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摘　要　知识图谱是图数据库的一个重要研究领域,它可以形式化地描述现实世界中的事物及其关系,但其不完整性和稀疏性

阻碍了其在诸多领域中的应用.知识图谱推理技术旨在根据知识图谱中已有的知识来推断新的知识或识别错误的知识以完善

知识图谱.尽管现有的各类推理方法可以获得部分有效知识,但仍然存在获取路径不全、忽略局部信息和引入噪声等问题.基

于此,发现且明确提出路径连通性差问题并证明推理有效性与实体间路径连通比率呈正相关规律,进一步提出一种用于增强现

有推理方法性能的双层框架 DL＋ .模型第一层是知识增广器,主要利用社区发现算法在初始知识图谱上提取实体邻域信息,

构建新知识以增广知识规模,然后设计社区剪枝优化去除构建时引入的噪声,最后将增广后的知识图谱抽取还原为与初始图谱

表示相同的结构并输出到第二层以保证模型“即插即用”的特性.第二层是知识推理机,通过在知识增广后的图谱上进行学习

推理以达到增强现有知识图谱推理模型的目的,使模型可以在图谱路径连通性比率较高的情况下获得更优的推理结果.最终

在４个标准知识图谱数据集上进行的大量实验结果表明 DL＋ 算法可以有效缓解实体间路径连通性差的问题,与９类基准方法

相比,所提算法的预测精度平均提高了４．７９８％.
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Abstract　Asanimportantresearchfieldofthegraphdatabase,theknowledgegraph(KG)canformallydescribethingsandtheir

relationshipsintherealworld．However,itsincompletenessandsparsityhinderitsapplicationinmanyfields．Theknowledge

graphreasoning(KGR)technologyaimstocompletetheknowledgegraphbyinferringnewknowledgeoridentifyingwrong
knowledgeaccordingtotheexistingknowledgeintheknowledgegraph．Althoughexistingreasoningmethodscanobtainpartially
effectiveknowledgepaths,therearestillsomeproblemssuchasincompleteacquisitionpaths,ignoringlocalinformation,introduＧ



cingnoise．Basedonthis,thispaperfindsandexplicitlyproposestheproblemofpoorpathconnectivity,provesthatthereasoning
validityispositivelycorrelatedwiththepathconnectivityratiobetweenentities,andfurtherproposesadoubleＧlayerframework

DL＋ whichisusedtoenhancetheperformanceofexistingreasoningmethods．Thefirstlayerisaknowledgeaugmenter,which

mainlyusesthecommunitydiscoveryalgorithmtoextracttheentityneighborhoodinformationontheinitialKGandbuildnew

knowledgetoexpandtheknowledgescale,andthendesignsacommunitypruningoptimizationmethodtoremovethenoiseintroＧ

ducedintheconstruction．Finally,theaugmentedKGisextractedandrestoredtothesamestructureastheinitialKGrepresentaＧ

tionandoutputtothesecondlayertoensurethe“plugＧandＧplay”featureofthemodel．Thesecondlayerisaknowledgereasoner,

whichcanenhancetheexistingKGRmodelbylearningandreasoningontheKGafterknowledgeaugmentation,sothatthemodel

canobtainbetterreasoningresultswhenthegraphpathconnectivityratioishigh．Finally,alargenumberofexperimentalresults

onfourstandardKGdatasetsshowthattheDL＋ caneffectivelyalleviatetheproblemofpoorpathconnectivitybetweenentities,

andimprovetheaveragepredictionaccuracyby４．７９８％comparewithninetypesofbenchmarkmethods．

Keywords　Knowledgegraph,Knowledgegraphreasoning,Communitydiscovery,Pathconnectivity,Linkprediction

　

１　引言

知识图谱(KG)本质上是揭示实体之间关系的语义网络,

它可以形式化地描述现实世界中的事物及其关系.基于知识

图谱的研究方向主要有:知识抽取、知识表示、知识融合和知

识 推 理.现 有 的 知 识 图 谱,如 Freebase[１],DBpedia[２] 和

WordNet[３]已经为许多自然语言处理(NLP)任务提供了有效

支持,如知识问答[４]、知识抽取[５]和语义检索[６]等.然而,知

识图谱通常是不完整且稀疏的,这一性质使其在上述任务中

依然存在一定的局限性,例如知识图谱中知识的缺失可能导

致知识问答不准确和无法检索对应语义等问题.

知识图谱推理(KnowledgeGraphReasoning,KGR)是解

决上述不完整性问题的主要方法之一,即根据知识图谱中已

有的知识来推断新知识,主要目标包括链接预测、属性预测、

实体预测和关系预测等[７].根据推理方法的不同,知识图谱

推理可划分为基于规则的推理、基于分布式表示的推理、基于

神经网络的推理以及混合推理[７].

目前,知识图谱推理算法可以有效学习缺失的知识,但

仍然存在一些问题.其中,基于规则的推理使用的传递性

规则可能存在噪声,从而误导推理;基于分布式表示的推

理将三元组向量化建立约束,可能导致级联误差;基于神

经网络的推理缺乏可解释性;混合推理目前仅局限于混合

两种方法且混合模式大多较浅层,如何混合多种互补方法

还有待研究.

除上述问题外,本文发现并提出各类知识图谱推理方法

中存在的重要问题为推理路径的不连通性,即直接在全局知

识图谱上进行知识的挖掘与推理,而没有足够关注实体间的

路径信息,导致路径不连通,进而忽略了实体间隐含的局部领

域信息,使得三元组预测精度受限.着眼于此问题,本文进一

步提出了一种“即插即用”的用于增强任意现有知识图谱推理

方法性能的双层推理框架DL＋ (doubleＧlayer＋ ).本文的主要

工作如下:

１)发现并明确提出和定义现有各类知识图谱推理算法中

存在的问题,即实体间路径连通性差的问题.

２)将知识图谱看作知识社区网络,通过划分知识图谱中

的社区并利用剪枝优化后的实体路径以增广知识图谱.

３)提出“即插即用”型 DL＋ 框架,该框架有两层:第一层

是知识增广器,通过在初始知识图谱上利用社区发现算法抽

取实体集合实现路径可连通性并剪枝优化社区内实体关系去

除噪声,使得 DL＋ 模型可以有效缓解路径连通性差的问题.

最后将知识增广后的图谱抽取还原为与初始图谱表示相同的

结构,使得 DL＋ 能够适应现有的不同推理算法的变化并能与

其直接嵌套应用,进一步保证了框架 “即插即用”的特性.第

二层是知识推理机,通过将第一层的输出作为输入,在增广后

的知识图谱上进行三元组学习可以增强任意现有知识推理方

法的性能,即 DL＋ 模型可以在路径连通性比率较高的情况下

更有效地获取得分以提高推理精度.

４)通过将各类经典知识图谱推理方法嵌入 DL＋ 框架后

获取的大量实验结果表明,DL＋ 可以有效缓解知识图谱中路

径连通性差的问题,并分别在 WN１８,WN１８RR,FB１５K 以及

FB１５KＧ２３７数 据 集[８]上 获 得 比 基 准 平 均 高 出 ２．７９７％,

１８．２７４％,３．４５６％和６．５９５％的预测精度,进一步证明了其

具有较强的普适性,可以有效增强任意知识图谱推理框架的

性能,从而证明了该模型的有效性.

