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基于自适应上下文匹配网络的小样本知识图谱补全

杨旭华 张　炼 叶　蕾

浙江工业大学计算机科学与技术学院　杭州３１００２３
　(xhyang＠zjut．edu．cn)

　
摘　要　知识图谱在构建过程中需要面对繁杂的现实世界信息,无法建模所有知识,因此需要补全.真实的知识图谱中很多类

型的关系通常只有少量的训练实体样本对.因此,如何进行小样本知识图谱补全是一个十分有价值的问题.目前基于嵌入的

方法一般通过注意力机制等方法聚合实体上下文信息,通过学习关系嵌入的方式来补全知识图谱,仅考虑关系层面的匹配程

度,虽然能够预测未知关系,但往往准确度不高.针对小样本知识图谱补全问题,提出了一个自适应上下文匹配网络(Adaptive

ContextMatchingNetwork,ACMN).首先提出一个共性邻居感知编码器,聚合参考集实体上下文,即一跳邻居实体,获得共性

邻居感知编码;接着提出一个任务相关实体编码器,挖掘任务实体上下文与共性上下文的相似度信息,区分一跳邻居对当前任

务的贡献,增强实体表征;然后提出一个上下文关系编码器获得动态关系表征;最后通过加权求和综合考虑实体上下文和关系

的匹配程度,完成补全.ACMN从实体上下文相似度和关系匹配程度两个方面综合评价查询三元组是否成立,能够在小样本

的背景下有效提高预测准确性.在两个公共数据集上和其他８个广泛使用的算法进行比较,ACMN 在不同规模的小样本情况

下,取得了目前最好的补全结果.

关键词:知识图谱补全;小样本学习;实体上下文;关系预测;表示学习
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AdaptiveContextMatchingNetworkforFewＧshotKnowledgeGraphCompletion
YANGXuhua,ZHANGLianandYELei
CollegeofComputerScienceandTechnology,ZhejiangUniversityofTechnology,Hangzhou３１００２３,China

　

Abstract　Theknowledgegraphneedstofacecomplicatedrealworldinformationinconstructionprocess,andcannotmodelall

knowledge,soitneedstobecompleted．Manyrelationsinrealknowledgegraphoftenhaveonlyfewentitypairsfortraining．

Therefore,fewＧshotknowledgegraphcompletionisaverysignificantproblem．Atpresent,embeddingＧbasedmethodsgenerally
aggregateentitycontextinformationthroughattentionmechanismorothermethods,andcompleteknowledgegraphbylearning
relationembeddings．Thesemethodsonlyconsiderthematchingdegreeatrelationlevel．AlthoughtheycanpredictunknownrelaＧ

tions,theresultisoftennotaccurate．Therefore,anadaptivecontextmatchingnetwork(ACMN)isproposedforfewＧshotknowＧ

ledgegraphcompletion．Firstly,acommonＧneighborawarenessＧencoderisproposedtoaggregatethereferencescontext,thatis,

oneＧhopneighborentities,andobtaincommonＧneighborawarenessembeddings．Secondly,ataskＧrelatedentityencoderisproposed

tominethesimilarityinformationbetweentaskentitycontextandcommoncontext,distinguishthecontributionofoneＧhopneighＧ

borstothecurrenttask,andenhancetaskentityrepresentation．ThenacontextＧrelationencoderisproposedtoobtaindynamicreＧ

lationrepresentations．Finally,thematchingdegreeofentitycontextandrelationsiscomprehensivelyconsideredthroughweighＧ

tedsummationtocompletethecompletion．ACMNcomprehensivelyevaluateswhetherthequerytriplesaretenablefromtwoasＧ

pectsofentitycontextsimilarityandrelationsmatching,whichcaneffectivelyimprovethepredictionaccuracyinfewＧshotscenaＧ

rios．Comparedwithothereightwidelyusedalgorithmsonthetwopublicdatasets,ACMNachievesthebestcompletionresults

inthecaseofdifferentfewＧshotsizes．
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１　引言

知识图谱是当前赋予机器知识的一种重要载体[１],在推

荐系统[２Ｇ４]、问答系统[５Ｇ６]以及语义搜索[７Ｇ８]等领域具有广泛的

应用.知识图谱是一个异构有向图,由许多包含头实体、关系

和尾实体的三元组构成.知识图谱一般由人工或者通过 AI
的方法构建,在构建过程中需要面对繁杂的现实世界信息,无

法做到建模所有的知识,因此具有不完整性,表现为关系稀疏

或者未充分挖掘隐含关系.目前已经有很多知识图谱补全的

研究[９Ｇ１２].例如,Trans系列模型[１３Ｇ１５]将实体间的关系表示为

从头实体向量向尾实体向量的一种平移操作;GRL[９]基于强

化学习和生成对抗网络来进行补全;TransEdge[１６]以边为中

心完成嵌入,用特定的头尾实体对来获得包含上下文信息的

关系表征.一般的知识图谱补全方法要求每种关系拥有大量

的头尾实体对,才能通过训练拟合补全模型.但在现实的知

识图谱中,很多关系涉及的三元组数量非常少,传统方法难以

获得很好的补全效果.

