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基于贝叶斯规则的具有层次注意力的知识补全

单晓欢 赵　雪 陈廷伟

辽宁大学信息学院　沈阳１１００３６
　(shanxiaohuan＠lnu．edu．cn)

　
摘　要　知识图谱作为大数据时代的人工智能,被广泛应用于诸多领域,然而知识图谱普遍存在不完备性及稀疏性等问题.知

识补全作为知识获取的子任务,旨在通过知识库中已知三元组来预测缺失的链接.然而现有方法普遍忽略了实体类型信息联

合邻域信息对提高知识补全准确性的辅助作用,同时还存在特征信息被紧密编码到目标函数,导致集成操作高度依赖训练过程

等问题.为此,提出了一种基于贝叶斯规则的具有层次注意力的知识补全方法.首先将实体类型和邻域信息视为层次结构,按

关系进行分组,并独立计算组内各类信息的注意力权重.然后将实体类型和邻域信息编码为先验概率,将实例信息编码为似然

概率,且按照贝叶斯规则将二者进行组合.实验结果表明,所提方法在FB１５k数据集上的 MRR(MeanReciprocalRank)指标比

ConvE提高１４．４％,比 TKRL提高１０．７％;在 FB１５kＧ２３７数据集上的 MRR 指标比 TACT 提高了２．１％.在 FB１５k,FB１５kＧ

２３７和 YAGO２６KＧ９０６数据集上,其 Hits＠１达到了７７．５％,７３．８％和９５．１％,证明了引入具有层次结构的类型信息和邻域信

息能够为实体嵌入更丰富、准确的描述信息,进而提升知识补全的精度.

关键词:贝叶斯规则;实体类型;多层注意力;知识图谱补全
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BayesianRuleＧbasedKnowledgeCompletionwithHierarchicalAttention
SHANXiaohuan,ZHAOXueandCHENTingwei
CollegeofInformation,LiaoningUniversity,Shenyang１１００３６,China

　

Abstract　Asartificialintelligenceinthebigdataera,knowledgegraphsarewidelyusedinmanyfields．KnowledgegraphsgeneＧ

rallysufferfromincompletenessandsparsity．AsasubＧtaskofknowledgeacquisition,knowledgecompletionaimstopredictmisＧ

singlinksfromknowntriplesintheknowledgebase．However,existingknowledgecompletionmethodsgenerallyignoretheauxiＧ

liaryroleofentitytypejointlywithneighborhoodinformation,whichcanimprovetheknowledgecompletionaccuracy．Thereare

otherproblemssuchasfeatureinformationcloselyencodesintotheobjectivefunction,andintegrationoperationsdependonthe

trainingprocesshighly．Tothisend,aBayesianruleＧbasedknowledgecompletionmethodwithhierarchicalattentionisproposed．

Firstly,itregardsentitytypeandneighborhoodinformationashierarchicalstructures,groupsbyrelationship．Itcalculateseach

typeinformation’sattentionweightsindependently．Thentheentitytypesandneighborhoodinformationencodingareregardedas

thepriorprobability．Theinstanceinformationencodingaslikelihoodprobability．ThetwoarecombinedaccordingtotheBayesian

rule．Experimentalresultsshowthatthemeanreciprocalrank(MRR)metricintheFB１５kdatasetimproves１４．４％overConvE

and１０．７％overTKRL．TheMRRmetricintheFB１５kＧ２３７datasetimproves２．１％ overTACT．IntheFB１５k,FB１５kＧ２３７and

YAGO２６KＧ９０６datasets,itsHits＠１reaches７７．５％,７３．８％ and９５．１％ respectively,whichdemonstratestheintroductionof

typeinformationandneighborhoodinformationwithhierarchicalstructurecanembedricherandmoreaccuratedescriptiveinforＧ

mationforentities,andthusimprovetheaccuracyofknowledgecompletion．

Keywords　Bayesianrule,Entitytype,Hierarchicalattention,Knowledgegraphcompletion

　

１　引言

随着信息技术和人工智能技术的快速发展与结合,知识

图谱作为大数据时代的人工智能,已在自动问答系统[１]、智能

推荐系统[２]以及自然语言处理[３]等众多领域得到广泛关注.

