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摘　要　小样本知识图谱补全旨在通过少量参考数据预测知识图谱中长尾关系的未知事实.如何在数据稀疏条件下高效编码

实体和关系特征并构建有效的三元组评分函数对补全效果影响显著.现有的小样本知识图谱补全模型忽略了实体上下文背景

结构信息对实体编码和评分函数的影响,导致关系表示学习能力不足.针对上述问题,提出了一种基于背景结构感知的小样本

知识图谱补全模型(BSA).首先,设计了一种实体对上下文背景结构信息交互指标,通过衡量邻居实体在结构上的影响,指导

模型将注意力集中在与中心实体结构更相似的邻居节点,以减少噪声邻居的不良影响.其次,在关系表示学习阶段,引入背景

知识图谱中语义和结构相似的关系信息进一步增强目标关系的嵌入表示.最后,在评分函数中引入头尾实体对的上下文信息

交互指标,提升模型对复杂关系的推理能力.实验结果表明,与当前主流方法相比,BSA 模型在 NELLＧOne数据集测试中,

MRR,Hit＠５和 Hit＠１评价指标分别提高了０．４个百分点,０．８个百分点和０．５个百分点.在 WikiＧOne数据集测试中,

MRR,Hit＠１０和 Hit＠５指标分别提高了１．９个百分点,２．２个百分点和２．２个百分点,充分证明了BSA模型的有效性.
关键词:小样本知识图谱补全;背景结构感知;表示学习;注意力机制
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Abstract　FewＧshotknowledgegraphcompletionaimstopredictunseenfactsinlongＧtailrelationshipswithinknowledgegraphs
usingonlyasmallnumberofreferencedata．ThekeychallengeofthistaskliesinhowtoefficientlyencodeentityandrelationfeaＧ
turesunderconditionsofdatascarcity,andtoconstructaneffectivetripletscoringfunction．ExistingfewＧshotknowledgegraph
completionmodelsgenerallyoverlooktheimpactofentitypaircontextualinformationonbothentityencodingandthescoring
function,whilealsosufferingfrominsufficientrelationrepresentationlearning．Toaddresstheseissues,thispaperproposes
abackgroundＧstructureＧawarefewＧshotknowledgegraphcompletionmodel—BSA．Firstly,itdesignsametricforentitypairconＧ
textualinteraction,whichguidesthemodeltofocusattentiononneighbornodesthatarestructurallysimilartothecentralentity
bymeasuringthestructuralinfluenceofneighboringentities,therebyreducingthenegativeimpactofnoisyneighbors．Secondly,

duringtherelationrepresentationlearningphase,itincorporatesbackgroundrelationinformationfromtheknowledgegraphthat
issemanticallyandstructurallysimilartothetargetrelationtoenhanceitsembeddingrepresentation．Finally,itintroducesaconＧ
textualinteractionmetricfortheheadＧtailentitypairinthetripletscoringfunctiontoimprovethemodel’sreasoningcapability
forcomplexrelations．Experimentalresultsshowthat,comparedtothebestresultsfrombaselinemodels,theBSA modelimＧ
provesMRR,Hit＠５,andHit＠１by０．４percentagepoints,０．８percentagepoints,and０．５percentagepointspercentagepointson
theNELLＧOnedataset,respectively,andimprovesMRR,Hit＠１０,andHit＠５by１．９percentagepoints,２．２percentagepoints,

and２．２percentagepointsontheWikiＧOnedataset,respectively,demonstratingtheeffectivenessandfeasibilityoftheproposed
method．
Keywords　FewＧshotknowledgegraphcompletion,BackgroundstructureＧaware,Representationlearning,Attentionmechanism

　

１　引言

知识图谱是由谷歌提出的一种用图来表示知识结构化语

义的知识库[１].知识图谱由大量三元组构成,知识以(头实

体,关系,尾实体)三元组形式作为图结构的一部分存入数据

库,使得原本分散在不同体系的知识能以图结构形式联系在



一起.异构知识结构化的特性让知识图谱在现实生活中得到

广泛应 用.知 识 图 谱 数 据 如 YAGO[２],Freebase[３],DBpeＧ

dia[４]被广泛用于智能问答[５]、推荐系统[６]、信息检索[７]等领

域.然而,由于知识抽取方法的局限性和知识库动态更新特

性,知识图谱普遍存在数据稀疏以及数据不完整问题[８].数

据稀疏问题的产生主要是由于信息表达带有偏向性.信息的

数量和质量与实体的关注度呈正相关,不同类型实体的关注

度不同,关注度越高的实体,包含的数据越多.研究表明,真

实的知 识 图 谱 数 据 大 多 呈 现 长 尾 分 布[９],例 如 在 数 据 集

Wikidata中,只有１０％的关系拥有超过１０个三元组实例.

为了提升知识图谱的数据质量,知识图谱补全(Knowledge
GraphCompletion,KGC)已成为一个重要方向.

目前知识图谱补全的主流方法为应用知识图谱嵌入技

术,代 表 模 型 有 TransE[１０],TransH[１１],DistMult[１２],ComＧ

plEx[１３]等.这类模型的核心思想是,在同一个低维向量空间

中表示出知识图谱的实体以及关系的嵌入向量,从而基于嵌

入向量度量出三元组的合理性[１０].然而,基于知识图谱嵌入

的方法在训练时,每条关系需要参考大量的同类型三元组来

学习查询三元组的相关嵌入[１４].此外,在社交媒体、推荐系

统等实际应用过程中,知识图谱的动态更新会使得新关系通

常只有少量的三元组实例[１５],大部分关系只包含少量的参考

三元组,导致传统的知识图谱补全模型无法起到很好的效果.

为了解决数据稀疏以及不完整问题导致的知识图谱补全

效果不佳的问题,小样本条件下的知识图谱补全(FewＧshot
KnowledgeGraphCompletion,FKGC)问题成为新的研究热

点.FKGC的任务是:在给定K 条任务关系r参考三元组的

条件下,预测出查询三元组中缺失的实体或关系信息[１６].现

有模型通常分为基于度量学习的方法和基于优化的元学习方

法两大类.两者的关键区别在于:度量学习方法通过建立统

一的度量空间来直接计算三元组之间的相似度,进而进行尾

实体预测[１７];优化方法通过微调支持集来调整模型,使其适

应特定任务的关系,并在此基础上对查询三元组进行尾实体

预测[１８].

尽管现有模型在FKGC任务上取得了良好的效果,但也

存在一些不足.１)噪声邻居问题.研究表明,许多真实的图

数据中大部分邻居实体与中心实体无关[１９].传统的邻域编

码器在聚合邻域信息时,聚合无关邻居会引入大量无关信息

甚至噪音信息,从而降低模型的补全效果[２０].２)任务关系r
的嵌入表示问题.传统方法依赖参考集中的已知实体对学习

任务关系的嵌入表示,这可能导致目标三元组的关系嵌入过

度依赖实体,降低了模型的有效性.３)这些方法忽略了实体

对结构相似度对实体聚合和评分函数的影响,这可能进一步

影响三元组预测的准确性.

