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基于自适应注意力机制的知识图谱补全算法

王　杰 李晓楠 李冠宇
大连海事大学信息科学技术学院　辽宁 大连１１６０２６
　(wjie＠dlmu．edu．cn)

　
摘　要　现有的知识图谱补全模型通常将多源信息整合为实体和关系学习单一的静态特征表示,但无法表征不同上下文中出

现的实体和关系的细差含义和动态属性,即实体和关系在涉及不同的三元组时可能有着不同的角色和含义,并因此表现出不同

的属性.为此,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.具体而言,所提模型通过定义邻居编码器和路径聚合器来处理实体邻域子图

中的两种结构,自适应地调整邻居实体和关系路径的注意力得分,以捕获逻辑上与任务最相关的属性特征,为实体和关系赋予

符合当前任务的细粒度语义.在链接预测任务中的实验结果表明,所提模 型 在 FB１５KＧ２３７数 据 集 中 的 MeanRank 指 标 比

PathCon降低了６．９％,Hits＠１比 PathCon提高了２．３％;在稀疏数据集 NELLＧ９９５和 DDB１４上,其 Hits＠１分 别 达 到 了

８７．９％和９８％,证明了引入自适应注意力机制能够有效提取实体和关系的动态属性,为二者生成更全面的表示形式,从而提高

知识图谱补全精度.

关键词:知识图谱补全;邻域子图;自适应注意力;知识表示

中图法分类号　TP１８２

　

AdaptiveAttentionＧbasedKnowledgeGraphCompletion
WANGJie,LIXiaoＧnanandLIGuanＧyu

InformationScience& TechnologyCollege,DalianMaritimeUniversity,Dalian,Liaoning１１６０２６,China

　

Abstract　Existingknowledgegraphcompletionmodelslearnasinglestaticfeaturerepresentationforentitiesandrelationships

byintegratingmultiＧsourceinformation．Buttheycan’trepresentthesubtlemeaninganddynamicattributesofentitiesandrelaＧ

tionshipsthatappearindifferentcontexts．Thatis,entitiesandrelationshipswillshowdifferentattributes,becausetheyhavedifＧ

ferentrolesandmeaningswhentheyareinvolvedindifferenttriples．Tosolveaboveproblems,anadaptiveattentionnetworkfor

knowledgegraphcompletionisproposed,whichusesadaptiveattentiontomodelthecontributionofeachtaskＧspecifiedfeaturediＧ

mension,andgeneratesdynamicandvariableembeddingrepresentationsfortargetentitiesandrelationships．Specifically,theproＧ

posedmodeldefinestheneighborencoderandthepathaggregatortoprocesstwostructuresintheentityneighborhoodsubgraph,

adaptivelylearntheattentionweightstocapturethemostlogicallyrelatedfeaturesofthetask,andtogivetheentitiesandrelaＧ

tionshipswithfineＧgrainedsemanticsinlinewiththecurrenttask．Experimentalresultsinlinkpredictiontaskshowthat,the

MeanRankoftheproposedmodelonFB１５KＧ２３７datasetis６．９％lowerthanPathCon,andHits＠１is２．３％ higherthanPathＧ

Con．ForthesparsedatasetsNELLＧ９９５andDDB１４,itsHits＠１reaches８７．９％and９８％respectively．Therefore,itprovesthat

theintroductionofadaptiveattentionmechanismcaneffectivelyextractthedynamicattributesofentitiesandrelationshipsto

generateamorecomprehensiveembeddingrepresentation,andimprovestheaccuracyofknowledgegraphcompletion．

Keywords　Knowledgegraphcompletion,Neighborhoodsubgraph,Adaptiveattention,Knowledgerepresentation

　

１　引言

知识图谱(KnowledgeGraph)以三元组形式存储大量的

结构化事实,每个三元组(h,r,t)由头实体h、尾实体t和关系

r组成,表 示 真 实 世 界 中 的 物 体 或 抽 象 的 概 念 间 的 联 系.

大规模的通用的知识图谱如Freebase[１],WordNet[２]等 包 含

数十亿个三元组,被广泛应用于关系提取[３]、智能问答[４]和推

荐系统[５]等领域,为人工智能系统提供了可处理的先验知识.

然而,知识图谱大都由人工或通过半自动的方式构建,通常存

在严重的数据不完整和数据稀疏等问题[６],因此针对知识



图谱补全的研究受到了广泛关注.

目前,针对知识图谱补全的一种主流的研究是基于图的

嵌入表示方法[７Ｇ９],该方法将知识图谱中实体和关系的邻域信

息表示为一个低维嵌入的矢量或张量.然而,这类方法在聚

合多跳邻居实体(节点)的消息传递过程中往往受限于简单的

假设,即所有邻居实体具有同等的贡献,或者在所有任务中为

邻域内的实体分配固定不变的权重(注意力得分).基于以上

简单假设的聚合策略只能为实体和关系学习到单一静态的特

征表示,而不能精准表述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.