目前很多学者已经对知识图谱的小样本补全问题进

行了深入 的 研 究.Xiong等 提 出 的 单 样 本 关 系 学 习 模 型

GMatching[１７]利用实体所在背景图中的一跳邻居,来学习参

考集实体的静态表征,丰富了实体对的语义信息.但是,

GMatching以取均值的方式聚合一跳邻居的结构信息,无法

区分不同邻居对实体嵌入的贡献,同时,其设定在单样本的问

题下,模型无法学习到多个训练实体对之间的关联信息.因

此Zhang等提出了一种小样本关系学习模型 FSRL[１８],通过

注意力机制,给不同的一跳邻居赋予了不同的权重,使得模型

能够区分不同邻居对实体嵌入的贡献,获取更细粒度的图结

构信息.同时用一种基于 LSTM 的聚合网络聚合参考集实

体对的表示信息,来产生关系表征,考虑到了参考集中多个样

本间的交互作用.以上方法通过取均值或利用注意力机制聚

合实体上下文信息,学习关系嵌入的方式来补全,仅考虑了关

系层面的匹配程度,虽然能够实现未知关系的补全,但往往准

确度不高.

为了解决上述问题,本文提出了一个自适应网络 ACＧ

MN.对于不同的下游任务,ACMN 可以根据上下文自适应

地获取任务相关实体和关系嵌入,从实体上下文相似度和关

系匹配程度两个方面来综合考量查询三元组是否成立,从而

进一步提升模型的性能,是解决小样本知识图谱补全问题的

新范式.

本文的主要贡献如下:

１)ACMN从实体上下文相似度和关系匹配程度两个方

面考虑查询实体对与参考集实体对的匹配程度,综合评价查

询三元组成立的程度,能在小样本的背景下提高补全准确性,

是一个新的小样本知识图谱补全训练范式.

２)提出了一个共性邻居感知编码器,能够通过注意力机

制挖掘参考集不同实体的上下文中具有的共性信息,对参考

集实体上下文进行聚合来获取共性邻居感知编码,用于增强

任务相关实体表征.

３)提出了一个上下文关系编码器,将同一任务关系的

不同头尾实体对视作该关系的上下文,用增强的头尾实体表

征来获得包含上下文信息的动态关系表征.

本文第２章介绍相关工作;第３章描述本文提出的自适

应上下文匹配网络;第４章进行数值仿真和结果分析;最后总

结全文并展望未来.

２　相关工作

２．１　基于表示学习的知识图谱补全

知识图谱补全的目的是预测知识图谱所缺失的部分,使

其变得更加完备.按照补全方法的不同,目前知识图谱补全

主要可以划分为３种类型,即平移距离模型、语义匹配模型和

神经网络模型.在平移距离模型方面,Mikolov等首次提出

Word２vec词向量模型[１９]并发现在词向量空间中存在着平移

不变现象,即两个语义相似的词在向量空间上也存在着一定

相似性.同时发现平移不变的现象普遍存在于词汇的结构、

语义之间的关系中.TransE[１３]将这种空间中平移不变的现

象成功应用到了知识表示学习中.相比以往基于符号推理的

模型,TransE参数更少,计算复杂度更低,在大规模知识图谱

上有明显的优势.在语义匹配模型方面,RESCAL[２０]首次进

行语义匹配建模,它仍用向量h,t表示头尾实体,但关系r用

矩阵Mr进行表示,能够实现对潜在因子之间的成对相互作用

进行建模.ComplEx[２１]在复数空间中学习实体和关系的向

量表示,从而可以有效处理对称与反对称的关系.在神经网

络模型方面,NTN[２２]中的关系被表示成一个三阶的张量,使

得每个切片对应的语义类型各不相同,有利于描述和同一关

系有关联的不同实体之间存在的各种语义联系.多层卷积网

络模型 ConvE[２３]对实体和关系进行一个 ２D 卷积操作,通过

全连接网络输出三元组的得分,将向量空间中的计算问题转

化为图像上的特征提取问题.GＧGCN[２４]基于图神经网络对

关系结构进行建模.

２．２　小样本学习

小样本学习旨在从有限的监督样本中学习[２５Ｇ２６],目前常

应用 于 机 器 视 觉[２７]、商 品 推 荐[２８]、文 本 分 类[２９]和 视 觉 问

答[３０]等领域.近期研究中根据实现思路的不同,通常将小样

本学习分为两类:１)基于度量的方法[３１Ｇ３３];２)基于元优化的方

法[３４Ｇ３７].基于度量的方法学习数据点之间的“距离度量”,然

后通过将测试样本与 K 个带标签的样本进行比较来对其进

行分类.这个“距离度量”由两部分构成:一个是嵌入函数,它

将所有实例编码到一个表示空间中;另一个是相似度度量,如

余弦相似度或欧几里得距离,以计算两个实例在空间中的接

近程度.如果“距离度量”在训练任务中学习得很好,那么它

无须微调就可以很好地用于目标任务.其中,MatchingNetＧ

work[３２]通过将输入样本与支持集中少量带标签的样本进行

比较来预测,可以认为是一个嵌入空间内的权重近邻分类器.

