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知识图谱
p在知识图谱中

n点：实体或者概念，有名称、描述等属性信息

n边：有向，带标签，表示关系

p事实可以用<主, 谓, 宾>三元组表示
n<孙泽群，就职于，南京大学>
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知识图谱以结构化的方式组织、描述和理解客观世界中的概念、实体及其

之间的关系与属性，是结构化的语义知识库。
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知识图谱
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知识图谱具有天然的不完备性，但是不同来源的知识图谱可能存在互补知识

大数据                                                         大知识



不同来源但共指的实体
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https://baike.baidu.com/item/重庆市/ https://en.wikipedia.org/wiki/Chongqing 

https://baike.baidu.com/item/%E9%87%8D%E5%BA%86%E5%B8%82/
https://en.wikipedia.org/wiki/Chongqing


知识图谱融合
p任务

n通过实体对齐、本体匹配、真值发现等操作，将不同知识图谱融合为统

一的表达形式

p常见流程
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技术演变
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p知识图谱符号化表示 vs. 向量化表征

2013 2016 2017

TransE GCN Transformer

2004

RDFS/OWL

语义网技术 表示学习技术

2009

OWL2

1997

RDF

SPARQL

离散的、异质的符号表示与查询 连续的、统一的向量表征与计算vs.



技术演变
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2016 2023

传统知识融合

基于字符串相似度

基于概率模型

基于规则

人在回路

基于表示学习的知识融合

基于图结构表示学习

基于文本表示学习

基于多模态表示学习

主动学习

基于大模型的知识融合

生成式

判别式

LLM在回路

……



目标演变
p语义网时代：知识互操作，帮助机器更好地理解和处理数据

9
Hernán Vargas, Carlos Buil-Aranda, Aidan Hogan: RDF Explorer: A Visual Query Builder for Semantic Web Knowledge Graphs. ISWC 
(Satellites) 2019: 229-232



目标演变
p表示学习时代：在向量空间捕捉和计算多源知识图谱的语义相似度

10Zequn Sun, Wei Hu, Chengkai Li: Cross-Lingual Entity Alignment via Joint Attribute-Preserving Embedding. ISWC 2017: 628-644



大模型时代的多源知识融合

11

单源知识不完备给知识图谱表征与智能应用带来重大挑战

从表示简单的显式知识，到挖掘隐
式的、深层关联的复杂知识
增加模型复杂度，未解决单源知识
不完备的本质问题

从“简单浅层”到“复杂深层”

捕捉图谱内部语义，对齐多源表征
空间，实现多源知识融合与迁移

从“单源同构”到“多源异构”

现有工作：

解决思路：



链接开放数据的积累 人工智能技术的发展 智能应用的知识需求

大模型时代的多源知识融合
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多模态 

知识检索

知识增强

知识问答

……

统一的语义计算和知识迁移空间



链接开放数据的积累 人工智能技术的发展 智能应用的知识需求

大模型时代的多源知识融合
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统一的语义计算和知识迁移空间
多模态 

知识检索

知识增强

知识问答

……

不同知识图谱的异构性

是进行多源知识融合与迁移的核心挑战！
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工作1：消解实体模态缺失与歧义

Zhuo Chen, Lingbing Guo, Yin Fang, Yichi Zhang, Jiaoyan Chen, Jeff Z. Pan, Yangning Li, Huajun Chen, Wen Zhang: Rethinking Uncertainly 
Missing and Ambiguous Visual Modality in Multi-Modal Entity Alignment. ISWC 2023: 121-139 15

实体的图像信息存在噪音甚至部分实体缺乏图像



工作1：消解实体模态缺失与歧义
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工作1：消解实体模态缺失与歧义
p多尺度模态混合

n全局模态集成：通过可学习的全局权重进行自适应对齐，强调每个多模

态实体对的全局对齐

n实体级模态对齐：利用对齐种子的最小跨知识图谱置信度来约束模态对

齐。通过动态调整模态权重，能够更精确地对齐不同图谱中的实体

n后置模态细化：通过Transformer层输出，进一步增强实体级自适应模

态对齐。利用隐式级联细化目标，确保对齐过程的精确性和鲁棒性
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工作1：消解实体模态缺失与歧义
p循环缺失模态想象

n从变分自编码器和生成对抗网络中汲取灵感

n通过生成建模和无监督领域迁移技术，主动生成缺失的模态信息

n模型在面对模态缺失时仍能有效进行推理和预测

18



工作1：消解实体模态缺失与歧义

19

面对模态不完整时，模型容易过拟合噪声，出现性能波动或下降。通
过多尺度模态混合和循环缺失模态想象，有效缓解了这些问题



工作2：大模型编码图结构

20
Nan Huo, Reynold Cheng, Ben Kao, Wentao Ning, Nur Al Hasan Haldar, Xiaodong Li, Jinyang Li, Mohammad Matin Najafi, Tian Li, Ge Qu: 
ZeroEA: A Zero-Training Entity Alignment Framework via Pre-Trained Language Model. Proc. VLDB Endow. 17(7): 1765-1774 (2024)

