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摘　要　知识图谱补全旨在预测给定三元组中缺失的实体和关系,以增强知识图谱的完整性和质量.现有的知识图谱补全方

法通常只考虑三元组自身的结构信息或者是实体单一的附加信息(如实体的文本描述或拓扑结构信息),而忽略了融合多种附

加信息来增强实体的特征信息,从而导致现有方法补全缺失实体时性能不佳.针对这个问题,提出一种融合实体文本描述和拓

扑结构信息的知识图谱补全方法(FuDSＧKGC),用于改善知识图谱补全任务的性能.该方法首先通过 Transformer和注意力机

制提取实体文本描述中特定于关系的特征表示,以增强实体描述的表示特征信息.然后,构建实体的一阶邻居子图,并通过图

注意力网络获得实体的拓扑结构特征.最后,设计一种动态门控融合机制,融合实体的文本描述和拓扑结构特征,以增强实体

的综合特征表示.在FB１５kＧ２３７和 WN１８RR两个数据集上进行实验,实验结果证明了FuDSＧKGC的有效性.

关键词:知识图谱补全;Transformer;实体描述;注意力机制;拓扑结构
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Abstract　KnowledgegraphcompletionaimstopredictmissingentitiesandrelationshipsingiventripletstoenhancethecomＧ

pletenessandqualityoftheknowledgegraph．Existingknowledgegraphcompletionmethodstypicallyonlyconsiderthestructural
informationoftripletsortheindividualadditionalinformationofentities,suchastextualdescriptionsortopologicalstructureinＧ
formation．Thisoverlooksthefusionofmultipletypesofadditionalinformationtoenhanceentityfeatureinformation,leadingto
suboptimalperformanceincompletingmissingentities．Toaddressthisissue,thispaperproposesaknowledgegraphcompletion
methodintegratingentitytextdescriptionsandtopologicalstructureinformation,referredtoasFuDSＧKGC,toenhancetheperＧ
formanceofknowledgegraphcompletiontasks．ThismethodfirstextractsrelationshipＧspecificfeaturerepresentationsfromentity
textualdescriptionsusingTransformerandattentionmechanismstoenhancetherepresentationfeatureinformationofentitydeＧ
scriptions．Next,itconstructsfirstＧorderneighborsubgraphsforentitiesandobtainstopologicalstructurefeaturesthrougha

graphattentionnetwork．Finally,adynamicgatedfusionmechanismisdesignedtointegrateentitytextualdescriptionsandtopoＧ
logicalstructurefeaturestoenhancethecomprehensivefeaturerepresentationofentitiesandovercomingthelimitationofexisting
researchfocusingonthefusionofsingularadditionalinformation．ExperimentalresultsonFB１５kＧ２３７and WN１８RRdatasets
demonstratetheeffectivenessofFuDSＧKGC．
Keywords　Knowledgegraphcompletion,Transformer,Entitydescriptions,Attentionmechanism,Topologicalstructure

　

１　引言

知识图谱(KnowledgeGraph,KG)是将真实世界的事实

知识抽象为一个由数十亿个三元组组成的复杂网络图[１].知

识图谱揭示实体之间的关系,在信息检索[２]、问答系统[３]和推

荐系统[４]等领域发挥着重要作用.虽然已经从真实世界中提

取数以百万计的实体及其关系,但是大规模知识图谱仍面临

着不完备的问题[５],因此知识图谱补全(KnowledgeGraph



Completion,KGC)成为了知识图谱领域的主要挑战之一.领

域专家提出了知识图谱嵌入(KnowledgeGraphEmbedding,

KGE)[６]方法,通过在低纬连续的向量空间中学习知识图谱

中实体及其关系的嵌入表示来解决这个问题.

在知识图谱中,不完备的三元组通常以(?,r,t),(h,?,t)

和(h,r,?)的形式存在,本文通过已知实体或者关系来补全知

识图谱中缺失的信息.如图１所示,“UnitedStates”“Donald

Trump”“NewYork”等是知识图谱中的实体,实体之间的有

向箭头表示知识图谱中的关系.由图１可知,知识图谱中事

实(DonaldTrump,Born_in,NewYork)和(NewYork,Is_city_

of,UnitedStates)是已知的,本文想要获取 DonaldTrump的

国籍信息,即(DonaldTrump,Nationality,?)是未知的,那么

这个缺失实体就可以通过 KGC模型进行补全,然后将候选

实体如“UnitedStates”排在最佳位置而实现补全.实际中,

除了利用实体自身的三元组信息外,还可以融合实体的附加

信息(如文本描述和拓扑结构信息)来增强实体的特征表示,

从而提高知识图谱中实体之间补全的准确性.在图１中,与

实体(“UnitedStates”)连 接 的 实 体 (“Washington”“Apple

Inc”“Google”和“New York”)称为其拓扑结构,而用虚线与

“UnitedStates”相连的称为其文本描述信息.

图１　知识图谱补全示例

Fig．１　Exampleofknowledgegraphcompletion

　　在知识图谱补全领域,许多知识图谱嵌入模型利用实体

的文本描述信息或者拓扑结构信息来提升知识图谱补全的准

确性.例如,现有研究工作中融合了实体描述信息的模型有

结合实体描述的知识图谱表示学习(DKRL)[７]、基于语义空

间投影的知识图谱嵌入模型(SSP)[８]和联合结构和文本编码

的知识图谱表示学习(JSTE)[９]等,它们将实体的文本描述信

息作为自身三元组结构信息的补充,进一步丰富实体的特征

表示,从而提升了知识图谱补全的性能.同样地,融合了拓扑

结构信息的模型有多关系图神经网络模型(GraphConvoluＧ

tional Network Model for MultiＧrelational Graphs,

CompGCN)[１０]和结合实体拓扑结构的图注意力网络模型

(KBGAT)[１１]等,它们从实体的邻域中提取实体特征来更新

实体的特征表示,进而提升知识图谱补全的准确性.然而,现

有融合实体文本描述信息的模型在使用文本描述时,没有对

实体的文本描述信息进行过滤,导致实体特征的增强效果较

差,降低了补全的性能.此外,现有的研究工作仅采用实体的

文本描述信息或者拓扑结构信息作为实体特征的补充,并没

有考虑如何融合两者信息作为实体的特征补充.