知识图谱本质上是具有有向图结构的知识库,旨在建模、识别

实体之间的复杂关系,通常以结构化三元组的形式表示.例

如三元组(姚明,国籍,中国)描述了“姚明的国籍是中国”这个

知识.然而,在知识图谱的构建过程中,大量知识信息来源于

文档和网络,而文档信息量有限,网络数据来源分布广、格式



多变、质量参差不齐等因素,导致知识图谱通常是不完整的,

大量实体之间存在的隐含关系没有被充分挖掘,这将对知识

分析与决策造成影响.因此,利用已获取的知识对缺失的实

体关系进行预测,以达到实体类型或关系的补全,即知识图谱

补全(KnowledgeGraphCompletion,KGC)[４],成为了当前知

识图谱领域的研究热点.

图１给出了关于章子怡的知识图谱,图谱中既包含了实

例信息,又显示了实体类型信息(本体信息),如章子怡的类型

集合为{演员,金马奖获得者,人},在不同关系中实体类型有

所不同.通过关系预测可补全“章子怡是否出演过«卧虎藏

龙»”的缺失信息.

图１　知识图谱补全示例

Fig．１　Exampleofknowledgegraphcompletion

现有的 关 系 预 测 大 多 是 基 于 知 识 图 谱 嵌 入 的 方 法,

TransE[５],DistMult[６],ComplEx[７],RotatE[８],ConvE[９]等常

见的知识图谱嵌入模型通常先学习知识图谱中实体和关系的

低维表示,再基于相应的线性表示或者神经网络模型进行链

接预测.此类方法在聚合多跳邻居实体的消息传递过程中往

往认为所有邻居实体具有相同的贡献,或者在所有任务中为

邻域内的实体分配固定不变的权重,导致此类方法只能为实

体和关系学习到单一的特征表示,而无法精准表述在当前上

下文中的语义.实际上,现实知识图谱中很少存在孤立的实

体和关系,其属性和特征表示取决于周围的相邻实体和对应

关系的信息.将此类信息集成到实例级训练三元组中更详实

地了解实体的描述信息,可有效提高关系预测的准确性.

为此,本文将实体的类型信息和邻域信息视为层次结构,

提出了一种基于贝叶斯规则的具有层次注意力的知识图谱补

全方法(BayesianRuleＧbasedKnowledgeCompletion Method
withHierarchicalAttention,BRHA).本文的主要贡献如下:

(１)提出了一种多层注意力机制,按实体类型级、关系级

以及实体级划分层次,并赋予它们不同的权重,有效利用实体

类型及邻域信息增强了模型的预测效果.该机制为模型提供

了一个细粒度的学习过程,增强了模型的可解释性.
(２)提出了基于贝叶斯规则的知识补全方法,在编码器Ｇ

解码器框架中使用实体的类型信息和邻域信息来增强现有的

嵌入模型.由于此类信息可独立于嵌入模型单独集成,因此

无须额外训练,即可灵活应用于不同嵌入模型.

２　相关工作

近年来,基于知识图谱嵌入的方法被广泛应用于知识

图谱补全的任务中.嵌入模型将实体和关系映射为连续、低

维向量空间中的向量进行表示,通过优化得分函数来学习实

体和关系的嵌入,进而实现知识图谱补全.现有嵌入模型大

致分为以下４类.

(１)基于翻译的模型.TransE模型[５]将关系r视为在同

一低维超平面上的从头实体h 到尾实体t的平移,通过最小

化损失函数来学习实体和关系的向量表示.TransH 模型[１０]

将三元组中的关系抽象成一个向量空间中的超平面,先将头

实体或尾实体映射到超平面上,再通过超平面上的平移向量

计算头尾实体的差值.TransR模型[１１]在实体空间和多个关

系空间(关系特定的实体空间)中建模实体和关系,并在对应

的关系空间中进行转换.

(２)基于张量分解的模型.RESCAL[１２]利用满秩矩阵表

示关系,实体和关系之间通过矩阵运算实现深层次交互,具有

较强的表现力.DisMult[６]放松了对关系矩阵的约束,利用对

角矩阵表示,并重新定义损失函数.ComplEx[７]把 DisMult
扩展到复数空间,以解决对称及非对称关系的嵌入表示.

(３)基于神经网络的模型.ConvE[９]将头实体和关系转

换为二维向量,再利用卷积层和全连接层获取交互信息,通过

与矩阵和尾实体的计算判断当前三元组的可信度.Wang
等[１３]提出了一种自适应注意力网络用于知识图谱补全,引入

自适应注意力建模每个特征维度对特定任务的贡献程度,为

目标实体和关系生成动态可变的嵌入表示.

(４)基于旋转的模型.RotatE[８]提出在复数空间中建模,

把关系当作头尾实体之间的旋转,以建模和推断各种关系模

式.QuatE[１４]扩展自ComplEx模型,其将基于复数的知识图

谱嵌入拓展到超复数空间,采用四元数进行旋转,实现对称、

反对称和反转关系的建模.

