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摘　要　近年来,知识图谱嵌入(KnowledgeGraphEmbedding,KGE)作为一种主流方法在知识图谱补全任务中已取得显著效

果.然而,现有 KGE方法仅在数据层考虑三元组信息,忽略了不同三元组间在逻辑层存在的关系模式语义,导致现有方法仍存

在一定性能缺陷.针对上述问题,提出一种融合关系模式和类比迁移的知识图谱补全方法(FusingRelationalＧpatternandAnaＧ

logyTransfer,RpAT).首先,在逻辑层,根据实体关系的语义层次结构,细分为不同的关系模式;其次,在数据层,提出一种模

式类比对象生成方法,该方法利用关系模式性质生成目标三元组相似类比对象,依据类比对象对缺失信息进行迁移;最后,提出

一种融合了原始知识图谱嵌入模型的推理能力与类比迁移能力的综合性评分函数,以提升图谱补全性能.实验结果表明,在

FB１５kＧ２３７和 WN１８RR数据集上,相较于其他基线模型,RpAT方法的 MRR值分别提升了１５．５％和１．８％,验证了在知识图

谱补全任务中的有效性.
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Abstract　Inrecentyears,knowledgegraphembedding(KGE)hasemergedasamainstreamapproachandachievedsignificantreＧ

sultsinthetaskofknowledgegraphcompletion．However,existingKGEmethodsonlyconsidertheinformationoftripletsatthe

datalevel,neglectingthesemanticrelationalpatternsthatexistbetweendifferenttripletsatthelogicallevel,leadingtocertain

performancedeficienciesincurrentmethods．Toaddressthisissue,aknowledgegraphcompletionmethod(RpAT)thatintegrates

relationalpatternsandanalogytransferisproposed．Firstly,atthelogicallevel,differentrelationalpatternsarerefinedaccording
tothesemantichierarchyofentityrelationships．Secondly,atthedatalevel,amethodforgeneratingpatternanalogyobjectsis

proposed,whichutilizesthepropertiesofrelationalpatternstogeneratesimilaranalogyobjectsfortargettripletsandtransfers

missinginformationbasedontheseanalogyobjects．Finally,acomprehensivescoringfunctionthatintegratesthereasoningcapaＧ

bilitiesoftheoriginalknowledgegraphembeddingmodelandtheanalogytransfercapabilitiesisproposedtoenhancetheperＧ

formanceofgraphcompletion．Experimentalresultsshowthat,comparedtootherbaselinemodels,theRpATmethodpimproves

theMRRvaluesby１５．５％and１．８％ ontheFB１５kＧ２３７andWN１８RRdatasets,respectively,demonstratingitseffectivenessin

thetaskofknowledgegraphcompletion．
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１　引言

知识图谱(KnowledgeGraph,KG)作为一种以图结构形

式存储的知识系统,包含大量常识知识、通用规则以及其他结

构化信息,这些信息通常以三元组(h,r,t)的形式呈现.其

中,节点h,t代表实体,边r则代表实体间的关系.目前,知

识图谱系统包括Freebase[１],WordNet[２]等,这些方法已在词

义消歧[３]、智能推荐[４]和信息提取[５]等下游应用中取得显著

效果.然而,由于信息抽取技术的限制,大规模的知识图谱仍

面临数据不完备的挑战.

知识图谱嵌入(KGE)[６]作为一种被广泛采用的知识

图谱表示方法,其核心思想是将知识图谱的实体和关系嵌

入到连续的低维向量空间.为了解决知识缺失这一问题,

知识图谱补全(KnowledgeGraphCompletion,KGC)技术应

运而生.其通过整合实体和关系的语义结构,为提升知识

图谱的完整性和准确性提供了有效的解决方案.KGE在

低维向量空间中捕捉实体和关系的语义表示,并通过预定

义的三元组评分函数进行预测,实现知识图谱补全.在知

识图谱补全任务中,现有方法忽略了实体间的语义层次结

构,即关系模式.例如,三元组(教师,传授,学生)是陈述

“教师向学生传授知识”这一事实,实际上“教师”与“学生”