为解决上述问题,本文提出一种融合实体描述和拓扑结

构的 知 识 图 谱 补 全 方 法 (A KnowledgeGraphCompletion

Method Fusing Entity Descriptionsand TopologicalStrucＧ

ture,FuDSＧKGC).首先,引入 Transformer编码器模型对实

体的文本描述进行编码,得到实体的文本特征表示.然后,采

用注意力机制获取实体文本特征表示与关系相关的语义信

息,使得实体描述信息精确表示,以解决实体目标描述特征表

示不准确的问题.其次,根据实体的一阶邻居集构建实体子

图,通过实体在不同关系下的一阶邻居,重构实体表示集合,

并对实体表示集合进行语义融合生成实体的语义表示.根据

实体的语义表示使用图注意力网络计算每个实体在知识图谱

中的拓扑结构信息,以获得实体的拓扑结构特征表示.最后,

设计一种动态门控融合机制来融合实体的描述特征表示和拓

扑结构特征,以获得实体的综合特征表示,从而提升补全的性

能,解 决 附 加 信 息 单 一 的 问 题. 本 文 在 FB１５kＧ２３７ 和

WN１８RR两个数据集上进行了实验,实验结果表明 FuDSＧ

KGC在知识图谱补全任务中优于对比方法,这证明了 FuDSＧ

KGC的有效性.

２　相关工作

２．１　基于KGE的知识图谱补全方法

基于知识图谱嵌入(KnowledgeGraphEmbedding,KGE)

的知识图谱补全方法主要分为３类:基于平移距离的方法、基

于语义匹配的方法和基于神经网络的方法.

２．１．１　基于平移距离的方法

基于平移距离方法利用平移或旋转等几何运算来计算三

１６２韩道军,等:一种融合实体描述和拓扑结构的知识图谱补全方法



元组得分,通过衡量头实体和尾实体之间的距离来评估得分,

从而完成补全.TransE[１２]是平移距离方法的先驱,它将三元

组中的关系表示为实体向量间的平移操作,旨在满足h＋r＝t
的条件.虽然 TransE在建模一对一关系方面表示出色,但

是在建模复杂关系方面存在不足.为了克服这一困难,许多

后续的变体方法(如 TransH[１３],TransR[１４]和 TransD[１５]等)

对不同关系中实体的不同语义进行建模,以增加补全方法对

实体不同语义建模的灵活性.这些变体方法都试图对”对称/

反对称、逆关系和复合关系”模式中的一种或几种关系进行建

模,但没有一种现有方法能够对这３种关系同时进行建模.

针对这一问题,Sun等提出了 RotatE[１６](KnowledgeGraph

EmbeddingbyRelationalRotationinComplexSpace),它将每

个关系定义为头实体到尾实体的旋转,利用复数空间的旋转

不变性推断所有的关系模式.进一步地,TransERR模型[１７]

采用了一种新颖的方法,在超复数值空间中编码知识图谱,增

加了模型挖掘实体间潜在信息的灵活性.该模型通过可学习

的单位四元数对实体进行旋转,精确地最小化翻译距离,并通

过数学证明展示了其在模拟多种关系模式(包括对称、反对

称、反转、组合和子关系模式)方面的有效性.上述方法对知

识图谱补全任务起到了关键性作用,推动了其发展并证实了

其存在价值.

２．１．２　基于语义匹配的方法

语义匹配的方法指,知识图谱补全方法使用线性或双线

性函数建立实体和关系之间的联系,并将实体和关系表示分

解到不同维度来计算头尾实体之间的语义匹配可信度.例

如,RESCAL[１８]采用矩阵分解的补全方法,将三元组表示为

三阶张量,实体映射为向量,关系建模为关系矩阵,用于捕获

头尾实体向量不同维度间的交互.RESCAL相较于之前的

补全方法可以处理复杂关系,并具备对稀疏数据的处理能力.

DistMult[１９]采用双线性函数学习表示,将每个关系表示为对

角矩阵,从而加速训练过程和收敛速度,简化了补全方法的复

杂性,降低了计算成本.ComplEX[２０]引入了复数,将每个实

体和关系都用实部和虚部表示,使得模型能够捕捉更复杂的

关系,解决了 DisMult补全方法不能建模反对称关系的问题.

Zhang等[２１]提出了 DURA正则化器,它通过增加原始与对偶

模型评分函数的交叉项来减少过拟合,该交叉项基于张量分

解,其平方形式可强化正则化效果.Chen等[２２]提出结合多

重嵌入表示的中文知识图谱补全方法 MERＧTuck,该方法利

用外部的语义补充来加强矩阵分解模型的学习能力.上述方

法与平移距离方法相比,在知识图谱补全任务上有着更高的

性能和效率.但是,平移距离方法和语义匹配方法由于方法

简单、参数较少,很难捕捉到知识图谱中的复杂信息.

２．１．３　基于神经网络的方法

基于神经网络的方法在最近的 KGC研究中取得了显著

的性能.ConvE[２３]是首次使用卷积模型学习向量表示的方

法,它利用２D卷积和多层非线性特征来模拟实体和关系间

的交互进行链接预测,获得了很好的参数利用率.但是该模

型并没有考虑三元组中相同维度之间的全局关系,只将头实

体和关系表示输入到卷积层中,输入结果与尾实体计算得分.

