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摘　要　知识图谱嵌入通过将实体和关系投影到连续的低维向量空间中,为机器学习模型提供更强大的知识表示输入,从而支

撑更多的知识图谱应用场景.近年来,研究人员试图利用知识图谱中的本体和实例之间的潜在语义信息来增强知识图谱的嵌

入.然而,它们未能有效融合概念的层次结构和实例的特定信息,并且忽略了isA 关系之间的传递性,导致模型在处理知识图

谱中的长尾实体时的性能和泛化能力受限.为了弥补上述不足,提出了一个融合了本体和实例的知识图谱嵌入模型JMOI
(RepresentationLearningofKnowledgeGraphviaJointlyModelingOntologyandInstances).该模型通过引入自注意力机制,

能够捕捉到概念和实例之间复杂的语义关系,并增加了一个可学习的参数来调整概念嵌入的邻域范围,以区分不同概念的层次

信息,从而对isA关系的传递性进行建模.在 YAGO２６KＧ９０６和 DB１１１KＧ１７４数据集上的实验结果表明,与现有技术相比,

JMOI在大多数情况下都达到了最佳性能,与次优模型相比,在链接预测 Hits＠１指标上最大提升了６．５％,在三元组分类中召

回率指标最大提升了６．９％.
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Abstract　Knowledgegraphembeddingprovidesamorepowerfulknowledgerepresentationinputtomachinelearningmodelsby

projectingentitiesandrelationshipsintoacontinuouslowＧdimensionalvectorspace,therebysupportingmoreknowledgegraph

applicationscenarios．Inrecentyears,researchershavetriedtousethepotentialsemanticinformationbetweenontologyandinＧ

stanceinknowledgegraphtoenhancetheembeddingofknowledgegraph．However,theyfailtoeffectivelyintegratethehierarchiＧ

calstructureofconceptsandthespecificinformationofinstances,andignorethetransitivitybetweenisArelationships,resulting
inlimitedperformanceandgeneralizationabilityofthemodelswhendealingwithlongＧtailentitiesintheknowledgegraph．InorＧ

dertosolvetheaboveshortcomings,thispaperproposesaknowledgegraphembedding model(RepresentationLearningof

KnowledgeGraphviaJointlyModelingOntologyandInstances,JMOI),whichintegratesontologyandinstance．Byintroducing
selfＧattentionmechanism,thismodelcapturesthecomplexsemanticrelationshipbetweenconceptsandinstances,andaddsalearnＧ

ableparametertoadjusttheneighborhoodrangeofconceptembedding,soastodistinguishthehierarchicalinformationofdiffeＧ

rentconcepts．ThetransitivityofisArelationshipismodeled．ExperimentalresultsontheYAGO２６KＧ９０６andDB１１１KＧ１７４dataＧ

setsshowthatJMOIachievesthebestperformanceinmostcasescomparedwiththepriorart,withamaximumimprovementof

６．５％inthelinkpredictionHits＠１and６．９％intheRecallintripleclassificationcomparedwiththesuboptimalmodel．
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１　引言

随着人工智能技术的快速发展,知识图谱(Knowledge

Graphs,KGs)作为一种结构化的知识表示方法[１],已成为连

接感知智能与认知智能的桥梁.知识图谱以三元组(h,r,t)

的形式(即头实体、关系和尾实体),将现实世界中的实体及其

相互关系进行编码,为信息检索[２]、个性化推荐[３]和智能问

答[４]等应用提供了基础.然而,三元组的结构化表示并不利

于计算,因此知识图谱嵌入得到了广泛的研究.知识图谱嵌

入(KnowledgeGraphEmbedding,KGE)技术旨在将知识图谱

中的实体和关系映射到低维向量空间中[５],以保留其语义信

息和拓扑结构,从而实现更高效的知识图谱补全和关系预测.

然而,知识图谱存在数据稀疏和不平衡问题[６],导致学习

的知识嵌入性能不佳.知识图谱中的实体是类型化的,类型

通常以层次结构组织,每个实体都可以与一个或多个类型相

关联[７].实体不仅包括具体的实例,如“故宫”,还包括抽象的

概念,如“建筑”.基于概念和实例的知识图谱嵌入模型利用

图中概念和实例之间的潜在语义关系来学习其表示,它可以

在不增加训练样本额外要求的情况下,补充实体和关系的语

义信息.概念可以为属于它的实例提供基本的类型信息,实

例可以为相应的概念提供详细信息,从而缓解数据稀疏性导

致的学习不足问题.

知识图谱嵌入领域的研究逐渐关注双视图知识图谱(实

例视图和本体视图)的联合建模问题.基于概念和实例的知

识图 谱 嵌 入 的 代 表 性 研 究 有 JECI＋ ＋[８],TransC[９] 和

JOIE[１０]等. 最 新 的 研 究 有 DGS[１１],CIST[１２],Concept２Ｇ

Box[１３],TransO[１４]和EIKE[１５]等.

JECI＋＋模型通过基于实例邻域信息与实例所属概念的

交互信息构建预测函数来预测实例,并通过最小化预测值与

实际实例嵌入之间的差距来迭代学习实例和概念的嵌入.然

而,由于知识图谱的稀疏性,并不是所有的实例都有足够的邻

居信息用于训练,因此模型的泛化性不够.TransC尝试在同

一空间内对概念和实例进行建模,将每个概念建模为一个球

体,将每个实例建模为同一语义空间中的一个点.但是,球体

是一个高度对称的空间几何体,因此无法捕捉概念的复杂语

义.JOIE通过跨视图关联模型来学习实例和概念之间的关

系,并利用视图内模型来学习实例和概念的内部结构,但它无

法处理实例属于多个概念的情况,也不能对subClassOf关系

的传递性进行建模.

为了解决传统单几何空间模型无法同时捕捉实例的循环

关系和概念的层次关系的问题,DGS将实例视图(循环结构)

嵌入到球面空间,将本体视图(层次结构)嵌入到双曲空间,并

设计桥接空间处理两者的交集节点.封闭球面空间算子直接

在球面空间中进行旋转操作,避免投影到切空间的近似误差.