为了解决上述问题,提出一个基于背景结构感知的小样

本知识图谱补全模型(BackgroundStructureＧAwareFewＧshot
KnowledgeGraphCompletion,BSA).针对实体噪声邻居问

题,BSA设计了一种实体对上下文信息交互指标,通过在结

构上衡量邻居实体对于中心实体的影响,指导模型将注意力

集中在与中心实体结构更相似的邻居节点上,降低了噪声邻

居的影响;同时,BSA模型改进了传统的任务关系学习方法,

引入背景知识图谱中语义和结构上相似的背景关系信息以增

强目标关系的嵌入表示,进一步提高了模型链接预测的准确

性;最后,BSA模型在三元组的打分函数中引入了头尾实体

对的结构相似性评估,在综合考虑语义相似性和结构相似性

的基础上提升了查询三元组得分的准确性和模型对复杂关系

的推理能力.实验结果表明,BSA模型在５Ｇshot条件下的表

现显著优于基准模型 SAIA,并在多项指标上超越了最新模

型 FCC.具体而言,在 NELLＧOne数据集上,BSA 模型在

MRR,Hit＠１０,Hit＠５和 Hit＠１指标上较 SAIA 模型分别

提高了３．２个百分点,３．４个百分点,３．４个百分点和２．５个

百分点;在 WikiＧOne数据集上,较SAIA模型分别提高了０．７
个百分点,０．６个百分点,０．６个百分点和０．８个百分点.实

验结果验证了BSA模型的有效性.

２　相关工作

现有的小样本知识图谱补全模型主要有基于度量学习的

方法和基于优化的元学习方法、基于其他模型的方法３类.

１)基于度量学习的方法.这类方法主要采用编码器Ｇ解

码器结构,模型通过邻域编码器从实体对的邻域中学习实体

的语义特征,获得实体对的嵌入表示,再通过解码器评估查询

实体对对于参考实体对的相似性分数来作为模型的评价标

准.GMatching[１６]首次针对oneＧshot场景研究小样本知识图

谱补全问题,提出使用邻域编码器学习查询实体对的实体嵌

入,并通过LSTM 核心的匹配网络学习查询实体对和参考集

的相似性.FSRL[２１]进一步拓展到了fewＧshot场景,在邻域

编码器中引入了注意力机制,通过有选择地学习邻域实体的

信息,提高了实体嵌入的质量.FAAN[１７]提出了不同关系对

相邻实体聚合具有不同影响,创新性地应用动态注意力机制

改进了邻域编码器,并引入 Transformer改进了传统的匹配

网络算法.CIAN[２２]提出需要关注实体对间的交互信息,并

设计了任务感知模块和实体对感知模块来学习实体间的交互

注意力,为每个实体提取与任务关系相关的邻居关系语义信

息.Wang等[２３]提出了一个基于语义和不确定性信息度量的

度量框架,将实体和关系的固有不确定性纳入不确定性嵌入

过程中.FCC[２４]针对稀疏邻居问题设计了一个双分支特征

提取器用于捕获实体的互补和完整表示,不同分支的特征提

取器关注实体特征的不同方面.同时,FCC方法还设计了一

个结构化关系学习模块,用于捕获实体间的结构化交互表示.

２)基于优化的元学习方法.这类方法受到了小样本学习

领域中元学习方法的启发,专注于设计学习关系元信息的元

学习器,以提高模型的学习能力.MetaR[１８]首次应用元学习

方法解决小样本知识图谱补全问题,它定义了关系元和梯度

元两种元信息,并设计了关系元学习和嵌入学习两个模块,提

高了模型的学习能力.GANA[２５]参考了度量学习的方法,在

MetaR的基础上增加了一组邻域编码器,通过引入门控和注

意力机制提高了实体嵌入的质量.同时,GANA 深入研究了

知识图谱中１ＧN,NＧ１以及 NＧN 等多种复杂关系,并设计了

一个建模的元学习方法.GLＧGFKGC[２６]提出通过任务感知

注意机制捕获基于关系路径的远程邻居特征和局部邻居特

征,然后结合自适应高斯混合模型更好地表示完成任务.
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随后,HiRE[２７]提出捕获层次关系信息,即实体级、三元组级

和上下文级,并使用对比损失将三元组拉近其实际上下文,最
后基于 TransD的元评分函数来捕获实体和关系的多样性.

NPＧFKGC[２８]则提出通过一种归一化的基于流的神经过程来

预测缺失的事实,同时估计不确定性,进一步引入一种基于注

意力的关系建模方法来提高模型性能.

３)除了上述两种主流方法外,还有研究者正在拓展其他

方法.PＧINT[２９]设计了一种实体对的路径交互评估算法,利
用从头实体到尾实体的路径,使用路径中的关系集合表示实

体对,再计算参考实体对和查询实体对之间的路径交互.

TransAM[３０]设计了一种 Transformer匹配模块,通过将查询

实体对附加到序列化的参考实体序列中,并利用 Transformer
捕获三元组实体内部和三元组实体之间的交互来计算概率.

Liang等[３１]提出一个用于学习少样本关系的多视图框架,除
了 KGC中基于三元组的结构视图,还添加了文本视图和常

识视图,用来获得更丰富的语义表示,以及对复杂关系构建高

质量的负采样.InformixＧFKGC[３２]创新性地在邻域编码器和

匹配网络中引入了胶囊网络和神经张量网络.首先基于单跳

邻居选择策略对实体的单跳邻居、属性和文字描述等多方面

信息进行编码;然后利用胶囊网络对支持集进行聚合得到少

镜头关系嵌入;最后使用神经张量网络对查询集和支持集进

行匹配.此外还有基于图神经网络的方法,代表模型有 RＧ
GCN[３３],KBGAT[３４]等.这类模型采用了编码器Ｇ解码器的结

构,通过图神经网络强大的学习和表达能力对知识图谱进行

建模,实现对知识图谱缺失信息的预测.RＧGCN使用图卷积

操作对实体局部邻居信息进行聚合的方法在 FKGC领域得

到了广泛应用,是目前邻域编码器的主流方法之一.

上述方法在FKGC任务上都取得了良好的效果,但也存

在一些问题.对于噪声邻居问题,该领域的主流方法[１７,２２,２４]

是通过调整目标关系与邻接关系的交互注意力来降低噪声邻

居的影响,忽略了实体对结构相似度对邻域编码的影响.

同时,在关系嵌入的学习方法问题上,传统方法大多依赖实体

对的交互去学习对应关系的嵌入表示,这会导致目标三元组

的关系嵌入对实体过度依赖,降低了模型的有效性.

