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基于大语言模型的知识图谱补全综述

白寅嵩

（渤海大学 计算机科学与人工智能学院，辽宁 锦州 121013）
摘 要： 知识图谱是人工智能领域的重要研究方向，其核心任务之一是知识图谱补全。该任务涵盖三元组分类、链

接预测和关系预测，旨在填补缺失的头实体、尾实体或关系。随着大语言模型在自然语言处理领域的快速发展，知识

图谱补全与大语言模型相结合的研究日益受到关注，涌现出多种能有效处理图谱补全任务的模型。首先，阐述知识

图谱补全的基本概念；其次，探讨与大语言模型融合的知识图谱补全模型；再次，介绍基于大语言模型的知识图谱补

全模型的常用数据集与评估方法；最后，总结基于大语言模型的知识图谱补全模型的挑战，并对该领域的未来发展方

向进行展望。研究成果可为相关研究者提供该领域现状的整体参考，助力后续研究进一步突破现有方法局限，推动

知识图谱补全技术的发展与应用。
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Review of Knowledge Graph Completion Methods Based on Large 

Language Models

BAI Yinsong
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Abstract： Knowledge graph is an important research direction in the field of artificial intelligence， and one of its core tasks is knowledge 
graph completion. This task encompasses triple classification， link prediction， and relation prediction， aiming to fill in missing head entities， 
tail entities， or relations. With the rapid development of large language models in the field of natural language processing， research on the inte⁃
gration of knowledge graph completion with large language models has received increasing attention， and various models that can effectively 
handle graph completion tasks have emerged. Firstly， the basic concept of knowledge graph completion is elaborated； secondly， knowledge 
graph completion models integrated with large language models are discussed； thirdly， common datasets and evaluation methods for knowledge 
graph completion models based on large language models are introduced； finally， the challenges of knowledge graph completion models based 
on large language models are summarized， and future development directions in this field are prospected. The research results can provide a 
comprehensive reference for the current status of this field for relevant researchers， help subsequent research to further break through the limi⁃
tations of existing methods， and promote the development and application of knowledge graph completion technology.
Key Words： large language model； knowledge graph completion； natural language processing