但是,双曲空间和球面空间的联合优化复杂度较高,导致训练

效率受限.CIST将概念和实例分别嵌入到不同维度的空间,

并通过非线性映射函数连接两者.但是,模型对复杂关系,如

重叠和包含的建模能力有限,而且实例空间仅使用传统向量

嵌入,难以捕捉实例间的复杂关联.传统盒嵌入方法未区分

概念与实例的几何特性,导致语义桥接能力不足.在 ConＧ

cept２Box模型中,概念使用盒嵌入(BoxEmbedding)捕捉层

次和重叠关系,实例使用向量嵌入,并通过向量到盒的距离度

量桥接两者.利用BERT编码概念和关系的文本信息,生成

动态的盒变换参数.但是,盒嵌入需要处理多维边界参数,计

算复杂度较高.TransO在单一空间中通过投影矩阵结合本

体约束,但不区分概念的几何表示.EIKE将本体表示为外

延空间和内延空间,外延空间使用几何方法表示概念,使用点

向量表示实例;内延空间使用预训练语言模型编码概念的文

本属性,捕捉语义关联.

现有模型待解决的问题主要有以下３点.

(１)概念与实例的语义混淆:大多数现有的 KGE模型未

能充分区分概念与实例,而将它们全部都视为实体,忽略了它

们在语义和结构上的差异,导致模型无法准确捕捉实体的层

次化语义信息.

(２)长尾实体性能受限:数据稀疏性导致模型对长尾实体

的嵌入质量不足,泛化能力较差.

(３)跨视图关系建模能力有限:现有方法不支持复杂的跨

视图关系建模,如重叠性、传递性、对称性等,限制了模型在处

理复杂知识图谱结构时的性能和泛化能力.

为了解决上述问题,本文提出了一个融合本体和实例的

知识图谱嵌入模型JMOI,将嵌入空间划分为概念嵌入空间

和实例嵌入空间,分别对概念和实例的嵌入进行建模.将知

识图谱中的三元组分为实例三元组、子类三元组和关系三元

组(包括实例通过关系连接的三元组和概念通过关系连接的

三元组,不包括子类三元组)３种类型,并分别建模.针对实

例三元组,将实例和概念映射到同一个向量空间,引入注意力

机制自适应地调整实例与概念的映射关系,解决多归属实例

的嵌入冲突.对于子类三元组,利用关系子类的传递性进行

建模.对于关系三元组,选择经典的嵌入模型 TransE来学

习嵌入.通过融合层次化类别信息和注意力机制,模型能够

更全面地捕捉知识图谱中的复杂结构和语义信息,从而提高

知识图谱嵌入的性能.

本文的主要贡献如下:

(１)将嵌入空间划分为概念嵌入空间和实例嵌入空间,分

别对概念和实例进行建模,充分考虑了它们在语义和结构上

的差异,能够更准确地捕捉实体的层次化语义信息;

(２)利用层次化类别信息增强实体的表示,能够有效缓解

数据稀疏性问题,使得模型在处理长尾实体时具有更好的性

能和泛化能力;

(３)通过引入自注意力机制,模型能够自适应地调整实例

与概念之间的映射关系,准确地捕捉实例与其所属概念之间

的复杂语义关系,提高嵌入质量和模型性能;
(４)以 TransE[１７],DistMult[１８],HolE[１９],TransC,JOIE,

DGS和Concept２Box为基准,JMOI模型在链接预测和三元

组分类任务上均取得了优越性能,验证了其有效性和实用性.

２　相关工作

２．１　基于三元组结构的知识图谱嵌入模型

目前的知识图谱嵌入模型主要分为３类.

２３３ ComputerScience 计算机科学 Vol．５３,No．３,Mar．２０２６



(１)基于平移距离的模型.传统的平移距离嵌入模型有

TransE,TransH[２０],TransR[２１]和 TransD[２２]等,Trans系列的

改进模型有STransH[２３]和 MvTransE[２４]等.STransH 采用

单层神经网络和超平面模型来提升翻译模型对复杂关系的处

理能力.多视图翻译嵌入模型 MvTransE能够结合全局视图

和局部视图来完成事实三元组的嵌入表示.这类模型算法简

单,计算效率高,可扩展性强,但是对于复杂的实体和关系,难

以捕捉其语义信息.

(２)基于语义匹配的模型.传统的语义匹配嵌入模型有

RESCAL[２５],DistMult和 HolE等.GETD[２６]将张量分解方

法从二元关系知识图谱拓展到多元关系知识图谱,将 TuckＧ

ER分解拓展到对应于多元关系的nＧTuckER分解,重塑得到

(n＋１)阶的核心张量W.S２S[２７]分割实体和关系嵌入得到

M(M≤N)个片段,允许模型在不同元数事实之间共享嵌入.

这类模型通过分解张量来学习实体和关系之间的复杂交互模

式,表现力更强,但存在过度拟合和数据稀疏的问题.

(３)基于神经网络的模型.传统的神经网络嵌入模型有

ConvE[２８],ConvKB[２９]和 RSN[３０]等.DRRＧGAT[３１]模型使用

图注意力网络得到实体的局部嵌入表示,通过注意力机制对

邻居节点加权来更新目标节点的表示.MAＧGNN[３２]是一种

基于多注意力的双分支图神经网络,利用多注意力机制分别

处理知识图谱中的局部信息和全局信息.SRＧGNN[３３]模型

设计了一个实体语义聚合模块,通过循环神经网络聚合同一

中心实体的邻居实体的语义相似性信息,再通过图神经网络

将不同的关系类型的邻居信息传递给中心实体.这类模型可

以学习到实体和关系的非线性表示,并且可以处理复杂的关

系和层次结构.其缺点是参数量大,计算复杂度偏高,且存在

数据稀疏问题和过拟合问题.

２．２　基于概念和实例的知识图谱嵌入模型

这类模型利用概念和实例之间的关系来增强知识图谱嵌

入学习.现有工作大致可分为两类.

(１)在同一嵌入空间中建模:这类工作对同一维度向量

空间中不同层次的实体进行建模.代表方法有 TKRL[３４],

JECI＋＋,TransC,Concept２Box和 TransO 等.TKRL通过

充分利用实体类型到实体的投影矩阵来捕获层次信息,将概

念建模为投影矩阵,并使用线性组合或矩阵乘法对分层结构

进行编码.JECI＋＋简化概念层次结构并重新将实例链接到

简化后的概念上,然后使用循环卷积在嵌入空间中定位实例.