PrototypicalNetwork[３３]在支持集中使用类表示,而不是样本

表示,并且相似度度量的选择是至关重要的(欧几里得距离优

于余弦相似度).基于元优化的方法旨在通过少量的梯度下

降优化 步 骤 就 学 习 到 接 近 最 优 点 的 神 经 网 络 模 型 参 数.

MAML[３４]模型中提出了一种模型无关元学习方法,通过训练

４２２ ComputerScience 计算机科学 Vol．５１,No．５,May２０２４



集对模型进行微调,使得模型在验证集上有良好 的表现.

ATAML[３７]提出将参数分为任务无关部分和任务相关部分,
设置有两个级别的优化,在任务级别,只针对任务相关部分的

参数计算梯度;在元级别,任务无关部分和任务相关部分参数

都将在训练中被更新.

３　自适应上下文匹配网络

针对小样本知识图谱补全问题,本文提出了自适应上下

文匹配网络 ACMN.ACMN从实体上下文相似度和关系匹

配程度两个方面评价查询三元组是否成立,能够在小样本的

背景下有效提高预测准确性.

３．１　问题描述

一个知识图谱G 由一个三元组集合T＝{(h,r,t)∈ε×
R×ε}组成,其中ε和R 分别代表实体集和关系集,本文的目

标是完成在小样本场景下的知识图谱链路预测任务.
一般情况下,一个知识图谱补全模型以三元组为单位进行

训练,而在元学习的定义下,模型以元学习任务为单位进行训

练.每一种关系r∈R 会有一个参考集Sr＝{(hk,tk)|(hk,r,

tk)∈T},一个元学习任务是通过学习参考集中所蕴含的任务

知识,从一个候选实体集C中预测出查询三元组(h,r,?)中缺失

的尾实体.其中|Sr|＝K,K是一个小的正整数,比如３或５.

为了和链路预测任务保持一致,每一个训练任务都对应

一条任务关系r∈R,其包含的参考集和查询集实体对Dr＝
{Sr,Qr},其中Qr＝{hm,tm/Chm,r},tm 表示查询集中正确的尾

实体,Chm,r为候选实体集,每一个候选实体都是在实体类型限

制[１７]下从实体集ε中挑选出来的.在给出参考集Sr和查询

三元组(h,r,?)后,通过度量函数对候选实体集Chm,r中的每个

实体打分,然后将分数排序来对模型进行训练.所有元训练

任务的实体对组成元训练数据集Tmtr＝{Dr},并且只考虑实

体集ε中存在的实体.
在元训练阶段完成之后,在元测试集中预测知识图谱中

任意两个实体间是否存在新的关系r′∈R′,其中r′是在元训练

任务中不可见的,即R′∪R＝Ø.每个测试任务关系同样包含

参考集和测试集Dr′＝{Sr′,Qr′},以与元训练集相同的方式定

义.所有的测试任务构成元测试集Tmte＝{Dr′}.此外,假设

模型可以接触到所有实体的一跳邻居,即存在背景图G′,它是

G的一个子集,包含除了Tmtr和Tmte任务关系之外的所有关

系,以及所有实体.

３．２　整体框架

ACMN由共性邻居感知编码器、任务相关实体编码器、
自注意力实体对编码器和上下文关系编码器４个部分组成,
模型框架如图１所示.

图１　ACMN模型框架图

Fig．１　FrameworkofACMN

　　ACMN包括以下５个步骤:

１)共性邻居感知编码器:通过注意力机制聚合参考集实

体对的上下文,即一跳邻居,获得共性邻居感知嵌入,用于任

务相关实体编码器.

２)任务相关实体编码器:捕获查询实体上下文和共性邻

居上下文的相似度信息和查询实体上下文的任务相关信息,

得到任务相关实体表征.

３)自注意力实体对编码器:通过一个 Transformer编码
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器[３８]挖掘任务相关实体对的自意力信息,获得自注意力实体

对表征.

４)上下文关系编码器:基于翻译机制,根据任务关系的上

下文,即头尾实体对,对任务关系进行编码,获得上下文关系

表征.

５)将查询实体对的初始表征拼接后与自注意力实体对表

征做缩放点积进行打分,基于翻译机制的初始关系表征与上

下文关系表征也进行缩放点积操作来打分,并对两者进行加

权求和以综合评价查询三元组成立的程度.

３．３　共性邻居感知编码器

对于当前的小样本知识图谱补全任务,我们提出从查询

实体对与参考集实体对的上下文相似度和关系匹配程度两个

方面来判断查询实体对成立的概率.其中,为了获得实体对

的上下文相似度,我们提出了一个共性邻居感知编码器,对参

考集中的多条实体对的上下文进行聚合,捕获不同上下文的

相似性和共性特征,获得一组实体对的共性邻居感知编码.

