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基于图神经网络的自适应知识图谱推理框架
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摘 要：针对现有基于图神经网络（GNN）的知识图谱推理存在实体传播规模爆炸、语义关联缺失及关系数据稀疏等不

足，提出一种基于图神经网络的自适应知识推理框架（CASS）. 首先，设计面向连接的语义相关采样策略，通过自适应传

播路径过滤冗余实体并保留潜在目标；该策略采用改进的渐进式传播机制维持线性复杂度，并结合动态抽样分布与迭

代淘汰策略对无效节点进行剪枝 . 其次，引入基于掩码图的对比学习范式，利用可学习掩码函数定位并遮蔽关键节点

子图结构以重构自监督信号，从而增强模型在稀疏场景下的推理鲁棒性 . 最后，在公共数据集 WN18RR、NELL-995 和

YAGO3-10 上的实验表明，CASS 在直推式（Transductive）推理任务中性能提升显著，特别是在 WN18RR 数据集上，其

MRR（Mean Reciprocal Rank）指标较最先进的基线模型提升了1.8个百分点 .
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Abstract：A graph neural network （GNN）-based adaptive knowledge reasoning framework （CASS） was proposed to address 
the limitations of extant GNN-based knowledge graph reasoning， such as the explosive growth of entity propagation scale， loss 
of semantic associations， and sparsity of relational data. First， a connection-oriented semantic correlation sampling strategy 
was designed to filter redundant entities and retain potential targets through adaptive propagation paths. This strategy employed 
an improved progressive propagation mechanism to maintain linear complexity， and integrated dynamic sampling distribution 
with iterative elimination strategy to prune invalid nodes. Second， a masked graph-based contrastive learning paradigm was 
introduced. It utilized a learnable masking function to locate and mask the subgraph structures of critical nodes to reconstruct 
self-supervised signals， thereby enhancing the reasoning robustness of the model in sparse scenarios. Finally， experiments on 
public datasets WN18RR， NELL-995， and YAGO3-10 demonstrated that CASS achieved significant performance improve⁃
ments in transductive reasoning tasks. In particular， on the WN18RR dataset， its mean reciprocal rank （MRR） yielded a 
1.8 percentage point improvement over state-of-the-art baseline models.
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知识图谱（KG）在动态演化中普遍存在知识不完

备问题，旨在推断隐含关联的知识图谱推理（KGR）技

术因此成为研究热点［1-3］. 当前，基于GNN的推理方法

虽取得了最优性能［4］，但仍面临随传播层数增加导致

的实体规模爆炸与过平滑现象［5-6］，以及渐进式传播

中冗余实体带来的计算复杂度骤增［7-8］等瓶颈；同时，

关系数据的稀疏性也阻碍了全局潜在关系的有效学

习 . 针对上述挑战，提出一种基于图神经网络的自适

应知识推理框架（Contrastive Adaptive Subgraph Sam⁃
pling，CASS）. 该框架包含两大核心：一是设计面向连

接的语义相关采样策略，结合动态抽样分布与迭代淘

汰机制对无效节点进行精准剪枝，在维持线性计算复

杂度的同时有效过滤冗余实体；二是引入基于掩码图

的对比学习范式，通过定位并遮蔽关键节点子图结构

以重构自监督信号，显著提升了模型在稀疏场景下的

推理鲁棒性 .
1　相关工作

知识图谱推理方法主要可划分为基于三元组、基

于路径与基于图神经网络三大类 .
基于三元组的模型（如 TransE［9］、DistMult［10］等）

通过低维向量空间的语义匹配进行预测，虽计算高

效，但在多跳推理与长尾关系建模上泛化能力不足，

且缺乏逻辑可解释性 . 基于路径的方法（如 Deep⁃
Path［11］等）依托多跳关系路径的逻辑连贯性进行推

断，具备较好的解释性，但随推理跳数增加不仅计算

复杂度激增，且对稀疏数据的鲁棒性较弱 . 相比之

下，基于GNN的方法（如GraphSAGE［12］、HAN［13］等）通

过消息传递机制聚合结构与特征信息，实现了上下文

感知的深层推理，取得了当前最优性能 . 然而，现有

GNN 模型在复杂场景下仍存在明显局限［14］：其传播

过程易忽略查询关系的深层语义依赖；随传播层数加

深，无关实体的冗余参与会导致计算开销呈指数级爆

炸；同时，关系数据的稀疏性易造成实体交互的局部

割裂，阻碍潜在关系的有效学习 . 针对上述痛点，提

出基于 GNN的自适应知识推理框架 CASS，通过优化

传播路径与增强稀疏信号重构来提升推理效能 .

