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摘  要：群体知识图谱是指通过群体协作，以去中心化或分布式方式管理和维护的知识图谱。相比现有的集中式

管理的知识图谱，群体知识图谱具备知识确权、隐私保护、众包激励、可信溯责等特点。尝试探讨构建或应用群

体知识图谱平台面临的技术挑战。其中分布式知识迁移考虑在一个分散自治的框架下，通过实现不同来源的多个

知识图谱之间的知识迁移，缓解单个知识图谱的知识不完备问题。其主要难点是在充分保护知识的自治所有权的

前提下，尽可能共享有用的知识，以增强各自的知识图谱表示。联邦式图谱推理也是考虑在一个分布式环境下，

通过联邦学习机制实现隐私保护前提下的知识图谱推理。在分布式知识迁移中，强调在关系集合互相重叠的知识

图谱间迁移与实体无关的知识；而在联邦式图谱推理中，强调在多个实体集合互相重叠的知识图谱间共同学习更

好的实体嵌入表示。针对这两个问题分别进行模型设计及实验验证。 
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0  引言 

知识图谱（knowledge graph，KG）旨在用图的

形式描述客观世界的实体、概念、事件及其之间的关

系。实体是客观世界中的具体人物或事物，如篮球运

动员姚明、浙江大学等。概念是指人对世界万物的主

观概念抽象，如运动员、高等学校等。事件是指客观

事物发生的行为及活动，如股价波动、机构兼并等。

关系描述实体、概念、事件之间存在的关联关系，如

张三毕业于浙江大学、大学是高等学校等。 
知识图谱的发展历史源远流长，从经典人工智

能阶段的知识工程，到互联网时代的语义 Web[1]，

再到当下很多领域构建的数千亿级别的现代知识

图谱[2-4]。知识图谱在语义搜索[5]、智能问答[6]、推

荐计算[7]、语言理解[8]、大数据分析[9]、设备物联[10]

