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摘　要　随着知识图谱的不断发展,大量应用于工业界的产业知识图谱应运而生.然而,这些产业知识图谱经常缺乏充足的企

业关联关系,如上下游关系、供应关系、合作关系、竞争关系等,导致其应用范围受到极大限制.现有企业关系预测研究大多仅

关注知识图谱中三元组本身的结构信息,未能充分利用企业文本描述和企业关联实体的描述等多视角信息.为解决该问题,提

出了一种基于知识增强的企业实体关系预测模型 KERP.模型首先通过多视角实体特征三元组学习,完善企业实体特征表示;

其次,利用图注意力网络获取实体的高阶语义表示,并与 TransR 模型学习的实体关系低阶语义表示进行融合,进一步增强企

业实体及其关系的特征表示;最后,通过二维卷积解码器 ConvE实现对企业实体关系的预测.在新能源汽车产业知识图谱数

据上的实验分析表明,与现有主流实体关系预测模型相比,KERP在预测企业关系上具有更好的效果,在 F１值上有６．７％的提

升.此外,在多个公开实体关系预测数据集上的实验结果表明,KERP模型在一般化的实体关系预测任务上也具有较好的通

用性.
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Abstract　Withthedevelopmentofknowledgegraphs,avarietyofindustrialknowledgegraphshavecomeintobeing．However,

theseindustrialknowledgegraphslacksufficientrelationshipsamongenterprises,suchasupＧdownstreamrelationship,supplyreＧ
lationship,cooperationandcompetitionrelationship,whichgreatlyaffectstheirapplications．Mostexistingmethodsforpredicting
theenterpriseentityrelationshipsfocusonthefacttriplesandcannotfullyutilizemultipleperspectivessuchasenterprisedescripＧ
tionsandassociatedentitydescriptions．Tosolvethisproblem,KERP,aknowledgeenhancedrelationshippredictionmodelforenＧ
terpriseentitiesisproposed．ThemodelfirstimprovesenterprisefeaturesrepresentationsusingamultiＧviewentityfeaturelearＧ
ningmodule,thenusesgraphattentionnetworktoobtainhigherＧordersemanticrepresentationsofentitiesandfuseslowerＧorder
semanticrepresentationslearnedbyTransRforknowledgeenhancement,andfinallypredictsenterpriseentityrelationshipsbya
convolutionaldecoderConvE．ExperimentalresultsonthenewenergyautomobileindustrialknowledgegraphshowthatKERP
hasbetterresultsinpredictingtherelationshipsbetweenenterpriseswithaimprovementof６．７％intermsofF１valuecompared
withtheexistingmodels．Generalizationisalsoevaluatedonmultipledatasets,andtheexperimentalresultsdemonstratethat
KERPhasgoodgeneralityforgeneralizedentityrelationshippredictiontasks．
Keywords　Industrialknowledgegraph,Enterpriseentityrelationship,Knowledgecompletion,Linkprediction,KnowledgeenＧ
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１　引言

近年来,知识图谱已经被广泛应用于各个行业领域[１],

诸如农业知识图谱、中医药知识图谱、阿里金融知识图谱[２]

等,能够为用户提供智能化的搜索和决策支持服务.然而,在

实际应用中,由于缺少数据支撑或知识提取不充分,大量



实体关系缺失,导致知识图谱的完整性不足[１].因此,亟

需提出高效的实体关系预测方法,通过发掘实体之间的未

知关系来完善知识图谱,提高图谱的完整性[３].特别地,

面向产业知识图谱的企业实体关系预测可以完善产业供

应链合作体系,有利于企业之间建立潜在的合作关系,并

能及时应对供应链突发的断链等情况,提高整个产业供应

链体系的稳健性.

现有企业实体关系预测方法主要有基于复杂网络的链路

预测方法和基于知识补全的链路预测方法.基于复杂网络的

链路预测方法通常根据供应链网络拓扑结构进行实体未知关

系的预测.例如,Wang等[４]利用供应链网络中节点间现有

的合作伙伴关系预测“未知合作”关系和“未来合作”关系;Lu
等[５]提出基于投影和时间事件的链路预测模型,并将其用于

预测动态供应链网络中的企业合作关系.基于知识补全的链

路预测方法通常对实体关系进行向量嵌入,定义实体关系三

元组评分函数,得到实体关系三元组的置信度,进而判定实体

之间是否存在某种关系.例如,翻译模型 TransR[６]将实体空

间映射到关系向量空间,定义评分函数为实体和关系向量的

距离函数,距离越近表示实体之间具有某种关系的可能性越

大.二维卷积模型ConvE[７]将实体和关系向量进行二维混合

后,使用卷积运算评分函数预测实体关系.

基于复杂网络的链路预测方法能够对企业关系网络结构

进行刻画,但涉及的实体类型较为单一,大多是企业供应商、

经销商等,并且缺乏对实体文本描述语义信息的嵌入[８].产

业知识图谱中不仅包含许多头实体Ｇ关系Ｇ尾实体(head,relaＧ

tion,tail)形式的事实三元组,还有大量实体文本描述信息.