ConvKB[２４]继承了ConvE的卷积操作,并将头、尾实体和关系

同时送入到卷积层中计算得分,同时还保留了平移距离方法

的平移特性.Zou等[２５]提出了一种基于邻域聚合与 CNN 的

知识图谱实体类型补全方法(NACE２T).该方法采用编码

器Ｇ解码器的结构,通过注意力机制对关系信息进行编码,并

为实体领域内的每个关系Ｇ实体对分配不同的权重,以有效聚

合实体与关系的信息,从而准确推断出知识图谱中确实的实

体类型.与传统的KGC方法相比,上述方法利用卷积参数共

享的优势,以更少的参数学习更好的表示.

２．２　融合附加信息的知识图谱补全方法

２．１节中提到的方法主要依赖于知识图谱的结构信息

(即三元组自身结构信息),而引入附加信息作为三元组结构

信息的补充,能够进一步提升知识图谱补全的性能.本节从

融合知识图谱中实体的文本描述和拓扑结构的两类附加信息

来介绍知识图谱补全的相关方法.

２．２．１　融合实体描述的知识图谱补全方法

最早的文本描述模型可以追溯到 NTN 模型[２６],它将知

识图谱三元组与实体的文本描述信息分开进行建模,没有考

虑它们之间的信息交互.近年来,实体的文本描述信息作为

三元组结构信息的补充,被纳入到知识图谱补全模型中以提

高模型的性能.例如 Wang等[２７]在知识图谱补全任务中考

虑文本信息,使用 Word２Vec编码文本的词嵌入表示,并利用

TransE模型学习知识表示以实现知识图谱补全.结合实体

描述的知识图谱表示学习 DKRL模型,Dai等[２８]分别使用卷

积神经网络(CNN)[２９]和TransR获得基于文本描述和三元组

结构的表示,并为每个实体设置关系特定的投影,以区分实体

空间和关系空间,获得更为高效的知识表示能力,从而提升补

全的准确性.不同于上述线性组合的方法,Zhong等[３０]提出

了一种基于实体描述的对齐知识和文本嵌入模型(ATE),它

根据锚文本与实体的对应关系,使得文本中实体对应的词表

示与知识库中的实体表示尽可能接近,实现文本与知识库融

合的表示学习,从而提升知识图谱补全的性能.为了进一步

增强文本描述和三元组之间的关联,Xiao等[３１]提出了基于语

义空间投影的知识图谱补全模型,它通过将三元组和文本描

述投影到语义子空间,来捕捉它们之间的强相关性,使嵌入的

拓扑结构和语义更加适合.EDAＧKGC模型[３２]通过整合实体

描述和网络结构来优化实体及关系的表示,显著提升了性能.

该模型包括３个核心组件:１)表示组件,通过实体描述进行预

训练,以获取初始表示;２)深度交互组件,提取实体和关系之

间的交互特征;３)推理组件,利用这些特征进行矩阵运算,快

速预测尾实体的概率分布,从而提高推理效率并增强模型对

大规模知识图谱的处理能力.

２．２．２　融合拓扑结构的知识图谱补全方法

知识图谱中每个实体都有对应的拓扑结构,它被认为是丰

富实体特征表示的有效信息.关系图卷积网络(RGCN)[３３]首

次用于处理知识图谱,它通过知识图谱中实体的拓扑结构信

息,来更新实体的特征表示,增加可训练参数的数量,以提升

补全的性能.在此基础上,CompGCN[１０]采用了传统知识图

谱嵌入技术的评分函数,建模中心实体与不同类别的相邻实

体之间的关系,取得了较高准确率.DRRGAT 模型[３４]提出

了一个具有动态关系表示和全局信息的图注意力网络来补全
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知识图谱,以动态关系表示学习不同三元组中相同关系的独

特表示,并将全局嵌入机制纳入图注意力网络,获取实体和关

系的全局信息.然而,基于拓扑结构的知识图谱补全模型在

处理大规模知识图谱时面临着计算复杂高的问题.

３　FuDSＧKGC

本章首 先 给 出 知 识 图 谱 补 全 任 务 的 简 介,然 后 介 绍

FuDSＧKGC的整体框架及其各个模块的细节描述.

３．１　任务简介

知识图谱补全的目标是预测并补全三元组中缺失的

实体.给定知识图谱 G 中特定的三元组 T＝(h,r,t),其

中h,t∈E是实体集合,r∈R 是关系集合.KGC可以表示

为(?,r,t),(h,r,?),即基于已知的２个元素预测缺失的

元素.本文的目标是融合 实 体 的 文 本 描 述 与 拓 扑 结 构,

以增强 其 综 合 特 征,从 而 通 过 链 接 预 测 完 成 知 识 图 谱

补全.

３．２　整体框架

FuDSＧKGC由实体描述表示学习模块、实体拓扑结构

表示学习模块、融合学习模块和链接预测４部分组成,它的整

体框架如图２所示.

图２　FuDSＧKGC的整体框架

Fig．２　OverallframeworkofFuDSＧKGC

　　实体描述表示学习模块将实体描述作为输入,并利用

Transformer编码器和关系注意机制,将头实体和尾实体的文

本描述编码为各自的向量表示,分别为hd和td.

实体拓扑结构表示学习模块基于一阶拓扑邻居创建实体

子图,并使用 TransE模型计算子图中实体与关系的特征表

示,分别为hs,ts和r.然后,根据图注意力网络计算知识图谱

中实体的拓扑结构信息,获得实体的拓扑结构特征表示,分别

表示为hs′和ts′.

融合学习模块利用动态门控机制,将头实体和尾实体描

述的特征表示hd和td与实体的拓扑结构嵌入表示hs′和ts′相融

合,得到实体的综合特征表示,分别为h∗ 和t∗ .

链接预测将实体的综合特征表示h∗ ,t∗ 和r作为输入,

使用 TransE进行链接预测,从而完成知识图谱补全.

