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摘  要: 在知识图谱中进行链接预测是图谱补全的有效方法, 可以有效地改善知识图谱的数据质量. 然而, 现实

生活中的关系往往是多元的, 这些包含多元关系的知识图谱可称为知识超图(knowledge hypergraph, KHG). 然而,

现有的知识超图链接预测模型忽略了多元关系的平等性(多元关系中实体不存在先后关系)与整体性(多元关系缺

少一个实体则不成立). 针对以上问题, 首先提出了一种知识超图多元关系表示模型, 可以直接建模知识超图中的

多元关系; 然后研究了一种基于多粒度神经网络的链接预测方法(hyperedge prediction based on multi-granular 

attention network, HPMG). 该模型将关系划分为多重粒度进行学习, 从不同粒度联合完成知识超图的学习和预测,

充分考虑了知识超图中不同维度多元关系的整体性. 接下来, 针对 HPMG 特征融合不充分的问题, 提出了基于多

粒度注意力网络的知识超图链接预测方法 HPMG+, 结合全局和局部注意力, 实现了不同特征的有区分融合, 进一

步提高了模型的性能. 最后, 真实数据集上的大量实验结果验证了所提方法的效果显著地优于所有基线方法. 
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Abstract: Link prediction in knowledge graphs is the most effective method for graph complementation, which can effectively improve 

the data quality of knowledge graphs. However, the relationships in real life are often multiple, thus these knowledge graphs  containing 

multiple relationships can be called knowledge hypergraphs (KHGs). Unfortunately, the existing knowledge graph link predictio n methods 

cannot be directly applied to knowledge hypergraphs, and the existing knowledge hypergraph link prediction models i gnore the equality 
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(there is no sequential relationship among the elements in a multivariate relationship) and completeness (a multivariate rela tionship is not 

valid if it lacks elements) of the real-life multivariate relationships. To address these problems, a knowledge hypergraph multivariate 

representation model is firstly proposed, which can directly model the multivariate relationships in the knowledge hypergraph . Then, a 

multi-granularity neural network-based hypergraph prediction method (HPMG) is studied, which divides the relations into multiple 

granularities for learning and prediction from different granularities jointly. Next, to address the problem of inadequate HP MG feature 

fusion, HPMG+ is proposed based on multi-granularity attention network for link prediction of knowledge hypergraphs, which combines 

all and local attention to achieve differentiated fusion of different features and further improves the performance of the mo del. Finally, 

extensive experimental results on real datasets verify that the proposed methods significantly outperform all baseline methods in terms of 

hyper-edge prediction. 
Key words: knowledge hypergraph; link prediction; multi-granularity; embedding learning; attention mechanism 

知识图谱补全, 是改善知识图谱质量的核心问题. 而在知识图谱中进行链接预测, 是图谱补全的有效方

法[1]. 现有的知识图谱链接预测大多数仅仅考虑预测二元关系[27], 然而, 现实生活中的关系往往是多元的. 

如图 1(a)所示, Yoshua Bengio、Yann LeCun和 Geoffrey Hinton这 3位科学家同时分享了 2018年图灵奖; 图 1(b)

显示了人体内丝氨酸-苏氨酸激酶信号通路的蛋白质交互网络关系[8], 其中, SOS、PKC、RasGRP、CNasGEF

蛋白质共同影响了 Ras 蛋白质的含量, 而 Ras, PKC, Rap1 又共同影响了 Raf*蛋白质的含量. 显然, 这些多元

关系中的实体具有平等性(没有主次、先后之分)和整体性(一个关系即为一个整体, 缺一不可). 除此以外, 在

知识图谱公开数据集 Freebase 数据集中, 超过 1/3 的关系都是多元关系[9]; Wikipedia 数据集中, 超过 1/6 的关

系都是多元关系[7]. 包含多元关系的图可以称为知识超图[10], 其中, 每一个多元关系可以由超边建模. 本文主

要研究知识超图链接预测问题, 旨在预测超图中缺失的多元关系, 以实现知识超图补全、改善图谱质量. 
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(a) 获奖关系 (b) 蛋白质网络交互关系 

图 1  知识超图示例 

常见的知识图谱链接预测模型主要包括: 

(1) TransE 方法[11]将关系建模为两个实体之间的向量加操作, 然后通过评估||h+rt||来预测缺失的关系(h, 

t 和 r 分别表示头、尾实体和关系). 近年来, TransH[12]和 TransR[13]等 TransE 改进方法[1418]可以获取

更丰富的知识图谱结构信息, 进行链接预测. 

(2) 语义匹配模型[1924]通过最小化张量匹配实体的潜在语义和向量空间表示中包含的关系, 来度量关

系的可信性. 

(3) 高维嵌入模型基于神经网络的方法[2528], 使用卷积和内积等运算来计算实体间的相似性, 实现链接

预测. 

遗憾的是, 以上方法都基于传统知识图谱中的二元关系进行建模, 因此无法直接用来预测知识超图中缺

失的多元关系. 

近年来, 学界也对知识超图链接预测有了一定的研究[2937]. 现有方法的一种思路是, 将多元关系转化为

多个二元关系建模. 例如, HypE 算法[10]根据实体扮演的不同角色学习不同的滤波器, 但是这种多元关系建模

中的实体存在先后、主次之分(即非平等). 还有一种思路是直接建模多元关系, 例如, NaLP 算法[34]使用 m 维

的实体构建卷积网络, 这种模型中虽然关系已经是多维度建模, 但是没有考虑 2 到 m1 维度的多元关系表达, 

因此在预测中会缺失大量少于 m 维的关系(即非整体). 而具有平等性和整体性的多元关系在现实生活中普遍

存在, 如图 1 所示. 学习多元关系的平等性和整体性, 能丰富嵌入表示蕴含的语义信息, 提高超图链接预测的
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性能. 

不同于现有工作, 本文首先提出了一种基于多元关系平等性的知识超图多元关系表示模型, 可以直接建

模知识超图中的多元关系. 然后研究了一种基于多粒度神经网络的知识超图链接预测方法 HPMG, 从多重粒

度角度学习多元关系的整体性. HPMG 模型将关系划分为多重粒度进行学习, 能够学习到包含实体不同维度

的、更丰富的多元关系信息, 从而提高知识超图链接预测的性能. 接下来提出了基于多粒度注意力网络的知

识超图链接预测方法 HPMG+, 进一步提高模型的性能. 

本文的主要贡献如下. 

1) 提出了一种知识超图多元关系表示模型, 得到一个包含多个实体的多元组来表示多元关系. 在建模

时, 考虑了知识超图中多元关系的平等性. 

2) 提出了一种基于多粒度神经网络的知识超图链接预测算法 HPMG, 从不同粒度联合完成知识超图的

学习和预测. 充分考虑了知识超图中不同维度多元关系的整体性. 