然而,该模型只利用了知识图谱的一部分.TransC将每个概

念建模为语义空间中的一个球体,将每个实例建模为同一语

义空间中的一个点,并通过点与球体的相对位置来建模实例

与概念之间潜在的语义关系.Concept２Box使用对偶几何表

示联合嵌入 KGs的两个视图,将概念建模为潜在空间中的盒

子,盒子嵌入学习层次结构和它们之间的复杂关系,如重叠和

不相交.传统的知识图谱嵌入忽略本体信息约束,TransO引

入本体信息(实体类型和层次)约束,可以显式地对关系进行

建模,增强模型的推理能力并保持较低的模型复杂度.

这些方法将实体放在同一向量空间的不同层次上,而不

区分它们的语义差异,并且经常引入额外的参数,增加了时间

和空间的复杂性.

(２)在不同嵌入空间中建模:这类工作在不同的维度向量

空间中 对 不 同 层 次 的 实 体 进 行 建 模.代 表 方 法 有 JOIE,

KEC[３５],HiTE[３６],CIST,DGS和 EIKE 等.JOIE 使用非线

性仿射变换将实例向量映射到概念向量空间,通过视图内模

型分别捕获嵌入空间中实例和概念的结构化知识,并使用跨

视图模型学习实例和概念之间的语义关系.KEC将三元组

的头尾实体向量投影到概念空间中对应概念的超平面上,保

证了概念的语义约束.HiTE通过约束头部和尾部实体的概

念嵌入之间的有序关系来建模实体的层次结构.CIST在不

同的嵌入空间中对概念和实例进行建模,并为概念引入可学

习的参数来建模其层次结构.然而,这些方法通常通过多次

人工超参数搜索来确定不同层次实体的嵌入维数,导致更高

的训练成本.双几何空间嵌入模型 DGS使用复杂的非欧几

里德几何空间来建模双视图 KGs.EIKE首次同时建模外延

(结构)与内延(文本)知识,采用基于几何的方法建模外延知

识.这些方法通过几何区域直观表示概念的包含关系,支持

层次推理且计算效率较高,但是对复杂语义的建模能力受限.

与上述方法相比,本文JMOI模型区分了不同层次的实体,不

仅可以缓解数据稀疏性问题,而且可以很好地对概念的层次

结构和isA关系[１６]的传递性进行建模.

３　问题描述

知识图谱:知识图谱描述实体(概念、实例)以及它们之间

的关系.它可以形式化为 KG＝(C,I,R,S),其中C,I,R,S
分别表示概念集、实例集、关系集和三元组集.关系集R 可

以形式化为R＝{rI,rC}∪RI,其中rI 是一个instanceOf关

系,rC 是一个subClassOf关系,RI 是实例关系集.本文将三

元组集S分为３个不相交的子集.

(１)实例三元组集SI＝{(i,ri,c)k}nik＝１,其中i∈I是一个

实例,c∈C是一个概念,ni 是SI 的大小.

(２)子类三元组集SC ＝{(ci,rc,cj)k}nc
k＝１,其中ci,cj∈C

是概念,ci 是cj 的子概念,nc 是SC 的大小.

(３)关系三元组集SR ＝{(h,r,t)k}nr
k＝１,其中h,t∈I是头

实例和尾实例,r∈RI 是一个实例关系,nr 是SR 的大小.

知识图谱嵌入:知识图谱嵌入记为f:C,I,R → ℝk,是将

概念C、实例I和关系R 投影到向量空间ℝk 中的映射,f分

别为实体和关系的嵌入函数,将实体和关系转换为k维空间

的矢量表示.

４　JMOI模型

４．１　模型描述

知识图谱大多可分为两种基本视图,即实例视图及其

本体视图,如图１所示.实例视图主要包含三元组特定实

体及其之间的关系,本体视图主要描述的是抽象概念及其

语义元关系.两个视图之间通过本体和实例的类属关系

链接.实例三元组包含概念和实例,子类三元组描述了概

念之间的层次关系,关系三元组是普通三元组.每一种三

元组都应采用不同的嵌入机制进行训练,以充分捕获每一
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种三元组中存在的潜在语义链接.

图１　知识图谱中本体和实例视图示例

Fig．１　Exampleofontologyandinstanceviewsinknowledge

graph

基于S＝{SI∪SC∪SR}对知识图谱中的３种类型的三元

组进行建模,具体描述如下:

对于实例三元组(i,ri,c),实例i和概念c的嵌入分别为

n和m.实例三元组建模模型如图２所示.为了有效地利用

实例与概念之间的潜在关联性,本文使用自注意力机制将实

例嵌入n映射到概念嵌入m.这种方法不仅将实例与概念映

射到同一个空间中,而且还能够捕捉它们之间的长距离依赖

关系.

图２　实例三元组建模模型图

Fig．２　Diagramofinstanceoftriplesbuildingmodel

在这一过程中,将实例i作为query向量,而概念c同时

作为key向量和value向量.这种设计使得模型能够聚焦于

实例和概念之间的直接关系,同时考虑整个知识图谱的上下

文信息.在实际实现中,为了提高计算效率,通过矩阵的形式

计算注意力,将多个实例的表示向量及其对应的概念表示向

量分别拼接为实例矩阵I和概念矩阵C.然后,引入３个待

训练的权重矩阵WQ,WK 和WV ,通过权重矩阵与实例矩阵和

概念矩阵分别做矩阵相乘操作,得到query,key和value对应

的矩阵Q,K和V.计算过程如下:

Q＝I×WQ (１)

K＝C×WK (２)

V＝C×WV (３)

其中,C∈ℝ|C|×k,I∈ℝ|I|×k,WQ ∈ℝk×dk ,WK ∈ℝk×dk ,WQ ∈

ℝk×dk ,WV ∈ℝk×k,k是实体和概念的向量维度.

接着,计算查询(Q)和键(K)之间的点积,并除以 dk (其

中dk 是权重矩阵的维度)来缩放点积,以防止梯度消失.然

后应用Softmax函数来获取注意力分数:

att(C,I)＝Softmax QKT

dk

æ
è
ç

ö
ø
÷ (４)

最后,将注意力分数乘以值(V)来获取最终的概念嵌入

表示:

m＝Selfatt(Q,K)V (５)

其中,Selfatt(Q,K)表示自注意力机制,突出重要的信息并抑

制不重要的信息.目标函数可以定义为最小化实例嵌入n通

过自注意力机制后的表示和概念嵌入m 之间的距离,同时考

虑概念嵌入的邻域范围δc.

