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摘　要　随着知识图谱的应用越来越广泛,绝大多数真实世界的知识图谱通常具有不完备性,限制了知识图谱的实际应用效

果.因此,知识图谱补全成为了知识图谱领域的热点.然而,现有方法大多集中在评分函数的设计上,少部分研究关注了负样

本抽样策略.在改善负样本抽样的知识图谱补全算法的研究中,基于生成式对抗网络的方法取得了不错的进展.然而,现有研

究并没有关注到负样本存在假阴性标签的问题,即生成的负样本中可能包含真实的事实.为了缓解假阴性标签问题,提出了一

种基于生成式对抗网络和正类无标签学习的知识图谱补全算法.该方法利用生成式对抗网络生成无标签样本,并使用正类无

标签学习缓解假阴性标签问题.在基准数据集上进行的大量实验证明了所提算法的有效性与准确性.
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中图分类号　TP３９１．１
　

KnowledgeGraphCompletionAlgorithmBasedonGenerativeAdversarialNetworkandPositive
andUnlabeledLearning
HUBinhao１,２,ZHANGJianpeng２andCHEN Hongchang２

１SchoolofCyberScienceandEngineering,ZhengzhouUniversity,Zhengzhou４５０００２,China

２NationalDigitalSwitchingSystemEngineering&TechnologicalR&DCenter(NDSC),InstituteofInformationTechnology,UniversityofInforＧ

mationEngineering,Zhengzhou４５０００２,China

Abstract　Withthewidespreadapplicationofknowledgegraphs,themajorityofrealＧworldknowledgegraphssufferfromthe

problemofincompleteness,whichhinderstheirpracticalapplications．Asaresult,itmakesknowledgegraphcompletionbecomea
hottopicinthefieldofknowledgegraph．However,mostexistingmethodsfocusonthedesignofscoringfunctions,withonlya
fewstudiespayingattentiontonegativesamplingstrategies．Intheresearchofknowledgegraphcompletionalgorithmswhich
aimsatimprovingnegativesampling,themethodsbasedongenerativeadversarialnetworks(GANs)haveachievedsignificant

progress．Nonetheless,existingstudieshavenotaddressedthefalsenegativeissue,meaningthatgeneratednegativesamplesmay
containactualfacts．Toaddressthisissue,thispaperproposesaknowledgegraphcompletionalgorithmbasedonGANandposiＧ
tiveＧunlabeledlearning．Intheproposedmethod,GANsareutilizedtogenerateunlabeledsamples,whilepositiveunlabeledlearＧ
ningisemployedtoalleviatethefalsenegativeproblem．ExtensiveexperimentsonbenchmarkdatasetsdemonstratetheeffectiveＧ
nessandaccuracyoftheproposedalgorithm．
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１　引言

