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摘　要: 知识图谱补全模型需要具备归纳能力, 才能够随着知识图谱的扩充泛化到新实体上. 然而, 现有的方法都

只能通过聚合知识图谱中的邻居信息, 从一个局部的视角来理解实体的语义, 从而导致无法从不同的视角捕捉到

实体之间的多种有价值的关联. 在局部视角以外, 通过非显式连接实体之间和远距离连接实体之间的交互, 从而以

全局视角和序列视角来进一步理解实体是至关重要的. 更重要的是, 强调通过多个不同视角聚合到的信息应当是

互补的, 而不是冗余的. 因此, 提出一个带有差异化机制的多视角知识图谱补全框架, 用于归纳式知识图谱补全任

务. 它能够从多个不同视角学习到互补的、互不重叠的实体表示. 具体来说, 除了通过关系图卷积网络聚合邻居信

息得到实体的局部表示外, 设计一种基于注意力的差异化机制, 用于从语义相关的实体和实体相关路径中聚合得

到实体的全局和序列表示. 最终, 融合这些表示, 并基于它们给三元组打分. 实验结果证明, 所提方法在归纳式的设

定下超越了当前最先进的方法. 此外, 所提方法在直推式的知识图谱补全任务中也保持着有竞争力的表现.
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Abstract:  Knowledge  graph  completion  (KGC)  models  require  inductive  ability  to  generalize  to  new  entities  as  the  knowledge  graph
expands.  However,  current  approaches  understand  entities  only  from  a  local  perspective  by  aggregating  neighboring  information,  failing  to
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capture  valuable  interconnections  between  entities  across  different  views.  This  study  argues  that  global  and  sequential  perspectives  are
essential  for  understanding  entities  beyond  the  local  view  by  enabling  interaction  between  disconnected  and  distant  entity  pairs.  More
importantly,  it  emphasizes  that  the  aggregated  information  must  be  complementary  across  different  views  to  avoid  redundancy.  Therefore,  a
multi-view  framework  with  the  differentiation  mechanism  is  proposed  for  inductive  KGC,  aimed  at  learning  complementary  entity
representations  from  various  perspectives.  Specifically,  in  addition  to  aggregating  neighboring  information  to  obtain  the  entity’s  local
representation  through  R-GCN,  an  attention-based  differentiation  mechanism  is  employed  to  aggregate  complementary  information  from
semantically  related  entities  and  entity-related  paths,  thus  obtaining  global  and  sequential  representations  of  the  entities.  Finally,  these
representations  are  fused  and  used  to  score  the  triples.  Experimental  results  demonstrate  that  the  proposed  framework  consistently
outperforms state-of-the-art approaches in the inductive setting. Moreover, it retains competitive performance in the transductive setting.
Key words:  inductive knowledge graph completion; multi-view framework; differentiation mechanism; knowledge graph

 1   引　言

知识图谱是一种多关系图, 其中节点表示实体, 边表示关系. 它们对于各种各样的知识密集型应用都至关重

要, 比如问答系统、推荐系统以及对话系统 [1,2]. 然而, 现实中的知识图谱通常都是不完备的, 这就需要运用知识图

谱补全技术补充其中的缺失边, 从而促进知识图谱的自动构建和验证. 更重要的, 现实中的知识图谱通常是动态变

化的, 因为总会有实体持续地被添加或删除. 因此, 真实可用的知识图谱补全方法需要具有归纳性, 从而能够泛化

到加入知识图谱的新实体上. 例如, 在图 1中, 给定一个三元组“(China, participated in, 2008 Summer Olympics)”, 模
型就需要能够泛化到新实体“2012 Summer Olympics”上, 并且能够预测“China”和“2012 Summer Olympics”之间的

缺失边.
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图 1　归纳式知识图谱补全的示例
 

为了在进行知识图谱补全时建模新的实体, 现有工作大多使用基于文本的方法. 它们使用预训练语言模型来

编码每个实体相关的文本得到实体的表示, 然后利用传统的知识图谱补全模型对三元组打分, 比如 TransE[3−5]或余

弦相似度 [6,7]. 然而, 这些方法都有一定的局限性, 因为它们只利用了实体相关的文本信息而忽视了知识图谱天然

的图结构. 为了更进一步引入知识图谱的结构信息, 一系列工作, 例如 StATIK[8]就提出了一些混合模型. 它们在预

训练语言模型之上堆叠图神经网络以融合文本和结构信息. 然而, 这些工作也有局限性. 它们只能够从每个实体的

邻居聚合信息, 从知识图谱的局部视角学习实体的表示. 结果是, 它们无法捕获可从知识图谱的其他视角中得出的

有价值信息.
本文认为除了局部视角以外, 探索知识图谱中的全局视角和序列视角对于理解实体的语义是至关重要的.

(1) 从全局视角学习意味着通过知识图谱中其他相关的实体来理解一个实体, 不管它们之间是否有边相连. 知识图

谱中的实体除了会被显式边相连, 也会存在隐式的语义关联, 而这种关联往往不会以显式边的形式表达. 因此, 从
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相关的实体上聚合语义信息可以帮助增强一个实体的语义, 特别是在归纳式设定下理解未见过的实体. 例如, 在图 1
中, 尽管一个见过的实体“2008 Summer Olympics”和一个未见过的实体“2012 Summer Olympics”之间没有显式的

边, 它们却拥有相同的概念和相似的语义. 对于“2012 Summer Olympics”来说, 从一个见过的实体“2008 Summer
Olympics”聚合语义信息可以建立起见过和未见过实体之间的联系, 从而进一步帮助理解未见过实体的语义.
(2) 从序列视角学习意味着从实体相关联的路径上理解一个实体. 知识图谱中的实体除了有局部邻居外, 路径还会

将实体和距离它若干跳的实体连接起来, 显式地反映出知识图谱中实体间的多跳关联. 因此, 通过允许远距离但相

连的实体之间进行交互, 便能够沿着路径聚合实体信息, 从而捕捉到实体间的多跳关联, 更好地理解实体的语义.
而且, 这种关联也是无法通过局部或全局视角捕捉到的. 例如, 在图 1中, 沿着一条路径“(2008 Summer Olympics,
location, Beijing), (Beijing, capital of, China)”聚合信息就能够保证“2008 Summer Olympics”和一个远距离但相连的