0 引言

知识图谱是一种大规模的图结构拓扑知识库，其基本

组成单元以三元组形式表示，具体格式为（头实体，关系，

尾实体）。例如，在三元组（特朗普， 总统，美国）中，“特朗

普”是头实体，“美国”是尾实体，“总统”是关系，这种结构

清晰地展示了两个实体之间的关联。知识图谱的概念最

早由谷歌于 2012 年提出，推动了语义搜索引擎的发展［1］。
其在知识导向型任务中发挥着关键作用，代表性大规模知

识图谱包括 YAGO［2］、DBpedia［3］、Freebase［4］和 WordNet［5］

等。知识持续演进更新，但知识图谱的更新往往存在滞后

现象。为确保信息的时效性，知识图谱补全技术应运而

生。传统知识图谱补全方法在性能提升方面存在明显局

限性，而大语言模型在各种学习任务中展现出卓越能力。

因此，部分研究者提出将知识图谱与大语言模型相结合，

收稿日期：2026-01-15
作者简介：白寅嵩（1998-），男，CCF会员，渤海大学计算机科学与人工智能学院硕士研究生，研究方向为知识图谱补全。



第 7 期 白寅嵩：基于大语言模型的知识图谱补全综述

以提高知识图谱补全效能，这一领域已取得诸多进展。本

文首先明确定义知识图谱补全的核心概念，介绍传统补全

模型分类以及代表性实例；其次介绍基于大语言模型的知

识图谱补全模型；再次介绍该类模型常用的数据集与评估

方法；最后深入分析该类模型面临的挑战以及未来的发展

方向，以期为后续相关研究提供清晰的梳理与有价值的

参考。

1 传统知识图谱补全方法

在智能问答系统中，一个完整的知识图谱能够提供更

全面精准的回答。反之，若图谱存在缺失，系统可能难以

作答或提供错误答案。知识图谱补全旨在填补缺失的实

体（包括头实体和尾实体）以及它们之间的关系，能够提升

知识图谱的完整性与准确性，大体可分为符号补全方法和

深度学习补全方法两种。

符号补全方法结合数学领域的思想，通过数学公式来

设计得分函数和损失函数，可分为基于表示学习、基于逻

辑规则和基于张量分解的方法。其中，基于表示学习的方

法将实体和关系映射到一个低维向量空间中，通过在这些

向量上进行运算来预测缺失的实体或关系，代表性方法为

TransE［6］、TransH［7］等。基于逻辑规则的方法依据从知识

图谱中提取的关系来定义规则，并利用这些规则推断需要

补全的知识，代表性方法为 AMIE［8］等。基于张量分解的

方法主要涉及 CP 分解与 Tucker 分解两种技术，其使元组

以低维矩阵的形式嵌入欧氏空间，以便于链接预测，代表

性方法为 SimplE［9］等。

深度学习补全方法结合人工智能技术对知识图谱进

行补全，可分为基于强化学习、基于神经网络和基于语言

模型的方法。其中，基于强化学习的方法通过设计合理的

奖励函数来优化智能体的学习过程，其引入额外的奖励信

号或调整奖励函数结构，以提升知识图谱补全性能，代表

性方法为 DeepPath［10］等。 基于神经网络的方法将多领域

技术融入知识图谱处理中，包括卷积神经网络（Convolu⁃
tional Neural Network，CNN）［11］、循环神经网络（Recurrent 
Neural Network，RNN）［12］和图神经网络（Graph Neural Net⁃
work，GNN）［13］。CNN 通过卷积操作自动从知识图谱中提