2　方法

2.1　相关符号定义

将基于图神经网络的知识图谱推理模型表示为

F (w，ĜL )，其中模型参数为 w，ĜL为传播路径，包含每

个 传 播 步 骤 中 涉 及 的 实 体 的 集 合 ，即 ĜL =
{V 0，V 1，…，V ℓ}，其中 V ℓ(ℓ = 1，…，L )是第 ℓ 个传播步

骤中所涉及到的实体集合 . 表示实体通过 V L从 V 0 传

播到V L，经过多个步骤 . 研究的目标是设计更好的传

播路径 ĜL，使得优化后的模型能够正确预测每个查询

(eq，rq，？)的目标实体 ea. 渐进式传播方法根据不同的查

询实体来设计与之对应的传播路径，虽然取得了最先

进的性能，但也忽略了查询关系之间的依赖性，并且在

较大的传播层数时会涉及到过多的实体 . 受到渐进式

传播方法和同质图在采样技术上应用的启发，研究旨

在通过动态调整传播路径的采样技术来实现自适应传

播 . 将查询(eq，rq，？)定义查询依赖的传播路径为：

Ĝ L
eq，rq = {V 0

eq，rq，V
1
eq，rq，…，V ℓ

eq，rq}， （1）
其中：

V ℓ
eq，rq =

ì
í
î

ïï

ïïïï

{ }eq               ℓ = 0
S ( )V ℓ - 1

eq，rq      ℓ = 1…L . （2）

传播从查询实体 eq开始，L步的实体集合 V ℓ
eq，rq，过

采样策略 S ( ⋅ )自适应地从前一步的实体集合 V ℓ - 1
eq，rq

及其邻居中选取子集 .
2.2　CASS框架描述

在此情境下，知识图谱推理面临四大关键困难：

①接收到查询 (eq，rq，？)时，目标答案实体 ea 是未知

的，这使得直接从相邻实体进行采样可能无法保留查

询实体与潜在目标实体之间的结构性联系 .②传播路

径中实体与查询关系 rq之间存在极为复杂的语义依

赖关系，这种复杂性超出了常规简单启发式方法能够

有效捕获的范围 .③在传播过程中，特别是在大规模

知识图谱上，对实体进行采样并有选择地保留潜在目

标实体，当采样实体集中的实体在后续采样过程中其

邻居实体仍未被采样为采样实体时，仍然会存在实体

爆炸导致查询性能降低的问题 .④在稀疏KG中，稀疏

的实体关系会导致部分实体描述不充分且不同部分
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之间会相互隔离，这使得无法充分学习到实体间的潜

在关系 .
因此，基于上述问题设计了一种基于图神经网络

的自适应知识推理框架，模型的整体框架图如图 1

所示 . 在以下部分，将介绍该推理框架 . 为解决前三

个困难，设计了一种面向连接的语义相关采样策略

（图 1（a））. 针对第四个困难，引入了基于掩码图的对

比学习范式（图1（b-1）、（b-2））.

2.3　面向连接的语义相关采样策略

将对提出的面向连接的语义相关采样策略的各组成

部分进行详细介绍，包括一种改进的渐进式传播策略和一

个基于学习的抽样分布. 具体过程如下图2所示.

2.3.1　改进的渐进式传播策略

在构建数据采样方案时，需同时考虑采样目标实

体和采样方法的效率与精准性 . 当目标实体 ea在查

询 (eq，rq，？)中未明确时，若采取无差别采样邻近实体

的方式，可能破坏查询实体与潜在目标间的结构关联

性，导致关键拓扑信息丢失 . 现有的采样方法没有办

法很好地解决这一问题，局部聚焦型采样的复杂度随

传播步数 L呈指数级增长；层级控制型采样中前一层

图1　CASS模型的整体框架图

Fig. 1　Overall framework of CASS model

图2　面向连接的语义相关采样策略

Fig. 2　Connection-oriented semantic correlation sampling strategy
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的实体可能与当前层采样的实体之间的联系极少，无

法保留局部结构；子图抽取型采样虽然能够更好的保

留局部结构，但是难以控制哪些实体与查询更相关且

值得被采样 .
观察到大多数目标实体在图结构中呈现邻近查

询实体的聚集特性 . 基于此发现，研究提出动态节点

保留机制，即在每一步传播中保留已选择的实体 . 具

体来说，通过约束 V 0
eq，rq ⊆ V 1

eq，rq ⊆ … ⊆ V L
eq，rq 保留前一

步的实体，并以增量的方式从新访问的实体中采样，

避免丢弃掉潜在目标 . 这种设计的好处是，随着迭代

次数的增加，邻近的目标实体在概率传播过程中更容

易保留；同时，连续两层实体间的层间连接得以保留 .
采样器 S( ⋅ )分为两个部分：候选实体集和采样实

体集 .
1）候选实体

定义实体集合 V ℓ - 1
eq，rq 为第 (ℓ - 1)步已经访问过的

实体，第 ℓ步的实体集合定义为 V̄ ℓ
eq，rq，N (V ℓ - 1

eq，rq )表示这

些已访问实体的邻居实体（视为候选采样）. 为了确保

(V ℓ - 1
eq，rq )在后续采样步骤中被保留，因此将新访问的实

体作为候选实体，即

V̄ ℓ
eq，rq = CAND (V ℓ - 1

eq，rq ) = N (V ℓ - 1
eq，rq ) \V ℓ - 1

eq，rq . （3）
在图 3 中举例了采样候选实体的过程 . 假设存

在实体“苹果公司”“微软公司”（分别记为 e1，e2），即

在第 (ℓ - 1)步已访问过的实体集，即 V ℓ - 1
eq，rq = {e1，e2}.