３．３　实体描述表示学习模块

实体的文本描述包含与实体相关的丰富语义特征,准确、

高效地从实体文本描述中提取关键的语义特征将显著提升知

识图谱补全模型的性能.首先,将头尾实体的文本描述作为

输入,然后采用 Transformer编码器和关系注意力机制,捕获

实体h或t的文本描述中与关系r 相关的丰富语义信息,以

捕获实体的文本描述信息中与关系相关的实体描述特征表

示.实体描述表示学习模块由输入层、Transformer编码器层

和关系注意力层３个层组成,如图３所示.

图３　实体描述表示学习模块

Fig．３　Entitydescriptionrepresentationlearningmodule
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３．３．１　输入层

在输入层中,本节将实体文本描述的词嵌入表示和位置

嵌入表示拼接起来,将得到的句子嵌入表示作为 Transformer
编码层的输入,从而表示相应实体的文本描述信息.

首先,利用 Word２Vec对大量的实体文本描述进行编码,

获得词嵌入矩阵Word∈Rk×d,其中k是实体描述的词汇总

量.然后通过在所获得词嵌入矩阵中进行查找,获取实体描

述des＝{w１,w２,􀆺,wn},从而得到实体描述的词嵌入矩阵

X＝{x１,x２,􀆺,xn}.其中,X∈Rn×d,而xi∈R１×d表示实体描

述中第i个单词的嵌入,d表示单词嵌入维度,n表示实体描

述的长度.

xi＝Word２Vec(wi) (１)

其中,wi表示文本描述des中的第i个单词,xi是 Word２Vec
编码后的单词嵌入向量表示.

为了获取实体描述的序列顺序,随机初始化位置嵌入矩

阵pos∈Rk×d,通过查询pos的每个位置索引并将其转换为

位置嵌入,从而得到位置嵌入矩阵P＝{p１′,p２′,􀆺,pn′},该

位置嵌入矩阵P在训练过程中进行更新.其中,pi′∈R１×d表

示描述中第i个单词的位置嵌入,n是实体描述的长度.最

后,将单词嵌入矩阵和位置嵌入矩阵拼接,得到输入层的输出

向量Y＝{y１,y２,􀆺,yn},其中,yi∈R２d×１是xi和pi′的拼接.

３．３．２　Transformer编码层

自注意力机制是 Transformer编码器的核心,它能够同

时关注输入序列中所有位置的信息,捕获全局的上下文信息.

为了从实体描述中获取更多的语义信息,采用了一个由６个

相同的堆叠层组成的 Transformer编码器.其中,每个层包

含两个子层:多头注意力层和位置前馈网络.残差连接用于

绕过每个子层,并在每个层的最后进行层归一化.具体实验

步骤如下:

１)利用自注意力机制,使得查询向量Q、键向量K和值向

量V 与实体文本描述嵌入表示Y 相等.注意力的计算式为:

Attention(Q,K,V)＝Softmax QKT

d
æ
è
ç

ö
ø
÷V (２)

其中,Attetion表示注意力,Softmax表示非线性激活函数,KT

表示键向量的转置,d表示维度.

２)对于每个注意力头,通过一组随机的权重矩阵 WQ
k ,

WK
k ,WV

k 将查询向量Q、键向量K以及值向量V 映射到不同的

矩阵中.其计算式为:

headk＝Attention(QWQ
k ,KWK

k ,VWV
k ) (３)

其中,headk表示第k个注意力头.

３)将k个注意力头进行拼接,得到一个融合了多个注意

力头的矩阵 Multihead.其计算式为:

Multihead＝Concat(head１,head２,􀆺,headk)Wo (４)

其中,Multihead表示融合了多个注意力头的矩阵,Concat表

示拼接操作,Wo表示转换矩阵,k表示注意力头个数.

４)根据输入向量Y 和融合了多个注意力头的矩阵MultiＧ
head,使用两层的残差连接并进行层归一化处理(见式(５)和

式(７)),以及两个使用ReLU 函数激活的线性层(见式(６)),

来获得实体的文本描述特征表示.具体的计算式如下:

Z＝LayerNorm(Y＋MultiHead) (５)

FFN(Z)＝ReLU(ZW１＋b１)W２＋b２ (６)

H＝LayerNorm(Z＋FNN(Z)) (７)

其中,Z表示层归一化结果向量表示,LayerNorm 表示层归

一化,Y 为输入向量,FFN 表示全连接网络,ReLU 表示非线

性激活函数,b１和b２表示偏置向量,W１和W２表示权重参数矩

阵,H 表示实体的描述特征表示.

５)Transformer编码器输出包含了每个单词的上下文语

义信息,表示为H＝{h１,h２,􀆺,hn},作为关系注意层的输入.

３．３．３　关系注意力层

给定事实三元组(h,r,t),为了过滤与关系特定的实体描

述特征表示,采用注意力机制获取实体的描述特征表示中与

关系相关的语义信息,得到实体的目标描述特征表示.

首先,为了获得实体描述的全局向量表示,一种简单直接

的方法是对实体描述中的词向量进行平均.然而,这种方法

没有区分处理实体描述中的每个词,也没有考虑与三元组中

关系相关的词的重要性.因此,本文采用了一种关系注意力

机制来计算实体描述中每个词的权重,并以此得到实体描述

的全局表示,即实体描述中词向量的加权和.

其次,为了识别实体描述中与实体和三元组中的关系密

切相关的词,本文使用了全连接神经网络来计算实体描述中

每个单词的权重.该网络的输入是头实体表示hs和关系表示

r(这两者由 TransE模型预训练得到),以及每个词的上下文

特征表示hf.

αf＝ exp(W[hf;hs]＋Vr)

∑
N

j＝１
exp(W[hj;hs]＋Vr)

(８)

其中,αf表示实体的描述特征表示中第f 个单词的权重;exp
表示以自然常数为底的指数函数;hf表示实体的描述特征表

示中第f 个单词;hs表示头实体的语义表示;V 表示参数向

量,通过学习过程优化得到,目的是为了在计算权重时调整不

同词的贡献;r表示关系向量,是由 TransE模型进行预训练

得到的;N 表示单词个数;hj表示实体的描述特征表示中第j
个单词.