取局部特征。RNN擅长处理序列数据，能有效捕捉数据中

的长期依赖关系。专门为处理图结构数据设计的 GNN 在

知识图谱补全中具有独特优势。由于知识图谱本身是图

结构，GNN 可直接在其上操作，通过聚合相邻节点的特征

信息为每个节点（实体）生成更具表现力的嵌入表示［14-15］。
基于语言模型的方法利用在大规模语料上训练的语言模

型所获取的丰富语义信息与上下文关联来理解实体与关

系的含义，代表性方法包括 KG-BERT［16］等。预训练语言

模型通过海量文本数据训练，积累了丰富的语言知识与语

义表示能力，能够学习实体间的内在关联［17-18］。

2 基于大语言模型的知识图谱补全方法

大语言模型是指使用大量文本数据训练的深度学习

领域模型，可以理解文本含义或生成文本内容。其与预训

练语言模型的主要区别在于模型参数量，大语言模型一般

包含数十亿乃至数万亿个参数，具有比预训练语言模型更

为复杂的架构，能更好地理解输入指令，生成更为优质的

文本。

基于大语言模型的知识图谱补全方法在多个领域都

有应用，主要包括：①智能问答系统。基于大语言模型的

知识图谱技术可显著增强智能问答与对话系统在理解和

回应复杂查询方面的能力，通过补全知识图谱中的信息缺

失，能够为问答与对话提供更丰富、更准确的背景信息，从

而使系统进行更全面、更高质量的回应；②推荐系统。知

识图谱补全结果可丰富推荐系统中用户与物品的特征信

息，进而提升推荐的准确性与个性化水平。系统通过挖掘

用户与物品之间的潜在关联，能够识别用户的隐性兴趣及

物品间的内在联系，最终推送更贴合用户需求的推荐

内容。

根据补全流程中的角色功能定位，即大语言模型是直

接生成答案，还是辅助排序、推理或与其他模型组件协同

工作，基于大语言模型的知识图谱补全方法可划分为端到

端生成、推理引导、排序生成以及协同融合 4类。

2.1　端到端生成方法

该类方法的核心思想是将知识图谱补全任务直接构

建为大语言模型的文本生成问题，利用大语言模型的推理

能力，通过设计特殊的指令使其直接生成缺失的答案。例

如，Alqaaidi等［19］提出的RPLLM直接将大语言模型作为关

系分类器，将实体文本输入模型，并利用大语言模型的词

元化器将实体文本转换为数字 ID，通过分析模型在这些

ID 上的输出概率来预测关系。Yao 等［20］提出的 KG-LLM
将知识图谱嵌入大语言模型，并运用指令使模型采用事实

性问答的提示范式，通过多轮交互为目标生成答案，从而

直接解决实体和关系缺失的问题。Chepurova等［21］提出的

KGCT5-with-neighbors模型显式地引入目标实体的局部邻

域结构信息，将目标实体及其邻居实体共同作为输入上下

文，使大语言模型在生成答案时不仅能利用语义信息，而

且能感知图谱的局部拓扑结构，从而提升对复杂图谱结构

的补全性能。

2.2　推理引导方法

该类方法利用大语言模型的复杂推理能力来分解有

一定难度的知识图谱补全任务，尤其适用于需要多步逻辑

推理的场景。大语言模型并不直接输出最终答案，而是先

生成推理链或中间证据，从而提升补全过程的可靠性和可

解释性。例如，Luo 等［22］提出的 Chain of History 方法将大

语言模型与时序知识图谱相结合，通过构建结构化的历史

·· 215



2026 年软 件 导 刊

信息（如模式匹配历史、实体增强历史等）作为提示，引导

大语言模型进行时序推理，有效解决了动态关系中实体状

态演变的推理难题。Yuan等［23］利用大语言模型进行规则

挖掘，从大量候选三元组中识别出最可能成立的一组事

实，这对于补全知识图谱中的关联簇非常有效。

2.3　排序生成方法

该类方法结合了传统知识图谱嵌入模型的高效排序

能力与大语言模型的深层语义理解能力，通常采用“检索

—排序—生成”的模式，兼顾了效率与精度。首先，传统模

型从大规模候选实体中筛选出 Top-K个最相关的实体；其

次，大语言模型基于语义上下文对这些候选实体进行精排

并生成最终答案。例如，Liu等［24］提出的DIFT方法利用在

知识图谱上预训练的传统嵌入模型来微调大语言模型，使

大语言模型能够吸收图谱的结构化语义知识，从而提升其