大模型如何统一编码文本和图结构信息



工作2：大模型编码图结构
p思路：

n图文转换

n通过工具拓展特征，

构造带掩码的提示

n掩码表示作为实体表征

21
Nan Huo, Reynold Cheng, Ben Kao, Wentao Ning, Nur Al Hasan Haldar, Xiaodong Li, Jinyang Li, Mohammad Matin Najafi, Tian Li, Ge Qu: 
ZeroEA: A Zero-Training Entity Alignment Framework via Pre-Trained Language Model. Proc. VLDB Endow. 17(7): 1765-1774 (2024)



工作2：大模型编码图结构
p图文转换模块

n基于Motif值过滤噪音邻居
n基于预定义模板进行图结构的文本化处理
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工作2：大模型编码图结构
p工具模块

n机器翻译：适用于跨语言实体对齐

nWeb搜索工具：搜索相关实体的网络信息

p表征生成模块
n将实体的各种信息通过模版整合为大模型的提示

n输入提示，将掩码对应的隐藏层表示作为实体的向量表征

p实体对齐预测模块
n近邻检索

23



工作2：大模型编码图结构

24

ZeroEA在多个实体对齐基准数据集上取得了SOTA结果



工作3：实体检索增强

25
Zhichun Wang, Xuan Chen: DERA: Dense Entity Retrieval for Entity Alignment in Knowledge Graphs. CoRR abs/2408.01154 (2024)

如何利用生成式大模型进行实体对齐呢？



工作3：实体检索增强
p实体语言化

n将实体的异构三元组转换为统一的自然语言描述

n使用生成语言模型（如GPT）训练语言模型

p实体检索

n将实体描述编码为向量，使用实体表征模型（如BGE）进行训练，并基于表征

相似性检索最相似的实体

p对齐重排序

n设计一个基于BERT的重排序模型，候选对齐进行重排序，确保对齐的精度

26



工作3：实体检索增强

27

实体检索的方法在标准

数据集的多个特征设置

上都取得了优异的性能



工作4：用大模型进行数据标注

28

表示只在一种语言版本中出现过的实例数量，即没有实体对齐的数量。

例如，Person实例中，实体对齐约占比(871630-676367)/871630=22.4%。

实体对齐标注数据不足的问题严重影响模型效果

Jens Lehmann, Robert Isele, Max Jakob, Anja Jentzsch, Dimitris Kontokostas, Pablo N. Mendes, Sebastian Hellmann, Mohamed Morsey, Patrick van 
Kleef, Sören Auer, Christian Bizer: DBpedia - A large-scale, multilingual knowledge base extracted from Wikipedia. Semantic Web 6(2): 167-195 (2015)



工作4：用大模型进行数据标注
p思路：LLM-in-the-loop

n主动学习选择待标注实体

n大模型用于实体对齐标注

29
Shengyuan Chen, Qinggang Zhang, Junnan Dong, Wen Hua, Qing Li, Xiao Huang: Entity Alignment with Noisy Annotations from Large 
Language Models. CoRR abs/2405.16806 (2024)



工作4：用大模型进行数据标注
p实体选择

n考虑关系的确定性

n考虑实体的确定性

p大模型标注
n设计策略过滤掉不可能对齐的实体，构造潜在可能对齐的实体对

n构造提示，让大模型判断实体对是否是真的对齐

30



工作4：用大模型进行数据标注

31

使用大模型进行数据标注有效提高实体对齐效果



工作4：用大模型进行数据标注

32

GPT3.5的标注预算越高，性能提升越大



工作5：实体对齐的多轮推理

33
Xuhui Jiang, Yinghan Shen, Zhichao Shi, Chengjin Xu, Wei Li, Zixuan Li, Jian Guo, Huawei Shen, Yuanzhuo Wang: Unlocking the Power of 
Large Language Models for Entity Alignment. ACL 2024: 7566-7583