知识图谱以结构化的形式表示人类的知识,为人工智能

系统提供其可处理的知识,使其具有像人类一样处理复杂问

题的能力.目前,知识图谱在推荐系统、智能客服以及社会热

点发现等领域有着广泛的应用.然而,现在的知识图谱都是

依赖于人工构建或者半自动构建.虽然人工构建的知识图谱

符合人类认知的直观逻辑,有着很好的解释性.但是人工构

建成本高昂,不能满足实际需求,同时需要相关领域的专家

协助.半自动方式构建的知识图谱虽然可以弥补以上不足,
但是通常具有不完备性,即许多真实的事实被遗漏,难以保证

所构建的知识图谱的质量.例如,Freebase和 DBpedia中超

过６６％的人物条目缺少出生地[１].这样的问题限制了知识

图谱的实际应用,使得大量的学者投入到知识图谱补全任务

的研究中.知识图谱补全任务旨在预测出知识图谱中缺失

的、最合理的事实来补全图谱.知识图谱在形式上由众多实体

以及实体之间的关系组成,通常将知识图谱表示为由头实体,
关系,尾实体构成的三元组的集合.本文的研究旨在在给定



三元组中头(尾)实体和关系的情况下预测其他实体为缺失尾

(头)实体的可能性.
近年来,对知识图谱补全任务的研究逐渐增多,使得该领

域取得了巨大进步.目前对知识图谱补全算法的研究主要集

中在设计各样的评分函数[２Ｇ７]或者通过与额外信息结合的方

式提升嵌入向量的表征能力[８Ｇ１０].为了提高模型的鲁棒性和

泛化能力,大多数模型需要进行对比训练.由于知识图谱中

仅包含正确的三元组,即正样本三元组,但是在模型的训练过

程中需要大量的负样本.负样本不仅可以提高模型的泛化性

和鲁棒性,还可以加速模型收敛.然而,大多数现有研究并没

有关注负样本抽样方式,而是选择将简单高效的均匀采样应

用于各类知识图谱补全算法中.均匀采样指随机替换三元组

中的头(尾)实体构造负样本,但它是一个固定方案,忽略了训

练过程中负样本三元组的变化.均匀采样得到的样本集中的

三元组大多数是容易被分类的.由于评分函数倾向于给正样

本三元组较大的值,随着训练的进行,这些容易被分类的三元

组将会迅速变得非常小,且对应的梯度会快速衰减至零[１１].
在训练初期,当实体在语义空间中并没有分隔很开时,随机生

成负样本的策略是可行的.但是,当训练到一定阶段之后,不
同类型的实体在语义空间中彼此区分,随机生成的负样本可

能很容易被模型辨别出来.如正三元组(中国,首都,北京),
经过随机生成的负样本为(中国,首都,火锅),显然,在训练到

一定阶段后,北京与火锅两个实体彼此之间分隔很开了,模型

可以轻易地判断出这样的负样本,那么这样的负样本对这个

阶段的训练没有任何帮助.此外,均匀采样还会导致得到假

阴性标签的抽样的结果,即采样出的负样本三元组可能包含

潜在的真实事实.
目前部分研究尝试使用生成式对抗网络来改进负样本的

抽样策略.为了抽样出更高质量的负样本并缓解假阴性标签

问题,本文受生成对抗模型和正类无标签学习的启发,提出了

基于生成式对抗网络和正类无标签学习的知识图谱补全算

法.首先,使用生成式对抗网络用于生成大量的三元组,这些

三元组将作为候选三元组用于知识图谱的补全.其次,同大

多数现有研究[３Ｇ６,１２Ｇ１３]一样,将知识图谱中已有的三元组视作

正样本.不同的是,本文将新生成的三元组视作未知标记的

样本,而非直接视为负样本.再次,本文利用正类无标签学习

对正三元组和无标签三元组进行排序.最后在基准数据集上

进行了详细的实验验证.实验结果表明,本文方法可以缓解

假阴性标签问题对知识图谱补全任务的影响.本文的主要贡

献如下:
(１)利用生成式对抗网络生成丰富的样本作为无标签样

本,一定程度上缓解了知识图谱数据稀疏性的影响.
(２)为了缓解假阴性标签问题,提出了基于正类无标签学

习的知识图谱补全算法,该算法通过针对成对排序优化的正

类无标签学习获得候选三元组的最优排序来完成知识图谱补

全任务.
(３)在真实的基准数据集上进行了广泛的实验评估和实

验结果分析,验证了所提方法的有效性和准确性.

２　相关工作

２．１　知识图谱补全

知识图谱补全领域的研究主要集 中 在 学 习 知 识 图 谱

中实体与关系的分布式表示[３Ｇ４,６].从模型编码的角度上来

看,分布式表示学习模型可以分为:(１)线性\双线性模型,其
通过线性操作来编码实体和关系[４,１２].(２)张量分解的模型,

其假设三元组的得分可以被分解成多个张量[２].(３)几何模

型,其通过头尾实体的转换建模关系[３,６].TransE[３]在欧几

里得空间中将关系定义为头尾实体之间的距离.RotatE[６]将

实体嵌入到复数空间中,利用头尾实体的旋转定义关系.

ATTH[７]认为在欧几里得空间嵌入知识图谱会导致数据失

真,而双曲空间更适合知识图谱多层次结构的特性.因此,该
模型将实体与关系映射到双曲空间,并取得了较好的结果.

PJRE[９]通过结合规则挖掘、组合表示学习以及规则引导的优

化,实 现 了 知 识 图 谱 表 示 学 习 的 高 质 量 和 有 效 推 理.