最后,将实体描述的全局表示形式作为实体描述中单词

表示形式的加权和,以获得头实体的目标描述特征表示hd,其

计算式为:

hd＝∑
N

f＝１
αfhf (９)

同理,得到尾实体目标描述特征的表示td.

３．４　实体拓扑结构表示学习模块

在不同的三元组中,对于不同的关系,同一个实体应该具

有不同的语义表示.例如,三元组(李四,领导,王五)表示

“王五”是“李四”的领导,而三元组(李四,同事,小红)表示

“小红”是“李四”的同事.在这种情况下,“李四”的特征表示

应该根据不同的关系而有所不同.因此,本文提出了实体拓

扑结构表示学习模块,用于获取特定于关系的实体表示.首

先基于知识图谱构建实体子图,并使用 TransE知识图谱嵌

入模型对实体和关系的向量表示进行预训练.然后采用注意

力机制来获得特定于关系的实体表示,并引入了第３．３节中

的实体描述表示作为注意力,用于获得相应的实体特征表示.

实体拓扑结构表示学习模块的整体结构如图４所示.
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图４　实体拓扑结构表示学习

Fig．４　Entitytopologicalstructurerepresentationlearning

实体拓扑结构表示学习的具体步骤如下:

１)对于知识图谱中的某一实体i,基于其一阶邻居节点构

建实体子图.随后,利用 TransE模型对该子图中的实体和

关系进行预训练,以获得向量表示.最后,通过考虑实体在不

同关系下的一阶邻居来重构 实 体 表 示,表 示 为Si＝{(t１ －
r１),􀆺,(h１＋r２),􀆺,(i)},其中(t１－r１)表示新的头实体表

示,(h１＋r２)表示新的尾实体表示.

预训练嵌入的具体形式如下:

h,r,t＝TransE(eh,er,et) (１０)

其中,eh,er和et表示初始的头实体、关系实体和尾实体的向量

表示;h,r和t表示预训练后得到的头实体、关系实体和尾实

体的向量表示.

２)基于从实体描述表示学习模块(见第３．３节)获得的头

实体hd和尾实体td的目标描述表示,本文使用它们来提取关

于不同关系的头实体h和尾实体t的属性信息.随后,对实

体表示集Si进行语义交互,生成头尾实体的语义表示hs和ts,

实现了同一实体在不同关系的三元组中展现出不同的语义表

义表示.具体计算式如下:

hs＝∑
k＋１

i＝１
softmax

ST
hi

􀅰hd

d
æ

è
ç

ö

ø
÷Shi

(１１)

ts＝∑
k＋１

i＝１
softmax

ST
ti 􀅰td

d
æ

è
ç

ö

ø
÷Sti (１２)

其中,Shi 表示Sh集合中的第i个向量表示;Sti 表示St集合中

的第i个向量表示;d表示实体描述表示的维度;k表示Sh或

St集合中的向量数量;Softmax是非线性激活函数.

３)将头实体和尾实体的语义表示hs和ts作为图谱的初始

节点表示,并将其输入到图注意力网络中进行特征增强,以获

得实体的拓扑结构特征表示.

首先,计算图谱中第i个节点和第j个节点之间的注意

力权重.其计算式如下:

αij＝ exp(LeakyRelu(aT[Wei‖Wej]))
∑

k∈Ni
exp(LeakyRelu(aT[Wei‖Wej]))

(１３)

其中,ei和ej分别代表图谱中第i个节点和第j 个节点的特

征;W 表示节点的初始权重矩阵;‖表示拼接操作;a表示注

意力机制的权重向量;T表示转置操作;LeakyRelu是非线性

激活函数;N 表示节点i的邻居集合.

然后,对注意力权重αij和图谱中每个邻居节点的特征进

行线性组合并归一化,获取节点i的最终特征表示.

hi＝σ(∑
j∈Ni

αijWhj) (１４)

其中,σ代表非线性激活函数,hj是邻居节点的特征表示.

最后,基于实体的语义表示使用图注意力网络计算每个

实体在知识图谱中的拓扑结构信息,从而获得实体的拓扑结

构特征表示.可以得到,头实体和尾实体的表示分别为hs′和

ts′:

hs′＝GAT(hs)

ts′＝GAT(ts)
(１５)

其中,GAT(􀅰)表示图注意力网络的聚合和更新过程.

３．５　融合学习模块

实体描述与实体的拓扑结构信息作为实体额外的附加信

息能够丰富实体的特征表示.为了充分利用这两种附加信

息,本文提出了一个动态门控融合机制,将实体描述特征表示

和实体拓扑结构特征表示进行融合,以获得头实体和尾实体

的综合特征表示.

动态门控融合机制首先利用头实体描述特征表示hd和头

实体特征表示hs′计算权重门向量g.随后,使用g来融合hd

和hs′,得到综合特征表示h∗ .具体计算式如下:

g＝softmax(W[hd;hs′]＋b１) (１６)

h∗ ＝g☉hd＋(１－g)☉hs′ (１７)

其中,g表示权重门参数,☉表示hadamard乘积,softmax表

示非线性激活函数,hd表示头实体目标描述特征表示,hs′表

示头实体的拓扑结构特征表示,W[hd;hs′]表示hd和hs′拼接

得到的中间表示,b１表示偏置向量.

同理,可以得到尾实体的综合特征表示t∗ .

３．６　链接预测

在FuDSＧKGC框架中,本文使用 TransE知识图谱嵌入

模型进行链接预测,以实现知识图谱补全.为了预测三元组

中缺失的实体,利用 TransE的评分函数 F(h,r,t)计算每个

潜在三元组的可信度分数.然而,与现有方法直接将实体和

关系的特征表示输入到评分函数中不同,本文将融合学习模

块(见第３．５节)的结果h∗ 和t∗ 作为实体特征表示.

