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融合实体描述的水泥制造领域知识图谱嵌入模型
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摘　要　针对知识图谱嵌入模型在进行知识嵌入时大多缺乏对语义信息的考虑,不能很好地提取水泥制造领域专业性的实体

语义信息问题,文中将实体描述文本加入到水泥制造领域知识图谱(CMFKG)的嵌入工作中,提出了融合实体描述的知识图谱

嵌入模型(KGEED).该模型采用 TransE模型得到 CMFKG结构信息的嵌入,采用基于 CNN 的实体描述嵌入模块获得 CMＧ

FKG基于语义的嵌入,并用 CNN对结构信息嵌入与语义信息嵌入的三元组进行融合,从而可以很好地考虑水泥制造领域知识

图谱丰富的实体描述文本信息.经实验表明,该模型在水泥制造领域知识图谱的嵌入工作中取得了不错的效果.
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Abstract　Toaddresstheproblemthatmanyknowledgegraphembeddingmodelslacktheconsiderationofsemanticinformation

whenperformingknowledgeembeddingandcannotextractthesemanticinformationofentitiesspecializedincementmanufactuＧ

ringdomainwell．Theentitydescriptiontextisaddedtotheembeddingworkofcementmanufacturingdomainknowledgegraph
(CMFKG),andtheknowledgegraphembeddingwithentitydescriptionmodel(KGEED)isproposed,whichadoptstheTransE

modeltogettheembeddingofstructuralinformationofCMFKG．TheCNNＧbasedentitydescriptionembeddingmoduleisusedto

obtainthesemanticＧbasedembeddingofCMFKG,andthetriplesofstructuralinformationembeddingandsemanticinformation

embeddingarefusedwithCNN,sothattherichentitydescriptiontextinformationoftheknowledgegraphincementmanufactuＧ

ringdomaincanbewellconsidered．ExperimentsshowthatthemodelachievesgoodresultsintheembeddingworkoftheknowＧ

ledgegraphincementmanufacturingdomain．

Keywords　Cementmanufacturingdomain,Knowledgegraph,Entitydescriptionembedding,Entitylink

　

１　引言

水泥是一种重要的建筑材料,对国家经济发展具有巨大

的意义,而我国水泥产量居世界首位.问答系统与水泥制造

领域的智能制造结合有利于推动产业链智能化,知识图谱问

答在解析问句的基础上结合知识图谱信息得到问句的答案,

但是,由于自然语言问句的复杂性和知识图谱的残缺性,问答

准确度不高.而知识图谱推理技术可以从知识图谱中发现有

价值的隐藏知识.知识图谱嵌入又称知识图谱表示学习,目

的在于把知识图谱投射到连续向量空间中,同时保留知识图

谱中蕴涵的一些重要的语义信息,合适的知识图谱嵌入方法

能够有效解决水泥制造领域知识图谱数据稀疏问题,从而使

推理的准确性得以提高.TransE[１]是最先提出来的一种简

便可行的图谱嵌入方法,但它不能处理某些特定的关系,例

如一对多、多对一、对称和传递关系,为了解决这些限制,

TransH[２],TransR[３],TransD[４] 相 继 被 提 出. 此 外,

HAKE[５]建模语义层次结构,而不是基于关系模式建模在极

坐标空间上.TransRHS[６]首先考虑关系层次结构(RHS)无

缝嵌入,也有一些尝试更充分的相互作用的平移模型,如 TriＧ

pleRE[７]和InterHT[８].但这些模型重点考虑三元组的结构

信息,忽略其语义文本信息,导致其不能合理地解决在水泥制

造领域中复杂关系的嵌入问题,嵌入效果尚有很大的改善余

地.针对研究的问题,本文提出了融合实体描述的知识图谱

嵌入模型(KnowledgeGraphEmbeddingwithEntityDescripＧ

tion,KGEED).该模型通过 TransE模型来获得基于结构信

息的嵌入,通过CNN(ConvolutionalNeuralNetworks)编码器

处理水泥制造领域知识图谱的实体描述文本,从而得到基于

语义信息的嵌入,最后利用 CNN 的特性将实体语义向量和

三元组结构向量进行融合,进而可以有效考虑图谱中实体描

述的相关信息来辅助模型训练,最终完成融合实体描述文本



的水泥制造领域知识图谱嵌入.