实体补全和关系推理能力。Li等［25］提出的CATS模型首先

利用实体类型等元信息对候选答案进行过滤，其次提取并

编码目标实体的局部子图，使大语言模型基于丰富的上下

文信息进行最终决策，增强了推理的准确性。Li等［26］提出

的KGR3模型包含检索、推理和重排序 3个模块，检索模块

保证效率，推理模块负责复杂推理，重排序模块整合前两

步信息进行最终决策，系统性解决了大语言模型在处理结

构化数据时的局限性。

2.4　协同融合方法

该类方法旨在深度整合文本语义与图谱结构信息，使

大语言模型的通用知识与知识图谱的精确结构化知识相

互增强，以获得最优补全性能。例如，Zhang 等［27］提出的

知识前缀适配器 Kopa通过结构预训练提取实体与关系的

结构信息以生成嵌入表示，随后将提取的信息作为序列输

入大语言模型，实现了结构信息与文本信息的深层耦合。

Yang 等［28］提出的 GS-KGC 采用问答格式设计子图提取策

略，有效处理了一对多、多对多关系等复杂场景。Mad⁃
hushani等［29］利用上下文学习与拓扑信息来提升大语言模

型在知识图谱补全任务上的表现。Wei等［30］提出的KICG⁃
PT 将大语言模型与传统的结构感知模型相结合，缓解了

知识图谱中长尾实体和关系的数据稀疏性问题。Zheng
等［31］提出的KG-CF将知识图谱中的多步推理路径转化为

可被大语言模型理解的文本序列，并利用大语言模型的语

义理解能力来筛选和评估这些路径，从而实现对缺失三元

组的预测。

基于大语言模型的知识图谱补全方法综合比较

见表 1。

3 传统方法与基于大语言模型方法的区别

传统知识图谱补全方法与基于大语言模型的知识图

谱补全方法的区别有以下 4点：①核心思想的区别。传统

方法遵循符号主义和连接主义路径，其假设知识隐藏在图

谱的结构中。例如，TransE模型认为关系向量应近似于头

实体向量到尾实体向量的平移。该类方法高度依赖图谱

本身的结构完整性。基于大语言模型的方法则更偏向于

经验主义。大语言模型在预训练阶段便从非结构化文本

中吸收了海量人类知识，包括实体间的隐含关系和常识。

因此，知识图谱补全任务可以转化为使大语言模型理解和

生成与这些知识相关的文本问题；②数据来源的区别。传

统方法仅以图谱作为来源，无法利用图谱之外的文本信

息，如果某个实体或关系在图中连接稀疏（长尾问题），模

型便很难学习到其有效的表示，导致性能下降。基于大语

言模型的方法则具有多重数据来源，即使图谱中的三元组

不完整，其亦能通过从新闻、百科等文本中学到的知识推

理出事实，从而补全缺失链接，因而对稀疏图谱和新兴实

体有更好的鲁棒性；③优势的区别。传统方法计算高效且

模型参数量小，推理速度快，可解释性较强。特别是基于

规则的方法推理路径清晰，严格基于已有图谱事实进行推

断，不易编造信息。基于大语言模型的方法具有强大的语

义理解能力，能处理同义词、复杂关系和隐含常识，且零样

Table 1　Knowledge graph completion methods based on large language models
表1　基于大语言模型的知识图谱补全方法

类型

端到端生成

推理引导

排序生成

协同融合

模型

RPLLM［19］

KG-LLM ［20］

KGCT5-with-neighbors［21］

Chain of History［22］

Yuan等［23］

DIFT［24］

CATS［25］

KGR3［26］

Kopa［27］

GS-KGC［28］

Sehwag等［29］

KICGPT［30］

KG-CF［31］

优点

简单灵活，零样本/少样本能力强

可处理复杂逻辑

判别精准

事实一致性高

缺点

事实幻觉，输出不稳定

推理链的可靠性和可控性

效率仍有瓶颈

计算成本高

应用场景

面向普通用户信息检索应用

金融、医疗、司法等领域

企业级知识平台构建

专业领域知识库
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本/少样本学习能力强，无需大量特定训练数据即可执行