在模型训练阶段,给定一组事实三元组T,FuDSＧKGC采

用伯努利抽样策略生成负采样集T′.对于被视为正样本的

三元组(h,r,t)∈T,相应的负样本表示为(h,r,t′)|t′∈E,t′≠
t.将所有负 样 本 组 成 完 整 的 负 样 本 集 合 T′.本 文 使 用

TransE模型,并将其三元组损失函数最小化作为训练目标.

loss＝ ∑
(h,r,t)∈T

　 ∑
(h′,r,t′)∈T′

max(０,γ－f(h,r,t)＋

f(h′,r,t′)＋η‖θ‖２
２) (１８)

其中,loss表示损失函数值,(h,r,t)表示三元组,T表示三元组

样本集,(h′,r,t′)表示负三元组,T′表示负三元组样本集,max
为取最大值函数,γ表示边距值,f(h,r,t)＝－‖h＋r－t‖表

示评分函数,f(h,r,t)表示(h,r,t)的评分值,f(h′,r,t′)表示

(h′,r,t′)的评分值,η表示超参数,θ表示所有参数的集合,

‖θ‖２
２表示对所有参数进行标准L２正则化,h表示三元组中

的头实体,r表示关系,t表示三元组中的尾实体,h′表示负三

元组中的头实体,t′表示负三元组中的尾实体.

４　实验及分析

本文在两个数据集上进行实验,并评价FuDSＧKGC,以验
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证融合实体的文本描述和拓扑结构信息的有效性.

４．１　数据集

本文使用的数据集为FB１５kＧ２３７和 WN１８RR,它们是原

始数据集 FB１５K 和 WN１８ 的 修 改 版 本,分 别 来 自 知 识 库

FreeBase和 WordNet.在知识图谱中,许多三元组可以通过

反转关系获得,从而产生具有相反头实体和尾实体的三元组.

例如,在三元组(张三,朋友,李四)中,“李四”的逆关系是“张

三”,即产生了三元组(李四,朋友,张三).数据集 WN１８和

FB１５K包含大量逆关系,同时允许测试三元组通过逆关系映

射到训练三元组.为了解决这个问题,对应的子集 WN１８RR
和FB１５kＧ２３７是通过从 WN１８和 FB１５K 中移除逆关系而生

成的.表１列出了这些数据集的统计信息,“Rel”和“Ent”分

别表示数据集中关系和实体的数量,其他３个列分别表示训

练数据集、验证数据集和测试数据集.

表１　实验数据集

Table１　Experimentaldatasets

Dataset Rel Ent Train Valid Test
FB１５kＧ２３７ ２３７ １２５４１ ２７２１１５ １７５３５ ２０４６６
WN１８RR １１ ４０４９３ ８６８４５ ３０３４ ３１３４

４．２　实验设置

在实验中,模型的超参数是通过在验证集上基于实验指

标进行网格搜索选择的.选择嵌入维度d 的范围是{１００,

２００,４００,６００},学习率的范围是{０．０００１,０．０００５,０．００１},最
大边缘γ的范围是{３,６,９},batchsize可以从{３２,６４,１２８,

２５６,５１２}中选择,Transformer编码器中的层数 N 设置为６.

为了加速模型收敛并防止过拟合,实体嵌入向量和关系嵌入

向量使用了来自 TransE的预训练结果进行初始化.所有实

验都是在 NVIDIAGeForceGTX３０８０GPU 上进行的,并使

用PyTorch在Python中实现.

４．３　评价指标

本文使用两个评价指标来评估模型的性能,对测试集中

的每个三元组的得分进行排名,并且以排名的高低来评估补

全效果的好坏.两个评价指标为:１)平均倒数排名(Mean
ReciprocalRank,MRR),衡量正确三元组的平均倒数排名;

２)Hits＠N,表示在前 N 个候选三元组(N＝１,１０)中正确三

元组所占的比例.一个好的知识图谱补全模型应该表现出较

高的 MRR和 Hits＠N.

４．４　对比模型

为了验证FuDSＧKGC的有效性,本文从３个方面选取对

比模型来进行验证:１)选取仅依赖于三元组结构信息的模型

(TransE[１２],RoataE[１６],DistMult[１９],ConvE[２３] 和 TuckＧ

ER[３５]),以证明融合额外附加信息能够增强实体表征能力;

２)选取融合实体描述这一附加信息的模型(EDAＧKGC[３２],

KGＧBERT[３６]和StAR[３７]),以验证融合实体描述信息可以丰

富实体的特征表示,同时验证本文所提方法 FuDSＧKGC的有

效性;３)选 取 利 用 拓 扑 结 构 这 一 附 加 信 息 的 模 型

(CompGCN[１０]和 DRRGAT[３４]),以验证实体的拓扑结构能

够 增 强 实 体 的 表 征 能 力,从 而 进 一 步 验 证 FuDSＧKGC的

有效性.

TransE模型[１２]是知识图谱嵌入最经典的方法之一,它

将关系视为低维向量空间中从头实体到尾实体的平移,但它

的结构过于简单,难以处理复杂的关系.

RotatE模型[１６]将关系视为从头实体到尾实体的旋转,这
种方法能有效处理１ＧN,NＧ１,NＧN 关系模式.

DistMult模型[１９]使用向量表示实体和对角矩阵表示关

系,并通过匹配嵌入向量空间中实体和关系的潜在语义来衡

量三元组事实的概率.

ConvE模型[２３]将头实体和关系表示进行整合作为模型输

入,然后通过卷积操作生成多个特征图,最后将特征图投影到

一维向量,并将其与尾实体进行点积运算得到最终的三元组评

分.这种方法在大规模数据集上表现出了较强的竞争力.

EDAＧKGC模型[３２]通过整合实体描述和网络结构来优化

实体及关系的表示,显著提升了性能.该模型包括３个核心

组件:１)表示组件,通过实体描述进行预训练以获取初始表

示;２)深度交互组件,提取实体和关系之间的交互特征;３)推
理组件,利用这些特征进行矩阵运算,快速预测尾实体的概率

分布,从而提高推理效率并增强模型对大规模知识图谱的处

理能力.