如图１所示,实体史蒂夫􀅰乔布斯的邻居实体揭示了其不同的

角色,左侧邻居体现其商业角色(实线),而右侧的邻居实体主

要描述其家庭角色(虚线).因此,对于补全三元组(史蒂夫􀅰

乔布斯,创始人,?)和(史蒂夫􀅰乔布斯,子女,?)而言,模型需

要侧重于实体史蒂夫􀅰乔布斯的不同角色,根据特定任务筛

选出高价值的属性信息,为实体动态地生成更精准的表示形

式.同理,关系也具有多义性,当涉及不同的实体对时也会呈

现出不同的含义.

模型在建模嵌入表示时应根据具体预测任务来识别实体

和关系承担的角色,对不同三元组给予不同的重要性和关注

度,因此我们引入自适应注意力网络来表征实体和关系的多

重角色和动态属性,以提升补全的性能.本文的贡献有以下

３点:１)提出了一个基于自适应注意力网络的新型知识图谱

补全模型(AdaptiveAttentionKnowledgeGraphCompletion,

AAKGC),将实体和关系的上下文含义和细粒度语义融入知

识图谱补全中;２)定义自适应邻居编码器和路径聚合器两个

组件,分别考虑邻居和路径的不同影响来增强实体及关系的

自适应表示,捕获逻辑上与任务最相关的属性特征;３)在链接

预测任务中,AAKGC在各个数据集上表现出了非常具有竞

争力的性能,验证了本文模型的有效性和可行性.

图１　史蒂夫􀅰乔布斯的多种角色示例

Fig．１　ExamplesofmultiplerolesofentitySteveJobs

本文第２节介绍了相关工作,分析了知识图谱补全任务

关键技术的发展及存在的问题,阐述了本文研究的目的和意

义;第３节详细介绍了本文提出的基于自适应注意力机制的

补全算法的核心思想及两个重要组件;第４节利用基准数据

集评估了模型在链接预测任务中的性能,并与其他最新算法

进行了比较;最后总结全文并展望未来.

２　相关工作

２．１　知识图谱补全模型

针对 KGC任务,本文通过梳理知识图谱表示学习算法

发现,早 期 的 工 作 主 要 集 中 在 静 态 知 识 图 谱 补 全 (Static

KnowledgeGraphCompletion)场景,以 TransE[１０]为代表的

翻译模型 虽 然 获 得 了 较 好 的 效 果,但 在 处 理 诸 如 １ＧN,

NＧ１和 NＧN 的复杂关系时还存在缺陷. 为 了 解 决 该 问

题,学者们提出了 TransH[１１],TransR[１２]及 STransE[１３]等

扩展模型,扩展模型引入了特定于关系的平面或子空间,

将三元组中的头尾实体投射到相应的关系空间中.此外,

RotatE[１４]进一步将计算扩展到复杂领域以处理多种关系

模式,并获得了最优结果.然而,这些模型对超参数比较

敏感,并且扩展性也较差.在现实世界中,新实体以及新

关系会不间断地产生,翻译模型无法满足自动添加新实体

以及新关系的需求.

在此背景下,已有研究人员逐渐把研究重心转移到动态

知识图谱补全(DynamicKnowledgeGraphCompletion)上,进

而寻求能自动扩大知识图谱规模的新方法.语义匹配模型通

常采用基于相似性的评分函数,其通过匹配实体的潜在语义

和向量空间表示中包含的关系来度量给定三元组的可信性,

如 DistMult[１５],ComplEx[１６],SimpleE[１７],QuatE[１８] 等. 此

外,ConvE[１９],ConvKB[２０]和 CapsE[２１]等模型借助卷 积 神 经

网络或胶囊神经网络来增强模型的表达能力,进一步将三

元组作为一个整体来学习实体和关系的嵌入.此外,还有

一些主流模型,如 DRUM[２２]和 PTransE[２３]等,在学习嵌入

过程中融入实体属性、关系路径,并将其作为附加信息来

提升嵌入和预测的精度.但是这些嵌入模型仅从单一三

元组中学习实体或关系的静态全局表示,没有充分挖掘实

体与其相邻节点间的的消息传递和信息交互,忽略了实体

周围局部邻域内蕴含的丰富语义,因此,对于实体描述信

息较少、关系路径稀疏的知识图谱而言,模型的表达能力

大大降低.

２．２　图神经网络算法

传统知识图谱补全模型由于仅关注三元组的拓扑结构

信息,因 此 无 法 深 层 次 地 挖 掘 三 元 组 各 维 度 的 属 性 特

征[２４].为解决该问题,本文尝试应用图 神 经 网 络(Graph

NeuralNetwork,GNN)来处理 邻 域 结 构 信 息[２５]以 补 全 知

识图谱.该类模型遵循神经消息传递[２６]的概念,整合 多

跳邻居节点和关系路径中的拓扑结构信息,进而提供更精

细的特征表示.