任务，同一模型可适应多种不同关系的预测；④缺点的区

别。传统方法的主要缺点为模型规模小，难以处理大规模

数据和复杂关系，有些模型还面临同义词和长尾等问题。

基于大语言模型的方法的缺点在于容易产生幻觉，出现编

造信息等问题。

4 常用数据集与评估标准

4.1　常用数据集

4.1.1　静态数据集

静态知识图谱数据集包括 FB15K、FB15K-237、WN11
和 WN18RR，具体信息见表 2。其中，FB15K 数据集源自

FreeBase 知识图谱，包含 14 951 个实体、1 345 种关系和

592 213个三元组，涵盖人物、地点、影视作品等多个领域。

该数据集中存在大量可逆三元组，导致划分训练集、测试

集和验证集时易产生信息泄漏，从而影响模型性能的准

确评估。为应对这些挑战，FB15K-237数据集作为子集被

提取出来，其包含 14 541 个实体、237 种关系和 310 116 个

三元组。 WN11 是基于 WordNet 构建的知识图谱数据集，

其一个大型英语词汇语义网络，通过同义关系、上下位关

系等语义关系组织词汇，包含 38 096 个实体、11 种关系、

125 744 个三元组。 由于 WN18 在训练过程中存在与

FB15K类似的问题（尤其在处理反向关系时），为提升模型

的泛化能力构建 WN18RR 数据集，其为 WN18 的子集，包

含 40 943个实体、11种关系和 93 003个三元组。

4.1.2　动态数据集

与静态数据集不同，动态数据集在三元组数据的基础

上加入时间戳。该类数据集包括GDELT、ICEWS14和 ICE⁃
WS05-15，具体信息如表 3所示。GDELT 数据集涵盖地缘

政治与地缘社会事件的时间流变信息，包含事件属性及事

件间的关联。ICEWS 是基于新闻报道及其他公开信息构

建的国际事件数据集，ICEWS14 为该数据集的特定版本/
子集，包含政治、军事、经济、社会等多领域国际事件的详

细信息，提供了事件发生时间、地点以及参与方等具体数

据。 ICEWS05-15 同样源自于 ICEWS 数据库，涵盖了

2005-2015 年间的国际事件数据，包含该时段内政治、经

济、社会等多领域的大量信息。

在动态数据集中，时间戳指某个事件发生的特定时间

点，其为一个三元组打上了精确的时间标记，记录了该关

系在哪个时间点成立或有效。时间跨度指某个事实或关

系持续有效的整个时间段。模型在动态数据集的评估主

要围绕引入时间约束的预测任务展开，给定一个不完整的

四元组，要求模型在特定时间点 T 下预测出缺失的尾实

体，从而测试其能否在正确的时间上下文内理解关系；或

给定头实体、尾实体和时间戳，使模型预测它们之间的关

系。此外，动态数据集还用于评估更复杂的时序推理能

力，检验模型是否能理解事件的继承性和互斥性。例如，

某一事件在时间 T1 开始，T2 结束，模型应能推理出在 T2
之后该关系失效，评估重点在于模型是否会生成时间上矛

盾的元组。时序模式推断与预测任务还要求模型基于历

史事件序列预测未来可能发生的事件。例如，结合某地区

在一段时间内紧张关系升级的历史，模型能否预测未来发

生“军事冲突”或“和平谈判”的可能性？这评估了模型在

时序模式中进行外推的能力。

采用动态数据集对基于大语言模型的知识图谱补全

方法进行评估能直接暴露其固有局限：首先，该类数据集

可以精准评估大语言模型的静态知识截止日期如何影响

其对新近事件的认知。例如，采用 ICEWS05-15 数据集中

2015年的数据测试一个基于 2020年数据训练的大语言模

型可以直接衡量其动态适应性；其次，该类数据集可以评

估大语言模型是真正理解时序逻辑，还是仅基于训练数据

中的文本共现进行猜测。例如，模型能否正确推理出事件

发生的先后顺序及其因果性，而非简单匹配关键词。

4.2　评估标准

知识图谱补全任务的评估指标主要包括平均倒数排

名（Mean Reciprocal Rank MRR）、平均排名（Mean Rank 
MR）与Hits@k。MRR为核心评估指标，其首先计算每个测

试样本中正确答案在预测结果中的倒数排名；其次对所有

样本的倒数排名取平均值。计算公式为：

MRR = 1
N ∑

i = 1

N 1
ranki

（1）
式中：N为测试集样本总数；ranki 表示第 i个查询中正

确答案的预测排名。

MR 指在知识图谱补全任务中，所有测试样本的正确

答案在模型预测结果中的平均排名。计算公式为：

MR = 1
N ∑

i = 1

N

ranki （2）
Hits@k用于衡量正确答案出现在预测结果前 k位的样

本比例。计算公式为：

Hits@k = 1
N ∑

i = 1

N

I ( ranki ≤ k ) （3）

Table 3　Information of dynamic knowledge graph datasets
表3　动态数据集信息

数据集

GDELT
ICEWS14

ICEWS05-15

实体数

500
7 128

10 488

关系

数

20
230
251

时间

戳数

366
365

4017

时间戳

跨度

15 min
24 h
24 h

训练集

边数

2 735 685
72 826

386 962

验证集

边数

341 961
8 941

46 275

测试集

边数

341 961
8 963

46 092

Table 2　Information of static knowledge graph datasets
表2　静态数据集信息

数据集

FB15K
FB15K-237

WN11
WN18RR

实体数

14 951
14 541
38 096
40 493

关系数

1 345
237
11
11

训练集

边数

483 142
272 115
112 581
86 835

验证集

边数

50 000
17 535
2 609
3 034

测试集

边数

59 071
20 466
10 544
3 134
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式中：I () 为指示函数，当条件满足时取值为 1，否则为

