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基于多语义提取的知识图谱补全模型研究

李鹏彦 王宝会
北京航空航天大学软件学院　北京１００１９１
　(lipengyan＠buaa．edu．cn)

　
摘　要　在知识图谱补全领域,实体和关系之间丰富的多语义信息对于提升补全任务的准确性具有重要意义.然而,现有模型

往往难以充分捕捉和 整 合 这 些 多 语 义 特 征,导 致 补 全 效 果 受 限.为 此,提 出 了 一 种 基 于 多 语 义 提 取 的 知 识 图 谱 补 全 模 型

(KnowledgeGraphCompletionModelBasedonMultiＧSemanticExtraction,MSE).首先,设计了多语义聚合编码器,对实体和

关系嵌入进行维度切分,整合了邻居实体和关系的多语义信息.其次,设计了基于多尺度卷积的解码器,使用不同大小的卷积

核提取实体自身的深层语义特征.最后,设计了融合独立性约束的损失函数,引入基于 Pearson相关系数的正则化项,以提升

模型多语义表达能力.实验结果表明,在 FB１５kＧ２３７和 WN１８RR 数据集上,相较于其他基线的最优模型,MSE模型的 MRR
(MeanReciprocalRank)值分别提升１．７％和２．３％,验证了其在知识图谱补全任务上的有效性.
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Abstract　Inthefieldofknowledgegraphcompletion,therichmultiＧsemanticinformationbetweenentitiesandrelationshipsisof

greatsignificanceforimprovingtheaccuracyofcompletiontasks．However,existingmodelsoftenstruggletofullycaptureandinＧ
tegratethesemultiＧsemanticfeatures,whichlimitstheeffectivenessofcompletion．Toaddressthischallenge,thispaperproposes
aKnowledgeGraphCompletionModelBasedonMultiＧSemanticExtraction(MSE)．Firstly,amultiＧsemanticaggregationencoder
isdesignedtodimensionallysplitentityandrelationshipembeddings,integratingthemultiＧsemanticinformationofneighboring
entitiesandrelationships．Secondly,adecoderbasedonmultiＧscaleconvolutionisproposed,usingconvolutionalkernelsofdifferＧ
entsizestoextractthedeepsemanticfeaturesofentities．Lastly,alossfunctionwithindependenceconstraintsisdesigned,introＧ
ducingaregularizationtermbasedonPearsoncorrelationcoefficientstoenhancethemodel’smultiＧsemanticexpressioncapabiliＧ
ty．TheexperimentalresultsshowthatontheFB１５kＧ２３７and WN１８RRdatasets,theMRRvaluesoftheMSE modelareimＧ

provedby１．７％and２．３％,respectively,comparedwiththeoptimalmodelsofotherbaselines,whichverifiesitseffectivenesson
theknowledgegraphcomplementationtask．
Keywords　Knowledgegraph,Knowledgecompletion,MultiＧsemanticinformation,Independenceconstraint
　

１　引言

在构建知识图谱时,通常依赖多种数据源,如网络爬虫和

数据库集成,这也带来了数据不全和信息稀缺的挑战.数据

的不完整性可能导致知识图谱中部分实体关系缺失或实体信

息不完整,从而影响知识图谱的完整性与准确性.此外,这些

问题还会影响知识图谱在推荐系统、问答系统和智能助手等

应用 的 性 能 与 准 确 度.因 此,知 识 图 谱 补 全 (Knowledge
GraphCompletion,KGC)成为了一个关键任务,其核心目标

是链路预测,主要子任务是实体预测,即在给定头实体和关系

的情况下预测尾实体,或在给定尾实体和关系的情况下预测

头实体.

知识图谱中的多语义信息包含两个层面.

１)实体自身的多语义信息.实体自身往往承载着复杂而

多层次的语义,在不同任务或上下文中呈现出不同的语义

信息.例如,实体“苹果公司”不仅仅代表一家科技公司,它还

可以在不同维度上被解读为“全球最大公司之一”“创新标杆”
“消费者电子设备制造商”等.这些语义并不是概念上的不

同,如“苹果公司”中的“苹果”和水果中的“苹果”,而是同一实

体概念在不同语义维度下的多重语义视角.然而,传统模型

在处理实体时,往往只采用单一的语义表示,如使用平均嵌入

或一个固定的特征向量,无法深入挖掘实体自身的多语义

结构.