图１展示了产业知识图谱中实体关系三元组以及实体的文本

描述信息,其中椭圆代表实体节点,方框代表实体文本描述信

息,实线代表已知关系信息,虚线代表需要预测的关系.显

然,实体文本描述包含了对实体的大量语义信息,而且能够在

实体关联关系较少的情况下提供更多的实体特征信息.基于

知识图谱的链路预测方法虽然能够融入实体文本描述信息,

但是只能使用实体自身的文本描述信息,无法利用关联实体

的文本描述信息来增强自身特征表示.如图１所示,现有方

法无法有效利用与企业关联的专利实体的文本描述信息来增

强企业实体表示.

图１　企业上下游关系的预测

Fig．１　PredictionofenterpriseupＧdownstreamrelationship

　　针对上述问题,提出一种基于知识增强的企业实体关系

预测模型 KERP(KnowledgeEnhancedRelationshipPredicＧ

tionModel).首先,KERP通过多视角实体特征三元组学习,

从企业实体描述信息和它关联的专利实体描述信息中得到企

业的环节类别特征、技术特征等三元组特征表示;其次,通过

图注意力网络学习知识图谱中实体的高阶语义信息,并与

TransR模型学习的实体关系低阶语义信息进行融合,增强企

业实体及其关系的特征表示;最后,将融合后的实体和关系嵌

入表示输入解码器ConvE计算事实三元组的置信度,并通过

该置信度判断企业间是否存在特定关系.

本文主要贡献如下:

１)提出基于知识增强的企业实体关系预测模型 KERP,

该模型能够准确预测产业知识图谱中企业之间的各类关系.

２)提出多视角实体三元组特征学习方法,其不仅可以对

实体本身的文本描述信息进行特征学习,而且能够利用关联实

体的文本描述信息完善自身特征表示,并将学习的特征信息转

化为实体的特征三元组,提高实体文本描述信息的利用率.

３)提出融合低阶语义信息的图注意力网络知识补全方

法,通过图注意力网络有效捕捉实体和多跳邻居节点之间的拓

扑结构,获取实体的高阶语义表示,并通过融入 TransR 模型学

习的实体关系低阶语义表示增强模型的可靠性和稳定性.

４)在真实产业知识图谱上对 KERP模型进行了充分的实

验验证.实验结果表明,与现有实体关系预测模型相比,KERP
在预测企业实体关系的准确性上有显著提升.同时,通过在多

个公开数据集进行实验,证明模型具有很好的通用性.

２　相关工作

２．１　基于复杂网络的实体关系预测

此类方法主要通过供应商、销售商等不同企业角色预测

企业之间的关系.Wang等[４]利用供应链网络中节点间现有

的合作伙伴关系预测“未知合作”关系和“未来合作”关系.

Lu等[５]提出一种基于投影和时间事件的链路预测模型,用于

预测动态供应链网络中的企业合作关系.Lu等[９]根据供应

链网络结构发现供应链网络中的潜在合作伙伴.Xie等[１０]将

７４１王家祺,等:基于知识增强的企业实体关系预测模型



供应链网络结构表示为拉普拉斯矩阵,通过张量分解的方法

为汽车制造商推荐优质零部件供应商.

基于复杂网络的链路预测方法根据供应链的网络结构进

行实体关系预测,涉及的实体类型较为单一,无法有效利用实

体的文本描述信息,预测准确性通常较差.

２．２　基于知识补全的实体关系预测

基于知识补全的实体关系预测方法通过计算实体关系三

元组的置信度来判断头尾实体是否具有特定关系.这类方法

可以进一步分为传统知识补全方法和基于知识表示学习的补

全方法.

传统知识补全方法针对不同网络结构的知识图谱设计不

同的逻辑规则和概率似然函数来推断实体之间的关系,具有

较强的可解释性,在规模较小的数据集上取得了较好的效果.

典型的传统知识补全方法有概率图模型和图计算模型.概率

图模型方法常用贝叶斯网.Kersting等[１１]提出的贝叶斯逻

辑程序模型将贝叶斯网和正定子句逻辑结合,实现了对实体

之间关系的预测.在图计算模型方面,Lao等[１２]提出了路径

排序算法(PathRankingAlgorithm,PRA),其使用随机游走

获取实体之间的路径,并使用获得的路径特征训练实体关系

预测模型.

知识表示学习的本质是对知识图谱中的实体和关系进行

嵌入编码[１３],得到实体和关系的低维向量表示.知识表示学

习保留了知识图谱的结构,在大规模知识图谱补全任务上表

现优异,并且具有良好的扩展性,提高了知识推理、知识补全、

知识问答等应用的准确性.知识表示学习方法又可分为翻译

模型、语义匹配模型、神经网络模型和多源信息融合模型.根

据词向量平移不变性,Bordes等提出了知识补全中的经典翻

译模型 TransE[１４],其使用实体之间的距离评分函数计算三

元组置信度.之后,基于 TransE 的改进模型不断出现,如

TransR[６]和 TransD[１５].语义匹配模型主要基于实体的潜在

语义和关系向量空间表示对三元组的可信度进行打分,代表

方法有 RESCAL模型[１６]和ComplEx模型[１７].早期,基于神

经网络模型的知识表示学习方法主要采用卷积神经网络

(ConvolutionalNeuralNetwork,CNN)[１８].例如,ConvE 和

ConvKB[１９]模型均采用卷积计算实体和关系向量之间的相互

作用,从而得到三元组的置信度.目前,大多主流知识表示学

习方法采用图神经网络(GraphNeuralNetworks)进行知识补

全.Schlichtkrull等[２０]提出能够处理多关系特征的图卷积网

络 (Relational Graph Convolutional Networks,RＧGCN).