等领域都有广泛应用。 
尽管知识图谱技术取得了飞速进步，但其仍面

临众多挑战。知识图谱强调将分散的碎片化数据相

互关联、链接和融合。即使在单一的企业或机构内

部，知识图谱的数据也通常来源于不同部门，知识

的生产者应该拥有知识的所有权和控制权，知识图

谱的构建及应用通常需要依靠多部门群体协作完

成。因此，一个好的知识图谱平台应该是分布式的，

而非集中或中心化的。 
群体知识图谱是指通过群体协作，以去中心化

和分布式方式管理和维护的知识图谱。相比现有的

集中式管理的知识图谱，群体知识图谱具备知识确

权、隐私保护、众包激励、可信溯责等特点。知识

确权指保护知识的所有权和控制权，这也是有效进

行知识众包激励的保障。隐私保护指在知识被进一

步应用和消费的过程中，更加有效地保护知识中的

敏感信息。同时，由于错误、虚假甚至恶意的知识

会给下游的知识使用者带来不利后果，因此还需要

提供必要的机制来追溯知识的来源，即知识的可信

与溯责[10]。具体来说，群体知识图谱是多个在组成

部分上相互关联的知识图谱（如部分相同的关系集

合或实体集合），并且这些知识图谱可以进行去中

心化和分布式管理和维护。 
一般来说，传统的知识图谱具有不完整性，在

构建过程中对知识图谱进行补全是一个重要的任

务。同样地，在构建一个完整的群体知识图谱平台

时，也面临众多新的技术挑战。本文尝试探讨其中

的两个问题，即分布式知识迁移和联邦式图谱推

理。分布式知识迁移考虑在一个分散自治的框架

下，通过实现不同来源的多个知识图谱之间的知识

迁移，解决单个知识图谱的知识不完备问题。其主

要难点是在充分保护知识的自治所有权的前提下，

尽可能共享有用的知识，以增强各自的表示学习。

联邦式图谱推理考虑在一个分布式环境下，通过联

邦学习机制实现隐私保护前提下的知识图谱推理。

其中分布式知识迁移强调将与实体无关的知识从

源知识图谱转移到目标知识图谱，并且目标知识图

谱中的关系集合为源知识图谱关系集合的子集。联

邦式图谱推理强调利用联邦学习让多个知识图谱

间共享的实体学习到更好的表示。前者多个图谱间

具有重叠的关系集合，后者多个图谱间具有重叠的

实体集合。本文将分别介绍这两个问题，并进行模

型设计和实验验证。 
本文主要有以下贡献。 
（1）强调群体知识图谱的重要性，并描述其相

关特征。在其基础上提出分布式知识迁移和联邦式

图谱推理两个问题。 
（2）分别设计模型，利用元学习解决分布式知

识迁移，利用联邦学习解决联邦式图谱推理。 
（3）实验证明，设计的模型在上述两个问题场景

下都能取得较好的结果，证明了模型设计的有效性。 

1  相关工作 

1.1  知识图谱表示学习 
知识图谱表示学习方法通过学习知识图谱中

实体和关系的向量表示（即知识图谱表示、知识图

谱嵌入），对知识图谱中的固有语义信息进行向量

化表示。这种向量化表示可以弥补以结构化三元组

表示知识图谱的不足，并且可以被更方便地部署到

许多与知识图谱相关的任务上。大多数知识图谱表

示学习的工作都基于一些特定的关系模式假设，从

而设计具有不同表达能力的打分函数，例如，基于

翻译距离假设的模型[11-13]和基于语义匹配假设的

模型[14-16]。当前的知识图谱表示学习方法大多针对

单个知识图谱的场景，即考虑在一个知识图谱上学

习该知识图谱中实体和关系的表示，并没有考虑在

多个知识图谱的场景（如本文提出的群体知识图

谱）下，学习实体和关系的表示。 
1.2  分布式知识迁移 

分布式知识迁移考虑在多个具有相同关系集

合的知识图谱之间进行知识迁移，之前的方法可以
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分为基于子图推理的方法和基于规则学习的方法。

基于子图推理的方法包括图归纳学习（graph in-
ductive learning，GraIL）[17]、用于可归纳关系推理

的交互信息传递网络（ communicative message 
passing neural network for inductive relation reason-
ing，CoMPILE）[18]和拓扑可知的关联模型（topology- 
aware correlation，TACT）[19]，这类方法通过子图

提取图神经网络，从而学习到独立于具体实体的关

系预测能力，并且这种能力可以被推广到新知识图

谱中未出现过的实体，从而完成知识迁移。另外，

由于逻辑规则可以独立于具体的实体，因此基于规

则学习的方法也可以处理新出现的实体之间的关

系预测，从而完成知识迁移。基于规则学习的方法

可以分为显式的规则学习以及端到端可微分的规

则学习，前者包括在不完整信息下的联合规则挖掘

（associate rule mining under incomplete evidence，
AMIE）[20]和规则挖掘系统 RuleN[21]，后者包括神经

逻辑编程（neural logic programming，Neural LP）[22]

和可微分规则挖掘（differentiable rule mining，
DRUM）[23]。相比于之前的方法，本文提出一种基

于元学习的方法，挖掘和迁移与实体无关的元知

识，从而解决分布式知识迁移问题。 
1.3  联邦式图谱推理 

联邦学习允许数据所有者将他们的私人数据

存储在本地的客户端，并使用服务器协调客户端来

训练一个全局模型。一般来说，联邦学习模型的训

练是通过聚合本地计算的更新进行的，为了保护数

据隐私，客户端的数据不会被转移到任何地方。最

开始，联邦学习的提出是为了利用边缘设备中的数

据，在云服务器上获得一个全局模型，即通过在边

缘设备上利用数据进行本地训练，然后在云服务器

上进行全局更新。Mcmahan H B 等人[24]提出联邦平

均（federated averaging，FedAvg）方法，试图通过

几个客户端中的数据来学习一个共享模型。当前许

多不同领域的研究人员都提出了多种解决方法，来

完成在联邦设置下的不同任务。本文试图通过联邦

学习的学习范式来学习多个具有重叠实体集合的

知识图谱中的实体表示。 

2  分布式知识迁移 
定义单个知识图谱为 ( , , )=G E R P ，其中 E 为

实体集合，R为关系集合， {( , , )}h r t= ⊆ × ×P E R E

为三元组集合。在分布式知识迁移问题中，给定一

个源知识图谱的集合 { ( )}( ) ( ) ( ) ( )