DRRGAT模型[３４]提出了一个具有动态关系表示和全局

信息的图注意力网络来补全知识图谱,以动态关系表示学习

不同三元组中相同关系的独特表示,并将全局嵌入机制纳入

到图注意力网络,以获取实体和关系的全局信息.

TuckER模型[３５]在表示实体和关系时使用多维度嵌入,

能够更好地捕捉实体和关系的多样性特征,有助于准确地表

示知识图谱中的复杂结构和语义信息.但由于参数规模的限

制,这种方法在获取语义信息时效果较差.

KGＧBERT模型[３６]是BERT在知识图谱上的首次应用,

它将实体和关系的描述作为输入以获取知识的深层语义

信息.

StAR模型[３７]是一个基于孪生网络结构的预训练语言模

型,它充分利用实体和关系,并提出了两种评分策略,来同时

对上下文信息和结构信息进行建模.

CompGCN模型[１０]同时学习节点和关系的表示,并使用

向量来表示节点,缓解了过度参数化的问题.

４．５　实验结果及分析

本文将 FuDSＧKGC与 TransE等１０个对比模型进行比

较,以验证FuDSＧKGC的性能.表２列出了FuDSＧKGC及其

对比模型在FB１５kＧ２３７和 WN１８RR两个数据集上的链接预

测评估结果,其中粗体表示每个指标的最优结果.

表２　在FB１５kＧ２３７和 WN１８RR上的链接预测结果

Table２　LinkpredictionresultsonFB１５kＧ２３７andWN１８RR

Models
FB１５kＧ２３７

MRR Hit＠１０ Hit＠１
WN１８RR

MRR Hit＠１０ Hit＠１
TransE ０．２８５ ０．４７３ ０．１９０ ０．２２０ ０．５０４ ０．４０６
RotatE ０．３３８ ０．５３３ ０．２４１ ０．４７６ ０．５７１ ０．４２８
DistMult ０．２８１ ０．４４６ ０．１９９ ０．４４４ ０．５０４ ０．４１２
ConvE ０．３２５ ０．５０１ ０．２３７ ０．４３０ ０．５２０ ０．４００
TuvkER ０．３５８ ０．５４４ ０．２６６ ０．４７０ ０．５２６ ０．４４０

CompGCN ０．３５５ ０．５３５ ０．２６４ ０．４７９ ０．５４６ ０．４４３
KGＧBERT － ０．４２０ － － ０．５２４ －

StAR ０．３６５ ０．５６２ ０．２６６ ０．４０１ ０．７０９ ０．２４３
DRRGAT ０．３６０ ０．５４９ ０．２６８ ０．４６８ ０．５７９ ０．４２１
EDAＧKGC ０．３６２ ０．５５１ ０．２７０ ０．４９３ ０．５７３ ０．４５２
FuDSＧKGC ０．３５７ ０．５７１ ０．２７３ ０．４８１ ０．７１２ ０．２４６
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　　从表２可以看出,在FB１５kＧ２３７数据集上,FuDSＧKGC在

Hits＠１０和 Hits＠１指标上取得了最佳的结果.同时,与近

两年表现较好的模型 EDAＧKGC相比,FuDSＧKGC在 Hit＠

１０和 Hit＠１上分别提升了 ０．０２和 ０．００３,说明了 FuDSＧ

KGC融合多源信息的有效性,能够更深入地捕捉和理解实体

间的关系.在 MRR指标上,FuDSＧKGC模型略差于性能最

好的方法,可能是StAR比 FuDSＧKGC更好地利用了文本信

息,它将每个三元组划分为两个不对称的部分,并通过文本编

码器将这两个部分编码为上下文,具有更好的表示学习能力.

在 WN１８RR数据集上,FuDSＧKGC的 Hits＠１０高于所

有对比模型.但是在 Hits＠１指标上,FuDSＧKGC比目前效

果最佳的模型 EDAＧKGC低了０．２０６.EDAＧKGC的卓越性

能可归因于它通过整合实体描述和网络结构来优化实体及关

系的表示,从而在学习表示中有更多的表达能力.此外,可以

看到,FuDSＧKGC在 Hit＠１指标上低于所有对比模型,这可

能是由于融合学习策略在增广预测范围时,对精确度造成了

一定的影响.

４．６　消融实验

本文对FuDSＧKGC进行消融实验,以验证融合实体的不

同附加信息与动态门控融合机制的有效性.FuDSＧKGC的变

体如下:１)使用直接拼接的方法代替FuDSＧKGC中的动态门

控融合机制,以融合实体的描述特征表示和拓扑结构特征表

示,记为FuDSＧKGC(concat);２)去除FuDSＧKGC中拓扑结构

信息的变体,记为 FuDSＧKGC(ＧTopological);３)去除 FuDSＧ

KGC中实体文本描述信息的变体,记为 FuDSＧKGC(ＧText);

４)在 FuDSＧKGC 中 只 使 用 三 元 组 结 构 信 息 的 变 体,记 为

FuDSＧKGC(ＧTopological&Text);５)去除了实体描述作为注

意力的操作,直接从实体表示集Si中提取特征,并用图注意力

网络 来 获 取 拓 扑 结 构 特 征 表 示 的 变 体,记 为 FuDSＧKGC
(ＧText_attention).FuDSＧKGC及其变体的消融实验结果如

表３所列.

表３　消融实验

Table３　Ablationexperiment

Models
Hit＠１０

FB１５kＧ２３７ WN１８RR
FuDSＧKGC ０．５７１ ０．７１２

FuDSＧKGC(concat) ０．５６０ ０．７０１

FuDSＧKGC
(ＧTopological)

０．５３３ ０．５７１

FuDSＧKGC
(ＧText_attetnion) ０．５５０ ０．６５３

FuDSＧKGC
(ＧText)

０．５０４ ０．５３６

FuDSＧKGC
(ＧTopological&Text)

０．４７３ ０．５０４

１)从表３中可知,FuDSＧKGC优于它所有的变体,这证明

了融合实体的不同附加信息与所设计的动态门控融合机制能

有效地提高FuDSＧKGC在知识图谱补全中的准确性.