3) 提出了一种基于多粒度注意力网络的知识超图链接预测算法 HPMG+, 引入一种基于注意力机制的

多特征融合方法MFF (multi-feature fusion), 对HPMG进行优化, 结合全局和局部注意力实现了不同

特征的有区分融合, 提升了模型预测性能. 

4) 大量知识超图真实数据集上的实验结果, 验证了本文提出的算法的有效性. 

本文第 1 节简述相关工作. 第 2 节给出本文提出的多元组表示模型和问题的形式化定义. 第 3 节描述

HPMG 方法的总体框架和具体实现. 第 4 节介绍 HPMG+算法. 第 5 节进行实验评估及分析. 第 6 节总结全文. 

1   相关工作 

本节主要介绍基于表示学习的知识超图链接预测的研究工作, 根据所用技术不同, 可分为 3 类: 距离模

型方法、张量分解方法、神经网络方法. 下文将对这 3 类方法分别展开介绍. 

1.1   距离模型方法 

在知识图谱中使用距离模型进行链接预测的最典型方法是 TransE[11]. 它将知识图谱中的实体和二元关系

都嵌入成低维向量, 认为知识图谱中的每个关系 r是从实体 h到尾实体 t的平移变换, 即满足 h+rt. 后续又有

很多基于距离模型的变体被提出来, 但大都只能处理二元关系. 用距离模型进行超图链接预测的思路是: 首

先, 将关系建模为多元关系中实体之间的某种转换操作; 然后, 根据实体和关系之间的联系学习嵌入表示 , 

进而运用到链接预测任务中. Wen等人提出一种 m-TransH[9]方法, 将实体映射到知识超图多元关系超平面, 用

映射结果的加权来定义评分函数. m-TransH 首次采用基于距离模型的方法来解决知识超图链接预测问题, 但

存在不具备完全表达性的问题. Zhang 等人提出一种 RAE[29]方法, 在 m-TransH 基础上进一步改进了关联性假

设, 考虑了 2个实体同时出现在一个多元关系中的概率, 将该概率引入损失函数, 并运用全连接神经网络对模

型进行训练. 但是 RAE 在建模中涉及星到团的转换, 会导致某些属性特征永久丢失. 

距离模型的一个共同缺陷是, 大多数平移距离模型不具有完全表达性[38]. 因此, 它们在关系建模方面存

在一定的局限性. 同时, 由于距离模型中需要构造实体 h 到尾实体 t, 将其扩展到知识超图的基本方法是增加

尾实体的数量, 因此使用距离模型进行超图链接预测, 难以保证多元关系中的实体具有平等性. 

1.2   张量分解方法 

基于张量分解的方法将关系表示为高阶张量, 然后将高阶张量分解为多个低阶张量来学习嵌入表示. 由

于此类方法在二元知识图谱中取得了较好的效果, 因此研究人员将基于张量分解的知识图谱链接预测方法推

广到知识超图中. 近年来提出的 GETD[31]模型就是对 TuckER[24]模型在处理知识超图链接预测问题上的扩展, 

结合 Tucker分解[39]和 Tensor Ring分解[40]. GETD首先将多元关系的高阶张量表示分解为一个核张量和若干个

因子张量, 为了解决核张量参数过多问题, 继续将核张量分解为多个三阶张量以降低模型复杂度. GETD 模型

虽然能够完全表达所有关系类型, 且能有效减少模型的复杂性, 但其是针对固定元知识超图设计的, 不适合
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处理混合元的知识超图. HSimplE[10]和 HypE[10]是对 SimplE[38]的扩展, HSimplE 根据实体在给定关系中的位置

来更新实体嵌入, HypE 根据实体在元组中的位置不同来学习不同的卷积核, 计算对应位置上实体和关系的嵌

入表示. 这些模型能够有效地捕获实体和关系间的潜在交互, 但其假设实体在多元关系中扮演不同角色, 即

构成多元关系的各实体是不平等的, 而所含实体平等的多元关系在现实中是普遍存在的. 

如上所述, 由于张量分解方法直接将多元关系表示为高阶张量, 但是张量的大小是固定的, 因此其难以

处理混合元的知识超图. 且研究者考虑了实体在多元关系中不同位置的信息差异, 针对具有不平等性的多元

关系进行建模. 本文处理的是混合元知识超图, 并且考虑了多元关系中实体的平等性和整体性; 本文提出的

多元关系表示模型具有平等性, 改变其中实体的位置, 多元关系保持不变. 

1.3   神经网络方法 

基于神经网络的模型能够学习实体之间的交互信息、知识图谱的结构信息等, 在关系建模、结构建模等

方面提升了表示学习的性能. 因此, 现有大量神经网络方法被运用于知识超图链接预测任务. 根据所用技术

不同, 该类方法可分为 3 类: 基于传统神经网络的模型、基于图神经网络的模型和基于超图神经网络的模型. 

基于传统神经网络的模型学习多元关系内部的交互信息, 例如, NaLP[34]和 tNaLP+[35]将每个多元关系表示

为一组键值对(其中键就是关系, 值就是实体), 然后采用卷积和全连接神经网络对多元关系进行学习 . 与

NaLP 相比, tNaLP+在学习中融入了类型嵌入, 并对负采样方法进行了改进. 这两种模型对建模的关系类别均

有严格的要求, 限制了模型的应用场景. HINGE[36]和 NeuInfer[37]考虑结构信息的主次, 认为仅用键值对表示

多元关系会得到次优模型, 因此将多元关系表示为主三元组和一组辅助键值对. HINGE 通过卷积分别学习主

三元组的关系特征表示和对应主三元组联合键值对的关系特征表示, 然后利用最小化操作融合这些相关性特

征, 得到多元关系的整体特征表示, 再将其送入全连接层, 获得该关系成立的得分. NeuInfer 通过全连接神经

网络分别计算主三元组的可信性得分以及主三元组和键值对的相容性得分, 利用加权和获得多元关系成立的

最终得分. HINGE 和 NeuInfer 模型假设多元关系内部存在主次关系, 然而并非所有多元关系都如此, 很多多

元关系包含的实体具有平等性和整体性 . 基于图神经网络的模型结合图结构信息完成知识超图的建模

StarE[32]是首次且目前最优的使用图神经网络进行知识超图链接预测的方法 , 采用图卷积神经网络学习目标

实体的多跳领域信息, 可以有效地学习图结构信息. 它通过一个消息传递网络来获取实体和关系的嵌入, 然

后将嵌入表示输入一个 Transformer 解码器, 来对多元关系评分. StarE 只能预测主三元组的实体, 且将多元关

系分为主三元组和辅助键值对, 并未考虑多元关系内部的平等性和整体性. Hyper-SAGNN[41]提出了一种新的

基于自注意力的图神经网络学习多元关系, 该网络可以学习节点的嵌入情况并预测具有不同元数多元关系的

知识超图. 但是其忽略了关系的语义信息, 且仅能建模关系类别数量极少的知识超图, 通常仅为 3 或 4 类, 不

适用于多关系类别的知识超图. 目前, 基于超图神经网络进行知识图谱嵌入学习的研究已见报道 , 但完成知

识超图链接预测的研究尚未见报道. H-AKRL[42]提出了一种基于超图神经网络的知识表示学习模型, 在更高

层次上建模实体和属性之间的相关性. 它充分利用属性信息和结构信息之间的互补关系, 解决了知识图谱中

长尾实体嵌入表示的问题. 虽然 H-AKRL 与本文提出的方法都能完成嵌入学习任务, 但本文的研究对象是知

识超图而不是知识图谱. 本文首次提出了一种超图神经网络, 完成知识超图链接预测任务. 