间具有特定的关系模式.在不同的关系语义结构中,实体

“教师”扮演着不 同 角 色.在 教 学 关 系 中,实 体“教 师”与

“学生”构成了“教”与“学”的逆关系模式.此外,“教师”还

可能具有多种身份,如“父亲”“职工”等,实体“教师”的多

种身份关系语义形成了多重关系模式.尽管现有方法尝

试通过融合邻域实体进行知识图谱补全,但在大规模知识

图谱中,每个实体往往拥有成千上万的邻域实体,信息量

庞大且复杂,现有方法难以有效甄别出其中的有效信息,

容易受到数据噪声的干扰,难以准确捕捉关键信息,最终

导致补全结果错误.为解决这一问题,本文提出了一种融

合关系模式和类比迁移的知识图谱补全方法(RpAT).首

先,在逻辑层,根据 Horn规则,将三元组细分为不同关系

模式;其次,在数据层,依据已知事实,通过类比迁移相似

语义信息,并提出了一种关系模式类比对象生成器,以生

成目标三元组的相似属性类比对象,从而实现对目标三元

组缺失信息的迁移;最后,结合知识图谱嵌入模型的原始

推理能力,通过插值方式与类比迁移能力相结合,实现知

识图谱的准确补全.本文的主要贡献可概括为以下两个

方面:

１)提出了一种新式的知识图谱补全方法 RpAT,该方法

通过有效融合关系模式与类比迁移,利用已知事实生成高质

量类比对象,从而显著提升了知识图谱的补全性能.

２)通过实验对比分析,验证了 RpAT 在 FB１５kＧ２３７和

WN１８RR这两个公开数据集上的卓越性能,实验指标均优于

现有的典型知识图谱补全方法.

２　相关工作

知识图谱嵌入技术[７]目前主要分为三大类:基于距离计

算的方法、基于图神经网络的方法,以及嵌入额外信息的增强

型方法.

基于距离计算的方法通过将实体和关系映射到连续的几

何向量空间中,并利用评分函数来计算这些向量间的距离,评

估实体和关系之间的相似性.其中,TransE[８]是这类方法的

典型代表方法.此外,通过在嵌入空间中定义几何关系来建

模实 体 和 关 系,可 以 进 一 步 提 升 TransE 的 性 能,如 RoＧ

tatE[９],HAKE[１０],RotＧPro[１１]和 PairRE[１２]等.尽管如此,基

于距离计算的方法在处理大规模知识图谱时,往往无法捕捉

到实体和关系之间更深层次的关系语义信息.基于图神经网

络的方法则利用图结构来学习实体和关系之间更深层次的语

义交互信息.例如,SEＧGNN[１３]方法通过将关系、实体和三元

组层面的语义特征整合到邻域模式中,并使用图神经网络来

学习实体和关系的嵌入表示.其他基于图神经网络的方法,

如 RＧGCN[１４]和CompGCN[１５]通常结合图结构中的邻居节点

信息和特征来学习嵌入表示.然而,当知识图谱结构中存在

噪声和稀疏性时,图神经网络模型可能会出现过拟合问题,从

而影响其泛化能力.嵌入额外信息的增强型方法通过引入补

充信息来提升知识图谱补全的性能.例如,CAKE[１６]方法利

用常识和复杂关系生成高质量的负三元组,并结合常识与事

实视图进行链接预测.PUDA[１７]和 REP[１８]在处理数据稀疏

性方面表现出色,其中 PUDA 引入阳性Ｇ未标记风险估计器

和对抗性数据增强策略,而 REP则引入特定于关系的上下文

函数和嵌入传播机制.尽管这些方法为解决稀疏性问题提供

了有价值思路,但需要大量计算资源来训练模型,并且在处理

大规模和复杂数据时可能效果不佳.SPA[１９]方法对各种关

系模式进行了全面的理论分析,并基于此提出了一种融合规

则置信度的评分函数,从而提升了知识图谱嵌入模型在各种

关系模式上的性能.ANALOGY[２０]是首个在多关系嵌入中

应用 类 比 方 法 的 方 法,但 其 补 全 性 能 提 升 并 不 显 著.

Ankge[２１]在实体和关系建模方面需要投入大量资源来学习数

据集,这无疑增加了推理时间和资源消耗.鉴于此,本文提出

的方法旨在减少知识图谱补全任务在推理过程中的时间和资

源消耗,同时提高 RpAT 方法的准确性,以实现更高效的知

识图谱补全.

３　RpAT方法

３．１　问题定义

知识图谱补全任务旨在预测知识图谱中缺失的数据.具

体来说,给定一个知识图谱G＝{(h,r,t)|(h,r,t)∈ × ×
},其中h,t∈ ,r∈ . , 分别表示关系集和实体集,h

和t分别表示三元组的头、尾实体,r表示它们之间的关系.

知识图谱补全任务的目标是基于已知的事实信息,推理缺失

元素.图１给出了RpAT框架图,其由３个模块组成:模式分

类、类比迁移和链接预测.