３　模型的设计与实现

３．１　问题描述

由大量三元组构成的知识图谱可表示为 ＝{(h,r,t)⊆
× × },其中 和 分别表示知识图谱的实体集与关系

集.在给定三元组部分实体与关系的基础上,知识图谱补全

任务的目的是预测三元组缺失部分的信息.本文的工作集中

在预测(h,r,?)中缺失的尾实体.

遵循FKGC任务的常规设定[１６,２１],将知识图谱 中的关

系 分为背景关系集 bg和任务关系集 task,并将知识图谱

移除所有任务关系后的子集定义为背景知识图谱 ′.任务关

系集 task分为 train, test和 valid３部分,分别用于元训练、

元测试和元验证３个阶段.遵循小样本学习的设置,在元训

练阶段,对于每一条任务关系r∈ train,将其关联三元组随机

划分为 参 考 集 r ＝ {(hi,ti)}K
i＝１ 和 查 询 集 r ＝ {(hj,tj,

hj,r)}Bj＝１.其中,K 和B 表示参考集和查询集包含的实体对

个数,tj是查询三元组(hj,r,?)的真实尾实体,而 hj,r是其对

应候选尾实体集,每一个查询三元组的候选尾实体都基于实

体类型约束构建.对于查询三元组(hj,r,?),模型根据知识

图谱 和参考集 r提供的信息对真实尾实体tj和候选尾实体

tj′∈ hj,r进行排序,使得真实尾实体tj的排序高于所有候选

尾实体.
构造 BSA 模 型 的 目 的 是 解 决 小 样 本 知 识 图 谱 补 全

(FKGC)中数据稀疏性导致的噪声邻居干扰和关系表示不足

问题.具体而言,现有方法在聚合邻域信息时难以区分无关

实体,导致编码质量下降;同时,目标关系的嵌入过度依赖有

限参考实例,忽视了背景知识图谱中语义和结构相似的背景

关系.如图１所示,BSA模型通过以下模块实现目标.

图１　BSA模型的整体框架

Fig．１　OverallframeworkofBSA
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　　１)基于多维度特征融合的实体邻域编码器.在传统实体

编码器的基础上引入实体对上下文交互率(EＧCIR),用于衡

量中心实体与邻居实体的结构相似性.模型优先聚合高相似

性邻居的语义信息,抑制噪声干扰.

２)基于全局结构相似性的关系编码器.从背景知识图谱

中筛选与目标关系语义和结构双相似的关联关系,加权融合

其嵌入表示,增强目标关系的泛化能力.

３)匹配网络.结合 Transformer编码语义关联与 EＧCIR
的结构相似性评估,联合优化查询三元组的语义匹配度和结

构一致性.

４)实体上下文交互率计算模块.该模块从邻域结构信息

的３个组成部分综合计算实体对的交互率,为模块１和模

块３提供结构感知基础.

３．２　实体对邻域结构打分模块

知识图谱中,节点的邻域信息通常包含语义信息和结构

信息.文献[３５]表明,FKGC任务中只使用 K 条参考三元组

的措施,限制了模型使用细粒度的关系语义信息,链接预测的

效果更加依赖于实体对粗粒度的位置信息.基于此,SAＧ

IA[３６]证明了在实体对度量函数中引入邻域结构的相似性分

数有助于提高链接预测的准确性,并提出实体对公共交互率

(CIR)用于衡量实体对在三阶范围内的交互程度.SLAN[３７]

首次在实体的邻域聚合中引入图上下文信息,证明了其对知

识图谱补全的有效性,并且把图上下文信息定义为邻居上下

文和关系上下文两部分.SLAN指出实体的语义不仅由其邻

居实体决定,还受其关联关系的影响.不同的实体若共享相

同关系,那么即使它们的实体邻居不重叠,也可能因关系语义

的相似性而具有潜在关联.

基于此,本文设计了一种实体对上下文信息交互率(EＧ

CIR),在SAIA 的实体对公共交互率计算模块基础上,增加了

实体对关系上下文相似度的计算,以更加全面地衡量实体对

在三阶范围内的交互程度.在少样本场景下,传统结构指标

(如CIR)因邻居稀疏性而易失效,EＧCIR通过语义相似性补

充稀疏结构,即使实体邻居不重叠,仍可基于关系语义相似性

识别关联性,从而在数据稀缺时提升链接预测的鲁棒性.

３．２．１　实体上下文信息交互率

给定一个关于任务关系r的目标三元组(h,r,t),实体对

(h,t)的邻域定义为 {h,t, h, t},其中,实体h和t的邻域

分别表示为 h＝{(ri,ei)|(h,ri,ei)∈′}和 t＝{(rj,ej)|
(t,rj,ej)∈′},′表示背景知识图谱,需分别计算实体h和t
对于另一实体邻域的交互指数.这里将邻域交互指数分为实

体上下文、关系上下文和邻居上下文３部分,从邻域结构信息

的３个组成部分综合考虑实体对(h,t)的交互程度.

以实体h为例,首先,对于每一个ehi ∈ h,获取ehi 的邻

域结构信息 { e(ehi
), r(ehi

), n(ehi
)}.其中, e(ehi

)表

示实体ehi 的一阶邻居实体集合; r(ehi
)则表示实体ehi 的一

阶邻居关系集合; n(ehi
)将实体和关系结合,表示实体ehi 的

一阶邻居集合.实体对的结构信息表现为离散的实体和关系

集合,使用Jaccard相似度可直接衡量集合的重叠度,无需进

行向量化处理.实体ehi 的邻域结构与实体t的邻域结构的

Jaccard相似度计算如式(１)－式(３)所示:

Se(ehi
,t)＝

| e(ehi
)∩ e(t)|

| e(ehi
)∪ e(t)|

(１)

Sr(ehi
,t)＝

| r(ehi
)∩ r(t)|

| r(ehi
)∪ r(t)|

(２)

Sn(ehi
,t)＝

| n(ehi
)∩ n(t)|

| n(ehi
)∪ n(t)|

(３)

Se(ehi
,t)和Sr(ehi

,t)从实体和关系两个角度衡量目标实

体h的一阶邻居ehi 对于实体t的相似度;Sn(ehi
,t)表示基础

的上下文相似度.最后,为了增强Se(ehi
,t)和Sr(ehi

,t)的表

达能力,基于信息论的原理获得实体对(ehi
,t)的上下文相似

度,计算式如式(４)所示:

Sc(ehi
,t)＝

Sn(ehi
,t)＋α􀅰Se(ehi

,t)＋β􀅰Sr(ehi
,t)

１＋α＋β
(４)

其中,α和β分别表示Se(ehi
,t)和Sr(ehi

,t)对于Sn(ehi
,t)的权

重.本文方法的权重设计借鉴了熵归一化思想,通过将实体

和关系的局部信息量(邻居数量的对数)归一化为全局信息量

的比例,实现自适应的权重分配.采用对数变换是为了抑制

极端值的影响,使得邻居数量在不同数量级时仍能保持平衡

的贡献比例.当实体数量ne较大时,实体权重α升高,反之

亦然.