Shang等[２１]结合图卷积网络和ConvE模型,提出端到端的结

构感知卷积网络(StructureＧAwareConvolutionalNetworks,

SACN).KBＧGAT[２２]模型将注意力集中在识别实体邻域中

的重要信息上,在知识补全任务中实现了SOTA 性能.多源

信息融合模型旨在使用实体的文本描述语义进行嵌入,从而

增强实 体 的 语 义 特 征,如 SSP[２３],DKRL[２４]和 AKRL[２５].

Lin等[２６]提出一种使用卷积融合内部结构特征和外部文本特

征的知 识 图 谱 关 系 预 测 新 方 法 ConvF.Zhai等[２７]基 于

LSTM 文本编码器提出融入实体描述的知识表示模型.但

是,这类方法缺乏多视角实体描述信息的融入以及图拓扑

结构的表达,用于特定产业知识图谱实体关系预测时效果

不佳.

综上所述,基于知识补全的链路预测方法通常基于网络

结构和实体自身文本描述信息学习实体特征,视角单一,无法

充分利用关联实体的文本描述信息来增强自身特征表示.

３　问题描述与数据集

３．１　问题描述

给定产业知识图谱G＝(E,R),其中E 和R 分别表示实

体和关系集合.三元组(ei,rk,ej)表示G 中实体ei 和ej之间

存在关系rk.对于企业实体关系预测问题,给定三元组t＝
(ei,rk,ej),旨在判断实体ei和ej之间是否存在关系rk.

３．２　数据集

本文以新能源汽车企业上下游关系预测为例来研究产业

知识图谱中的企业关系预测问题.如图１所示,虚线代表需

要判断两个企业之间是否存在上下游关系.新能源汽车产业

大致可以分为５个环节:原材料加工制造、汽车零部件、汽车

整车制造、汽车相关服务和汽车相关设施制造.相邻两个环

节存在上下游关系.例如,处于原材料加工制造环节的企

业 A生产的产品提供给处于新能源汽车零部件环节的企业B
使用,那么企业 A和B即存在上下游关系.

本文使用的新能源汽车产业知识图谱(NewEnergyAuＧ

tomobileIndustryKnowledgeGraph,NEAIＧKG)中 存在的实

体关系三元组如表１所列,包含企业、城市、产品、专利等不同

类型实体２７３４６个,其中有３５９９个企业实体.关系类型有企

业之间的投融资关系、上下游关系,以及企业与专利的起草关

系等 ８ 种 关 系,共２６０３７６个 实 体 关 系 三 元 组,其 中 包 括

９６３７２个已知的企业上下游关系三元组.

表１　新能源汽车产业知识图谱中的实体关系信息

Table１　EntityrelationshipsinNEAIＧKGdataset

Head Relation Tail

Enterprise UpＧdownstream Enterprise

Enterprise Invest Enterprise

Enterprise Locate City

Enterprise Product Production

City Locate Province

Enterprise Link Industry

Enterprise Draft Patent

４　KERP模型

图２给出了基于知识增强的企业实体关系预测模型

KERP的整体架构.KERP模型由多视角实体特征三元组学

习模块和融合低阶语义信息的图注意力网络知识补全模块组

成.首先,KERP模型通过多视角实体特征三元组学习,从企

业实体描述信息及其关联的专利实体描述信息中学习企业环

节类别特征、技术特征等三元组特征表示;其次,通过图注意

力聚合实体多跳邻居节点的信息,学习知识图谱中实体的高

阶语义信息,并与 TransR 模型学习的实体关系低阶语义信

息进行融合;最后,将融合特征表示输入 ConvE解码器中,实

现企业实体关系预测.
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图２　KERP模型架构

Fig．２　StructureofKERPmodel

４．１　多视角实体特征三元组学习

在预测企业实体关系时,企业及其关联专利的文本描述

信息对企业关系表示具有重要作用.现有方法对实体特征表

示仅能利用实体本身属性的文本信息,无法利用关联实体的

文本描述信息增强自身实体表示.为解决该问题,提出多视

角实体特征三元组学习.具体而言,为融合企业实体本身的

文本描述信息,提出基于主题聚类的企业环节类别特征学习

方法;为融合企业关联专利实体的文本描述信息,提出基于词

嵌入的企业技术特征学习方法.最终,得到企业实体的多视

角特征三元组表示.

４．１．１　基于主题聚类的企业环节类别特征学习

处于相同生产环节的企业的文本描述通常包含相似的企

业经营范围、企业生产产品等信息描述.因此,本文基于主题

聚类对企业文本描述信息进行聚类,挖掘企业实体非结构化

文本信息中的产业环节类别特征,得到企业环节类别特征三

元组.采用的主题聚类方法为 LDA[２８]模型,将每个企业的

文本描述信息看作一篇文章,对每个企业按照文本描述进行

主题聚类.