具体而言,对于当前任务中关系r的实体集中的每一个实体

e,将其在背景图G′中的一跳邻居表示为Nh＝{(enbr)|(e,rnbr,

enbr)∈G′}.其中enbr表示邻居实体.共性邻居感知编码器如

图１(a)所示,其中 ClassOf是当前任务关系,Jay是参考集实

体,其他实体如 Hannah以及 RiceAroma是Jay在背景图中

的一跳邻居,图中省略号􀆺代表Jay其余的所有一跳邻居.

为了捕获参考集中两两实体对的一跳邻居之间的注意力信

息,我们首先选取一跳邻居数最少的实体的一跳邻居作为输

入ein,通过一个度量函数:

φ(ein,er)＝eT
inWer＋b (１)

用双线性点积来分别计算它们与参考集中随机选择的另一个

实体的一跳邻居er的相似度得分.其中,W∈Rd×d和b∈Rd是

可学习参数.头尾实体的邻居分别,即头实体的邻居和头实

体的邻居计算度量函数以及尾实体的邻居和尾实体的邻居计

算度量函数.然后,针对每个邻居ein计算它与另一个实体的

一跳邻居的感知嵌入.

cout＝ ∑
er∈Nh

αrer (２)

其中

αr＝ exp(φ(ein,er))
∑

erj∈Nh

exp(φ(ein,erj)) (３)

其中,cout的数量与ein的数量一致.邻居实体ein与er越相似,

φ(ein,er)越大,因此得到的邻居感知嵌入cout包含了输入实体

邻居与另一个实体一跳邻居的注意力信息.为了保留输入邻

居实体ein的信息,将ein与邻居感知嵌入cout进行非线性耦合,

获得两实体间的共性邻居嵌入.

f(e)＝σ(W１ein＋W２cout) (４)

其中,σ(．)表示激活函数,本文使用relu函数,W１,W２∈Rd×d

是可训练参数.

最后,将得到的所有f(e)作为新的输入实体邻居嵌入

ein,分别与参考集中剩下的实体的一跳邻居循环进行以上计

算,直到聚合完所有参考集实体对的上下文,最终获得的f(e)

作为共性邻居感知嵌入,包含了参考集中所有实体对上下文

间的共性特征.

３．４　任务相关实体编码器

在获得共性邻居感知嵌入后,本文提出了一个任务相关

实体编码器,用于捕获查询实体上下文和共性邻居上下文的

相似度信息并区分查询实体不同的一跳邻居对于当前任务的

贡献程度,得到任务相关实体表征.任务相关实体编码器如

图１(b)所示,针对当前任务关系 ClassOf,对每一对查询实体

对的头尾实体进行任务相关编码.以实体Jay为例,对于当

前任务ClassOf而言,歌曲«RiceAroma»相比妻子 Hannah对

当前任务的贡献显然更大.因此,首先将Jay的一跳邻居作

为ein,通过共性邻居感知编码器捕获Jay的一跳邻居与上一

步获得的共性邻居感知嵌入的相似度信息,得到包含两者共

性特征的嵌入Ch＝{cn１,cn２,􀆺,cnmax},图中省略号􀆺表示除

cn１,cnmax以外的共性特征嵌入.嵌入的数量与Jay的一跳邻

居数一致.然后,使用一个注意力机制来区分不同的一跳邻

居对当前实体初始嵌入e的贡献程度,获得实体Jay的邻居

感知嵌入.

cquery＝ ∑
cni∈Ch

βicni (５)

其中

βi＝ exp(φ(e,cni))
∑

cnj∈Ch

exp(φ(e,cnj))
(６)

使用残差连接防止梯度消失,最终获得查询实体的任务

相关实体编码.

x＝e＋cquery (７)

３．５　自注意力实体对编码器

通过任务相关实体编码器获得查询集实体嵌入后,对于

每个实体对,我们提出一个自注意力实体对编码器来增强实

体对表征.如图１(c)所示,将每个实体对作为 Transformer
编码器的输入序列X＝(x１,x２),Transformer编码器采用多

头自注意力机制,允许模型在不同的表示子空间里挖掘信息.

x１和x２分别表示头尾实体,因为头尾实体序列包含顺序信息,

所以需要为每个实体增加位置编码来向模型提供实体的位置

信息.

h０
i＝xele

i ＋xpos
ii＝１,２ (８)

其中,xele
i 和xpos

i 分别代表实体和位置编码.在获得包含位置

信息的实体编码之后,将其输入 TransformerBlocks来为实

体对增加自注意力信息.

(hl
１,hl

２)＝Transformer((hl－１
１ ,hl－１

２ )) (９)

其中,l＝１,２,３,􀆺,L.