端到端的实体对齐方法没有反思和纠错机会



工作5：实体对齐的多轮推理
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工作5：实体对齐的多轮推理
p多视图实体表示学习

pKG-Code翻译
n将知识图谱转换为代码格式，使大语言模型能够理解图结构数据

p两阶段实体对齐
n候选实体收集：通过实体表征的近邻搜索构造潜在的候选实体对

n推理和反思：利用大模型进行多步推理，评估实体对齐的可能性，并决

定是否扩大搜索范围进行进一步迭代

35



工作5：实体对齐的多轮推理

36

ChatEA在普通实体对齐和时序实体对齐上都取得了优异的性能



工作5：实体对齐的多轮推理

37

• 简单数据集，大部

分实体的对齐推理

只需一轮迭代

• 复杂时序数据集上，

大量实体需要两轮

或三轮迭代



工作6：解释实体对齐（补充）

38
Zequn Sun, Jiacheng Huang, Xiaozhou Xu, Qijin Chen, Weijun Ren, Wei Hu: What Makes Entities Similar? A Similarity Flooding Perspective 
for Multi-sourced Knowledge Graph Embeddings. ICML 2023: 32875-32885

表示学习为什么可以捕捉异构实体的相似性？



工作6：解释实体对齐（补充）
p主要挑战：不同表示学习方法差异很大（TransE vs GCN）

39

TransE GCN



工作6：解释实体对齐（补充）
p思路：消解关系表征，以实体表示实体，计算相似度传播过程

n一种基于不动点计算的迭代式图匹配技术

40

𝜎!"# 𝑥#, 𝑦# = 𝜎! 𝑥#, 𝑦# +
𝜑(𝜎! 𝑥$, 𝑦$ , 𝜎! 𝑥%, 𝑦$ )

相似度传播方法

相似度矩阵 初始相似度矩阵



工作6：解释实体对齐（补充）
p方法

n从表示学习模型的优化目标导出实体的数学表示，然后计算实体相似度

p实体的数学表示

n基于TransE的方法:

n基于GCN的方法：

41

基于TransE或GCN，一个实体可以表示为其他相关实体表示的组合



工作6：解释实体对齐（补充）

42

证明：令实体表示为                                                           其中𝜆表示组合系数，可

由TransE或GCN导出。则实体𝑥!和𝑦"的相似度为：

可以看到其相似度受到相关实体相似度的影响。令Λ = (𝜆!,")!$%,"$%
&,& 表示源图谱

的𝜆值， Λ' = (𝜆!,"' )!$%,"$%
(,( 是目标图谱的𝜆值，二者的实体相似度矩阵为Ω =

(𝜔!,")!$%,"$%
&,( ，则表示学习方法的实体相似度传播为：                            这表明，

表示学习模型学到的实体表示相似度是Ω的不动点。

解释1：基于TransE或GCN的实体对齐方法以表示学习计算实体相似度不动点。



工作6：解释实体对齐（补充）

43

实体对齐方法为每个知识图谱构造一个实体表

示相关性矩阵Λ，并找到一个映射函数𝑓使得需

要对齐的图谱的Λ矩阵相同。该函数确定最后

的对齐结果。如果将这些矩阵视为知识图谱中

节点之间的边权重，则这些基于表示学习的实

体对齐方法在数学角度等同于进行图匹配

表示学习可以缓解多源图谱结构上的异构性



工作6：解释实体对齐（补充）

44

表示学习的方法更新实体表征，以求解相似度不动
点。那么，能不能不用表征，直接更新相似度呢？



工作6：解释实体对齐（补充）

45

• 基于分析结果，构造了两个不需要学习表征的方法TransFlood和GCNFlood

• 部分指标上取得了比他们各自基础表征模型更好的性能

• 表示学习模型未达到各自的理论性能上限，还有提高空间



工作6：解释实体对齐（补充）

46
Xiaobin Tian, Zequn Sun, Wei Hu: Generating Explanations to Understand and Repair Embedding-Based Entity Alignment. ICDE 2024: 2205-2217

是否可以利用大模型解释实体对齐的结果呢？



工作6：解释实体对齐（补充）

47
Xiaobin Tian, Zequn Sun, Wei Hu: Generating Explanations to Understand and Repair Embedding-Based Entity Alignment. ICDE 2024: 2205-2217

Joe Biden

Donald John Trump
followed by

New York City
Barack Obama

Donald Trump

New York

predecessorplace of birth birthplace

Melania

wife couple

Melanija Knavs

Entity Alignment

…… ……

Prompt Construction

Query
Please find important matching triples below as explanations for entity alignment 
(Donald John Trump, sameAs, Donald Trump) 

Triples
The triples of Donald John Trump are (Donald John Trump, wife, Melania),…..
The triples of Donald Trump are (Donald Trump, couple, Melanija Knavs),…..