算法１展示了产业知识图谱中每个企业的文本描述信息

W 的生成过程,可以根据单词分布的最大似然估计,通过变

分贝叶斯估计方法估计模型参数.

算法１　企业环节类别特征学习

输入:参数α,参数β,单词个数 N

输出:企业文本描述信息 W

１．企业主题分布θ←从 Dirichlet分布α取样生成

２．fork＝１toNdo

３．　主题zk←从多项式分布θ中生成

４．　词语分布 Ø←从 Dirichlet分布β取样生成

５．　词语wk←从多项式分布 Ø中生成

６．W＝(w１,w２,􀆺,wN)

具体而言,首先将所有企业文本描述信息转换为大小为

N×D 的词频矩阵W,其中 N 为企业数量,D 为所有词语的

数量.设置主题个数后,使用词频矩阵W 训练 LDA 模型.

由于新能源汽车产业有５个主要环节,因此选择聚类主题数

目为５,其中各主题的关键词如表２所列.

表２　聚类主题关键词

Table２　Clusteredtopickeywords

主题 关键词

０ 汽车前后组合灯 室内加热器 汽车前后雾灯

１ 机加工 热处理 冷锻 组装 齿轮 热锻 传动轴

２ 纯电动厢式运输车 纯电动城市客车 客车

３ 驱动电机 锂离子电池 组装 整车控制器

４ 胎压监测系统 驾驶辅助系统组件 门锁控制器

最终的聚类效果如图３所示,其中横轴代表５个主题数

目,纵轴代表每个主题类在企业文本描述中的权重系数.对

比预测结果和企业真实生产环节类别标签可以发现,算法能

够对相同环节的企业实现有效聚类.例如,处于整车制造
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环节的天津广通汽车有限公司和四川江淮汽车有限公司被聚

为了一 类.完 成 聚 类 后,在 知 识 图 谱 中 增 添 (Enterprise,

Cluster,ClusterＧX)企业环节类别特征三元组,其中三元组头

实体是某企业,关系是Cluster,尾实体是某聚类标签.

图３　企业文本描述信息的聚类结果

Fig．３　Clusteringresultsofenterprisetextdescriptions

４．１．２　基于词嵌入的企业技术特征学习

企业申请的专利数据对描述企业技术特征和识别产业环

节具有重要作用[２９].如图１所示,在知识图谱中,企业以实

体关联的方式连接其所起草的专利.本文提出基于词嵌入的

企业技术特征学习方法,从专利文本描述信息中提取技术词

汇,并将关键技术词添加到关联专利的企业技术特征三元组

中,增强企业实体特征表示.

首先,对专利文本数据进行中文分词和停用词处理.其

次,使用word２vec算法[３０]的CBOW 模型学习词的向量表示.

模型包含输入层、隐藏层和输出层,其中隐藏层向量h是对输

入词向量xik进行权重矩阵为W 的转换,并取平均,具体计算

方式如下:

h＝１
CWT(x１k＋x２k＋􀆺＋xCk)

＝１
C

(vw１ ＋vw２ ＋􀆺＋vwC
) (１)

其中,C是上下文单词数量,vwi
代表词wi的向量.

给定中心词wo的上下文词w１􀆺wC的情况下,最大化观察

到词wo的条件概率损失函数E:

E＝－v′wO

T

h＋log　 ∑
V

j′＝１
　exp(v′wj

T􀅰h) (２)

训练CBOW 模型时,由于专利文本描述中词语数量较

多,因此设置模型词向量维度为２５６.在大量专利文本数据

中,标注了一批与企业生产相关的技术词汇,从中可以发现技

术词汇对近距离上下文词语依赖较强,对远距离词语不会产

生过多依赖,因此将模型的最大滑动窗口(w)设置为３.滑动

窗口大小代表了中心词上下文的距离,即训练模型时输入数

据包含中心词的前w 个词和后w 个词.负采样个数设置为

５,即在模型训练的反向更新时,仅更新每个训练样本的一小

部分权重,包含正样本和５个负样本的权重系数矩阵.

模型训练结束后得到所有词的向量表示.图４给出了

PCA降维处理后的部分词向量分布.从图中可以看出,模型

能较好地学习词语之间的相似关系.

图４　专利文本词向量分布

Fig．４　Distributionofpatenttextwordvectors

基于标注的技术词汇,根据余弦相似度计算每个专利文

本中与标注样本向量最相近的关键词,用以加强专利文本的

实体表示.最后,从企业起草的所有专利的技术词中提取出

现频率较高的关键词汇作为企业的技术特征,生成技术特征

三元组(Enterprise,Technology,Keyword).

４．２　融合低阶语义信息的图注意力网络知识补全

４．２．１　编码器

知识图谱可以表示为有向图,节点之间的关联信息通过

图编码表示.使用图注意力网络作为编码器,通过邻居节点

的信息传播,使用注意力机制赋予邻居节点不同的权重系数,

更新中心实体的编码表示,能够捕捉知识图谱实体的高阶语

义信息.