此外,现有方法试图通过将类型、语义等本体信息引入嵌

入模型以及考虑类型之间的底层层次结构等方式来提高知识

补全效果.TKRL[１５]将实体的层次类型视为实体的投影矩

阵,使用两种类型的编码器对层次结构进行建模.TransT[１６]

通过实体类型构造关系类型,并利用相关实体、关系的类型语

义相似性来捕获实体和关系的先验分布,然后使用先验分布

生成实体的嵌入表示,并估计实体和关系预测的后验概率.

JOIE[１７]是一种双视图知识图谱嵌入模型,该模型采用跨视图

和视图内建模,学习跨视图关联模型以桥接本体概念及其相

应实例实体的嵌入.HAKE[１８]是一种层次感知知识图嵌入

模型,可有效地对知识图谱中的语义层次结构进行建模,将实

体映射到极坐标系中进行链接预测.TACT[１９]考虑了关系

之间的语义相关性,以独立于实体的方式有效地利用关系之

间的拓扑感知相关性进行链接预测.广义关系学习框架

GRL[２０]通过关系之间的语义相关性来提高关系预测的效果.

CFAG[２１]利用粗粒度聚合器和细粒度生成对抗网络中的两个

粒度级别的关系语义来完成知识补全.GIE[２２]可以捕获更丰

富的关系信息集,对关键推理模式进行建模,并实现跨实体的

表达语义匹配.然而上述方法普遍存在集成操作高度依赖训

练过程、忽略了实体固有的邻域信息在知识补全中的重要作

用等问题.

实体邻域信息中隐含着大量实体间的继承、传递等关系,

５３２单晓欢,等:基于贝叶斯规则的具有层次注意力的知识补全



将邻域 信 息 引 入 嵌 入 模 型,可 进 一 步 提 升 补 全 效 果.RＧ

GCN[２３]将图卷积网络扩展到关系图中,并利用本地邻域信息

辅助完成链接预测.A２N[２４]自适应地结合实体的相关图邻

域,以实现更准确的知识补全.Nathani等[２５]提出了基于注

意力的特征嵌入,其在模型中封装了关系集群和多跳关系,进

一步区分了相邻节点的权重.RelGNN[２６]是一种基于消息传

递的异构图注意力模型,其利用不同关系状态与节点状态对

消息进行加权.然而目前鲜有方法将本体信息与实体信息联

合考虑并独立集成地引入实体嵌入模型中.

３　基于贝叶斯规则的具有层次注意力的知识补全

本文提出的BRHA方法将实体类型信息和邻域信息视

为层次结构,按关系进行分组,并独立计算组内类型信息以及

实体和关系相应的注意力权重.BRHA 将类型信息和邻域

信息的编码作为先验概率,将实例级信息编码作为似然概率,

且按照贝叶斯规则将二者进行组合,这使得本文方法可更加

灵活地使用任意嵌入模型.

３．１　BRHA的整体框架

本文将知识图表示为G＝{E,R,T},其中E,R和T分别是

实体集、关系集和类型集.头尾实体eh,et∈E,关系r∈R,

类型t∈T.本文提出的模型遵循基于贝叶斯规则的编码器Ｇ

解码器框架,如图２所示.

编码器首先将实体的类型信息和局部邻域信息视为层次

结构.本文提出了一种多层注意力机制,包括:(１)类型级注

意力,实体本身有许多固有的类型属性,这些属性按照特定的

层次排列,不同层次的属性对指示实体具有不同的权重;

(２)关系级注意力,实体之间具有多种不同关系,这些关系对

于指示实体具有不同的权重;(３)实体级注意力,同一关系下

不同实体对于指示实体具有不同的权重.从图２的左侧可以

看出,给定一个实体e,它的类型集表示为Te⊂T,类型的子集

之间的层次结构具有格式 H＝/t１/t２/􀆺∕tk∕t１
K.其中tk∈

Te,K 是层次结构级别的总数,t１
K 是最具体的语义类型,t１是

最抽象的语义类型,Neh,r表示实体h在关系r下的相邻实体

集.其次,计算类型级注意力、关系级注意力和实体级注

意力,并将３个注意力分数组合为一个三级注意力分数,

该分数为中 心 实 体 的 类 型 信 息 和 邻 域 信 息 对 其 的 权 重.

然后根据实体集与类型信息、邻域信息之间的相关性衡量

实体和关系之间的语义相似性,通过语义相似性来计算模

型的先验概率.