实体“China”之间产生交互. 这会有助于更好地理解“2008 Summer Olympics”并且识别出它和“China”之间的关系.
更重要的是, 这其中存在的一个潜在的问题是从多个视角聚合到的信息可能会出现冗余. 例如, 一个语义关联的实

体可能恰好也是一个邻居实体, 就像三元组“(The Dark Knight Rises, prequel, The Dark Knight)”. 两部电影“The
Dark Knight Rises”和“The Dark Knight”既是语义相似的实体, 又是邻居实体, 这可能会导致从局部视角和全局视角

聚合得到重叠的信息, 进一步导致通过多视角捕捉互补信息的目标失效. 因此, 本文强调从多个视角聚合信息时避

免冗余, 确保聚合信息的多样性和互补性是至关重要的.
本文为了从多个视角全面理解实体的语义, 以更好地进行归纳式知识图谱补全, 提出了一个带有差异化机制

的多视角知识图谱补全框架. 该框架包含一个带有差异化机制的多视角编码器和一个打分解码器. 编码器的目标

是从局部、全局、序列这 3 个视角学习互补的实体表示, 而解码器的目标是基于这些习得的表示对三元组打分.
具体而言, 本文首先使用一个预训练语言模型来编码每个实体的名称和描述得到它的文本表示. 基于该表示, 本文

使用 3 个模块来从多个视角聚合多样化的信息. (1) 结构编码模块使用关系图卷积网络 [9]建模知识图谱的空间局

部性 [6], 聚合邻居信息以得到实体的局部表示. (2) 全局编码模块使用一种全局注意力机制来建模知识图谱中任何

一对实体之间的语义相关性, 从相关实体聚合语义信息来获得实体的全局表示. 本文进一步设计了一种基于注意

力的差异化机制, 以缓解局部表示和全局表示之间的过度注意问题, 避免全局视角聚合和局部视角重叠的信息.
(3) 路径编码模块使用一个带有位置编码的 Transformer[10]编码层来建模实体间的多跳关联, 沿着多条实体路径聚

合实体信息以得到实体的序列表示. 和全局视角类似, 序列视角依然使用差异化机制来避免它从多条路径聚合序

列结构信息时的信息冗余. 最终, 本文通过一个融合层对各种各样视角学到的表示进行融合, 得到最终的实体表

示. 在打分解码器中, 本文使用一个基于转移的模型 RotatE[11], 基于实体的最终表示对三元组打分. 正确的三元组

应当得到尽可能高的分数.
本文的研究贡献总结如下.
(1) 为归纳式知识图谱补全任务提出了一个新颖的、带有差异化机制的多视角知识图谱补全框架. 最显著的

特点是它保证了知识图谱中局部、全局、序列视角信息聚合的多样性和互补性, 从而学习到多个视角互补的实体

表示.
(2) 使用一个带有差异化机制的多视角编码器和一个打分解码器实现了上述框架. 编码器使用了一个基于注

意力的差异化机制来避免过度注意的问题, 从各种视角学习独特的实体表示. 解码器基于实体表示, 使用一个基于

转移的模型对三元组打分.
(3) 在归纳式设定下对所提方法进行了充分的实验. 实验结果证明它超越了现有最先进的方法. 此外, 所提方

法在直推式设定下也保持着有竞争力的性能.
本文第 2 节介绍知识图谱补全的相关工作和研究现状. 第 3 节给出问题定义并且对方法进行整体概述. 第 4

节详细介绍所提方法, 包括了带有差异化机制的多视角编码器、打分解码器以及模型的训练与推断过程. 第 5节
给出本文方法的实验结果, 包括了与各个基线模型的实验结果对比, 以及对各个模块的分析与消融实验. 第 6节总

结全文.
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 2   相关工作

本节回顾知识图谱补全的相关工作和研究现状, 并且主要关注于归纳式的设定.

 2.1   直推式知识图谱补全

直推式知识图谱补全是一种传统的知识图谱补全设定, 意味着在模型推断时出现的实体都是在训练中见过

的. 传统的知识图谱补全方法是基于嵌入的 [12], 天然地是直推式的. 它们学习静态的实体和关系表示, 用于给三元

组打分. 根据打分函数的不同, 可以将它们划分为两类: 基于转移的模型和语义匹配模型. 基于转移的模型, 如
TransE[3]和 TransH[13], 把一个三元组视作从头实体向尾实体的一个特定于关系的转移. ComplEx[14]和 RotatE[11]将

实体和关系表示引入复数空间, 进一步提高模型的表征能力. 语义匹配模型, 如 RESCAL[15]和 DistMult[16], 通过头

实体、关系、尾实体之间的语义是否匹配来判断一个三元组是否成立. 近期, 基于图的方法, 如 R-GCN[17]和

CompGCN[18], 利用知识图谱的图结构, 通过对局部子图的信息聚合来学习实体表示. 然而, 这些方法往往无法直接

应用到归纳式设定下, 因为它们无法为未见过的新实体产生合理的表示.

 2.2   归纳式知识图谱补全

归纳式知识图谱补全意味着在模型推断时会有训练中未见过的新实体加入. 为了更好地建模未见过的实体,
近期的研究关注于基于文本的方法, 通过编码实体文本来得到实体的表示. DKRL[19]使用卷积神经网络编码实体

描述得到实体的表示. KG-BERT[20]将头实体的描述、关系文本和尾实体的描述拼接成 BERT[21]的输入序列, 然后

使用编码后的表示对三元组进行打分或分类. BLP[4]和 StAR[5]进一步引入转移模型, 在通过 BERT编码实体描述

的基础上给三元组打分. SimKGC[6]引入了对比学习, 将头实体的描述和关系拼接在一起, 和尾实体的描述分别通

过 BERT进行编码, 得到头实体的关系感知的表示和尾实体的表示, 然后通过它们之间的余弦相似度对三元组打

分. Bi-Link[7]进一步引入了概率性的语法提示, 然后通过一个对比学习框架来学习可以泛化到大型知识图谱上的

关系模式. 然而, 所有这些方法都忽视了知识图谱显式的图结构. GraIL[22]和 BERTRL[23]利用知识图谱中的局部子

图和路径完成归纳式的关系预测. RMPI[24]组合了子图结构和本体模式, 从实体视角和关系视角进行消息传递, 从
而基于聚合到的表示为三元组打分. 然而, 这些方法都太过耗时, 难以在一个包含了知识图谱中所有实体的大规模

候选实体集上进行链接预测. StATIK[8]提出了一个更高效的双塔模型, 以语言模型为骨架, 在此之上堆叠了一种消

息传播神经网络来聚合实体的邻居信息. 然而, StATIK的局限性在于它仅能够聚合邻居信息, 而本文的方法能够

在保证效率的前提下, 通过从知识图谱的局部、全局和序列视角聚合互补的信息, 全面地捕捉到知识图谱的局部

结构, 以及实体之间的隐式语义关联和多跳关联.