原始图注意力网络(GraphAttentionNetwork,GAT)[３１]

不适合知识图谱,因为它忽略了关系特征,而关系是知识图谱

中不可分割的一部分.为解决该问题,本文将关系和相邻节

点特征结合到注意机制中[２２].

编码器定义了一个注意力层作为基础模块.每个注意力

层的输入是两个嵌入矩阵,即实体和关系嵌入矩阵.实体嵌

入由矩阵 H∈RNe×D 表示,其中第i行是实体ei的嵌入向量,

Ne代表实体的数量,D 是每个实体嵌入向量的维度;类似地,

关系嵌入用矩阵G∈RNr×P表示,Nr代表关系类型数量,P 是

关系嵌 入 向 量 的 维 度.该 层 输 出 相 应 的 嵌 入 矩 阵:H′∈

RN３×D′和G′∈RNr×P′.为了获得实体ei的新表示嵌入,学习与

ei关联的所有关系和实体的三元组表示.对于与实体ei相关

联的特定三元组tkij＝(ei,rk,ej),采取串联实体和关系向量的

方式获取三元组的新表示:

cijk＝W１[hi‖hj‖gk] (３)

其中,cijk是三元组tkij的向量表示,向量hi,hj和gk分别表示实

体ei,ej和关系rk的嵌入.此外,W１表示线性变换矩阵.类似

于 GAT,模型学习每个三元组tkij的重要性bijk.首先将cijk与

权重矩阵W２相乘,然后使用 LeakyRelu函数获得三元组的绝

对注意力值:

bijk＝LeakyReLU(W２cijk) (４)

如图５所示,为获得相对注意力值,将softmax应用于

bijk:

αijk＝softmax(bijk) (５)
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图５　三元组相对注意力值计算

Fig．５　Triplerelativeattentioncalculation

KERP模型使用多头注意力机制来稳定训练过程,允许

模型在不同的表示空间学到节点邻居的信息,并且使用 M 个

独立的注意力头串联的方式融合计算实体的嵌入hi′:

hi′＝‖M
m＝１σ(∑

j∈Ni
αm

ijkcm
ijk) (６)

对知识图谱关系矩阵G执行线性变换得到G′,由权重矩

阵WR对其参数化:

G′＝GWR (７)

模型使用了两个图注意力层,第一个注意力层捕获关于

中心节点相邻一跳邻居的信息,第二个注意力层能够捕获中

心节点相邻两跳邻居的信息.在第二个注意力层,多个注意

力头以平均的方式输出最终的嵌入向量.

４．２．２　融合实体关系低阶信息

为融合实体关系的低阶语义信息,KERP使用知识补全

中的翻译模型 TransR给解码器提供实体在关系向量空间内

的平移语义表示.图６为 TransR模型的示意图.TransR在

低维空间内通过单个三元组学习实体的向量表示,能够有效

弥补多个图注意力层过于关注实体的高阶语义信息而忽略了

实体关系的低阶语义信息的缺陷.

图６　TransR模型

Fig．６　TransRmodel

在 TransR中,对于每个三元组(ei,rk,ej),实体嵌入的空

间是h,t∈Rk,并且关系嵌入的空间为r∈Rd.对于每个关系

r,建立一个投影矩阵Mr∈Rk×d,将实体h和t从实体空间投

影到关系空间:

hr＝hMr,tr＝tMr (８)

TransR的距离评分函数定义为:

fr(h,t)＝‖hr＋r－tr‖２
２ (９)

TransR模型将实体和关系投影到不同空间,并在关系空

间中进行实体的平移翻译操作,能够更好地表示具有多种关

系或者属性的实体.将训练集中的三元组数据送入 TransR
模型,训练得到实体和关系的向量表示.记输出实体的向量

矩阵为Hi,关系向量矩阵为Ri.最后,使用系数矩阵WE 对实

体向量进行线性变换,和编码器的实体输出He 进行拼接,

得到融合实体向量H″:

H″＝[WEHi‖He] (１０)

同理,对关系向量进行类似操作:

R″＝[WRRi‖Re] (１１)

H″和R″是融合高低阶信息的实体和关系向量嵌入表示,

本质依旧是实体和关系的表示学习.然而,单纯的表示学习

无法直接对实体关系进行预测,需要采用解码器将上述实体

关系表示解码,进而完成实体关系预测任务.

４．２．３　解码器

KERP选择 表 达 能 力 强、正 负 三 元 组 区 分 度 高[３２]的

ConvE模型作为解码器.ConvE使用二维卷积嵌入实体和关

系向量来预测知识图谱中的缺失链接.ConvE模型由一个卷

积层、一个对嵌入维度的投影层和一个内积层组成.

给定输入三元组(ei,rk,ej),ConvE将实体ei,ej映射到它

们的嵌入表示hi,hj∈Rk,将关系映射为gk∈Rk,其中hi,hj来

自式(１０)的实体表示向量矩阵H″,gk来自式(１１)的R″.在关

系rk下的两个实体嵌入hi,hj的评分函数ψk定义如下:

ψk(hi,hj)＝f(vec(f([hi;gk]∗ω))W)hj (１２)

其中,hi和gk分别表示hi和gk的二维混合.