1
, ,

sni i i i
S s s s s i=
= =G G E R P ，以

及目标知识图谱的集合 { ( )}( ) ( ) ( ) ( )

1
, ,

tni i i i
T t t t t i=
= =G G E R P ，

其中 sn 和 tn 为源知识图谱和目标知识图谱的数量，

且源知识图谱和目标知识图谱之间的关系集合满

足 ( ) ( )
1 1
s sn ni i
i t i s= =⊆∪ ∪R R 。为了行文的简洁，这里考虑

1s tn n= = 的情况，这并不会影响模型的设计及结果

的验证。分布式知识迁移的目标是在 SG 上学习一个

模型，使得其可以泛化到 TG 上，补全 TG 中的知识

图谱。传统的知识图谱表示学习模型对每一个实体

学习一个表示，从而无法泛化到一个具有新实体的

知识图谱上，例如从这里的源知识图谱到目标知识

图谱。为了解决这个问题，需要设计一种无须对实

体学习具体的表示的模型，该模型通过实体周围的

结构模式对实体进行表示，这是因为相似的周围结

构模式代表相似的语义信息。这种结构模式是通用

的、可迁移的、与实体无关的，本文称之为“元知

识”。为了解决分布式知识迁移问题，本文提出了

基 于 元 知 识 迁 移 的 知 识 图 谱 嵌 入 模 型

（ meta-knowledge transfer for knowledge graph 
embedding，MorsE）方法，使用该方法解决如下

问题：①表示元知识；②在源知识图谱上学习元

知识；③在目标知识图谱上适应元知识，从而完成

知识图谱间的知识迁移。 

2.1  元知识的表示 

因为源知识图谱和目标知识图谱间具有重叠

的关系，一个最自然的想法是迁移与关系有关的信

息。因此，设计一个实体初始化器，利用每个实体

周围所连接的关系，对实体的表示进行初始化。然

而初始化得到的表示仅包含实体类型层面的信息，

而不包含实例层面的信息。为了获得更好的实体表

示，提出一个图神经网络调整器，通过节点的周围

结构对初始化后的节点表示进行调整。在本节中，

用一个具体的知识图谱 ( , , )=G E R P 来描述如何对

元知识进行表示。 
在实体初始化器中，设计一个关系 −域

（relation-domain）表示 dom rn d×∈R R 和关系−范围

（relation-range）表示 ran rn d×∈R R ，用于隐式地表

示与某一种关系相连的头实体和尾实体的类型

特征，其中 rn 是关系的数量，d是向量表示的维

度。如图 1（a）所示，用下标 r表示获取该矩阵

的第 r行，即某一个关系 r的向量表示。对于一个
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知识图谱，MorsE 首先利用实体连接的关系初始化

实体，具体来说，对于一个实体 e∈E ，其初始化

的 eH 如下： 

 
( ) ( )

( ) ( )

dom ran
r o e r er r

e e e
∈ ∈

+
=

+
∑ ∑ J

O J

R R
H  （1） 

其中， ( ) { ,( , , ) }e r x x r e= ∃ ∈∣J P 是进入实体 e的关

系集合， ( )eO 是离开实体 e的关系集合。实体初始

化样例如图 1（b）所示。 
在得到初始化的实体表示后，利用图神经网

络，根据实体的周围结构对表示进行调整。这里的

操作类似于关系图卷积网络（ relational graph 
convolutional network，R-GCN），第 l层的前向传

播如下： 

 
( ) ( ) ( )