８８２ ComputerScience 计算机科学 Vol．５２,No．３,Mar．２０２５



图１　RpAT框架图

Fig．１　StructureofRpAT

３．２　模式分类

采用预训练模型 RotatE将实体和关系映射到复数向

量空间,将每个关系定义为从头实体到尾实体的旋转,获

取实体和关系的嵌入表示,M＝{E,R,fkge,θ}.其中 E,R
和fkge分别是实体嵌入表、关系嵌入表和模型 M 的评分函

数,θ是 其 他 参 数 的 集 合.gkge(h,r)是 根 据 给 定 的 关 系

嵌入,将头实体的嵌入映射到尾实体的嵌入.具体来说,

将知识图谱 视 作 复 杂 的 图 结 构,图 ２左 侧 显 示 了 图 谱 结

构,遵循关系模式规则形式[１９]定义,将知识图谱划分为关

系模式.

依据现有的逻辑规则,把图２划分为对称模式(a)、多重

模式(b)、逆模式(c)和组合模式(d).

图２　KG模式分类

Fig．２　KGpatternclassification

３．３　类比迁移

３．３．１　类比对象生成器

在关系模式中检索与发现和目标三元组相似的实体或关

系,挖掘知识图谱中关系模式与实体、关系之间隐含的内在联

系,生成目标三元组类比对象.

１)对称模式生成器.结合对称模式的特性与类比相似

性,生成类比对象.例如,在对称模式下,对于给定的查询

三元组(h,r,?),首先利用知识图谱嵌入模型的评分函数

fkge(h,r,t),对所有候选实体进行评分,并选取评分最高的三

元组作为事实三元组.由于在对称模式中,查询三元组的实

体h与其邻接实体之间存在紧密联系,因此将已知事实实体的

邻接实体替换到事实三元组的相应位置,创建新的三元组.随

后,再次利用评分函数对这些新三元组进行评分,评分最高的

新三元组即为最佳类比对象(h′,r,t).以图２(a)为例,对于查

询三元组(Elon􀅰Musk,isSibling,?),可以依据已知事实用邻

接实体 Tosca􀅰Musk替换 Elon􀅰Musk,形成新的三元组

９８２宋宝燕,等:融合关系模式和类比迁移的知识图谱补全方法



(Tosca􀅰Musk,isSibling,Elon􀅰Musk),并对其进行评分,最

终确定 Tosca􀅰Musk为类比对象,从而得到查询三元组的答

案是 Tosca􀅰Musk.对称模式下的类比对象如式(１)所示:

psym＝{hi|Top({fkge(hi,r,t)|hi∈ε})NS
} (１)

其中,Top(􀅰)k 表示在所有输入中选择前k 个最高值的三

元组,fkge(h,r,t)是模型中预定义的评分函数,(hi,r,t)是新

的三元组,作为输入.

２)多重模式生成器.在多重模式中,为生成类比关系

对象,需要检索实体间的不同关系.具体而言,这要求从

关系的角度进行定量分析,以识别由关系部分引起的相似

类比对象.这是因为实体间可能存在多种相似或等价的

关系,而这些关系通常共享相同的语义.如图２(b)所示,

实体 Tosca􀅰 Musk 和 Kimbal􀅰 Musk 间 存 在 adores和

loves两种关 系,而 adores与loves通 常 被 认 为 是 近 义 词.

因此,在多 重 模 式 中,adores的 类 比 关 系 对 象 便 是loves.

具体地,通过分析已知事实三元组中的关系,来推断出具

有相似性质的类比关系对象(h,r′,t).多重模式的类比对

象定义如式(２)所示:

pmul＝{ri|Top({fkge(h,ri,t)|ri∈ })Nm
} (２)

３)逆模式生成器.如表１所列,不同方法对逆关系的数

学定义各不相同.与多重模式类似,在生成类比关系对象时,

逆模式关注的焦点是关系本身,而不涉及特定实体.对于给

定三元组,逆模式生成器通过检索和分析,构造逆模式的类比

关系对象(t,r－１,h).如图２(c)所示,在 Tesla公司与董事会

成员 Kimbal􀅰Musk之间的关系中,能够观察到逆模式的属

性关系.从公司和董事会成员的不同视角分析这种关系,可

以发现存在两种事实表述:(１)“Tesla公司拥有董事会成员

Kimbal􀅰Musk”,即三元组(Tesla,has_board_member,KimＧ

bal􀅰Musk);(２)“Kimbal􀅰Musk是作为 Tesla公司的董事会

成员之一”,即三元组(Kimbal􀅰 Musk,is_board_member,

Tesla).这些表述体现了逆模式在关系分析中的重要作用.