 3   问题定义与方法概述

本节首先对归纳式知识图谱补全任务进行形式化的定义, 然后简短地概述本文的方法, 该方法的架构见后文

图 2.

 3.1   问题定义

G = (E ,R,T ) E R T
(h,r, t) ∈ E ×R×E h r t

Gtrain = (Etrain,R,Ttrain) Etrain ⊂ E Ttrain ⊂ T Ttrain Etrain

Gtrain (h′,r, t′) ∈ T −Ttrain (h′ < Etrain)∨
(t′ < Etrain) (h′,r,?) (?,r, t′)

知识图谱可以被定义为一个有向图   .    表示实体集 ,    表示关系集 ,  而    表示所有三元组

 的集合, 且  、  和   分别对应头实体、关系和尾实体. 对于归纳式知识图谱补全, 存在一个训练

图  , 满足  ,   且   中的三元组仅包含训练实体集   中的实体. 该任务的目

标是利用在   上训练的模型对测试三元组   进行头实体或尾实体的预测, 其中满足 

. 具体而言, 给定一个查询   或  , 任务目标是对所有的尾实体候选或头实体候选进行排序, 满
足目标实体的排序尽可能高.

 3.2   方法概述

G = (E ,R,T )

E ∈ R|E |×3d

本文的框架包含了一个带有差异化机制的多视角编码器和一个打分解码器. 给定一个知识图谱  ,
编码器的目标是通过局部、全局和序列视角聚合它们互补的信息, 从而学到好的实体表示  . 具体而言,
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El ∈ R|E |×d

Eg ∈ R|E |×d

Es ∈ R|E |×d

El Eg Es E (h,r, t)

eh,et ∈ E r ∈ R, R ∈ R|R|×3d (h,r,?)

ti ∈ E

本文首先将每个实体的名称和描述拼接起来, 并将其输入到一个预训练语言模型中, 得到实体的初始表示. 之后,
本文使用 3个模块, 通过从多个视角聚合互补的信息来丰富实体的表示: (1) 结构编码模块使用关系图卷积网络来

聚合邻居信息, 获得实体的局部表示  . (2) 全局编码模块利用一种全局注意力机制来允许知识图谱中任

何实体之间的语义交互, 从而获得实体的全局表示  . 本文设计了一种基于注意力的差异化机制来缓解局

部表示和全局表示之间的过度注意的问题, 避免全局视角聚合和局部视角重叠的信息. (3) 路径编码模块使用一个

带有位置编码的 Transformer[10]编码层来编码多条实体相关的路径, 并且使用一个类似的差异化机制来聚合路径

表示, 从而得到实体的序列表示  . 这种差异化机制同样避免了路径视角聚合和局部视角相冗余的信息.
最终, 本文融合  ,  ,   来得到最终的实体表示  . 在解码器中, 给定一个三元组  , 本文使用一个基于转移

的模型 RotatE[11]来基于实体表示   和关系表示   给三元组打分. 例如, 对于尾实体预测  ,
本文会计算以每个实体   为尾实体时的三元组的分数, 并且预测得分最高的实体作为输出, 如公式 (1)所示: 

argmaxϕ (h,r, ti) , ti ∈ E (1)

ϕ (·, ·, ·)其中,   表示 RotatE模型.
 
 

ϕ (h, r, t)

打分解码器融合层
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图 2　带有差异化机制的多视角知识图谱补全框架的整体架构
 

 4   方　法

本节首先对本文的框架进行详细的介绍, 包括了带有差异化机制的多视角编码器以及打分解码器; 然后, 介绍

本文框架的模型训练和推断过程.

 4.1   多视角编码器

本节首先介绍利用预训练语言模型获取初始实体表示的方式; 然后, 详细阐述用于从局部、全局、序列视角

聚合互补信息的模块; 最终, 介绍用于融合多视角表示得到最终实体表示的融合层.
 4.1.1    预训练语言模型

Xm =
[
xm

1 , x
m
2 , . . . , x

m
nm

]
Xd =

[
xd

1, x
d
2, . . . , x

d
nd

]
nm nd X′ Xm Xd

考虑到预训练语言模型强大的文本编码能力, 本文使用 BERT[21]来编码每个实体相关的文本, 从而捕捉到它

的语义信息并生成初始的实体表示. 具体而言, 本文将每个实体的名称和文本描述通过 [SEP]这个特殊的 token拼
接, 构造 BERT的输入序列. 本文将实体名称表示为  , 实体描述表示为  , 其中

 和   分别是实体名称和描述的长度. 通过这种方式, 输入文本   表示为 [[CLS],  , [SEP],  , [SEP]]. 本文首
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X′ Xm

et

先将   输入 BERT来得到每个 token的上下文相关的表示, 然后对 [[CLS],  , [SEP]]的 token表示进行平均池化

操作, 最终得到实体的文本表示   作为它的初始表示. 文本编码过程可以描述如下: 

em
[CLS],e

m
1 , . . . ,e

m
nm
,em

[SEP],e
d
1, . . . ,e

d
nd
,ed

[SEP] = fBERT (X′) (2)
 

et =MEAN-POOLING
(
em

[CLS],e
m
1 , . . . ,e

m
nm
,em

[SEP]

)
(3)

Et =
[
et

1, . . . ,et
|E |

]
∈ R|E |×d最终, 本文得到了所有实体的初始表示, 表示为  .