２)邻居关系的多语义信息.实体与其邻居之间的关系不

仅限于单一类型的交互,不同的邻居关系为实体带来了丰富

的语义层次和信息,同一类型的关系也可能涵盖不同的语义

内容.以企业“IBM”为例,它与“微软”“谷歌”和“惠普”之间

均存在“竞争”关系.这些关系虽统一标注为“竞争”,但每一

对企业间的竞争关系含义各异.例如,IBM 与微软的竞争主

要在云计算和操作系统市场上展开,与谷歌则在人工智能技

２４１２０００１２Ｇ１



术领域有更明显的竞争,与惠普则是在硬件销售领域进行竞

争.这些关系承载着更丰富的语义层次,不同层次的语义信

息对实体表示有着重要作用.然而,现有模型往往采用简单

的加权聚合或注意力机制来整合邻居信息,忽略了这些邻居

关系的多语义特征.这种处理方式容易导致多语义信息的丢

失,从而影响模型对实体的精确表征.

针对以上问题,提出了一种基于多语义提取的知识图谱

补全模型.本文贡献如下:

１)设计了一种多语义聚合编码器,通过对实体和关系嵌

入进行维度切分,有效整合了邻居实体与关系的多语义信息,

丰富了实体的嵌入表示,使模型能适应各种类型和复杂度的

关系;

２)设计了一种多语义提取解码器,采用多尺度卷积核从

嵌入向量中提取实体自身的深层语义特征,使模型更加精确

地理解实体的复杂语义,提高了模型在预测任务中的准确性;

３)提出一种基于多语义提取的知识图谱补全模型,通过

在两个公共数据集(FB１５kＧ２３７和 WN１８RR)上进行对比实

验,验证了 MSE模型的有效性,并通过消融实验验证了各个

模块的必要性.

２　相关工作

知识图谱补全任务的目的是挖掘和推断出未被明确记录

的三元组,以增强知识图谱的完整性和实用性.知识图谱补

全技术涉及多种模型,主要可以分为基于翻译的模型、基于张

量分解的模型、基于卷积神经网络的模型和基于图神经网络

的模型,这些模型通过将实体和关系映射到低维向量空间,或

利用网络的结构特性,以提高预测的准确性和效率.

２．１　基于翻译的模型

基于翻译的模型的核心思想是将知识图谱中的关系视为

头实体到尾实体的向量平移.

TransE[１]最先将三元组的关系表示为实体向量间的平

移,假设头实体h加上关系r应接近尾实体t,即h＋r＝t,通

过最小化头实体和尾实体间的距离来优化实体和关系的低维

表示.TransE在处理一对一关系时表现较好,但在多对多关

系处理上存在局限.TransH[２]在 TransE的基础上引入了关

系特定的超平面,设定每个关系有一个超平面的范数向量和

平移向量,通过在超平面上映射实体,来更好地处理多对多关

系.TransR[３]将实体投影到关系空间,关系操作在关系空间

内进行,这种分离的空间处理提高了模型的灵活性和表现力,

进一步优化了复杂关系的表示.TransD[４]通过构建实体与

关系向量间的动态映射矩阵,进一步提高了模型处理实体关

系交互时的效率.基于翻译的模型以其简洁直观的思想和高

效的计算成为早期的代表性方法.其核心优势在于模型简

单,可解释性强.然而,这类方法在处理复杂关系时表征能力

有限,本质上是对实体间关系的线性假设,难以捕捉非线性交

互和丰富的语义信息.

２．２　基于张量分解的模型

基于张量分解的模型将知识图谱中的实体关系表示为高

维张量,通过对这些张量进行分解来学习实体和关系的低维

向量表示,并定义评分函数衡量三元组可信度,从而有效地预

测和补全知识图谱中的缺失链接.

RESCAL[５]将每个关系表示为完整的矩阵,通过计算头

实体向量、关系矩阵和尾实体向量的乘积来得分.而 DistＧ
Mult[６]模型则使用双线性对角矩阵来简化这一过程,减少参

数数量并提高计算效率.ComplEX[７]引入了复数嵌入,将实

体和关系映射到复数空间,通过复数的内积操作,进一步提升

了模型 的 表 达 能 力,使 得 模 型 能 够 捕 捉 反 对 称 性 关 系.

TuckER[８]基于 Tucker分解,通过核心张量捕捉实体和关系

之间的多层次交互,具有较强的表达能力和良好的可解释性,

为后续复杂模型提供了坚实的基线.基于张量分解的模型具

有坚实的数学理论基础,通过全局矩阵分解能有效捕捉实体

和关系间的潜在语义关联,尤其在对称/反对称关系建模上表

现出色.但其劣势在于计算复杂度通常较高,且对知识图谱

的局部结构信息利用不足,性能在很大程度上依赖于分解算

法的选择与优化.