２　相关工作

具体地说,知识图谱推理技术分为３类:基于逻辑规则的

推理、基于嵌入表示的推理和基于深度学习的推理[９].

基于逻辑规则的方法是利用一些逻辑规则[１０]与机器学

习的 统 计 特 征 来 对 其 进 行 推 理.Quecole 等[１１] 提 出 了

NELLs模型,该模型建立了一系列的学习概率规则来辅助进

行推理.Jiang等[１２]提出了一个 NELL清理系统,允许知识库

使用联合概率推理.Chen等[１３]利用sql的一些思想来改进推

理算法,将其知识进行补全,构建具有推理规则的知识库.

基于嵌入表示的知识图谱推理方法中使用最为广泛的就

是 TransE模型,鉴于它具有方便、简单以及成熟等诸多特

点,大量的工作在它的基础上进行改进,该模型被普遍用在知

识图谱问答中.而 RotatE[１４]提出将 KG 嵌入到复向量空间

中来建模关系的对称或反对称.此外,KGEs中还利用了许

多其他数 学 空 间,如 概 率 空 间[１５]、双 曲 空 间[１６]和 球 面 空

间[１７].

基于深度学习的知识图谱推理方法可以学习更深层次的

特征,Dettmers等[１８]提出了ConvE,卷积神经网络与 KGR模

型集成在一起,该模型可以扩展到 大 型 知 识 图 谱.ConvＧ

KB[１９]通过删除重塑操作来扩展 ConvE,并在事实中捕获全

局和过 渡 特 征,以 实 现 更 有 信 息 的 表 达.此 外,在 InterＧ

actE[２０]中设计了特征重塑、特征置换、循环卷积等新颖操作,

用于处理更多 KG内的交互.同时,ConEx[２１]将仿射变换和

复值嵌入上的厄米内积与卷积运算相结合,具有良好的表

达性.

３　研究方法

３．１　融合实体描述的知识图谱嵌入模型框架

基于翻译的知识图谱嵌入方法可以很好地把握三元组的

内在特性,而且计算效率很高,但是这种计算方式单纯依靠数

据驱动,应用在水泥制造领域则不能很好地提取该领域专业

性的实体语义信息.水泥制造领域知识图谱中的实体蕴含着

大量的实体描述文本,这种信息对该领域知识图谱嵌入具有

很大的帮助.

实体描述文本对传统知识图谱嵌入方法具有良好的补充

功能,但目前的引入实体描述文本的模型(DescriptionＧEmＧ

bodiedKnowledgeRepresentationLearning,DKRL)[２２]存 在

描述文本信息嵌入不够充足的问题.针对这个问题,本章首

先利用卷积神经网络编码器来进一步理解描述文本,并利用

隐藏在词序中的内部文本信息,再使用 TransE模型获取实

体基于结构的表示.最后利用 CNN 对两种表示加以融合,

进而更有效地使用描述文本,提升水泥制造领域知识图谱嵌

入效果.因此,本文提出了融合实体描述的知识图谱嵌入模

型(Knowledge Graph Embedding with Entity Description,

KGEED).融合实体描述文本的水泥制造领域知识图谱嵌入

模型的框架如图１所示.

图１　融合实体描述文本的水泥制造领域知识图谱嵌入模型框架

Fig．１　ModelstructureofKGEEDoncementmanufacturingdomain

３．２　融合实体描述的知识图谱嵌入模型

３．２．１　知识图谱嵌入算法

本章提出的 KGEED算法的流程如算法１所示.