Examples
……

Output

The explanations are
(Donald John Trump, wife, Melania) matches (Donald Trump, couple, Melanija Knavs)
(Donald John Trump, place of birth, New York City) matches (Donald Trump, birthplace, 
New York)
……

ChatGPT



工作6：解释实体对齐（补充）

48
Xiaobin Tian, Zequn Sun, Wei Hu: Generating Explanations to Understand and Repair Embedding-Based Entity Alignment. ICDE 2024: 2205-2217

大模型可以有效解释实体对齐结果，且进一步增强传统解释方法
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核心思想

50

知识融合 知识迁移 知识集成



应用1：多源知识图谱问答

51
Minhao Zhang, Yongliang Ma, Yanzeng Li, Ruoyu Zhang, Lei Zou, Ming Zhou: Two is Better Than One: Answering Complex Questions by 
Multiple Knowledge Sources with Generalized Links. CoRR abs/2309.05201 (2023)

公司信息

领域信息

单源知识图谱的不完备严重影响复杂问题的理解和回答



应用1：多源知识图谱问答

52

p思路：对多源图谱和自然语言问句进行联合表示学习与对齐



应用1：多源知识图谱问答
p多源知识图谱表示学习

n交换对齐实体扩充三元组

n用ComplEx (Trouillon et al., 2016) 进行学习

53



应用1：多源知识图谱问答
p多源知识图谱表示学习

n对于局部对齐的实体（partial links）
• 不是严格语义等价，引入转换器进行软对齐

• 然后同样复用ComplEx进行学习

n最后优化目标：最小化ℓ)*+ + ℓ,!&-

54



应用1：多源知识图谱问答
p多源知识图谱问答

n使用预训练语言模型编码问题

n通过全连接层进行维度映射

n通过实体链接获得问题涉及的主题实体

n问题当作“关系”，用ComplEx进行学习

55



应用1：多源知识图谱问答

56

背景知识图谱的完备性和知识问答的精度呈正相关



应用2：多源知识图谱预训练

57
Zequn Sun, Jiacheng Huang, Jinghao Lin, Xiaozhou Xu, Qijin Chen, Wei Hu: Joint Pre-training and Local Re-training: Transferable 
Representation Learning on Multi-source Knowledge Graphs. KDD 2023: 2132-2144

QA systems Recommendation systems Semantic search

不同任务/不同图谱之间难以进行模型复用和知识迁移



应用2：多源知识图谱预训练
p思路：在多源图谱进行联合预训练，在下游图谱进行局部重训练

58



应用2：多源知识图谱预训练
p联合预训练

n基于实体对齐混合多源图谱，构建实体关系路径，以实体预测和关系预

测为自监督任务，训练一个大的教师模型

59



应用2：多源知识图谱预训练
p局部重训练：

n复用教师图谱的部分子图参与训练，且构建该子图的统一计算空间

n通过多层级知识蒸馏指导小的学生模型的训练

60



应用2：多源知识图谱预训练

61

• 所提出的方法在两个数据集上取得了正向迁移效果，提高了链接预测性能

• 在WN18RR上未观测到明显效果，因为没有直接可迁移的知识

• 效率上远高于基于联合训练的方法



应用2：多源知识图谱预训练

62

把MuKGE应用到基于表示学习

的KBQA任务的简单方法上，观

察到明显的性能提升

Wikidata到YAGO3-10数据集可以挖掘到105 1-hop和58 2-hop的跨图谱

规则，而到WN18RR，只有1个1-hop和86个2-hop的跨图谱规则



应用3：多源知识注入的指令微调

63
Xindi Luo, Zequn Sun, Jing Zhao, Zhe Zhao, Wei Hu: KnowLA: Enhancing Parameter-efficient Finetuning with Knowledgeable Adaptation. 
NAACL-HLT 2024: 7153-7166

知识图谱表征如何与生成式大语言模型集成是一个挑战



应用3：多源知识注入的指令微调
p思路：在生成式大语言模型中间插入知识适配层，进行增量微调

64
Xindi Luo, Zequn Sun, Jing Zhao, Zhe Zhao, Wei Hu: KnowLA: Enhancing Parameter-efficient Finetuning with Knowledgeable Adaptation. 
NAACL-HLT 2024: 7153-7166



