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背景：知识图谱与基座模型

PART 1



知识图谱

位于
嘉宾

深圳

时间

研究方向

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

知识图谱

点：实体或者概念，有名称、描述等属性信息

边：有向，带标签，表示关系

元素 

表示：< 主, 谓, 宾 >

示例：< 第 8 届 AiDD 大会，位于，深圳 >

事实 
知识

图谱



知识图谱的核心价值

赋予数据明确的语义和逻辑，理解

“ A 是 B 的父亲 ”

数据到知识的飞跃 

• 提供专业领域的背景知识和常识

• 提供深层次语义理解，支撑智能

问答应用

背景知识的支撑 person

company

place

place

business

person

hobby

Knowledge



基座模型

基座模型 (Foundation Model) 是指一类在海量、

广泛、多样化的未标记数据上进行训练的大型

模型

基座模型

• 在大量知识图谱数据上进行训练的大模型

• 可以迁移到训练时未见过的实体和关系上

• 通过“预训练+微调”模式，提供通用知识

表示与推理能力

知识图谱基座模型

通用知识表示与领域适配需求

传统知识图谱构建成本高、

迁移难、更新慢

支持可迁移的知识图谱表示



问题：知识图谱面临的挑战

PART 2



知识图谱的不完备性

主题

限制：知识图谱往往存在大量事实缺失

假设：开放世界假设

问题：如何补全缺失的事实？

不完备性

任务：链接预测、关系预测

示例：基于已有事实，推理得到新结论

图谱补全

位于
嘉宾

深圳

时间

研究方向

知识

图谱



知识图谱的动态性

研究方向

限制：知识图谱需要持续更新

原因：真实世界变化

表现：新实体、新关系、新事实

问题：如何表示新内容？

动态性

位于
嘉宾

深圳

时间

研究方向

知识

图谱
LLM



知识图谱的开放性

限制：不同的知识图谱被分散构建

常见的知识图谱类型：

• 通用知识图谱

• 领域知识图谱

• 企业知识图谱

问题：如何迁移图谱、融合知识？

开放性 



解决：可迁移的知识表示

PART 3



传统的知识图谱表示学习

知识图谱是一种符号化的、结构化的知

识表示形式。表示学习可以让机器学习

模型高效地利用这些知识，并进行复杂

的推理和预测，补全缺失信息

表示学习的需求

• 无法处理训练时没有见过的新实体、

新关系

• 不同任务之间的表示难以直接迁移

• 知识更新成本较高

• 需求：通用知识表示

传统表示学习泛化性困境

TransE

TransH

TransR

DistMult
RESCAL

ComplEx

R-GCN

CompGCN



单知识图谱内的知识迁移

• 增量学习新的知识

• 处理灾难性遗忘问题

知识的更新

持续学习

模型可以复用（迁移）先前

学习到的通用关系模式和实

体特征

知识的迁移

持续学习允许模型利用所有

历史知识为新出现的稀疏实

体找到一个合理的初始表示

新知识的表示

• 学习新实体表示

• 更新旧实体表示

前向 vs 后向更新



多知识图谱间的知识迁移

利用互补知识增强图谱内的表征学习

多源知识图谱互补

v

v

v
A：

人与社交
v
B：

地点与事件

v

v

v
v

互补

预训练基座模型，泛化到任意新图谱

基座模型

下游应用

预训练



实现：从持续学习到基座模型

PART 4



(1) 知识图谱持续学习

Lifelong Embedding Learning and Transfer for Growing Knowledge Graphs

• 真实知识图谱往往是不断增长的，新

实体、新关系伴随新事实不断涌现

• 传统方法无法编码新增的实体和关系，

也无法从新增事实中学习新知识来更

新模型

• 简单的微调会覆写已学习的知识，造

成旧知识的灾难性遗忘

• 频繁的重新训练成本太高，会浪费已

学习的知识

新实体、关系、事实



(1) 知识图谱持续学习

• 在每批新增事实上持续微调

模型，既学习新知识，又避

免灾难性遗忘旧知识

• 掩码自编码器学习实体表示

• 嵌入迁移学习新实体、关系

表示

• 嵌入正则化避免灾难性遗忘

新知识 vs 旧知识

Lifelong Embedding Learning and Transfer for Growing Knowledge Graphs



(1) 知识图谱持续学习

• 在每批新增事实上持续微调模型，

既学习新知识，又避免灾难性遗忘

旧知识

• 新知识：新的实体、新的关系

带掩码的自编码器

自编码模块联合新旧事实重建中心实

体和关系的表征向量，从而在已学习

参数协同下学习新知识，在局部图结

构中平衡新旧知识的学习

哪些参数更值得保护？如何

自适应调整各实体的可塑性？

应该更新哪个实体？

Lifelong Embedding Learning and Transfer for Growing Knowledge Graphs



(1) 知识图谱持续学习

ChatGPT

OpenAI GPT-3