２．３　基于卷积神经网络的模型

卷积神经网络(CNN)如 ConvE[９]首次尝试通过卷积操

作提取特征,通过２D卷积操作将三元组中的头实体和关系

向量折叠成二维矩阵,增强了实体和关系之间的交互信息,在

对具有高阶节点数的大规模知识图谱进行建模时十分有效.

InteractE模型[１０]在 ConvE的基础上增强了实体和关系

嵌入之间的交互,通过特征置换和重塑技术,提高了卷积对实

体和关系嵌入的特征提取能力.InteractE在捕捉高阶关系

方面更具优势,能够更好地泛化不同的知识图谱,并在较低的

参数复杂度下取得良好的性能.ConvKB模型[１１]则直接将头

实体、关系和尾实体的向量拼接后,使用一维卷积核进行特征

学习,可以捕捉到他们之间的全局交互信息.CapsE[１２]采用

胶囊网络来建模三元组,首先对实体和关系嵌入进行卷积,然

后利用其动态路由机制,能够更好地表示实体和关系的复杂

交互信息和空间层次信息,在处理多关系和复杂模式的知识

图谱任务中表现出色.CPConvKE[１３]采用置信度感知和路径

增强的卷积式框架,可同时利用结构、实体类型与规则信息以

抑制噪声.基于CNN的模型通过卷积操作有效捕捉了实体

和关系嵌入中的局部交互模式和复杂特征,非线性表达能力

较强.其主要优势在于能够建模高阶交互,并具有良好的扩

展性;缺点在于卷积核的感受野有限,难以有效整合远距离的

邻域信息,对图谱的整体结构感知能力较弱.

２．４　基于图神经网络的模型

图神经网络由于在图结构数据中具有出色表现[１４],已经

被广泛应用于知识图谱补全任务中.这些网络主要通过基于

谱的方法和基于空间的方法来学习节点的特征.基于谱的方

法依赖于基于拉普拉斯特征基的图结构[１５]进行变换,而基于

空间的方法则通过聚合和传播节点特征来更新节点表示,进

而迭代学习每个节点的邻居信息.

RＧGCN[１６]是首个将图卷积网络应用于知识图谱补全的

模型,其通过异构图中的关系进行建模,通过分层传播技术均

等地根据关系类型获取每个实体的邻域信息,并区分边的方

向性.SACN 模 型[１７]结 合 了 WGCN 作 为 编 码 器 和 ConvＧ

TransE作为解码器,同时考虑图的结构信息和翻译特性.

WGCN在前向传播过程中控制计算的节点及其邻居节点之

间的交互强度,解码器通过使用多个卷积核对实体和关系向

量进行卷积,然后利用与备选尾实体向量的内积来计算头实
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体和关系与每个尾实体组成的三元组的正确概率.GATFＧ

CN[１８]模型以图卷积网络为编码器捕获图结构信息,并采用

Tucker张量分解作为解码器,通过端到端方式融合局部结构

特征与全局语义关联,增强事实表示学习.CompGCN[１９]则

联合学习多关系图的实体和关系嵌入表示,关系表示向量同

样在训练过程中得到学习.KBGAT 模型[２０]将关系嵌入到

计算注意力系数的三元组表示中,允许实体在学习过程中获

取更丰富的邻域信息;DMGNN[２１]从实体、关系和三元组多

视图进行解耦学习,以处理多语言图谱的异构性.基于 GNN
的模型能够显式地利用知识图谱的拓扑结构,通过消息传递

机制聚合多跳邻居信息,从而学习到更丰富的上下文感知的

实体表示.这是其最显著的优势.然而,这类模型也存在挑

战,例如对图中噪声敏感,深层 GNN 过平滑,以及计算开销

随邻域扩展而增大等.

３　基于多语义提取的知识图谱补全算法

３．１　模型概述

本文提出了基于多语义提取的知识图谱补全模型,模型

总体框架如图１所示,分别在编码器和解码器融入多语义提

取的思想.首先,设计了多语义聚合编码器,在邻居实体和关

系的聚合过程中采用嵌入切分与分别聚合的设计,即将实体

和关系嵌入按维度切分,然后分别通过语义分离的邻居映射

矩阵进行信息聚合,进而提取出邻居中的多语义信息.其次,

设计了多语义提取解码器,采用多尺度卷积核对实体的嵌入

向量进行卷积操作,通过不同大小的卷积核提取出不同的特

征图张量,即提取实体自身的多语义信息.此外,针对多语义

信息设计了融合独立性约束的损失函数,引入 Pearson相关

系数作为正则化系数.