1 1
0

,

1l l l l l
e r h e

h r ee
α − −

∈

⎛ ⎞
= +⎜ ⎟⎜ ⎟

⎝ ⎠
∑h W h W h
NN

 （2） 

其中， { }( ) ( , ) | ( , , )e h r h r e= ∈N P 是连接方向指向实

体 e的关系及相应的实体。 l
rW 是第 l层中关系 r 的

关系特定转换矩阵。 0
lW 是第 l层中每一个关系的自

连接转换矩阵。 l
eh 是第 l层中实体 e的表示，其中

0
e e=h H 。 L

e e=E h 是最后一层的输出，该输出是实

体 e的表示， L表示图神经网络的总层数。 
综上，对于 ( , , )=G E R P ，元知识的表示过程

为首先进行实体初始化： 
 INIT ( )θ=H P  （3） 

其中，θ 是包含 domR 和 ranR 的参数。然后利用上述

多层图神经网络的前向传播，将表示调整为： 

 MODULATE ( , )φ=E HP  （4） 

其中，φ包含图神经网络调整器中的所有参数。整

个过程可以看作： 

( ),REP ( ) MODULATE , INIT ( )θ φ φ θ= =E P P P  （5） 

2.2  元知识的学习 

第 2.1 节对元知识进行表示和建模，并且利

用实体的周围结构模式对实体进行表示，但为了

让最终输出的实体表示是有意义的，需要对元学

习表示过程中的参数进行学习。为了解决元知识

的学习，这里利用元学习的方法，也就是“学

习如何学习”。元学习的方法在一系列任务而非

数据点上进行训练，其中每个任务包含自己的

训练集和测试集，这里称之为支持集和查询集。

根据以往的元学习任务设定，在 MorsE 中，设定

元学习任务，从而模拟得到实体表示，再验证实

体表示的过程。具体来说，为了在源知识图谱上

学 习 元 知 识 ， 从 SG 上 随 机 采 样 子 图 谱

1{ ( , , )}mSi Si Si Si i==G E R P 从而形成训练任务，其中一

个 任 务 包 含 自 己 的 支 持 集 和 查 询 集 ， 如

,( )i i iQ=T S 。具体来说，从子图谱中构建任务的

方式如下： 

{ } { }( )( , , ) , ( , , )

s.t. ,{ } { }
({ } { }) ({ } { })

i i Si i Si

i i

h r t Q s p o

Q p r
s o h t

= = ∼ = ∼

=∅ ⊆
⊆∪

∩
∪

T S P P

S  （6） 

其中支持集和查询集中的三元组互斥，并且在查

询集中出现的实体、关系同时需要在支持集中也

出现。这样的任务设定是为了让模型可以获得任

意知识图谱的实体表示，而非具体某一个固定实

体集合的知识图谱的实体表示。 
在上述元学习任务的基础上，对元知识进行学

 
图 1  分布式知识迁移概览 
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习，该过程也被叫作元训练过程。在元训练过程中，在

支持集上获得实体的表示，在查询集上进行验证。整个

元训练的训练目标如下： 
 ( )1 ,min ,REP ( ),m

i i iQ θ φθ =∑ RL S  （7） 

其中， rn d×∈R R 是关系表示矩阵，{ , , }φ θ R 是可学

习的参数。元训练过程如图 1（c）所示。 
在具体介绍损失函数 L的计算方式之前，先

介绍如何利用实体和关系表示计算一个三元组

( , , )h r t 的真值，即计算打分函数 ( , , )s h r t 。不同的

知识图谱表示学习方法会设计不同的打分函数，

这里使用 4 种具有代表性的知识图谱表示方法，

分别是建模多关系数据的翻译嵌入（ translating 
embeddings for modeling multi-relational data，
TransE）模型、距离乘法（distance multiplication，
DistMult）模型、复数嵌入（complex embeddings，
ComplEx）模型以及基于复数空间中的关系旋转

（relational rotation in complex space，RotatE）模

型。不同知识图谱表示学习方法的打分函数见表

1，其中 Re( )⋅ 表示复数的实数部分， 表示向量

的对应元素相乘，h、r和 t分别表示三元组 ( , , )h r t
各部分的向量表示，实体的向量由 ,REP ( )θ φ ⋅ 计算，

关系的向量保存在可训练参数 R 中。 

表 1 不同知识图谱表示学习方法的打分函数 

知识图谱表示学习方法 打分函数 向量空间 

TransE − + −h r t  , , d∈h r t R  

DistMult diag( )h r t�  , , d∈h r t R  

ComplEx )(Re diag( )h r t�  , , d∈h r t C  

RotatE − −h r t  , , d∈h r t C  
 

在第 i个任务上的损失函数如下： 

 
( , , )