α＝ lg(ne)
lg(ne􀅰nr)

(５)

β＝ lg(nr)
lg(ne􀅰nr)

(６)

最后,运用度量公式Sc(ehi
,t)计算出实体h对于实体t

的交互率Γ(h,t),如式(７)和式(８)所示:

Γ(h,t)＝ ∑
ei∈ h

Sc(ei,t) (７)

E_CIR(h,t)＝Γ(h,t)＋Γ(t,h) (８)

３．２．２　搜索效率分析

EＧCIR模块的效率问题主要体现在其时间复杂度上.实

体对上下文信息交互率的计算需要对知识图谱中所有实体对

的邻居上下文进行相似度比较[３７].假设知识图谱包含ne个

实体,每个实体的邻居上下文中平均包含d１个邻居,其中又包

含d２个实体和d３个关系,则上下文相似度(见式(１)－式(４))

的时间复杂度为 O(n２
e􀅰(d１＋d２＋d３)).进一步对头尾实体

的邻居相似度进行加权聚合(见式(７)－式(８)),时间复杂度

为 O(n２
e􀅰(d１＋d２＋d３)􀅰M),其中 M 表示每个实体的最大

邻居数量.

这一复杂度在大型知识图谱(如 WikiＧOne包含４８３万个

实体)中难以直接应用.为优化效率,本文提出基于预计算的

字典存储策略,训练开始前将频繁访问的 EＧCIR值存储为字

典,训练时通过读取字典获得实体对的 EＧCIR 值.本质上,

EＧCIR值是结构相似性的度量方法,其依赖知识图谱的拓扑

结构而非训练参数.该方法可将训练时的动态计算开销

O(n２
e􀅰(d１＋d２＋d３)􀅰M)转换为静态存储查询 O(１),符合

“以空间换时间”的经典优化原则.

３．３　基于多维度特征融合的实体邻域编码器

在FKGC任务中,三元组打分函数和关系学习模块都依

赖于优质的实体表征,如何从邻域中更好地学习到实体表征

是FKGC任务的重要课题.现有的 FKGC研究[１７,２２,２４]都倾

向于从实体的一阶邻域中学习实体的嵌入表示.然而,这样
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做一方面会过于依赖嵌入模型学习到的实体嵌入表示,另一

方面也忽视了实体邻域拓扑结构信息在筛除噪声节点方面的

作用,而这一信息在知识图谱嵌入、知识图谱对齐等领域已被

证明具有重要价值[３７].文献[１９Ｇ２０]表明,在实体的一阶领

域中有很大部分节点与中心节点无关,这类噪声节点在聚合

过程中也会被分配一定程度的注意力,最终影响实体的整体

编码过程.引入实体邻域丰富的结构信息可以使邻域聚合器

的注意力集中在结构相似的邻居实体上,减轻噪声邻居对实

体编码过程的影响.基于此,设计了一个基于多维度特征融

合的实体邻域编码器(ESNE),在SAIA模型[３６]的基础上,引

入实体上下文信息交互率学习更优质的实体表征.

给定一组实体对(h,t),邻域编码器通过聚合各个实体的

邻域信息来更新中心实体的嵌入表示.假设实体h为目标实

体,则将实体h的邻域信息定义为 h＝{(ri,ei)|(h,ri,ei)∈

′}.其中,(ri,ei)表示实体h的一阶邻居实体ei及其对应关

系ri.对于实体对(h,t),首先定义了一个双线性函数来对任

务关系r进行初步建模.考虑到关系和反向关系通常具有不

同含义,将任务关系r分为了正向关系rht和反向关系rth,如

式(９)所示:

[rht‖rth]＝Bilinear(h,t) (９)

其中,‖表示拼接方法,h和t表示实体h 和t的预训练嵌入

表示.将正向关系rht和反向关系rth分别用于头实体h和尾

实体t的补全过程,然后通过一个度量函数φ(􀅰)评估任务关

系r与邻域关系ri∈Nh的相似性,如式(１０)所示:

φ(rht,ri)＝rT
htW２ri＋b (１０)

其中,rht为任务关系r的初始嵌入表示,ri为邻域关系ri的预

训练嵌入;W２∈Rd×d和b∈R分别表示可训练的权重矩阵和

偏置向量.为了提高邻域编码器的编码质量,降低噪声邻居

对编码过程的影响,在度量函数中引入３．２．１节设计的实体

对上下文信息交互率,并计算中心实体h对邻居实体ei的初

始注意力分数fi,如式(１１)和式(１２)所示:

Score(h,ei)＝φ(rht,ri)􀅰(１＋S(h,ei)) (１１)

fi＝ exp(Score(h,ei))
∑

rj∈ h

exp(Score(h,ei))
(１２)

其中,S(h,ei)表示中心实体h与邻居实体ei的结构相似分数.

由式(１１)可知,S(h,ei)越大,中心实体对于邻居节点的相似

性分数Score(h,ei)越高,中心实体h分配的注意力分数就越

大,邻域编码器的注意力集中于邻域中结构相似的实体上.

为了进一步降低噪声节点的影响,在计算注意力权重ωi

的过程中引入了“收缩理解范围”的机制.通过引入关系相似

性度量函数,限制了邻域编码器的关注范围,如式(１３)和

式(１４)所示:

ωi＝ fi􀅰exp(－λ２􀅰d(ri,rht))
∑

rj∈ h
fi􀅰exp(－λ２􀅰d(ri,rht))

(１３)

d(r,ri)＝ ∑
m

k＝１
(rk－rik )２ (１４)

其中,d(ri,r)表示邻居关系ri和目标关系r的相异度度量函

数,λ２是控制d(ri,r)比重的超参数.相异度d(ri,r)值越大,

则对应实体的注意力权重ωi越低.由此,可获得中心实体h
的邻域嵌入ch.邻域编码器通过融合邻域嵌入ch和中心实体

h的初始嵌入h 获得更新后的中心实体嵌入eh,如式(１５)和

式(１６)所示:

ch＝ ∑
ei∈ h

ωi􀅰ei (１５)

eh＝σ(W１􀅰ch＋W２􀅰h) (１６)

其中,W１,W２∈Rd×d表示可训练的权重矩阵,h和ei表示中心

实体和邻居实体的初始嵌入,σ(􀅰)表示激活函数.对尾实

体t进 行 相 同 的 操 作,可 获 得 更 新 后 的 实 体 对 嵌 入 表 示

(eh,et).

３．４　基于全局结构相似性的关系编码器

对于FKGC任务,任务关系在三元组的打分模块中发挥

着重要作用,如何获得关系的优质嵌入表示是 FKGC的重要

任务.过去的研究[１７,１８,２２,２４,２８]倾向于使用更新后的实体对嵌

入来学习关系的语义表示,这种做法依赖于邻域编码器学习

到的实体嵌入,容易造成过拟合,同时忽略了背景知识图谱中

丰富的背景关系对于任务关系r的补全作用.基于此,提出

了一个基于全局结构相似性的关系编码器(GlobalStructural

SimilaritybasedRelationEncoder,GSRE),从背景知识图谱

中抽取语义和结构上相似的背景关系补全任务关系r.