图１　基于多语义提取的知识图谱补全模型框架图

Fig．１　FrameworkofknowledgegraphcompletionmodelbasedonmultiＧsemanticextraction

　　多语义聚合编码器中嵌入切分和分别聚合的设计可以有

效提取邻居和关系的多语义信息,多语义提取解码器可以通

过多尺度卷积核提取实体自身的多语义信息,通过二者的结

合,本文提出的基于多语义提取的知识图谱补全模型在多个

方面超越了基线模型的性能.这种结合从知识图谱中实体和

关系的多语义表示角度出发,分别通过编码器和解码器对实

体和关系在多语义层面做了更细粒度的嵌入表示,进而实现

了更为准确的补全效果.而融合独立性约束的损失函数则一

定程度上减少了引入多语义带来的信息冗余,增强了模型的

泛化性能.

３．２　多语义聚合编码器

在基于图神经网络的知识图谱补全模型中,编码器将实

体邻居的语义信息聚合在实体的嵌入表示中,以丰富实体的

嵌入表示承载的信息.然而,传统的编码器无法充分捕捉邻

居实体的复杂语义关系,特别是当实体和关系的语义信息多

样化时,这种问题尤为显著.此外,简单的聚合策略(如平均

或求和)无法有效区分不同邻居的重要性,导致信息表达质量

下降,进而影响模型的整体表征能力和最终的预测性能.为

了解决这些问题,本文在编码器阶段采用了一种多语义聚合

的策略,如图１所示,图中的不同颜色(蓝色、绿色、粉色)代表

了嵌入表示中的不同维度分组,在将实体的邻居和关系的嵌

入表示聚合到实体的嵌入表示时,通过对实体和关系嵌入进

行维度切分,并为每个切分维度分别计算注意力权重,实现了

对邻居关系的精细管理.
对于一个待聚合的中心实体i,其对应的嵌入向量为ei,

邻居实体j对应的嵌入向量为ej,而它们之间关系的嵌入为

rij.聚合过程中,将中心实体、邻居实体以及关系的嵌入向量

进行多维度的切分和分组,同一分组代表着同一语义层次,将
同一分组的邻居实体和关系向量通过注意力机制进行聚合,
然后通过不同的线性矩阵将不同分组聚合后的向量进行聚

合,生成如式(１)所示的基于多语义提取的邻居实体和关系信

息的嵌入表示stri
i .

stri
i ＝􀱇

s＝１

S

σ( ∑
(ej,rij)∈ i

α(s)
ij W(s)

ϕ(e(s)
j ,r(s)

ij )) (１)

其中,􀱇表示将所有维度切分聚合后的结果组合在一起;S是

总切分的维度数,对应着不同的语义层面;σ是一个非线性激

活函数; (i)是实体i的邻居实体及其关系的集合;α(s)
ij 是在

第s个切片维度上从实体i到实体j的注意力权重;W(s)是在

第s个切片维度上的线性变换矩阵;ϕ(e(s)
j ,r(s)

ij )是一个组合函

数,用来融合邻居实体和关系在第s个切片维度上的语义信

息,可以是加法函数ϕ(e(s)
j ,r(s)

ij )＝e(s)
j ＋r(s)

ij ,也可以是哈达玛

积函数ϕ(e(s)
j ,r(s)

ij )＝e(s)
j ☉r(s)

ij ,本文使用的是实验效果更好的

哈达玛积函 数.注 意 力 权 重 系 数α(s)
ij 的 计 算 方 式 如 式 (２)

所示.

α(s)
ij ＝ exp((e(s)

j )Te(s)
i )

∑
k∈ i

exp((e(s)
k )Te(s)

i ) (２)

最后,将融合邻居实体和关系信息中多语义层面信息的

嵌入向量与原实体嵌入向量相加后作为新的实体嵌入向量进

行更新,得到如式(３)所示的新的实体嵌入向量ei′:

ei′＝ei＋stri
i (３)

使用此方法更新实体的嵌入表示,邻居实体和关系的多

语义信息将通过这种方式聚合到实体的嵌入表示中,实体的
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嵌入表示在图神经网络的每一层都得到了优化.多语义聚合

编码器通过这种多语义聚合方式,能够适应不同类型和复杂

度的关系,通过细粒度的控制和动态的权重调整,极大地提升

了模型对实体关系的理解深度和预测的准确性.