经过l层 TransformerBlocks处理后的(hl
１,hl

２)即为增强

后的实体对序列,其包含了头尾实体在当前任务下的交互信

息,从而有助于识别不同实体对相对于当前任务的细粒度语

义.最后,把实体对序列表征拼接起来,获得实体对表征.

p＝hl
１􀱇hl

２ (１０)

其中,􀱇表示拼接操作,p∈R２d.同样,为了保留查询实体对

的初始嵌入信息,将查询头尾实体的初始嵌入拼接后,使用

式(４)将其与增强后的实体对表征p 进行非线性耦合,最终

获得自注意力实体对编码q.

３．６　上下文关系编码器

给出一条查询实体对,要判断两个实体间是否满足当前

任务关系,除了判断它们的上下文是否与参考集实体对的
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上下文相似,还 应 该 从 关 系 角 度 判 断 相 似 性.例 如:对 于

ClassOf这个 任 务 关 系,[Jay,ClassOf,Singer]和 [Vincent,

NotClassOf,Singer]这两条三元组的实体对上下文可能是很

相似的,但是实体对间的实际关系却是完全相反的,因此我们

提出一个上下文关系编码器,用增强后的头尾实体来获得包

含上下文信息的动态关系表征.如图１(d)所示,首先基于翻

译模型,将任务关系建模为头尾实体之间的转换,将其表

示为:

weak_r＝x２－x１ (１１)

其中,x１和x２是由式(９)获得的查询实体对的任务相关头尾实

体编码.

然后,给定一个关系三元组(x１,weak_r,x２),将头尾实体

作为关系的上下文,将weak_r和x１拼接起来作为输入,并将其

提供给一个多层感知机 MLP,以得到一个组合表示.weak_r
和x２以相同的方式编码.最后,使用另一个 MLP来聚合它

们.这３个 MLP捕获了关系和头尾实体的非线性组合特征.

设 MLP(．)表示一个 MLP.用以下方法得到增强后的上下

文关系嵌入:

rc＝MLP３(M１＋M２) (１２)

其中

M１＝MLP１(weak_r􀱇x１)

M２＝MLP２(weak_r􀱇x２)

其中,rc∈Rd.

３．７　打分函数

最后,我们定义了一个打分函数 Ø(e１,e２,q,rc),从实体

上下文相似性和关系的匹配程度两个方面综合衡量查询实体

对qr和参考集Sr的语义相似度.

Ø(e１,e２,q,rc)＝α×A＋β×B (１３)

其中

A＝(e１􀱇e２)􀅰q
B＝(e２－e１)􀅰rc

其中,e１和e２分别为查询头尾实体的初始嵌入,０≤α,β≤１,为

预设超参数,分别作为实体上下文相似度A 和关系匹配程度

B 的权重,α＋β＝１.我们希望当qr和Sr越相似,Ø(􀅰)的值越

大,反之,当qr和Sr的语义相似度越小,Ø(􀅰)的值越小.

３．８　模型训练

首先构建元训练数据集Tmtr,用于训练 ACMN.Tmtr的构

建方法如下:对于每一条任务关系,随机从包含该关系的所有

正向实体对集中抽取 K 个实体对作为参考集Sr＝{(hk,r,

tk)},剩余的所有正向实体对作为正向查询实体对集合Qr＝
{(hm,tm)|(hm,r,tm)∈T\(hk,r,tk)}.同时,通过从实体集中

随机抽取实体t－
m ∈ε\{tm }的方式来构建负向实体对集合

Q－
r ＝{(hm,t－

m )}.然后设计了如下的损失函数:

L＝∑
r

∑
qr∈Qr

　 ∑
q－
r ∈Q－

r

[γ＋Ø(q－
r ,Sr)－Ø(qr,Sr)]＋ (１４)

其中,[x]＋ ＝max(０,x)是一个标准hinge损失函数,γ是我们

期望的正向查询与负向查询的得分差,通过最小化L 使得正

向查询与参考集的语义相似度得分尽量高,负向查询与参考

集的语义相似度得分尽量低,并且两者的分差值保持在一个

合理的距离γ.

４　实验

为了验证 ACMN模型的有效性,我们在两个公共数据集

上,将本文模型与其他８种知名算法在不同的性能指标下进

行了比较,同时也讨论了核心参数和各子模块对实验结果的

影响.

４．１　数据集

本文在两个公共基准数据集 NELL[３９]和 Wiki[４０]上进行

实验.在两个数据集中,具有相同关系的三元组被选出用于

构建小样本链路预测任务,具有同种关系的实体对数量在

５０~５００之间.对于 NELL和 Wiki,分别构建６７和１８３个任

务,使用５１/５/１１和１３３/１６/３４的比例划分训练/验证/测试

集.此外,对于每种任务关系,这两个数据集还提供了候选实

体,这些候选实体基于实体类型约束[１７]获取.数据集具体统

计参数如表１所列.