“iPhone”“iOS 系统”“Windows 系统”“Surface 电脑”

（分别记为 (e3，e4，e5，e6 )）是这些已访问实体的邻居；

则邻居实体集为N (V ℓ - 1
eq，rq ) = {e3，e4，e5，e6}. 此外，关系

图中的邻居关系是 e1 →生产

e3，e1 →开发

e4，e2 →开发

e5，e2 →生产

e6. 因

此，根据候选实体生成策略，第 l步的候选实体集为

V̄ ℓ
eq，rq = CAND(V ℓ - 1

eq，rq ) ={e3，e4，e5，e6} \{e1，e2}={e3，e4，e5，e6}.
2）采样实体

为了避免涉及到的实体数量过多，因此，从第 ℓ
步的实体集合 V̄ ℓ

eq，rq中无放回地采样K ( ≪ | V̄ ℓ
eq，rq | )个实

体 . 第 ℓ 步采样的实体与第 n步的实体共同构成第 ℓ
步的实体集合，即

V l
(eq，rq ) = V ℓ - 1

eq，rq ∪ SAMP (V̄ l
eq，rq ). （4）

SAMP (V̄ l
eq，rq ) 表示从实体集 V̄ l

eq，rq 中按照概率分布

进行采样的操作 .
3）动态距离权重淘汰机制

针对论文中动态距离权重淘汰机制，设计了一个

基于可学习参数的动态淘汰概率策略，该策略能够根

据层数 d自适应调整淘汰概率，并通过历史采样记录

动态优化参数，实现对未采样实体的惩罚与采样实体

的奖励机制 . 定义基础淘汰概率函数 Pbase(d；θ )，其
中 θ = {θ1，θ2，…，θL}为可学习参数，对应层数 d =
1，2，…，L的基础淘汰权重，通过 sigmoid 函数将概率

映射到［0，1］区间：

Pbase(d；θ ) = σ ( - θ ⋅ d + b) = 1
1 + eθ ⋅ d - b， （5）

其中，θ > 0为可学习的衰减率参数，控制淘汰概率随

层数增加的递减速度；b为可学习的偏置参数，调节初

始淘汰概率（d = 1 时的基准值）；σ ( ⋅ )为 sigmoid 函

数，将概率映射到［0，1］区间 .
引入未采样次数C未被采样(e)和最大希望周期n ，定

义惩罚系数α (e)：

α (e) = 1 + β ⋅ ( C未被采样( )e
n ) γ， （6）

其中，β = 0 为可学习的惩罚强度参数；γ > 0 为可学

习的惩罚指数参数，控制惩罚增长的非线性程度 .
在具体的算法实现中，未采样次数 C未被采样(e)采

用动态追踪策略：在传播开始前（即层数 d = 0时），所

有候选实体的C未被采样(e)初始化为 0；在每一层 d的传

播与采样结束后，若实体 e在当前层未被选中保留，

则其未采样次数递增（即C未被采样(e)自动加 1）；若该实

体在当前层被成功采样，则其 C未被采样(e) 会被重
图3　候选实体生成

Fig. 3　Candidate entity generation
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置为0.
此外，最大希望周期 n是一个用于控制模型对

“长期未采样实体”容忍度的关键超参数 . 由于知识

图谱的平均有效推理跳数通常较短，若实体连续多层

未被采样，其对目标实体的结构贡献往往已呈指数级

衰减 . 因此，在具体实验中，综合考虑计算效率与保

留潜在目标的平衡，将 n 经验性地设置为 3. 当

C未被采样(e) > n时，公式（6）所计算出的惩罚系数 α (e)
会出现显著增长，从而大幅提高该实体的淘汰概率，

强制系统剪枝掉这些长期无贡献的冗余节点 .
当实体 e在层数 d´被采样时，定义奖励系数

R (d，d´)降低当前层d的淘汰概率：

R (d，d´) = 1 - λ ⋅ exp ( - || d，d´
τ )， （7）

其中，λ ∈ (0，1)为可学习的奖励强度参数；τ为可学

习的距离衰减参数，控制奖励影响的层数范围 .
综合基础概率、惩罚项和奖励项，得到动态淘汰

概率为：

Pelim(e，d；θ，b，β，γ，λ，τ) = Pbase(d；θ，b) ⋅ α(e) ⋅ R(d，d').
（8）

采用交叉熵损失结合正则化，其中 y (e)为淘汰标

签（1表示淘汰，0表示保留）：

Lelim = -[ y ( )e ⋅ logPelim( )e + ( )1 - y ( )e ⋅
]  log ( )1 - Pelim( )e + λreg ⋅  Θ 2