 4.1.2    结构编码模块

i et
i

结构编码模块的目标是通过从邻居实体聚合信息, 以一个局部的视角学习实体的表示. 知识图谱通常都展现

出一种空间局部性 [6], 表现为实体和它们的邻居实体密切相关, 而且它们之间的关系显式地表现了它们之间的关

联类型. 为了捕捉到这种局部性并且更好地理解实体的语义, 本文使用 R-GCN[17]来允许带有不同关系类型的邻居

的信息传播. 具体来说, 对于实体  , 本文使用它的文本表示   作为它输入 R-GCN的初始表示. 信息聚合的过程如

公式 (4)所示: 

h(l+1)
i =

∑
r∈R

∑
j∈N r (i)

1
|N r (i)|

(
W(l)

r h(l)
j +W(l)

o h(l)
i

)
(4)

h(l)
i i l h(0)

i = et
i N r (i) i r W(l)

r

l r W(l)
o l i

El =
[
el

1, . . . ,el
|E |

]
∈ R|E |×d

其中,   表示实体   在第   层 R-GCN 的隐状态且满足  ,   表示实体   关于关系   的邻居实体集,   表

示第   层 R-GCN 的关于关系   的关系感知变换矩阵,   表示第   层 R-GCN 的自我循环权重. 本文将实体   在最

后一层 R-GCN的表示作为它的局部表示. 最终, 所有实体的局部表示为  .

 4.1.3    全局编码模块

全局编码模块的目标是通过保证任何一对实体之间的语义交互, 从全局的视角学习实体的表示. 由于结构编

码模块只考虑了通过显式边相连的邻居实体, 它无法捕获到没有显式边相连的实体之间的语义关联, 特别是对于

一些新添加的、未见过的实体. 为了克服这样的局限性, 本文提出一种全局注意力机制, 以确保任何一对实体之间

的信息聚合. 更重要的, 为了防止全局编码模块聚合了和结构编码模块重叠的信息, 本文设计了一种基于注意力的

差异化机制来缓解这种过度注意的问题, 鼓励当前模块学习到一个和其他模块不同的表示.

Et

受到 Transformer[10]架构的自注意力机制的启发, 对于每个实体, 本文提出计算任何一对实体之间的注意力权重,
并且基于该权重聚合所有实体的表示. 为了更好地区分聚合得到的全局表示和局部表示, 本文在计算注意力权重时引

入了一种差异化机制来避免过度注意的问题. 在有了初始实体表示   后, 信息聚合过程如公式 (5)和公式 (6)所示: 

Q = Et, K = Et, V = Et, Qd = El (5)
 

Ẽg = Softmax
( (

Q−Qd) K⊤
√

dk

+M
)
V, Mi j =

{
0, i , j
−∞, i = j (6)

Ẽg ∈ R|E |×d M ∈ R|E |×|E |

M −∞

dk (
Q−Qd) Qd

其中,   表示所有实体从其他所有实体聚合得到的表示. 掩码矩阵   决定了一对实体是否可以互

相计算注意力. 具体来说,   的主对角线元素都被设置为   来避免实体和其自身计算注意力, 而其他元素都被设

置为 0来保证实体可以和除它以外的所有实体计算注意力. 这种方式保证了计算得到的注意力权重不会被自身和

自身之间参照的信息所主导.   表示每一个自注意力头的维度. 本文设计的差异化机制的目标是使全局编码模块

关注于结构编码模块所不关注的实体. 具体来说, 通过   的操作, 通过   计算出来注意力权重更高的实体

会得到一个更低的注意力权重. 最终, 从这些实体通过加权求和操作聚合得到的信息就会有更低的重要性.

Eg =
[
eg

1, . . . ,

eg
|E |

]
∈ R|E |×d

最终, 本文通过一个带有残差连接 [25]和层归一化 [26]的前馈神经网络得到所有实体的全局表示 

. 具体计算过程如下所示:
 

FFN
(
Ẽg

)
= ẼgWg+ bg (7)

 

Eg = LayerNorm
(
FFN

(
Ẽg

)
+Et

)
(8)

 4.1.4    路径编码模块

路径编码模块的目标是通过沿着连接多个实体的路径聚合信息, 从序列的视角学习实体的表示. 路径是一系
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列由关系实体所组成的序列, 显式地反映了实体之间的多跳关联. 通过沿着路径聚合实体表示, 路径编码模块使得

远距离相连的实体之间也可以进行信息交互, 从而可以学习到一个能有效捕捉到多跳关联的实体表示. 需要注意

的是, 这样的关联是无法通过结构编码模块或全局编码模块所捕捉的. 前者受到图神经网络所固有的过度平滑问

题 [9]的约束, 限制了它处理远距离实体的能力; 而后者则是仅考虑了实体之间的语义相关性, 却忽略了知识图谱天

然的图结构.

i M i M i

K K

(u,v) pu,v ∝ deg (u)+deg (v)

deg (·) M
−→
P = {−→P 1,

−→
P 2, . . . ,

−→
P M} M

←−
P = {←−P 1,

←−
P 2, . . . ,

←−
P M} i

i 2M P = {P1,P2, . . . ,P2M}

为了沿着路径聚合实体的表示, 本文首先使用一种随机游走算法 [27]的变体来采样和每个实体相关联的两种

方向的路径. 然后, 本文使用一个带有位置编码的 Transformer编码层来对采样得到的路径编码, 以得到每个路径

的表示. 最终, 本文再使用和全局编码模块类似的差异化机制来聚合每个路径的表示, 得到实体的序列表示. 具体

来说, 对于实体  , 本文使用随机游走 [27]来采样   条从   开始的正向路径, 以及   条以   结尾的反向路径. 每条路径

的长度都设置为  , 并且较短的路径会被填充到长度为  . 为了增强路径上实体之间的关联性, 本文提出将每个实

体关联到它能够通过随机游走到达的受欢迎的实体. 这种方式可以使得它利用这些受欢迎实体的丰富的信息来丰

富它自身的表示. 本文通过在随机游走时给每条边   设置一个采样概率   来实现这样的想

法, 其中,   表示一个实体的度. 通过这种方式, 本文获得   条正向的路径   和   条反向的

路径  . 最终, 对于每个实体  , 本文再反转它所有正向路径的实体顺序, 使得它们和所有反向路

径的格式保持一致, 都以实体   结尾, 从而得到总共   条路径  .