因此逆模式类比关系对象定义如式(３)所示:

pinv＝{r－１
i |Top({fkge(t,r－１

i ,h)|r－１
i ∈ })Ni

} (３)

表１　基线模型的逆关系表示

Table１　Inverserelationrepresentationofbaselinemodels

Model InverseRelation

TransE r－１＝－r
RotatE r－１＝r－

HAKE r－１
m ＝－rm　r－１

p ＝r－

PairRE rH－１＝１/rH 　rT－１＝１/rT

４)组合模式生成器.结合对称模式和多重模式的检索机

制所生成的类比对象被用于组合模式的类比迁移.以图

２(d)为例,在寻找查询三元组(Elon􀅰Musk,CEO,?)的类

比对象时,从已知事实中得知,Martin􀅰Eberhard是 Tesla
的创始人.同时,Martin􀅰Eberhard和 Elon􀅰Musk都是联

合创始人.因此,基于上述信息,(Elon􀅰Musk,CEO)的类

比对象为(Martin􀅰Eberhard,Founder).这样的类比迁移

可以帮助我们更好地理解和扩展知识图谱中的关系模式.

实际上,在大多数知识图谱中,组合模式的类比对象候选

对的数量极大.为减少检索候选对的成本,受到局部性原

理[１７]的启发,通常分别选择具有高三元组分数的 m 个实

体和n个关系,分别进行两两配对.因此,组合模式的类

比对象如式(４)所示:

pcomp＝ {(hi,ri)|Top({fkge (hi,ri,t)|hi ∈Em,ri ∈

Rn})Nc
} (４)

３．３．２　模式类比对象聚合

为更好地捕捉这些模式类比对象的特征并提升其表示能

力,采用加权方式将这些类比对象聚合嵌入.对称模式类比

对象聚合表示、多重模式类比对象聚合表示和逆模式类比对

象聚合嵌入表示分别如式(５)、式(６)、式(７)所示.

sym＋ ＝ ∑
hi∈ENe

hiS(fkge(hi,r,t)) (５)

mul＋ ＝ ∑
ri∈Rr

riS(fkge(h,ri,t)) (６)

inv＋ ＝ ∑
r－１
i ∈Rr

r－１
i S(fkge(t,r－１

i ,h)) (７)

其中,S(􀅰)表示softmax函数,将实数向量转换为概率分布,

使得每个元素的取值范围在０~１之间,并且所有元素的和等

于１.组合模式comp＋ 首先分别计算comp＋
sym和comp＋

mul的聚

合嵌入,通过gkge(h,r)得到组合模式comp＋ 的聚合嵌入,如

式(１０)所示:

comp＋
sym＝ ∑

hi∈ENs

hiS(fkge(hi,r,t)) (８)

comp＋
mul＝ ∑

ri∈Rr

riS(fkge(h,ri,t)) (９)

comp＋ ＝gkge(comp＋
sym,comp＋

mul) (１０)

３．３．３　类比嵌入

通过对知识图谱嵌入模型进行训练,得到了预训练模型

参数表示 M＝{E,R,fkge,θ},其中E,R 和fkge分别是实体嵌

入表、关系嵌入表和模型 M 的评分函数,θ是其他参数的集

合.通过类比嵌入,RpAT方法增强了模型 M 在类比迁移方

面的能力.利用模型的实体和关系嵌入来训练每种模式的类

比嵌入,从而获得类比对象的结果.这些类比对象不仅用于

对结果的分析,也作为链接预测任务的输出.在多重模式中,

类比嵌入mula通过模型的关系嵌入向量VR
r ∈Rdr ,将三元组

(h,r,t)的关系r的初始嵌入表示映射到多重模式的类比嵌

入表示中,如式(１１)所示:

mula＝１
２

(W１(VR
r ＋r)＋W２(VR

r􀳱r)) (１１)

同理,逆模式的类比嵌入inva通过预训练模型M 获得基

础的关系投影向量VR
r－１ ∈Rdr ,r－１逆关系的计算如表１所列,

逆模式的类比嵌入如式(１２)所示.

inva＝１
２

(W１((VR
r－１ ＋r)＋W２(VR

r－１􀳱r)) (１２)

因为实体间通常存在多种不同的对称关系,所以需要通

过模型 M 的关系向量VR
r ∈Rdr 和实体向量VE

h ∈Rde ,将三元组

(h,r,t)中的实体初始嵌入h和关系初始嵌入r映射到对称

模式的类比嵌入.对称模式的类比嵌入syma如式(１３)所示:

syma＝１
２

((W１(VE
h􀳱r)＋W２(VR

r􀳱h))) (１３)