HAKE[１０]通过考虑层次信息来提高链接预测的准确性,该模

型将实体和关系嵌入分解为角度(Angle)和幅度(Modulus)

两个部分.角度表示实体之间的语义关系,而幅度表示实体

在层次结构中的位置.(４)深度神经网络模型,其利用深度神

经网络嵌入知识图谱.MLP[１４]将实体和关系共同编码进同

一个全连接层,使用Sigmoid函数为三元组评分.ConvE[５]使

用二维卷积嵌入和多层非线性特征,通过将头实体和关系重

塑为二维矩阵来建模实体和关系之间的交互.RSN[１５]设计

了一种循环跳跃机制,通过区分关系和实体来增强语义表示.

KGＧBERT[８]借鉴了预训练语言模型的思想,利用BERT作为

实体和关系的编码器.RＧGCN[１６]利用图神经网络对实体邻

域和关系进行聚合.然而这些模型都没有关注负样本抽样,
采用的 都 是 均 匀 抽 样,生 成 的 负 样 本 难 以 保 证 其 质 量.

CompGCN[１７]通过在图结构上执行卷积操作来捕捉实体和关

系之间的上下文信息,同时利用复合函数来表示关系.

２．２　生成式对抗网络

生成式对抗网络最开始是为了在图像等连续空间中生成

样本而提出的[１８].生成式对抗网络由生成器和判别器两个

部分组成.生成器接受噪声输入并输出图像,判别器是一个

二分类的分类器.在训练时,生成器和判别器进行一个最小

化最大化博弈,其中生成器试图生成“真实”图像欺骗判别器,
判别器试图将其与真实图像区别开来.SEQGAN[１９]利用强

化学习解决了生成式对抗网络不能生成离散样本的问题.

KBGAN[２０]将对抗学习框架引入知识图谱领域,判别器采用

基于 Margin的知识图谱嵌入模型(如 TransE[３]),而生成器

使用的是基于概率和对数损失的嵌入模型(如 DisMult[１２]和

COMPLEX[４]).文献[２１]的思想与 KBGAN 类似,但是其生

成器使用的是一个两层的神经网络.然而,这些工作都未考

虑假阴性标签问题.假阴性标签指一些真实的事实被错误地

作为负样本,这限制了模型的性能.

２．３　正类无标签学习

正类无标签学习指模型只能访问正样本和无标签数据,

而无标签数据包括正样本和负样本[２２].正类无标签学习主

要包括两步求解法[２３]和基于无偏风险估计的方法[２４].文献

[２５]利用代价敏感分类器框架,通过创立无偏风险评估来矫

正分类器在正样本和无标签样本训练中产生的偏差.自文献

[２６]首次将无偏风险评估用于处理正类无标签学习问题以

来,许多研究致力于改进此类方法.文献[２７]提出的凸无偏

风险评估可以降低计算成本.文献[２３]利用非负风险估计量

１１３胡斌皓,等:基于生成式对抗网络和正类无标签学习的知识图谱补全算法



可应对过度拟合问题.PUbN[２８]构建了类似的无偏风险估计

量,将小部分负样本用于训练分类器.文献[２９]利用了少量

有标注的数据进行关系学习,并通过无监督学习的方式自动

生成大量的未标注数据.

知识图谱中仅包含了正三元组.为了满足正类无标签学

习的需求,本文提出的方法利用生成式对抗网络模块产生大

量无标签三元组.接下来,正类无标签学习模块对正三元组

和无标签三元组进行排序,以便完成知识图谱的补全.

３　基于生成式对抗网络和正类无标签学习的知识

图谱补全算法

　　本文提出了一种基于生成式对抗网络和正类无标签学习

的知识图谱补全算法,该算法主要分为两部分:(１)生成式对

抗网络模块,该模块通过添加随机噪声生成样本,这些样本中

可能包含着正样本和负样本,因此不能直接视为负样本用于

对比学习,本文将其视为无标签三元组;(２)正类无标签学习

模块,该模块通过正类无标签学习获得三元组的最优排序以

完成知识图谱补全任务.最后我们通过最小化最大化博弈训

练所提模型.模型框架如图１所示.为了方便叙述,本文在

后续章节中仅讨论替换尾实体的情况.

图１　GANPUL算法框架

Fig．１　FrameworkofGANPUL

３．１　生成式对抗网络模块

知识图谱中仅包含正三元组,而知识图谱补全模型依赖

于对比学习来训练模型,从而提高模型的准确率和泛化性.

