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在知识图谱实体关系预测中对DistMult解码器的优化研究

韩以健 王宝会
北京航空航天大学软件学院　北京１００１９１
　(hyj１８７２＠buaa．edu．cn)

　
摘　要　国家电网甘肃电力科学院希望通过大量科研文献构建电力行业知识图谱,并深度挖掘知识图谱中的的潜在关联.关

系预测模型是解决这类问题的关键技术,也是知识图谱中的重要技术,是近年来科研工作者的研究热点.大量论文和实验已经

证明使用编码器加解码器组合的框架在关系预测任务中有不错的表现.在这种框架下,由于图神经网络技术的进步,近年来有

有不少工作通过以图神经网络为编码器并加以优化的方案来提升关系预测的效果,而忽略了解码器的作用.受到余弦相似度

的启发,提出了基于 DistMult的新型解码器 COSＧDistMult,并在真实的数据集上进行对比实验.实验结果表明,关系预测模型

的评价指标 Hits＠１０的值提高了２％左右,证明在以编码器加解码器为框架的关系预测任务中,优化解码器结构是一种行之有

效的方法.
关键词:知识图谱;图神经网络;关系预测;DistMult解码器
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StudyonDistMultDecoderinKnowledgeGraphEntityRelationshipPrediction
HANYijianandWANGBaohui
SchoolofSoftware,BeihangUniversity,Beijing１００１９１,China

　
Abstract　StateGridGansuElectricPowerAcademyhopestoconstructaknowledgegraphofthepowerindustrythroughalarge
amountofscientificresearchliteratureanddeeplyexplorethepotentialcorrelationsintheknowledgegraph．TherelationshippreＧ
dictionmodelisakeytechnologyforsolvingsuchproblemsandanimportanttechnologyinknowledgegraphs,whichhasbeena
researchhotspotforresearchersinrecentyears．Alargenumberofpapersandexperimentshavedemonstratedthattheframework
combiningencoderanddecoderperformswellinrelationpredictiontasks．Underthisframework,duetotheadvancementofgraph
neuralnetworktechnology,therehavebeenmanyworksinrecentyearsthathaveimprovedtheperformanceofrelationshippreＧ
dictionbyusinggraphneuralnetworksasencodersandoptimizingthem,whileneglectingtheroleofdecoders．Takinginspiration
fromcosinesimilarity,thispaperproposesanoveldecoderCOSDistMultbasedonDistMultandconductscomparativeexperiＧ
mentsonrealdatasets,andtheexperimentalresultsindicatethattheevaluationindicatorHits＠１０oftherelationshipprediction
modelincreasesby２％．Itisprovesthatoptimizingthedecoderstructureisaneffectivemethodinrelationpredictiontasksbased
onanencoderdecoderframework．
Keywords　Knowledgegraph,Graphneuralnetwork,Relationprediction,DistMultdecoder
　

１　引言

知识图谱的概念最早由 Google公司提出,他们建立并整

合各种来源信息的知识库,称之为“知识图谱”.知识图谱是

由实体和关系所组成的一个网络,其中实体对应网络中的节

点,而关系可以理解为网络中不同类型的边.知识图谱已被

证明对知识管理和数据分析具有革命性意义.

许多学者在构建知识图谱时,发现知识实体之间的关联

信息不够充分,图谱存在稀疏性问题,没有充分揭示出数据集

内的潜在信息.为了解决上述问题,深层次地挖掘图谱中的

潜在关联信息,我们将侧重于研究知识图谱关系预测技术,它
是解决这类问题的关键技术,也是知识图谱中的重要技术.

知识图谱的关系预测技术是从已知事实或知识中抽取并

推断得出新事实和知识的过程,挖掘两个知识实体之间潜在

的关联信息,这个过程或方法也可以称为链接预测.它可以

扩充实体之间的链接,使图谱更完整,更有使用价值.关系预

测技术也是当下知识图谱领域的热门研究方向.