对于任务关系r,首先使用更新后的实体对嵌入表示(eh,

et)进行建模.遵循嵌入模型 TransE[１１]的关系定义,这里将

关系r定义为实体对(h,t)的翻译操作,并应用注意力机制聚

合参考集中各实体对的关系嵌入表示,获得参考集任务关系

的语义表示rs,如式(１７)和式(１８)所示:

er＝et－eh (１７)

rs＝∑
j＝１

ATT(FC(erj ))􀅰erj ,j＝１,２,􀆺,|K| (１８)

其中,eh和et表示参考集各目标三元组更新后的实体对嵌入表

示;|K|表示参考集的大小是K;FC和ATT 分别表示使用激

活函数 Relu和softmax的全连接层.然后,通过特征向量点

积计算背景知识图谱关系集 bg＝{rb１
,rb２

,􀆺,rbn－１
,rbn

}∈
Rn×d中各关系rbi 对参考集任务关系的语义相似性,如式(１９)

所示:

Ssem(rbi ,r)＝rbi 􀅰rs (１９)

其中,rbi 表示背景关系的初始预嵌入,Ssem(rbi ,r)表示各背景

关系对于目标关系的语义相似度.同时,为了进一步提高关

系编码质量,综合考虑了各背景关系与任务关系的结构相似

性.这里,将关系间的结构相似度定义为关系对应头尾实体

集合的结构相似度之和.头实体集合和尾实体集合需要分开

处理,这里以头实体集合为例.对于任一背景关系rbi ∈ bg,

首先构造其头实体集合 (rbi )并统计各实体的出现次数,取

出现次数最多的k 个实体作为头实体集合的代表实体集

k(rbi ),如式(２０)所示:

k(rbi ),N( k(rbi ))＝Top( (rbi ),k) (２０)

其中,Top(􀅰)函 数 返 回 出 现 次 数 最 多 的k 个 实 体 集 合

k(rbi )和对应的出现次数集合 N( k(rbi )).对于所有ei∈

k(rbi ),构造其一阶邻居实体集合 h( k(rbi ))作为该关

系的背景结构信息.同时,给定大小为|K|的参考集Sr,分别

构造其头尾实体集的一阶邻居实体集合 h(Sr)和 t(Sr).

对于背景关系rbi 和任务关系r,计算其头尾实体集一阶邻域

的Jaccard相似度之和,可得两关系的结构相似度Sstu(rbi ,
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r),如式(２１)和式(２２)所示:

τh(rbi ,r)＝
| h( k(rbi ))∩ h(Sr)|
| h( k(rbi ))∪ h(Sr)|

(２１)

Sstu(rbi ,r)＝τh(rbi ,r)＋τt(rbi ,r) (２２)

通过 计 算 各 背 景 关 系 和 任 务 关 系r 的 语 义 相 似 度

Ssem(rbi ,r)和结构相似度Sstu(rbi ,r)之和,可获得各背景关系

对于任务关系r的综合相似度.为了减少噪声背景关系对于

任务关系补全过程的影响,保留综合相似度最高的t条背景

关系,如式(２３)和式(２４)所示:

Ssim(rbi ,r)＝Ssem(rbi ,r)＋Sstu(rbi ,r) (２３)

select＝Top({Ssim(rbi )},t),rbi ∈ bg (２４)

其中, select表示与任务关系r最相似的t条背景关系集合,

此处取超 参 数t＝１.然 后,取 各 背 景 关 系 的 综 合 相 似 度

Ssim(rbi ,r)作为初始注意力分数,并应用注意力机制对 select

中的关系做加权聚合,获得任务关系r的嵌入表示,如式(２５)

和式(２６)所示:

α(i)＝
exp(Ssim(rbi ,r))

∑
| select|

j＝１
exp(Ssim(rbj

,r))
(２５)

r０＝ ∑
| select|

j＝１
α(i)􀅰rbi ,rbi ∈ select (２６)

其中,rbi 表示 select中各背景关系的初始化嵌入表示.

３．５　匹配网络

本文采用基于度量学习(MetricＧbased)的方法来计算查

询三元组与参考集的相似性,并取相似性最高的查询三元组

作为模型的预测结果.受文献[１７,３６]启发,本文设计了一个

Transformer模块学习各三元组的关系表示.给定任务关系

r的一个实体对(h,t),首先使用３．３节的邻域编码器和３．４
节的关系编码器,对三元组的头尾实体及其对应关系进行补

全;然后,按照三元组(h,r,t)的形式,将实体对和对应关系补

全后的嵌入表示结合位置编码拼接为序列 X＝{x１,x２,x３},

并通过 Transformer模块进行编码.

x０
i＝xemb

i ＋xpos
i (２７)

xl
i＝Transformer(xl－１),l＝１,２,􀆺,L (２８)

其中,xemb
i 表示三元组(h,r,t)各位置补全后的嵌入表示,xpos

i

表示该位置的位置嵌入,L 表示 Transformer模块堆叠的层

数.具体的模块细节可参考文献[１７,３６].最后取位置为２
的输出向量作为该三元组的关系代表向量,如式(２９)所示:

x(h,r,t)＝xL
２ (２９)

考虑到参考集实例对不同查询三元组可能有不同的贡献

度,设计了一个原型网络用于为每一个查询三元组生成对应

的参考集的原型关系表示rp,如式(３０)和式(３１)所示:

rp＝ ∑
Sri ∈ r

ci􀅰sri (３０)

ci＝
exp(cos(sri ,qr))
∑

Srj ∈Sr
exp(cos(srj ,qr))

(３１)

其中,sri 和qr分别表示经过 Transformer模块获得的第i个参

考集三元组的关系嵌入表示以及查询三元组的关系嵌入表

示;cos(􀅰)表示余弦相似度;rp表示针对查询关系嵌入表示qr

构建的参考集原型关系嵌入表示.之后,可计算出查询qr与

rp的语义相似性分数,如式(３２)所示:

score(rp,qr)′＝rp􀅰qr (３２)

对于查询三元组(h,r,t),上述公式可以从语义层面评估

该查询实体对(h,t)的正确性.然而,式(３２)并没有考虑查询

实体对在结构层面的相似性.直观上理解,结构相似的实体

对间更有可能形成新链接,综合考虑实体对的语义信息和结

构信息有助于提高实体和关系编码的质量,同时有助于提升

链接预测的准确性.因此,本文在评分函数部分引入实体对

上下文信息交互指标,综合考虑查询实体对(h,t)语义和结构

上的相似性,获得最终的相似性分数,如式(３３)所示:

score(rp,qr)＝score(rp,qr)′×(１＋λ􀅰CIR(h,t)) (３３)

其中,超参数λ 控制结构信息对于综合相似分数的贡献度.