TransGCN[２７]模型将翻译系列模型的思想引入到 GCN
中,综合 TransE模型和图神经网络的优点,显著改进了链路

预测的效果.针对知识图谱中的关系具有不同种类的特点,

关系图卷积网络(RＧGCN)[２８]通过 GCN建模关系数据来解决

知识图谱中不同关系对实体嵌入的影响.文献[２９]提出了一

个全新的匹配网络 GMatching,其中邻居编码器假设所有邻

居节点都对实体嵌入作出同等的贡献,以相同的权重集成单

跳邻居节点的信息来增强实体嵌入,并定义 LSTM 匹配处理

器通过LSTM 块执行多步匹配.文献[３０]提出的 PathCon
考虑聚合实体周围的相邻关系以及实体对间的关系路径以生

成关系上下文和关系路径嵌入表示,并将二者结合起来用于

５０２王　杰,等:基于自适应注意力机制的知识图谱补全算法



知识图谱补全.此外,FSRL模型[３１]采用注意力机制为邻

居实体分配不同的权重来改进算法,以解决小样本知识图

谱补全的问题.但上述模型大都是简单地为相邻节点分

配同等的权重,或者采用固定的注意力机制来汇总邻域结

构信息,导致模型在涉及不同的任务关系时只能为实体和

关系学习相同的静态表示,无法表达它们的动态特性和语

义多样性,而本文试图通过自适应注意力网络提取深度自

适应于实体和关系的动态表示提高模型的表达能力和补

全精度.

３　AAKGC模型

本节将对 AAKGC模型的架构、损失函数和训练过程进

行详细介绍.图２给出了模型的总体框架,该框架主要包含

两大组件:１)自适应邻居编码器,用于学习动态的自适应实体

上下文表示;２)自适应路径聚合器,用于汇总实体对间的关系

路径,学习自适应路径嵌入表示.最后 AAKGC模型基于获

取的自适应实体上下文和路径嵌入表示来预测缺失的关系,

以训练整个模型.

图２　AAKGC模型的总体框架

Fig．２　OverallframeworkofAAKGCmodel

３．１　问题形式化

知识图谱 KG由大量高质量的结构化三元组构成,表示

为T＝{(ei,rk,ej)|ei,ej∈E∧rk∈R},其中,E＝{e１,e２,􀆺,

eM}为实体集,R＝{r１,r２,􀆺,rN}为实体间的关系集,粗体h,

r,t分别为头实体h、关系r和尾实体t对应的嵌入表示,d为

嵌入向量的维度.对于训练集中的三元组(h,r,t),为了将邻

域子图内的相关信息转化为下游补全模型可以处理的输入形

式,AAKGC定义了自适应邻居编码器和路径聚合器,将图中

的拓扑结构和语义信息编码到低维嵌入空间中.在此过程中

主要考虑邻域子图的两种结构,即实体的邻居实体和实体对

间的多跳关系路径.

定义１(邻居实体)　对于任意实体h,局部邻域子图中存

在其多个邻居实体,可以通过三元组(h,rk,tk)表示实体h与

实体tk 互为邻居实体并存在关系rk,如三元组(SteveJobs,

Chairman_of,AppleInc．)和(SteveJobs,MarryTo,Laurene

PowellJobs)表示实体 AppleInc．和 LaurenePowellJobs为

实体SteveJobs的邻居实体.

定义２(关系路径)　将局部邻域子图内的一条n阶关系

路径记作Ps＝n＝h→r０→􀆺→rn－１→t,其是连接实体h和t的

一系列关系形成的序列,路径的长度定义为序列中的关系数

目.例如SteveJobs→SucceededBy→CEO_Of→FamousFor→

iphone为长度为３的关系路径,特别地,可以将实体间的关系

视为长度为１的关系路径.

给定包含丰富拓扑结构和语义的邻居实体和关系路径,

AAKGC的目标是基于上述两类子图结构学习动态地自适应

于每个具体预测任务的实体和关系嵌入表示,进而预测缺失

的三元组信息.

３．２　自适应邻居编码器

知识图谱中实体的局部邻域子图中蕴含丰富的拓扑结

构,已有的补全工作证实了整合实体周围相邻节点信息能够

为实体提供更精细的特征表示,有利于知识图谱补全[２２Ｇ２７].

然而,这些方法在邻域消息传递过程中没有考虑注意力或者

使用固定的注意力机制,简单地为所有邻居实体赋予相同或

固定的权重,因此实体只能学习到单一的静态特征表示,无法

表达不同上下文中出现的实体的细差含义,导致知识推理质

量明显下降.为了解决上述问题,AAKGC为实体设计了一

种自适应邻居编码器(AdaptiveNeighborEncoder),该编码

器的具体细节如图３所示.自适应邻居编码器可以根据预测

任务和具体上下文动态调整邻居实体的注意力得分,通过邻

居实体的不同影响来捕获实体的多种角色,以获取实体的自

适应嵌入表示.