２　相关工作

知识图谱本质上是语义网络的知识库,可以对事物及其

相互关系进行形式化描述,其知识是对图谱中实体、关系和事

实的统称.事实用三元组(h,r,t)表示,其中h,r和t分别代

表头实体、关系和尾实体.虽然现有的知识图谱规模庞大,但

其不完整性和稀疏性阻碍了其在语义分析[９]、知识问答[４]和

个性化推荐[１０]等诸多领域的应用.其中,知识图谱的不完整

性通常指缺失整个三元组(h,r,t)或缺失部分头实体h、尾实

体t和它们之间的关系r;知识图谱的稀疏性包括实体稀疏性

和关系稀疏性.实体稀疏性指实体数量占事实总数的比例较

小,关系 稀 疏 性 指 关 系 数 量 占 事 实 总 数 的 比 例 较 小[１１].

如Lv等[１２]所提到的,如表１所列,度代表每个实体的出度,

可以用来指示知识图谱的不完整性和稀疏度水平.首先,以

表１中数据集为例,当存在以万为数量级的实体数时,所对应

的度数至少应为万数级,而实际知识图谱中的实体度数为十

位数级甚至个位数级,由此可知知识图谱是非常不完整的且

缺失大量的三元组信息.其次,表１中所列数据集的实体数

及关系数占总事实数的比例较小,由此可知知识图谱实际上

是极其稀疏的,尤其表现在关系稀疏性方面.
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表１　部分知识图谱数据集统计[１２]

Table１　Partialknowledgegraphdatasetstatistics

数据集 ＃实体 ＃关系 ＃事实
度

平均数 中位数

FB１５KＧ２３７ １４５４１ ２３７ ２７２１１５ １９．２７ １４
WN１８RR ４０９４３ １１ ８６８３５ ２．１９ ２
NELL２３K ２２９２５ ２００ ３５３５８ ２．２１ １
WDＧsinger １０２８２ １３５ ２０５０８ ２．３５ ２

知识图谱推理技术是缓解上述问题的有效方法之一,其
包括两类知识,即已知的知识和由已知的知识推理得出的新

知识,并通常以三元组(头实体,关系,尾实体)的形式进行表

达[７].根据推理角度的不同,基于规则的推理通常利用传递

性规则挖掘路径,例如最典型的 PRA(PathRankingAlgoＧ
rithm)算法[１３]通过将路径看作特征来进行预测.基于分布

式表示的推理主要利用低维向量表示三元组,将推理预测转

换为向量操作,例如Dettmers等[８]提出的ConvE模型利用嵌

入的二维卷积和多层非线性特征对知识图谱进行建模,使其

可伸缩到大规模知识图谱.基于神经网络的推理直接使用神

经网络建模知识图谱并在得到向量表示后进一步推理,例如,

ProjE[１４]是一个共享可变神经网络模型,其通过学习知识图

谱实体和边的联合嵌入以及改变标准损失函数来填补 KG中

缺失的信息.混合推理通过混合多种推理方法进行推理,例
如,为了解决关系路径的非均匀性问题,Sen等[１５]将基于规则

的知识图谱推理方法与图嵌入相结合,进一步改善了推理结

果并实现了两者的最佳效果.

尽管现有知识图谱推理方法能够挖掘丰富的知识,但仍

然存在获取知识不完整、推理时间受限以及忽略局部信息等

问题.本文着眼于研究知识图谱中边的不完整性,即关系的

不完整性,发现且明确提出路径连通性差的问题并证明推理

有效性与实体间路径连通性呈正相关规律,即路径连通性差

会直接导致三元组的预测精度下降.由于大多数知识推理方

法首先会对知识图谱中的路径进行搜索,实体间路径不连通

可能会导致路径特征学习出现偏差,从而导致预测精度下降.

基于此,本文进一步提出了一种 “即插即用”型双层推理框架

DL＋ ,通过抽取并优化实体邻域信息进行知识增广以达到增

强现有知识图谱推理方法性能的目的,使模型能够在缓解路

径连通性差问题的同时提高推理预测精度.

３　问题定义

３．１　问题提出与定义

实体局部领域信息中包含大量有效信息[１６],计算实体间

相关性是获取局部领域信息的有效方法之一.但在计算获取

过程中,本文发现其获取路径受实体间路径连通性的影响,即
在同一知识图谱中不同的路径连通性比率在同一方法下会产

生不同的知识推理结果,且两者呈正相关规律.

本文基于１００个实体及不同路径连通比率(１０％,２０％,

４０％,６０％,８０％,１００％)在同一方法下进行模拟,以平均精度

均值(MeanAveragePrecision,MAP)、平均倒数排名(Mean
ReciprocalRank,MRR)和 Hits＠１０这３个衡量标准进行观

测,得分越高代表预测结果越精确.模拟结果如图１所示,随
着路径连通比率的增长,MAP,MRR以及 Hits＠１０得分均

有所增长,尤其在路径连通比率为１０％~４０％之间时.出现

该现象的原因是:在路径稀疏程度较高时增广知识可以最大

化获取有效路径;而随着稀疏程度的降低,即原有路径比率增

高,之后进行增广的知识不可避免地会引入一定的噪声,即无

关路径,从而导致衡量标准得分的增长比率下降.综上,模拟

结果表明知识推理的预测精度随着路径连通性比率的增长而

增长,证明路径连通性问题是影响推理结果的因素之一.

图１　推理结果与路径连通性比率关系图

Fig．１　Relationaldiagramofreasoningresultsvs．pathconnectivity
ratio

本文进一步给出知识图谱通用性定义以及本文发现并提

出的知识图谱中路径连通性的形式化定义.

定义１(知识图谱)　给定一个知识图谱 G＝ (E,R,F),其
中E表示实体集,R表示关系集,F表示事实三元组集.对于

h,t∈E,r∈R存在h
r
→t组成三元组(h,r,t),则事实三元组

可表示为F＝{(h,r,t)|h,t∈E,r∈R}.

例如在图２所示知识图谱中,“发烧”和“隔离”等椭圆表

示实体,“传播方式”和“症状”等有向箭头代表关系,(“新型冠

状病毒肺炎”,“症状”,“发烧”)等三元组代表事实.

图２　知识图谱示例图

Fig．２　Samplegraphofknowledgegraph

定义２(知识图谱路径连通性)　给定一个知识图谱 G＝
(E,R,F),对于任意实体Ehead∈E存在指向实体Etail∈E的可达

路径p＝Ehead
r１

→E１
r２

→E２
r３

→􀆺 rn

→Etail,则Ehead和Etail是连通

的,且称r１r２r３􀆺rn∈R为其连通路径;若不存在可达路径,则
称其为不连通的.

例如图２中“新型冠状病毒肺炎”与“发烧”和“干咳”之间

存在可达路径“症状”,因此称它们是连通的;而“发烧”与“老
人”之间不存在可达路径,则称它们是不连通的.

３．２　问题实例

以 WN１８数据集中的数据片段为例,图３(a)代表初始

KG 中 的 部 分 实 体 及 关 系 分 布 情 况,图 ３(b)代 表 实 体
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A(“１５２８６２４９”)的 邻 接 子 图 信 息,图 ３(c)代 表 实 体 B
(“０５２５０６５９”)的邻接子图信息.在知识图谱未进行知识增广

前,A实体与B实体之间不存在可达路径,即 A与B不连通,
这同时意味着 A的所有邻接实体与 B的所有邻接实体之间

的路径也互不连通.这种现象在各类知识图谱中普遍存在且

可能会导致丢失大量有效的局部邻域信息,尤其体现在基于

规则的知识推理模型中,路径之间的不连通性直接影响推理

规则的游走与生成,从而影响三元组的预测精度.