近年来,国家电网甘肃电力公司快速发展,积极地完成了

信息化的过程,积累了大量的企业内部文献数据等.这些数

据以非结构化形式存储,不利于知识挖掘,难以得到高效利

用.为了解决这些问题,建立高效的知识检索系统,立项开展

了面向电力行业科技信息管理的知识图谱框架设计与构建工

作.因此本文利用知识图谱关系预测技术来丰富知识表示,

完善电力行业知识图谱,给研究者查阅文献资料提供便利.

早期的关系预测技术采用平移距离模型(TRANSE[１],

TRANSR[２]等)或 语 义 匹 配 模 型 (RESCAL[３],DistMult[４],

HolE[５]等)来衡量知识事实三元组的语义距离,以三元组得

分值为依据,判断其成立的概率.

Kipf等[６]在２０１７年提出了图神经网络.此后,在知识表

示学习领域,基于图神经网络方法已经逐渐成为了主流.

２３１２００１１８Ｇ１



相较于传统的表示方法,图神经网络以其对图结构的建模能

力和高效的图表示学习效果而备受青睐.

Michael等[７]在２０１８年提出关系图卷积神经网络算法

RＧGCN.它在图卷积的基础上进行了扩展,对不同类型的边

使用不同的权重矩阵,让神经网络能够学习到异构图的拓扑

结构.
由于知识图谱往往也属于异构图,因此知识图谱关系预

测技术相关的许多工作采用编码器加解码器结构的网络模

型,并取得了良好的性能表现.这进一步证明了编码器和解

码器结构的有效性.其结构如图１所示.

图１　编码器和解码器框架

Fig．１　Encoderanddecoderframework

关于评价指标,由于传统的深度学习评价指标 AUC等

在关系预测任务中非常容易失真,往往以很快的速度就收敛

于９９．９％,所以关系预测任务往往采用hit＠N 作为评价指

标.其大致意思是对于每一个三元组样本,通过随机替换掉

它的头顶点或是尾顶点的方式产生很多个负样本.对所有样

本进行打分,并对这些打分结果进行升序排序.Hits＠１０,表
示在所有样本结果中,计算正样本的得分排名前１０的占比.

Hits＠１,Hits＠５同理.MRR则表示所有正样本在各自打分

结果中的排名的平均值.如果 MRR和 Hits＠１０得分高,就
认为模型的效果是不错的.而对于打分结果比正样本还高的

负样本,可以将其作为新的三元组关系添加到图谱中.这也

是关系预测任务的目标.MRR和 Hits＠１０是知识图谱关系

预测任务的常用指标,大量研究者都采用了这样的评价指标,
本文也效仿之.

为了进一步提升关系预测的效果,不少研究通过各种方

式设计或优化模型且取得了不错的效果.

Jin[８]提出了一种基于关系感知的时间嵌入方法(RelaＧ
tionawareTemproalEmbedding,RTE),并提出 RTE与 DistＧ
Mult和SimplE 的融合机制,其在公开数据集上取得了较好

的实验结果.

Xue等[９]构建电力营销系统问答机器人时,针对三元组

中的头实体、尾实体及约束关系建立了结构相同的３个神经

网络,提出了三分支并行神经网络(TBPNN),降低了 MeanＧ
Rank,但提升了 Hit＠１０指标.

Shan等[１０]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组合,并
提出了一种基于贝叶斯规则的具有层次注意力的关系预测方

法,其在FB１５kＧ２３７上提升了 MRR和hits＠１０.

Chen等[１１]利用 Tucker分解将三阶张量表示的知识图

谱分解成一个核心张量与每个 mode上因子矩阵的乘积的形

式,提出了一种改进的 Tucker分解知识图谱关系预测算法.