神经网络方法充分利用神经网络对非线性复杂关系的建模能力, 通过对图谱的结构特征和语义特征的学

习, 实现对缺失元素的有效预测. 相比于张量分解的方法, 此类方法在处理知识超图时更加灵活多变, 可以学

习混合元的知识超图信息. 相比于距离模型的方法, 此类方法具有完全表达性. 因此, 本文对该类方法展开研

究. 现有神经网络的方法大都引入一组限定符(即键值对), 缺乏用限定符表示关系的粒度; 或者直接学习所有

的限定符, 无法将主要信息的限定符和特定于关系的限定符区分. 本文提出的多元组表示模型直接将多元关

系表示为多元组, 考虑了多元关系的平等性, 避免了因引入限定符而出现的每个限定符的主次无法区分、引

入的限定符个数无法判断等问题. 且考虑到多元关系具有整体性, 提出的 HPMG从多粒度角度学习多元关系,

充分挖掘出多元关系粗粒度和细粒度上的特征, 充分考虑了知识超图中不同维度多元关系的整体性. 此外, 

引入 MFF 方法来进行特征融合, 进一步提升模型的性能. 
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2   多元组表示模型和问题定义 

本节给出了本文提出的多元关系多元组表示模型和知识超图链接预测的形式化定义. 

定义 1(多元关系). 一个多元关系 f=(h1,h2,…,hm,r), 其中, h1,h2,…,hm是实体, r 代表关系属性. 

与现有相关研究采用的多元关系表示模型不同, 本文提出的上述多元组模型中实体无头尾之分, 为位置

无关的一个整体. 多元关系平等性和整体性形式化定义如下所示. 

 多元关系平等性: 已知多元关系 f1=(h1,…,hi,…,hj,…,hm,r), 若更换 f1 中实体 hi 和 hj 的位置可得 f2= 

(h1,…,hj,…,hi,…,hm,r), 那么等式 f1=f2成立. 

 多元关系整体性: 已知多元关系 f1=(h1,…,hi1,hi,hi+1,…,hm,r), 若 f1 缺失任意实体 hi 后变成 f2=(h1,…, 

hi1,hi+1,…,hm,r), 那么多元关系 f2不成立, 即 f2=False. 

定义 2(知识超图). 一个知识超图 KHG={H,F}由节点(实体)和超边(多元关系)组成, 其中, H为全部的实体

集合, F 为全部多元关系的集合. 

定义 3(知识超图链接预测). 假设 Ftrue表示现实世界中已知知识超图 KHG 的全部关系集合, F 表示 KHG

中已知的关系集合, 知识超图链接预测旨在满足 max(|F|)条件下查找 KHG 中缺失的多元关系集合 F=FtrueF. 

|F|表示集合的基数, max(x)表示 x 取最大值. 

根据定义 3, 预测缺失的多元关系可以转化为预测多元关系中缺失的实体. 如图 2 和图 1(b)所示, 已知两

个分别影响 Ras 和 Raf*蛋白质含量的交互关系, 知识超图链接预测旨在判断是否可以加入 SOS、RasGRP、

CNasGEF 实体, 使得图 2 右侧的多元关系成立. 

CNasGEF

RasGRP

SOS

PKC

影响 Ras 影响Raf*

Rap1

Ras

CNasGEF

RasGRP

SOS

PKC

Rap1

影响Raf*

 

图 2  知识超图链接预测 

3   HPMG 方法 

多元关系具有平等性和整体性. 上文已基于平等性提出了多元组表示模型, 本节将在多元组表示模型基

础上提出知识超图链接预测方法 HPMG, 该方法采用多重粒度的思想考虑多元关系的整体性. 现有知识超图

链接预测方法一般只将目标元组看作一个整体, 进行嵌入表示的学习(即粗粒度). HPMG 除此之外, 还融合了

各个实体组合对目标元组嵌入表示的贡献(即细粒度). 其中, i-细粒度贡献(1≤i≤m1)指从 m 个实体中任选 i

个实体获得的所有实体组合对目标元组的嵌入表示的综合贡献(详情请见第 3.3 节). 

本节详细介绍了本文提出的基于多元组表示模型的知识超图链接预测方法HPMG: 首先阐述HPMG方法

的整体框架, 然后详细地展开介绍 HPMG 方法的粗粒度、-细粒度评价, 最后给出了总评分函数、损失函数

以及 HPMG 方法的训练过程. 

3.1   HPMG整体框架 

HPMG 的基本思想是: 首先, 通过二维卷积分别学习每个关系粗粒度的超边特征和 -细粒度的实体特征;

然后, 基于上一步获取的粗、 -细粒度特征分别进行粗粒度评估和 -细粒度评估; 最后, 对得到的粗、 -细粒

度评估结果进行加权求和操作, 计算出每个关系的最终评分, 完成链接预测. HPMG 方法整体框架如图 3 所

示, 图 3(a)首先将多元关系 f的实体和关系进行初始化嵌入表示. 为了更好地学习 f内部的语义信息, 将 f输入

多头自注意力神经网络, 学习 f 内部的关联性, 得到更新后的嵌入表示(由于该操作在实际操作中较常见, 因

此在图 3 中没有体现. 图 3 输入的 h1,h2,…,hm,r 为经过多头自注意力网络更新后的嵌入表示). 然后, 将更新后
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的多元关系嵌入表示分别进行粗粒度、 -细粒度评价. 

1) 粗粒度评价: 将多元关系的所有实体(h1,h2,…,hm)和关系 r 拼接后输入卷积神经网络, 得到特征表示

Fean. 然后, 将 Fean进行拼接并输入全连接神经网络, 得到多元关系粗粒度的评分. 

2)  -细粒度评价: 进行 1 细粒度至细粒度的评分, 如图 3(b)所示. 

其中, i 细粒度评分(记作 i-细粒度评分, i=1,2,…, )过程如下所示. 