ConvE对实体和关系的嵌入矩阵H″和R″进行向量查找,

得到三元组对应的实体、关系嵌入向量hi和gk,将两者重新连

接,和卷积核ω进行二维卷积计算.卷积计算后,返回特征图

张量T∈Rc×m×n,其中c是尺寸为m×n的二维特征图的数

量.张量被重塑为矢量vec(T)∈Rcmn,使用由矩阵W∈Rcmn×k

参数化的线性变换将其投影到k维空间,并通过内积与尾实

体嵌入hj匹配.损失函数采用交叉熵函数:

L(p,t)＝－１
N∑

i
(ti􀅰log(pi)＋(１－ti)􀅰log(１－pi))

(１３)

其中,p＝σ(ψk(hi,hj))表示头尾实体ei,ej存在关系rk的概率;

N 是实体个数;t是标签向量,取值为１表示存在关系,０表示

不存在关系.

KERP模型设定阈值θ,进而判断企业之间是否存在特定

关系.当两家企业存在某种关系r的概率大于θ时,可以判

定两者具有该关系,否则判定没有该关系.根据 Hit＠５０指

标计算θ的初始值,不断增大θ,进而选择使F１值最大的θ作

为三元组可信度阈值.

５　实验评估

首先,将 KERP模型与翻译模型 TransR、卷积网络模型

ConvE和目前SOTA效果的图注意力网络模型 KBＧGAT进

行对比分析,结果表明 KERP模型显著优于现有模型;其次,

通过消融实验证明 KERP模型各模块的有效性;最后,在多

个公开知识补全数据集上进行实验,验证了 KERP模型的通

用性.

５．１　实验设置

５．１．１　数据集

利用新能源汽车产业知识图谱数据集 NEAIＧKG来分析

模型在企业上下游关系预测问题上的性能.为证明模型的
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通用性,选用知识补全任务中 WN１８RR[７]和中文百科知识图

谱CNＧDbpedia[３３]等 多 个 主 流 据 集 进 行 实 验 验 证,其 中

WN１８RR数据集来自于 WN１８[１４].各数据集的实体数目,关

系种类,训练集、验证集、测试集三元组数目如表３所列.

表３　数据集统计信息

Table３　Datasetsstatistics

Dataset ＃Entities
＃Relation

types
＃Triples

Train Valid Test

NEAIＧKG ２７３４６ ８ ２６０３７６ ５００ ５００

CNＧDbpedia １１１３７７ ６６６７ １９９０００ ５００ ５００

WN１８RR ４０９４３ １１ ８６８３５ ３０３４ ３１３４

５．１．２　评价指标

在实体关系预测任务中,对每个测试三元组(ei,rk,ej),

去除尾实体ej,再由任意ej′替换该实体生成三元组(ei,rk,

ej′),通过评分函数计算新三元组得分,并根据得分高低进行

排序,其中原三元组的评分也会计入排名.同样,对头实体ei

也进行类似操作.最终计算测试集中所有三元组的平均排

名,记为 MeanRank(MR).根据三元组得分排名计算排名前

N 中实际存在于测试集的三元组个数的比例,记为 Hit＠N.

N 的常见取值通常有３,５,１０.

大部分现有实体关系预测模型最终输出三元组评分

ψ(ei,rk,ej),评分越高表明三元组可信度越大.为了便于模

型对比,将该评分转化为头尾实体存在关系r的概率p＝σ(ψ
(ei,rk,ej)),其中σ为sigmoid函数.此外,Trans系列模型

(如 TransR和 TransE)输出的是头尾实体在某种关系下的距

离度量值D(ei,rk,ej),D 越小表明三元组可信度越大.针对

这类模型,定义评分函数ψ(ei,rk,ej)＝－D(ei,rk,ej),计算三

元组可信度概率.最终通过可信度阈值θ判断两家企业是否

存在特定关系,使用F１值作为模型的评估指标.

５．１．３　实验参数

在训练阶段,KERP模型的编码器采用两层 GAT 训练

实体和关系的嵌入,两层多头注意力机制的头数均设置为２,

并将dropout＝０．３应用于每层 GAT 的输入.在解码器中,

输入层的dropout＝０．２,特征图层的dropout＝０．３,隐藏层的

dropout＝０．３,卷积核大小为３×３.训练采用的优化器是

Adam[３４],损失函数采用交叉熵函数.此外,如表４所列,根

据数据集 的 不 同,也 对 KERP 模 型 进 行 了 针 对 性 的 参 数

设置.

表４　不同数据集实验的参数设置

Table４　Parametersettingofdifferentdatasets

Data InputＧdim
DecoderＧ
input

Kernels
Learn
rate

NEAIＧKG [１００,１００] [１５０,１５０] ３０ ０．０００５

CNＧDbpedia [２００,２００] [２５０,２５０] ５０ ０．００１０

WN１８RR [２００,２００] [２５０,２５０] ５０ ０．００１０

５．２　企业上下游关系预测结果和分析

图７展示了KERP模型在预测企业上下游关系上PreciＧ

sion,Recall和F１值随着三元组置信度阈值θ变化的情况,最

终选取使得F１达到最高值的θ＝０．８２.