图３　WN１８数据集中路径连通性差问题示例图(电子版为彩图)

Fig．３　Examplediagramofpoorpathconnectivityproblemsin

WN１８dataset

为解决上述路径连通性差的问题,本文提出一种增强型

双层知识推理框架 DL＋ ,通过构建社区发现操作可以识别如

图３中的实体 A与实体B属于同一社区的现象,即实体 A与

实体B之间存在隐含关系,并通过增广实体 A与实体B之间

的新知识以强化初始 KG的整体结构,如图３中红色虚线所

示,以此提高 KG中的路径连通性比率,并使其能够增强现有

知识图谱推理方法的性能,达到提高推理精度的目的.

４　DL＋双层知识图谱推理方法

４．１　框架总览

为了解决路径连通性差的问题,本文进一步提出了一种

用于增强任意现存知识推理方法性能的双层推理框架 DL＋ ,
整体框架如图４所示,包括知识增广器以及知识推理机.对

于一个特定的知识图谱,首先将三元组导入 DL＋ 框架第一层

知识增广器,通过将知识图谱看作知识社区网络,经过三元组

处理器、社区初始化和社区发现将关联性较强的实体划分到

相同社区以增广初始知识图谱规模;然后利用社区剪枝优化

去除冗余知识以缓解引入噪声的问题;接着通过社区抽取还

原,使知识增广后的知识图谱保持与初始知识图谱相同的表

示结构以保证框架“即插即用”的特性,即在无需额外操作的

情况下,将第一层知识增广器的输出直接当作第二层知识推

理机的输入,并通过在知识增广后的图谱上学习并推理获取

得分,来达到增强现有知识推理方法性能的目的.
具体地,DL＋ 具有双层结构:第一层知识增广器首先利用

社区发现算法提取并优化实体社区特征对缺失知识进行增

广,然后利用社区剪枝优化方法去除噪声后将新知识添加到

初始知识图谱结构中以提高路径连通性比率,接着利用社区

抽取还原保持知识增广前后知识图谱表示结构的一致性,最
后通过将知识增广后的图谱输出到第二层以增强后续推理性

能;第二层知识推理机将第一层的输出当作输入,即在知识增

广后的知识图谱上对知识进行学习并推理以增强现有推理方

法的效果,使其在路径连通性比率较高的情况下获得精度更

高的推理效果,具体如算法１所示.首先将预处理后的每个

节点Ei划分到其邻接节点所在的社区中,当模块度不变时停

止;然后将划分后的社区聚合成为一个点,重新构建网络;再
根据社区内节点相关程度优化和构建新知识来增广知识图谱

并设置其与增广前知识图谱表示结构相同,使得框架不受算

法和参数变化的影响;最后在知识增广后的知识图谱上学习

并获取推理结果得分,以增强现有知识图谱推理方法的性能.

图４　DL＋ 框架总览图

Fig．４　OverviewofDL＋framework

算法１　DL＋ 双层框架算法描述

输入:知识图谱 G＝ (E,R,F),其中 E为实体集,R为关系集,F＝

(Ehead,R,Etail)为事实集,K为剪枝数

输出:更新后的知识图谱G′
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１．/∗预处理∗/

２．foriinLenth(E)do:

３．　 ifEi→Ei＋１:/∗由定义２:Ei与Ei＋１之间存在连通路径∗/

４．　　 scorei←１

５．　 elsescorei←０

６．　 F．AddWeight(scorei)

７．endfor

８．/∗社区发现∗/

９．loop:

１０．　foriinLenth(E)do:

１１．　　Ej←Divided(Ei)/∗将节点划分为相邻节点Ej的社区∗/

１２．　　Calculate_Modularity()/∗计算节点移动后模块度的变化∗/

１３．　　　MoveNode()/∗移动到变化最大的社区∗/

１４．　　if没有变化:break

１５．　endfor

１６．　Calculate_Modularity_Partition()/∗计算分区模块度∗/

１７．　Cluster()/∗使用分区对初始节点进行聚类∗/

１８．　foriinCido:/∗Ci为划分的社区子集∗/

１９．　　Recode_Number()/∗重新编码社区号∗/

２０．　　Edges←Building_Edges()/∗重新构建边∗/

２１．　　foreinEdgesdo:

２２．　　　Recalculate(ki)/∗重新计算边权值ki∗/

２３．　　　Save(e)

２４．　　endfor

２５．　　Reset()

２６．　endfor

２７．　if模块度迭代没有变化:break

２８．endloop
２９．loop:

３０．　foriinCdo:

３１．　j←i＋１

３２．　　for‹E．(i),E．(j)›inEdo:

３３．　　　　score‹i,j›← Calculate_Score(E．(i),E．(j))/∗计算实体

间相似度∗/

３４．　　　　score_total．append(score‹i,j›)

３５．　　endfor

３６．　　Sort(score_total)/∗按节点相关度排序∗/

３７．　　forkinrange(０,K)do:

３８．　　　forsinscore_total:

３９．　　　　NewKnowledge←‹E．(s．i),E．(s．j)›/∗在社区内实体

之间构建新知识∗/

４０．　　　　Graph．Add(NewKnowledge)/∗将新知识增广到知识

图谱中∗/

４１．　　　endfor

４２．　　endfor

４３．　endfor

４４．endloop
４５．/∗知识推理∗/

４６．Reasoning()/∗任意知识推理方法∗/

４．２　知识增广器

知识增广器位于本文所提 DL＋ 双层知识图谱推理框架

的第一层,通过将知识图谱看作知识社区网络并使用社区发

现算法将具有较强相关性的知识划分到相同社区后,为其添

加新关联以提高知识图谱路径连通性比率;然后利用社区剪

枝优化方法去除冗余关系,缓解噪声引入问题;最后使用社区

抽取还原将新知识添加到初始知识图谱中完成知识增广并保

持增广前后知识图谱表示结构不变,使模型具有“即插即用”
特性,即能够直接将知识增广后的知识图谱输出到 DL＋ 框架

第二层知识推理机中进行后续推理,从而增强现有知识图谱

推理方法的性能.
具体地,在知识图谱中,实体与实体之间的联系构成了整

个图结构,有的实体之间的连接较为紧密,有的实体之间则较

为稀疏.因此,本文将这样的知识图谱看作知识社区网络,其
中连接较为紧密的部分可以看作一个社区,其内部的节点之

间有较为紧密的连接,而两个社区间的连接则相对稀疏.基

于此,本文提出利用社区发现算法计算实体间相关度来补充

缺失路径并利用知识增广器增强现有知识图谱推理方法的性

能.具体地,如图４中知识增广器组件所示,三元组处理器主

要导入三元组进行预处理并为其添加实体间权重数据,即根

据定义２(知识图谱中路径连通性)来判断节点对之间是否具

备连通性,若连通则为其赋权重值为１,若不连通则赋值为０;
社区初始化主要将各个节点代表的实体划分到不同社区中,
如图４所示,每个黄色虚线框均代表不同的社区,可以发现初