为了获取足够的负样本进行训练,目前大部分模型选择破坏

知识图谱中已有的三元组,通过均匀抽样随机替换头(尾)实
体获得负样本.然而,这样获取的负样本的质量得不到保证.

例如,当模型初始化嵌入向量时,嵌入空间中各三元组的嵌入

向量还没有彼此分离.在这样的情况下使用随机生成的负样

本进行训练可以帮助模型区分不同三元组.然而随着训练的

进行,嵌入空间中各个三元组已经彼此分离,而模型可以很轻

易地识别这样的负样本,那么这些负样本对模型的训练已经

没有任何帮助.因此本文需要获取高质量的负样本,以保证

即使模型训练到一定程度,本文生成的负样本仍然可以对模

型训练起到很好的指导作用.

受文献[２１]的启发,本文可以通过生成式对抗网络来改

善现有的负样本生成策略.在生成式对抗模型中需要生成器

和判别器,生成器负责生成样本逼真的新数据实例,判别器负

责判断给定的实例是真实的还是由生成器伪造的.本文通过

对每个正三元组tpp
i ＝(hp

i ,rp
i ,tp

i )∈TP 添加一个随机扰动

zim ,再通过一个两层的全连接层来生成新的三元组tp∗
ij .具

体地,本文的生成器模型为:

G(z;θ)＝Tanh(W２􀅰ReLU(W１􀅰z＋b１)＋b２) (１)

其中,z∈N(０,σI)为随机扰动;I∈Rd×d为单位矩阵,维度与嵌

入向量维度d相同;σ是输入噪声的偏差;θ是两层全连接层

的可学习参数W１,W２,b１,b２的集合.判别器模型则基于对数

损失的 DistMult.

D(tp;θ)＝fr(h,t)＝h×r×t (２)

因为假阴性问题的存在,我们没有直接将生成的三元组

认定为负三元组,而是通过正类无标签学习来判别.本文通

过生成式对抗网络生成了新的三元组.因为存在假阴性标签

问题,所以本文区别于大多数直接将新生成的三元组作为负

三元组用于模型的训练的方法[２０Ｇ２１],将新生成的三元组视为

无标签三元组.

３．２　正类无标签学习模块

知识图谱中仅包含真实的事实三元组,不存在显性的负

样本.大多数现有模型采用均匀采样来获取负样本.然而,
它们忽略了采样出来的样本可能是未发现的事实,即假阴性

标签问题.因此,对于知识图谱而言,所有未见的三元组可能

是正样本或负样本.故它们的真实标签应该是未知的.正无

标签学习正是针对仅有正标签和未知标签的场景设计的.受

到正类无标签学习的启发,本文利用训练正类无标签学习风

险估计器来获得三元组的最优排序以完成知识图谱补全

任务.

正样本的先验概率(即在所有可能样本中正样本所占的

比例)为πp＝１－πn,其中πn为负样本的先验概率(即所有样本

中负样本所占比例).为了优化排序所需的风险估计器,需要

计算正样本先验概率的经验风险估计量.经验风险估计量表

示模型关于训练集的平均损失,旨在通过最小化训练数据上

的损失函数(风险函数)来寻找最优模型.其核心思想是根据

观察到的有限样本数据来估计模型在整个数据分布上的期望

风险,从而选择具有最低经验风险的模型作为最优解.经验

风险估计量计算式为:

Pp,n(S)＝πpP＋
p (S)＋πnP－

n (S) (３)

其中,S为决策函数;P＋
p (S)表示预测正样本为正的期望风

险,类似地,P－
n (S)表示预测负样本为负的期望风险.由于

在正无标签 学 习 中 没 有 负 样 本,所 以 需 要 通 过 计 算 得 到

πnP－
n (S)＝P－

u (S)－πpP－
p (S),其中P－

u (S)为无标签样本预

测为负的期望风险,P－
p (S)为正样本被预测为负的期望风险.

因此,正样本的先验概率的经验风险估计量可以表示为:

Pp,n(S)＝πpP＋
p (S)＋P－

u (S)－πpP－
p (S) (４)

为了缓解决策函数过于复杂而导致的过拟合现象,本文

使用一种非负风险估计量[２３].