FI(n,m)＝‖m－Selfatt(n)‖２－δc (６)

通过最小化这个目标函数,模型可以学习到如何将实例

嵌入映射到概念嵌入,同时捕捉它们之间的复杂关系.这种

方法不仅提高了嵌入的质量,还增强了模型对知识图谱中实

体和概念之间关系的理解和预测能力.

对于子类三元组(ci,rc,cj),概念ci 是概念cj 的子概念.

mi 和mj 代表的是概念的嵌入向量,其中mi 是子概念的嵌入

向量,而mj 是父概念的嵌入向量.在本文模型中,所有概念

的嵌入向量都在同一个 d维向量空间中建模.概念在层次

结构中越高,其嵌入向量中每个元素的绝对值越小;反之,层

次越低的概念,其嵌入向量中每个元素的绝对值越大.更具

体的类别(即层次较低的类别)通常具有更多的属性和特征,

因此在向量空间中应该有更显著的表示;而更抽象的类别(即

层次较高的类别)则具有更少的特定属性,因此在向量空间中

的表示应该更为模糊.嵌入向量mj 中每个元素的绝对值小

于嵌入向量mi 中每个元素的绝对值.因此,本文定义具有层

次关系的子类三元组(ci,rc,cj)的评分函数为:

FC(mi,mj)＝∑
d

k＝１
[m２

jk －m２
ik ]＋ (７)

其中,mjk 表示嵌入向量 mj 的第k 个元素;mik 表示嵌入向量

mi 的第k个元素;[z]＋ ＝max{０,z}表示[z]＋ 只保留z为正的

部分,其余部分设为０.

通过最小化这个评分函数,可以确保模型学习到的嵌入

向量能够反映出概念之间的层次关系.得到上面的嵌入之

后,JMOI可以很容易地处理isA关系的传递性.实例三元组

的传递性如式(８)所示:

(i,ri,c１)∈SI∧(c１,rc,c２)∈SC→(i,ri,c２)∈SI (８)

如果实例i属于概念c１,且c１ 是c２ 的子概念,那么实例i
也属于概念c２.

子类三元组的传递性如式(９)所示:

(c３,rc,c４)∈SC∧(c４,rc,c５)∈SC→(c３,rc,c５)∈SC (９)

如果概念c３ 是c４ 的子概念,且c４ 是c５ 的子概念,那么

c３ 也是c５ 的子概念.
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对于关 系 三 元 组 (h,r,t),采 用 经 典 的 TransE 模 型.

TransE模型将关系视为头实体和尾实体之间的平移向量,目

标函数定义为:

FR(h,r,t)＝‖h＋r－t‖２ (１０)

其中,h和t分别是头实体和尾实体的嵌入向量,r是关系的

嵌入向量.这个目标函数的目的是使得头实体和关系嵌入向

量的和尽可能接近尾实体的嵌入向量.

４．２　训练方法

使用基于均匀分布的负抽样策略随机替换正三元组(h,

r,t)中的h,t,生成负三元组,且新生成的负三元组(h′,r,t)在

KGs中不存在.

对于实例三元组,使用δ和δ′来表示正三元组和负三元

组,用SI 和SI′来表示正三元组集和负三元组集.对于实例

三元组集SI,定义基于边际的排序损失函数LI:

LI＝ ∑
δ∈SI

　 ∑
δ∈SI′

[γI＋FI(δ)－FI(δ′)]＋ (１１)

其中,[x]＋ ＝max(０,x),γI 是实例三元组的边界超参数.

对于子类三元组集 SC,定义基于边际的排序 损 失 函

数LC:

LC＝ ∑
δ∈SC

　 ∑
δ∈SC′

[γC＋FC(δ)－FC(δ′)]＋ (１２)

对于关系三元组集 SR,定义基于边际的排序损失函

数LR:

LR＝ ∑
δ∈SR

　 ∑
δ∈SR′

[γR＋FR(δ)－FR(δ′)]＋ (１３)

最后,将整体损失函数定义为以下３个损失函数的线性

组合:

L＝β１􀅰LI＋β２􀅰LC＋LR 　(１４)

其中,β１,β２＞０是平衡LI,LC 和LR 之间的超参数.为了学

习模型参数,利用随机梯度下降(SGD)算法对上述损失函数

进行优化.

５　实验与结果分析

本章对JMOI模型在两项任务,即链路预测和三元组分

类上的性能进行验证和评价.首先,简要地介绍实验设置、数

据集.然后,讨论这两项任务的评价指标、实验的具体配置以

及相应的实验结果,对JMOI模型的实验性能进行分析,并将

其与其他知识图谱嵌入模型进行比较.

５．１　实验设置

实验在 WindowsServer２０２２Standard操作系统下进行,

CPU 为IntelXeonGold６２４８R CPU ＠３．０GHz,GPU 为

NVIDIAA１００ＧPCIEＧ４０GB,软件框架是基于PyTorch１．１２．１
的深度学习统一训练框架,开发语言为 Python.

１)https://github．com/JunhengH/joieＧkdd１９

５．１．１　数据集

之前 的 工 作 大 多 使 用 FB１５K 和 WN１８ 进 行 评 估,但

FB１５K主要由实例组成,WN１８主要由概念组成,因此不适

合评估本文模型.本文使用JOIE[１０]中提出的两个数据集１):

从 YAGO 中提取的 YAGO２６KＧ９０６和从 DBpedia中提取的

DB１１１KＧ１７４.数据集的统计信息如表１所列.

表１　数据集的统计信息

Table１　Statisticalinformationofthedatasets

YAGO２６KＧ９０６ DB１１１KＧ１７４
实例 ２６０７８ １１１７６２
概念 ９０６ １７４

实例关系 ３４ ３０５
概念关系 ２９ １９

实例三元组 ９９６２ ９９７４８
子类三元组 １４１０ １６３

实例关系三元组 ３９０７３８ ８６３６４３
概念关系三元组 ７５５２ ６００

５．１．２　对比模型

本文将对比模型分为两类:(１)基础的知识图谱嵌入模

型,即不 需 要 任 何 辅 助 信 息 的 知 识 图 谱 嵌 入 模 型,选 择

TransE,DistMult和 HolE等经典模型作为对比模型;(２)基

于实体层次结构信息的知识图谱嵌入模型,选择 TransC,

JOIE,DGS,CIST和 Concept２Box作为对比模型.部分对比

模型的实验结果直接取自JOIE和CIST.