0。通常在 k取 1、3、10时进行多维度评估。

5 面临的挑战以及应对策略

5.1　生成结果的准确性与可靠性问题

在知识图谱补全过程中，大语言模型生成的结果可能

包含噪声或错误信息，该类误差会影响模型的判断与推

理，导致补全结果不准确。若训练过程中使用了包含错误

信息的文本，大语言模型可能会无意中将这类错误信息融

入知识图谱补全结果中。大语言模型在生成补全结果时

还有可能会虚构事实，这种现象被称为“幻觉”。在缺乏准

确支持信息的情况下，模型可能生成看似合理但实际错误

的内容。在知识图谱补全任务中，大语言模型可能编造不

存在的实体细节或关系，这在需要严格准确知识的应用场

景中会带来显著风险。例如，大语言模型在补全“谁提出

了万有引力定律”时，可能因其训练数据中的间接关联或

错误组合而生成“哥白尼提出了万有引力定律”这一错误

答案，这种幻觉对下游应用的危害是直接的。在智能问答

系统中，如果基于被污染的知识图谱进行回答，系统可能

会向用户提供完全错误的信息，严重损害系统的可信度。

在推荐系统中，虚假的三元组可能导致错误的关联推荐，

严重影响用户体验和商业收益。对此，可以利用检索增强

生成（Retrieval Augmented Generation RAG）等技术先让模

型从一个庞大的信息文档库中检索对应信息，再利用这些

信息指导结果生成，以提升结果的准确度和可靠性。此

外，还可以要求模型说明思考过程以及生成结果的依据。

5.2　知识更新滞后与动态适应性局限

现实世界中的知识持续演变，为保持准确性与时效

性，知识图谱必须定期更新。然而，大语言模型的训练与

更新过程复杂，需要大量计算资源和时间，这导致基于大

语言模型的知识图谱补全任务在知识更新上存在显著滞

后。此外，大语言模型在适应动态演化的知识图谱方面存

在明显局限。当知识图谱的结构或内容发生变化时，这些

模型通常需要进行重新训练以适应新的配置，这无疑增加

了大量时间与资源成本。因此，基于大语言模型的知识图

谱补全方法在应对该类动态变化时面临挑战，最终可能影

响知识图谱的实际应用效果。

时序知识图谱的核心特征为时间戳信息，记录了事实

在特定时间点或时间段内的有效性。新生事件层出不穷，

但大语言模型的训练数据具有静态的截止日期，对于该日

期之后出现的新实体、新关系或已有实体的新状态缺乏认

知。即使获得了新知识，如何将其高效地注入大语言模型

也是一个巨大挑战。时序知识图谱要求更新机制能够快

速、频繁地集成新数据。对于 ICEWS、GDELT 这类每日甚

至每小时都在产生新事件的数据集，如果每次更新都需要

对大语言模型进行数天甚至数周的全量微调，那么更新速

度将远远落后于事件发生的速度，使图谱失去时效性价

值，这种高昂的成本也使持续学习和增量更新变得困难。

此外，大语言模型在学习新知识时可能发生“灾难性遗

忘”，即记住了新信息，却丢失了旧知识，这对于需要长期

历史上下文进行推理的时序任务来说是致命的。时序知

识图谱补全不仅是填充新事实，更关键的是要理解事件随

时间演变的逻辑和模式。大语言模型在预训练时主要学

习语言统计规律，而非显式的时序逻辑，因此在理解和推

理严格的时序依赖关系方面存在不足。

在动态适应性方面，持续学习方法可在一定程度上缓

解灾难性遗忘问题，未来可将其应用于知识图谱补全中。

例如，将外部数据源（新闻 API、学术数据库、企业文档流）

定义为智能体的交互环境。智能体不再被动等待训练数

据，而是主动感知环境变化，通过定期扫描数据源，利用轻

量化变化检测模型来识别可能与现有知识图谱相关的新

实体、新关系或新事实。将被感知到的变化转换为模型可

处理的结构化（头实体，关系，尾实体，时间）候选四元组，

并存入一个体验缓冲区，以待后续更新时使用。

5.3　计算资源与时间成本高昂

大语言模型的训练与推理需要庞大的计算资源支持，

需依赖大规模 GPU 集群，并消耗大量电力。面对 Free⁃
base、WikiData 等包含巨量实体（如 Freebase 包含超过 2.5
亿个实体）的大规模知识图谱，即使是进行简单的知识图