解码器通过嵌入模型的实例级信息计算似然概率.最后

将先验概率和似然概率按贝叶斯规则进行组合以获取模型的

后验概率.

图２　BRHA方法的整体框架

Fig．２　OverallframeworkofBRHAapproach

３．２　实体类型和邻域信息编码的先验模型

３．２．１　基于多层注意力机制的权重计算

本文使用分层注意力机制来为中心实体的类型信息和邻

域信息赋权值,为模型提供一个细粒度的学习过程,进而增加

模型的可解释性.类型信息是实体固有的信息,不受其他信

息的影响,所以本文将实体的类型信息作为第一层注意力机

制来赋权值;将邻域信息分为关系信息和相邻的实体信息,第
二层注意力机制为关系信息赋权值;第三层则为相邻的实体

信息赋权值.在这种设置下,具有相同关系的相邻实体的权

重可以以组的方式进行训练,在集成各部分信息时既相互关

联又相互独立,使得模型对中心实体的描述更准确,预测结果

更稳定.
(１)类型级注意力

研究发现,位于不同层次的类型权重在指示实体时的差

异很大.例如,当我们想知道章子怡是否参演了«卧虎藏龙»

时,章子怡的类型集合中演员类型比人的类型更具指示性.
对于实体eh,类型级注意力表示每个类型在表示实体时

的权重,定义为:

aeh,r＝W１[eh‖vr] (１)

αeh,r＝softmax
t

(aeh,r)＝
exp(σ(p􀅰aeh,r))
∑

t′∈Teh

exp(σ(p􀅰aeh,t′)) (２)

其中,‖表示连接操作,eh∈Rd是实体h 的嵌入,d是嵌入的

维度;W１∈Rd×２d,vr∈Rd和p∈Rd是训练参数,vr表示类型特

征的类型特定参数;Teh
表示实体eh的类型集,σ表示负输入斜

率为０．２的LeakyReLU函数.经过上面的计算,得到了类型

级别的注意力分数αeh,t,它代表了类型t在表示实体eh时的

权重.

(２)关系级注意力

关系级注意力旨在解决不同关系在指示实体时的权重不

同的问题.例如,当表示«卧虎藏龙»这部电影时,导演关系比

基于国家的关系更具指示性,因为在中国不止有这一部电影.

相邻实体和关系可以表示为多个(eh,r,et)三元组.在本

文中,对于实体e１,将三元组(e２,r,e１)转换为(e１,r－１,e２).这

样,每个实体都可以充当邻域三元组的头实体,而本文只需将

尾实体的信息聚合到头部实体即可.

对于实体eh,关系级注意力表示每个关系在表示实体时

的权重,定义为:
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beh,t,r＝W２[aeh,r‖r] (３)

βeh,t,r＝softmax
r

(beh,t,r)＝
exp(σ(q􀅰beh,t,r))

∑
r′∈Ne

h

exp(σ(q􀅰beh,t,r′)) (４)

其中,r∈Rd是关系r的嵌入;Neh
表示实体eh的关系集;W２∈

Rd×２d和q∈Rd是训练参数;beh,t,r可以看作是实体eh在类型t
和关系r下的表示;βeh,t,r是关系级别的注意力分数,它代表了

关系r在表示实体eh时的权重.

(３)实体级注意力

实体级注意力旨在解决同一关系下相邻实体的权重也可

能不同的问题.例如,«卧虎藏龙»与不同演员存在联系,然而

主演可能比其他演员更具指示性.

所提方法首先将同一关系下的相邻实体视为一个组,然

后计算实体级注意力如下:

γeh,t,r,et ＝W３[beh,t,r‖et] (５)

λeh,t,r,et ＝softmax
et

(γeh,t,r,et
)＝

exp(σ(s􀅰γeh,t,r,et
))

∑
et′∈Neh

,r

exp(σ(s􀅰γeh,t,r,et′
))

(６)

其中,et∈Rd是实体et的嵌入,并且et是关系r下的尾部实体

集;Neh,r表示实体eh在关系r下的尾部实体集;W３∈Rd×２d和

s∈Rd是训练参数;γeh,t,r,et 可以看作是相邻三元组(eh,r,et)的

表示;λeh,t,r,et 是实体级别的注意力分数,表示实体et在表示eh

时在关系r下的所有尾部实体中的权重.