log ( ( , , ))
ih r t Q

s h r tσ
∈

= −∑L −  

 ( ) ( )( )1 , , log , ,k
i i i i ip h r t s h r tσ= ′ ′ ′ ′−∑  （8） 

其中，σ 是 Sigmoid 函数，k是负样本的个数，( ), ,i ih r t′ ′

是第 i个负样本， ( ), ,i ip h r t′ ′ 是自对抗负采样的权重，

计算式如下： 

 ( ) ( )
( )

exp , ,
, ,

exp , ,
j j

j j
i ii

s h r t
p h r t

s h r t
β

β

′ ′
′ ′ =

′ ′∑
 （9） 

其中， β 是 Softmax 函数中的温度参数。 

2.3  元知识的适应 

在源知识图谱上进行元训练，学习得到参数以

及元知识后，考虑如何将学习好的参数应用到目标

知识图谱上，从而完成元知识的迁移。得益于已经

学习好的参数，对于任何一个目标知识图谱

( ), ,T t t t=G E R P ，都可以通过 ,REP ( )tθ φ P 获得该目标

知识图谱的实体表示，从而将元知识在目标知识图

谱上进行适应，完成从源知识图谱到目标知识图谱

的知识迁移。 

3  联邦式图谱推理 

相比于上述分布式知识迁移对于单个知识图

谱的定义，联邦式知识图谱定义一个知识图谱集合

为 1{ }F C
i i==G G ，其中 { }, ,i i i i=G E R P 是一个存储在客

户端 i 上的知识图谱，C 是客户端的总数，不同客

户端的知识图谱之间具有重叠的实体集合。除此之

外，还有一个服务器端，用来保存实体表 T，该表

存储了不同客户端中的所有实体，并对不同客户端

之间的实体进行对应。 
在联邦式图谱推理中，笔者关心的是如何对联邦

知识图谱进行补全。该补全任务主要关注如何预测每

个客户端缺失的三元组，如( , ,?)h r ，并且在保证数据

隐私的前提下同时利用其他知识图谱中的信息。 
为了解决联邦知识图谱补全问题，这里提出一

种联邦知识图谱嵌入（federated knowledge graph 
embedding，FedE）框架。仿照先前提出的联邦学

习算法 FedAvg，笔者将 FedE 建模成两个部分：一

个服务器端，多个客户端。不同的知识图谱被放置

在多个客户端上，不同的知识图谱之间有重叠的实

体集合，并且这些不同的知识图谱会定义自己的三

元组和关系集合。不同客户端上的知识图谱使用它

们自己的三元组，通过客户端更新对实体、关系的

嵌入表示进行更新。服务器端通过服务器操作负责

控制实体嵌入表示的聚合和共享。服务器端上会存

储并维护一个实体表格，用于记录所有客户端中的

实体，并且负责将不同客户端知识图谱中的实体对

应到服务器端的实体表格上。 
首先介绍服务器操作和客户端更新两个流程，

然后介绍模型融合的过程。在模型融合中，笔者对

从联邦知识图谱学习而来的嵌入表示和从客户端

自身三元组学习而来的嵌入表示进行模型融合，从

而从不同角度提升嵌入表示的能力。联邦式图谱推

理概览如图 2 所示。 
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3.1  服务器操作 
在笔者提出的 FedE 框架中，服务器端负责聚