始状态下每个节点均独立地分布在不同的社区内等待下一步

划分;社区发现通过计算模块度并迭代更新网络将不同实体

划分到不同社区中,例如图４中节点按照模块度计算方法被

划分到了４个不同的社区以增强节点间的关联程度;社区剪

枝优化对划分到同一社区内的实体进行相关度计算,然后根

据相关度数值仅保留其排名靠前的 K 条边完成剪枝,以提高

实验速度并减少噪声的引入,图４中以 K 等于６为例,其中

红色加粗实线代表最终保留的前K 条边,黑色虚线代表被剪

枝的边;最后社区抽取还原将新路径增广到知识图谱中以提

高路径连通性,如图４中将社区发现并剪枝后的新知识(“F”,
“H”),(“F”,“J”)和(“F”,“K”)添加到知识图谱中以增广初

始图谱数据,使得初始图谱中的两个子图之间增加了新的关

系,从而缓解了其路径连通性差的问题.
特别地,为了评价社区划分的优劣,Newman[１７]提出模块

度概念,即用模块度衡量社区划分的好坏,模块度越大代表社

区划分效果越好.模块度公式如下所示:

Q＝ １
２m∑

i,j
Ai,j－

kikj

２m[ ]δ(ci,cj) (１)

其中,m＝１
２∑

i,j
Ai,j代表图中的权重之和;Ai,j表示节点i和j

之间的权重;ki＝∑
j
Ai,j表示与顶点i连接的边权重;ci代表顶

点被分配到的社区;δ(ci,cj)判断顶点i与j是否被划分到同

一社区,如果是则返回１,否则返回０.模块度计算的简化形

式为:

Q＝∑
c

Σin

２m－ Σtot

２m( )
２

[ ] (２)

其中,Σin代表社区c内部的权重;Σtot代表与社区c内部的点

连接的边的权重,包括社区内部的边以及社区外部的边.
在划分社区后,为了缓解引入噪声和冗余边的问题,本文

进一步提出了一种社区剪枝优化方法.首先计算实体间相关

性分数.

score(i,j)＝sigmoid(P􀅰RELU(i􀱇j)＋b) (３)
其中,i和j 为实体向量,P 为训练参数,􀱇为组合运算,sigＧ
moid和 RELU为激活函数,b表示偏移量.然后对初始知识
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图谱社区进行剪枝,即仅保留每个社区中节点对相关度最高

的K 条边.这样的设置可以保证相同节点划分的特征相同

且显著降低了图的密度,由此可以降低计算内存成本并有效

缓解引入噪声的问题.

最后,为保证 DL＋ 框架“即插即用”的特性,本文将经过

社区发现和剪枝优化后的新知识以与初始知识图谱表示相同

的结构增广到初始图谱中,并将经过三元组处理器的知识重

新遍历并抽取还原为初始形态,这样的设置可以使所提模型

不受算法和参数变化的影响,即可以在知识增广后的图谱中

以“即插即用”式的嵌套方式与现有知识图谱推理模型结合应

用,从而增强其推理性能.

值得注意的是,本文所提 DL＋ 框架可以使用任意社区发

现算法,其中经典的社区划分 FastUnfolding算法[１８]为无监

督方法,具有易于实现和复杂度为线性等优点,并且其固有的

多层次特性可以规避模块化的分辨率限制问题.由于本文实

验数据集中三元组数量达到十万级,因此 DL＋ 利用其来划分

社区.
综上,针对知识图谱中路径连通性差的问题,本文提出了

一种“即插即用”型双层知识图谱推理框架 DL＋ .其第一层

知识增广器通过将知识图谱看作社区网络并利用社区发现算

法建立实体间新关联以强化初始知识图谱网络,然后利用社

区剪枝优化操作去除冗余知识,缓解引入噪声问题,最后利用

社区抽取还原组件将增广知识后的知识图谱以与初始知识图

谱表示结构相同的形态输出到第二层知识推理机中,从而增

强现有知识图谱推理方法的性能.实验结果表明,本文所提

DL＋ 框架中第一层知识增广器组件可以构建同属相同社区的

新知识以增强现有推理方法的性能,能够有效提高路径连通

比率以及预测精度.

４．３　知识推理机

知识推理机位于 DL＋ 双层知识图谱推理框架的第二层,

其输入为第一层知识增广器的输出,这样的设置可以保证其

在知识图谱路径连通性比率较高的情况下获取三元组得分进

行学习推理,以增强任意现有知识图谱推理方法的预测性能.

具体地,得益于 DL＋ 框架第一层知识增广器中社区抽取

还原组件的设置,本文将增广后的知识图谱还原为与初始知

识图谱表示相同的结构,使其具有“即插即用”特性,即 DL＋

框架第一层知识增广器的输出可以直接作为第二层知识推理

机的输入,由此可以在框架第二层中基准实验设置不变的情

况下直接插入第一层进行嵌套推理,使得知识增广器能够适

应不同算法和参数等变量的变化且能够嵌套应用于任意现有

知识图谱推理模型,进一步保证了 DL＋ 框架的灵活性及普适

性.特别地,与各类知识图谱推理模型进行嵌套实验后的增

强效果将在第５节实验及结果中详细展示.

综上,本文提出的 DL＋ 框架由两层结构组成:知识增广

器和知识推理机.其中,知识增广器位于框架的第一层,其通

过社区发现、社区剪枝优化和社区抽取还原等５部分组件有

效缓解了知识图谱中路径连通性差的问题以及在提高路径连

通比率中引入噪声的问题,接着将增广后的图谱还原为与初

始图谱相同的表示结构以保证其“即插即用”特性并输出到第

二层以增强推理性能;知识推理机位于框架的第二层,其通过

将第一层的输出直接应用为其输入,在现有任意基准算法

参数无需变换的情况下保证了 DL＋ 框架的灵活性和普适性,

使其能够在路径连通比率较高,即在有效缓解知识图谱不完

整性和稀疏性的情况下获取三元组得分以提高各类推理方法

预测精度.最终实验结果表明,本文提出的“即插即用”型双

层知识图谱推理框架 DL＋ 可以有效缓解知识图谱中路径连

通性差的问题并进一步提高任意现有知识图谱推理方法的预

测精度.

５　实验及结果

５．１　数据集与数据预处理

为了充分验证 DL＋ 框架的有效性,实验采用４个不同的

知识图谱推理任务标准数据集:WN１８,WN１８RR,FB１５K 以

及 FB１５KＧ２３７[１３],具 体 如 表 ２ 所 列.其 中,WN１８RR 和

FB１５KＧ２３７为低维数据集,它们分别是在 WN１８和 FB１５K高

维数据集的基础上去掉了有逆三元组而得到的数据集,通过添

加这两种数据集可以在不同数据维度下更好地评估模型性能.

表２　实验数据集

Table２　Experimentaldatasets

数据集 ＃实体 ＃关系 训练集 验证集 测试集

WN１８ ４０９４３ １８ １４１４４２ ５０００ ５０００
WN１８RR ４０９４３ １１ ８６８３５ ３０３４ ３１３４
FB１５K １４９５１ ３４５ ４８３１４２ ５００００ ５９０７１

FB１５KＧ２３７ １４５４１ ２３７ ２７２１１５ １７５３５ ２０４６６

为了更方便且快速地对知识图谱进行社区发现,实验首

先对知识图谱中的三元组数据进行预处理,处理流程如图５
所示.具体地,实验首先将数据集中的三元组文件进行拆分,

然后根据实体节点列表中各节点的编号,将每对三元组的头

尾节点进行编号处理并根据路径连通性初始化其关系权重为

１或０.以 WN１８数据集为例,具体预处理结果如表３所列.