３．３　基于多尺度卷积的解码器

在知识图谱补全模型中,解码器利用编码器提供的丰富

的实体表示来预测实体间的潜在关系.传统解码器通常直接

利用简单的嵌入向量进行实体预测或关系预测,这可能导致

无法捕捉实体嵌入中的细微特征,尤其是在实体和关系的语

义信息较复杂时.为了解决这一问题,本文设计了一种多语

义提取解码器,如图１所示,在特征提取阶段采用不同尺度的

卷积核(图中使用的卷积核大小分别为３×３,５×５,７×７)来
提取实体和关系中不同层次的语义特征.

首先,将实体和关系的嵌入向量连接在一起;然后,为了

让不同尺度的卷积核都能够在嵌入的不同部分捕获丰富的特

征,并满足后续的多尺度卷积操作的输入要求,通过重塑操作

将连接后的实体和关系的嵌入向量转换成二维形式,如式(４)
所示.

X＝reshape([h;r]) (４)

其中,h代表实体的嵌入向量,是多语义聚合编码器聚合后的

实体嵌入向量;r代表关系的嵌入向量,通过重塑操作,将它

们转换成一个二维矩阵 X .接着,在特征提取阶段,使用多

尺度卷积滤波器对这些重塑后的嵌入向量进行操作,不同的

卷积核会提取不同的特征图张量组,它们分别代表着不同语

义层面的信息,使得模型能够从原始的嵌入中提取出多语义

的特征表示,如式(５)所示.

Ti＝f(ωi∗X) (５)

其中,ωi表示第i个卷积核;∗ 表示卷积操作;f 是激活

函数,如 ReLU,用于引入非线性来增强模型的表达能力.

多个特征图Ti生成后,会被向量化并拼接在一起,通过

一个全连接层进行进一步融合和变换,如式(６)所示.

z＝Wf􀅰vec([T１,T２,􀆺,Tn]) (６)

全连接层的权重矩阵Wf将这些特征映射到目标空间,整
合和转换卷积层提取的局部特征,将卷积层的高维特征转换

为与原实体嵌入表示一致的维度,最终通过与实体矩阵相乘

后得到各实体最终的相似度计算结果和链接预测结果.最终

的评分函数如式(７)所示.

ψ(h,r,t)＝z􀅰eT
０ (７)

通过这种方法,多语义提取解码器可以有效捕捉到多语

义聚合编码器处理后的嵌入向量中的多语义层面的信息,更
准确地理解知识图谱中实体本身的复杂语义,进一步提升了

预测的准确性.

３．４　融合独立性约束的损失函数

现有的知识图谱补全模型通常仅考虑了简单的嵌入聚合

方式,忽略了多语义特征可能存在的相似性问题.具体而言,

当对多语义特征进行聚合时,不同语义的嵌入在特征空间中

可能过于相似,导致模型在表达多样化语义时出现信息冗余.
为此,本文设计了一种基于 Pearson相关系数的正则化方法,

用于降低不同语义的共线性,进而增强模型在多语义信息上

的区分能力.一些其他正则化方法(如 L１正则化或基于模

型复杂度的惩罚项)并非专门设计用于共线性问题,而是更广

义地作用于特征选择或模型稀疏性.相比之下,Pearson相关

系数作为正则化项,更加聚焦于解决特征间的冗余和相关性

问题.

设定模型中嵌入的切分组数为S,每个切分组对应的线

性层权重分别为W(i)和W(j),其中i,j∈{１,２,􀆺,S}且i≠j,

为减少多语义特征之间的相关性,引入 Pearson相关系数作

为正则化项.

首先,如式(８)所示,为了计算多语义特征的相关性,将每

个线性层的权重展平为一维向量.

wi＝Flatten(W(i)),wj＝Flatten(W(j)) (８)

然后,对展平的权重向量进行去均值处理,以消除权重偏

移的影响,如式(９)所示.

w
∧
i＝wi－w－i,w

∧
j＝wj－w－j (９)

其中,w－i和w－j是权重向量的均值.

定义标准化权重向量的 Pearson相关系数为:

ρi,j＝
∑
n

k＝１
w
∧
i,k􀅰w

∧

j,k

∑
n

k＝１
w
∧２
i,k 􀅰 ∑

n

k＝１
w
∧２
j,k

(１０)

其中,n是展平后的权重向量的长度.式(１０)衡量了不同线

性层权重向量之间的相似性.

最后,通过将所有线性层权重对之间的 Pearson相关系

数累加,得到如式(１１)的正则化损失函数 orth.

orth＝ １
S
２( )

∑
S

i＝１
　 ∑

S

j＝i＋１
|ρi,j| (１１)

其中,S
２

æ

è
ç

ö

ø
÷表示总共的矩阵对数.正则化项的目标是最小化不

同语义特征之间的相似性,从而促进多语义特征的去相关化.