将 f 的 i 粒度组合中的每个元素分别和关系 r 进行拼接, f 的 i 粒度组合: 从多元关系 f=(h1,h2,…,hm,r)的实 

体集合{h1,h2,…,hm}中任意选出 i 个实体的所有可能结果组成的集合, 然后将这 i
mC 组向量分别输入卷积神经

网络, 得到 i
mC 个特征图. 利用最小值(min)操作融合这 i

mC 个特征图, 计算 i-细粒度上的特征表示 ( )i
finFea . 将

( )i
finFea 拼接后输入全连接神经网络, 计算多元关系的 i-细粒度的评分. 最后, 将多元关系粗粒度评分、 -细粒 

度的个评分进行加权求和, 得到该多元关系的最终得分. 若目标关系为一元关系, 则仅采用“粗粒度”评分作

为它的最终评分. 下文将分别详细介绍粗粒度评价和细粒度评价. 

…

…

…

…h2
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(a) HPMG 方法整体框架简图 
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(b) 2-细粒度评分具体步骤 

图 3  HPMG 方法整体框架示意图 
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3.2   粗粒度评价 

粗粒度评价旨在学习多元关系包含的所有实体(h1,h2,…,hm)与关系 r 之间的联系, 获取更丰富的超边语义

特征. 关系包含的所有实体、关系之间一般存在着联系, 将其进行整体学习, 不仅可以实现所有实体之间信息

的互补, 还可以使用所有实体的特征对关系信息进行更新. 具体方法伪代码如算法 1 所示. 

算法 1. 粗粒度评价. 

输入: 多元关系嵌入表示 f=(h1,h2,…,hm,r). 

输出: 多元关系粗粒度评分 mScore. 

1.  Fallconcat(h1,h2,…,hm,r);    //计算表示多元关系实体和关系嵌入向量串联的集合 Fall 

2.  FallMself-att(Ki,Qi,Vi);     //公式(2)使用多头自注意力网络更新 Fall 

3.  FeaCoa (BN(conv2(Fall)));    //计算特征矩阵 FeaCoa 

4.  return mScoreFCN1(Flatten(FeaCoa)).  //公式(4) 

为了获取含多元关系内部语义信息的关系和实体的嵌入表示, 首先对关系 f 包含的所有实体和关系进行

串联操作, 得到 Fall=concat(h1,h2,…,hm,r)(第 1行); 然后, 通过多头自注意力神经网络学习 Fall内部语义差别并

更新 Fall, 计算过程如公式(1)、(2)所示(第 2 行). 

 Fall=Mself-att(FallWi) (1) 

其中, ( , , ),  ,  ,  k q v k q v
i i i i i i iW W W W W W W 表示权重矩阵, i=1,2,…,5. 矩阵 Fall分别与权重矩阵相乘得到 Ki, Qi, Vi. 

Mself-att()为多头自注意力函数: 

     - 1 5
0

1 1 5 5( , , ) ,..., )self at t i i i
T T

k kM K Q V Concat softmax V softmax V WQ K d Q K d  (2) 

其中, W 0为参数矩阵, dk表示键 K 的维数, Concat 为向量拼接操作, T=m+1. 

然后, 获取多元关系 f的粗粒度特征. 将 Fall输入二维卷积神经网络, 进行标准化处理后, 使用 ReLU非线

性激活函数进行处理, 从而得到一组超关系特征矩阵 FeaCoa, 计算过程如公式(3)(第 3 行). 

 FeaCoa= (BN(conv2(Fall))) (3) 

其中, BN()为 BatchNorm2d函数,  ()为非线性激活函数 ReLU, conv2()表示卷积核大小为(m+1)3的二维卷积

操作. 

最后, 计算多元关系 f的粗粒度评分. 将特征矩阵 FeaCoa按列展开后输入全连接神经网络, 计算出粗粒度

评分 mScore, 计算过程如公式(4)所示(第 4 行). 

 mScore=FCN1(Flatten(FeaCoa)) (4) 

其中, Flatten 表示将张量按列展开, FCN1表示全连接操作. 

将参照文献[43]采用的算法复杂度分析方法分析本文提出的算法的复杂度. 定义 nh表示实体个数, nr表示

关系个数, d 表示实体和关系空间维度大小, nf表示卷积核个数, K 表示卷积核大小, Cin表示输入通道数目, Cout

表示输出特征图的大小. 算法 1主要包括卷积和全连接两大过程. 经分析, 卷积和全连接过程时间复杂度分别

为 O(nf KcorCinCout)和 O(Cout1)=O(Cout). 其中, Kcor表示粗粒度评价中卷积核的大小. 由于 nfKcorCin>>1, 因

此, 算法 1的时间复杂度为 O(nf KcorCinCout). 算法 1卷积和特征图参数个数分别为 53nf=15nf和 3nf=3nf, 因

此, 算法 1 的空间复杂度为 O(nf ). 

3.3    -细粒度评价 

 -细粒度评价旨在学习关系包含的所有实体的不同粒度组合分别与关系 r 之间的联系, 获取更丰富的实

体语义特征. 多元关系包含的不同粒度的实体一般也与关系分别存在着联系. 分别对它们进行学习, 可以根

据实体的特性进一步更新实体的表示.  -细粒度学习是指对具有 m个实体的多元关系从 1细粒度到细粒度的 

学习(=m1). 其中, i细粒度的学习过程如下: 首先, 获取 i细粒度的 i
mC 个实体组合, 分别结合关系 r的特征; 

然后, 通过最小值操作融合这 i
mC 个特征 , 得到 i 粒度的特征表示; 最后, 通过全连接神经网络得到 i-细 

粒度的评分. i 细粒度的实体组合是指当细粒度为 i 时, m 个实体中的任意 i 个实体进行的组合, 其组合个数为 
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i
mC , i=1,2,…,. 具体方法伪代码如算法 2 所示. 

算法 2. i-细粒度评价. 

输入: 多元关系嵌入表示 f=(h1,h2,…,hm,r). 

输出: 多元关系 f 的 i-细粒度的评分 Scorei, i=1,2,…,. 

1.  ( ) ( ( ) , )i
j j iF concat Com h r ;     //Com(hj)i表示实体的不同粒度组合 

2.  ( ) ( )( ( 2 ( )))i i
j jFea BN conv F  ;    //公式(5) 

3.  ( ) ( ) ( )
1min( ,..., )i i i

finFea Fea Fea ;    //公式(6) 

4.  return ( )
2 ( ( ))i

i finScore FCN Flatten Fea .  //公式(7) 

首先 ,  分别串联经过多头自注意力神经网络更新后的多元关系嵌入向量 ,  包括实体的不同粒度组合 

Com(hj)i和关系 r, 记作 ( ) ( ( ) , )i
j j iF concat Com h r . 其中, 1,2,..., i

mj C , i=1,2,…, (第 1行). Com(hj)i表示 m元关 

系的 i 粒度实体组合, 例如, 当 i 为 2 时, Com(hj)2=concat(h1,h2),concat(h1,h3),…,concat(hm1,hm). 然后, 为了获 

取多元关系 f 实体的 i 维特征, 将 ( )i
jF 输入一个二维卷积神经网络, 经过标准化并使用 ReLU 非线性激活函数

进行处理, 从而得到实体的不同粒度组合 Com(hj)i基于关系 r 的特征 ( )i
jFea (第 2 行). 计算过程如公式(5)所示. 