６０２ ComputerScience 计算机科学 Vol．４９,No．７,July２０２２



图３　自适应邻居编码器图解

Fig．３　Diagramofadaptiveneighborencoder

　　在三元组(h,r,t)中,实体的角色通常与关系r高度相

关,一个实体与其他实体间的关系可以反映出该实体的性质

或类型等有价值的信息.例如,在图１中,如果预测关系r为

“任职”,则实体周围的关系“合伙人”与关系r的相关性比“配

偶”等关系更大,因为前者更能体现实体与职业相关的角色特

征,所以自适应邻居编码器直接利用与邻居实体间的关系来

建模目标实体角色.对于实体h的相邻关系rk∈Ne,首先定

义一个度量函数φ 来计算任务关系r和相邻关系rk之间的相

关性得分.

φ(hrk ,hr０
)＝hT

rkWhr０ ＋b (１)

其中,W∈Rd×d和b∈Rd分别为权重矩阵和偏置参数,hrk 表示

相邻关系rk∈Ne的初始嵌入,hr０
表示关系r的初始特征,本

文采用独热编码(OneＧHot)或词袋模型(BagＧofＧwordsMoＧ

del)两种方式生成初始嵌入.

这意味着,根据式(１)计算得到的相关性得分φ ()越高,

相邻关系rk与任务关系r就越相关.因此,自适应邻居编码

器根据相关性得分为与预测关系最相关的相邻关系赋予更高

的注意力得分[３２],使其在接下来的消息传递过程中扮演更重

要的角色.

αrk ＝
exp(φ(hrk ,hr０

))
∑

rk∈Ne
exp(φ(hrk ,hr０

)) (２)

其中,Ne表示实体e相邻的关系集合;αrk 表示关系rk 针对当

前预测任务的自适应注意力得分,得分越高表示该关系对应

的邻居实体将在实体嵌入中扮演更重要的角色.

为了提升实体嵌入的表达效果,自适应邻居编码器定义

了一个消息传递函数aggneighbor()来聚合实体周围k跳邻居关

系生成实体的自适应嵌入表示.整个过程由聚合和传递两个

步骤组成,重复执行这两个步骤以便从多跳邻边收集消息,学

习每个实体和关系的自适应表示.在第i次迭代中,根据

式(３)和式(４)生成实体e的自适应嵌入表示ci
e,并更新关系r

的隐藏状态hi
r.

ci
e＝ ∑

r∈N(e)
hi

rαi
r (３)

hi＋１
r ＝aggneighbor(ci

h,ci
t,hi

r),h,t∈N(r) (４)

其中,N(r)表示关系r的头尾实体集合,聚合操作抽象为

aggneighbor(),本文采用级联聚合函数和交互聚合函数两种方

式来实现具体聚合操作过程.级联聚合函数串联第i次迭代

中获得的关系嵌入hi
r以及头尾实体h,t的消息ci

h,ci
t,并将串

联嵌入送入非线性激活函数以更新下一次迭代中的关系嵌入

hi＋１
r ,如式(５)所示.

hi＋１
r ＝σ([ci

h,ci
t,hi

r]􀅰Wi＋bi),h,t∈N(r) (５)

其中,Wi和bi为可学习的参数矩阵和偏置.

级联聚合函数计算简单且保留了两个输入端点的顺序,

但忽略了两个端点之间可能存在的丰富的特征交互.因此,

在交互聚合函数中,我们首先计算头尾实体所有元素之间存

在的特征交互,然后将交互矩阵ci
hciT

t 展平为一个向量,并汇

总关系嵌入hi
r信息来更新hi

r,如式(６)和式(７)所示:

Ci
hciT

t ＝

ci(１)
h ci(１)

t 􀆺 ci(１)
h ci(d)

t

⋮ ⋱ ⋮

ci(d)
h ci(１)

t 􀆺 ci(d)
h ci(d)

t

é

ë

ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú

(６)

hi＋１
r ＝σ(flatten(ci

hciT
t )Wi

１＋hi
rW２＋bi),h,t∈N(r) (７)

其中,W１,W２和b为关系r相关的权重矩阵和偏置参数,σ()

为非线性激活函数.

在上述聚合过程中,邻居实体仅仅收集并临时存储相邻

关系中的语义信息,接着在传递过程中将其聚集的消息传递

回的每一个相邻的关系用于更新关系嵌入.重复迭代 K 次,

实体和关系的自适应嵌入表示更新完毕,将最终的实体嵌入

cK－１
h ,cK－１

t 分别作为头尾实体h和t的自适应嵌入表示.基于

增强的实体嵌入,将两者进一步组合可以得到实体对(h,t)的
自适应上下文表示Z(h,t):

Z(h,t)＝aggneighbor(cK－１
h ,cK－１

t ) (８)

因此,自适应邻居编码器根据预测关系确定实体角色,在

消息聚合函数中利用自适应注意力动态地为相邻关系分配动

态注意力得分,以这种方式获得的实体和关系的自适应表示

不仅聚合了局部邻域中的上下文信息,而且满足了特定任务

对实体及关系的属性特征和多重角色的要求.