Pp,n(S)＝πpP＋
p (S)＋max{０,P－

u (S)－πpP－
p (S)} (５)

本文选择logＧsigmoid函数作为正无标签学习的损失函

数[２３],以便可以通过现成的梯度方法使其最小化.正(负)样
本被预测为正(负)的期望风险可以扩展为:

P±
p (S)＝－ １

|TP|　 ∑
|TP|

i＝１
lnσ(±S(tpp

i)) (６)

其中,P＋
p (S)表示正样本被预测为正类的期望风险概率,

２１３ ComputerScience 计算机科学 Vol．５１,No．１,Jan．２０２４



P－
p (S)表示负样本被预测为负类的期望风险概率,TP 是三

元组集合,|TP|表示三元组集合总数.同理,无标签样本被

预测为负样本的期望风险可以扩展为:

P－
u (S)＝－ １

|TP|　
１
N　 ∑

|TP|

i＝１
　∑

N

j＝１
lnσ(－S(tpu

i,j)) (７)

为了区分正负样本,需要使决策函数对正样本的评分高

于未标记三元组.为了保证正三元组tpp
i 的排名始终高于无

标签三元组tpu
i,j,进一步将无标签三元组被预测为负类的期

望风险扩展为:

P－
u (S)＝ １

|TP|　 ∑
|TP|

i＝１
－１

N　∑
N

j＝１
lnσ(S(tpp

i)－S(tpu
i,j)) (８)

其中,－１
N　∑

N

j＝１
lnσ(S(tpp

i)－S(tpu
i,j))是获得非最优排序的风

险.通过在原本的正类无标签学习的风险估计量中嵌入成对

排序目标S(tpp
i)－S(tpu

i,j),将S(tpi)与S(tpi,j)之间的差异

最大化,以保证正三元组排名高于无标签三元组.

３．３　最小化最大化博弈

在知识图谱中,正样本仅占所有真实三元组的一部分.
为了获取足够的候选样本,本文采用生成式对抗网络来生成

新样本.为确保获得可靠的正样本和负样本,本文并未将新

生成的样本直接视为正样本或负样本,而是将其视为无标签

样本,并通过正类无标签学习方法对这些样本进行排序.生

成式对抗网络的最大化最小化博弈可以表示为:

min
D
　max

G
:－ １

|TP|　
１

|N|　 ∑
|TP|

i＝１
　∑

|N|

j＝１
lnσ(D(tpi)－D(tp∗

ij ))(９)

随后,将新生成的三元组作为无标签三元组,通过正类无

标签学习对其成对进行排序.通过固定生成器G 最小化公

式,利用训练判别器D 优化正三元组和新生成的三元组之间

的排序,确保正三元组排序始终高于无标签三元组;再利用固

定判别器D 最大化公式,利用训练生成器G生成可以欺骗判

别器D 的三元组.
通过式(８)可以将最小化最大化博弈改写为:

P－
∗ (S)＝min

D
　max

G
:p－

∗,i(S) (１０)

其中,P－
∗ (S)表示获得非最优排序的总风险,p－

∗,i(S)表示正

类三元组tpi和新生成的三元组tp∗
i 获得非最优排序的风险.

本文将对抗训练的目标通过上述过程设计为P－
∗ (S)的最小化

最大化博弈,将生成式对抗网络的训练目标与正类无标签学

习的风险估计量的统一.

min
D
　max

G
:πpP＋

p (S)＋max{０,P－
u (S)＋P－

∗ (S)－

πpP－
p (S)} (１１)

这样的设计策略有助于更好地整合这两种方法,从而提

高模型的性能.
在前文提及的基于生成式对抗网络的知识图谱补全算法

中,其目标主要是训练生成器,利用训练好的生成器产生高质

量的负样本,从而用于模型训练.与这些方法不同,本文的目

标在于训练一个基于正类无标签学习的风险估计器.通过训

练好的风险估计器对候选三元组进行排序预测,完成知识图

谱补全任务.

４　实验

本文在广泛使用的标准数据集上对所提出的模型进行了

评估,并验证了模型的性能和泛化性.然后进行了消融实验

来验证各个模块对整体模型的贡献.

４．１　数据集

本文在两个标准数据集(FB１５kＧ２３７[３０]和 WN１８RR[５])
上对本文提出的模型进行了实验.FB１５kＧ２３７是FB１５k的一

个子集,包含真实世界的实体和关系.WN１８RR 是 WordＧ
NET的一个子集,由英语短语及其语义关系组成.为了防止

数据泄漏,FB１５kＧ２３７和 WN１８RR在原有数据集上去除了反

关系.细节如表１所列.