表１　数据集统计信息

Table１　Statisticsofdatasets

Dateset ＃ Ent． ＃ Rel． ＃ Triples． ＃ Tasks．
NELL ６８５４５ ３５８ １８１１０９ ６７
Wiki ４８３８２４４ ８２２ ５８５９２４０ １８３

注:＃Ent．表示互不相同的实体数量,＃Rel．表示互不相同

的关系数量,＃Triples．表示三元组数量,＃Tasks．表示

从关系集中挑选作为小样本任务关系的数量.

４．２　对比算法

本文通过两类对比算法来评估 ACMN的有效性:一类是

基于嵌入的知识图谱补全方法,另一类是小样本关系学习方

法.前者通过对知识图谱中的关系结构进行建模来学习实体

和关系嵌入.对于前者,采用５个广泛使用的方法作为对比

算法,分别是 TransE[１３],DistMul[４１],ComplEx[２１],SimplE[４２]

和 RotatE[４３].这类方法需要为每种任务关系提供足够的三

元组,才能学习到实体和关系的静态表征.对于后者,采用３
种小 样 本 关 系 学 习 模 型 作 为 对 比 算 法,分 别 为 GMatＧ

ching[１７],FSRL[１８],MetaR[４４].这类方法能在小样本的场景

下得到更好的补全效果,特别地,在 NELL和 Wiki数据集上

是当前的SOTA结果.

４．３　评估指标

我们给测试集中每个三元组的得分排名,并以正向三元

组的排名的高低来评价补全效果的好坏.因此,使用两个评

估指标 Hits＠N 和 MRR 来评估所有方法在 NELL和 Wiki
上的补全性能.其中 Hits＠N 是正向三元组排名在前 N 位

的任务数量占总任务数的比例,N＝１,５,１０.MRR则是平均

倒数排名.

４．４　实验设置

对 ACMN和所有对比算法进行小样本知识图谱补全实

验,参考集大小K＝５.基于嵌入的知识图谱补全对比算法是

基于文献[４５]以及原始文献中报告的最佳超参数来进行实验

的.在训练过程中,背景图G′中的一跳邻居、训练集Tmtr被用

来训练 模 型.对 于 小 样 本 关 系 学 习 对 比 算 法 中 的 GMaＧ

tching,通过３种方式将 GMatching从原来的单样本(K＝１)

设定扩展到了小样本(K＝５)的设定,前两种方式是通过对参

考集中的实体嵌入进行平均和最大池化操作来获得参考集
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表征(表示为 MeanP/MaxP),第三种方式采用与查询实体对

相似度得分最大的实体对作为参考集表征(表示为 MaxS).

直接采用 MetaR和FSRL的原始结果来进行对比,包括预训

练的嵌入,避免了重新实现模型产生的偏差.

使用 TransE来初始化所有小样本学习对比算法的实体

和关系表征.在模型训练前,随机选择实体在背景图G′中的

一跳邻居(包括关系和实体),并固定每个实体的邻居个数为

５０.对于 ACMN,设定 NELL/Wiki的嵌入维度均为１００,自

注意力实体对编码器中的 Transformer编码器层数为３/４,头

数为４/８.使用dropout来避免过拟合,在自注意力实体对编

码器中的 Transformer块中设为０．３,非线性耦合后设为０．１,

上下文关系编码的 MLP中设为０．３,L２正则化系数均设为

１×１０－４.打分函数Ø 中的权重α和β分别设为０．３和０．７,

损失函数中的正负样例距离参数γ 固定为５.使用 Adam

优化器,在初始的１００００训练轮次中进行学习率预热,在之后

的轮次中线性衰减.每１００００个训练轮次后在验证集上对所

有的方法进行评估,并在３００００个训练轮次内选择验证集上

MRR最高的模型进行测试.最佳超参数是在验证集上通过

网格搜索来调整的.

４．５　链路预测对比结果

表２列出了 NELL和 Wiki两个数据集上所有模型的链

路预测结果.可以看出:

１)ACMN在所有指标上都优于传统的知识图谱嵌入模

型,表明了该模型的有效性.

２)与小样本关系学习模型相比,ACMN在两个数据集的

所有指标上都有所提升.表明了从实体上下文相似度和关系

匹配程度两个方面综合评价三元组成立程度的重要性,并且

能够在小样本的场景下,表现出更好的性能.