， （9）
其中，Θ = {θ，b，β，γ，λ，τ}为可学习参数集合；λreg为

正则化系数，避免过拟合 .
2.3.2　基于学习的动态抽样分布

面向连接的语义相关采样策略有效解决了目标

候选实体过多的问题 . 然而，从 V̄ ℓ
eq，rq集合中随机选取

K个实体的做法未能充分考量不同实体与各类查询

之间的语义相关性 . 传统的贪心搜索策略，如束搜索

（beam search）［15］，在这种情况下并不适用，主要原因

是缺乏直观的衡量语义相关性的评估标准 . 为克服

这一局限，提出针对每个传播步骤 ℓ引入专门的参数

θℓ 对采样器 S ( ⋅ ) 进行参数化，具体表示为 V ℓ
eq，rq =

S (V ℓ - 1
eq，rq ；θ

ℓ ).
对于基于 GNN 的知识图谱推理方法来说，传播

过程的最终阶段所获得的实体嵌入表示 hℓ
eo，用于评估

实体 eo作为目标答案的匹配度 . 具体来说，通过学习

得到的实体特征表达它们与查询三元组 (eq，rq，？)之
间的语义关联强度 . 为实现知识的有效共享，模型在

每层 ℓ = 1…L引入了带有参数 θℓ ∈ Rd的线性映射函

数g (hℓ
eo；θ

ℓ ) = θℓT hℓ
eo，并据此进行概率分布进行采样：

ρℓ(e) = exp ( )g ( )hℓ
e；θℓ /τ

∑e´ ∈ v̄ℓ
eq，rq

exp ( )g ( )hℓ
e´；θℓ /τ ， （10）

其中温度值 τ > 0.
针对从概率分布ρℓ(e)中进行无放回抽样时面临的

计算成本问题，采用改进的Gumbel top-k采样技术［16-17］

进行优化 . 该方法的实现步骤如下：首先对每个e ∈ v̄ℓ
eq，rq

独立生成服从均匀分布U (0，1)的随机噪声Ue，并形成

Gumbel logits Ge = g (hℓ
e；θℓ ) - log ( - logUe ). 然后根据

Gumbel logits Ge的值对候选集合 V̄ ℓ
eq，rq中的实体进行降

序排列，选取前K个实体 .
2.3.3　采样策略训练

θ = {θ1，…，θL}表示为采样参数，并将参数化的

传播路径表示为 Ḡ L
eq，rq(θ ). 考虑到公式（10）中采用的

采样分布与 GNN 的表示存在密切联系，发现同时优

化模型参数和采样器参数能够更有效地促进知识在

两个组件间的传递 . 因此，构建了以下优化目标：

w*，θ* = arg min
w，θ

∑( )eq，rq，ea ∈ Qtra
L( )F ( )w，Ĝ L

eq，rq( )θ ，ea .
（11）

每个实例的损失函数 L (F (w，Ĝ L
eq，rq(θ ) )，ea )是所

有实体 eo ∈ V L
eq，rq上的二元交叉熵损失，即：

L (F (w，Ĝ L
eq，rq(θ ) )，ea ) = -∑eo ∈ V Leq，ra

yeo log (φeo ) +
(1 - yeo ) log (1 - φeo )， （12）

其中，实体 eo 的相似度得分 φeo = f (hLeo；wT
φ ) ∈ [0，1]

表示 eo是目标答案实体的可能性，如果 eo = ea则标签

yeo = 1，否则为0.
重参数技巧通常应用于 Gumbel 分布场景［18］. 然

而，这种方法的局限性在于它避免了直接的采样操

作，因此仍然需要较高的计算资源投入 . 作为替代方

案，采用了直通梯度估计器（straight-through （ST） esti⁃
mator）［19］，该方法能够有效近似估计离散变量的梯度
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信息 .ST估计器的核心思想在于将采样过程看作恒等