表１　数据集统计信息

Table１　Datasetsstatistics

数据集 实体 关系 训练集 验证集 测试集

WN１８RR ４０９４３ １１ ８６８３５ ３０３４ ３１３４
FB１５kＧ２３７ １４５４１ ２３７ ２７２１１５ １７５３５ ２０４６６

４．２　评价指标

在链接预测任务中,给定三元组(hi,ri,ti)∈TP,破坏其

中头实体(?,r,t)或尾实体(h,r,?)作为负例.模型训练的目

标是对正确的三元组进行排序,评估其前k项预测的准确性.
本文使用链接预测中常用的两个指标来评估本文的模型.

(１)平均排名(MeanRank,MR):得到的所有正确三元组

的实体排名的平均值.

MR＝ １
|TP|　 ∑

|TP|

i＝１
ranki (１２)

其中,ranki表示第i个三元组的预测排序位置.该值越小表

示正确三元组的平均预测排序位置越靠前,模型效果越好.
(２)平均倒数排名(MeanReciprocalRanking,MRR):所

有正确三元组的实体排名的倒数求平均值.

MRR＝ １
|TP|　 ∑

|TP|

i＝１

１
ranki

(１３)

MRR主要用于衡量正三元组的最高排名,具有平滑性且

受异常值影响更小.MRR取值范围为 MRR∈(０,１),其值越

大表示模型性能越好.
(３)Hits＠k:排名在前k位的正确实体所占比例的平

均值.

Hits＠k＝ １
|TP|∑

|TP|

i＝１
I(ranki≤k) (１４)

其中,k的值一般取１,３,１０;I(􀅰)是指示函数,如果条件为真

(ranki≤k)则值为１,否则为０.

４．３　链接预测

链接预测任务指预测给定三元组(?,r,t)缺失的头实体

或者三元组(h,r,?)缺失的尾实体.实验结果使用４．２节提

及的指标进行评估.本文将所提模型同知识图谱领域中最具

代表性的基准模型在基准数据集上进行了比较,实验结果如

表２所列.其中,正类先验概率πp在{１０－１,１０－３,１０－４,１０－５,

１０－６}之间进行搜索,生成器G和判别器D 的初始学习率lrG

和lrD分别在{１０－２,１０－３,１０－４,１０－５}中搜索得到,嵌入维度

d为{５１２,１０２４}.此外,头尾实体被替换的比例被设置为１∶
１.本文在数据集 WN１８RR和FB１５kＧ２３７上的最优参数{πp,

lrG,lrD,d}分别为{１０－４,１０－５,１０－５,１０２４}和{１０－５,１０－５,

１０－５,１０２４}.从实验结果中可以看出,基线模型虽然设计了

复杂的评分函数,但是它们没有考虑到假阴性标签问题,导致

模型性能受到了限制.虽然本文方法没有改进评分函数,但
是通过引入正类无标签学习,缓解了假阴性标签问题.实验
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结果表明,本文方法在各项指标上都取得了优势,证明本文方 法能够有效缓解假阴性标签问题.

表２　链接预测实验结果

Table２　Linkpredictionexperimentalresults

methods
WN１８RR

Hits＠１ Hits＠３ Hits＠１０ MR MRR
FB１５kＧ２３７

Hits＠１ Hits＠３ Hits＠１０ MR MRR
TransE ０．２７９ － ０．４９５ ３９３６ ０．２０６ ０．２１７ － ０．４９７ ２０９ ０．３１０
DistMult ０．３９７ － ０．５０２ ５９１３ ０．４３３ ０．２２４ － ０．４９０ １９９ ０．３１３
ComplEx ０．４０９ ０．４６９ ０．５３０ ７８８２ ０．４４９ ０．１９４ ０．２９７ ０．４５０ ５４６ ０．２７８
RotatE ０．４２８ ０．４９２ ０．５７１ ３３４０ ０．４７６ ０．２４１ ０．３７５ ０．５３３ １７７ ０．３８８
ConvE ０．４１９ ０．４７０ ０．５３１ ４４６４ ０．５４６ ０．２２５ ０．３４１ ０．４９７ ２４５ ０．３１２
ATTH ０．４４３ ０．４８２ ０．５７３ － ０．４８６ ０．２５２ ０．３８４ ０．５４０ － ０．３４８
KBGAN － － ０．４６９ － ０．２１５ － － ０．４５８ － ０．２７７