在得到类型级注意力、关系级注意力和实体级注意力之

后,将这３个分数进一步组合成一个三级注意力分数,计算式

如下:

μeh,t,r,et ＝αeh,r􀅰βeh,t,r􀅰λeh,t,r,et
(７)

其中,三级注意力分数μeh,t,r,et 表示具有类型t的三元组(eh,r,

et)在表示eh时的权重.分层注意力机制为注意力分数提供

了细粒度的学习过程,增加了模型的可解释性.此外,值得注

意的是,关系r下的所有相邻三元组都显式共享了关系级注

意力βeh,t,r,这有助于这些三元组之间的知识共享,使得具有

关系r的相邻三元组的权重能够以组的方式进行训练.

３．２．２　基于类型信息和邻域信息的先验概率

给定一个三元组(eh,r,et)∈G,本文根据其实体集与类型

信息、邻域信息之间的相关性来衡量实体和关系之间的语义

相似性[１６].相似性函数s(􀅰,􀅰)如下:

s(eh,r)＝
∑

t∈Tr,head∩Teh

　 ∑
r∈R∩Reh

∑
et∈ε∩εr

μeh,t,r,et

∑
t∈Tr,head

　∑
r∈R
　∑

et∈ε
　μeh,t,r,et

(８)

其中,Tr,head∩Teh ＝{t|t∈Tr,headandt∈Teh
},０≤s(􀅰,􀅰)≤１.

然后根据相似度得分定义先验概率p(r|X(eh,et,t,R))为:

p(r|X(eh,et,t,R))＝ s(eh,r)
∑

r′∈R
s(eh,r′) (９)

其中,X(eh,et,t,R)表示与实体对(eh,et)和关系集R 相关的

类型信息和邻域信息.

给定来自第i个输入(ehi
,ri,eti )的基本事实关系ri,本文

采用交叉熵来评估先验模型的损失,计算式如下:

Lp＝－１
N ∑

N

i＝１
logp(ri|X(ehi

,eti ,ti,R)) (１０)

其中,p(ri|X(ehi
,eti ,ti,R))是关系ri的先验概率.

３．３　基于实例级信息的似然模型

基于嵌入的模型表示连续嵌入空间中的关系和实体.将

头尾实体的嵌入分别表示为eh和et,关系r的嵌入是r,评分

函数fr(eh,et)通常定义为三元组(eh,r,et)的度量.然后通过

基于实例级三元组优化得分函数来学习嵌入.对于每个三元

组(eh,r,et),根据它们对应的嵌入定义关系的似然概率为:

p(eh,et|r)􀰛exp(fr(eh,et)) (１１)

本文尝试使用多种不同模型作为解码器,发现使用 RoＧ

tatE[８]可以获得最佳的性能,因此本文使用 RotatE作为似然

模型,其评分函数为:

fr(eh,et)＝－‖eh􀳱r－et‖ (１２)

其中,eh,et∈Cd,r∈Cd.

３．４　后验模型

后验模型将类型信息、邻域信息与实例级信息进行集成.

给定一个三元组(eh,r,et),根据类型信息和邻域信息获得关

系r的先验概率,即p(r|X(eh,et,t,R)),基于嵌入模型获得

关系的似然概率,即p(eh,et|r).然后将它们组合,遵循贝叶

斯规则获得关系r的后验概率,如下所示:

p(r|eh,et,X(eh,et,t,R))∝p(eh,et|r)p(r|X(eh,et,r,

R)) (１３)

后验概率p(r|eh,et,X(eh,et,t,R))包含类型信息、邻域

信息和实例级信息.

BRHA模型的损失函数定义如下:

L＝ ∑
(eh,r,et)

－１
N ∑

N

i＝１
(y(eh,r,eti)􀅰log(g(f(eh,r,eti )))＋

(１－y(eh,r,eti))log(１－g(f(eh,r,eti ))) (１４)

其中,y(eh,r,eti)是三元组(eh,r,eti )的标签(１或０);N 表示尾实

体的侯 选 数,g是 sigmoid 函 数.BRHA 的 学 习 过 程 使 用

Adam优化器[２７]进行.

本文提出的BRHA方法与现有方法将类型信息紧密编

码到目标函数中有所不同,其将实体类型信息和邻域信息的

集成独立于基于嵌入的模型,使得集成过程不依赖于训练过

程,提高了方法的可移植性.

４　实验验证

为评估BRHA方法的性能,本文与其他先进的知识补全

方法进行了性能对比,并在３个不同基线数据集上进行了消

融实验,验证了基于多层注意力机制的权重、考虑类型信息和

邻域信息以及使用贝叶斯框架对知识补全的重要性,进一步

验证了本文方法的有效性和准确性.