映射进行处理，从而实现反向传播 . 具体而言，该方

法不直接利用实值表示 hℓ
e来计算消息传递，而是采用

了更为高效的替代计算方式：

hℓ
e = (1 - no_grad ( ρℓ(e) ) + ρℓ(e) ) ⋅ hℓ

e， （13）
其中 no_grad ( ρℓ(e) )表示反向传播不会通过此项 . 这
种设计确保了前向计算流程的完整性，同时在反向传

播阶段仍能通过概率乘法器 ρℓ(e)进行有效梯度传递 .
对于离散型采样分布的梯度估算，文献［19-20］也提

出了 REINFORCE 算法作为替代方案 . 然而，该技术

的一个显著缺点是其估计结果具有较大的方差，且随

着网络层次的加深，这种方差会逐步累积，因此在该

模型架构中未采用此技术 . 因此，选择使用 Adam 优

化算法［20］来同步更新模型的权重参数ω和采样器 θ.
2.4　基于掩码图的对比学习范式

2.4.1　采样策略训练

为了在图结构G中自动提炼重构的自监督信号，

提出了自适应地重构被掩码的查询实体(eq )-目标实体

(ea )的关系边，以利于高阶协作关系的建模 . 可学习掩

码方案的核心思想是首先识别G中的中心节点，然后

根据其子图结构信息掩码信息丰富的关系边 . 基于图

的可学习交互掩码函数φ ( ⋅ )可以形式化为：

φ(G，V；L) ={eq，ea，V，ε\{( v1，v2 ) | v1，v2 ∈ N L
v，v ∈ V }}，

（14）
其中V是φ ( ⋅ )中的中心节点集合 . 为控制计算开销并

聚焦关键语义，采用了目标驱动的选取规则：在每个训

练批次中，直接选取当前查询实体 eq、目标实体 ea及其

在局部传播路径中的高频枢纽节点构成V.N L
v 表示节点

v在 L跳内的邻域节点集合，超参数 L用于控制在基于

重构的自增强过程中注入的高阶连通性 . 此外，通过集

合减法操作 "\"剔除关联边( v1，v2 )来实现掩码，该操作

在给定中心节点 v ∈ V的采样子图结构中进行 .
2.4.2　基于语义相关性的正负样本选择

掩码策略的核心目的是让模型学习恢复被掩码

的关键边，因此构建高质量的正负样本对至关重要 .

模型在同一批次中，对前 top-k 个语义相关性最强的

关系进行掩码重构生成增强视图，将同一实体经过掩

码重构后形成的不同视图互为正样本；而负样本则是

同一批次中的其他实体经过掩码重构后形成的任意

视图 . 具体来说，给定知识图谱中的一个实体 e ∈ E，
通过关系掩码操作生成其不同的视图，正样本 e+ 为

同一实体 e 在不同掩码重构视图下的表示 e+ =
{Zk

e | k ≠ j }，其中，e+为实体 e的正样本集合；Zk
e 为实体

e在视图 k下的表示；k是视图索引，取值范围为

{1，2，…，K}（K为总视图数）；j为当前锚点视图的索

引 . 负样本 e- 则是统一批次中其他实体 e´ ≠ e在任

意掩码视图下的表示 e- = {Zm
e´ | e´ ≠ e，∀m}，其中，e-

为实体 e的负样本集合，即所有异质实体的任意视

图表示；∀m包含所有可能的视图类型，m为视图

索引 .
2.4.3　模型训练

为了优化自监督学习（SSL）增强任务，定义了以

下多任务训练目标 .
重构损失 . 受掩码自编码器在视觉和语言学习

中的成果启发［21］，采用了基于重构的 SSL任务来恢复

被掩码的头实体和尾实体之间关系边 . 具体来说，使

用了余弦相似度来衡量节点对的相似性：

Lrecon = ∑
( )ei，ej ∈ M

é
ë

ù
û1 - sim ( )hei，hej +

                    λ ∑
( )ei，ej ∉ M

é
ë

ù
û0，sim ( )hei，hej - γ ， （15）

其中，M是被掩码的关系边集合，M ⊂ ε；(ei，ej)为被

掩码的关系边；hei为实体表示向量，hej为相关实体的

表示向量；sim ( ⋅ ，⋅ )是余弦相似度函数；ε是所有

有效关系的集合；λ ∈ (0，1) 为负样本惩罚权重，

γ ∈ (0，1)为边界间隔参数 .
为进一步增强表示学习能力，引入对比学习作为

补充手段，并结合重构任务，最大化掩码子图结构内

部的节点嵌入一致性 . 形式上，采用 InfoNCE 损失作

为对比学习损失函数：

Lssl = - 1
|| B ∑e ∈ B log

∑k ≠ j exp ( )sim ( )Z j
e，Zk

e

τ

∑k ≠ j exp ( )sim ( )Z j
e，Zk

e

τ + ∑e´ ≠ e∑m
exp ( )sim ( )Z j

e，Zk
e´

τ

， （16）
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其中，B为批次实体集合，e为锚点实体，τ为温度