合来自不同客户端的实体嵌入表示，并将聚合的实

体嵌入表示发送回每个客户端。笔者将单个服务器

端聚合操作称为 FedE 的一轮操作。 
首先，基于实体表 T，服务器端构造一组置换

矩阵{ }
1

{0,1} c
Cn nc

c

×

=
∈P 和存在向量{ }1

1
{0,1}

Cc n

c

×

=
∈v ，

用于聚合来自客户端的实体嵌入表示，其中 C是客

户端的总数， 是实体表中所有实体的数量， cn 是

来自客户端 c的实体数量。具体来说，置换矩阵 cP
用于将客户端 c的实体嵌入表示矩阵映射到服务端

的实体表，其中如果实体表中的第 i 个实体对应于

客户端 c中第 j个实体，那么 , 1c
i j =P 。 1c

i =v 表示实

体表中的第 i个实体（即 iT）存在于客户端 中。 

其次，服务器会根据实体表 T随机初始化实体

嵌入表示矩阵 0
en d×∈E R ，其中 ed 是实体嵌入表示

的维度，n是 T中所有实体的数量。在向每个客户

端发送实体嵌入表示之前，进行一次矩阵排列转

换。具体来说，对于客户端 c，进行如下操作： 

 0 0
c c←E P E�  （10） 

然后，模型进行多轮训练。在第 t轮中，F C× 个

客户端将被随机选择并作为集合 tC ，其中 F∈[0,1]
是被选择的客户端的比例。在每个客户端 tc C∈ 中，

对实体嵌入表示矩阵训练特定周期后，服务器会聚合

来自客户端的实体嵌入表示矩阵 1
c
t+E ： 

 1 1
t t

c c c
t t

c C c C
+ +

∈ ∈

⎛ ⎞
← ⊗⎜ ⎟⎜ ⎟

⎝ ⎠
∑ ∑E v P E�1  （11） 

其中，1 表示一个全为 1 的向量，�表示向量间的

按位除法，⊗表示具有广播操作的向量间按位乘

法，也就是 , ,[ ]i j i i j⊗ = ×v M v M 。 

在 t轮训练结束时，在服务器端聚合完成的 1t+E

将按照矩阵排列转换操作进行重新排列，然后分发

回每个客户端 tc C∈ ，即每个客户端的实体嵌入表

示矩阵 cE 将由 1
c

t+P E� 进行更新。 

3.2  客户端更新 
在第 t 轮训练中，客户端 c 根据特定的知识图

嵌入方法更新实体嵌入表示矩阵 cE 和关系嵌入表

示矩阵 cR 。 
对于客户端 c中的三元组 ( , , ) ch r t ∈G ，通过表 1

中的相应知识图谱表示学习方法的打分函数 s(h, r, t)
计算三元组的似然性。依据知识图谱的自对抗损失

函数对客户端中的实体和关系表示进行更新。客户端

c在第 t 轮训练了 P 个周期后，生成新的实体嵌入

表示矩阵 1
c
t+E ，并将其上传到服务器中。 

3.3  模型融合 

服务器操作和客户端更新的过程一直迭代进

行，直到收敛。然而，学习到的知识图谱嵌入表示

是基于所有客户端的全局最小值进行优化的，而不

是每个客户端的局部最小值。为此，笔者设计了一

个模型融合过程来集成从本地知识图谱和联邦知

识图谱中学习到的知识图谱嵌入表示。 
每个客户端完成了基于联邦知识图谱的嵌入

表示学习和基于本地知识图谱的嵌入表示学习后，

再进行模型融合操作。具体而言，基于联邦知识图

谱的嵌入表示按照服务器操作和客户端更新迭代

 
图 2  联邦式图谱推理概览 
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进行训练，基于本地知识图谱的嵌入表示使用客户