２)通过比较FuDSＧKGC(concat)与FuDSＧKGC的结果可

知,所设计的动态门控融合机制在融合实体的描述特征和拓

扑结构特征时优于直接拼接方法,原因是动态门控融合机制

在训练过程中能自适应融合实体的描述特征和拓扑结构

特征,从而捕获更加丰富的隐藏信息.

３)通过比较 FuDSＧKGC(ＧTopological)与 FuDSＧKGC的

结果可知,FuDSＧKGC中的实体拓扑结构表示学习模块在获

取实体特征时明显优于直接使用 TransE模型对三元组自身

结构进行预训练的方法,这是因为融合实体拓扑结构信息能

进一步补充实体特征表示,从而更加准确地表达实体.

４)从表３中可知,FuDSＧKGC(ＧText)的结果明显低于

FuDSＧKGC.其原因是实体的文本描述包含与实体相关的丰

富语义特征,FuDSＧKGC中的实体描述表示学习模块能够准

确地从文本描述中提取关键的语义特征,从而丰富实体的特

征表示.

５)比 较 FuDSＧKGC(ＧTopological&Text)与 FuDSＧKGC
的结果可知,不借助实体描述和拓扑结构这两种附加信息,仅

从三元组自身结构中学习特征表示的补全效果最差.其原因

在于,知识图谱中存在长尾分布的问题,当实体数量比较稀疏

时,很难捕获到充足的实体特征信息.

６)从表３中可知,FuDSＧKGC(ＧText_attention)的性能

(Hit＠１０为０．５５０FB１５kＧ２３７和０．６５３WN１８RR)虽然低于

完整的FuDSＧKGC模型,但仍然显著优于完全不使用文本描

述的 FuDSＧKGC(ＧText)模型(Hit＠１０为０．５０４FB１５kＧ２３７
和０．５３６ WN１８RR).这 一 结 果 明 确 说 明 了 实 体 描 述 在

FuDSＧKGC中不仅作为一种信息输入,而且其作为注意力机

制的一部分在提升拓扑结构信息处理中发挥了关键作用.进

一步地,证明了实体描述作为注意力可以帮助 FuDSＧKGC更

准确地确定相关实体和关系的语义特征,进而在复杂的关系

环境中提供更为精确的信息处理能力.

结束语　本文介绍了一种融合实体描述和拓扑结构的知

识图谱补全方法(FuDSＧKGC).FuDSＧKGC中的实体文本描

述表示学习模块通过 Transformer和注意力机制提取实体特

定于关系的文本描述特征,解决实体描述表示不准确的问题,

从而提升了模型补全的准确性.实体拓扑结构表示学习构建

实体的一阶邻居子图,通过图注意力网络获得实体的拓扑结

构特征,使得实体针对不同关系有着不同的语义表示,从而丰

富实体的特征表示.融合学习模块设计一种动态门控融合机

制来融合实体的文本描述特征和拓扑结构特征,增强实体的

综合特征表示,解决了现有研究工作融合附加信息单一的问

题,在知识图谱补全任务中发挥了关键性作用.在 FB１５kＧ

２３７和 WN１８RR两个数据集上的实验结果表明,FuDSＧKGC
在知识图谱补全任务上具有较好的性能.

尽管FuDSＧKGC在FB１５kＧ２３７和 WN１８RR两个数据集

上的实验验证了其有效性,但该方法仍存在一定的局限性.

１)精确度的牺牲:在融合多源信息以扩展预测范围的过程中,

FuDSＧKGC在 WN１８RR数据集上的 Hit＠１指标显示出较低

的精确度.这表明在增强模型的泛化能力时,可能对单一预

测的精确性造成了影响.此结果可能是由于动态门控融合机

制在处理不同类型的信息(文本描述和拓扑结构)时,未能充

分平衡各类信息的影响权重,导致在某些情况下预测结果的

精度不高.２)MRR 指标上的劣势:在 MRR 指标上,FuDSＧ

KGC在FB１５kＧ２３７数据集上的表现也略差于一些其他模型,

如StAR.这 可 能 指 出 FuDSＧKGC 在 整 体 排 序 效 果 上 的

７６２韩道军,等:一种融合实体描述和拓扑结构的知识图谱补全方法



不足,尤其是在整合不同信息源以优化排名时的效率问题.

StAR模型通过更有效地使用文本信息,将三元组分割成不

对称的部分来进行处理,可能在这方面做得更好.３)信息源

融合的问题:虽然FuDSＧKGC试图通过融合实体的文本描述

和拓扑结构信息来增强特征表示,但模型在某些指标上的表

现不佳可能反映了信息融合策略的不完善.特别是实体描述

与拓扑结构特征的动态权重分配可能存在偏差,未能达到理

想的信 息 互 补 效 果.４)实 验 数 据 集 的 选 择:本 文 主 要 在

FB１５kＧ２３７和 WN１８RR这两个数据集上进行评估,这可能限

制了FuDSＧKGC在其他类型知识图谱上的适用性和表现.

未来研究可能需要在更多种类的数据集上进行测试,以验证

模型的广泛适用性和稳定性.

为了克服这些问题,未来工作可以考虑以下几个方向.

１)优化信息融合机制:进一步研究和改进动态门控融合机制,

尤其是在权重分配和信息类型平衡方面,以提高 FuDSＧKGC
在各个指标上的表现.２)模型细分优化:根据不同的数据集

特性,调整FuDSＧKGC结构和参数,尤其是针对那些需要高

精度预测的预测场景.３)扩展实验验证:在更广泛的数据集

上测试FuDSＧKGC的效果,以评估其泛化能力和适应性.
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