Wang等[１２]使用图注意力捕获每个实体邻域中的实体和

关系特征,引入胶囊神经网络来解码三元组,通过胶囊神经网

络节点嵌入特征的学习,生成连续向量与权重向量做点积运

算,提出了一种融合图注意力网络和胶囊神经网络的知识图

谱链接预测模型.

Pang等[１３]提出了一种基于注意力与卷积网络的链接预

测方法(LPACN),采用改进的注意力机制将实体的注意力信

息融入到关系嵌入中;并且将同元组内相邻实体个数信息融

入卷积网络,进一步补足了实体卷积向量的信息含量.

上述研究通过优化编码器来实现更准确的知识表示,进
而达到提升关系预测效果的目的.但鲜有人通过优化解码器

的方式去提升知识图谱关系预测效果.因此,本文重点研究

基于 DistMult解码器的优化方法,受到向量余弦相似度的启

发,提出了新型解码器 COSＧDistMult(基于 余 弦 相 似 度 的

DistMult),其取得了较好的表现.

２　问题提出与模型研究

知识图谱关系预测任务的流程图如图２所示.在流程

中,解码器负责衡量编码器给出的向量之间的相似度.相似

度是损失函数优化的目标,也是评价指标判断三元组存在概

率的依据.所以解码器在模型中起着承上启下,有至关重要

的作用.

图２　关系预测任务的流程图

Fig．２　Flowchartofrelationshippredictiontask

为了进一步提升关系预测质量,深入探讨了解码器 DistＧ
Mult的工作机制,并基于 DistMult,创新性地提出了新型解

码器COSＧDistMult.

２．１　传统解码器DistMult
DistMult(张量分解模型)是一种经典的语义匹配模型.

它最早由 Yang等[４]在２０１５年提出,是一种基于神经网络嵌

入学习的方法,用于学习知识图谱中实体和关系的表示.其

表达式为:

g(h,t)＝hT􀅰Mr􀅰t (１)

其中,h和t分别代表头实体和尾实体向量;Mr代表关系矩

阵,表示一个图的拓扑结构.DistMult是基于 RESCAL扩展

而来的,它将双线性模型 RESCAL的关系矩阵限制为对角矩

阵,其满足h∗Mr∗t＝t∗Mr∗h.这意味着交换头尾实体的

顺序,等式仍然成立,也隐含着要求图谱中的每个三元组都是

对称关系.换句话说就是,DistMult丧失了对非对称关系的

建模能力.但益处在于它也同时降低了对称关系的复杂性,

大幅减少了参数量,进而提高了计算效率,也在一定程度上降

低了过拟合的风险.在关系预测任务的实际应用场景中,尤
其是在无向图中,DistMult也被证明是高效的.DistMult工

作机制如图３所示.
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图３　DistMult工作机制

Fig．３　DistMultworkingmechanism

２．２　新型解码器COSＧDistMult
知识图谱语义模型的核心目的是要衡量向量之间的距

离.上文公式中的参数 Mr,对于同一个拓扑图来说是一个常

数,而整个公式是将头、尾实体点乘后再乘固定常数.本文认

为这样的方式不能有效体现两个实体的相似性或差异性.

受到余弦相似度算法的启发,两个向量的余弦值越大,说

明两个向量的夹角越小,向量越相似,即解码器给出的得分值

越高.因此,不妨假设直接将解码器给出的两个向量得分值

与它们的余弦相似度相乘.所以得分函数公式演变为:

g(h,t)＝hT􀅰Mr􀅰t􀅰cos(h,t) (２)

将新方法称为COSＧDistMult,其工作原理如图４所示.

图４　COSＧDistMul工作机制

Fig．４　COSＧDistMulworkingmechanism

评价指标hit＠１０和 MRR的评分机制是衡量三元组语

义距离得分的排名,而非得分值本身,因此只要证明样本的

COSＧDistMult得分值的标准差大于原生的 DistMult,即满足

不等式:

Std(g(x))＜Std(g(x)􀅰cosx) (３)

就可以从理论上证明 COSＧDistMult是有效的.但我们无法

在数学上直接证明不等式成立,退而求其次,可以通过实验验

证预测边的标准差是否变大了,来间接证明在特定数据集上

可以满足上述不等式成立.但这里不妨提出一种猜想:只要

能扩大关系预测模型输出的预测三元组样本之间的标准差,

就可以间接证明算法的有效性.下一章节中通过实验来验证

该假设.