表３　WN１８数据集中数据预处理示例

Table３　ExampleofdatapreprocessinginWN１８dataset

处理前三元组

‹头节点,尾节点,关系›
处理后三元组

‹头编号,尾编号,权重›

‹０３９６４７４４,０４３７１７７４,_hyponym› ‹２７５３６,３３７２９,１›
‹００２６０８８１,００２６０６２２,_hypenym› ‹２５５４６,１０８３８,１›

‹０２１９９７１２,０２１８８０６５,_meber_holonym› ‹１２１３,３８７８０,１›
􀆺 􀆺

图５　数据预处理流程图

Fig．５　Flowchartofdatapreprocessing
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５．２　实验环境配置与参数设置

本文实验基于 Windows操作系统,使用 Python编程语

言、PyCharm 编程工具以及 Pytorch架构进行实验,显卡为

NVIDIA双３０９０Ti,内存为 Kingston３２GB,具体环境与配置

如表４所列.

表４　实验环境与配置总览

Table４　Overviewofexperimentalenvironmentandconfiguration

配置名称 配置值

操作系统 Windows
编程语言 Python
编程工具 PyCharm

架构 PyTorch
显卡 NVIDIA３０９０Ti∗２
内存 Kingston３２GB∗２

固态硬盘 WesternDigital２TB
机械硬盘 WesternDigital１４TB
处理器 Intel１３９００K

为了更有效地验证所提 DL＋ 框架的性能,得益于其“即

插即用”的特性,实验在推理机中保持与不同基准方法相同的

参数设置以获得更加准确的对比结果,具体实验参数设置如

表５所列.特别地,实验将实体训练维度设为５００维,神经网

络层数设为６,隐藏层维度设为５１２,内层维度设为５１２,注意

力头设为３２,优化器超参数设为１×１０－８等.另外,为了加快

训练速度并避免过拟合现象,实验使用 L２正则化约束剪枝

参数K 并将惩罚系数设为{０,０．０００５,０．００１}.

表５　实验参数设置

Table５　Experimentalparametersettings

参数名称 参数值

训练维度 ５００维

神经网络层数 ６
隐藏层维度 ５１２
内层维度 ５１２
注意力头 ３２
批量大小 １０２４
dropout {０．１,０．２,􀆺,０．６}

注意力dropout {０．１,０．２,􀆺,０．６}
最高学习率 ３×１０－４

学习率衰减 线性

１×１０－８

惩罚系数 {０,０．０００５,０．００１}

５．３　基准与评估标准

实验将不同种类知识图谱推理方法中具有代表性的经典

或最先进的算法作为基准,并在执行链接预测任务时将其与

DL＋ 框架嵌套后进行对比以充分验证模型的有效性.其中,

链接预测任务的目的是预测缺失的头实体h、尾实体t或一个

三元组(h,r,t)的关系r.

为了更加全面地评估所提 DL＋ 推理框架的性能,实验基

准使用各类知识图谱推理实现方法下的经典或最优方法,包

括基于规则的传统局部推理算法SFE[１９]、基于分布式表示的

最优推理算法ConvE[８]、基于神经网络中强化学习的经典推

理算法 DeepPath[２０]以及基于混合图神经网络与分布式表示

的经典推理算法 RＧGCN[２１]、KGＧBERT[２２]和最优算法 AWRＧ

GCN[２３].特别地,为了进一步证明 DL＋ 框架的有效性,本文

额外增加了目前知识图谱推理领域的最新算法SimKGC[２４],

IBL[２５]以及PUDA[２６]作为实验基准.具体描述如下:

１)SFE:一种基于规则的经典局部推理算法.SFE对节

点周围的子图进行特征刻画,并从子图中提取特征.其表达

能力很强,允许提取比图中两个节点之间的路径丰富得多的

特征以提高推理精度.

２)ConvE:一个神经链接预测模型.其中输入实体和关

系之间的相互作用由卷积和全连接层进行建模,其主要特点

是分数由二维形状嵌入的卷积所定义.

３)DeepPath:首次将强化学习引入知识图谱路径建模.

其使用一个完全连接的神经网络参数化其策略,并使用人工

奖励标准,包括全局精度、效率和多样性来评估路径质量.

４)RＧGCN:首次将图神经网络用于关系图建模并混合分

布式表示方法以增强推理性能.其通过引入参数共享技术和

加强稀疏性约束使其可以应用到具有大量关系的知识图

谱中.

５)KGＧBERT:将知识图谱中的三元组视为文本序列并提

出双向编码器对三元组进行建模.其以三元组的实体和关系

描述作为输入,然后利用语言模型计算三元组的评分函数进

行推理.

６)AWRＧGCN:一种注意力加权关系图卷积网络.其遵

循“编码器Ｇ解码器”架构,且被用作编码器为每个邻域中的实

体分配不同的权重以获得更加丰富的关系信息进行推理.

７)SimKGC:通过引入批内负采样(InＧbatchNegatives)、

批前负采样(PreＧbatchNegatives)和困难负样本的自我负采

样(SelfＧnegatives)这３种类型的负采样以提高对比学习效率

实现推理.

８)IBL:基于分布式表示模型中的翻译模型来建立实例

在某一属性上的等价关系,即实例等价性,并与翻译模型相结

合学习实体Ｇ关系表示以实现知识图谱推理任务.

９)PUDA:通过正标签Ｇ无标签学习(PositiveＧunlabeledLＧ

earning)和对抗数据增强来解决负样本伪阴性问题和正样本

稀疏性问题,从而提高知识图谱推理精度.

实验使用知识推理任务的标准度量:平均倒数排名 MRR
以及 Hits＠K 来评价实验的性能,对于每一项指标,分数越

高表明效果越好.MRR描述如下:

MRR＝ １
|T|　∑

|T|

i＝０
　 １
ranki

＝ １
|T|

１
rank１

＋ １
rank２

＋􀆺＋ １
rank|T|( ) (４)

其中,T 是三元组集合,|T|表示三元组集合个数,ranki是第i
个三元组的链接预测排名.

Hits＠K 指标描述如下:

Hist＠K＝ １
|T|∑

|T|

i＝１
I(ranki≤K) (５)

其中,I为指示函数,当ranki≤K 时,I值为１;当ranki＞K 时,I
值为０.特别地,为了更全面地与各类基准进行对比实验,本

文实验中K 值的设置与基准方法保持一致并设置为１,３和

１０.

５．４　实验结果与分析

５．４．１　知识增广器实验结果与分析

知识增广器位于 DL＋ 双层框架的第一层,其在 WN１８
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数据集上的部分运行示例结果如表６所列,实验共发现６５个

社区,经过剪枝处理后在社区内部实体之间构建新知识来强

化初始知识图谱的结构,以缓解路径连通性差的问题,从而进

一步增强任意现有知识推理方法的性能.

表６　WN１８数据集上获取社区信息部分数据

Table６　Partialdataofcommunityinformationobtainedon

WN１８dataset

社区

编号

社区成员数量

剪枝前 剪枝后

社区成员

剪枝后

１ ９４６ ５９７ ０５２５０６５９,１５２８６２４９,００８６６７０２􀆺

２ ５３３ ２６９ １０４８０２５３,０４５８１８２９,１１７２２４６６􀆺

３ １８７ １１４ ０１９４７８８７,１０２１８０４３,０６４５３８４９􀆺

４ ２４６ １５２ １１６７２４００,０２１８６３６０,１２８６１８９２􀆺

５ １０３ ８５ ０１９０４８４５,０２５７８５１０,０９０７３９３８􀆺

􀆺 􀆺 􀆺 􀆺

为证明知识增广器对于增强知识图谱中路径连通性的有

效性,如图６所示,实验在不同数据集上使用知识增广器构建

缺失路径.计算并对比构建前后路径连通性比率的增长结果

可以发现,增广后的知识图谱中路径连通性比率较初始状态

均有所上升并呈正相关趋势.另外,由于 WN１８RR数据集相

较于 WN１８数据集更为稀疏,因此 WN１８RR数据集上的连

通性增长比率明显高于 WN１８数据集上的增长比率,同理

FB１５KＧ２３７数据集上的连通性增长比率要高于 FB１５K 数据

集上的增长比率.由此证明了所提 DL＋ 框架中知识增广器

组件通过将实体划分到不同社区并根据实体相关性系数构建

新知识以增广初始知识图谱结构可以显著提升实体间路径连

通性比率,从而有效缓解知识图谱中路径连通性差的问题.