P j =
[
j1, j2, . . . , i

]
Et

P j =
[
et

j1 ,e
t
j2 , . . . ,e

t
i

]
∈ RK×d

i

本文使用一个带有旋转位置编码 (rotary positional embedding, RoPE)[28] 的 Transformer编码层来编码采样的

路径. 它的模型架构和第 4.1.1节的预训练语言模型是保持一致的. 而且, 本文使用 RoPE来编码路径中的位置信

息, 从而更好地捕捉到它的序列结构. 对于路径  , 本文使用实体的文本表示   来初始化每个实体

的表示, 得到  . 然后, 本文使用带有 RoPE的 Transformer编码层来编码这些路径, 并且使

用每条路径中实体   经过编码后的表示作为路径的表示. 具体计算过程如下: 

hp
j = TransEnc

(
P j

)
[i] (9)

 

Hp =
[
hp

j

]
, j ∈ [1, 2M] (10)

TransEnc (·) hp
j ∈ Rd P j Hp ∈ R2M×d

i 2M

其中,   表示带有 RoPE的 Transformer编码层,   表示路径   的表示,   表示所有基于实

体   采样的   条路径的表示.

Hp在得到   后, 本文使用全局编码模块中的差异化机制来聚合所有路径表示. 具体计算过程如下所示: 

q = et
i,K = Hp,V = Hp, qd = el

i (11)
 

ẽs
i = Softmax

( (
q− qd) K⊤
√

dk

)
V (12)

ẽs
i i Hp

i

其中,   表示实体   从路径表示   聚合得到的表示. 最终, 本文通过一个带有残差连接和层归一化的前馈神经网

络得到实体   的序列表示, 计算过程如下: 

FFN
(
ẽs

i

)
= ẽs

i W
s+ bs (13)

 

es
i = LayerNorm

(
FFN

(
ẽs

i

)
+ et

i

)
(14)

Es =
[
es

1, . . . ,es
|E |

]
∈ R|E |×d最终, 所有实体的序列表示为  .

 4.1.5    融合层

El Eg Es E给定各种视角学习到的实体表示  ,  ,  , 融合层的目标是融合这些表示, 从而产生实体的最终表示  . 融
合过程如公式 (15)所示: 

E =
[
El; Eg; Es

]
W f + b f (15)

E ∈ R|E |×3d [·; ·] W f ∈ R3d×3d b f ∈ R3d其中,   是所有实体的最终表示,   表示拼接操作,   和   分别是线性变换的权重矩阵和

偏置.
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 4.2   打分解码器

E R (h,r, t)

本节介绍打分解码器, 它的目标是基于多视角编码器所习得的实体表示对三元组打分. 给定多视角编码器产

生的实体表示  , 可训练的关系表示   和一个三元组  , 打分解码器的目标是在该三元组是正确的情况下, 赋
予它一个尽可能高的分数, 否则赋予一个尽可能低的分数.

h t

eh et r r ∈ R

本文使用一个先进的、基于转移的模型 RotatE[11], 作为打分解码器. 具体来说, 本文将   和   的表示分别标记

为   和  ,   的表示标记为  . 打分解码器的计算过程如下所示: 

ϕ (h,r, t) = γ− ||eh ◦ r− et || (16)

◦ γ其中, “   ”指哈达玛积, 它代表着复数空间中通过旋转进行平移的操作;   是间隔超参数.

 4.3   模型训练与推断

(h,r, t)

h′ t′ (h′,r, t) (h,r, t′)

Gtrain (h,r,?) h

h t

D− = {(h,r, t′) < Gtrain∪ (h,r,h) < Gtrain} D− = {(h′,r, t) < Gtrain∪ (t,r, t) < Gtrain}
τ

本节详细介绍本文框架的模型训练和推断过程. 本文使用对比学习来训练模型, 期望最大化正确三元组的分

数, 同时最小化错误三元组的分数. 本文将知识图谱中已有的三元组视作正样本. 然后, 对于每个正样本, 本文通过

破坏它的头实体或尾实体, 采样新的三元组作为负样本. 具体而言, 给定一个正样本  , 本文通过从训练实体

集中随机采样   或  , 替代它的头实体或尾实体, 并且确保破坏后的三元组   或   不会出现在训练图

 中. 除此之外, 根据 SimKGC[6], 对于尾实体预测   来说, 基于文本的方法往往由于头实体   和查询的文本

高度重叠, 而给头实体自身一个很高的分数, 但这却导致一个错误的预测. 因此, 本文使用一种自身负样本, 即在尾

实体预测时使用头实体  , 在头实体预测时使用尾实体  , 作为难负例. 最终, 本文对于尾实体预测可以获得负样本集

合  , 而对于头实体预测可以获得负样本集合  .
之后, 可以使用 InfoNCE[29]损失来训练模型. 具体计算方式如公式 (17), 其中,   表示温度超参数. 

L = −log
eϕ(h,r,t)/τ

eϕ(h,r,t)/τ+
∑

(h′ ,r′ ,t′)∈D−
eϕ(h

′ ,r′ ,t′)/τ
(17)

(h,r,?) (?,r, t)

ti ∈ E ϕ (·, ·, ·)
在模型推断时, 本文以尾实体预测   为例. 头实体预测   的过程也是相似的. 本文计算以每个实体

 为尾实体时, 所有三元组的分数, 并将得分最高的尾实体作为输出. 该过程表示如下,   表示打分解码器

RotatE: 

argmaxϕ (h,r, ti) , ti ∈ E (18)

 5   实　验

本节进行充分的实验来评估所提出的框架. 首先, 介绍本文的实验设置; 然后, 介绍本文方法的整体效果及其

与现有方法的对比; 最后, 对本文方法进行消融实验, 并对各个模块进行详细的分析.