３．３　自适应路径聚合器

事实上,知识图谱中的实体除了通过直接关系相连,还可

以通过多跳关系序列连接.关系路径作为邻域子图中连接两

个实体的另一种方式,往往包含与直接关系相似的语义,例如

实体SteveJobs与 USA之间的关系路径SteveJobs→ birthＧ

place→located→ USA意味着这两者之间的直接关系是 NaＧ

tionality.这表明,实体之间不同的连接路径揭示了它们之间

关系的本质,有助于进行预测.为此,本文设计了一种自适应

路径聚合器,将多跳路径作为辅助信息建模实体对间潜在的

关系,以尽可能完整地将实体间的交互关系保存到向量空间.

对于邻域子图中的一条从头实体h到尾实体t的n 阶

７０２王　杰,等:基于自适应注意力机制的知识图谱补全算法



关系路径Ps＝n,本文参照文献[３０]中的设置,删除多跳关系路

径中的中间实体,仅保留关系类型的顺序和结构.通过这种

方式,AAKGC能够适用于归纳设置,即对于训练集中不存在

的新实体,自适应路径聚合器仍可以对其进行建模.因此,定

义对应的关系路径P＝(tr０
,tr１

,􀆺,trn－１
)为原始多跳路径Ps＝n

中所有关系类型所构成的序列,其中tri 是边ri的关系类型.

为了使 AAKGC能够同时捕获实体间的多重关系含义,路径

聚合器捕获头尾实体间可能存在的多条路径,生成最终的关

系路径嵌入Zh→t.

Zh→t＝aggpath({SP},P∈Ph→t) (９)

其中,aggpath()表示自适应路径聚合函数,Ph→t表示邻域子图

中从h到t的所有关系路径的集合,每个关系路径P∈Ph→t的

嵌入向量Sp通过式(１０)和式(１１)获得,考虑到 OneＧHot编码

方式简单高效,而 RNN不依赖于相对路径的数量,并且可以

基于关系序列捕获不同关系路径之间的相似性,本文采用上

述两种编码方式建模关系路径P 的表示形式Sp.

SP＝RNN(tr０
,tr１

,􀆺) (１０)

SP＝OneＧHot(tr０
,tr１

,􀆺) (１１)

然而,实体对(h,r,t)之间的多条路径可能指示不同的关

系.对于具体的预测任务,并非所有的路径在逻辑上都能起

作用,且每条路径的重要性也各不相同.考虑到邻居编码器

已经捕获了适应于当前任务的实体角色,因此自适应邻居编

码器可以借助实体嵌入表示来识别逻辑上与预测关系最相关

的关系路径,并为每条路径分配可学习的注意力得分.具体

实现方式如下:

Zh→t＝aggpath({SP},P ∈Ph→t)＝ ∑
P∈Ph→t

αPSP (１２)

αP＝ exp(ST
PZ(h,t))

∑
P∈Ph→t

exp(ST
PZ(h,t))

(１３)

其中,αP为每条路径P 对于当前任务的注意力权重,Zh→t为实

体对(h,t)间的关系路径的表示.实体对自适应上下文表示

Z(h,t)用于帮助识别最重要的关系路径,自适应路径聚合器的

具体细节如图４所示.通过这些操作,自适应路径聚合器进

一步筛选出最相关的路径用于下游链接预测任务.

图４　自适应路径聚合器图解

Fig．４　Diagramofadaptivepathaggregator

３．４　AAKGC模型训练

AAKGC基于自适应邻居编码器和路径聚合器两个组

件,引入自适应注意力筛选出邻居实体和关系路径中与当前

任务最相关的信息.紧接着,AAKGC模型融合生成的实体

对和关系路径中的语义信息来预测目标关系,并通过最小化

损失函数g 来训练整体模型.

minL＝ ∑
(h ,r,t)∈Qtrain

g(y(r|h,t),r) (１４)

其中,Qtrain为训练集,r为训练三元组(h,r,t)∈Qtrain中的真

实关系,g(􀅰)为交叉熵损失函数,L表示预测关系y(r|h,t)

真实关系r间的损失值,y(r|h,t)的计算式如式(１５)所示:

y(r|h,t)＝softmax(Z(h,t)＋Zh→t) (１５)

为了更清晰地表达模型的处理流程,算法１详细展示了

AAKGC的具体训练过程.