５．２　实验对比与分析

５．２．１　链接预测

链接预测的主要目的是在关系三元组(h,r,t)中,给定

(h,r)预测缺失的尾实体t,或给定(r,t)预测缺失的头实体h.

在这个任务中,需要给出知识图谱中候选实体的排序列表,而

不是直接获得最佳答案.本文在这项任务中使用了两个评估

指标:一个是所有测试三元组的平均倒数秩(MRR),另一个

是排名不高于 N 的测试三元组的比例(Hits＠N).模型的性

能越好,MRR和 Hits＠N 的值越高.在本文实验中,链接预

测分为两个子任务,即实例关系三元组的链接预测和概念关

系三元组的链接预测,在 YAGO２６KＧ９０６和 DB１１１KＧ１７４两

个数据集上执行了这两个子任务.

首先,将三元组数据集的８５％作为训练集,５％作为验证

集,１０％作为测试集.对于每个测试三元组(h,r,t),用知识

图谱中的实体x 替换尾实体t,以生成一组负三元组(h,r,

x).计算负三元组的目标函数得分F(h,r,x),然后按升序对

得分进行排序,以获得测试三元组(h,r,t)在所有负三元组中

的排名.同样,也可以得到一组候选三元组(x,r,t)的目标函

数得分排序,这些候选三元组(x,r,t)取代了测试三元组(h,

r,t)的头部实体h.此外,如果知识图谱中存在候选三元组

(即替换了头或尾的候选三元组仍然是正确的),则其目标函

数得分低于原始测试三元组的得分是合理的.为了消除这种

干扰因素的影响,采用了先前研究工作中使用的“过滤器”设

置[１８],以确保候选三元组不属于任何数据集.

(１)参数设置

在训练过程中,本文使用了随机梯度下降法中的以下超

参数设置:学习率λ为{０．０００５,０．００１,０．０１,０．１},边缘超参

数γI,γC,γR 为{０．１,０．２,０．５,１,２,５,７},嵌入空间维数dc 为

{２５,５０,７５,１００},de 为{１００,３００,５００,１０００},β１,β２ 为{０．５,

１},阈值超参数δc 为{０,３,５,８,１０},批量大小B为１２８.通过

验证集上的 Hits＠１０确定最佳参数.自对抗负采样参数α
为{０．５,１．０}.两个数据集的最佳参数为相同值,配置如表２
所列.在每个数据集上迭代训练模型５０００次.
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表２　链接预测任务的最优参数配置

Table２　Optimalparameterconfigurationforlinkpredictiontask

数据集 λ γi γc γir γcr dc de β１ β２ B α
YAGO２６KＧ９０６ ０．００１ ２ １ ５．０ ５．０ ５０ ３００ １ １ １２８ １
DB１１１KＧ１７４ ０．００１ ２ １ ５．０ ５．０ ５０ ３００ １ １ １２８ １

　　(２)实验结果

实验结果如表３所列.从表中可以看出,JMOI几乎在

所有的评价指标方面都比其他对比模型表现得更好,特别是

使用自对抗负抽样方法的JMOI(selfＧadv).在 Hits＠１和

Hits＠１０上,JMOI(selfＧadv)的得分几乎是其他对比模型的

两倍,从而证明了本文模型的有效性.

表３　链接预测结果

Table３　Resultsoflinkprediction

模型

YAGO２６KＧ９０６
实例关系三元组

MRR Hits＠１ Hits＠１０

概念关系三元组

MRR Hits＠１ Hits＠１０

DB１１１KＧ１７４
实例关系三元组

MRR Hits＠１ Hits＠１０

概念关系三元组

MRR Hits＠１ Hits＠１０
TransE ０．１６０ ８．６６ ３０．１７ ０．１４５ １２．２９ ２０．５９ ０．２１２ ９．６６ ４１．８５ ０．１６４ １３．４３ １９．７８
DisMult ０．２２３ １０．９１ ３２．７６ ０．１９７ １７．７２ ２５．０８ ０．１６３ ８．０７ ３２．５４ ０．１５３ １２．４３ １６．３２
HoIE ０．２３５ １２．９０ ３４．３１ ０．１９２ １８．７０ ２０．２９ ０．２０６ ９．５３ ３７．６８ ０．１４４ １５．５０ ２０．１１

TransC ０．１５９ ８．６５ ３０．０４ ０．２１０ ２０．２４ ２６．８５ ０．２１７ ９．９４ ４２．７４ ０．１９７ １６．６０ ２３．８８
JOIE ０．１７６ ８．６４ ３２．６８ ０．２６３ １６．７２ ３８．４６ ０．２０８ ９．３８ ４１．９０ ０．４６１ ２５．００ ７８．７３
DGS ０．３６６ ２３．１５ ５６．０６ ０．２９０ ２５．８８ ４４．３８ ０．２２６ １０．３１ ６０．８５ ０．４７０ ２６．８８ ７８．８２
CIST ０．３６４ ２３．９７ ６１．５４ ０．２９１ ３０．０３ ６１．１３ ０．３２２ １５．５０ ６２．４１ ０．５２９ ３４．３３ ７９．１１

Concept
２Box

０．３４４ ２３．３３ ６２．０１ ０．２９３ ３１．１６ ６２．９２ ０．３２５ １６．５２ ６３．１１ ０．５３０ ３４．８２ ８０．０１

JMOI(unif) ０．１５８ ８．５９ ３１．１５ ０．２３７ ２５．７０ ５４．４５ ０．２２９ １０．９６ ４５．７６ ０．４８８ ２７．６０ ８０．１１

JMOI
(selfＧadv) ０．３７５ ２４．６２ ６３．９１ ０．３２４ ３２．１４ ６３．３５ ０．３３１ １８．７３ ６４．６３ ０．５４９ ３６．１７ ８１．０９

　　注:最佳结果用粗体显示,次佳结果用下划线显示.