算法１　融合实体描述的知识图谱嵌入算法

输入:水泥制造领域知识图谱,水泥制造领域实体描述文本

输出:知识图谱的三元组向量表示

Begin

１．初始化水泥制造领域知识图谱的三元组;

２．通过 TransE训练得到(hs,rs,ts);

３．通过CNN编码器训练得到(hd,rd,td);

４．通过CNN融合(hs,rs,ts)和 (hd,rd,td);

５．将向量(hs,rs,ts)和(hd,rd,td)进行组合操作,得到维度为k×３的

矩阵 M;

６．将矩阵 M 通过卷积层得到三元组的τ个特征图vc;

７．对矩阵 M 使用 ReLU激活函数;

８．对vc 进行最大池化运算得到τ个特征图vp;

９．将vp 连接成一个向量v;

１０．输出三元组向量表示;

End

３．２．２　基于 CNN的实体描述嵌入模块

为了在水泥制造领域实体的描述文本中尽可能完整地获

取到重要的领域信息,充分利用实体描述文本,从而降低领域

信息中产生的噪声,本章使用卷积神经网络作为水泥制造领

域实体描述文本嵌入的编码器.卷积神经网络所形成的文本

不但能够挖掘领域文本中的局部信息和字序信息,同时比较

了循环神经网络等其他模型,还具备参数小和训练速度快的

优点,因此可以更有效地满足水泥制造领域知识图谱的需要.

采用CNN编码器对水泥制造领域实体描述文本进行嵌

入操作,获得三元组基于描述的向量.CNN 编码器有５层,

对领域实体的整个描述文本进行预处理后将结果作为输入,

经过两次卷积与两次池化后获得文本的领域特征,最后输出

该实体的基于描述的表示.基于 CNN 的实体描述文本编码

的流程如图２所示.

２５２ ComputerScience 计算机科学 Vol．５１,No．３,Mar．２０２４



图２　基于CNN的实体描述文本编码流程

Fig．２　CNNＧbasedtextencodingprocessforentitydescription

１)输入层

首先对水泥制造领域实体描述文本进行初始化,具体来

说,就是首先去除实体表述文本中的停用词,而此处的停用词

表则选择了水泥制造领域知识图谱来构建.训练过程中使用

的停用词表,之后将由 word２vec训练的词嵌入 向 量 作 为

CNN编码器的输入.

用D＝{x１,x２,􀆺,xn}代表水泥制造领域实体描述文本

的输入,其中,xi(i∈{１,２,􀆺,n})代表描述文本中单词的次

序,n代表描述文本中单词的数量.经过输入层的初始化,可

以得到描述文本中的单词向量为xi,将每个词向量按次序排

列,即可得到实体描述的初始化形式 D＝{X１,X２,􀆺,Xn},

D∈Rd×n,d代表xi 的维数.

２)卷积层

CNN编码器有两个卷积层,将X(m)设为第m 个卷积层的

输入,将Z(m)设为第m 个卷积层的输出.首先,采用一个尺寸

为k的窗口对X(m)进行滑动处理,得到结果X′(m).特别是在

第一层,X(１)是预处理后的描述,表示为一组向量 D＝{X１,

X２,􀆺,Xn},D∈Rd×n就是第一层卷积层的输入.滑动窗口的

过程如式(１)所示:

x′(m)
i ＝x(m)

i:i＋k－１＝[x(m)T
i ,x(m)T

i＋１ ,􀆺,x(m)T
i＋k－１]T (１)

其中,X(m)中的第i个向量是在输入文本的对应窗口中连接k
个列向量得到的,因为描述文本的长度并不相同,在进行滑动

窗口时输入的长度不是固定的,因此每个输入向量的末端添

加零来填充向量,以确保窗口拥有相同的长度,从而方便模型

训练.输出向量zm
i 的计算式如式(２)所示:

zm
i ＝σ(W(m)x′(m)

i ＋b(m)
i ) (２)

其中,W(m)为滑动窗口后第m 层卷积层的所有输入向量的卷

积核;b(m)
i 为偏置项;σ是激活函数.另外,补零操作不应对正

向传播有任何影响,也不应在反向传播中有任何迭代.由此,

实现统一输入文本的可变长度.

３)池化层

在每个卷积层后使用池化来缩小 CNN 的参数空间和噪

声文本特征.由于描述文本被作为模型的输入,因此为不同

的卷积层设置了不同的池化策略.