算法１　AAKGC算法

输入:训练样本集Qtrain,实体集E 和关系集R ,邻居实体跳数 K,最大

关系路径长度 N,超参数集合γ,嵌入向量维度d
输出:e∈E 和r∈R 的嵌入向量,AAKGC的权重矩阵和偏置项参数

１．初始化:

　r←torch．eye(d)foreachr∈R

　r←torch．nn．init．uniform r, － γ
d

,γ
d( )( ) foreachr∈R

SP←torch．zeros(|P|,d)foreachP∈Ph→t

２．执行步骤２－步骤１５直至验证集的准确率性能收敛

３．Qbatch←sample(Q,b)

４．Tbatch←Ø

５．for(h,r,t)∈Qbatch

６．(h′,r′,t′)←sample(Q′(h,r,t))

７．Tbatch←Tbatch∪{(h,r,t),(h′,r′,t′)}

８．endfor

９．定义自适应邻居编码器aggneighbor()和自适应路径聚合器aggpath()

１０．for(h,r,t)∈Tbatch

１１．生成Ne,N(r)foreache∈E,r∈R ,根据式(３)、式(４)更新hi
r,c

i
e

fori∈[１,K),r∈Ne,e∈N(r)

１２．endfor

１３．Zh→t＝aggpath({SP},P∈Ph→t)

１４．Z(h,t)＝aggneighbor(cK－１
h ,cK－１

t )

１５．通过最小化损失函数L更新实体和关系嵌入向量及模型参数

４　实验

为了评估 AAKGC模型的性能,本节在４个知识图谱数

据集上进行了链接预测实验,并与其他具有代表性的补全方

法的性能进行了对比.实验结果表明,与现有模型相比,

AAKGC获得了更具竞争力的实验性能,特别是在NELLＧ９９５
和 DDB１４等稀疏数据集上也能达到较好的性能效果.此外,

本文还在链接预测任务中对模型进行了消融研究,分别测试

了为邻居编码器和路径聚合器添加自适应注意力机制对于补

全效果的重要性.

４．１　数据集

本文 使 用 了 ４ 个 基 准 数 据 集,即 FB１５k,FB１５kＧ２３７,

NELLＧ９９５和 DDB１４.其 中,FB１５k,FB１５kＧ２３７和 NELLＧ９９５
为３个常用的链接预测数据集,DDB１４为医学领域数据集.

FB１５K[８]是知识图谱Freebase的子集,包含了大规模的通用的

人类知识,但也存在大量逆反关系;FB１５kＧ２３７[３３]通过删除所有逆

关 系 来 改 进 FB１５K,防 止 通 过 反 转 训 练 集 中 的

８０２ ComputerScience 计算机科学 Vol．４９,No．７,July２０２２



三元组直接推断出测试三元组的结果;NELLＧ９９５[３４]是从NELL
系统的第９９５次迭代中提取的通用知识数据集;DDB１４为文

献[３０]提出的一个新的医学领域数据集,其中包含从疾病数

据库中收集的术语和概念,如疾病、症状、药物及其关系,并从

原始的三元组中分别随机抽取４０００个三元组作为验证集和

测试集,各个数据集的详细信息如表１所列.根据表１中所

列的 平 均 节 点 度 可 以 将 上 述 ４ 个 数 据 集 分 为 FB１５k 和

FB１５kＧ２３７这两个稠密数据集以及 NELLＧ９９５和 DDB１４这

两个较稀疏的数据集,它们可以有效评估 AAKGC对不同疏

密程度的知识图谱的补全效果.

表１　数据集的统计信息

Table１　Statisticsofdatasets

Dataset |E| |R|
＃ Triples

Train Valid Test
Avg．degree

FB１５K １４９５１ １３４５ ４８３１４２ ５０００ ５９０７１ ６４．６
FB１５KＧ２３７ １４５４１ ２３７ ２７２１１５ １７５３５ ２０４６６ ３７．４
NELLＧ９９５ ６３９１７ １９８ １３７６４５ ５０００ ５０００ ４．３
DDB１４ ９２０３ １４ ３６５６１ ４０００ ４０００ ７．９

４．２　实验设置

４．２．１　负例三元组生成

对于上述４个数据集,令T＝{x１,x２,􀆺,x|T|}为测试集,

其中xi＝(hi,ri,ti)表示第i个三元组;令yi＝{０,１}为标签,

记录三元组的真实性,即正例三元组集Q＝{(hi,ri,ti)|yi＝
１},负例三元组集Q′＝{(hi,ri,ti)|yi＝０}.由于数据集中仅

包含真实三元组,依照文献[３０]中的设置,通过随机采样,用
关系r′替换三元组(h,r,t)中的真实关系r,创建一组负例三

元组(h,r′,t).在这个过程中需要对候选集进行筛选过滤,

避免存在一对多、多对一和多对多等复杂关系,导致某些负例

三元组恰好是数据集中的真实三元组.按照先前工作[３５]的

标准,我们删除出现在训练集、测试集或验证集中所有的负例

三元组,以确保实验结果的有效性.