　　首先,在两个数据集上的实验结果表明,与 TransE,DistＧ

Mult和 HolE等基本知识图谱嵌入模型相比,JMOI模型在

MRR,Hits＠１ 和 Hits＠１０ 上 的 性 能 分 别 平 均 提 高 了

９４．７％,８４．９％和１５０．３％.这表明,JMOI模型能更好地利

用实例和概念之间潜在的语义关系来学习实例和概念的具体

特征,提高了JMOI模型在链接预测任务中的性能.其次,与

TransC相比,JMOI在 MRR,Hits＠１和 Hits＠１０上的性能

分别平均提高了７３．４％,６９．１％和１１１．１％.这是因为与

TransC相比,JMOI使用自注意力机制将实例与概念映射到

同一个空间中,能够捕捉它们之间的长距离依赖关系.实验

结果证明了在同一嵌入空间中对实例和概念建模的有效性.

此外,与JOIE相比,JMOI在 MRR,Hits＠１和 Hits＠１０
上的性能分别平均提高了２６．４％,６２．８％和３３．２％.这是因

为JMOI在概念的嵌入中添加了一个邻域范围参数,这可以

对isA关系的传递性以及同一实例属于不同概念的情况进行

建模.再次,与 DGS相比,JMOI在 MRR,Hits＠１和 Hits＠

１０上的性能分别平均提高了１９．４％,３６．７％和１６．５％.这

可能是因为JMOI模型本体中的层次结构通过子类三元组的

传递性比双曲空间能更好地建模.另外,与CIST相比,JMOI
在 MRR,Hits＠１ 和 Hits＠１０ 上的性能分别平均提高了

４．７％,９．０％和３．５％.这表明,JMOI模型能够更好地捕捉

实体的层次结构信息,在链路预测任务中的性能得到提高,证

明了所提出的实体层次信息建模方法的有效性.最后,与

Concept２Box相比,JMOI在 MRR,Hits＠１和 Hits＠１０上的

性能分别平均提高了６．３％,６．５％和１．９％.这表明引入自

注意力机制可以很好地捕获实例与概念之间的潜在关联性.

在链接预测任务中,“JMOI(unif)”和“JMOI(selfＧadv)”

分别 表 示 采 用 不 同 负 采 样 策 略 的 JMOI模 型.“JMOI
(unif)”表示采用均匀负采样策略(Uniform NegativeSamＧ

pling)的JMOI模型.均匀负采样是一种简单的随机采样方

法,它从负样本候选集中随机选择样本,而不考虑样本的具体

特征或分布.这种方法的优点是实现简单,但其可能无法有

效捕捉到对模型训练更有价值的负样本,从而影响模型的性

能.“JMOI(selfＧadv)”表示采用自对抗负采样策略(SelfＧAdＧ

versarialNegativeSampling)的JMOI模型.自对抗负采样是

一种更先进的采样方法,它通过生成与正样本在语义上相似

但不相同的负样本,增强模型的训练效果,从而提高模型对负

样本的区分能力.从表中可以观察到,使用“selfＧadv”抽样的

JMOI模型在多个指标上都有所提升,这表明自对抗负采样

策略可能更有效地生成了负样本,提高了模型的预测性能.

综上所述,在链接预测任务上的 对 比 实 验 结 果 表 明,

JMOI在此任务上表现良好.进一步分析结果得出,JMOI模

型能够有效地捕捉知识图谱中实体之间的层次结构信息并对

其进行建模,从而提高知识图谱嵌入的有效性.

５．２．２　三元组分类

三元组分类的主要任务是确定给定的三元组是正三元组

还是负三元组.测试三元组是否被标记为“正确”或“不正

确”.三元组可以是实例关系三元组、概念关系三元组、实例

三元组或子类三元组.这是一个二元分类任务,其评价指标

包括二元分类任务中常用的正确率、准确率、召回率和F１值.

首先,将三元组数据集的８５％作为训练集,５％作为验证

集,１０％作为测试集.对于关系三元组数据集中的每个关系

r,设置一个阈值δr,通过最大化验证集的分类准确度来确定

阈值δr.对于给定的测试关系三元组(h,r,t),计算它的得分
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函数F(h,r,t),如果函数得分小于阈值δr,则预测该三元组

的标签为“正”,否则为“负”.对于实例三元组(x,ri,c),如果

式(６)的分数小于δri,则预测它为“正”.对于子类三元组(x,

rc,c),如果式(７)的分数小于δrc,则预测该三元组为“正”.

(１)参数设置

此任务的参数优化设置与链路预测任务相同.最佳配置

由验证集的精度确定.两个数据集的最佳参数配置如表４所

列.在每个数据集上迭代训练模型５０００次.

表４　三元组分类任务的最优参数配置

Table４　Optimalparameterconfigurationfortripleclassificationtask

数据集 λ γi γc γir γcr dc de β１ β２ B α
YAGO２６KＧ９０６ ０．００１ ２ １ ５．０ ５．０ ５０ ３００ １ １ １２８ ０．５
DB１１１KＧ１７４ ０．００１ ２ １ ５．０ ５．０ ５０ ３００ １ １ １２８ １

　　(２)实验结果

数据集中的三元组可以分为４种不同的类型,即实例

关系三元组、概念关系三元组、实例三元组和子类三元组.

分别对这４种类型的三元组进行实验,实验结果如表５－
表８所列,其中最佳结果用粗体显示,次佳结果用下划线

显示.JMOI模型在两个数据集上均获得了最优或接近最

优的实验结果,具有最高的准确率和 F１值,表明它在三元

组分类任务中优于先进的模型.尽管一些对比模型在精

确率和召回率上优于JMOI,但JMOI仍 然 获 得 了 最 高 的

F１值.

表５　实例关系三元组的三元组分类结果

Table５　Experimentresultsontripleclassificationforinstancerelationaltriples
(％)

模型
YAGO２６KＧ９０６

Accuracy Precision Recall F１ＧScore
DB１１１KＧ１７４

Accuracy Precision Recall F１ＧScore
TransE ９２．９２ ９４．９１ ９０．７０ ９２．７６ ６８．０１ ７２．６１ ５７．８５ ６４．３９
TransC ９３．７３ ９６．９４ ９０．３１ ９３．５０ ６９．７６ ７２．２７ ６４．１２ ６７．９５
JOIE ９３．３７ ９６．９９ ８９．５２ ９３．１１ ７１．５７ ７２．３０ ６９．９３ ７１．０９
DGS ９４．２１ ９５．１８ ９１．７５ ９３．４６ ７１．６１ ７２．２９ ６９．９７ ６９．１６
CIST ９６．５３ ９６．３８ ９６．６８ ９６．５３ ７１．９０ ７２．１８ ７１．２８ ７１．７３