其中,VE
h ∈Rde 是实体的投影向量,de是实体的隐藏维度,W１,

W２是可学习的权重矩阵.组合模式类比迁移compa的类比

０９２ ComputerScience 计算机科学 Vol．５２,No．３,Mar．２０２５



函数结合了对称和多重模式的类比嵌入,如式(１４)所示:

compa＝gkge(syma,mula) (１４)

３．３．４　损失函数

使用o＋ 来表示不同模式类比对象的聚合嵌入,而oa则用

于表示特定模式的类比嵌入.设计损失函数的目标是减小o＋

和oa在向量空间中的距离,即减小它们之间的差异性,增加它

们之间的相似度.这样的策略有助于提升模型在理解和使用

知识图谱中类比关系方面的能力.损失函数如式(１５)所示:

(o＋ ,(h,r,t))＝logσ(α(‖o＋ －oa‖２－fkge(h,r,t)))＋

γ􀅰１
N ∑

N

i＝１
(１－ ‖o＋

i 􀅰oa
i‖

‖Ο＋
i ‖􀅰‖oa

i‖( )
(１５)

其中α,γ是训练的超参数,σ是sigmoid 激活函数,‖􀳱‖p 是

Lp范式.对于不同的三元组而言,特定的关系模式的类比迁

移推理能力并不相同,因此要为每种关系模式的损失函数添

加关系模式权重参数.最终训练目标损失函数如式(１６)

所示:

minloss＝ ∑
(h,r,t)∈

(βsym (syma,(h′,r,t))＋

βinv (inva,(t,r－１,h))＋βmul (mula,(h,r′,

t))＋βcomp (compa,(h′,r′,t))) (１６)

当涉及不同关系模式类比迁移的推理能力时,引入βsym,

βinv,βmul和βcomp来调整梯度下降,其计算类似于softmax函数.

不同关系模式的权重参数如式(１７)所示:

βsym＝efkge(sym＋ ,r,t)/ ,βinv＝efkge(t,inv＋ ,h)/

βmul＝efkge(h,mul＋ ,t)/

βcomp＝efkge(comp＋
sym,comp＋

mul,t)/

＝efkge(sym＋ ,r,t)＋efkge(t,inv＋ ,h)＋

efkge(h,mul＋ ,t)＋efkge(comp＋
sym,comp＋

mul,t)＋efkge(h,r,t) (１７)

３．４　链接预测

本文在构建 RpAT 方法的评分函数时,借鉴了 KNNＧ

LM[２２]的方法,采用了插值技术,这种技术巧妙地将基础模型

的推理能力与类比迁移的推理能力结合起来.其定义如式

(１８)所示.这种插值策略不仅保留了基础模型的原始推理能

力,还增强了模型对知识图谱深层次语义关系的理解,从而提

高了链接预测的准确性和效率.

score(r,t)＝fkge(h,r,t)＋λpRpτ(αsymfkge(syma,r,t)＋

αmulfkge(h,mula,t)＋αinvfkge(t,inva,h)＋

αcompfkge(syma,mula,t)) (１８)

其中,τ表示p 关系模式的逻辑规则集合;λp 表示p 关系模式

的超参数;而Rpτ 为规则τ的平均置信度,用于衡量修改后的

分数的可信度;αsym,αinv,αmul,αcomp分别是对称模式、逆模式、多

重模式和组合模式的参数权重.

４　实验结果与分析

４．１　数据集与评价指标

本文采用知识图谱补全任务中广泛使用的FB１５kＧ２３７和

WN１８RR两个数据集进行对比实验.FB１５kＧ２３７是从 FreeＧ

base知识图谱中提取的一个子集,它包含１４５４１个实体和

２３７个关系类型;WN１８RR是从 WordNet知识图谱中提取的

一个子集,它包含４０９４３个实体和１１个关系类型.数据集详

细信息如表２所列.

表２　WN１８RR和FB１５kＧ２３７数据集统计信息

Table２　StatisticsofWN１８RRandFB１５kＧ２３７datasets

Dataset ＃ent ＃rel ＃triples(train/valid/test)

WN１８RR ４０９４３ １１ ８６８３５/３０３４/３１３４
FB１５kＧ２３７ １４５４１ ２３７ ２７２１１５/１７５３５/２０４６６

在评价指标方面,本文采用３种广泛使用的评估指标,分
别为平均倒数排名(MeanReciprocalRank,MRR)和排名不

大于k的比例(Hit＠k).MRR和(Hit＠k)值越大证明方法

效果越好.

４．２　对比方法

１)基于距离的方法通过评分函数可以衡量实体之间的相

似性或关联性.经典的方法有:TransE[７],ANALOGY[１９],

RotatE[８],HAKE[９],RotＧPro[１０],PairRE[１１].