４．２．２　基线设置

AAKGC选用多个现有模型进行性能对比实验,包括

TransE[７],ComplEx[１３],DisMult[１２],RotatE[１１],SimplE[１４]和

QuatE[１５],此类方法利用知识图谱中的结构信息建模实体和

关系嵌入表示.此外,AAKGC还与 DRUM[１９]和PathCon[２６]

模型进行了对比,其中 DRUM 提取邻域中的关系路径中包含

的细粒度语义,而PathCon融合实体上下文和关系路径中的

上下文信息以提高预测精度.

４．２．３　参数设定

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,其中实体和关系嵌入维度d∈{８,１６,３２,６４},学习

率λ∈{０．００１,０．００５,０．０１,０．０５,０．１},邻居实体跳数k∈{１,

２,３,４},最大路径长度n∈{１,２,３,４},并使用 L２正则化用于

防止过拟合,损失项的权重l∈{１０８,１０７,１０６,１０５}.根据验

证集中关系预测的准确率结果,得到的最优超参数设置如下:

实体和关系嵌入维度d＝６４,批处理大小batch＝１２８,epoch＝
２０,学习率λ＝０．００５,L２损失项的权重l＝１０７.

４．３　链接预测

链接预测任务旨在根据学习到的知识预测三元组中缺失

的实体或关系,是知识图谱补全的标准评估任务.在测试

过程中,原始三元组的关系被移除,使用知识图谱中的其他关

系进行随机替换,各个基线模型根据损失函数对替换后的三

元组整体进行打分.此任务不需要为三元组预测一个最佳答

案,而是根据得分进行降序排列,记录正确三元组的排名.

４．３．１　评估指标

为了准确地评估所提模型,本文采用以下３个指标来衡

量各个模型的性能[３６]:１)平均倒数 排 名 (MeanReciprocal
Rank,MRR),取正确关系在所有候选关系集中的排序的倒数

并求均值;２)MeanRank(MR),衡量正确关系在所有关系中的

平均排名;３)Hits＠K,正确关系位于候选关系集前k位所占

的比例.MR 值越低表示性能较好,而 MRR 值和 Hits＠K
值越高则对应的预测结果越准确.

４．３．２　实验结果及分析

链接预测任务的实验结果如表２和表３所列,其中本文

参照的各个模型的实验结果来自文献[３０].本文在相同的环

境设置下将 AAKGC训练１０００个epoch,并将验证集准确率

达到最高时的各个评估指标作为实验结果,重复３次后取均

值作为最终结果,以粗体突出显示最佳性能.

表２　模型在FB１５K和FB１５KＧ２３７稠密数据集中的关系预测结果

Table２　RelationshippredictionresultsofmodelsinFB１５Kand

FB１５KＧ２３７densedatasets

Model
FB１５K

MRR MR Hits＠１
FB１５KＧ２３７

MRR MR Hits＠１
TransE ０．９６２ １．６８４ ０．９４０ ０．９６６ １．３５２ ０．９４６
CompleX ０．９０１ １．５５３ ０．８４４ ０．９６６ １．３５２ ０．９４６
DisMult ０．６６１ ２．５５５ ０．４３９ ０．８７５ １．９２７ ０．８０６
RotatE ０．９７９ １．２０６ ０．９６７ ０．９７０ １．３１５ ０．９５１
SimpleE ０．９８３ １．３０８ ０．９７２ ０．９７０ １．３１５ ０．９５１
QuatE ０．９８４ １．２０７ ０．９７２ ０．９７４ １．２８３ ０．９５８
DRUM ０．９４５ １．５２７ ０．９４５ ０．９５９ １．５４１ ０．９０５
PathCon ０．９８４ １．５２６ ０．９７４ ０．９７９ １．１８７ ０．９６４
AAKGC ０．９９２ １．４４３ ０．９８８ ０．９９２ １．１０４ ０．９８７

表３　模型在 NELLＧ９９５和 DDB１４稀疏数据集中的关系预测结果

Table３　RelationshippredictionresultsofmodelsinNELLＧ９９５and

DDB１４sparsedatasets

Model
NELLＧ９９５

MRR MR Hits＠１
DDB１４

MRR MR Hits＠１
TransE ０．８４１ ５．２５３ ０．７８１ ０．９６６ １．１６１ ０．９４８
CompleX ０．７０３ ２３．０４０ ０．６２５ ０．９５３ １．２８７ ０．９３１
DisMult ０．６３４ ２３．５３０ ０．５２４ ０．９２７ １．４１９ ０．８８６
RotatE ０．７２９ ２３．８９４ ０．６９１ ０．９５３ １．２８１ ０．９３４
SimpleE ０．７１６ ２６．１２０ ０．６７１ ０．９２４ １．５４０ ０．８９２
QuatE ０．７５２ ２１．３４０ ０．７０６ ０．９４６ １．３４７ ０．９２２
DRUM ０．７１５ １８．２０３ ０．６４０ ０．９５８ １．１４０ ０．９３０
PathCon ０．８９６ ２．２５８ ０．８４４ ０．９８０ １．０５８ ０．９６６
AAKGC ０．９１４ ３．５１６ ０．８７９ ０．９８７ １．０５６ ０．９８０