 5.1   实验设置

 5.1.1    数据集

(h′,r, t′) (h′ ∈ Etrain)∧ (t′ ∈ Etrain)

(h′,r, t′)

(h′ < Etrain)∨ (t′ < Etrain)

(h′ < Etrain)∧ (t′ < Etrain)

本文使用 3个基于 Freebase[30]的数据集来评估本文的方法. 它们代表了 3种不同的知识图谱补全的任务设定.
FB15k-237[31]是 Freebase的一个子集, 它包含了大量现实世界的事实知识. 它代表着直推式设定, 意味着一个测试

三元组    中的所有实体在训练中都被模型见过, 即满足   . Daza 等人 [4 ]构建了一个

FB15k-237的归纳式版本, 称作 FB15k-237-Ind. 它代表着半归纳式或动态式设定, 意味着一个测试三元组 

中至少有一个实体是在训练中未见过的, 即满足  . Teru 等人 [22]提出了另一个归纳式版本的

FB15k-237. 它代表着全归纳式或迁移式设定, 意味着测试三元组中的头实体和尾实体都没有在训练图中出现过,
即满足  . 由于 Teru等人 [22]提出了 4个版本的归纳式数据集, 本文按照文献 [7]选择了其中一

个子集 (v4). 需要注意的是, 本文主要关注于归纳式的设定, 但是本文依然引入了直推式设定下的数据集来更全面

地评估本文的方法. 数据集的统计数据可以见表 1.
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表 1　数据集统计信息
 

FB15k-237类型 关系数
训练集 验证集 测试集

实体数 三元组数 实体数 三元组数 实体数 三元组数

半归纳式 237 11 633 215 082 11633 + 1454 42 164 11633 + 1454 + 1454 52 870
全归纳式 219 4 707 27 203 0 + 3051 1 416 0 + 3051 1 424
直推式 237 14 541 272 115 14541 + 0 17 535 14541 + 0 20 466

注: “+”指在验证集或测试集中添加的新实体
 

 5.1.2    基线模型

本文在不同的任务设定下比较了本文方法和一些强力的基线模型.
● 对于半归纳式设定, 基线模型包括了 StATIK[8] (当前最先进的方法, 是一个同时利用知识图谱文本和结构信

息的混合模型)、StAR[5]、BLP[4]. 本文同样引入了 BLP[4]中提到的其他基线模型, 包括了 DKRL[19]和一个词袋模

型 (bag-of-word, BOW). 该词袋模型通过对实体的所有单词表示做平均来得到实体的表示. 以上两个模型所用到

的单词表示可以通过不同的方式来获取, 这里使用到了 GloVe[32] (GloVe-BOW、GloVe-DKRL)和 BERT (BE-BOW、

BE-DKRL).
● 对于全归纳式设定, 基线模型包括了 Bi-Link[7] (当前最先进的基于文本的方法, 是一个带有概率性的、基于

规则的提示的对比学习框架)以及它的基线模型, 包括了 DKRL[19]、KG-BERT[20]和 SimKGC[6].
● 对于直推式设定, 除了以上提到的当前最先进的基于文本的归纳式方法, 本文还引入了基于嵌入的方法作

为基线模型, 包括了 TransE[3]、DistMult[16]、RotatE[11]和 TuckER[33]. 本文还引入了强有力的基于图神经网络的基

线模型, 包括了 R-GCN[17]和 CompGCN[18].
此外, 本文还使用 ChatGPT (GPT-3.5-Turbo)作为一个强力的基线模型, 它可用于所有的设定下. 本文按照现

有工作 [34]的设定以及提示来诱导 ChatGPT进行链接预测任务.
 5.1.3    实现细节

dk

2 K 5

2M 2×20 2M 2×80 M

2M′ = 2×2 2M

λ α

λ

τ γ

本文在半归纳式和直推式设定下使用 bert-mini[35,36] (https://huggingface.co/prajjwal1/bert-mini)作为预训练语

言模型, 而在全归纳式设定下使用 bert-small[35,36] (https://huggingface.co/prajjwal1/bert-small). 它们相比于先前工

作 [6−8]所使用的 BERT拥有更小的参数量, 而使用更大的预训练语言模型也许可以进一步提升性能. 这些模型的权

重都是通过 Transformers[37]库加载的. 由于算力的限制, 本文对于半归纳式、全归纳式和直推式设定, 分别将输入

文本截断到最大长度为 48、56和 36个 token. 本文将公式 (6)和公式 (12)中注意力头的维度   和 BERT保持一

致. 对于结构编码模块, R-GCN的层数设置为  . 对于路径编码模块, 设置路径长度   为  , 半归纳式和直推式设定

下采样的路径个数   为  , 全归纳式设定下采样的路径个数   为  . 需要注意的是, 考虑到   增大会

带来大量的空间开销, 本文在训练时为每个批次随机采样   条路径而在推断时使用全部的   条路径.
除此之外, 由于 BERT是经过了预训练的而其他模块都是随机初始化的, 本文使用差分学习率进行模型训练, 并将

其他模块和 BERT 之间的学习率比例标记为  . 本文对于半归纳式、全归纳式、直推式设定, 将学习率   分别设

置为 5E–5、1E–5、5E–5, 将学习率比例   分别设置为 10、100、20, 将批次大小分别设置为 64、256、256, 将训

练轮数分别设置为 30、200、120. 而且, 本文将训练时负样本数量也分别设置为 4 096、1 024、1 024. 本文还将温

度超参数   设置为 0.1, 间隔超参数   设置为 9.0. 最后, 本文使用 AdamW[38]优化器, 它的权重衰减为 0.01, 以及使

用线性学习率调度策略, 预热 1%的训练步数, 然后进行线性衰减.
 5.1.4    评估方式和指标

(h,r, t)

h r t (h,r,?)