 ( ) ( )( ( 2 ( )))i i
j jFea BN conv F   (5) 

其中, conv2为卷积核大小为(i+1)3 的二维卷积操作. 

接着, 完成 ( )i
jFea 的特征融合. 使用最小值特征融合方法对上一步得到的 i

mC 组特征分别进行特征融合 

(第 3 行). 计算过程如公式(6)所示. 

 ( ) ( ) ( )
1min( ,..., )i i i

finFea Fea Fea  (6) 

其中, min()表示取所有 ( )i
jFea 每个维度的最小值作为该维度的结果(j=1,2…,), i

mC  . 

最后, 计算 f 的 i-细粒度评分(第 4 行). 将每个 ( )i
finFea 按列展开后, 输入全连接神经网络, 计算出 i-细粒度 

评分 Scorei, 计算过程如公式(7)所示. 

 ( )
2( ( ))i

i finScore FCN Flatten Fea  (7) 

其中, FCN 为全连接操作. i=1,2,…,. 

分析易知, i-细粒度评分的每个卷积的时间复杂度为O(KinfCinCout). 其中, Ki表示 i-细粒度卷积中卷积核大 

小, nf, Cin, Cout的含义请参照第 3.2 节. 由于 i-细粒度的所有 i
mC 次卷积同步执行, 故 i-细粒度评分的时间复杂 

度为 O(KinfCinCout). 并行执行=m1 次细粒度评分, 因此, 算法 2 的时间复杂度为 O(Km1nfCinCout). 算法 2 的 

空间复杂度为  1

1

m i
m i fi

O C K n


 . 

3.4   总评分函数、损失函数和模型训练 

本节介绍了本文使用的总评分函数、损失函数以及模型训练过程. 

3.4.1   总评分函数 

采用流行的加权和操作, 实现目标多元关系的最终评分, 其计算过程如公式(8)所示. 

   11
1 k kk kk

Score mScore w Scorew



      (8) 

其中, 权重因子 wk(0,1). 为了学习 1m1 维的特征, 设置为 m1. 如果待评估的对象是一元关系, 则只取

mScore 作为最终评分. mScore 和 Scorek的计算方法分别如公式(4)和公式(7)所示. 

3.4.2   损失函数 

HPMG 通过最小化一个 softplus 损失函数来训练本模型的参数, 其损失 Loss 函数如公式(9)所示. 

 ( ) ( )log(1 e ) log(1 e )Loss    

 




     (9) 

其中, 表示多元关系的输入集. 每个正例多元关系都包含一个 n 元组(h1,h2,…,hm,r). 负例通过破坏任
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意一个正例的实体 hi生成.  ()和 ()分别表示模型 HPMG 预测正例和负例的得分. 

3.4.3   训练过程 

训练时, HPMG 通过反向传播学习模型参数, 使用具有学习速率的 Adam 作为优化器, 还使用非线性激

活函数(ReLU)和批标准化方法来加速模型的训练过程. HPMG 方法的训练过程如算法 3 所示. 第 214 行不断

迭代执行, 直到执行指定训练轮数 epoch 结束为止. 第 413 行对多元关系进行评分, 通过不断最小化损失进

行参数训练和嵌入更新. 由于 HPMG 模型主要完成粗粒度学习和 -细粒度学习, 因此, 根据算法 1 和算法 2

的复杂度分析 ,  可以计算出 HPMG 的时间复杂度和空间复杂度分别为 O( |T b a t c h |K m  1 n f C i n C o u t )和 

 1

1

m i
f cor m i f h ri

O n K C K n n d n d



   . 其中, |Tbatch|表示训练过程中每次迭代的批量大小, 式中其他符号的含义 

请参照第 3.2 节. 由于 nh和 nr>>nf和 Kcor, 且实际情况下, m 取值一般不超过 10, 因此, 算法 2 的空间复杂度

化简为 O(nhd+nrd). 

算法 3. HPMG 模型. 

输入: 训练集 T, 损失函数 Loss, 训练轮数 epoch, 嵌入维度 d, 卷积操作的滤波器个数 nf, 批处理大小 

batch. 

输出: 训练集中的实体嵌入表示 h 和关系嵌入表示 r. 

1. 初始化关系和实体的嵌入; 
2. for i=1,…,epoch do 

3.  将 T 划分为大小为 batch 的批 batchT  ; 

4.  for  batchT  T do 

5.   batchT  生成 batchT  的负样集; 

6.   batch batch batchT T T   ; 

7.   Loss0; 
8.   for FTbatch do  //F 表示 Tbatch中包含的多元组 
9.    Score通过公式(8)计算最终评分; 
10.   end for 
11.   Loss通过公式(9)计算损失; 
12.   通过反向传播更新关系嵌入 r 和实体嵌入 h 以及 HPMG 中的所有参数; 
13.  end for 
14. end for 
15. return h 和 r 

4   HPMG+方法 

现有知识超图链接预测方法[3437]在获得多组特征后, 均运用求对应维度最小值的方法完成特征融合. 这

种求最小值特征具有极大的随机性, 可能出现极端情况. 例如, 当某组中的某个特征表示的每个特征值恰好

是本组各维特征的最小值时, 那么特征融合的结果就是该特征表示自己. 显然, 这将失去特征融合的重要意

义, 对预测结果产生较大不利影响. 因此, 寻找一种能够充分、整体地学习所有特征的特征融合方法是很必要

的.与现有最小值方法相比, 新方法能够更充分地融合特征, 从而融合结果不具备随机性, 不易出现极端情况. 

因此, 本文提出了 HPMG 的优化算法 HPMG+. 