谱补全链接预测推理任务，也需要对海量候选实体进行生

成或排序。多次调用大语言模型会导致惊人的计算开销

和极长的响应时间，难以在需要快速响应的生产环境中进

行规模化部署。对于计算资源有限的研究机构或中小型

企业而言，从头训练或对大语言模型进行有效微调均极为

困难。

未来研究应致力于设计更轻量的模型架构，研究基于

混合专家（Mixture of Experts， MoE）的大语言模型架构用

于知识图谱补全［32］。在 MoE 模型中，对于每个输入，只有

少部分专家（即网络子模块）被激活进行计算。这种稀疏

激活特性非常适合知识图谱补全任务，因为不同类型的关

系（如“出生于”和“首席执行官”）可以由不同的专家网络

进行处理，从而在保持模型总体容量（参数量）的同时显著

降低单个推理的计算开销。亦可研究如何通过知识蒸馏

技术将大语言模型中蕴含的复杂语义知识和推理能力迁

移到更小、更高效的专用学生模型中。例如，训练一个轻

量化学生模型，使其在知识图谱补全任务中的输出与大型

教师大语言模型的输出尽可能接近，从而实现资源受限环

境下的部署。大语言模型自身不用进行全参数微调，而是

仅训练一个附着其上的小型适配器来学习新知识，这将极

大降低计算和存储成本，使频繁更新成为可能。

5.4　可解释性与透明度缺失

  大语言模型在知识图谱补全中的推理与决策过程通

常缺乏可解释性。该类模型本质上如同“黑箱”，难以解释
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其如何得出特定的补全结果。例如，在进行医学知识图谱

补全时，大语言模型生成一个医学判断，人们无从得知这

个判断是基于一篇严谨的学术论文，还是源于某个未被证

实的网络论坛帖子，这种可解释性的缺失影响了知识图谱

补全结果的评估与优化。由于研究者无法完全理解大语

言模型的决策过程，改进模型、提升补全结果的准确性与

可靠性变得尤为困难。在数据隐私与安全性要求严格的

场景中，这种透明度的缺乏会引发更多担忧，因为其难以

确保大语言模型在补全过程中符合相关规范与标准。

可通过神经—符号结合的路径提升模型的可解释性。

例如，利用大语言模型的语义理解能力从文本中生成或验

证符号逻辑规则，然后将这些人类可读的规则作为约束，

引导或验证大语言模型的补全结果，这能为模型的决策提

供明确的推理路径，显著提升可解释性。亦可发展事后解

释技术，为大语言模型的补全决策生成归因图或关键证

据，阐明是知识图谱中的哪些已有三元组或文本描述对当

前预测贡献最大。

5.5　伦理问题及对策

大语言模型的训练数据源自互联网文本，其中不可避

免地包含现实社会中的各种偏见（如性别、种族、地域、职

业等）。在知识图谱补全过程中，模型可能无意间学习并

放大这些偏见，从而在补全的知识图谱中系统性强化刻板

印象和歧视性关联。后续可开发专门的偏见检测工具包，

针对知识图谱补全任务构建涵盖不同社会维度的测试基

准，定期对模型的补全结果进行系统性偏见审计。在模型

训练或微调阶段引入去偏见技术，如对抗性学习，使模型

学习消除敏感属性信息，减少生成结果中的偏见内容。研

究并实施约束生成技术，将公平性、中立性等伦理规范作

为硬约束或软目标融入模型生成过程中，确保输出结果符

合伦理要求。

大语言模型的“黑箱”特性使补全结果出现错误或造

成损害时难以追溯和界定责任。为解决这一问题，可将伦

理准则明确嵌入知识图谱补全系统的设计与开发全流程

中，建立从需求分析、设计、实现到部署的伦理检查清单。

大力推动模型的可解释性研究，要求关键领域的知识图谱

补全系统必须提供其补全决策的推理依据或证据，增强透

明度和可信度。鼓励学术界、工业界、政策制定者和社会

组织共同参与，建立针对人工智能生成知识的行业标准、

认证体系和监管框架，明确各方的责任与义务。

6 结语

大语言模型为知识图谱补全领域提供了新的发展动

力，其弥补了传统知识图谱补全技术的一些不足，促使新

模型性能更加优异，也将是未来一段时间知识图谱补全领

域的主要发展趋势。当然，该领域还面临着诸多挑战。相

信随着模型架构的持续演进与训练策略的不断优化，知识

图谱补全技术与大语言模型将在未来实现更深层次的有

机融合，推动知识图谱朝着更完整、更准确、更动态的方向

演进。
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