图７　置信度阈值对精度、召回率和F１的影响

Fig．７　InfluenceofthresholdonRecall,PrecisionandF１

表５展示了 KERP,ConvE,TransR 和 KBＧGAT 模型在

新能源汽车产业知识图谱数据集上的实验结果.在 F１指标

上,KERP比经典翻译模型 TransE高出２５％,比单个解码器

ConvE高１４％,表明了模型的 GAT编码器模块的有效性,其

能够从中心实体节点的局部邻域学习到实体高阶语义信息.

KERP比同样基于图注意力网络的 KBＧGAT 模型高７％,其

原因在于 KBＧGAT使用ConvKB作为解码器,其中大量三元

组最终得分相似甚至一致[３２],导致正确三元组和错误三元组

的区分度小;而 KERP模型融入 TransR学习的实体关系低

阶语义信息并采取ConvE作为解码器,能够更好地区分正例

和负例,从而取得更优的预测效果.

表５　企业上下游关系预测结果

Table５　ResultsofenterpriseupＧdownstreamrelationship

prediction

Model F１ Hit＠５

TransR ０．６２１ ０．７８２

ConvE ０．７３７ ０．８５９

KBＧGAT ０．８０３ ０．９５０

KERP ０．８７０ ０．９６１

通过分析预测企业关系的正确例子,KERP能够有效捕

获以下几方面的信息:同一聚类标签的企业容易拥有相似的

上下游企业,起草相同专利的企业容易拥有相似的上下游企

业,被同一家投资机构投资的两家企业容易拥有相似的上下

游企业.例如,如图８所示,广西双英集团股份有限公司和中

颖电子股份有限公司都被九鼎投资所投资,中颖电子股份有

限公司和广西汽车集团有限公司容易被预测为上下游关系.

如图９所示,四川江淮汽车有限公司和天津广通汽车有限公

司聚类标签都为２,更容易预测天津广通汽车有限公司和浙

江瑞申汽配有限公司有上下游关系.

图８　同一机构投资的两家企业的上下游预测结果分析

Fig．８　Predictionresultsfortwocompaniesinvestedbythesame

institution
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图９　同一聚类标签的企业上下游预测结果

Fig．９　Predictionresultsfortwocompanieswiththesame

clusterlabel

５．３　消融实验

为证明 KERP模型各模块的有效性,在新能源汽车产业

知识图谱上进行消融实验.从表６中的消融实验结果可以看

出,加入 GAT编码器后,F１有近１４％的提升,证明 GAT 能

够有效捕捉实体的高阶语义表示.加入TransR后,KERP模

型的F１有近８％的提升,证明了融合 TransR学习的实体关

系低阶信息的必要性.加入企业生产环节类别特征信息

(Cluster)和企业技术特征(Technology)后,F１值分别提升

３４％和１６％,说明加入实体多视角特征三元组学习对企业实

体关系预测十分有效.

表６　新能源汽车产业知识图谱上的消融实验结果

Table６　AblationexperimentsonNEAIＧKG

Model F１
KERP ０．８７０

KERPw/oGAT ０．７３７
KERPw/oTransR ０．８６２
KERPw/oCluster ０．５３３

KERPw/oTechnology ０．７１０

５．４　通用性评估

为验证模型的通用性,在多个主流实体关系预测数据集

上对 KERP 进行了实验验证,并将其与 TransE,Complex,

ConvE,RＧGCN和 KBＧGAT等模型方法进行横向对比,结果

如表７所列.除 NEAIＧKG以外的２个数据集仅使用事实三

元组.因此,验证 KERP通用性能实际上是验证 KERP的融

合低阶语义信息图注意力网络知识补全模块的通用性.首

先,与除 KBＧGAT外的４个基线模型在多个数据集上进行对

比,KERP模型在 MeanRank(MR),Hit＠３和 Hit＠１０方面

均取得最好效果.这表明,KERP模型采取融合低阶语义信

息的图注意力网络知识补全技术,能更好地捕捉实体之间的

关系.

表７　WN１８RR和CNＧDbpedia数据集上的对比实验

Table７　ComparativeexperimentsonWN１８RRandCNＧDbpedia

datasets

Model
WN１８RR

MR Hit＠３ Hit＠１０
CNＧDbpedia

MR Hit＠３ Hit＠１０
TransE ３３８４ － ０．５０１ ６．５９ ０．３１２ ０．８９２

ComplEx ５２６１ ０．４６０ ０．５１０ － － －
ConvE ４１８７ ０．４４０ ０．５２０ － － －
RＧGCN ６７００ ０．１３７ ０．２０７ － － －
KBＧGAT １９４０ ０．４８３ ０．５８１ ５．６３ ０．５７７ ０．９２１
KERP ２３６２ ０．４７０ ０．５５３ ５．５１ ０．６１２ ０．９３３

同时,与在知识补全任务中具有SOTA 性能的 KBＧGAT

模型相比,KERP模型在 CNＧDbpedia数据集上的３个指标

(MR,Hit＠３,Hit＠１０)均 优 于 KBＧGAT 模 型;此 外,在

WN１８RR数据集上 KERP略逊于 KBＧGAT,这主要是因为

WN１８RR的训练集数目较少,无法提供较多的实体之间的关

联关系等先验知识,导致 KERP在训练数据较少的情况下难

以取得最优效果.由于２个通用数据集仅使用事实三元组,

因此 KERP的通用性能没有远超SOTA模型 KBＧGAT.