２)基于图神经网络的方法是利用神经网络直接在图结构

上 进 行 学 习 和 推 理. 现 有 的 方 法 有:RＧGCN[１４],

CompGCN[１５],SEＧGNN[１３].

３)基于增强型的方法通过将知识图谱嵌入模型与附加信

息相 结 合,增 强 学 习 嵌 入 的 表 达 能 力.现 有 的 方 法 有:

CAKE[１６],SPA[１９],PUDA[１７],REP[１８],Ankge[２１].

４．３　参数设置

在实验中,利用PCA＝０．８和 HC＝０．５的组合来使用

AMIE３[２３]挖掘逻辑规则把数据集的三元组划分成为４种关

系模式.框架 RpAT 超参数选择设置如下:对称模式、逆模

式和多重模式的超参数在集合{±１,±２,±３,±４,±５,±１０,

±５０,±１００}内调整,而组合模式的超参数在集合{±１×

１０－５,±１×１０－４,±１×１０－３,±１×１０－２,±０．０１,±０．０２,

±０．０５,±０．１,±０．２,±０．５,±１,±２,±５}内调整.同时,使

用网格搜索法来选择方法最优的超参数.搜索４种模式的类

比对象的数目Ns,Ni,Nm和Nc∈{１,３,５,１０,２０},４种模式的

基本权重αsym,αinv,αmul和αcomp∈{０．０１,０．０５,０．１,０．２,０．３}.

损失函数权重α和γ设为１和１０.

４．４　链接预测实验

为了验证本文提出的方法 RpAT的有效性,我们将其与

现有的先进方法进行了比较.实验结果如表３所列.表３中

的数据清晰地展示了 RpAT在两个数据集上的卓越表现,其

在所有评估指标上均实现了显著的提升.这一结果表明,通

过结合知识图谱中的逻辑规则,RpAT 能够更有效地捕捉实

体关系间的语义关联性,从而提高了知识图谱嵌入任务的性

能和链接预测的准确性.与PUDA和 REP这两种增强型知

识图谱嵌入模型相比,RpAT在FB１５kＧ２３７和 WN１８RR数据

集上大多数评估指标均显示出优势.例如,在 FB１５kＧ２３７数

据集 上,RpAT 的 MRR 指 标 分 别 比 PUDA 和 REP 高 出

６．２％和１０．７％;在 WN１８RR数据集上,其 MRR指标分别提

升了４．８％和３．４％.这一性能提升归功于 RpAT基于逻辑

规则划分关系模式并采用类比方法进行知识图谱补全的策

略,这证明了逻辑规则划分和模式类比方法在知识图谱嵌入

中的必要性.此外,为了验证 RpAT与广泛的知识图谱嵌入

模型的兼容性,选择了４个基于距离的知识图谱嵌入模型:

１９２宋宝燕,等:融合关系模式和类比迁移的知识图谱补全方法



TransE,RotatE,HAKE,PairRE作为基础模型并进行比较.

表４中的数据显示,RpAT 在所有指标上都显著优于这些

基础模型,特别是在 FB１５kＧ２３７数据集上,RpAT的 MRR指

标提高了约１０％.这表明 RpAT 与广泛的知识图谱嵌入模

型兼容性显著.值得注意的是,基 于 HAKE 的 RpAT 在

FB１５kＧ２３７数据集上实现了更加显著的提升,这可能要归功

于 HAKE通过实体的深度分层来建模不同层次的层次结构,

从而促进了类比对象的迁移.我们还观察到,与 WN１８RR
数据集相比,RpAT在FB１５kＧ２３７数据集上的提升更为显著.

我们推测导致这一差异的原因是FB１５kＧ２３７具有更丰富的关

系模式,从而为逻辑规则的应用和模式类比的迁移提供了更

多的机会.这些实验结果综合表明,RpAT 不仅在提高知识

图谱嵌入质量方面具有显著优势,而且在兼容性和准确率方

面也表现出色.