４．１　数据集

本文在FB１５k[５],FB１５kＧ２３７[７]和 YAGO２６KＧ９０６[１７]数据

集上进行实验,数据集统计信息如表１所列.

表１　数据集的统计信息

Table１　Statisticalinformationofdatasets

Dataset |E| |R| Train Valid Test
FB１５k １４９５１ １３４５ ４８３１４２ ５００００ ５９０７１

FB１５kＧ２３７ １４５４１ ２３７ ２７２１１５ １７５３５ ２０４６６
YAGO２６KＧ９０６ ２６０７８ ３４ ３５１６６４ － ３９０７４

FB１５k是从Freebase中抽取的事实三元组,其实体类型
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信息的提取已在 TKRL[１５]和 TransT[１６]等中完成.FB１５kＧ

２３７消除了数据集FB１５k中的反向关系,使用的类型信息与

FB１５k一样.YAGO２６KＧ９０６是从 YAGO 中提取的三元组,

它是一个包含显式本体信息的数据集.其中|E|表示实体数

量,|R|表示 关 系 数 量,Train表 示 训 练 集 的 三 元 组 数 量,

Valid 表示验证集的三元组数量,Test表示测试集的三元组

数量.

在FB１５k和FB１５kＧ２３７数据集中,每个实体的类型都是

非空的.在 YAGO２６KＧ９０６上,只有８９４８个实体具有非空的

类型集,测试集中只有４１４９个测试三元组的实体具有类型信

息;３０８３９个三元组只有头实体或尾实体的类型信息,４０８６
个三元组没有头尾实体的类型信息.对于实体e的类型集为

空(e可以是头实体eh或尾实体et)的情况,本文分配统一的相

似度分数,即s(e,r′)＝１,∀r′∈R.

４．２　实验设置

为了验证BRHA的有效性,本文将其与 TransE[５],DistＧ
Mult[６], ComplEx[７], RotatE[８], ConvE[９], TKRL[１５],

TransT[１６], JOIE[１７], HAKE[１８], TACT[１９], GRL[２０],

CFAG[２１],GIE[２２],RＧGCN[２３],A２N[２４]以及 Nathani[２５]这 １６
种基线进行比较.

在训练阶段,本文采用 BRHA 来训练实体和关系的嵌

入.本文使用 Adam作为优化器,采用多次实验来寻找最佳

参数设置.对于编码器,实体和关系的嵌入维度在输入层和

输出层都设为１００,将比率为０．５的dropout应用于编码器的

输入层.对于解码器,将实体和关系的嵌入维度与编码器保

持一致,将比率为０．２的dropout应用于特征图.在训练过

程中,FB１５k和FB１５kＧ２３７的学习率皆设置为０．０００５,YAＧ

GO２６KＧ９０６的学习率设置为０．００１.所有的训练参数应用

L２正则化,λ＝０．０００５,并随机初始化所有的训练参数.

４．３　评估指标

在测试阶段,对于测试集中的每个三元组,依次用知识图

谱中的所有实体来替换它们的头、尾实体,然后为所有损坏的

三元组计算得分,并根据分数进行排名.本文使用以下指标

将BRHA方法与基线进行比较:(１)MRR(平均倒数排名),

MRR值越大,表明排名越符合事实情况,嵌入的效果越好;

(２)Hits＠N(在链接预测中排名前 N 的三元组的平均占比),

其中 N＝１,３,１０.MRR和 Hits＠N 值越大表示性能越好.

４．４　实验结果与分析

本文将所提方法与多种基线模型进行比较来验证其有效

性,并通过消融实验验证基于多层注意力机制的权重、考虑类

型信息和邻域信息以及使用贝叶斯框架对知识补全的影响.

４．４．１　知识补全性能对比

本文在不同数据集上与采用相应数据集的基线模型进行

对比,表２－表４列出了不同数据集上的知识补全实验结果.

在FB１５K 数据集上,BRHA 获得了最好的 MRR,Hits＠１,

Hits＠３和 Hits＠１０.本文方法优于基线模型的原因是本文

方法将实体的类型信息和邻域信息联合三元组进行建模,并

基于多层注意力机制对各类信息赋予不同权重,有效提高了

知识补全的效果.和 RＧGCN 相比,BRHA 的 MRR 提高了

１０．５％,Hits＠１０提高了５．５％,这说明 BRHA 比 RＧGCN

使用的关系图卷积网络获得的信息更多.与融合了实体的类

型信息的 TKRL和 TransT相比,BRHA的实验结果更好,说

明融合邻域信息能够更好地进行链接预测.