端更新过程中的自对抗损失函数为每个客户端单

独训练嵌入表示。 
对于三元组 ( , , )h r t ，首先将分数 ( , , )ls h r t 和

( , , )fs h r t 连接起来作为特征向量，其中由 l 作为上

标的打分函数使用由本地知识图谱训练而来的嵌入表

示，由 f 作为上标的打分函数使用由联邦知识图谱训

练而来的嵌入表示。然后，将特征向量作为输入，使

用线性分类器输出这个三元组的最终分数 ( , , )s h r t ：  

 ( , , )s h r t = +Wx b  （12） 

 ( , , ); ( , , )l fs h r t s h r t⎡ ⎤= ⎣ ⎦x  （13） 

其中，W和 b是可训练的模型参数。 
这个线性分类器使用边距排序损失训练使正

样本三元组的排名高于负样本三元组的排名，

( , , )h r t 的模型融合损失定义如下： 

( )( , , ) max 0, ( , , ) ( , , )f h r t s h r t s h r tγ ′= − +L  （14） 

其中，γ 是边距， ( , , )h r t′ 是负三元组。模型融合

过程的训练目标是最小化所有三元组的模型融

合损失。 
3.4  隐私保护 

本节从 3 个层次对 FedE 的隐私保护进行讨论。 
① 关系层次。关系及其关系嵌入表示不会离

开它们所存在的客户端，每个客户端都不知道其他

客户端的关系，因此可以保护关系的隐私。 
② 实体层次。通过加密领域的现有研究，

私有集合交集方法和秘密共享方法可以安全地

获取和存储服务器中的实体表。客户端之间的唯

一连接是对齐实体的嵌入表示。然而，对于不同

客户端的相同实体，即使它们最终具有相同的嵌

入表示，客户端的所有者也无法解码其他客户端

是否具有特定实体，因为实体嵌入仅隐式地包含

相关语义信息（即实体的邻居结构），所以可以

保护实体的隐私。 
③ 三元组层次。在 FedE 中，不同客户端的三

元组不会被转移，这直接保证了三元组的数据隐

私。此外，在预测一个客户端的两个实体之间的关

系时，由于客户端不知道其他客户端的关系，客户

端所有者无法推断出其他客户端中的三元组。然

而，如果两个客户端有两个语义相似的关系，并且

有大量相同的三元组，那么这两个关系有可能具有

相似的嵌入，一个客户端将预测出与另一个客户端

相似的三元组。由于客户不知道彼此的关系，因此

此类数据泄露的可能性极小。最后，如果需要严格

地保护三元组的隐私，笔者建议在进行 FedE 时使

用来自不同域（具有完全不同的关系）的客户端来

增强彼此的知识图谱表示能力。 

4  实验分析 

本节分别对分布式知识迁移和联邦式图谱推

理的效果进行验证。 
4.1  分布式知识迁移 

对于知识图谱链接预测的分布式知识迁移任

务，MorsE 在源知识图谱的三元组上训练，然后在

目标知识图谱的三元组上进行模型适应，最后根据

目标知识图谱的链接预测效果进行模型评估。 
本文使用的数据集来源于原始的 WN18RR[25]、

FB15k-237[26]和 NELL-995[27]数据集，经过 Teru K
等人[17]的处理后，这些数据集可以被用于对归纳关

系预测任务的评测，该任务对应于本文所提出的分

布式知识迁移。每个数据集都被采样为 4 个不同的

版本（v1~v4），不同的版本具有不同的规模，以进

行鲁棒的评估。具体来说，每个数据集有两部分，

对应分布式知识迁移任务中的源知识图谱和目标

知识图谱。 
对于评估指标，笔者最终使用 Hits@10 指标评

估目标知识图谱中链接预测的性能，Hist@10 表示正

确的三元组在所有候选三元组中排序进入前10的比

例。所有结果皆为头实体和尾实体链接预测结果的

平均值。遵循基线模型，通过将每个测试三元组在

50 个其他随机采样的候选负三元组中排名 5 次来近

似链接预测评估结果。 
将 MorsE 与两类可以进行分布式知识迁移完

成链接预测的基线方法（分别是基于规则学习的

方法和基于 GraIL 的方法）进行对比。基于规则

学习的方法包括显示地从知识图谱中提取规则

的 RuleN，以及 Neural LP 和 DRUM，它们以端

到端的方式学习规则。基于 GraIL 的方法包括

GraIL 及其改进方法 CoMPILE，它们在子图上学

习图神经网络，并进行关系预测，从而处理新出

现的实体。 
表 2 展示了本文提出的方法在使用不同知识

图谱表示学习模型的打分函数时的结果。其中，

带下划线的数字代表基线模型中最好的结果，加

粗的数字代表所有模型中最好的结果。从表 2 中
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可以发现，本文提出的模型在大部分的数据集上