图６　知识图谱增广前后路径连通性增长率对比图

Fig．６　Comparisondiagramofpathconnectivitygrowthratebefore

andafterknowledgegraphaugmentation

５．４．２　知识推理机实验结果与分析

知识推理机位于 DL＋ 双层推理框架的第二层,实验将第

一层知识增广器的输出作为知识推理机的输入并对４个数据

集进行链接预测的整体结果如表７所列,其中“O”代表使用

基准方法进行实验,“DL＋ ”代表将基准方法嵌入所提 DL＋ 框

架进行实验.

表７　各数据集下嵌入 DL＋ 框架与基准方法的性能比较

Table７　PerformancecomparisonbetweenembeddedDL＋frameworkandbaselinemethodsoneachdataset

算法 设置

数据集

WN１８

MRR
Hits＠K

＠１ ＠３ ＠１０

WN１８RR

MRR
Hits＠K

＠１ ＠３ ＠１０

FB１５K

MRR
Hits＠K

＠１ ＠３ ＠１０

FB１５KＧ２３７

MRR
Hits＠K

＠１ ＠３ ＠１０

SFE
O ０．８７０ ０．５３０ ０．７９０ ０．９１０ ０．６９０ ０．４８０ ０．７３０ ０．８５０ ０．８１０ ０．６６０ ０．７２０ ０．８８０ ０．５７０ ０．４９０ ０．６００ ０．７３０

DL＋ ０．９１０ ０．６６０ ０．８５０ ０．９４０ ０．７８０ ０．６５０ ０．８４０ ０．９１０ ０．９００ ０．７３０ ０．８６０ ０．９２０ ０．７００ ０．６３０ ０．７４０ ０．８１０

ConvE
O ０．９４３ ０．９３５ ０．９４６ ０．９５６ ０．４３０ ０．４００ ０．４４０ ０．５２０ ０．６５７ ０．５５８ ０．７２３ ０．８３１ ０．３２５ ０．２３７ ０．３５６ ０．５０１

DL＋ ０．９３７ ０．９４４ ０．９５８ ０．９６９ ０．４８９ ０．４７２ ０．４９７ ０．５５６ ０．６６４ ０．５９５ ０．７３１ ０．８２９ ０．３３１ ０．２３１ ０．３９４ ０．５５５

Deep
Path

O ０．６４８ ０．７０３ ０．８３２ ０．８６４ ０．２２４ ０．１３１ ０．１５７ ０．２０７ ０．６２５ ０．５３４ ０．７４９ ０．８５６ ０．６１９ ０．５２ ０．７４ ０．８３５
DL＋ ０．６７４ ０．７１５ ０．８４４ ０．８７ ０．２３１ ０．１５８ ０．２０１ ０．２９４ ０．６３３ ０．５４８ ０．７６４ ０．８６２ ０．６２７ ０．５３４ ０．７６３ ０．８８６

RＧGCN
O ０．８１９ ０．６９７ ０．９２９ ０．９６４ ０．１２３ ０．０８ ０．１３７ ０．２０７ ０．６９６ ０．６０１ ０．７６０ ０．８４２ ０．２４８ ０．１５３ ０．２５８ ０．４１４

DL＋ ０．８２５ ０．７０２ ０．９３３ ０．９７７ ０．２１８ ０．１２６ ０．１４４ ０．２１０ ０．６９７ ０．５９４ ０．７６２ ０．８７１ ０．２５３ ０．１６１ ０．２６３ ０．４９５

KGＧBERT
O ０．９５８ ０．９４４ ０．９５１ ０．９５２ ０．４３８ ０．４１２ ０．４６５ ０．５２４ ０．８１１ ０．７６１ ０．８４ ０．９０２ ０．２６８ ０．１９７ ０．２８９ ０．４２

DL＋ ０．９６１ ０．９４７ ０．９５５ ０．９６０ ０．４４１ ０．４２５ ０．４７２ ０．５３９ ０．８２３ ０．７７１ ０．８５２ ０．９１４ ０．２６９ ０．２０８ ０．２９９ ０．４２７

AWRＧ
GCN

O ０．９６１ ０．９５１ ０．９６３ ０．９６１ ０．４４６ ０．３９５ ０．４８４ ０．５６１ ０．８０３ ０．７５２ ０．８２１ ０．８９７ ０．４５２ ０．３３４ ０．４６１ ０．５７２
DL＋ ０．９６２ ０．９６０ ０．９６３ ０．９６７ ０．４４９ ０．４０１ ０．４９０ ０．５６８ ０．８１８ ０．７６０ ０．８３４ ０．９０６ ０．４５６ ０．３３７ ０．４６５ ０．５７０

Sim
KGC

O ０．９６３ ０．９４５ ０．９６９ ０．９７２ ０．６６５ ０．５７３ ０．７１９ ０．８０８ ０．６７８ ０．４９３ ０．６９４ ０．８０５ ０．３３３ ０．２３８ ０．３５９ ０．５０７
DL＋ ０．９６５ ０．９４８ ０．９７０ ０．９７２ ０．６６６ ０．５７５ ０．７２１ ０．８１３ ０．６７９ ０．４９７ ０．６９６ ０．８１０ ０．３３５ ０．２４２ ０．３６５ ０．５１１

IBL
O ０．９５６ ０．９４８ ０．９５９ ０．９６２ ０．４３２ ０．４０５ ０．４５９ ０．４９３ ０．６３０ ０．５０２ ０．６５９ ０．７４３ ０．３１９ ０．２３８ ０．３５９ ０．４９８

DL＋ ０．９５９ ０．９５０ ０．９６２ ０．９６３ ０．４３３ ０．４０９ ０．４６２ ０．５００ ０．６３４ ０．５０４ ０．６６２ ０．７４５ ０．３２２ ０．２４１ ０．３５７ ０．５０５

PUDA
O ０．９５７ ０．９４４ ０．９６１ ０．９６５ ０．４７８ ０．４３５ ０．４９６ ０．５８３ ０．７５２ ０．５８５ ０．７９３ ０．８８６ ０．３６８ ０．２６６ ０．４０３ ０．５７７

DL＋ ０．９５９ ０．９４５ ０．９６３ ０．９６８ ０．４８０ ０．４３４ ０．４９７ ０．５８６ ０．７５４ ０．５８９ ０．８０２ ０．８９０ ０．３６９ ０．２７２ ０．４０９ ０．５８１

　　 实 验 结 果 表 明,使 用 DL＋ 框 架 可 以 分 别 在 WN１８,

WN１８RR,FB１５K以及FB１５KＧ２３７数据集上获得比各类基准

平均高出１．６６７％,１０．４３８％,２．２４４％和４．８４１％的预测精

度,并且在所有数据集上分别获得了比 SFE,ConvE,DeepＧ
Path,RＧGCN,KGＧBERT,AWRＧGCN,SimKGC,IBL 和 PUＧ
DA 这 ９ 类 基 准 平 均 高 出 １５．１２４％,５．２４３％,７．５９１％,