在第一个池化层中用尺寸为n的非重叠窗口对卷积层的

输出向量加以划分.在每个窗口中,选取特征映射的最大值

生成新的向量,这个操作称为最大池化操作.使用最大池化

是为了在一个大小为n的窗口内、在输入向量的每个维度中

确定最关键的特征值,其过程如式(３)所示:

Xi＝max(z(１)
n×i,􀆺,z(１)

n×(i＋１)－１) (３)

最大池化策略可以将特征图的尺寸减小为原来的１/n,

降低了模型的复杂性并减少了参数数量.

然而,水泥制造领域描述文本是复杂的,以至于描述中的

不同句子可能有局部信息的不同含义,仅仅使用最大池化可

能导致水泥制造领域信息的丢失.在这种情况下,对于最后

一个池化层,在激活之前使用平均池化而不是最大池化来实

现实体嵌入表示.平均池化操作如式(４)所示:

X(３)＝１
l ∑

l

i＝１
z(２)

i (４)

其中,X(３)是最终获得的基于描述的向量;l是平均池化层的

输入矩阵长度;Z(２)是平均池化操作的输入矩阵.平均池化

操作将输入矩阵按行相加后取平均值,考虑了所有的输入信

息,最终得到三元组基于描述的嵌入.

所有包含不同局部信息的输入向量都可能对实体嵌入有

影响,并可以在反向传播过程中进行更新.因为选择了不同

的池化方式,模型能够应对可变长度的向量输入,并为每个实

体获得固定长度的表示,而且不会造成太多的领域信息损失.

综上,水泥制造领域实体描述文本提供了丰富的领域信

息,能发现领域实体之间的语义关联性,更好地实现水泥制造

领域的知识图谱嵌入.

３．２．３　基于 CNN的融合模块

卷积神经网络是一种广泛应用在图像处理上的有效模

型,并且已经被证明在一些自然语言处理任务上是高效的,如

关系提取和关系分类[２３].同时,CNN 也被用于知识图谱嵌

入,能够捕获三元组结构中更深层次的特征[１８].由此可见,

CNN不仅可以学习语义特征,还可以学习结构特征.因此,

利用CNN融合语义信息嵌入和结构信息嵌入,不同的语义

和结构组合可以对应不同的卷积核,能够更好地融合结构信

息和语义信息的嵌入.基于 CNN 的合模块实现过程如图３
所示.

图３　基于CNN的融合模块实现过程示意图

Fig．３　SchematicofCNNＧbasedfusionmoduleimplementation

process

以图３为例,对基于 CNN 的融合模块实现过程进行描

述,具体如下.

１)初始化

将水泥制造领域知识图谱中的一个三元组形式化地表示

为(h,r,t),基于CNN 的融合模块的任务是得到实体和关系

的综合向量,并以此完成对水泥制造领域知识图谱的嵌入,因

此首先对水泥制造领域知识图谱的三元组数据进行初始化
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处理.KGEED模型分为两个部分的数据初始化,第一部分

是通过 TransE翻译模型得到基于结构的嵌入表示(hs,rs,

ts),向量维数为ks;第二部分则是通过基于 CNN的实体描述

嵌入模块得到基于描述的嵌入表示(hd,rd,td),向量维数为

kd.对于三元组(h,r,t)来说,基于描述的嵌入表示hd 与td 共

享关系r,因此有rd＝rs,kd＝ks,相同维数的向量有利于三元

组的语义信息嵌入和结构信息嵌入的互相学习.

２)组合

对于三元组(h,r,t),初始化得到基于三元组结构与基于

实体描述文本的向量后,通过组合得到k×３的矩阵 M＝[vh,

vr,vt]∈Rk×３,这里k＝２ks,vh＝hs􀱇hd,vr＝rs􀱇rd,vt＝ts􀱇

td,􀱇代表将向量a∈Rm×l和向量b∈Rm×l连接成向量c∈

R(m＋n)×l.Mi∈Rl×３表示矩阵 M 的第i行.