本节主要介绍了 HPMG+算法. HPMG 采用最小值特征融合方法, 将每一维度的最小值作为该维度的最终

融合特征. 该方法虽然简单, 但存在极大的随机性, 会导致特征融合不够充分, 从而影响最终的预测性能. 不

同特征一般对学习任务产生不同的贡献, 如特征融合时考虑该特性, 可以使特征有区分地融合, 从而提升知

识超图链接预测的性能. 注意力机制是一种常用于描述不同要素的贡献不同的机制, 因此, 本文引入了一种

基于注意力机制的多特征融合方法 MFF, 完成 HPMG 模型中 m 个实体的细粒度特征融合任务, 得到 HPMG+

算法. 为了阐述MFF如何完成细粒度特征融合任务, 图 4列举了 HPMG+的 2-细粒度评分流程. 其他细粒度评
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分过程类推. 其中, 虚线框部分表示 2-细粒度评分的 MFF 特征融合. MFF 方法采用注意力机制, 实现特征的

有区分融合, 能够有效提升 HPMG的性能. 由于MFF使用了注意力模块, 因此下文在介绍MFF方法之前, 先

详细描述所涉及的注意力模块. 
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图 4  HPMG+算法的 2-细粒度评分示意图 

4.1   注意力模块 

本节介绍注意力模块 ATT (attention module), 其示意图如图 5 所示. 首先, 将输入特征通过复制扩充为通

道数为 C 的特征表示; 然后, 通过全局注意力分支和局部注意力分支分别提取输入特征的全局特征注意力和

局部注意力, 将上一步得到的全局注意力和局部注意力进行广播求和操作, 并输入 Sigmoid 函数计算出注意

力权重; 接着, 将上一步计算出的注意力权重和原始输入特征 X 相乘后, 通过对通道求平均的操作得到特征

图 X . 





全局平均池化 1×1×C

×3×C ×3 ×3 ×C

1×1×C
标准化

全连接
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逐点卷积

×3 ×C

×3 ×C

…

平均

×3

X
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全连接

 

图 5  注意力模块 ATT 的示意图 

全局注意力特征提取过程如公式(10)所示, 通过全局平均池化和全连接操作获得特征的全局注意力. 首

先, 使用全局平均池化操作(GAP)将原始输入特征压缩成一维参数, 该一维参数获得了原始特征的全局视野,

感受区域更广; 然后, 采用第 1 个全连接层 FCN3对重要性进行预测, 得到重要性参数; 最后, 用 ReLU 激活,

并输入全连接层 FCN4以恢复原始特征的维度. 最终得到的 Xg包含了原始特征全局的重要性: 

 Xg=B[FCN4[ (FCN3(GAP(X)))]] (10) 

其中, GAP 为全局平均池化操作, FCN3和 FCN4为全连接操作, 为 ReLU 函数. 

局部注意力特征提取过程如公式(11)所示, 通过点卷积(PWConv)来获取特征的局部注意力. 将特征 X 输

入两层卷积神经网络(两层中间使用 ReLU 进行激活). 先采用核大小为 C/rC11的 Conv1减少通道数, 然后

通过核大小为 CC/r11 的 PWConv2卷积恢复通道数. 最终得到的 Xl可以保留、突出显示特征的细微细节: 

 Xl=B[PWConv2[ (B(PWConv1(X)))]] (11) 
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最后, 将上述的全局注意力和局部注意力通过广播求和后, 经过 Sigmoid函数激活得到权重值, 利用该权

重值对输入特征 X 做注意力操作后, 对各通道特征进行求平均值操作, 得到仅有一个通道的输出 X , 如公式

(12)所示. 

 X =Fatt(X)=avg(X (XlXg)) (12) 

其中, 是 Sigmoid 函数, 为广播求和操作, 为对应元素相乘, avg 为求各个通道的平均. 

4.2   MFF方法 

本节主要介绍 i-细粒度的 i
mC 个特征的特征融合方法 MFF. MFF 的主要思想是: 首先, 采用第 4.1 节描述 

的注意力模块获取任意两个输入特征的注意力特征图; 然后, 根据注意力特征图对这两个特征进行加权融合; 

以上两个特征的融合结果与第 3 个特征进行类似的融合. 反复如此, 能够实现多个特征的融合. 

下文以 2-细粒度为例, 描述MFF方法, 其示意图如图 6所示. 其中, (2)
iFea 表示特征 2 ( 2)

1, 2( 1,..., ),  mi C Fea 表

示 (2)
1Fea 和 (2)

2Fea 的融合特征. 下文首先介绍两个特征融合的方法[44], 然后推广到多个特征的融合. 

不失一般性, 设已知两个特征 (2)
1Fea 和 (2)

2Fea , 首先将这两个特征求和得到初始特征集; 然后, 将上一步

集成的结果输入注意力模块 ATT, 得到融合 (2)
1Fea 和 (2)

2Fea 的特征图; 接着, 利用该特征图分别对 (2)
1Fea 和

(2)
2Fea 加权融合, 最终得到融合 (2)

1Fea 和 (2)
2Fea 的特征表示 ( 2)

1, 2Fea . 其计算过程如公式(13)所示. 

 (2) (2) (2) (2) (2) (2) (2) (2) (2)
1,2 1 2 1 2 1 1 2 2( , ) ( ) (1 ( ))f att attFea F Fea Fea F Fea Fea Fea F Fea Fea Fea         (13) 

若有 i
mC  个特征需要融合, 先将任意两个特征进行融合, 然后将上一步的融合结果与第 3 个特征进行 

融合. 如此循环操作, 直至融合完第个特征为止. 其计算过程如公式(14)所示. 

 ( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( )
1 1 1( ,..., ) ( ( ,..., ), )i i i i i i

fin f fFea MFF Fea Fea F F Fea Fea Fea     (14) 

分析易知, MFF 时间复杂度和空间复杂度分别为
2

O
i
mC C

r

 
 
 

和
2

O
i
mC C

r

 
 
 

. 

由于
2

1| |
i
m

batch m f in out

C C
T K n C C

r  , 因此, HPMG+的时间复杂度和空间复杂度分别为 O(|Tbatch|nfCinCout)和 

O(nhd+nrd). 式中各符号含义请参照第 3.4.3 节. 
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图 6  MFF 方法 

5   实  验 

本节主要在真实数据集上验证了本文提出的HPMG方法和HPMG+的链接预测能力. 实验分为 3组: 1) 在

两个知识超图真实数据集上, 通过与基线模型比较, 验证了本文提出的HPMG模型以及HPMG+模型链接预测

的优越性; 2) 通过消融实验, 分析了 HPMG+的粗粒度评价模块和细粒度评价模块对模型性能的影响; 3) 分析

不同参数设置对 HPMG+方法性能的影响. 
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5.1   数据集 

本文实验采用了文献[3437]使用的所有两个常用的知识超图真实公开数据集 JF17K 和 WiKiPeople. 

(1) JF17K[9]是一个基于 Freebase 开发的超关系公开数据集. 

(2) WiKiPeople[33]是一个从 WiKidata 过滤而来, 专注于人类类型实体的超关系数据集. 

上述数据集均包含多元关系, 其统计信息如表 1 所示. |E|与|R|分别表示实体与关系的数量, Fact(train)和

Fact(test)分别表示训练集与验证集包含元组的数量, Arity 表示数据集包含的多元关系的元数. 