都能得到最好的效果。尽管本文只对最好的结果

进行了加粗，但使用不同打分函数的 MorsE 方法

相比于大多基线方法可以获得稳定的性能提升。

例如，在 FB15k-237 的 4 个数据集上，分别使用

TransE、DistMult、ComplEx 以及 RotatE 的 MorsE
模型相比于基线方法中最好结果，平均获得了

14.6%、13.0%、10.8%以及 13.7%的提升。以上观

察结果说明了 MorsE 对分布式知识迁移完成知识

图谱链接预测的有效性。 

4.2  联邦式图谱推理 

在联邦式图谱推理任务上，为了测试 FedE 模
型完成联邦式图谱推理的有效性，本文在知识图谱

基准数据集 FB15k-237 进行验证。该基准数据集

最初是为了评估知识图嵌入方法而提出的。为了在

联邦设置中评估 FedE，笔者将三元组随机分布到

不同的客户端中。具体方法是，根据联邦式知识图

谱的定义，随机选择关系并放入不同客户端，并根

据选择的关系将三元组分配到客户端。将 
FB15k-237 随机分为 3 个客户端，获得了 FB15k- 
237-Fed3 数据集。训练、验证、测试三元组的比

例为 80%、10%、10%。 
遵循知识图嵌入方法的传统评估指标，利用平

均倒数排名（mean reciprocal rank，MRR）和 
Hits@10，评估在每个客户端中进行链接预测的性

能。链接预测的结果是在过滤设置下进行计算的，

即在进行结果排序时，过滤并删除出现在训练、验

证和测试集中的候选三元组。 
为了展示 FedE 框架的能力，在独立（isolation）

和聚集（collection）两种设置下对比 FedE 和传统的

知识图谱表示学习方法。对于 isolation 设置，知识图

嵌入仅针对每个客户端在其自己的知识图谱上进行

训练。对于 collection 设置，将来自不同客户端的知

识图谱三元组收集在一起，并在整个三元组上训练知

识图嵌入（请注意，此 collection 设置违反了隐私保

护，这是因为在收集过程中会暴露来自不同客户端的

三元组）。对于 FedE 设置，在联邦设定中使用本文提

出的 FedE 训练知识图嵌入，并且每个客户端上的三

元组不会被转移。本文选择 4 种典型的知识图表示学

习方法 TransE、DistMult、ComplEx 和 RotatE，用于

设置 isolation、collection、FedE。 
联邦式图谱推理实验结果见表 3，带下划线的

数据表示 FedE 和 isolation 两种设置下最好的结果，

加粗数据表示在所有设置下最好的结果。基于这些

结果可以发现，本文提出的 FedE 比在 isolation 设

置下训练的知识图嵌入获得的链接预测性能更好。

举例来说，将 RotatE 作为知识图谱表示学习方法，

FedE 在 FB15k-237-Fed3 上的结果显示，MRR 和 
Hits@10 分别相对提高了 5.8%和 7.2%。这些结果

显示了 FedE 的有效性。 

表 2 分布式知识迁移实验结果 

模型名称 
WN18RR FB15k-237 NELL-995 

v1 v2 v3 v4 v1 v2 v3 v4 v1 v2 v3 v4 

Neural LP 74.4 69.0 46.2 67.1 52.9 58.9 52.9 55.9 40.8 78.7 82.7 80.6 

DRUM 74.4 69.0 46.2 67.1 52.9 58.7 52.9 55.9 19.4 78.6 82.7 80.6 

RuleN 80.9 78.2 53.4 71.6 49.8 77.8 87.7 85.6 53.5 81.8 77.3 61.4 

GraIL 82.5 78.7 58.4 73.4 64.1 81.8 82.8 89.3 59.5 93.3 91.4 73.1 

CoMPILE 83.6 79.8 60.7 75.5 67.6 83.0 84.7 87.4 58.4 93.9 92.8 75.1 

MorsE (TransE) 81.5 78.8 67.3 76.5 84.7 96.3 95.8 96.4 51.8 83.8 89.3 82.4 

MorsE (DistMult) 83.7 80.0 66.1 79.3 82.5 94.9 94.9 95.8 66.6 79.4 84.3 54.1 

MorsE (ComplEx) 83.5 81.4 67.3 79.4 80.0 92.8 93.6 95.1 65.0 76.9 82.3 42.6 

MorsE (RotatE) 84.1 81.5 70.9 79.6 83.2 95.7 95.7 95.9 65.2 80.7 87.7 53.4 
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5  结束语 

本文对群体知识图谱面临的分布式知识迁移

和联邦式图谱推理问题进行模型设计和实验验证。

在分布式知识迁移中，利用元知识迁移建模并迁移

与实体无关的元知识，从而有效解决单个知识图谱

不完备的问题。在联邦式图谱推理中，基于联邦学

习框架在不同客户端上学习知识图谱表示，并在服

务器端上进行聚合。未来笔者会探讨更加复杂的群

体知识图谱场景，例如在分布式知识迁移的场景

下，考虑新增的关系以及在联邦式图谱推理中考虑

新增客户端会带来新增实体和关系的情况。 
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