表３　RpAT的实验结果

Table３　ExperimentalresultsofRpAT

method
FB１５kＧ２３７

MRR Hit＠１ Hit＠３ Hit＠１０
WN１８RR

MRR Hit＠１ Hit＠３ Hit＠１０

TransE[７] ０．３１７ ０．２２３ ０．３５２ ０．５０４ ０．２２４ ０．０２２ ０．３９０ ０．５２０

ANALOGY[１９] ０．２５６ ０．１６５ ０．２９０ ０．４３６ ０．４０５ ０．３６３ ０．４２９ ０．４７４

RotatE[８] ０．３３６ ０．２４４ ０．３７０ ０．５２４ ０．４７３ ０．４２８ ０．４９１ ０．５６４

HAKE[９] ０．３４９ ０．２５２ ０．３８５ ０．５４５ ０．４９６ ０．４５２ ０．５１３ ０．５８０

RotＧPro[１０] ０．３４４ ０．２４６ ０．３８３ ０．５４０ ０．４５７ ０．３９７ ０．４８２ ０．５７７

PairRE[１１] ０．３４８ ０．２５４ ０．３８４ ０．５３９ ０．４５５ ０．４１３ ０．４６９ ０．５３９

RＧGCN[１３] ０．２４９ ０．１５１ ０．２６４ ０．４１７ － － － －

CompGCN[１４] ０．３５５ ０．２６４ ０．３８４ ０．５３５ ０．４７９ ０．４４３ ０．４９４ ０．５４６

SEＧGNN[１２] ０．３６５ ０．２７１ ０．３９９ ０．５４９ ０．４８４ ０．４４６ ０．５０９ ０．５７２

CAKE[１５] ０．３２１ ０．２２６ ０．３５５ ０．５１５ － － － －

SPA[１８] ０．３３８ ０．２６１ ０．３６６ ０．５２５ － － － －

PUDA[１６] ０．３６９ ０．２６８ ０．４０８ ０．５７８ ０．４８１ ０．４３６ ０．４９８ ０．５８２

REP[１７] ０．３５４ ０．２６２ ０．３８８ ０．５４０ ０．４８８ ０．４３９ ０．５０５ ０．５８８

Ankge[２０] ０．３８５ ０．２８８ ０．４２８ ０．５７２ ０．５００ ０．４５４ ０．５１５ ０．５８７

Ours ０．３９２ ０．２９１ ０．４５２ ０．５７２ ０．５０５ ０．４５４ ０．５１６ ０．５９５

表４　RpAT与其他模型的兼容性

Table４　CompatibilityofRpATwithothermodels

method
FB１５kＧ２３７

MRR Hit＠１ Hit＠３ Hit＠１０
WN１８RR

MRR Hit＠１ Hit＠３ Hit＠１０

TransE ０．３１７ ０．２２３ ０．３５２ ０．５０４ ０．２２４ ０．０２２ ０．３９０ ０．５２０

RpATＧTransE ０．３５５ ０．２５５ ０．３７９ ０．５３６ ０．２３８ ０．０３３ ０．４０１ ０．５２９

RotatE ０．３３６ ０．２４４ ０．３７０ ０．５２４ ０．４７３ ０．４２８ ０．４９１ ０．５６４

RpATＧRotatE ０．３７１ ０．２７９ ０．４１２ ０．５５２ ０．４８２ ０．４３１ ０．５００ ０．５７９

HAKE ０．３４９ ０．２５２ ０．３８５ ０．５４５ ０．４９６ ０．４５２ ０．５１３ ０．５８０

RpATＧHAKE ０．３９２ ０．２９１ ０．４５２ ０．５７２ ０．５０５ ０．４５４ ０．５１６ ０．５９５

PairRE ０．３４８ ０．２５４ ０．３８４ ０．５３９ ０．４５５ ０．４１３ ０．４６９ ０．５３９

RpATＧPairRE ０．３８１ ０．２８２ ０．４２１ ０．５６５ ０．４６７ ０．４１５ ０．４８５ ０．５６１

４．５　消融实验

为了准确评估 RpAT 模型中各个模块的不同补全推理

能力,我们在FB１５kＧ２３７和 WN１８RR这两个数据集上进行了

一系列消融研究.表５列出了对比成果.消融实验分为３个

变体:１)移除了由逻辑规则构建的关系模式(w/orelationＧ

patterns),仅保留了类比对象;２)去除了不同模式类比对象

(w/oanalogyobject),仅保留了逻辑规则定义的关系模式;

３)移除了所有模块(w/oall),仅依赖基础模型的预测功能.

实验数据清晰地表明,完整的 RpAT方法在两个数据集上的

所有评估指标均展现出了卓越的性能.例如,在 FB１５kＧ２３７
数据集上,MRR指标分别提升了５．３％,６．２％,１２．３％,而在

WN１８RR数据集上,MRR 指标分别提升了 ０．４％,１．６％,

１．８％.同样地,Hits＠１０指标在 FB１５kＧ２３７数据集上分别

提升了１．９％,３．１％,４．７％,在 WN１８RR数据集上分别提升

了０．２％,２．２％,２．６％.这些结果有力地证明了逻辑规则划

分的关系模式与类比迁移方法相结合能够显著提升基础模型

的性能,并突显了 RpAT每个模块之间的相辅相成.