由表２－表４可以看出:１)AAKGC的绝大多数指标在４
个基准数据集上获得了较为突出的实验结果,其中,MRR 和

Hits＠１指标在所有的数据集上均明显优于其他模型,证明

了本文模型的可行性和鲁棒性;２)与仅学习单一三元组结构

信息的 TransE,DistMult和 ComplEx等嵌入模型相比,本文

模型的预测性能提升显著,说明 AAKGC成功提取出了多跳

局部邻域子图内的复杂特征和结构,为实体和关系表示提供

了丰富的特征语义;３)AAKGC和本文的基模型 PathCon都

考虑了融合邻域信息来提升链接预测的性能,而 AAKGC

９０２王　杰,等:基于自适应注意力机制的知识图谱补全算法



模型性能在多项指标上的整体表现更好,在 FB１５KＧ２３７数据

集上,其 MR 值 比 PathCon 降 低 了 ６．９２％,Hits＠１ 值 比

PathCon提高了２．３９％,说明在聚合实体邻域信息过程中,

引入自适应注意力能有效捕获实体和关系在不同上下文中的

细差含义和动态属性,而这对于提高预测精准度同等重要;

４)在 NELLＧ９９５数据集上,本文模型的MRR和Hits＠１值达

到了９１．４％和８７．９％,表明即使对于稀疏的知识图谱,本文

模型也能保持良好的泛化性能.为了进一步分析模型的性

能,本文对模型进行了消融研究,以测试自适应注意力机制对

于补全效果的重要性.根据是否为邻居编码器和路径聚合器

加入自适应注意力机制可将模型表示为 AAKGC(aggneighbor)

和 AAKGC(aggpath).图５给出了３个模型在 NELLＧ９９５数

据集上的 MRR性能对比结果,在其他数据集上也观察到了

类似的变化.

图５　３个模型在 NELLＧ９９５数据集上的 MRR性能对比结果

Fig．５　MRRperformancecomparisonresultsof３modelson

NELLＧ９９５dataset

由图５可以看出,随着迭代次数的增加,３个对比模型在

NELLＧ９９５数据集上的 MRR值逐渐上升,最终 AAKGC稳定

在０．９１左右,而 AAKGC(aggneighbor)和 AAKGC(aggpath)仅

仅达到０．８９和０．７３,这表明:１)通过为邻居编码器引入自适

应注意力,AAKGC可以根据预测任务和上下文动态调整邻

居实体的注意力得分,使得所提模型充分考虑到邻居实体的

不同影响,从而捕获实体的多重角色和动态属性,极大地提升

了知识推理的质量;２)为邻居编码器引入自适应注意力,

AAKGC可以有效识别在逻辑上与预测关系最相关的关系路

径,建模实体对间潜在的交互作用,揭示它们之间关系的本

质,有助于关系预测.由此证明了 AAKGC为邻居编码器和

路径聚合器引入自适应注意力机制的有效性和实用性.

此外,我们在实验过程中还发现,对于不同的数据集,选

取的邻居节点的跳数、最大路径长度以及邻居聚合器会对模

型预测的性能产生影响.因此,本文针对每个数据集分别调

整了超参数的取值,各个数据集在实验中达到最优性能所选

用的参数值如表４所列.

表４　不同数据集的最佳超参数设置

Table４　Optimalparametersettingsfordifferentdatasets

Parameter FB１５K FB１５KＧ２３７ NELLＧ９９５ DDB１４
Neighborhops ２ ２ ２ ３
Maxpathlength ２ ３ ３ ４

NeighborAggregator Concat Concat Concat Cross

１)https://github．com/WJＧRECORD/AAKGC

结束语　本文针对知识图谱补全提出了一种基于自适应

注意力机制的知识图谱补全算法,利用实体局部邻域中的数

据特征和子图结构建模实体和关系嵌入表示.所提模型在消

息聚合的过程中引入自适应注意力机制,使得自适应邻居编

码器和路径聚合器重点关注与当前预测关系在逻辑上最为相

关的角色和属性,捕获实体和关系面向当前任务的嵌入表示,

进而提高知识图谱补全的精度.实验结果表明,本文算法的

整体性能明显优于其他基线模型,证实了自适应邻居编码器

和路径聚合器能有效捕获实体和关系的细差含义和动态属

性.此外,所提模型在 NELLＧ９９５数据集上达到了极高的准

确率,表明所提算法在处理稀疏知识图谱时也具有一定的归

纳能力.本文模型的源码及相应数据集可通过 GitHub１)获

得.今后我们将考虑为自适应邻居编码器和路径聚合器融入

其他多源信息,如文本信息或关系顺序等,以提升链接预测的

准确性.
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