在链路预测任务中,已知一个三元组中的头实体和关系,

目标是预测该头实体在给定关系下的可能尾实体.如式(１２)

所示,在多语义提取解码器输出三元组得分ψ(h,r,t)之后,使

用sigmoid函数将其映射到(０,１)区间.

y＝σ(ψ(h,r,t)) (１２)

其中,y是三元组被解释为真的概率,当y越接近于１时,三
元组越倾向为正样本.

为了衡量预测的准确性并进行优化,本文使用交叉熵损

失函数来计算模型在链路预测任务上的损失,如式(１３)所示.

task＝－１
N∑

i
(y

∧
i􀅰log(yi)＋(１－y

∧
i)􀅰log(１－yi))

(１３)

其中,y
∧
i表示训练集中的标签,当三元组为正样本时为１,否

则为０;yi是模型预测的概率;N 是训练样本的总数.

总损失函数由任务损失和正则化损失组成,如式(１４)

所示.

total＝ task＋λ􀅰 orth (１４)

其中,λ是正则化项的权重超参数,用于控制正则化项在总损

失中的影响.

通过引入基于 Pearson相关系数的正则化项,模型不仅

能够在任务性能上保持高效,还能显著降低多语义特征的共

线性,从而更准确地捕捉多样化的语义信息.这种设计能够

有效提升知识图谱补全任务中的多语义表达能力,为下游任

务提供更丰富和精确的语义支持.
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４　实验与分析

为验证提出的 MSE性能,在 RTX４０９０(２４G),Python版

本３．９．１９、PyTorch版本２．１．０、dgl版本２．４．０和 CUDA 版

本１１．８的环境下进行对比实验分析.

４．１　数据集与预处理

本文使用了２个公开的数据集来验证方法的有效性.

１)FB１５kＧ２３７[２２].FB１５kＧ２３７数据集是从原始的 FB１５k
数据集中衍生出来的,后者基于涵盖多个领域信息的 FreeＧ
base知识库,广泛用作多种知识图谱嵌入模型的基准测试

集.该数据集包括大约１４５４１个实体和２３７种关系类型,共
有３１０１１６个三元组.

２)WN１８RR[９].WN１８RR数据集是从广泛使用的 WN１８
数据集衍生的,后者基于 WordNet.此数据集包含４０９４３个

实体和１１种关系类型,共９３００３个三元组.
各数据集处理后的详细数据如表１所列.

表１　数据集详细信息

Table１　Detailedstatisticsofdatasets

FB１５kＧ２３７ WN１８RR
实体数量 １４５４１ ４０９４３
关系数量 ２３７ １１

训练集三元组数 ２７１１５ ８６８３５
验证集三元组数 １７５３５ ３０３４
测试集三元组数 ２０４６６ ３１３４

４．２　评价指标

为了全面评估本文多语义提取知识图谱补全模型的性

能,采用平均倒数排名(MeanReciprocalRanking,MRR)和命

中率(Hit＠N)作为评价指标.这些指标能够从不同角度反

映模型在知识图谱补全任务上的效果.
平均倒数排名(MRR)是一个常用来衡量排名任务性能

的指标.它考虑了模型预测正确答案的排名的倒数的平均

值,更加注重排名靠前的预测.

MRR＝ １
|Q|　∑

|Q|

i＝１
　 １
ranki

(１５)

其中,ranki是模型在第i个问题中预测正确答案的排名.

命中率(Hit＠N)是评估模型能否将正确答案排在前 N
位的频率.这是一个直观的指标,用于衡量模型在预测最相

关答案时的效果.

Hit＠N＝|{i|ranki≤N}|
|Q|

(１６)

其中,ranki≤N 表示模型预测的正确答案排在前N 位的情

况,|Q|是问题总数.

４．３　实验设置

本文 在 训 练 过 程 中 采 用 了 Adam 优 化 器,学 习 率 为

３．５×１０－４,并设置标签平滑为 ０．１,以提升网络优化的稳

定性.

在 FB１５kＧ２３７ 数 据 集 上,模 型 的 训 练 设 置 为 ６００ 个

epoch,batchsize为５１２.实体和关系的嵌入维度为６００,卷积

核采用３种不同的尺度３,５,７,输出通道数设置为２００.在关

系表示更新方面,模型采用了２层图神经网络(GNN),并通

过２０和３０的k_h和k_w 参数重塑实体Ｇ关系输入矩阵.此

外,模型采用了一对多的评分方式,即将头实体与关系(或尾

实体与关系)组合后,与所有其他实体进行评分.