Concept２Box ９６．７９ ９６．５２ ９６．９１ ９６．４０ ７１．９３ ７２．３８ ７１．５０ ７１．１２
JMOI(unif) ９８．５１ ９６．７８ ９８．６４ ９８．７３ ７５．８６ ７５．２９ ７７．３６ ７６．６３

JMOI(selfＧadv) ９８．６２ ９６．９８ ９９．６８ ９９．６５ ７６．５０ ７５．３７ ７８．４２ ７７．０１

表６　概念关系三元组的三元组分类结果

Table６　Experimentresultsoftripleclassificationforconceptrelationaltriples
(％)

模型
YAGO２６KＧ９０６

Accuracy Precision Recall F１ＧScore
DB１１１KＧ１７４

Accuracy Precision Recall F１ＧScore
TransE ５２．５０ ５１．８１ ７１．５０ ６０．０８ ５８．７３ ５７．５３ ６６．６７ ６１．７６
JOIE ７４．７５ ７７．３６ ７３．５０ ７５．３８ ８１．７５ ８１．２５ ８２．５３ ８１．８９
DGS ７４．９０ ７１．２６ ７３．７０ ７５．５２ ８２．１３ ８１．２８ ８２．３１ ８１．９３
CIST ７５．００ ７３．８１ ７７．５０ ７５．６１ ８２．７４ ８１．３０ ８４．１３ ８２．６９

Concept２Box ７５．１１ ７１．４５ ７８．６０ ７６．１２ ８３．２５ ８２．７３ ８３．２２ ８２．８４
JMOI(unif) ７５．３０ ７２．１８ ８５．２０ ７７．４１ ８５．５９ ８８．３４ ８４．２３ ８３．６０

JMOI(selfＧadv) ７６．３５ ７１．３８ ８７．２１ ７７．９５ ８６．６５ ８９．４７ ８３．４０ ８５．７９

表７　实例三元组的三元组分类结果

Table７　Experimentresultsoftripleclassificationforinstanceoftriples
(％)

模型
YAGO２６KＧ９０６

Accuracy Precision Recall F１ＧScore
DB１１１KＧ１７４

Accuracy Precision Recall F１ＧScore
TransE ５０．５３ ５０．４７ ５７．７４ ５３．８６ ５３．５７ ５２．３８ ７８．５７ ６２．８６
TransC ６２．３８ ６３．７９ ５７．２９ ６０．３６ ５２．５４ ５２．４０ ５５．４９ ５３．９０
JOIE ５８．４４ ６１．２２ ４６．０７ ５２．５８ ５４．８８ ５３．８５ ６８．３１ ６０．２２
DGS ６０．３４ ６２．０８ ５２．４７ ６１．３５ ５５．０６ ５３．９１ ６５．２６ ６０．３１
CIST ７４．７５ ７７．６５ ６９．５ ７３．３５ ５５．６９ ５４．５９ ６７．６５ ６０．４３

Concept２Box ７４．８０ ７０．１５ ７０．１７ ７２．９３ ５６．４３ ５５．７６ ６５．７９ ６２．０８
JMOI(unif) ７６．７５ ７７．９１ ７２．３０ ７４．３５ ６８．７４ ７１．６５ ６７．７５ ６６．５３

JMOI(selfＧadv) ７７．５０ ７０．２６ ９５．６０ ８１．５２ ６９．３８ ７１．７２ ６８．９０ ６７．４９

　　首先,与 TransE相比,JMOI在准确率、精确率、召回率

和F１值上分别平均高出３３．９％,３２．６％,２０．５％和２５．８％.

这进一步证明了实体层次信息作为知识图谱嵌入的外部信息

的有效性.其次,从表５、表７和表８可以看出,与 TransC相

比,JMOI在准确率、精确率、召回率和F１值上分别平均高出

２１．０％,１９．９％,１７．２％和１７．７％.实验结果进一步证明了

将实例和概念建模到同一嵌入空间的有效性.TransC不能

对概念关系三元组建模,因此表６中不包括 TransC.此外,
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与JOIE相比,JMOI在准确率、精确率、召回率和 F１值上分

别平均高出１１．４％,８．９％,１８．５％和１２．５％.这进一步证明

了JMOI可以更好地建模isA 关系的传递性,学习实例和概

念之间潜在的语义联系.

再次,与 DGS相 比,JMOI在 准 确 率、精 确 率、召 回 率

和 F１值上分别平均高出１０．６％,９．５％,１６．０％和８．９％,

进一步证明了JOMI能够学习较好的实体 和 关 系 的 向 量

表示.另外,与 CISI相 比,JMOI在 准 确 率、精 确 率、召 回

率和 F１值上分别平均高出４．４％,５．１％,６．０％和３．９％.

这进一步证明了JMOI在学习实体嵌入时,可以利用实例

和概念之间潜在的语义关系对实例和概念的具体特征进

行建模.最 后,与 Concept２Box相 比,JMOI在 准 确 率、精

确率、召 回 率 和 F１ 值 上 分 别 平 均 高 出 ５．３％,６．５％,

６．９％和４．２％.这表明通过对知识图谱嵌入模型中的实

体层次结构信息进行精确建模,JMOI模型能够获得良好

的嵌入表示效果.

表８　子类三元组的三元组分类结果

Table８　Experimentresultsoftripleclassificationforsubclassoftriples
(％)

模型
YAGO２６KＧ９０６

Accuracy Precision Recall F１ＧScore
DB１１１KＧ１７４

Accuracy Precision Recall F１ＧScore
TransE ５２．５４ ５１．９２ ６３．１２ ５６．９７ ５２．２０ ５１．７９ ６３．５８ ５７．０８
TransC ５４．２２ ５３．２７ ６８．７５ ６０．０３ ６０．７１ ５７．１４ ８５．７１ ６８．５７
JOIE ７２．７９ ７３．１３ ７２．０６ ７２．５９ ６４．２９ ６４．２９ ６４．２９ ６４．２９
DGS ７２．８６ ７３．５４ ７２．２２ ７２．６３ ６４．５５ ６５．８４ ６５．４５ ６９．８４
CIST ７４．８２ ７４．０２ ７６．４７ ７５．２２ ７１．４３ ６８．７５ ７８．５７ ７３．３３

Concept２Box ７３．３２ ７４．１３ ７５．８１ ７４．４９ ７０．０５ ６６．７１ ７１．８５ ７２．３５
JMOI(unif) ７４．８３ ７５．１２ ７６．５７ ７５．２６ ７１．４５ ６８．８３ ７８．６０ ７３．３４

JMOI(selfＧadv) ７５．８２ ７５．９１ ７５．４７ ７５．７３ ７１．５６ ６８．８５ ７８．８２ ７４．３３

　　JMOI模型在 YAGO２６KＧ９０６数据集上的Precision值较

低,可能是因为 YAGO２６KＧ９０６数据集具有较高的复杂度,包
含丰富的语义关系和层次结构,模型在处理如此复杂的数据

时,容易出现过拟合或欠拟合现象,导致预测结果不准确,

Precision值降低;也可能是因为数据集中存在噪声数据,这些

低质量的数据会影响模型的训练效果,使其在预测时产生更

多错误,从而导致Precision值下降.