NSCaChing － － ０．５１８ － ０．４４３ － － ０．４８１ － ０．３０２
OurMethod ０．４３５ ０．４９８ ０．５９４ ３２７３ ０．４９２ ０．３１９ ０．４５３ ０．６０７ １５６ ０．４１５

　　本文还将所提方法与类似改进了负样本抽样的知识图谱

补全算法方法进行了比较.同样地,此前的方法中没有考虑

假阴性标签问题,研究人员希望通过生成式对抗网络来提高

负样本的质量,并直接使用生成式对抗网络生成的样本作为

负样本训练模型.本文模型区别于上述模型,并非直接利用

生成式对抗网络生成负样本,而是将其生成的样本视为无标

签样本并通过正类无标签学习对三元组进行排序.实验结果

表明,本文方法优于利用生成式对抗网络直接生成负样本的

方法,在各项指标上取得了明显的优势.

４．４　与基准模型比较

本文模型没有对评分函数进行改进,而是选择直接使用

基准 模 型 的 评 分 函 数.本 文 使 用 了 几 何 距 离 模 型 中 的

TransE和 线 性\双 线 性 模 型 DistMult的 两 个 版 本,并 在

FB１５kＧ２３７数据集上进行了实验,实验结果如表３所列.结

果表明,本文模型能够有效提升基准模型的性能.

表３　基于不同评分函数的模型

Table３　Modelsbasedondifferentscoringfunctions

methods Hits＠１ Hits＠３ Hits＠１０ MRR
TransE ０．２１７ － ０．４９７ ０．３１０

OurMethod＋TransE ０．３０２ ０．４３７ ０．５７９ ０．３９６
DistMult ０．２２４ － ０．４９０ ０．３１３

OurMethod＋DistMult ０．３１９ ０．４５３ ０．６０７ ０．４１５

４．５　消融实验

本文设计了消融实验以探究本文方法中各个模块对整体

模型的贡献.如表４所列,本文设计了两种模块:(１)不包含

正类无标签学习模块,直接使用生成式对抗网络生成的三元

组作为负样本;(２)仅使用正类无标签学习模块,不包含生成

式对抗网络生成的无标签三元组,而是采用均匀抽样获得无

标签样本.最后,本文在 FB１５kＧ２３７数据集上进行了对比实

验.实验结果表明,与不包含正类无标签学习模块相比,将抽

样三元组视为无标签三元组并用正类无标签学习模块的方法

在所有指标上都具有优势,这证明了本文的正类无标签学习

模块可以有效缓解假阴性标签问题;与仅使用正类无标签学

习模块的结果相比,加入生成式对抗网络生成无标签样本的

方法也对模型有着明显的提升作用,这是因为生成的无标签

样本在一定程度上缓解了知识图谱只包含少部分正样本而导

致的数据稀疏性问题.通过消融实验,证明了本文提出的模

块对整体模型的贡献,表明本文模型可以有效缓解假阴性标

签问题并在一定程度上缓解了数据稀疏性问题.

表４　消融实验

Table４　Ablationexperiment

方法 Hits＠１ Hits＠１０ MRR
无正类无标签模块 ０．２７６ ０．４９０ ０．３７４

无生成式对抗网络模块 ０．２９１ ０．５４７ ０．３４２
OurMethod ０．３１９ ０．６０７ ０．４１５

结束语　本文提出了基于生成式对抗网络和正类无标签

学习的知识图谱补全算法,该算法利用最小化最大化博弈将

生成式对抗网络和正类无标签学习的训练目标统一.首先利

用生成式对抗网络生成大量无标签三元组,然后利用正类无

标签学习处理生成的无标签三元组来缓解假阴性标签问题,

并在一定程度上缓解了知识图谱的数据稀疏问题.本文进行

了详尽的实验来探究本文模型的性能,并设计了消融实验来

探究本文设计的每个模块对整体模型的贡献.在多个真实数

据集上的实验结果表明,本文提出的方法具有较高的准确性

和有效性.本文方法只能在有限程度上缓解假阴性标签问

题.在未来,我们将会继续改进本文模型以进一步缓解假阴

性标签问题.
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