３)卷积

由于组合后得到k×３的矩阵M,因此在卷积层上选择使

用卷积核w∈Rm×l获得水泥制造领域知识图谱的三元组特

征.对于具有维数相等的vh,vr 和vt,w能够得到三元组(vh,

vr,vt)在每一维度上的全局关系.w在M 的每一行重复卷积

从而得到特征图vc＝[v１,v２,􀆺,vk]∈Rk,其中vi＝g(w×
Mi,:＋b),b∈R 代表偏置项,g是激活函数 ReLU,激活函数

能使矩阵得到三元组之间的非线性特征.

４)池化

对卷积获得的vc＝[v１,v２,􀆺,vk]∈Rk 进行最大池化操

作,从而获得(vh,vr,vt)在相近维度上的最大特征,最终获得

水泥制造领域三元组的特征图vp＝[v１,v２,􀆺,vk/２]∈Rk/２.

５)展平

Ω 是卷积核的集合,τ是卷积核的数量,即τ＝|Ω|,卷积

运算后会得到τ个特征图.在完成最大池化运算后,τ个特征

图将被连接成一个向量v＝[vp１
,vp２

,􀆺,vpτ
]∈Rτk/２,与权重

矩阵w∈Rτk/２×１做点积运算,就能获得三元组(h,r,t)的得分.

展平运算的过程如式(５)所示:

fr(h,t)＝flatten(subsample(g([hs􀱇hd,rs􀱇rd,ts􀱇td]∗

Ω)))×w (５)

其中,w 代表权值矩阵w∈Rτk/２×１;∗代表卷积运算符;g代表

激活函数 ReLU;subsample代表最大池化运算;flatten代表

将特征图展平成一个向量的操作.

４　水泥制造领域知识图谱嵌入实验

４．１　实验数据

通过对水泥制造领域知识图谱[２４]中三元组的统计可知,

实体共有４７６０个,关系共有２８７个,并且有４７６０个实体描述

与每个实体对应.对水泥制造领域来说,因为实体描述文本

数据,所以需要人工搜集,水泥制造领域实体描述的数据大多

来源于维基百科以及百度百科,对于少数搜索不到的词条,则

人工 给 出 语 义 描 述 信 息.水 泥 制 造 领 域 数 据 集 (Cement

ClinkerProductionField,CCPF)的训练集包括７８２５个三元

组,测试集有１０５２个三元组,验证集有９７２个三元组.

４．２　实验的设置和评价指标

１)实验参数设置

融合实体描述的知识图谱嵌入模型实验的硬件环境

如下:CPUE５２６８０v２,内存１６GB,硬盘 SSD５１２GB.实验

软件环境如下:操作系统为 Ubuntu１６．０４,深度学习平台为

Python３．６,pytorch１．１０．０,cuda１１．１.其 他 的 主 要 参 数 如

表１所列.

表１　KGEED模型的参数设置

Table１　ParametersettingsofKGEEDmodel

参数 参数含义

ks＝５０ 基于结构信息的向量维数

kd＝５０ 基于描述信息的向量维数

α＝０．０００５ Adam的学习率大小

τ＝２００ 卷积核的个数

L２_value＝０．００１ L２正则化系数

batch_size＝２５６ 批处理的大小

γ＝３ TransE模型向量训练的间隔

num_epochs＝３００ 模型迭代的总次数

２)实验评价指标

实验评价指标参考文献[１],使用 MeanRank和 Hits＠k
作为融合实体描述的知识图谱嵌入模型效果的评估指标.

４．３　实验结果与分析

根据４．２节对知识图谱嵌入模型效果的评价指标介绍,

本节对实体预测的实验结果做出评估,下文将对评估指标上

的实验结果展开讨论,并进行分析.

１)在水泥制造领域数据集(CCPF)上对比实验结果

在实体预测的评测中,评价指标 MeanRank值越低,同

时 Hits＠１０值越高,证明实验结果越好.在水泥制造领域数

据集上,本节提出的融合实体描述的知识图谱嵌入模型与经

典的知识图谱嵌入模型进行对比实验,每个模型进行了５次

实验后取实验的平均值,实验结果如表２所列.