１０．９９７％,１．６７１％,０．８８６％,０．５４０％,０．５６５％以及０．５６２％
的推理精度,证明了 DL＋ 框架第一层知识增广器可以有效缓

解知识图谱中路径连通性差的问题,且将其以“即插即用”型
方式应用于第二层知识推理机可以在不同数据维度和不同基

准方法下提升链接预测任务的推理精度,进一步证明了所提

框架的有效性.特别地,从各类基准获得的提升精度百分比

可以发现,DL＋ 框架与基于路径规则生成的SFE算法、DeepＧ
Path算法以及 RＧGCN算法相结合可以获得更加显著的改进

效果,这是由于初始知识图谱中路径之间的不连通性直接影

响了该类方法下推理规则的游走与生成,证明通过 DL＋ 知识

增广器组件对知识图谱中缺失的知识进行增广后再学习推理

可以强化知识图谱的连通性,从而在路径连通性较高的情况

下达到增强任意现有知识图谱推理方法性能的目的,以此获

得更优的预测效果.
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特别地,对于 WN１８数据集中的每一种关系,表８列出

了嵌入 DL＋ 框架与基准的 MRR 分数对比结果.总体上,９
类基准的预测精度平均提升了１．１５４％,且在每种关系下分

别提升 了 １．０７５％,３．２００％,０．９４３％,０．９５８％,１．３０２％,

０．６４％,２．５０９％,－０．００１％,１．０６２％,０．８８０％,０．９２５％,

０．４２１％,２．１０６％,１．３６９％,１．２６３％,０．２５１％,０．７４２％,

１．１３２％.从对比结果可知,在绝大多数关系中,通过嵌入

DL＋ 框架可以取得比基准算法更优的预测结果,证明了其通

过知识增广能够增强现有知识图谱推理方法的性能,即在有

效缓解路径连通性差问题的同时提高链接预测精度.另外,

嵌套 DL＋ 框架后的实验模型在每种关系下获得的推理精度

比 SFE,ConvE,DeepPath,RＧGCN,KGＧBERT,AWRＧGCN,

SimKGC,IBL 和 PUDA 这 ９ 类 基 准 分 别 平 均 提 升 了

５．０３５％,－０．６６９％,４．０８９％,０．６９３％,０．３３１％,０．１０５％,

０．２１８％,０．３４４％以及０．２４２％,证明了 DL＋ 框架与基于路径

生成的SFE算法和 DeepPath算法相结合时可以获得更加显

著的提升效果,进一步证明了 DL＋ 框架通过引入知识增广器

可以显著提升知识图谱中的路径连通性比率并缓解其不完整

性和稀疏性问题,使得该类基准算法可以在生成游走路径时

学习到更丰富的特征,益于推理.

表８　WN１８数据集每种关系下嵌入 DL＋ 框架与基准的 MRR分数对比结果

Table８　ComparisonresultsofMRRscoresbetweenDL＋ andbaselinesembeddedineachrelationonWN１８dataset

＃ 关系名称

算法

SFE
O DL＋

ConvE
O DL＋

DeepPath
O DL＋

RＧGCN
O DL＋

KGＧBERT
O DL＋

AWRＧGCN
O DL＋

SimKGC
O DL＋

IBL
O DL＋

PUDA
O DL＋

１ _member_of_domain_topic ０．８８ ０．９０ ０．９６９０．９７５０．６５８０．６８６０．８３５０．８３９０．９８００．９８４０．９７６０．９７９０．９８１０．９８６０．９７６０．９８２０．９７７０．９７９
２ _member_meronym ０．７１ ０．８７ ０．９７３０．９６４０．６３４０．６６９０．８１４０．８１６０．９８３０．９８５０．９８９０．９８９０．９８２０．９８８０．９７８０．９８００．９８１０．９８５
３ _derivationally_related_form ０．９０ ０．９２ ０．９４１０．９３８０．６５１０．６７５０．８２９０．８３３０．９５８０．９６１０．９６７０．９７００．９５００．９５７０．９４７０．９５２０．９５６０．９６１
４ _member_of_domain_region ０．９１ ０．９５ ０．９５９０．９６１０．６４９０．６６８０．８１７０．８１５０．９７９０．９８２０．９８３０．９８３０．９８００．９８３０．９８００．９８１０．９７３０．９７９
５ _similar_to ０．８７ ０．９４ ０．９１５０．９１１０．６４３０．６６４０．８２４０．８２４０．９４７０．９５００．９５４０．９５６０．９５８０．９６００．９５１０．９５２０．９５００．９５０
６ _hypernym ０．８９ ０．９０ ０．９３７０．９３５０．６５２０．６７３０．８２１０．８２５０．９６２０．９６８０．９６６０．９６７０．９７２０．９７２０．９６６０．９６６０．９５８０．９６２
７ _member_holonym ０．７７ ０．９０ ０．９５２０．９５３０．６４５０．６７１０．８０４０．８０５０．９７６０．９７９０．９７３０．９７３０．９７４０．９７８０．９７３０．９７８０．９７５０．９７７
８ _instance_hypernym ０．９３ ０．９４ ０．９６３０．９１５０．６４８０．６６３０．８１９０．８２６０．９５６０．９５８０．９６５０．９６２０．９６７０．９７１０．９５７０．９５８０．９５７０．９６０
９ _member_of_domain_usage ０．８８ ０．８９ ０．９２４０．９３１０．６３７０．６７８０．８２９０．８３３０．９４８０．９５００．９６００．９６００．９６４０．９６１０．９５２０．９５５０．９４４０．９４９
１０ _synset_domain_topic_of ０．９０ ０．９２ ０．９３００．９１５０．６４３０．６７５０．８１１０．８１７０．９４９０．９５２０．９５００．９５２０．９５１０．９５４０．９３６０．９４３０．９５１０．９５１
１１ _hyponym ０．８９ ０．９２ ０．９４８０．９３７０．６４９０．６７２０．８１６０．８２００．９６７０．９６９０．９７２０．９７２０．９７５０．９７９０．９５４０．９６７０．９６６０．９６７
１２ _instance_hyponym ０．９１ ０．９３ ０．９３７０．９０２０．６５１０．６７８０．８２１０．８２８０．９３５０．９３７０．９３８０．９４１０．９３９０．９３９０．９２８０．９３１０．９４００．９３５
１３ _synset_domain_usage_of ０．７９ ０．８９ ０．９１５０．９２００．６４３０．６７１０．８１７０．８２４０．９２６０．９２８０．９２５０．９２６０．９３２０．９３３０．９２７０．９２８０．９２６０．９２６
１４ _has_part ０．８５ ０．９０ ０．９５１０．９４４０．６５２０．６７４０．８０９０．８２７０．９５３０．９５８０．９５４０．９５６０．９５７０．９５９０．９５５０．９５７０．９５２０．９５６
１５ _verb_group ０．８８ ０．９０ ０．９３８０．９５３０．６４４０．６７９０．８１５０．８２５０．９６６０．９６９０．９６６０．９６６０．９７００．９６８０．９６６０．９６９０．９６１０．９６５
１６ _part_of ０．９３ ０．９２ ０．９４７０．９２８０．６４９０．６７７０．８２６０．８３１０．９５７０．９６１０．９６３０．９５９０．９６６０．９６６０．９５９０．９６００．９５７０．９６０
１７ _synset_domain_region_of ０．８７ ０．８９ ０．９６３０．９５５０．６５３０．６７５０．８１９０．８２９０．９６５０．９６６０．９６４０．９６７０．９６９０．９６９０．９６４０．９６４０．９６３０．９６５
１８ _also_see ０．９０ ０．９１ ０．９１９０．９２９０．６５６０．６８５０．８２３０．８３４ ０．９４ ０．９４７０．９３９０．９４４０．９４８０．９５００．９３７０．９４２０．９４１０．９４３

总体 ０．８７ ０．９１ ０．９４３０．９３７０．６４８０．６７４０．８１９０．８２５０．９５８０．９６１０．９６１０．９６２０．９６３０．９６５０．９５６０．９５９０．９５７０．９５９

５．５　路径连通性影响分析

为了进一步证明DL＋ 框架解决路径连通性差问题的有效

性,本文将表８中的数据进一步转换为折线图,更直观地对比

嵌入DL＋ 框架后与基准之间的 MRR分数,结果如图７所示.