在JMOI模型中,与均匀负采样(“unif”)策略相比,采用

自对抗负采样(“selfＧadv”)的JMOI模型在准确率、召回率和

F１值上分别平均提升了０．９％,１．２％和２．２％.这表明,自
对抗负采样能够通过生成更具挑战性的负样本,有效增强模

型对复杂样本的区分能力.然而,在精确率指标上,“selfＧ

adv”策略的表现略有下降,这可能是模型对语义模糊的负样

本存在误判,导致部分负样本被预测为正样本.综上所述,

JMOI可以更好地嵌入概念和实例,并且可以更好地建模isA
关系的传递性,使得JMOI模型在三元组分类任务中取得更

好的效果,从而进一步验证了模型的有效性.

５．２．３　消融实验

为了研究各个模块对JMOI的有效性,在 YAGO２６KＧ９０６
和 DB１１１KＧ１７４数据集上对该模型进行了消融实验.首先,

通过在实例三元组建模中删除自注意力模块(SA)来探索它

们的影响.然后,将概念嵌入中原本可学习的邻域参数设为

固定值,分析动态调整概念层次的影响(表示为 NP).表９列

出了消融实验的性能比较结果.

通过对JMOI中部分模块进行消去,发现模型中每个模

块对性能都有影响,从而证明了模型中每个模块都具有有效

性.从实验数据中可以发现,在 YAGO２６KＧ９０６数据集和

DB１１１KＧ１７４数据集上,通过消去自注意力机制模块,Hits＠

１０性能分别下降了２．１％和１．１％,MRR 性能分别下降了

３．４％和５．４％.这表明自注意力机制能有效捕捉实例与概

念间的复杂语义关联,显著提升模型对长尾实体的泛化能力.

固定邻域参数后,Hits＠１０性能分别下降了０．３％和０．９％,

MRR 性能分别下降了２．２％和６．３％.这表明动态邻域参数

通过调整概念嵌入范围,能够有效区分层次化语义信息.上

述消融实验验证了模型中各个模块对最终性能都有一定贡

献,证明了模型中各模块的必要性.

表９　YAGO２６KＧ９０６和 DB１１１KＧ１７４数据集上的消融实验

Table９　AblationexperimentsonYAGO２６KＧ９０６andDB１１１KＧ１７４

datasets

模型
YAGO２６KＧ９０６

Hits＠１０ MRR
DB１１１KＧ１７４

Hits＠１０ MRR
JMOIＧSA ６４．２７ ０．３５３ ８０．１９ ０．５１６
JMOIＧNP ６５．４２ ０．３５７ ８０．３５ ０．５１２

JMOI ６５．６１ ０．３６５ ８１．０９ ０．５４４

５．３　模型复杂度

本节分析和解释了JMOI模型参数的复杂度.用 Ni 和

Nc 分别表示实例和概念的数量,用d来表示嵌入向量的维

度.对于实例三元组,实例和概念的嵌入向量的模型参数复

杂度为 O(Nid＋Ncd),自注意力机制引入了３个权重矩阵的

复杂度为 O(３d２),所 以 实 例 三 元 组 的 总 参 数 复 杂 度 为

O(Nid＋Ncd＋d２).对 于 子 类 三 元 组,总 参 数 复 杂 度 为

O(Ncd).关系三元组的总参数复杂度为 O(Nid＋Nrd).

JMOI模型的总参数复杂度为 O(Nid＋Ncd＋Nrd＋d２).

自注意力机制和可学习邻域参数的引入,以及整体损失

函数的复杂计算,导致训练时间相应增加.特别是对于大规

模知识图谱数据集,如 DB１１１KＧ１７４,训练时间可能会显著延

长.在预测阶段,需要进行更多的计算来处理自注意力机制

和邻域参数,导致推理时间略有增加.

尽管计算复杂性增加,但模型在链接预测和三元组分类

任务上的性能显著提升.例如,在链接预测任务中,JMOI模

型在 Hit＠１和 Hits＠１０上的得分几乎是其他对比模型的两

倍,这表明计算复杂性的增加是值得的.通过自注意力机制
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和动态邻域参数,模型能够更好地捕捉知识图谱中的复杂结

构和语义信息,提高了对长尾实体的泛化能力,这在实验结果

中得到了验证.

结束语 　 本 文 提 出 了 一 个 新 的 知 识 图 谱 嵌 入 模 型

JMOI,该模型探索了概念和实例之间潜在的语义关系,通过

引入自注意力机制为实例和概念之间的关系提供了一种灵活

和强大的建模方式,它能够捕捉序列内部的复杂关系,提高模

型的性能和泛化能力;同时增加了一个可学习的参数来调整

概念嵌入的邻近范围,从而能够区分不同概念的层次信息.

模型增强了知识图谱的嵌入,可以有效缓解数据稀疏导致的

实体嵌入不足的问题.实验结果表明,JMOI在大多数情况

下优于 TransC和JOIE等基准模型,可以处理isA 关系的传

递性.尽管JMOI在实验中表现出色,但其仍存在以下局限

性:邻域参数的学习依赖超参数调整,可能在小规模数据集上

过拟合;自注意力机制增加了模型复杂度,在大规模知识图谱

上的扩展性须进一步优化.虽然可利用实体层次结构信息表

示知识图谱中的局部特征,但未来将尝试为知识图谱嵌入寻

找更多的特征,并探索构建一个符合实验设置的较大的新数

据集,以验证所提出的模型的有效性.
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