参数 .
2.5　模型训练

提出的模型训练分为两部分 . 上层部分采用多

任务训练策略，联合优化知识图谱推理任务和自监督

学习任务：

Lupper = L(F (w，ĜL(θ) )，ea ) + Lelim + λ1Lssl + λ2 Θ 2
F
，

（17）
其中，Θ 表示主任务中的模型参数集，λ1 和 λ2 是分

别 控 制 自 监 督 学 习 和 正 则 化 强 度 的 超 参 数 ；

L (F (w，ĜL(θ ) )，ea )为采样策略的损失函数，Lelim为动

态距离权重淘汰机制损失函数 .
下层部分则为重构损失任务：

Llower = Lrecon . （18）
3　实验

在直推式设定下，通过实验验证所提出的 CASS
推理框架的有效性并分析其组成部分 . 考虑到提出

的 CASS 框架核心在于通过自适应采样与对比学习

范式解决大规模图谱中的实体传播规模爆炸与数据

稀疏性问题，且主要依赖全局拓扑结构进行语义增

强 . 直推式设置能够最直接、准确地衡量模型在捕

捉复杂图结构与长程语义依赖方面的效能，充分验

证采样策略在完整图谱下的优化优势 . 而归纳式

（Inductive）场景侧重于跨图谱的实体迁移能力，与研

究所侧重的结构优化目标有所区分，故留待后续工

作进一步探索 .
3.1　实验设置

3.1.1　模型训练

假设拥有一个知识图谱 G = (V，R，ε，Q)，其中查

询集Q被划分为三个互斥子集Qtra /Qval /Qtst，分别用于

训练、验证和测试，ε为事实三元组 .
选取知识图谱推理领域常用公开数据开展模型

训练与测试，公开数据集具体包括： WN18RR（基于

WN18的链路预测数据集，提供丰富实体关系信息）； 
FB15k237（Freebase子集，过滤琐碎三元组，避免训练

与验证/测试集实体直连导致的信息泄露）；NELL-995
（是NELL系统第 995次迭代的数据集，是评估模型在

稀疏图谱上进行多跳推理能力的经典基准）；YAGO3-

10（YAGO3 知识库的核心子集，仅保留了至少包含

10个关系连边的实体，常用于评估模型在大规模、高

异质性图谱上的推理性能与扩展能力）.
这些数据集的统计信息如表1所示 .

3.1.2　实验设计

知识图谱实体预测任务是知识图谱构建与完善

中的核心环节，其通过挖掘已有知识中的潜在关联，

补全缺失的实体信息，为知识图谱的语义完整性与应

用价值提供关键支撑 . 作为知识图谱推理的重要分

支，实体预测聚焦于基于已有的实体属性、关系信息

及上下文语义，推断知识图谱中尚未显式记录的实体

（如未标注的节点或未明确的实体类型），从而拓展知

识图谱的覆盖范围 . 相较于关系预测任务（侧重通过

实体信息推断缺失的关系），实体预测更注重从碎片

化知识中还原实体的完整语义边界，这一过程不仅能

够提升知识图谱的密度与准确性，更为下游的问答系

统、智能推荐等应用提供更全面的实体语义基础 .
实体预测旨在基于已知的实体与关系信息，推断

查询三元组中缺失的目标实体，例如给定查询头实体

eq和关系 rq，预测尾实体 ea.
3.2　模型对比实验

将所提出的 CASS 推理框架与 non-GNN 方法：

ConvE、QuatE、RotatE、MINERVA、DRUM、RNNLogic
以及基于 GNN 的全传播方法 CompGCN 和渐进式传

表1　数据集统计信息

Table 1　Statistical information of datasets
数据集

WN18RR
FB15k237
NELL-995
YAGO3-10

实体（个）

40.9 k
14.5 k
74.5 k

123.1 k

关系（个）

11
237
200
37

事实三元组（条）

65.1 k
204.1 k
112.2 k
809.2 k

训练集（条）

21.7 k
68.0 k
37.4 k

269.7 k

验证集（条）

3.0 k
17.5 k

543
5.0 k

测试集（条）

3.1 k
20.4 k

2.8 k
5.0 k
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播方法 NBFNet 和 RED-GNN 等进行比较 . 考虑到篇

幅限制与评测的侧重点，对比实验主要在 WN18RR、

NELL-995 和 YAGO3-10 这三个数据集上展开，而

FB15k237数据集将专门用于后续的采样策略与消融

实验分析 .
实验对比结果见表 2. 首先，基于 GNN 的方法可

以同时捕获知识图谱中的结构和语义信息，总体上优

于非基于 GNN 的方法 . 其次，渐进式传播方法，如

NBFNet 和 RED-GNN 的性能优于全传播方法 Comp⁃
GCN，特别是在规模较大的知识图谱上，如WN18RR、

NELL-995和YAGO3-10. 具体而言，提出的CASS推理

框架在大多数基准上优于所有基线 .

此外，比较了不同基于 GNN 的推理方法在不

同传播步数 L 下的 MRR 性能，在这里使用的是

WN18RR和NELL-995数据集，如图 4所示 . 随着图神

经网络层数L的增加，一些方法会出现过度平滑问题

且随 L 增大很快耗尽内存 . 相比之下，RED-GNN 和

NBFNet在 L=2到 L=5时因捕获更多长距离信息性能

提升，但当涉及到的实体过多时，L>5后性能停滞 . 此
外，RED-GNN 和 NBFNet 传播路径设计相同，此处的

性能曲线也相似 . 而提出的 CASS 推理框架，它的性

能随着更深的传播步数仍然持续提升，且与其他方法

相比缓解了过平滑的问题 .