表５　消融实验

Table５　Ablationexperiment

Models
FB１５kＧ２３７

MRR Hit＠１０
WN１８RR

MRR Hit＠１０

RpAT ０．３９２ ０．５７２ ０．５０５ ０．５９５

w/orelationＧpattern ０．３７２ ０．５６１ ０．５０３ ０．５９４

w/oanalogyobject ０．３６９ ０．５５４ ０．４９７ ０．５８２

w/oall ０．３４９ ０．５４５ ０．４９６ ０．５８０

４．６　对比实验

对比实验中,我们将本文提出的方法 RpAT与两种当前

最先进的方法 Ankge和SPA 在 FB１５kＧ２３７数据集上的训练

时间和补全任务预测性能指标 MRR进行了比较.图３给出

了这３种方法在不同训练时间下的 MRR值.从图中可以明

显看出,随着训练时间的增加,RpAT不仅在 MRR值上呈现
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出稳定的趋势,而且这３种方法在推理时间、MRR指标的性

能上都有着显著的差距.这表明 RpAT 在处理效率上优于

其他两种方法.这种效率的提高得益于 RpAT 中采用的逻

辑层对实体语义结构的精细划分,这一技术能够在不损害知

识图谱补全任务质量的前提下,加快数据处理的速度.在

MRR值的表现上,RpAT同样展现出了卓越的性能.在整个

训练时间范围内,RpAT始终保持着最高的 MRR值,这充分

证明了其在准确性上超越了当前现有的方法.例如,当３种

方法的训练时间同时达到３０h,RpAT实现了０．３９２的 MRR
值,而 Ankge和 SPA 的 MRR 值分别仅为０．３８１和０．３３８.

这一对比凸显了 RpAT 方法在利用关系模式的特性方面所

展现的显著优势.通过 RpAT方法,能够实现高效的类比迁

移,从而显著提升训练效率并增强预测的准确性.

图３　对比方法训练

Fig．３　Contrastivemethodtraining

结束语　本文提出了一种融合关系模式和类比迁移的知

识图谱补全方法(RpAT).该方法在知识图谱逻辑层根据实

体和关系语义层次结构细分为三元组的关系模式,依据关系

模式生成相似的类比对象进行迁移,从而避免发生实体和关

系出现在不同关系语义结构中的问题.此外,依据已知的事

实信息类比迁移,有效减少了推理时间和资源消耗.相比之

前的基线模型,可以捕获更准确的语义嵌入.实验结果表明,

RpAT方法优于现有的方法,提升了补全任务的性能.RpAT
的关键在于如何准确地生成模式类比对象.未来,可以考虑

根据知识图谱的特点,自适应地选择合适的模式类比对象进

行迁移.
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CCF和ACMSIGCOMM在京会谈

CCF和 ACMSIGCOMM(美国计算机协会数据通信专业组)于２０２５年２月１５日在北京进行会谈.ACM 数据通信专业组

主席(SIGCOMMChair)、美国 UIUC大学教授 MatthewCaesar,理事会成员兼教育总监(EducationDirector)、厦门大学教授向

乔,SIGCOMM 驻中国大使(SIGCOMM AmbassadorinChina)、清华大学教授李丹,以及CCF理事长孙凝晖、秘书长唐卫清、国

际合作工作委员会主任陈熙霖、网络与数据通信专业委员会主任李克秋和互联网专业委员会副主任徐明伟参与此次会议.

双方就各自组织历史、发展历程和现状进行了简单介绍,MatthewCaesar提出SIGCOMM 会议汇集了来自学术界和工业

界的中国出版物,对中国人才的创新表示欣赏,未来希望通过举办学会活动、夏令营合作、国际网络项目、奖励等促进双边学者

沟通及技术发展.CCF和 ACMSIGCOMM 参会代表一致认为彼此之间未来可就通讯领域技术及学术进行深度交流,促进学

会发展及技术进步.

从左到右:李丹、李克秋、陈熙霖、唐卫清、MathewCaesar、徐明伟、向乔

附:

ACM(AssociationforComputingMachinery),美国计算机协会,于１９４７年成立.专注于计算机科学和技术,促进技术发展

和创新,支持计算机领域的多样性、公平和包容性等.

CCF与 ACM 是兄弟学会,长期以来开展了一系列友好合作,共同服务 CCF会员.ACM 每年协办 CNCC,并为 CNCC邀

请国际资深讲者.双方在深入了解和相互信任的基础上,共同评选和颁发CCF青年科技奖(CCF－ACM AwardforAI),并完

全按照国际惯例评奖.

据CCF微信公众号
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