表 1  数据集的统计信息 

Dataset |E| |R| Fact(train) Fact(valid) Fact(test) Arity 
JF17K 28 645 322 76 379  24 568 26 

WikiPeople 34 839 375 205 725 38 223 38 281 27 
 

5.2   评价指标 

本文采用流行的平均倒数排名 MRR 和命中率 Hits@k 进行知识超图超边链接预测模型的性能评估. 这两

个评价指标均与测试集中正例在所有负例中的排名有关. 该排名计算方法如下所示: 已知一个多元关系的集

合 F, 设 f 为测试集 Ftest中任意一个正例, 对于 f 中任意位置上的一个实体, 用其他所有非此元素的实体替代, 

得到该关系的一组负例; 然后, 从这些负例中删除已被 F 包含的正例, 得到候选样本; 接着, 将上一步得到的

候选样本和原始正例 f 输入预测模型获取评分, 并根据评分进行排名, 从而获取正例 f 的名次. 

Hits@k 表示排名前 k 的所有正例样本的比率, 即测试集中排名进入前 k 的正例关系的数目除以测试集所

有关系的数目. 其计算公式如公式(15)所示. Hits@k 取值范围为[0,1], 值越大, 表明推理算法效果越好. 

 
( ) ?1: 0

@
( )

testf F

test

rank f n
Hit k

count F



 ≤

 (15) 

其中, rank(f)≤n?1:0 为判别排名是否进入前 n 的条件表达式: 若成立, 则结果为 1; 否则为 0. Count(Ftest)表示

测试集包含的关系的总数. 

平均倒数排名(MRR)计算每个正例名次的倒数的平均值, 其计算公式如公式(16)所示. MRR 取值范围为

[0,1], 值越大, 效果越好. 

 

1
( )

( )

testf F

test

rank f
MRR

count F






 (16) 

本文取 Hits@1, Hits@10 和 MRR 作为性能评价指标, 评价本文提出的模型的有效性. 

5.3   基线模型 

本文采用目前知识超图链接预测的各类最优方法作为基线模型, 包括基于平移的 m-TransH、RAE 方法, 

基于神经网络的 tNaLP+、HINGE、NeuInfer 方法. 由于基于张量分解的方法只能对固定元关系进行链接预测,

因此未考虑此类方法. 本文均采用基线模型公开的最好结果进行实验对比. 

(1) m-TransH[9]是一种从传统知识图谱链接预测方法 TransH[12]推广而来的知识超图链接预测方法. 

(2) RAE[29]是一种在 m-TransH 基础上进一步改进关联性假设得到的知识超图链接预测方法. 

(3) tNaLP+[35]是由 NALP[34]改进而来, 它将多元关系表示为一组键值对, 并在 NALP 基础上引入了类型

兼容性评分, 还进一步改进了负采样技术. 由于 tNaLP+性能优于 NALP, 因此只将 tNaLP+方法作为

基线模型. 

(4) HINGE[36]和 NeuInfer[37]均将多元关系表示为主三元组和辅助键值对, 并通过神经网络单独学习主

三元组和辅助键值对. 

(5) StarE[32]将图卷积神经网络推广到知识超图, 通过一个消息传递网络来获取实体和关系的嵌入. 

使用 PyTorch 实现 HPMG 和 HPMG+方法, 相关参数设置如下: 卷积神经网络中滤波器数量设置为 400;
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批处理大小设置为 128; 学习率设置为 0.000 05; 嵌入大小设置为 100; 设置为 m1, m 表示多元组的元数. 

5.4   链接预测性能比较 

本节分别在 JF17K 和 WiKiPeople 数据集上对比了本文提出的 HPMG、HPMG+和基线模型的 Hits@1、

Hits@10、MRR. 实验结果见表 2, 其中, 加粗的数据为每项评价指标的最优结果. 

表 2  HPMG、HPMG+和基线方法在 JF17K 和 WiKiPeople 数据集上的 Hits@1、Hits@10、MRR 对比 

Method 
JF17K WikiPeople 

Hits@1 Hits@10 MRR Hits@1 Hits@10 MRR 
m-TransH 0.206 0.463 0.206 0.063 0.301 0.063 

RAE 0.215 0.467 0.215 0.059 0.306 0.059 
tNaLP+ 0.370 0.598 0.449 0.269 0.473 0.339 
HINGE 0.361 0.624 0.449 0.415 0.585 0.476 

NeuInfer 0.436 0.675 0.517 0.282 0.467 0.350 
STARE 0.496 0.725 0.574 0.398 0.648 0.491 
HPMG 0.521 0.693 0.573 0.417 0.628 0.501 
HPMG+ 0.528 0.741 0.592 0.429 0.641 0.502 

表 2 表明, 在 JF17K 和 WiKiPeople 数据集上, HPMG 方法的 Hits@1, Hits@10 和 MRR 均明显优于除

STARE 以外的所有基线方法. 其中, 对于 JF17K 数据集, Hits@1, Hits@10 和 MRR 分别提高了 8.5%31.5%, 

1.8%23%和 5.6%36.7%; 对于 WiKiPeople 数据集, Hits@1, Hits@10 和 MRR 分别提高了 13.5%35.8%, 

16.1%32.7%和 14.9%44.2%. 这是因为本文提出的 HPMG 不但采用了考虑了多元关系平等性的多元组模型

表示多元关系, 对初始嵌入进行了预处理, 还考虑了知识超图的整体性, 从多粒度的角度学习关系, 从而提升

了知识超图的链接预测性能. 并且, HINGE和NeuInfer模型结构过于复杂, 未对多元关系进行预处理, 使得多

元关系嵌入表示包含的语义信息较少; tNaLP+将多元关系表示为辅助键值, 损失了很多结构化信息; m-TransH

和 RAE 均扩展传统知识图谱的方法而来, 其在知识超图上的表现力和适用度不强. 

与 STARE 相比, HPMG 取得了具有竞争力的结果: 在 JF17K 数据集上, HPMG 的 Hits@1 提升了 2.5%, 

MRR 和 Hits@10 分别降低了 0.1%和 3.2%; 在 WiKiPeople 数据集上, HPMG 的 Hits@1 和 MRR 分别提升了

1.9%和 1%, Hits@10 降低了 2%. STARE 在某些方面稍优于本文提出的 HPMG, 这是因为 STARE 方法通过学

习多元关系中的辅助信息补充了三元组的语义信息 , 且其公开的实验结果只对主三元组中的实体进行了预

测, 预测范围相对较小. HPMG采用了本文提出的多元组模型表示多元关系, 能够预测多元组中缺失的所有实

体, 其预测范围比 STARE更广. 综上所述, 2个真实数据集上的大量实验结果表明, 本文提出的HPMG方法在

绝大多数情况下的评价指标均优于所有的基线模型, 在其他情况下也取得了具有竞争力的实验结果. 这验证

了本文提出的多元组表示模型和 HPMG 方法具有比现有表示模型以及链接预测方法更优的链接预测效果. 