表2　不同推理模型的对比

Table 2　Comparison of different inference models

类别

non-GNN

GNN

模型

ConvE
QuatE
DRUM

RNNLogic
RotatE

MINERVA
CompGCN

NBFNet
RED-GNN

CASS（ours）

NELL-995
MRR
0.511
0.533
0.532
0.416
0.508
0.513
0.463
0.525
0.543
0.562

H@1
（%）

44.6
46.6
46.0
36.3
44.8
41.3
38.3
45.1
47.6
48.5

H@10
（%）

61.9
64.3
66.2
47.8
60.8
63.7
59.6
63.9
65.1
66.4

YAGO3-10
MRR
0.520
0.379
0.532
0.554
0.495
—

0.421
0.550
0.559
0.578

H@1
（%）

45.0
30.1
45.3
50.9
40.2
—

39.2
47.9
48.3
51.3

H@10
（%）

66.0
53.4
67.6
62.2
67.0
—

57.7
68.6
68.9
69.2

WN18RR
MRR
0.427
0.480
0.486
0.483
0.477
0.448
0.479
0.551
0.533
0.569

H@1
（%）

39.2
44.0
42.5
44.6
42.8
41.3
44.3
49.7
48.5
50.1

H@10
（%）

49.8
55.1
58.6
55.8
57.1
51.3
54.6
66.6
62.4
67.5

图4　基于GNN的方法在传播步数上的比较

Fig. 4　Comparison of propagation steps of GNN-based methods
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3.2.1　运行时间

提出的CASS推理框架的核心优势之一在于显著

减少了无效实体的参与，从而大幅降低了计算资源的

消耗 . 为此，在直推式数据集WN18RR上对比了不同

基于 GNN 模型的训练时间与性能收敛关系，实验结

果如图5所示 .

由图可知，全量传播方法CompGCN的收敛速度最

为迟缓，原因在于其消息传递过程涉及全图节点，带来

了巨大的内存与计算开销 . 其次，将CASS与渐进式传

播方法RED-GNN和NBFNet相比，CASS模型在更短的

训练时间内率先收敛并达到了更优的MRR指标 . 这充

分表明，设计的自适应采样技术不仅能有效过滤冗余

节点，显著降低模型的训练资源消耗，更在直推式推理

场景下实现了精度与计算效率的双重提升 .
3.3　消融实验

3.3.1　采样方法

对比三种主流采样方法（即局部聚焦型采样、层

级控制型采样和子图抽取型采样）与提出的面向连接

的语义相关采样策略 . 如表 3所示，无论是在无学习

还是有学习的设置下，面向连接的语义相关采样策略

均显著优于其他采样策略 . 局部聚焦型和层级控制

型采样表现较差，原因在于其采样过程缺乏对语义相

关性的有效控制 . 子图抽取型采样由于倾向于在查

询实体周围的相关局部区域内传播（目标实体通常靠

近查询实体），因此性能稍优于前两者 . 为了量化分

析，定义 EI (L ) 用于衡量传播路径中参与的实体数

量，计算公式如下：

EI (L ) = 1
|Qtst|∑(eq，rq，ea ) ∈ QtsΙΙ {Uℓ = 1...LV ℓ

eq，rq }， （19）
其中，Qtst包含测试集中的查询，则是查询 (eq，rq，？) 在
第 ℓ步的实体集合，且 ΙΙ {Uℓ = 1...LV ℓ

eq，rq }在 eq属于 V ℓ
eq，rq时

为1，否则为0.

3.3.2　采样策略

对第 2.3.3节中采用的直通梯度估计器（ST）与另

外三种常见的离散变量梯度估计及采样策略（随机采

样器 Random、REINFORCE 算法、双层优化 Bi-level）
进行了对比分析 . 在 WN18RR和 FB15k237数据集上

的实验结果如图 6所示 . 首先，与无学习权重的随机

采样器（Random）相比，其他三种基于学习的分布均

表现出更优的性能，证明了动态抽样分布的有效性 .
其次，由于梯度估计量存在较大的方差，REIN⁃
FORCE 算法的学习曲线呈现出明显的震荡与不稳

定 . 相比之下，采用的 ST估计器不仅收敛最为平稳，

且最终在两个数据集上取得的 MRR 与 Hit@10 指标

均显著优于 Bi-level 等其他策略，展现出了最佳的综

合性能 .

图5　不同基于GNN方法的学习曲线

Fig. 5　Learning curves of different GNN-based methods

表3　不同采样方法的比较

Table 3　Comparison of different sampling methods
学习机制

not learned

learned

采样方法

Localized-focused
Layer
Sub-graph

Connection-oriented
Localized-focused

Layer
Connection-oriented

WN18RR
EI (L )（条）

4 831
5 035
5 098
4 720
4 913
4 871
4 650

MRR
0.416
0.428
0.461
0.472
0.529
0.533
0.569

FB15k237
EI (L )（条）

585
554
578
520
561
556
510

Hit@10（%）

38.9
37.2
40.5
41.8
50.4
52.4
56.5
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3.4　采样实体K的影响

深入分析了采样实体数量K对模型性能的影响 .
参数 K 直接限制了传播路径中每步所涉及的实体规

模（详见 2.3 节）. 为了量化其影响，设置了不同的 K
值，并评估了其在不同传播深度 L 下的性能变化，实

验结果如图7所示 .