(?,r, t) (h,r,?) (?,r, t)

k (k ∈ {1,3,10}) k

k

本文遵循先前的工作, 利用实体排序任务来评估本文的方法. 对于每个测试三元组  , 尾实体预测指给定

头实体   和关系  , 对所有的候选实体进行排序, 从而预测尾实体  , 即预测  . 头实体预测也是类似的, 即预测

. 对于每个查询   或  , 本文将知识图谱中的所有实体都视作候选实体. 本文使用 4 个自动化的评

估指标: MRR (mean reciprocal rank)和 Hits@  . MRR计算所有测试三元组排序倒数的平均值. Hits@ 

指正确的实体被排在前   个位置的比例. 本文在过滤设定 [3]下计算所有自动化指标, 指在预测一个三元组中, 对候

童翰文 等: 带有差异化机制的多视角归纳式知识图谱补全框架 5637

https://huggingface.co/prajjwal1/bert-mini
https://huggingface.co/prajjwal1/bert-mini
https://huggingface.co/prajjwal1/bert-mini
https://huggingface.co/prajjwal1/bert-small
https://huggingface.co/prajjwal1/bert-small
https://huggingface.co/prajjwal1/bert-small


选实体排序时, 训练集、验证集和测试集中其他所有正确的三元组的分数都会被忽略掉, 从而防止自动化指标对

于一些正确预测的误判. 而且, 所有汇报的指标都是取的头实体预测和尾实体预测, 两个预测方向下指标的平均.
由于让 ChatGPT像本文方法一样对知识图谱中所有的实体做排序是不现实的, 本文按照现有工作 [34]中的设定, 随
机采样了 25个测试样例, 并且仅汇报了 Hits@1指标.

 5.2   整体效果评估

表 2–表 4 汇报了在不同设定下, 所有方法的整体效果, 最优结果加粗显示, 同时表 4 中对次优结果加下划线

显示. 可以得出结论: (1) 如表 2和表 3所示, 本文方法在半归纳式和全归纳式的设定下, 都显著超越了现有的最先

进方法, 证明了本文方法的有效性和归纳性. (2) 即使本文方法中仅使用了一个小版本的 BERT, 它依然超越了使

用更大版本 BERT的基线模型, 比如 BLP、StATIK和 SimKGC. 这突出了多视角编码器能够综合利用知识图谱中

文本和结构信息的优势. (3) 如表 4所示, 本文方法在直推式设定下也取得了有竞争力的表现, 表明了本文框架的

强大性能并不仅局限于归纳式的设定. 其中的原因可能是本文框架在邻居信息之外, 进一步捕捉到了实体间的语

义相关性和多跳关联性, 促进了对于实体语义的理解. (4) 本文方法在所有的设定下都超越了 ChatGPT, 其中的原

因可能是 ChatGPT更倾向于避免给出一个直接的答案. 它往往会给出一个模糊不清的、有歧义的答案, 或者是请

求获得更多的上下文信息.

 5.3   消融实验

为了进一步探究本文框架中各种模块对模型性能的影响, 本文遵循文献 [8] 的方式, 在半归纳式设定下进行

了消融实验, 分别移除差异化机制和每个编码模块, 在表 5中汇报了消融实验的结果.

 

表 2　半归纳式设定下的整体性能评估 (%)
 

模型 MRR Hits@1 Hits@3 Hits@10
GloVe-BOW 17.2 9.9 18.8 31.6
BE-BOW 17.3 10.3 18.4 31.6

GloVe-DKRL 11.2 6.2 11.1 21.1
BE-DKRL 14.4 8.4 15.1 26.3
BLP-TransE 19.5 11.3 21.3 36.3
BLP-DistMult 14.6 7.6 15.6 28.6
BLP-ComplEx 14.8 8.1 15.4 28.3
BLP-SimplE 14.4 7.7 15.2 27.4

StAR 16.3 9.2 17.6 30.9
StATIK 22.4 14.3 24.8 38.1
ChatGPT － 16.0 － －

本方法 23.9 16.1 25.7 40.0

 

表 3　全归纳式设定下的整体性能评估 (%)
 

模型 MRR Hits@1 Hits@3 Hits@10
DKRL 3.9 － － 7.3

KG-BERT 16.1 － － 32.1
SimKGC 10.0 － － 21.5
Bi-Link 18.3 － － 33.8
ChatGPT － 12.0 － －

本方法 23.2 12.9 25.5 46.2

 

表 4　直推式设定下的整体性能评估 (%)
 

模型 MRR Hits@1 Hits@3 Hits@10
TransE 27.9 19.8 37.6 44.1
DistMult 28.1 19.9 30.1 44.6
RotatE 33.8 24.1 37.5 53.3
TuckER 35.8 26.6 39.4 54.4
R-GCN 24.8 15.3 25.8 41.4

CompGCN 35.5 26.4 39.0 53.5
KG-BERT 24.2 14.8 26.9 43.0
StAR 29.6 20.5 32.2 48.2

SimKGC 33.6 24.9 36.2 51.1
Bi-Link 34.3 26.5 38.6 53.8
ChatGPT － 24.0 － －

本方法 36.1 27.2 39.2 54.1
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从表 5中可见: 首先, 移除差异化机制造成了严重的模型性能下降, 证明了它在避免过度注意问题以及鼓励各

种视角学习有区别的实体表示时的有效性; 其次, 移除任何的编码模块都导致了模型性能的下降, 表明从各个视角

学习到的实体表示都是必要的.

 5.4   差异化机制的可视化

为了定性地展示差异化机制的有效性, 本文在有和没有差异化机制两种情况下, 对不同视角学习得到的实体

表示进行可视化. 具体来说, 本文在全归纳式设定下, 使用 t-SNE[39]对测试集中未见过的实体的各种视角的表示进

行可视化. 可视化的结果如图 3所示. 在图 3(a)中, 局部表示和其他视角的表示相距很近而且甚至存在一定重叠.
这表明在没有差异化机制的情况下, 局部视角和其他视角的表示区分度较低. 然而, 使用了差异化机制后, 在图 3(b)
中, 局部表示和其他视角的表示就变得相距较远, 呈现出更明显的区分度. 这表明差异化机制有效地在全局和序列

视角中鼓励学习和局部视角不同的表示, 保证了不同视角下信息聚合的多样性和互补性. 另外一个有趣的现象是

在图 3(b)中, 全局表示和序列表示之间的距离也有所增加, 其中的原因可能是在差异化机制中移除掉的局部信息

也包含了全局和序列视角之间重叠的公共信息. 最终, 移除这样的冗余信息也会进一步促进全局和序列视角之间

信息聚合的多样性和互补性.