表 2 还表明, 在 JF17K 和 WiKiPeople 数据集上, HPMG+方法的各项评价指标不但优于 HPMG, 还在绝大

多数情况下优于所有基线模型. 具体而言, 与 HPMG相比, 在 JF17K数据集上, HPMG+的 Hits@1, Hits@10和

MRR 分别提高了 0.7%, 4.8%和 1.9%; 在 WiKiPeople 数据集上, HPMG+的 Hits@1, Hits@10 和 MRR 分别提高

了 1.2%, 1.3%和 0.1%. 与所有基线模型相比, 在 JF17K 数据集上, HPMG+的 Hits@1, Hits@10 和 MRR 分别提

高了 3.2%32.2%, 1.6%27.8%和 1.8%38.6%. WiKiPeople 数据集上的对比结果如下所示: HPMG+的 Hits@1, 

MRR 分别提高了 3.1%37%, 1.1%44.3%; 其 Hits@10 虽然比 STARE 低 0.7%, 但比其他基线模型提高了

5.6%34%, 具有较强的竞争力. 上述实验结果验证了 MFF 方法特征融合程度比最小值方法更充分. 

5.5   消融实验 

为了验证粗粒度评价模块和细粒度评价模块对模型性能的影响, 本节设计了 HPMG+-Coarse 和 HPMG+- 

Fine 模型: HPMG+-Coarse 是仅保留了粗粒度评价模块、去掉了细粒度评价模块的 HPMG+模型, HPMG+-Fine

是仅保留了细粒度评价模块、去掉了粗粒度评价模块的 HPMG+模型. HPMG+, HPMG+-Coarse 和 HPMG+-Fine

模型在 JF17K 和 WiKiPeople 数据集上的 Hits@1、Hits@10 和 MRR 的实验结果见表 3. 
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表 3  消融实验结果 

Method 
JF17K WikiPeople 

Hits@10 Hits@1 MRR Hits@10 Hits@1 MRR 
HPMG+-Coarse 0.626 0.353 0.445 0.557 0.292 0.382 

HPMG+-Fine 0.544 0.279 0.369 0.519 0.254 0.345 
HPMG+ 0.741 0.528 0.592 0.641 0.429 0.502 

由表 3 可知, HPMG+在两个真实数据集上的各项评价指标均优于 HPMG+-Coarse 和 HPMG+-Fine. 例如,

在 JF17K 数据集上, HPMG+的 MRR 分别比 HPMG+-Coarse 和 HPMG+-Fine 提升了 14.7%和 22.3%. 结合表 3

的实验结果可知, 与 HPMG、基线模型相比, HPMG+在绝大多数情况下均取得了较优的链接预测性能 , 而

HPMG+-Coarse 和 HPMG+-Fine 则优势不明显, 甚至处于劣势. 上述实验结果表明, 粗粒度评价模块和细粒度

评价模块虽然单独作用不明显, 但它们共同、相互的作用, 能使 HPMG+的性优于其他所有对比模型. 因为粗

粒度评价模块和细粒度评价模块分别提取了多元关系粗粒度的超边特征和细粒度的实体特征, 这两部分特征

具有互补的特性. 表 3还显示, 粗粒度评价模块对实验结果的影响比细粒度评价模块更大. 因为超边包含了比

实体更丰富的语义信息, 使粗粒度评价模块提取的超边特征优于细粒度评价模块提取的实体特征. 

5.6   参数敏感性分析 

本节在 JF17K 和 WiKiPeople 数据集上分别研究了如下超参数对模型性能的影响: 嵌入维度、卷积滤波器

数量. 假设嵌入维度{25,50,100,150,200}, 滤波器数量{100,200,300,400,500,600}. 为公平起见, 在研究当

前超参数时, 其余超参数与第 5.3 节实验的设置相同. 

嵌入维度对各项评价指标影响的实验结果如图 7 所示. 
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图 7  嵌入表示维度对模型性能的影响 

图 7(a)表明, 在 JF17K数据集上, HPMG+方法的各项评价指标随维度的增加呈亚线性增长, 并在嵌入维度

达到 100 时开始趋于平稳. 图 7(b)表明: 在 WiKiPeople 数据集上, HPMG+方法的各项评价指标先随维度的增

加呈亚线性增长; 当嵌入维度达到 100 以后, 随着维度的增加, 各项评价指标趋于稳定, 并呈现稍稍下降的趋

势. 综上, 当嵌入维度超过 100 时, HPMG+模型趋于稳定. 

卷积滤波器数量对各项评价指标影响的实验结果如图 8 所示. 
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图 8  滤波器数量对模型性能的影响 

(a) JF17K (b) WiKiPeople 

(a) JF17K (b) WiKiPeople 
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图 8(a)和图 8(b)显示, JF17K 数据集和 WiKiPeople 数据集均有类似的实验结果: 随着滤波器数量的增加, 

HPMG+方法各项评价指标先不断增加; 当滤波器数量为 400时, HPMG+方法各项评价指标基本最优; 超过 400

后, 滤波器数量继续增加, HPMG+方法各项评价指标基本不变. 综上, 当滤波器数量超过 400, HPMG+模型处

于稳定状态. 

6   总  结 

本文提出了一种基于多粒度注意力网络的神经网络方法, 解决知识超图链接预测问题. 

 首先, 针对现有多元关系表示模型忽略了多元关系平等性和整体性的问题, 本文提出了一种知识超

图多元关系表示模型, 在对知识超图多元关系的直接建模中考虑了知识超图中的多元关系的平等性. 

 然后, 基于本文提出的多元组表示模型, 提出了一种基于多粒度神经网络的知识超图链接预测方法

HPMG. HPMG 将关系划分为多重粒度进行学习和预测, 充分考虑了知识超图中不同维度多元关系的

整体性. 

 接下来, 针对 HPMG 特征融合不充分的问题, 提出了一种基于多粒度注意力网络的 HPMG+方法, 结

合全局和局部注意力实现了不同特征的有区分融合, 进一步提高了模型的性能. 

两个知识超图真实数据集上的大量实验结果表明, 本文提出的 HPMG 和 HPMG+方法的链接预测性能显

著地超过所有基线模型. 

接下来将进一步探索不同元数关系的 1-细粒度 -细粒度评分中的最优组合, 以继续提升模型的性能. 本

文提出的方法学习了 n 元关系 1细粒度所有评分(=n1), 虽提高了链接预测性能, 但也增加了时间开销. 

因此, 下一步将研究不同元数的关系需要学习的最优细粒度评分组合, 旨在提高链接预测性能的同时降低时

间开销. 例如, 当关系元数为 3 时, 仅需考虑 1-细粒度评分或 2-细粒度评分; 当关系元数为 5 时, 可忽略 1-细

粒度和 3 细粒度评分, 只学习 2-细粒度和 4-细粒度评分. 
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