ChatBot

Instance of 

followeddeveloped by

transfer

ChatGPT

randomly 
intialize

• 保持局部语义空间的稳定性

• 加速新知识学习

• 迁移已习得的知识

迁移策略

基于已有表征初始化新实体和关系的

表征向量，避免对嵌入空间的大幅扰

动，同时使新表征接近收敛位置，加

速新知识学习

随机初始化的新实体和关系

表征向量会扰动表征空间

Lifelong Embedding Learning and Transfer for Growing Knowledge Graphs



(1) 知识图谱持续学习

△ 𝐱 2
2

⚫ 参数更新无法避免对已习得知识的遗忘

⚫ 根据图结构约束更新

⚫ 避免重要参数知识的灾难性遗忘

正则化更新约束

正则化约束更新，基于局部子图中每个实

体对于相关事实的重要性，计算正则化约

束权重，从而避免重要知识的灾难性遗忘

如何避免重要参数的灾难性遗忘？

Lifelong Embedding Learning and Transfer for Growing Knowledge Graphs



(2) 多源图谱预训练

Joint Pre-training and Local Re-training: Transferable Representation Learning on Multi-source Knowledge Graphs  

knowledge complementarity

knowledge transfer

model reuse and distillation

• 最近研究表明多个图谱包含互补知识，

联合训练可提高模型表征能力

• 然而，旧联合表征无法在新图谱上复用

预训练模型

多源知识图谱包含互补知识



(2) 多源图谱预训练

• 联合预训练

➢ 背景知识图谱上预训练教

师模型

• 局部重训练

➢ 从教师模型中蒸馏知识，

在目标知识图谱上训练学

生模型

多源图谱预训练整体框架

Joint Pre-training and Local Re-training: Transferable Representation Learning on Multi-source Knowledge Graphs  



(2) 多源图谱预训练

• 𝑥1, 𝑥2, ⋯ , 𝑥𝑡 为一条关系路径

• 𝑥1, 𝑥3, ⋯ , 𝑥2𝑛+1 为实体

• 𝑥2, 𝑥4, ⋯ , 𝑥2𝑛 为关系

关系路径：定义

• 𝑥1
𝐿, 𝑥2

𝐿, ⋯ , 𝑥𝑡
𝐿 = Encoder(𝑥1

0, 𝑥2
0, ⋯ , 𝑥𝑡

0)

• 尝试使用三类 Encoder：RNN、RSN 和

Transformer

关系路径：编码器

Joint Pre-training and Local Re-training: Transferable Representation Learning on Multi-source Knowledge Graphs  



(2) 多源图谱预训练

• 实体替换

• 路径拼接

联合预训练：路径数据构造

• 给定上下文，预测缺失掩码实体或关系

• (掩码) 关系预测

• (掩码) 实体预测

联合预训练：目标

Joint Pre-training and Local Re-training: Transferable Representation Learning on Multi-source Knowledge Graphs  



(2) 多源图谱预训练

背景 KG

目标 KG

链接子图

• 链接子图

➢ 背景知识图谱和目标知识图谱

共享的“公共空间”

➢ 参与再训练实现知识迁移

• 如何生成链接子图？

➢ 按权重采样邻居

➢ 限制子图大小

局部重训练：链接子图

• 特征知识蒸馏：

➢ 实体的输入表示视为特征知识

➢ 链接子图中对齐的实体在学生模

型和教师模型中应具有相似表示

• 网络知识蒸馏：

➢ 教师模型各层的参数知识可以指

导学生模型各层参数的学习

• 预测知识蒸馏：

➢ 链接子图为实体预测构建了共同

的标签空间，对齐两个模型的预

测概率 (KL 散度)

局部重训练：知识迁移

Joint Pre-training and Local Re-training: Transferable Representation Learning on Multi-source Knowledge Graphs  



(3) 基座模型与知识图谱的结合

A prompt-based knowledge graph foundation model for universal in-context reasoning

• Graph Foundation Model

• 支持多领域应用的预训练模型

• 共享统一的模型架构和知识表征

• 强大的迁移能力和泛化能力

基座模型泛化能力

现有工作仍然需要在每个图谱上分别训

练、存储一个独立的模型，将每个图谱

视作独立的数据孤岛

图谱的孤立问题



(3) 基座模型与知识图谱的结合

⚫ 统一分词是自然语言基座模型成功的关键基础之一

基座模型的关键：用同一种“语言”表达不同语句

知识图谱基座模型的需求：如何统一表示知识图谱？

?