在 WN１８RR 数据集上,训练设置为:学习率为 １．５×

１０－３,实体和关系的嵌入维度为３００,卷积核尺寸同样为５,７,

９,输出通道数为２５０,图神经网络层数为１.同时,重塑后的

输入矩阵高和宽分别为１０和３０.训练过程共进行８００个

epoch,batchsize为２５６.

模型的最终参数根据验证集上评估的 MRR指标进行确

定,即参数选取在 MRR指标上表现最佳的一组.

４．４　链路预测实验

本文将提出的 MSE模型与主流知识图谱补全模型在链

路预测任务上开展了对比实验,包括平移类模型(TransE),

基于张量分解的模型(DistMult,ComplEx,TuckER),基于卷

积的模型(ConvE,InteractE),以及图神经网络模型(SACN,

CompGCN)等,结果如表２所列.

表２　链路预测结果对比

Table２　Comparisonoflinkpredictionresults

模型
FB１５kＧ２３７

MRR Hits＠１ Hits＠３ Hits＠１０
WN１８RR

MRR Hits＠１ Hits＠３ Hits＠１０

TransE ０．２８７ ０．１９２ ０．３２５ ０．４７５ ０．１９３ ０．００３ ０．３７ ０．４４５

DistMult ０．１７８ ０．０９２ ０．２０４ ０．３５２ ０．３３２ ０．２６０ ０．３８０ ０．４５６

ComplEx ０．２３４ ０．１４６ ０．２６５ ０．４０７ ０．３９４ ０．３５３ ０．４１９ ０．４６１

TuckER ０．３５８ ０．２６６ ０．３９４ ０．５４４ ０．４７０ ０．４４３ ０．４８２ ０．５２６

ConvE ０．３２５ ０．２３７ ０．３５６ ０．５０１ ０．４３０ ０．４００ ０．４４０ ０．５２０

InteractE ０．３５４ ０．２６３ － ０．５３５ ０．４６３ ０．４３０ － ０．５２８

SACN ０．３５０ ０．２６０ ０．３９０ ０．５４０ ０．４７０ ０．４３０ ０．４８０ ０．５４０

GATFCN ０．３４８ ０．２５８ ０．３８１ ０．５３１ － － － －

CompGCN ０．３５５ ０．２６４ ０．３９０ ０．５３５ ０．４７９ ０．４４３ ０．４９４ ０．５４６

MSE ０．３６４ ０．２７２ ０．３９９ ０．５４９ ０．４９０ ０．４５３ ０．５０４ ０．５６２

　　从表 ２中可以看出,在 FB１５kＧ２３７数据集上,MSE模型

相较于基 线 模 型 中 表 现 最 好 的 TuckER 模 型,MRR 提 升

１．７％,Hits＠１提升２．３％,Hit＠３提升１．３％,Hit＠１０提

升０．９％;在 WN１８RR数据集上,MSE模型对比基线模型中

表现最好的CompGCN模型,MRR提升２．３％,Hits＠１提升

２．３％,Hit＠３提升２％,Hit＠１０提升２．９％.模型性能的

稳定提升,主要归功于其在多语义信息提取方面的创新设计.

首先,模型采用了嵌入切分的多语义聚合方法.通过将嵌入

向量划分为多个子空间,并分别学习不同语义下的特征表示,

模型能更全面地捕捉实体邻居的多语义信息.同时,通过引入

基于 Pearson相关系数的正则化项,降低了聚合过程中特征向

量的线性相关性,使模型能够更准确地表达多语义.此外,模
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型引入了多尺度卷积的特征提取机制,使其能够同时关注局部

和全局的结构信息,进一步深入理解实体自身的多语义信息.

４．５　消融实验

为了评估基于多语义提取的知识图谱补全模型中各

个关键组件的有效性和贡献,在 WN１８RR 数据集上进行

了一系列消融实验.通过从完整模型中逐一移除或替换

特定组件,来分析每个组件对模型性能的影响.如表３所

列,考虑了４种模型配置:完整的基于多语义提取的知识

图谱补全模型,移除图信息,移除多尺度卷积,以及移除正

则化损失.

