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背景简介

• 预期收获
– 1.了解知识图谱补全任务

– 2.了解元学习思想及基本概念

– 3.了解基于元学习的知识图谱补全技术
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背景介绍

背景介绍



背景介绍

• 知识图谱（Knowledge Graph）
– 本质：语义网络（Semantic Network）的知识库

– 简单理解：多关系图

– 应用：智能搜索、深度问答、社交网络…
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知识表示

知识图谱补全

知识图谱

知识获取

知识的应用

时序知识图谱

实体发现 关系抽取



背景介绍

• 知识图谱补全
– 必要性

• 知识图谱普遍存在不完备的问题

• 长尾数据问题

– 难点与挑战
• 如何更好的建模知识的结构和推理规则？

• 如何查找路径？

• 强化学习可用吗？

• 如何建模逻辑规则？

• 如何解决长尾数据问题？few-shot 

learning？
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背景介绍

• 知识图谱补全
– 任务定义

• 给定知识图谱G = {E, R, F}，任务是预测出当前知识图谱中缺失的三元组F={(h, 

r, t) | (h, r, t)∉F, r∈R}，即(h, r, ?) or (h, ?, r)

– 两个子任务
• 封闭域的知识图谱补全：限制要补全的三元组中的实体都在E中

• 开放域的知识图谱补全：不限制要补全的实体一定在E中

• 后面分享中除非特别提到，否则主要指封闭域的知识图谱补全
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背景介绍

• 知识图谱补全
– 技术归纳

• 基于知识表示
– TransE、TransH、TransR

• 基于路径查找
– PRA（Path Ranking Algorithm）

• 基于推理规则

–推理规则与embedding结合

–神经网络模型与传统的推理模型结合
• 基于强化学习

– DeepPath

• 基于元学习
– 实现小样本学习
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基本概念

• 元学习（Mata Learning）
– 传统的机器学习：一种“从数据到

标签的映射”；

– 元学习： “一种更高阶的映射”，

即从数据到函数的映射；

– 元学习可以用较少的数据去完成学

习任务，是实现小样本学习的重要

方法；

– 两种方法
• 基于度量的方法

• 基于优化的方法

10



基本概念

• 元学习的训练
– 以task为单位

• 基本概念
– Episode

– support set

– query set

– N-way K-shot

– epoch

– meta training set

– meta testing set
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基本概念

• 基于元学习的知识图谱补全
– 给定一个关系r和他的少量正样例实体对，设计

一个机器学习模型，使之可以针对每个新的头

节点h，排序所有的尾节点候选实体t，排名第

一的为真实尾节点实体

• 元学习设置
– 任务集：

– 每个任务的训练数据： ，

• 其中 ：r关系的少量正样例实体对

• 其中 ：r关系的正样例和负样例实体对
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基本概念

• 基于元学习的知识图谱补全
– 度量指标

• top-k hit ratio (Hits@k) 
– 正确答案预测排名不超过n的比率（越大越好）

• mean reciprocal rank (MRR)
– 所有正确答案的预测排名的倒数的均值t（越大越好）
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基本概念

• 自编码器（Auto Encoder）
– 一种特殊的神经网络，用于特征提取和数据降维；

– 隐含层的映射充当编码器ℎ𝜃，输出层的映射充当解码器𝑔𝜃′，得到重构后的向量，

是对输入向量的近似；

– 编码器和解码器同时训练，训练的目标是最小化重构误差，即重构向量与原始向

量之间的误差最小化，目标函数为：

𝑚𝑖𝑛
1

2𝑙


𝑖=1

𝑙

| 𝑥𝑖 − 𝑔𝜃′(ℎ𝜃(𝑥𝑖)) |2
2
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算法原理
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P 1.异构邻居信息和few-shot交互信息的忽略导致模型
性能不佳

C 给定的知识图谱

D
1.如何提取节点异构邻居信息，编码节点向量
2.如何提取利于few-shot实体对交互信息，编码关系
向量

L AAAI2020

T 知识图谱封闭空间三元组预测(h, r, ?) 

I 知识图谱中三元组（每个task下的Reference set）

P
1.关系感知的异构邻居编码
2.循环自编码（LSTM）聚合few-shot实体对交互
3.实体对相似性匹配

O 候选节点相似性排序



算法原理

• 模型框架
– 模块一：异构邻居编码模块

• 一个关系可感知的异构邻居编码器，

给定头节点h的关系邻居集合为：

• 不同邻居（不同r）对头节点h的权重

系数：

• 头节点h的异构邻居编码：
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算法原理

• 模型框架
– 模块二：Reference Set聚合模块

• 功能：对参考集实体对嵌入进行聚合

• 实现：循环自编码聚合器，

• 自编码聚合器的训练（损失函数）：
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算法原理

• 模型框架
– 模块二：Reference Set聚合模块

• 聚合结果
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算法原理

• 模型框架
– 模块三：Query Set和Reference Set匹配模块

• 基于参考集 匹配每一个查询集实体对

• 一个自循环处理器去执行多步匹配

• T步之后的隐藏层 作为最终的查询实体对向量

• 使用 和 的内积作为相似性得分
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算法原理

• 实验结果
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算法原理
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P 基于少量样本的知识图谱补全如何用support set传递
最关键信息至query set

C 给定的知识图谱

D 关键信息（关系元和梯度元）的提取

L EMNLP2019

T 知识图谱封闭空间三元组预测(h, r, ?) 

I 知识图谱中三元组（每个task中的support set）

P

1. 根据support set中的实体对生成关系元；
2.通过实体嵌入和关系元计算support set实体对真值；
3.计算梯度元，并更新关系元；
4.通过实体嵌入和关系元计算query set实体对真值；

O 候选节点相似性排序



算法原理

• 两个思考
– 支持集和查询集之间最可转移和最常见的信息是什么？

– 如何通过只观察一项任务中的几个实例来加快学习速度？

• 两个思路

– 关系

– 梯度

• 解决方案
– 关系元：表示支持集和查询集中共有的头实体和尾实体的关系信息。提取每种关

系的关系元，表示为向量，并将其传输到查询集

– 梯度元：支持集中关系元的损失梯度。在关系元传递至查询集之前，要通过梯度

元更新
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算法原理

• 算法原理图
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算法原理

• Relation-Meta Learner
– L层全连接网络。对于每一个支持集的实体对 ：

– 平均当前任务中所有实体对计算所得的关系，作为当前任务的最终关系元：

25



算法原理

• Embedding Learner
– 真值评分函数

– 损失函数

– 梯度元

– 更新关系元

– 应用于查询集

– 最终目标函数
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算法原理

• 实验结果
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总结

总结



总结

• 总结
– 元学习算法致力于解决知识图谱补全中长尾关系的问题，让模型在少量训练数据

的情况下有快速适配的能力

– 基于度量的方法
• 直接对训练数据和测试数据之间的关联进行建模。

– 基于优化的方法
• 直接寻找预测一个实体对间是否含有某个关系所需要的核心信息

• 未来方向
– 持续强化知识推理的可解释性
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