　

(a)不同种类基准方法对比结果

　

(b)最新基准方法对比结果

图７　WN１８数据集上每种关系下嵌入 DL＋ 框架与基准的 MRR分数对比结果

Fig．７　ComparisonresultsofMRRscoresbetweenDL＋ andbaselinesembeddedineachrelationonWN１８dataset

　　可以发现,在连通性增强后的知识图谱上进行预测分析

可以挖掘更多有效信息来辅助推理,以提高预测精度,证明了

DL＋ 框架利用知识增广器可以有效缓解知识图谱推理算法中

存在的路径不连通性问题并由此提高链接预测精度,达到增

强现有推理方法性能的目的.

由图８可以进一步发现,在具有不同连通性比率的知识

图谱中进行推理的整体效果各不相同,其中 WN１８RR数据集

相较于 WN１８数据集去除了其中的逆三元组,且事实数也有

所减少,因此其连通性较差,在相同基准方法下整体数据预测

结果也相对较差;同理,由于路径连通性比率降低,在相同基

准方法下,FB１５KＧ２３７数据集上的预测结果与FB１５K数据集

相比性能也有所降低,由此可以证明在同一个知识图谱下不

同的路径连通性比率会直接影响三元组的预测精度,即证明

路径连通性是影响知识图谱推理精度的因素之一.
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图８　不同数据集下嵌入 DL＋ 框架与基准的 MRR分数对比结果

Fig．８　ComparisonresultsofMRRscoresbetweenDL＋ and

baselinesembeddedondifferentdatasets

但利 用 DL＋ 框 架 进 行 知 识 增 广 后,９ 类 基 准 方 法 在

WN１８RR数据集上的预测结果(平均提升１０．４３８％)相较于

在 WN１８数据集(平均提升１．６６７％)上的预测结果提升效果

更加显著;同理,由于 DL＋ 框架使用知识增广器可以有效提

升知识图谱中路径连通性比率,因此各基准模型在 FB１５KＧ

２３７数据集上的预测结果(平均提升４．８４１％)与在FB１５K数

据集上的预测结果(平均提升２．２４４％)相比提升比率更加显

著,证明本文提出的 DL＋ 框架可以通过知识增广器有效提升

知识图谱中路径连通性比率,使得链接预测精度在路径更稀

疏的知识图谱下能够获得更显著的提升效果,进一步证明

DL＋ 双层推理框架可以通过第一层知识增广器来缓解初始图

谱中路径连通性差的问题,以增强第二层知识推理机中现有

任意知识图谱推理方法的预测性能.

５．６　DL＋ 框架普适性证明

通过保持知识增广前后知识图谱表示结构的一致性可以

保证框架具有“即插即用”的特性,使其可以在不改变参数等

变量的前提下直接与任意现有知识图谱推理模型进行嵌套

使用.在这一背景下,为了进一步证明本文所提框架的普适

性,即证明现有任意知识图谱推理模型以“即插即用”式嵌套

方式与所提框架结合推理后其性能是否均能有所提升,本文在

FB１５K数据集上,将 DL＋ 与现有具有代表性的且覆盖全部推

理类型的２７个知识图谱推理方法进行嵌套推理,其中包括:

１)基于规则的推理方法:PRA[１３],CPRA[２７],SFE[１９]以及

HiRi[２８].其中PRA以及CPRA基于全局知识图谱结构进行

推理,而SFE和 HiRi则引入更有助于推理的局部结构来降

低推理代价.

２)基于分布式表示的推理方法:TransE[２２],TransH[２２],

TransR[２２],TransD[２２],TransA[２９],RESCAL[３０],TransG[３１]以

及ConvE[８].这类方法均通过向量化知识图谱进行推理,使

得其学习的向量表示更有助于进行实体和关系的预测.

３)基 于 神 经 网 络 的 推 理 方 法:ProjE[１４],DistMult[２２],

ComplEx[２２],DeepPath[２０],MINERVA[３２],DIVINE[３２] 以 及

PUDA[２６].该类方法利用神经网络模型建模并学习实体间

的推理过程,使其能够充分学习路径的向量表示以强化推理.

４)混合推理方法:RＧGCN[２１],RAＧGCN[３３],CompGCN[３４],

AWRＧGCN[２３],Att_GCN[３５],KGＧBERT[２２],SimKGC[２４] 和

IBL[２５].该类方法通过混合两类不同的推理方法以实现优势

互补,从而达到有效提升知识推理效果的目的.

基于上述基准的总体实验结果如图９所示,可以发现在

嵌套 DL＋ 框架后获取的 MRR得分均比原始算法得分更高,

由此可以充分且全面地论证所提 DL＋ 框架通过在知识推理

前使用知识增广器为同一类实体构建新知识关联可以降低初

始推理图谱的稀疏性,使得其无论在何种方法下(基于规则

的、分布式表示的、神经网络的推理以及混合推理)均具有一

定的普适性,即证明其可以通过添加知识增广器组件来增强

任意现有知识图谱推理框架的性能.

图９　FB１５K数据集下嵌入 DL＋ 框架与各类算法 MRR分数对比结果

Fig．９　MRRscorescomparisonbetweenembeddedDL＋frameworkandvariousalgorithmsonFB１５Kdataset

　　结束语　本文发现并提出知识图谱中路径连通性差问题

是影响知识推理预测精度的因素之一,且连通性比率与预测

结果成正比.为了缓解现有知识图谱路径连通性差的问题,

本文进一步提出了一种用于增强任意现有知识推理方法性能

的“即插即用”型双层推理框架 DL＋ .该框架包括两层结构:

知识增广器以及知识推理机.其中,第一层知识增广器通过

社区发现算法增广社区内实体间路径来强化初始知识图谱,

并以此增强第二层知识推理机中任意推理方法的性能.大量
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实验结果表明,该框架能够有效缓解知识图谱中路径连通性

差的问题并提高三元组预测精度.本文的贡献如下:

１)发现并明确定义知识图谱推理中存在路径连通性差的

问题,并证明其与推理精度具有正相关性.

２)将知识图谱看作知识社区网络,利用社区发现算法划

分知识图谱中的社区并利用剪枝优化后的实体路径来增广知

识图谱.

３)提出了一种增强型双层知识图谱推理框架 DL＋ .使

用第一层知识增广器来增强第二层中任意现有知识图谱推理

方法的性能,达到了有效缓解路径连通性差的问题以及提高

三元组预测精度的目的.

今后的工作将着眼于发现更为细致的基于局部邻域信息

以及知识社区的知识图谱推理算法来挖掘更多有效的本地知

识,以缓解路径连通性差的问题并提高三元组推理的速度与

精度.
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