应用3：多源知识注入的指令微调

p实体链接

n进行实体链接，获取输入文本中相关实体及其预训练的向量表征

p知识映射与注入

n将实体表征映射到大模型的表示空间，进行知识注入

p知识融合

n将注入的实体表征与大模型的文本表征进行融合，增强知识表达能力

65



应用3：多源知识注入的指令微调

66

在同水平参数量增加的情况下，集成知识图谱表征微调
大模型可以提高问答精度。



应用3：多源知识注入的指令微调

67

KnowLA能够激活大模型存储的潜在知识，在集成实体表征后，

可以使大模型在FFN层中捕获更多知识，尤其是在较高层次上。



应用3：多源知识注入的指令微调
p拓展到多源知识图谱版本

n利用实体对齐合并多个图谱进行表示学习

p实验结果
n相较于单源知识增强的KnowLA相比，多源知识图谱可以提高效果

68

数据集 CSQA SIQA
指标 Acc. Score Acc. Score
KnowLA (单图谱) 57.90 47.39 53.21 46.64
KnowLA (多源图谱) 59.21 48.41 53.48 46.79



应用4：多模态知识图谱数据增强

69
Ran Li, Shimin Di, Lei Chen, Xiaofang Zhou: SimDiff: Simple Denoising Probabilistic Latent Diffusion Model for Data Augmentation on Multi-
modal Knowledge Graph. KDD 2024: 1631-1642

训练数据不足、模态数据不足影响图谱任务的效果



应用4：多模态知识图谱数据增强

70



应用4：多模态知识图谱数据增强
p解耦和单模态嵌入

n将图结构、图像和其它属性解耦，使用不同的编码器获取单模态表征

p去噪概率扩散模型
n通过共享工作空间处理所有模态表征，促进信息交换

n使用线性层作为去噪网络，确保在有限数据情况下的稳定训练

n通过扩散过程生成新的表征，使用重构损失进行训练

p生成和应用
n将表征输入扩散模型以生成新的表征进行应用

71



应用4：多模态知识图谱数据增强

72

通过生成新的多模态数据，有效减少了对训练数据的依赖，提高了泛化能力



应用5：多语言知识图谱补全

73
Ran Song, Shizhu He, Shengxiang Gao, Li Cai, Kang Liu, Zhengtao Yu, Jun Zhao: Multilingual Knowledge Graph Completion from Pretrained 
Language Models with Knowledge Constraints. ACL (Findings) 2023: 7709-7721

不同语言的知识完备性差异很大，低资源语言尤其不完备



应用5：多语言知识图谱补全
思路：利用多语言大模型进行知识迁移

74



应用5：多语言知识图谱补全

75

多语言知识迁移可以显著提高各个语言下的知识补全效果



应用6：知识图谱构建

76
Kaisheng Zeng, Hailong Jin, Xin Lv, Fangwei Zhu, Lei Hou, Yi Zhang, Fan Pang, Yu Qi, Dingxiao Liu, Juanzi Li, and Ling Feng. 2024. XLORE 3: 
A Large-Scale Multilingual Knowledge Graph from Heterogeneous Wiki Knowledge Resources. ACM Trans. Inf. Syst. 42, 6, Article 145

单源知识不完备的问题严重影响知识图谱构建的质量



应用6：知识图谱构建
p思路：集成多源数据，进行实体对齐等知识融合操作

77



应用6：知识图谱构建
p集成多粒度的文本特征，包括名称、描述和属性

p微调多语言大模型学习实体表征：

78



应用6：知识图谱构建
p基于大模型的实体对齐方法性能优越

79



应用6：知识图谱构建
p多源知识融合极大充实了所构建的知识图谱

p在线网站：https://xlore.cn/index 
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https://xlore.cn/index


提纲

p 研究背景

p 方法

p 应用

p 总结与展望

81



总结与展望
p近期工作尝试解决如下问题：

p近期工作更多关注知识融合的进一步应用，如：

p个人认为，未来工作可以考虑

82

模态歧义与缺失 图表征 图文异质性 数据标注噪音 多步推理错误积累 缺乏解释

多源知识问答 多源图谱预训练 图谱构建指令微调 数据增强知识补全
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大模型与知识图谱的融合计算知识计算基座模型多源知识图谱联合对齐 (n>2)
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