 5.5   全局注意力机制的可视化

为了更直观地展现第 4.1.3节中的全局注意力机制是如何工作的, 本文对实体之间计算出的注意力权重进行可

视化, 以此来观察每个实体会更注意哪些其他实体. 具体来说, 本文在半归纳式设定下, 对于每个实体, 选择和它计算

得到的注意力权重最高的 10个实体, 并且可视化它们的注意力权重. 后文图 4展现了一些示例. 由此, 本文可以得出

结论: 全局注意力机制能够成功捕获实体之间的语义相关性, 并且会给概念上相关的实体赋予更高的注意力权重. 例
如, 对于“Kobe Bryant”来说, 实体“Allen Iverson”和“Dwyane Wade”都是著名的篮球运动员且像“Kobe Bryant”一样司

职得分后卫, 且它们在注意力计算中获得了更高的权重. 类似地, 对于“GNU/Linux”来说, “OS X”和“Microsoft
Windows”都是著名的操作系统, 并且它们和“GNU/Linux”的概念相关性也都反映在了它们更高的注意力权重中. 这
些实体分别和“Kobe Bryant”以及“GNU/Linux”属于同样的概念, 并且和它们紧密相关. 最终, 它们的语义信息将会有

助于对“Kobe Bryant”和“GNU/Linux”有一个更全面综合的理解, 而这也证明了全局注意力机制的有效性.

 5.6   路径采样策略的分析

M

pu,v M M

M

pu,v ∝
1

deg (u)
+

1
deg (v)

为了分析第 4.1.4节中的路径采样策略对模型性能的影响, 本文探究采样路径的数量   和每条边的采样概率

 是如何影响模型性能的, 并且在图 5 中汇报了实验结果. 可以发现, 随着   的增加, 模型性能会提升; 而当 

超过 80 后, 模型性能开始下降. 其中的原因可能是采样更多的路径将使得一个实体看见更多远距离相连的实体,
并和这些不同领域的实体发生交互, 最终获取到更广泛的上下文信息并通过它们丰富自身的表示. 然而, 随着 

变得过大, 越来越多的无关实体会被引入并成为噪声. 这些实体虽然在图中存在, 但与目标实体的关联较弱, 使得

聚合了这些无关实体信息的目标实体表示质量下降, 最终导致模型性能下降. 对于采样概率, 本文的采样概率要比

 更好. 该方式的目标是将每个实体尽可能和远距离相连的长尾实体而不是受欢迎的实体关

 

(a) 实体表示 (无差异化机制) (b) 实体表示 (有差异化机制)

局部表示
全局表示
序列表示

局部表示
全局表示
序列表示

图 3    全归纳式设定下, 对训练中未见过实体的表示的

可视化

 

表 5　半归纳式设定下的消融实验结果 (%)
 

模型 MRR Hits@1 Hits@3 Hits@10
本方法 23.9 16.1 25.7 40.0

移除: 差异化机制 23.1 15.4 24.7 38.5
移除: 结构编码模块 23.2 15.5 24.7 38.8
移除: 全局编码模块 23.6 16.0 25.2 39.2
移除: 路径编码模块 23.3 15.6 24.8 39.4
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联上. 其中的原因可能是实体会从几跳之内的受欢迎实体的丰富的信息中得到更多的信息增益, 而不是长尾实体.
然而, 将一个实体和远距离相连的长尾实体关联上能够使得它聚合到长尾实体的稀疏信息, 而这种稀疏信息很难

通过局部或全局视角聚合到. 因此, 该策略又会优于随机采样策略.
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图 4　半归纳式设定下, 对全局注意力机制中注意力权重最高的实体的可视化
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图 5　全归纳式设定下, 采样路径数和边的采样概率对模型性能的影响
 

 5.7   推理效率的分析

真实世界中, 随着知识图谱的扩充, 知识图谱补全也需要考虑到实体和三元组数的增长. 因此, 推理效率是决

定知识图谱补全模型是否能够落地到真实应用中的一个重要因素. 为了展现本文框架的推理效率, 本文与其他最

先进的归纳式方法对每个查询的推理时间进行了比较, 并在表 6中汇报了实验结果. 从表 6中可以得出结论: 本文
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方法与一些交互式编码器架构的基线模型相比, 例如 KG-BERT, 推理速度是显著更快的. 更重要的是, 本文方法也

超越了其他被公认为高效的、表示式编码器架构的基线模型, 例如 BLP和 StATIK. 这些都进一步证明了本文框

架的推理高效性.
  

表 6　半归纳式设定下, 归纳式模型对每个查询的推理时间 (ms)
 

模型 KG-BERT StAR BLP StATIK 本文方法

推理时间 87 000 321 21 4 2.8
 

 6   总　结

本文关注于归纳式知识图谱补全, 提出了一个带有差异化机制的多视角知识图谱补全框架, 从知识图谱的局

部、全局和序列视角来学习互补的实体表示. 本文框架包含了一个带有差异化机制的多视角编码器和一个打分解

码器. 多视角编码器使用了 1个预训练语言模型和 3个编码模块, 通过差异化机制来避免多视角信息聚合的冗余,
从而从多视角学习到互补的实体表示. 打分解码器使用了一个基于转移的模型, 基于多视角习得的实体表示给三

元组打分. 实验结果表明, 本文方法在归纳式设定下超越了各种当前最先进的模型, 并且在直推式设定下也保持着

强有力的性能.
未来, 如何将大规模语言模型 (large language model, LLM)与知识图谱构建和补全任务深度融合是值得继续

探索的研究方向. 一方面, 随着大语言模型具备更强的上下文理解 [40]和更长的输入长度, 它能够更有效地理解和

处理结构化数据, 从而提升对知识图谱结构的理解能力. 通过利用更有效的线性化策略以及工具学习 [41], 可以使

得大模型更精准地访问并理解结构数据, 进一步促进知识图谱的构建与补全. 另一方面, 知识图谱和大模型作为两

种不同的知识表示形式, 未来可以结合其各自优势, 既利用知识图谱的结构化特性, 又发挥大模型在推理能力 [42]

上的优势, 在完成知识图谱构建和补全中复杂的推理任务时也兼具可解释性 [43].
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