表３　消融实验结果

Table３　Resultsofablationexperiments

模型配置 MRR Hits＠１ Hits＠３ Hits＠１０
本文模型 ０．４９０ ０．４５３ ０．５０４ ０．５６２

移除图信息 ０．４７２ ０．４３９ ０．４８５ ０．５３８
移除多尺度卷积 ０．４８２ ０．４４６ ０．４９４ ０．５５５
移除正则化损失 ０．４８６ ０．４４８ ０．５０１ ０．５５９

实验结果表明,去除任一组件都会导致模型性能的下降.
其中,去除图信息后的性能下降最为显著,这表明图结构在多

语义信息提取中的重要性,图结构不仅提供了实体间的复杂

关系,而且这些关系对于理解和预测实体间的潜在链接至关

重要.分别去除多尺度卷积和正则化损失后,模型的评估指

标均出现了一定程度的下降,这进一步证明了多尺度卷积在

自身多语义提取中的作用,以及正则化项在减少特征共线性

及提升模型泛化性方面的贡献.

４．６　参数分析实验

本文中主要关注嵌入维度和解码器的多尺度卷积核大小

组合两个角度的参数.通过在 WN１８RR数据集上进行实验,
分析了不同参数设置对模型性能的影响.

为了分析不同嵌入维度对模型性能的影响,在不同维度

(１００,２００,３００,４００,５００)下进行了实验,并综合评估了模型在

各个指标下的表现,实验结果如表４所列.

表４　嵌入维度参数实验结果

Table４　Resultsofembeddingdimensionexperiments

模型配置 MRR Hits＠１ Hits＠３ Hits＠１０
１００ ０．３６９ ０．２８８ ０．４０９ ０．５２４
２００ ０．４８４ ０．４４３ ０．５００ ０．５６５
３００ ０．４９０ ０．４５３ ０．５０４ ０．５６２
４００ ０．４８２ ０．４４４ ０．４９６ ０．５５４
５００ ０．４８５ ０．４４８ ０．５００ ０．５５７

随着嵌入维度的增加,模型性能呈现出先升后降的趋势.

当嵌入维度从１００增加到３００时,模型的性能显著提升,这表

明适当增加维度有助于模型捕捉更丰富的特征表示,从而增

强其表达能力.当维度设置为４００时,指标略有下降,可能是

模型参数增加导致过拟合或学习不到更有效的特征.当维度

设置为５００时,指标较４００维略微提升,但仍不及３００维性

能,这可能是维度过高增加了模型复杂度,未显著提高泛化

能力.

在模型的解码器设计中,本文采用了多尺度卷积核来提

取实体的多语义信息.为了评估不同卷积核大小组合对模型

性能的具体影响,进行了多组实验,选取了不同的卷积核大小

组合进行测试(如２,３,５;３,５,７;５,７,９等),实验结果如表５
所列.

表５　卷积核大小组合参数实验结果

Table５　Resultsofconvolutionkernelsizecombination

experiments

卷积核组合 MRR Hits＠１ Hits＠３ Hits＠１０
２,３,５ ０．４８４ ０．４４７ ０．４９７ ０．５５６
３,５,７ ０．４５９ ０．４５１ ０．５０４ ０．５６３
５,７,９ ０．４９０ ０．４５３ ０．５０４ ０．５６２
７,９,１１ ０．４８６ ０．４４６ ０．５０４ ０．５６１

实验结果表明,卷积核大小组合为５,７,９时模型性能最

佳,这种组合能够在不同尺度上有效地捕捉实体的多语义信

息,从而提升模型的性能.相比之下,组合为３,５,７和７,９,

１１时性能略低,尽管 Hits＠３和 Hits＠１０接近,但 Hits＠１
和 MRR稍有下降,这说明增大或减小最佳组合中的卷积核

大小都会影响模型对细粒度语义的捕捉能力.组合为２,３,５
时性能最低,各项指标均低于其他组合,这可能是卷积核范围

过小,无法充分捕捉语义特征.因此,５,７,９是推荐的卷积核

大小组合,以获得最佳性能.
结束语　本文提出的基于多语义提取的知识图谱补全模

型通过创新的多语义聚合编码器和多尺度卷积解码器,有效

地整合了实体和关系的多语义信息,稳定提升了知识图谱补

全的准确性.在FB１５kＧ２３７和 WN１８RR数据集上的实验,验
证了基于多语义提取的知识图谱补全模型在链路预测任务上

相较于现有基线模型取得了稳定的性能提升.此外,融合独

立性约束的损失函数进一步增强了模型在多语义信息上的区

分能力,减少了信息冗余.未来研究可致力于提升高维度的

模型泛化能力,以及如何将图像、文本等多模态数据与知识图

谱相结合,增强模型对多源信息的理解和推理能力.
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