表２　FB１５k数据集上的实验结果

Table２　ExperimentalresultsonFB１５kdataset

Model MRR Hits＠１ Hits＠３ Hits＠１０
TransE ０．４６３ ０．２９７ ０．５７８ ０．７４９
DistMult ０．７９８ － － ０．８９３
ComplEx ０．６９２ ０．５９９ ０．７５９ ０．８４０
RotatE ０．７９７ ０．７４６ ０．８３０ ０．８８４
ConvE ０．６５７ ０．５５８ ０．７２３ ０．８３１
TKRL ０．６９４ ０．７１１ － ０．７３４
TransT ０．７６１ ０．７２０ － ０．８５４
RＧGCN ０．６９６ ０．６０１ ０．７６０ ０．８４２
BRHA ０．８０１ ０．７７５ ０．８４１ ０．８９７

表３　FB１５kＧ２３７数据集上的实验结果

Table３　ExperimentalresultsonFB１５kＧ２３７dataset

Model MRR Hits＠１ Hits＠３ Hits＠１０
TransE ０．２９４ － － ０．４６５
DistMult ０．２４１ ０．１５５ ０．２６３ ０．４１９
ComplEx ０．２４７ ０．１５８ ０．２７５ ０．４２８
RotatE ０．３３８ ０．２４１ ０．３７５ ０．５３３
ConvE ０．３２５ ０．２３７ ０．３５６ ０．５０１
HAKE ０．３４６ ０．２５０ ０．３８１ ０．５４２
TACT ０．８３０ ０．７４１ － －
GRL ０．３２６ ０．２４８ － ０．５０２
CFAG ０．３９３ ０．２９５ ０．４４０ ０．５７５
GIE ０．３６２ ０．２７１ ０．４０１ ０．５５２

RＧGCN ０．１６４ ０．１０ ０．１８１ ０．３００
A２N ０．３１７ ０．２３２ ０．３４８ ０．４８６

Nathani ０．５１８ ０．４６０ ０．５４０ ０．６２６
BRHA ０．８５１ ０．７３８ ０．５１２ ０．６４０

表４　YAGO２６KＧ９０６数据集上的实验结果

Table４　ExperimentalresultsonYAGO２６KＧ９０６dataset

Model MRR Hits＠１ Hits＠３ Hits＠１０
TransE ０．４９１ ０．１１６ ０．８７４ ０．９１５
RotatE ０．９２１ ０．９４１ ０．９５６ ０．９４９
JOIE ０．８８８ ０．７０８ ０．９３８ ０．８９３
BRHA ０．９２４ ０．９５１ ０．９５４ ０．９５３

在FB１５kＧ２３７数据集上,BRHA 获得了最好的 MRR,

Hits＠３和 Hits＠１０.与 HAKE相比,BRHA 的 MRR提升

了５０．５％的,Hits＠３提升了１３．１％.与融合关系语义的

TACT,GRL,CFAG和 GIE相比,BRHA 方法融合了更丰富

的信息,使得链接预测的结果更加准确.实验结果表明,

BRHA在大多数指标上都取得了较好的结果.

在 YAGO２６KＧ９０６ 数 据 集 上,BRHA 获 得 了 最 好 的

MRR,Hits＠１ 和 Hits＠１０.与 TransE 相 比,BRHA 的

MRR提升了４３．３％,Hits＠１０提升了３．８％.与双视图知识

图谱嵌入模型JOIE相比,BRHA 方法聚合了实体的邻域信

息,能够有效地增强知识补全的效果.

４．４．２　基于多层注意力机制的权重的有效性

为了证明所提出的基于层次结构的类型权重和邻域权重

(HierarchyＧbased)的有效性,本文考虑与均匀权重(Uniform)

进行比较,并根据具有均匀权重的类型信息和邻域信息计算

先验概率,实验结果如表５所列.其中基于多层注意力机制

权重的先验模型比具有均匀权重的先验模型实现了更好的
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性能,特别是在FB１５K数据集上.这是因为本文基于多层注

意力的方法能够为链接预测中更重要的实体类型、关系和

实体赋予更高的权值,进而得到更准确的向量表示,而均匀权

重无法区分优先级.