表２　实体预测实验结果

Table２　Entitypredictionexperimentresults

Model
MeanRank

Raw Filter
Hits＠１０/％

Raw Filter
TransE[１] ２７０ ２３５ ３２．８ ５０．２
ConvE[１８] ２５１ ２１９ ３７．５ ５５．８

DKRL(CBOW)[２２] ２３１ ２０２ ５１．３ ６９．４
DKRL(CNN)[２２] ２１９ １８８ ４６．５ ６４．４
KGEED(本文) ２１２ １８０ ４８．６ ６６．７

由实验结果可以看出,对于同一个模型,“Filter”下的实

验结果总是比“Raw”下的实验结果好.这是因为“Filter”下

的结果是对“Raw”的取值的再过滤,进一步表明水泥制造领

域知识图谱中确实包含复杂的关系.

ConvE模型相比 TransE模型在 MeanRank和 Hits＠１０
两种评价指标上的效果都更好,具体来看,MeanRank指标下

的最好情况的排序降低了１９,Hits＠１０指标下最多提高了５．

６％的占比.这是由于 ConvE采用２d卷积神经网络实现知

识图 谱 嵌 入 任 务,表 明 了 CNN 比 简 单 的 平 移 距 离 模 型

TransE有更好的提取水泥制造领域知识图谱中三元组特征

的能力.

DKRL方法取得了明显的提升,具体来看,MeanRank指

标下的最好情况排序降低了２０,Hits＠１０指标下最多提高了

１３．８％的占比.这是因为ConvE和 TransE模型都只考虑了

三元组的结构特征,DKRL模型还在 TransE模型实现结构
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嵌入的基础上加入了实体描述信息.这证明在知识图谱嵌入

过程中加入额外补充信息确实能够改善三元组的嵌入表示,

从而能使事实三元组的实体平均排名更靠前.其中,DKRL
(CNN)模型与 DKRL(CBOW)模型相比实验效果也有一定的

改善,这表明了基于 CNN 的实体描述嵌入方法优于基于

CBOW 的实体描述嵌入方法,CNN对实体描述信息的提取效

果更好.

最后,本文提出的KGEED模型在 MeanRank和 Hits＠１０
两种评价指标上取得了最好的实验结果,与基线模型相比,

KGEED 模型在评价指标上的效果都更好,在“Filter”情况下

的 MeanRank指标取得最好的值１８０,Hits＠１０指标更是取

得了最好的６６．７％.KGEED模型比次优的 DKRL(CNN)模

型在“Filter”情况下 MeanRank指标降低了８个名次的排序,

在 Hits＠１０指标下最多提高了２．３％的占比.这表明基于

CNN的结构和描述信息融合方法能更好地利用信息,从而证

明了 KGEED模型在水泥制造领域知识图谱嵌入任务中的优

越性.由于其他较新的嵌入方法并未考虑语义信息,缺少对

水泥制造领域专业性的语义信息的考虑,并不具有参考意义,

因此不将其与本文进行对比.而如何将最新的结构嵌入方法

与水泥熟料专业领域的描述信息融合,也是我们接下来要努

力的方向.

２)KGEED模型在不同k取值的 Hits＠k指标上的实验

结果

本文提出的融合实体描述的知识图谱嵌入模型在k取不

同值时在水泥制造领域数据集上进行实体预测实验,实验结

果的可视化如图４所示.

图４　模型在不同k取值的结果折线图

Fig．４　Linegraphofthemodelatdifferentvaluesofk

结束语　本文针对知识图谱嵌入模型大多未考虑语义描

述信息的问题,提出了融合实体描述的知识图谱嵌入模型

KGEED,使用 TransE获取水泥制造领域的知识基于结构信

息的嵌入,使用基于 CNN 的实体描述嵌入模块获取实体基

于描述的嵌入,最后利用CNN 对两种嵌入表示加以融合,进

而达到更有效使用描述文本,提升水泥制造领域知识图谱嵌

入效果.最后,用链接预测实验来验证融合实体描述的知识

图谱嵌入模型是否有效,且实验结果表明,KGEED的确能改

善水泥制造领域知识图谱三元组的嵌入效果.在未来的工作

中,我们会考虑如何能够将水泥熟料领域的描述信息与最新

的结构嵌入模型融合,使其具有更好的嵌入效果.
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