从公式层面可知,查询实体对的结构相似性越大,则综合相似

性分数越高.当查询任务出现多组语义相似的查询三元组

时,引入结构信息有助于提升链接预测任务的预测精度.

３．６　模型训练

遵循其他 FKGC 模型[１７,３６]的训练设置,对于任务关系

r∈ train,BSA模型在三元组集合中随机抽取 K 个三元组构

建参考集 r,再在剩余三元组中构建正查询集 r＝{(hq,tq)|
(hq,r,tq)∈ },并通过随机替换正查询集 r的尾实体获得负

查询集 －
r ＝{(hq,t－

q )|(hq,r,tq)∈ ,(hq,r,t－
q )∋ }.通过

合页损失函数优化BSA模型,如式(３４)所示:

rp＝∑
r
　 ∑

hq,tq∈ r

　 ∑
hq,t－

q ∈ －
r

[γ＋score(hq,t－
q )－score(hq,tq)]＋

(３４)

其中,[􀅰]＋ ＝max(０,x)表示标准的合页损失函数,γ表示间

隔距离.最后,本文采用基于批量采样的元训练方法,并使用

Adam优化器优化模型的参数.

４　实验及结果分析

４．１　数据集与评价指标

为了验证 BSA 模型的预测效果,本文在 NELLＧOne和

WikiＧOne两个数据集上与其他基准模型进行对比.遵循已

有工作的设置,将关联三元组数量大于５０且小于５００的关系

定义为小样本关系,其中,数据集 NELLＧOne和 WikiＧOne的

任务关系分别有６７个和１８３个.采用与文献[１６]相同的训

练集/测试集/验证集分割方法,关系的数量分别是５１/５/１１
和１３３/１６/３４.数据集分割方法如表１所列.

表１　数据集统计信息

Table１　Statisticalinformationofdatasets

Dataset Ent Rel Triples task train valid test

NELLＧOne ６８５４５ ３５８ １８１１０９ ６７ ５１ ５ １１
WikiＧOne ４８３８２４４ ８２２ ５８５９２４０ １８３ １３３ １６ ３４

采用两个广泛使用的评价指标 MRR和 Hits＠N 与传统

模型进行直接对比.MRR表示正确尾实体的平均倒数排名,

Hits＠N 表示topＧN 范围内的正确尾实体命中率,N 设置为

１,５,１０.

４．２　参数设置

本文的模块代码实现采用 FAAN[１７]相同架构.遵循已

有工作的设置,实体和关系的初始嵌入使用 TransE模型的

预嵌入,NELLＧOne和 WikiＧOne的嵌入向量维度分别为１００
和５０,Transformer模块的层数和多头注意力机制的头数分
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别为３和４以及４和８;在构建每轮训练的参考集和查询集

时,模型将实体的最大邻居数量 M 设置为３０,间隔设置为

１０,邻居数量大于３０时模型将进行随机采样.同时,模型使

用小批量梯度下降算法,优化器选择 Adam优化器,批处理大

小设为１２８,学习率设置为６×１０－５.在模型训练过程中,保

存模型验证步骤的最高 MRR 值,并将此次的模型参数作为

BSA的最终训练结果.

４．３　基准模型设置

为了评估BSA模型的有效性,选用传统知识图谱嵌入方

法、小样本知识图谱补全方法两类基准模型的主流模型进行

比较.传统知识图谱嵌入方法中,选取３个具有代表性的主

流模型作为基线模型,分别为 TransE,DistMult,ComplEx.

小样本知识图谱补全方法包含基于度量学习和基于元学习两

种技术路线,本文的技术路线属于度量学习的方法,选择的基

线模型包括 GMatching,FSRL,FAAN,SAIA,FCC.其中,

FAAN是该技术路线的代表性模型,它提出使用动态注意力

机制来学习直接邻居关于目标关系的权重,大幅提高了实体

嵌入表示的质量.SAIA 是 BSA 模型的直接基础模型,它在

FAAN架构上进一步引入了选择性注意力机制以增强实体

编码质量,并通过融合背景关系补全任务关系的语义信息,设

计了实体对公共交互率(CIR),从而显著提升了打分函数对

复杂关系的表达能力.BSA 在 SAIA 的架构上提出了 ESＧ

NE,GSRE和 EＧCIR模块,引入了背景知识图谱的结构信息

以克服SAIA在稀疏关系和噪声邻域场景下的局限性.FCC
模型是度量学习路线的最新研究成果,它针对稀疏邻居问题

设计了一个双分支特征提取器用于捕获实体的完整表示.基

于元学习方法的技术路线,本文选择的基准模型有 MetaR和

GANA.其中,MetaR模型根据是否预先训练实体嵌入表示,

分为PreＧtrain和InＧtrain两种情况.

４．４　性能比较

NELLＧOne和 WikiＧOne数据集上的模型链接预测结果

分别如表２和表３所列.

表２　模型在５Ｇshot条件下的链接预测结果

Table２　Linkpredictionresultsofthemodelunder５Ｇshotconditions

Model
(５Ｇshot)

NellＧOne
MRR Hit＠１０ Hits＠５ Hit＠１

WikiＧOne
MRR Hit＠１０ Hits＠５ Hit＠１

TransE ０．１７４ ０．３１３ ０．２３１ ０．１０１ ０．１３３ ０．１８７ ０．１５７ ０．１００
DistMult 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
GMatching ０．１７６ ０．２９４ ０．２３３ ０．１１３ ０．２６３ ０．３８７ ０．３３７ ０．１９７

FSRL ０．１５３ ０．３１９ ０．２１２ ０．０７３ ０．１５８ ０．２８７ ０．２０６ ０．０９７
MetaR(PreＧtrain) ０．２０９ ０．３５５ ０．２８０ ０．１４１ ０．３４２ ０．４６３ ０．３９５ ０．２８１
MetaR(InＧtrain) ０．２６１ ０．４３７ ０．３５０ ０．１６８ ０．２２１ ０．３０２ ０．２６４ ０．１７８

FAAN ０．２７９ ０．４２８ ０．３６４ ０．２００ ０．３４１ ０．４６３ ０．３９５ ０．２８１
GANA ０．３４４ ０．５１７ ０．４３７ ０．２４６ ０．３５１ ０．４４６ ０．４０７ ０．２９９
SAIA ０．３４６ ０．５１０ ０．４４２ ０．２６２ ０．３５８ ０．４８８ ０．４２６ ０．２８９
FCC ０．３７４ ０．５６６ ０．４６８ ０．２８２ ０．３４６ ０．４７２ ０．４１０ ０．２７２

BSA(ours) ０．３７８ ０．５４４ ０．４７６ ０．２８７ ０．３６５ ０．４９４ ０．４３２ ０．２９７

注:加粗表示最优结果,下划线表示次优结果.