３　实验与分析

３．１　实验背景和目的

为了解决电力行业文献知识图谱稀疏性的问题,结合业

务需求和项目数据集的情况,设计采用编码器 RＧGCN 和解

码器COSＧDistMult的框架完成知识图谱关系预测任务.

具体而言,通常论文的关键词有数量限制,一篇论文的关

键词往往在５个以内,但在构建知识图谱时,我们希望单篇论

文有更加丰富的关键词关联关系,这样在丰富知识表示的同

时也解决了知识图谱稀疏性的问题.显然这种任务属于知识

图谱领域的关系预测或链接预测工作.对于图表示学习任

务,借助知识图谱和图神经网络的表示能力,来挖掘图谱中隐

藏的关系,揭示潜在的链接.

３．２　数据集介绍

本实验分别采用自有数据集和公开数据集 WN１８进行

对比实验.其中自有数据集采集自各种期刊文献网站上的电

力行业相关科技论文数据,共２万行左右.每行数据有７列,

分别为:标题、作者、分类号、机构、摘要、关键词和发表时间.

部分样本情况如图５所示.

图５　数据样例图

Fig．５　Datasamplediagram

通过对数据的分析和建模,论文构建了３类实体和２类

边,并抽象出了知识图谱的基本数据模型,如图６所示.其

中,实体１是机构,其特征为机构名称、所属地区;实体２是论

文,其特征为标题、分类号、所属关键词、发表时间;实体３是

关键词.边１是实体机构与实体论文之间的链接;边２是实

体论文与实体关键词之间的链接.

为了丰富知识图谱的内部链接,对论文所涉及的关键词

进行了扩充.图６中由实体论文指向实体关键词的橙色线

条,即关系预测任务要扩充的边.

图６　数据模型

Fig．６　Datamodel

３．３　算法有效性实验

为了验证解码器COSＧDistMult算法的有效性,随机抽取

了若干条预测边,描绘了其概率分布,如图７所示.经统计,

这些预测边的标准差为０．１３６.

图７　DistMult输出的预测边的概率分布

Fig．７　ProbabilitydistributionofpredictededgesoutputbyDistMult

图７中,key轴表示实体关键词,title轴表示实体论文,

纵轴probability表示它们存在的概率.其概率值越高,颜色

越接近暖色;概率值越低,越接近冷色.
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同样地,我们也描绘了 COSＧDistMult的概率分布,如图

８所示,其标准差为０．１７８.显然可以得知 COSＧDistMult输

出的预测边之间的标准差大于原生 DistMult,即式(３)中描述

的不等式在该数据集上成立,说明前者可以在评价指标hit＠

１０或 MRR上得到更高的分值.

图８　COSＧDistMult输出的预测边的概率分布

Fig．８　Probabilitydistributionofpredictededgesoutputby

COSＧDistMul

分别使用原生 DistMult和改进版 COSＧDistMult解码器

在自有数据集上进行实验.在学习率、丢弃率、迭代次数等其

他超参数不变,只改变解码器结构的情况下,运行结果如图９
所示.

图９　自有数据集 MRR指标

Fig．９　MRRmetricsforproprietarydatasets

图９中,纵轴表示评价指标 MRR的值,横轴表示迭代次

数.蓝色线为原生解码器 DistMult结果,黄色线条为 COSＧ

DistMult结果.从图中可以看出,优化后的 COSＧDistMult的

MRR并没有显著提升.