A prompt-based knowledge graph foundation model for universal in-context reasoning



(3) 基座模型与知识图谱的结合

• 推理示例：包含查询关系的训练样本 (𝑢, 𝑞, 𝑣)

• 提示图：

➢ 包含推理示例的图谱子图

➢ 提示图包含该关系推理需要的重要信息

基座模型统一表示：提示图

• 以推理示例为条件 (𝑢, 𝑞, 𝑣)，统一表征不同图谱提示图中的

实体、关系

• 实体 𝑒 分词：

➢ 编码提示图中实体 𝑒 到头尾实体 𝑢, 𝑣 的距离信息

• 关系 𝑟 分词：

• 编码关系 𝑟 是否为查询关系 𝑞 的 01 信息

基座模型统一表示：统一分词器

A prompt-based knowledge graph foundation model for universal in-context reasoning



(3) 基座模型与知识图谱的结合

• 全局编码，每个实体和关系对应一个特定

表征

• 无任务感知、以依赖特定实体和关系

传统表征：R-MPNN

• 将查询 (𝑢, 𝑞, ? ) 作为条件，用于结点特征初

始化

• 消息传递过程可以做到任务感知，对特定

实体、关系无依赖

相对表征：C-MPNN

A prompt-based knowledge graph foundation model for universal in-context reasoning



(3) 基座模型与知识图谱的结合

• 特征初始化：

➢ 基于提示图、统一分词器进行初始化

• 知识图谱编码：

➢ 相对表征

➢ 从主语实体出发，逐跳扩展进行消息传递

• 实体打分：

➢ 读取最后一层的实体编码并打分

知识图谱编码与推理

A prompt-based knowledge graph foundation model for universal in-context reasoning



(3) 基座模型与知识图谱的结合

提示图构建

图谱 → 示例三元组

 → 提示图

提示图编码

提示图 → 实体、关系编码

知识图谱推理

关系编码 → 实体分数

A prompt-based knowledge graph foundation model for universal in-context reasoning



(3) 基座模型与知识图谱的结合

A prompt-based knowledge graph foundation model for universal in-context reasoning

• 43 个数据集上的详细实验结果

➢在大多数据集上取得 SOTA 结果

➢不止在预训练数据集上有明显提升



(4) 知识–语言模型双向增强

KGFR: A foundation retriever for generalized knowledge graph question answering

WebQuestions
(WQ)

ComplexWebQuestions 
(CWQ)

GrailQA

WebQuestionsSP
(WebQSP)

LcQuAD

QALD

MetaQA

• 现有工作训练 GNN 或微调 LLM，提高 LLM 在 

KGQA 领域的能力

• 问题：

➢ 依赖于特定的 GNN 训练或 LLM 微调，泛

化能力受限

➢ 微调 LLM 的开销较大

LLM 和 KG 在 QA 的应用如何泛化？

• Graph Foundation Model (GFM) 提供可迁移的图

理解能力

• LLM提供强大的问答能力

GFM 和 LLM 的结合 



(4) 知识–语言模型双向增强

异质性

/people/person/parents

stepparent

parent

高质量文本描述

parents

p
ar

en
ts

parents

h
u

sb
an

d

如何泛化到没有见过的 KG？

⚫ Question-Conditioned Graph 

Foundation Model

⚫ 以问题为条件的图基础模型，无需

再训练或微调

⚫ 表示没有见过的实体：01 向量

⚫ 表示没有见过的关系：文本编码

⚫ 不同 KG 的语法异质性

⚫ 关系缺乏高质量的文本描述

KGFR: A foundation retriever for generalized knowledge graph question answering



(4) 知识–语言模型双向增强

KGFR: A foundation retriever for generalized knowledge graph question answering



(4) 知识–语言模型双向增强

关系：BERT 文本编码 LLM 生成的关系描述

实体：01 向量编码

特征初始化

是否能预测出正确答案？

损失函数：多分类对数损失

预训练目标

获取实体、关系相对条件的表征：

以 Question 为条件的消息传递

GFM

KGFR: A foundation retriever for generalized knowledge graph question answering



(4) 知识–语言模型双向增强

LFM

反思&交互

• 抽取候选实体：

𝒞𝑞 = Top𝑘 𝑒: 𝑐𝑒;𝑞|𝑒 ∈ ℰ

• 抽取重要事实三元组：

ℐ𝑞;𝑒 = Topn (𝑠, 𝑟, 𝑒): 𝛼𝑠;𝑟;𝑞
max |(𝑠, 𝑟, 𝑒) ∈ 𝒯𝑒

知识抽取

• 复杂问题需要多轮搜索：问题重写

• 新问题的查询：关键实体识别

问题生成 

答案

KGFR: A foundation retriever for generalized knowledge graph question answering



总结：基座模型与知识智能体

PART 5



基座模型的发展方向

知识图谱基座模型可以作为大语言模型的外

部知识存储器，辅助知识抽取和调用

融合大语言模型

压缩知识图谱基座模型，适配不同计算场景

轻量化

基座模型知识修正，反馈迭代知识更新

知识表示进化
探索知识图谱基座模型适应不同下游任务的

微调方法

微调

提高知识图谱基座模型的决策和推理过程的

透明度，增强模型的可靠性和信任度

可解释性

统一多模态知识图谱表示内容，同时利用结

构化事实和非结构化描述进行推理

多模态



知识智能体

• 智能体是能够感知环境并自主采取行动以实

现目标的实体

• 知识智能体以大模型为底座，面向多源异构

数据，由抽取、融合、推理、编排等子智能

体组成

• 具备知识获取与推理、任务规划与思考、记

忆管理与检索、使用工具函数等复合能力

• 能自主完成知识处理关键任务并持续自我进

化，为大模型处理复杂任务提供可解释、可

追溯的知识支撑体系

知识智能体
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