表３　模型在３Ｇshot条件下的链接预测结果

Table３　Linkpredictionresultsofthemodelunder３Ｇshotconditions

Model
(３Ｇshot)

NellＧOne
MRR Hit＠１０ Hits＠５ Hit＠１

WikiＧOne
MRR Hit＠１０ Hits＠５ Hit＠１

TransE ０．１９３ ０．３２０ ０．２５６ ０．１９３ ０．１１１ ０．１７６ ０．１３４ ０．０６９
DistMult ０．２３１ ０．３７５ ０．３０６ ０．１６４ ０．１１２ ０．１９５ ０．１５６ ０．０６９
ComplEx ０．１８５ ０．２７３ ０．２２３ ０．１２９ ０．１０６ ０．１４５ ０．１１７ ０．０８５
GMatching ０．２７９ ０．４６４ ０．３７０ ０．１９８ ０．１７１ ０．３２４ ０．２３５ ０．０９５

FSRL ０．３１８ ０．５０７ ０．４３３ ０．２１１ ０．２４１ ０．４０６ ０．３２７ ０．１５５
GANA ０．３２２ ０．５１０ ０．４３２ ０．２２５ ０．３３１ ０．４３５ ０．３８９ ０．２８３
FCC ０．３４６ ０．５５３ ０．４５４ ０．２４２ ０．３４１ ０．４６３ ０．４１３ ０．２６３

BSA(ours) ０．３６４ ０．５２０ ０．４４２ ０．２８０ ０．３４７ ０．４８７ ０．４２３ ０．２７４

注:加粗表示最优结果,下划线表示次优结果.

　　由表２可知,BSA模型在５Ｇshot条件下的表现显著优于

基准模型SAIA,并在多项指标上超越了最新模型 FCC.具

体而言,在 NELLＧOne数据集上,BSA 模型在 MRR,Hit＠

１０,Hit＠５和 Hit＠１指标上较SAIA模型分别提高了３．２个

百分点、３．４个百分点、３．４个百分点和２．５个百分点;在 WiＧ

kiＧOne数据集上,各项指标分别提高了０．７个百分点、０．６个

百分点、０．６个百分点和０．８个百分点.与最新模型 FCC相

比,BSA模型在 MRR,Hit＠５和 Hit＠１指标上分别提高了

０．４个百分点、０．８个百分点和０．５个百分点;在 WikiＧOne数

据集上,MRR,Hit＠１０,Hit＠５和 Hit＠１指标分别提高了

１．９个百分点、２．２个百分点、２．２个百分点和２．５个百分点.

表３列出了 ３Ｇshot条件下的链接预测结果.与最新模型

FCC相比,BSA模型在 NELLＧOne数据集上 MRR和 Hit＠１
指标分别提高了１．８个百分点和３．８个百分点;在 WikiＧOne
数据集上,MRR,Hit＠１０和 Hit＠５分别提高０．６个百分点、

２．４个百分点和１．０个百分点.

实验结果表明,BSA模型在不同稀疏度的数据集上呈现

差异化性能:在邻域信息丰富的 NELLＧOne数据集上,５Ｇshot
条件下BSA模型的预测精度显著优于基线模型(如SAIA);

而在邻域稀 疏 的 WikiＧOne数 据 集 上,BSA 在 Hit＠１０ 和
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Hit＠５等中等排名指标上表现更优,但是整体的提升幅度较

小.这一差异可归因于以下两点:１)WikiＧOne的长尾分布特

性(约１０％的关系的三元组数量小于１０条)导致实体间交互

稀疏,实体对上下文相似度数值整体偏低,削弱了编码过程的

噪声抑制效果;２)稀疏关系使关系编码器难以充分学习语义

特征,导致低频关系的嵌入表征稳定性下降,进一步制约了模

型精度提升.

４．５　消融实验

BSA模型框架主要由３个关键部分组成:１)基于多维度

特征融合的实体邻域编码器(ESNE);２)基于全局结构相似

性的关系编码器(GSRE);３)实体对上下文信息交互率(EＧ

CIR).为了验证各个模块对BSA模型整体性能的影响,表４
列出了模型在 NellＧOne数据集上的５Ｇshot链接预测消融实

验结果.其中,w/oESNE使用 TransE模型获得的预训练嵌

入向量作为实体的嵌入表示;w/oGSRE表示不使用关系编

码器;w/oEＧCIR表示不使用实体上下文交互率;w/oEＧCIRＧ

v１和 w/oEＧCIRＧv２分别表示移除 ESNE模块和打分函数模

块并使用实体上下文交互率.

表４　模型在 NELLＧOne数据集上的消融实验结果

Table４　AblationresultsofthemodelonNELLＧOnedataset

Model
Components

ESNE GSRE EＧCIRＧv１ EＧCIRＧv２
５ＧshotonNellＧOne

MRR Hit＠１０ Hit＠５ Hit＠１
BSA √ √ √ √ ０．３７８ ０．５４４ ０．４７６ ０．２８７

w/oESNE × √ × √ ０．２９９ ０．４３８ ０．３６９ ０．２２２
w/oGSRE √ × √ √ ０．３４８ ０．５１２ ０．４３６ ０．２６１
w/oEＧCIR √ √ × × ０．３１９ ０．５０４ ０．４３３ ０．２１３

w/oEＧCIRＧv１ √ √ × √ ０．３５５ ０．５０７ ０．４３６ ０．２７１
w/oEＧCIRＧv２ √ √ √ × ０．３２４ ０．５１５ ０．４３７ ０．２１７

　　由表４可知,移除模型的任一模块都会造成链接预测的

性能下降.其中,移除ESNE模块的性能下降幅度最大,在包

含ESNE模块的基础上分别添加 GSRE模块和 EＧCIR 模块

都能大幅提高模型的预测精度.这说明:１)高质量的实体嵌

入表示对于FKGC任务十分重要,ESNE模块能基于实体上

下文交互率优先聚合语义和结构上高度相识的邻域实体信

息,获得中心实体的高质量嵌入表示;２)实体对之间的邻域结

构相似性不仅有助于提高邻域编码器的编码质量,还有助于

优化模型的打分函数,提高预测精度;３)建模知识图谱中丰富

的背景关系信息,有助于获得高质量的目标关系嵌入表示.

GSRE模块通过简单的相似性计算方法,能有效地获取结构

相似的背景关系,补全目标向量的嵌入表示,提高模型的预测

精度.

为了验证不同位置中 EＧCIR值对模型预测精度的影响,

对ESNE模块和打分函数模块分别进行了消融实验.由表４
可知,移 除 ESNE 模 块 中 的 EＧCIRＧv１ 导 致 MRR 下 降

２．３个百分点,而移除打分函数中的 EＧCIRＧv２使 MRR 下降

５．４个百分点.这表明ESNE模块通过EＧCIR筛选结构相似

邻居的能力可部分被其他模块(如打分函数)补偿,但其独立

贡献仍显著.同时,EＧCIR在评分阶段直接优化结构一致性

的作用更为关键,它直接影响最终排序结果.此外,完全移除

EＧCIR导致 Hit＠１指标下降７．４个百分点,进一步验证了结

构感知机制对小样本补全任务的核心贡献.