５．５　讨论与分析

５．５．１　模型性能讨论

KERP首次提出多视角实体三元组特征学习方法,不仅

可以对实体本身的文本描述信息进行特征学习,而且能够充

分利用关联实体的文本描述信息完善自身特征表示,并将学

习的特征信息转化为实体的特征三元组,提高了实体文本描

述信息的利用率;其他模型不具备这种能力.

KERP首次提出融合低阶语义信息的图注意力网络知识

补全方法,使用图注意力网络获取实体的高阶语义表示,并且

融合实体关系的低阶语义表示,大大增强了模型的可靠性和

稳定性.

在ENAIＧKG新能源汽车产业数据集上,将 KERP与翻

译模型 TransR、卷积网络模型 ConvE和在知识补全链路预

测任务上SOTA效果的图注意力网络模型 KBＧGAT进行企

业实体上下游关系预测的对比分析,结果表明 KERP模型显

著优于现有模型,在F１值上相比 KBＧGAT提升了６．７％;然

后,通过消融实验证明 KERP模型各模块的有效性;最后,在

多个公开知识补全数据集上进行实验.KERP在 CNＧDbpeＧ

dia数据集上的３个指标(MR,Hit＠３,Hit＠１０)均优于 KBＧ

GAT模型,验证了 KERP模型的通用性.

５．５．２　模型复杂性分析

假定数据集共有Ne个实体、Nr种关系、Nt个训练事实三

元组、Nc个企业实体,每个实体文本描述平均词语量为Lc,不
重复词语总量为Lw.KERP中主题聚类个数为NC,CBOW
词输入维度为Dw,隐藏层输入维度为Dh,输出层输出维度为

Dw.KERP中,GAT编码实体嵌入维度为De,关系嵌入维度

为Dr,TransR编码实体嵌入维度为De′,关系嵌入维度为Dt′,

ConvE实体关系重塑矩阵维度为 H×W,卷积窗口为h×w,

卷积核数目为Nk.

１)KERP的多视角实体三元组特征学习模块参数计算

主题聚类模型参数量:文档词频矩阵为Nc×Lc,文档主

题分布参数矩阵为Nc×NC,词语主题分布参数矩阵为Lw ×
NC;词嵌入模型的参数量:词向量矩阵为Lw ×Dw,权重参数

矩阵为Dw×Dh＋Dh×Dw.KERP的多视角实体三元组特征

学习模块参数量为:

Nc×(Lc＋NC)＋Lw×(NC＋Dw)＋２×Dw×Dh (１４)

２)KERP的融合低阶语义信息的图注意力网络知识补全

模块参数计算

首先对实体和关系进行参数随机初始化,实体和关系嵌

入矩阵为:Ne×De＋Nr×Dr.式(３)共享权重参数W１的维度

大小为De×(２×De＋Dr).每层 GAT使用两个图注意力头,

故式(４)中注意力权重矩阵W２的大小为１×De×２.式(７)中

的权重矩阵WR采用单位矩阵,不计入计算参数量;TransR
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需要单独的实体和关系嵌入矩阵参数,实体和关系嵌入矩阵

为:Ne×De′＋Nr×Dr′和,投影矩阵 Mr为:Nr×Dr′×De′.实

际应用中,式(１０)中的矩阵WE和式(１１)中的WR采用单位矩

阵,不计入参数量;解码器 ConvE参数量包括卷积计算和全

连接投影层,卷积核所需参数为:Nk×h×w＋Nk,最后全连

接投影层所需参数为:Nk×(H－h)×(W－w)×De.记:

P１＝Ne×(De＋De′)＋Nr×(Dr＋Dr′) (１５)

P２＝De×(２×De＋Dr＋２)＋Nr×Dr′×De′ (１６)

P３＝Nk×(h×w＋１＋(H－h)×(W－w)×De) (１７)

KERP融合低阶语义信息的图注意力网络知识补全模块

参数所需参数量为:P１＋P２＋P３

在 NEAIＧKG数据集 上,计 算 得 到 KERP 参 数 量 约 为

６．３×１０６,是ConvE参数量(４．７×１０６)的约１．３倍,是 TransＧ

R参数量(２．８×１０６)的２．２５倍.KERP所需计算的参数量

略大.

结束语　针对产业知识图谱中企业实体关系缺失问题,

提出一 种 新 的 基 于 知 识 增 强 的 企 业 实 体 关 系 预 测 模 型

KERP.该模型由多视角实体特征三元组学习模块和融合低

阶语义信息的图注意力网络知识补全模块组成,能有效利用

相邻实体的描述信息完善企业实体特征,并融合实体的高阶

语义信息和实体关系的低阶语义信息增强企业实体及其关系

的特征表示.实验分析表明,和现有实体关系预测模型相比,

KERP模型具有更好的预测性能.

未来工作主要有两个方面:１)融合可用的外部知识库来

增强知识图谱中三元组实体的语义信息;２)KERP计算参数

量较大,后续将在保证模型准确度的前提下降低计算复杂度,

提高模型的可用性.
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