表５　不同数据集上基于多层注意力机制的权重的有效性

Table５　ValidityofweightsbasedonmultiＧlayerattentionmechanismondifferentdatasets

Typeand
Neighborhoodweights

FB１５k
MRR Hits＠１ Hits＠３ Hits＠１０

FB１５kＧ２３７
MRR Hits＠１ Hits＠３ Hits＠１０

YAGO２６KＧ９０６
MRR Hits＠１ Hits＠３ Hits＠１０

Uniform ０．４１５ ０．４７６ ０．５７４ ０．７６９ ０．５２４ ０．５４７ ０．６２５ ０．７８４ ０．３７８ ０．４９６ ０．４５０ ０．７５６
HierarchyＧbased ０．７４１ ０．８１０ ０．７１５ ０．８９６ ０．６５８ ０．７６０ ０．７２４ ０．８１９ ０．７２２ ０．７９３ ０．６９８ ０．８２３

４．４．３　类型信息和邻域信息的有效性

为了研究类型信息和邻域信息的有效性,本文考虑仅用

类型信息(T)来评估先验模型的链接预测性能、只用邻域信

息(N)来评估先验模型的有效性,以及使用类型信息和邻域

信息(T＋N)来评估先验模型的有效性.YAGO２６KＧ９０６只

有一个三元组子集包含头部和尾部实体的类型信息(４１４９个

三元组),因此本文对这个子集进行评估.实验结果如表６所

列,联合考虑类型信息和邻域信息时,先验模型取得了更优的

性能,这是因为其能够对中心实体嵌入更丰富的描述信息,使

得向量表示更加准确,有效提升知识补全的效果.

表６　不同数据集上类型信息和邻域信息的有效性

Table６　Validityoftypeinformationandneighborhoodinformationondifferentdatasets

Info．
FB１５k

MRR Hits＠１ Hits＠３ Hits＠１０
FB１５kＧ２３７

MRR Hits＠１ Hits＠３ Hits＠１０
YAGO２６KＧ９０６

MRR Hits＠１ Hits＠３ Hits＠１０
T ０．６１２ ０．５９９ ０．６１４ ０．６６２ ０．６２５ ０．４１０ ０．５２６ ０．６５１ ０．４２４ ０．３８９ ０．５１７ ０．７１６
N ０．６７９ ０．７１０ ０．６２０ ０．７４５ ０．７１７ ０．７２４ ０．６１０ ０．７１８ ０．４６９ ０．４２７ ０．６７３ ０．８１４

T＋N ０．８３１ ０．７８８ ０．７５３ ０．８８６ ０．８２６ ０．７９０ ０．７４８ ０．８５２ ０．８１３ ０．７４１ ０．７９６ ０．８９７

４．４．４　贝叶斯框架的有效性

为了研究BRHA使用的贝叶斯框架的有效性,本文考虑

以下两种情况:(１)不使用贝叶斯框架(NO)整合先验模型和

似然模型的信息验证链接预测的有效性;(２)使用贝叶斯规则

(YES)验证链接预测的有效性.

实验结果如表７所列,可以看出,使用贝叶斯框架进行链

接预测可以得到更好的实验结果.使用贝叶斯框架可以将先

验模型和似然模型分开训练,而不使用贝叶斯的方法会导致

实体类型和邻域信息被紧密地编码到目标函数,使得集成操

作高度依赖于训练过程,导致知识补全的效果大大降低.

表７　不同数据集上贝叶斯框架的有效性

Table７　ValidityofBayesianframeworkondifferentdatasets

Bayesian
FB１５k

MRR Hits＠１ Hits＠３ Hits＠１０
FB１５kＧ２３７

MRR Hits＠１ Hits＠３ Hits＠１０
YAGO２６KＧ９０６

MRR Hits＠１ Hits＠３ Hits＠１０
NO ０．２６５ ０．３９０ ０．４４１ ０．６０７ ０．２７９ ０．３８７ ０．３９４ ０．６４１ ０．２４６ ０．３７３ ０．５１０ ０．６０７
YES ０．４８１ ０．４９２ ０．５６２ ０．６９６ ０．３９３ ０．５１０ ０．５９８ ０．７０１ ０．３９９ ０．５１２ ０．６２２ ０．７１４

　　结束语　本文提出了一种基于贝叶斯规则的具有层次注

意力的知识补全方法(BRHA),BRHA 的多层注意力机制有

效地将知识图谱中实体的类型信息和邻域信息进行整合,为

模型提供了一个细粒度的学习过程,增强了模型的可解释性.

BRHA将实体类型信息和邻域信息编码为先验概率,将基于

嵌入模型的实例级信息编码为似然概率,通过贝叶斯规则将

其组合得到后验概率.本文框架可以独立于基于嵌入的模

型,从而避免了训练过程中特征信息被密集编码的问题,增强

了模型的灵活性.大量实验验证了BRHA方法的效率,其可

以有效提高链接预测的准确性.
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