表２　NELL和 Wiki的５Ｇshot链路预测结果

Table２　５ＧshotlinkpredictionresultsonNELLandWiki

NELL
MRR Hits＠１０ Hits＠５ Hits＠１

Wiki
MRR Hits＠１０ Hits＠５ Hits＠１

TransE ０．１７４ ０．３１３ ０．２３１ ０．１０１ ０．１３３ ０．１８７ ０．１５７ ０．１００
DisMult ０．２００ ０．３１１ ０．２５１ ０．１３７ ０．０７１ ０．１５１ ０．０９９ ０．０２４
ComplEx ０．１８４ ０．２９７ ０．２２９ ０．１１８ ０．０８０ ０．１８１ ０．１２２ ０．０３２
disMult ０．１５８ ０．２８５ ０．２２６ ０．０９７ ０．０９３ ０．１８０ ０．１２８ ０．０４３
RotatE ０．１７６ ０．３２９ ０．２４７ ０．１０１ ０．０４９ ０．０９０ ０．０６４ ０．０２６

GMatching(maxP) ０．１７６ ０．２９４ ０．２３３ ０．１１３ ０．２６３ ０．３８７ ０．３３７ ０．１９７
GMatching(meanP) ０．１４１ ０．２７２ ０．２０１ ０．０８０ ０．２５４ ０．３７４ ０．３１４ ０．１９３
GMatching(maxS) ０．１４７ ０．２４４ ０．１９７ ０．０９０ ０．２４５ ０．３７２ ０．２９５ ０．１８５

FSRL ０．１５３ ０．３１９ ０．２１２ ０．０７３ ０．１５８ ０．２８７ ０．２０６ ０．０９７
MetaR ０．２０９ ０．３５５ ０．２８０ ０．１４１ ０．３２３ ０．４１８ ０．３８５ ０．２７０
ACMN ０．２８４ ０．４１１ ０．３４４ ０．２１３ ０．３４９ ０．４６３ ０．３８２ ０．２９５

　　调整参考集的大小 K 以讨论在不同的参考集大小下

ACMN的性能表现,选择小样本关系学习模型作为比较模

型,并在 NELL数据集上进行测试,结果如图２所示.

(a)MRR

(b)Hits＠１０

图２　NELL上KＧshot链路预测结果

Fig．２　IllustrationofKＧshotKGcompletionresultsonNELL

１)即使在不同的参考集大小下 ACMN 仍然可以获得

最佳的 MRR和 Hits＠１０指标表现,进一步证明了ACMN对

于解决小样本知识图谱补全的问题的有效性.

２)ACMN在不同的参考集大小下性能表现较为稳定,在

K 很小(K＝２,３)时,仍能取得优异的表现,体现了 ACMN具

有较强的鲁棒性和在小样本场景下的优越性能.但是,随着

K 的增大,模型性能并不一定会提升,这可能是因为在小样本

场景下模型对参考集不敏感.当参考集中的实体对增加,但

是共性邻居的信息没有相应增加,即K＝２和K＝５时所获得

的共性邻居信息可能差别不大.

４．６　消融实验

本文对 ACMN进行了消融实验,以进一步证明 ACMN
的各个模块都有助于提升模型的整体性能,并区分不同模块

的贡献大小.表３列出了 ACMN 不同变体对于子模块的结

合情况,表中a,b,c,d分别代表共性邻居感知编码器、任务相

关实体编码器、自注意力实体对编码器和上下文关系编码器.

通过对不同子模块进行删减和更新来构成不同的变体,其中

勾选项表示该子模块保留,不做任何修改;非勾选项表示对该

子模块做了相应的修改或删除,以探讨该子模块的作用和有

效性.ACMN消融实验结果如表４所列.从表３、表４中可

以看出:

１)a部分研究共性邻居感知编码器的有效性.首先,使

用取均值的方式聚合参考集实体的一跳邻居,即对参考集中

头实体邻居和头实体邻居,以及尾实体邻居和尾实体邻居的
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初始向量取均值,来获得共性邻居感知嵌入,每个实体随机抽

取参考集实体中最小邻居数量的一跳邻居用于聚合,以形成

变体 AS_a１.然后,不对由共性邻居感知编码器获得的一跳

邻居的感知嵌入进行非线性耦合操作,即不计算式(４),将邻

居感知嵌入cout作为共性邻居感知嵌入,构成变体 AS_a２.实

验结果表明,使用共性邻居感知编码器来聚合参考集实体的

一跳邻居实体,捕获不同上下文的相似性和共性特征,可以提

升模型的性能.同时,使用非线性耦合操作保留初始邻居嵌

入信息是不可缺少的一步.

２)b部分研究任务相关实体编码器的有效性.首先,用

取均值的方式来获得查询实体的邻居感知嵌入cquery,记录为

变体 AS_b１.其次,使用 FSRL中的基于注意力机制的方法

来代替该模块,并记录为变体 AS_b２.实验结果表明,任务相

关实体编码器通过捕获查询实体上下文和共性邻居上下文的

相似度信息并区分查询实体不同的一跳邻居对于当前任务的

贡献程度,能够提升模型的性能.

３)c部分研究自注意力实体对编码器的有效性.首先,

用一个拼接操作替换该编码器,记录为变体 AS_c１.其次,去

掉自注意实体对编码器的位置嵌入,并记录为变体 AS_c２.

实验结果表明,使用带有位置编码的 Transformer编码器来

增强实体对表征可以提升模型的性能.

４)d部分研究上下文关系编码器的有效性.将度量函数

Ø 中的权重α和β分别设为１和０,即不使用上下文关系编码

器,记为变体 AS_d１.实验结果表明,使用增强后的头尾实体

对来获得包含上下文信息的动态关系表征,同时考虑实体上

下文相似度和关系匹配程度两个方面的信息,有利于提升模

型的性能.