４．６　实体嵌入可视化分析

为了更好地展示BSA模型对实体编码的补全效果,本文

参考文献[２２]的方法对关系ID＃１(ProducedBy)的候选实体

集进行了二维的可视化分析.针对直接使用实体对预嵌入和

ESNE模块得到的候选实体对嵌入两种情况分别进行了tＧ

sne可视化实验,结果如图２和图３所示.通过对比图２和图

３中的实体分布情况,发现结构相似或语义相近的节点经过

ESNE模块处理后,在二维tＧSNE图上的分布显示出更高的

聚集度和更紧密的空间邻近性.这表明ESNE模块能够有效

捕捉实体间的隐含结构和语义关系,证明了该模块在增强实

体表示学习方面的优越性能.

图２　预训练嵌入表示可视化

Fig．２　VisualizationofpreＧtrainedembedding

图３　经过ESNE模块处理的嵌入表示可视化

Fig．３　VisualizationofembeddingprocessedbytheESNEmodule

４．７　超参数λ的影响分析

BSA模型使用了超参数λ控制实体对上下文信息交互

率对打分函数的贡献度.为了确定λ的最佳取值,本文在

NELLＧOne数据集的５Ｇshot条件下,对[０,０．５]内λ取值进行

了多次链接预测实验,结果如图４所示,其中横坐标表示λ的

取值,纵坐标表示精确度.可以看到,各项指标的精确度在λ
取值为０．１５时普遍达到最大值,继续增大λ值后各项指标整

体呈下降趋势.与λ值为０时的基准模型相比,BSA 模型在

MRR和 Hits＠１这两个指标上都至少提高了２个百分点和４
个百分点.这说明在打分函数中引入目标实体对的上下文信
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息交互率有助于提高模型的整体预测精度.

图４　不同超参数λ取值对于链接预测精度的影响

Fig．４　Impactofdifferentλvaluesonlinkpredictionaccuracy

４．８　超参数T的影响分析

BSA模型的关系编码器从背景知识图谱中抽取相似的

背景关系补全任务关系r,并通过超参数T 控制背景关系的

数量.为了确定T 的最佳取值,本文对T 在[０,５]内取值进

行了多次链接预测实验,T＝０时表示移除关系编码器模块.

结果如图５所示,各项指标的精确度在T＝１时达到最大值,

并随着T 值的增大而降低.

图５　不同超参数T 取值对于链接预测精度的影响

Fig．５　ImpactofdifferentTvaluesonlinkpredictionaccuracy

这种现象出现的原因在于背景知识图谱中包含了大量的

噪声关系,BSA模型设计的关系编码器还不能很好地降低噪

声关系对编码质量的影响.目前设计的关系编码器取综合相

似度最高的T 条背景关系用于补全任务关系r,这意味着综

合相似度的计算方法对编码质量起决定性影响.当综合相似

度都普遍偏小时,T 值越大则引入的噪声信息越多,降低了编

码质量.实验结果表明,将背景关系引入关系编码器可有效

提升任务关系r的编码质量(取T＝１时,各项指标普遍提高

２个百分点以上),而噪声关系带来的干扰仍需作为本研究的

后续方向加以探索.

４．９　参考集大小K的影响分析

为了评估BSA模型在不同参考集大小下的性能,本文在

NELLＧOne数据集上开展了一系列对比实验.实验结果如

图６所示,其中横轴表示参考集大小 K,纵轴表示评价指标

MRR和 Hits＠１.

从图６中可以得出以下结论.１)在不同参考集实例数量

下,BSA模型的预测精度显著优于大多数基准模型.与 GAＧ

NA模型相比,BSA 在 MRR 和 Hits＠１指标上分别提高了

７．６个百分点和８．１个百分点.２)BSA模型的预测精度随着

参考集实例数量的增加而逐步改善,且在增加到一定程度后

趋于稳定.这是由于初期更多的参考实例能够提供丰富的语

义信息和上下文关系,而当参考集过大时,新增实例可能引入

冗余或噪声信息,削弱模型的有效性.３)BSA 模型在参考实

例数量较少的情况下仍能保持较高的预测精度,相比其他基

准模型,其性能受参考实例数量的影响更小.这种现象可能

与BSA模型在打分函数中引入的头尾实体对结构相似性评

估有关,该机制在参考实例较少时为模型提供了额外的关联

信息,从而在一定程度上保证了预测精度.同时,模型的其他

设计,如EＧCIR机制与注意力范围缩小,也可能共同起到了

关键作用.

图６　NELLＧOne数据集上参考集大小对链接预测精度的影响

Fig．６　Influenceofreferencesetsizeonlinkpredictionaccuracy

ontheNELLＧOnedataset

４．１０　讨论与未来工作

BSA模型在获得较好性能的同时,也存在以下局限:

１)EＧCIR模块依赖实体对上下文相似度的实时计算,若以预

存储字典形式实现,则在数据集发生更新时需要重新更新字

典,导致较高的计算开销与延迟;２)现有关系编码器对背景知

识图谱中的噪声关系缺乏鲁棒性过滤机制,在训练过程中易

受低质量背景关系的干扰;３)EＧCIR的核心计算依赖于实体

间的上下文关联,在 WikiＧOne等长尾分布显著的数据集中数

值整体偏低,削弱了对编码过程的噪声抑制效果.

在未来工作中,将考虑通过以下方法提升模型性能:１)尝

试在关系编码器中选用不同的实体对组合,观察不同组合下

结构相似度对关系补全的效果;２)探索不同的任务关系r的

编码方法.关系编码器和打分函数这两个模块需要对任务关

系r进行建模,当前方法只使用了两个全连接层,在未来工作

中,将探索利用 Transformer架构来获取更高质量的任务关

系r.

结束语　本文提出了一种基于背景结构感知的小样本知

识图谱补全模型BSA.首先,BSA提出了一个实体对上下文

信息交互指标EＧCIR,在聚合邻域信息过程中计算各邻居节

点的上下文信息,指导模型将注意力集中在与中心实体结构

更相似的邻居节点上,提高了实体编码质量;其次,在关系表

示学习过程中,BSA提出将关系间的结构相似度定义为关系

对应头尾实体集合的结构相似度之和,并从背景知识图谱中
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抽取语义和结构上相似的背景关系补全任务关系,增强了任

务关系的表达能力;最后,BSA 在三元组的评分函数中引入

头尾实体对的上下文信息交互指标,提升模型对复杂关系的

推理能力.实验结果表明,BSA模型在小样本知识图谱补全任

务中表现出了显著的性能提升.特别是在长尾关系和稀疏邻

域情况下,通过引入背景结构感知和实体对上下文信息交互机

制,BSA模型展示了其在复杂关系实体预测中的有效性.
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