图１０　自有数据集hits＠１０指标

Fig．１０　hits＠１０metricsforproprietarydatasets

自有数据集评价指标hit＠１０如图１０所示,横轴表示迭

代次数,纵轴表示 hit＠１０得分值.蓝色线为原生解码器

DistMult结果,黄色线条为 COSＧDistMult结果.COSＧDistＧ

Mult虽然收敛速度变慢了,但hits＠１０值提高了２％左右.

所以总 体 我 们 认 为 在 自 有 数 据 集 上,COSＧDistMult表 现

更好.

使用COSＧDistMult模型,输出的知识图谱关系预测效果

示例如表１所列.

表１　模型预测效果示例

Table１　Exampleofmodelpredictionperformance

实体论文 实体关键词

基于实时数据库的火电机组性能诊断与优化管理系统 监控信息系统

推广应用６００MW 超临界机组的必要性和可行性研究 能损诊断

预测函数控制在火电厂单元机组协调控制系统中的应用 可编程控制器

为了验证模型是否会影响知识图谱的查询速度,收集模

型给出的存在概率较高的预测边,并按一定比例将这些预测

边三元组关系加入知识图谱中,然后测试查询知识图谱的平

均响应速度(秒每次),其结果如表２所列.

表２　插入预测边后的知识图谱查询平均响应速度

Table２　Averageresponsespeedofknowledgegraphqueryafter

insertingpredictededges

预测边数量 DistMult COSＧDistMult
５０ ０．３３５ ０．３３９
１００ ０．３５６ ０．３５２
２００ ０．５７２ ０．５７３

从表２中可以看出,原生的 DistMult和改进版的 COSＧ
DistMult模型,对知识图谱插入等量的预测边后,其响应速度

无显著差异.

３．４　公开数据集效果

使用COSＧDistMult解码器,在公开数据集 WN１８上的

hit＠１０值结果如图１１所示.可以看出,迭代１００次后hit＠
１０值提高了０．９％.

图１１　公开数据集 WN１８评价指标hit＠１０

Fig．１１　Evaluationmetricsforthepubliclyavailabledataset

WN１８hits＠１０

使用 COSＧDistMult解码器,在公开数据集 WN１８上实

验,MRR 值结果如图 １２ 所 示.可 以 看 出,迭 代 １００ 次 后

MRR值无显著变化.

图１２　公开数据集 WN１８评价指标 MRR

Fig．１２　Evaluationmetricsforthepubliclyavailabledataset

WN１８MRR

结束语　本文在知识图谱实体关系预测任务中,对 DistＧ
Mult解码器的研究进行了深入的分析,并基于 DistMult提出

了优化策略;创新性开发出了新型解码器 COSＧDistMult,且
在自有数据集上取得了良好的实验效果,将hit＠１０提高了
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２％,在公开数据集 WN１８上将hit＠１值提升了０．９％.
综上所述,本文主要创新点如下:
(１)在不含权的无向图的关系预测任务中,改进了解码器

DistMult的工作机制.
(２)在真实的数据集和公开数据集 WN１８上进行了对比

实验,验证了改进版的COSＧDistMult具有更好的性能.
(３)针对关系预测的算法研究,提出了一种猜想:只要能

扩大关系预测模型输出的预测三元组样本之间的标准差,就
能从间接上证明算法有效性的一种假设.这在本文实验中取

得了成功.
实体关系预测技术在包括知识图谱、社交网络、生物医学

在内的诸多领域有广泛的应用和研究价值.只要场景满足以

图论为基础的数学模型,实体关系预测技术都有发挥空间.
近年来,图神经网络有了重大进展,图卷积优秀的图表示能

力,给关系预测技术带来了新的技术支撑和解决方案.所以

未来关系预测技术的重点研究方向之一可能是在以图神经网

络为编码器的基础上,寻找与它更契合的解码器,让编码器和

解码器之间的工作更协调,调试出实验场景下更高效的编码

器与解码器组合.
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