表３　不同 ACMN变体的子模块结合统计信息

Table３　Statisticsofcombinationofsubmodulesofdifferent

ACMNvariants

a b c d Variants

a１ √ √ √ AS_a１

a２ √ √ √ AS_a２

√ b１ √ √ AS_b１

√ b２ √ √ AS_b２

√ √ c１ √ AS_c１

√ √ c２ √ AS_c２

√ √ √ d１ AS_d１

表４　ACMN在 NELL上的消融实验结果

Table４　ResultsofACMNablationexperimentsonNELL

Variants MRR Hits＠１０ Hits＠５ Hits＠１

AS_a１ ０．１８２ ０．３３３ ０．２５６ ０．１１４

AS_a２ ０．２１２ ０．３２１ ０．２５７ ０．１５８

AS_b１ ０．２０７ ０．３１５ ０．２５７ ０．１５３

AS_b２ ０．１９２ ０．３２３ ０．２３１ ０．１３２

AS_c１ ０．１９８ ０．３０３ ０．２４３ ０．１４４

AS_c２ ０．２３３ ０．３８３ ０．３０７ ０．１５６

AS_d１ ０．２２８ ０．３４６ ０．２８３ ０．１６２

Ours ０．２８４ ０．４１１ ０．３４４ ０．２１３

结束语　本文提出了一个自适应上下文匹配网络 ACＧ

MN,用于解决小样本知识图谱补全问题.ACMN 挖掘任务

实体上下文与参考集实体上下文的相似度信息,基于关系的

上下文对关系进行动态编码,从实体上下文相似度和关系匹

配程度两个方面综合评价三元组是否成立,在小样本场景下

提高了补全效果.将来,我们计划研究动态微调方法,如

prompt来建模小样本关系,并利用更多的上下文信息,如多

模态数据来增强实体嵌入,从而进一步提升小样本知识图谱

补全的准确度.
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CCF走进中国电信 & 天翼云,共探算力互联网前沿技术

CCF理事长、中国工程院院士、中国科学院计算技术研究所研究员孙凝晖,中国电信集团有限公司副总经理李峻分别为活

动致辞.中国电信首席科学家、云计算研究院院长吴杰主持活动.CCF秘书长唐卫清,CCF副理事长、北京并行科技股份有限

公司董事长陈健等以及中国电信集团有限公司科创部总经理王桂荣、天翼云科技有限公司总经理胡志强等出席活动.

CCF一行首先参观了中国电信博物馆,了解中国电信从“半部电台”到“云监工”的发展历程,以及中国电信作为数字中国

建设“国家队”的最新产品及成果.

孙凝晖在致辞中感谢中国电信对本次活动做出的精心安排,赞赏中国电信为通信事业和信息服务行业发展所做出的突出

贡献,表示CCF高度重视与企业界的沟通交流,期待通过本次活动为为双方搭建更多的合作平台,共同推动云计算等领域的科

技创新,助力新一代信息基础设施高质量发展.

李峻在致辞中代表中国电信对CCF代表一行表示热烈欢迎,介绍了中国电信在云计算、人工智能、下一代网络基础研发等

领域取得的成效,指出中国电信将持续加强与CCF在前沿技术研究、人才培养、行业生态领域全方位合作交流,加快推进新型

数字基础设施建设,持续推进云网融合和云智一体,为数字经济发展贡献力量.

主题演讲环节中,中国电信集团有限公司科创部总经理王桂荣分享了«中国电信算力互联网的思考与实践»,介绍了算力互

联网发展的背景与阶段,展示了中国电信在算力互联网领域从技术标准、技术验证、工程实践到产业引领的实践过程,并提出

“找算力、用算力、聚算力”的未来发展要点.

CCF理事、高性能计算专委主任、上海交通大学教授管海兵分享了«超算互联网及应用»,介绍了超算互联网的重要意义、

发展历程及建设愿景,详细讲解了超算互联网的服务形态和探索实践.

随后唐卫清为此次CCF走进企业的承办单位中国电信和讲者颁发感谢牌.

研讨环节中,CCF副理事长、北京并行科技股份有限公司董事长陈健,CCF常务理事、数据库专委主任、华东师范大学教授

周傲英,中国信息通信研究院云计算与大数据研究所副所长栗蔚,云公司智能边缘事业部副总经理鄢智勇、中国电信研究院云

网运营技术研究所副所长陆钢及多位专家共同围绕传统计算机体系结构如何适应算力和算效提升的需求,如何解决智算对计

算、存储、网络和调度提出的新要求,如何基于云网融合架构让数据发挥更大价值等算力互联互通的机遇与挑战展开深入探讨.

本次CCF走进企业活动由中国电信承办,CCF多位嘉宾、中国电信相关单位负责人与专家现场参加.

据CCF微信公众号
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