由图可知，当 K 值极小时，由于目标实体的覆

盖率过低，早期传播结果甚至劣于无采样基线模型

（RED-GNN）. 随着 K 值的增大，模型性能显著提升 .
然而，当 K 持续增大且传播深度 L 增加时，性能收益

呈现边际递减效应，甚至出现性能回落 . 这表明过

大的 K 和 L 会引入大量与查询无关的噪声实体和关

系信息 . 此外，盲目增大 K 值会导致模型训练的内

存开销与时间成本急剧上升 . 因此，在实际应用中，

为平衡推理精度与计算效率，参数 K 需选取适

中值 .
3.5　传播策略的对比

对渐进式传播策略以及改进的渐进式传播策略

进行了传播方法的可视化实验 . 针对两个不同查询

q1 = (eq，r1，？) 和 q2 = (eq，r2，？)，这 两 个 查 询 在

FB15k237数据集上具有相同的查询实体 eq但查询关

系不同 ( r1 ≠ r2 ). 如图 8所示，改进的渐进式传播策略

学习到的 q1和 q2的两条传播路径存在明显差异，而非

改进的路径则完全相同 . 此外，改进的渐进式传播策

略路径包含的实体数量明显更少 . 该实验进一步证

明了改进的渐进式传播策略能够学习依赖于查询的

传播路径 .
3.6　掩码比例的敏感性分析

为探究掩码比例（pmask）对对比学习重构效果及

最终推理性能的影响，在 WN18RR 和 NELL-995 数

据集上进行了参数敏感性分析，评估区间设为

｛10%， 20%， 30%， 40%， 50%｝. 如 图 9 所 示 ，当

图6　采样器学习策略的比较

Fig. 6　Comparison of sampler learning strategies

图7　采样实体K对传播深度L的影响

Fig. 7　Influence of sampling entity K on propagation depth L
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pmask ∈ [ 20%，30% ]时，模型在两个数据集上的 MRR
指标均达到最优 . 当掩码比例过低（pmask < 20%）时，

图结构破坏较小，重构任务偏易，模型难以充分学习

深层的高阶拓扑语义；当比例过高（pmask > 40%）时，子

图中大量关键语义连边被遮蔽，上下文断裂导致自监

督学习引入的噪声大于收益，性能显著回落 . 基于此

分析，实验统一将 pmask的默认值设定为20%.

3.7　实验分析

为全面评估 CASS 知识图谱推理框架的有效性，

从四大维度开展实验分析：一是整体性能上，CASS在

WN18RR、NELL-995、YAGO3-10 三个基准数据集的

直推式推理任务中，性能显著优于现有 SOTA 模型，

其中WN18RR数据集上MRR提升 1.8个百分点，掩码

图对比学习范式保障了稀疏场景下的推理鲁棒性；二

是推理效率上，所提语义相关采样策略可自适应过滤

冗余实体，相较全传播与规则采样方法，实现了计算

效率与推理精度的最优平衡；三是长程推理能力上，

改进的传播机制与淘汰策略有效缓解过平滑问题，可

稳定捕捉实体间长距离逻辑依赖，适配多跳复杂查

询；四是组件稳定性上，相关实验验证了采样器设计

与自适应采样理念的合理性与稳定性 .
综上，CASS 通过路径采样与对比学习的联合优

化，有效解决了大规模知识图谱推理的核心痛点，综

合性能优越 .
4　结论

针对基于图神经网络的知识图谱推理中长期存

图8　传播策略的对比

Fig. 8　Comparison of communication strategies

图9　掩码比例分析

Fig. 9　Masking ratio analysis
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在的实体参与规模激增、深层语义关联难以捕捉以及

关系数据稀疏等挑战，提出了一种全新的自适应知识

推理框架 CASS. 该框架创新性地设计了面向连接的

语义相关采样策略，通过改进的渐进式传播机制结合

动态抽样分布与迭代淘汰策略，在严格控制线性计算

复杂度的前提下，实现了对冗余实体的精准过滤与高

置信度潜在目标的有效保留 . 此外，引入了基于掩码

图的自监督对比学习范式，显著增强了模型在极端稀

疏数据场景下的拓扑结构感知能力与推理鲁棒性 .
在WN18RR、NELL-995和YAGO3-10三个主流基

准数据集上的直推式推理实验表明，CASS优于NBF⁃
Net、RED-GNN等当前先进的基线模型，在应对长路径

推理与稀疏图谱时展现出显著的性能优势 . 未来的研

究将重点探索该自适应采样策略在超大规模动态演化

知识图谱中的应用潜力，尝试将其核心机制迁移至更

具挑战性的归纳式推理场景，并致力于融合多模态知

识以进一步拓宽模型复杂逻辑推理的语义理解边界 .
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