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摘　要: 知识图谱构造常面临三元组错误或缺失等质量问题, 准确性评估是选择和优化知识图谱的基础, 对提升下

游应用的可信性具有重要意义. 引入嵌入模型, 降低对人工标注数据的依赖性, 提升大规模数据处理效率. 将三元

组正误判定转化为无标注的自动化阈值选择问题, 提出了 3种阈值选择策略, 增强评估的鲁棒性. 提出结合三元组

重要性的评估方法, 从网络结构和关系语义两方面定义重要性指标, 对关键结构、频繁访问的三元组赋予更高关

注度. 从嵌入模型表征能力、知识图谱稠密度、三元组重要性计算方式等多个角度, 分析比较了对评估方法性能

的影响. 实验表明, 相比现有知识图谱准确性的自动化评估方法, 在零样本条件下, 所提出的方法可有效降低评估

误差, 平均降低接近 30%, 在错误率较高、稠密图谱的数据集上效果尤为显著.
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Abstract:  Quality  issues,  such  as  errors  or  deficiencies  in  triplets,  become  increasingly  prominent  in  knowledge  graphs,  severely  affecting
the  credibility  of  downstream  applications.  Accuracy  evaluation  is  crucial  for  building  confidence  in  the  use  and  optimization  of  knowledge
graphs.  An  embedding-model-based  method  is  proposed  to  reduce  reliance  on  manually  labeled  data  and  to  achieve  scalable  automatic
evaluation.  Triplet  verification  is  formulated  as  an  automated  threshold  selection  problem,  with  three  threshold  selection  strategies  proposed
to  enhance  the  robustness  of  the  evaluation.  In  addition,  triplet  importance  indicators  are  incorporated  to  place  greater  emphasis  on  critical
triplets,  with  importance  scores  defined  based  on  network  structure  and  relationship  semantics.  Experiments  are  conducted  to  analyze  and
compare  the  impact  on  performance  from  various  perspectives,  such  as  embedding  model  capacity,  knowledge  graph  sparsity,  and  triplet
importance  definition.  The  results  demonstrate  that,  compared  to  existing  automated  evaluation  methods,  the  proposed  method  can
significantly reduce evaluation errors by nearly 30% in zero-shot conditions, particularly on datasets of dense graphs with high error rates.
Key words:  knowledge graph; accuracy evaluation; embedding model

知识图谱广泛应用于智能搜索、机器学习、自动问答、知识推理等领域, 例如 IBM Waston进行智能问答时

利用了 YAGO[1]知识图谱与 DBpedia[2]知识库, CMU设计 NELL[3]系统收集网络信息进行知识整合与推理, Google
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搜索引擎基于 Freebase[4]数据增强搜索. 随着对海量、时变信息高效分析处理需求的日益凸显, 知识图谱自动化构

建技术成为一个重要的研究方向. 相比于人工构建, 自动化构建技术可大幅提升知识图谱的规模、效率和时效性,
但也面临着严重的质量问题. 原始网络文本抽取产生的三元组集合可信程度往往较低, 例如 NELL数据集在迭代

抽取网络信息进行扩充的过程中, 整体正确率一度降至 71%, 其中 25% 的类型实体相关的抽取正确率低至 60%
以下 (见 NELL官网, http://rtw.ml.cmu.edu/rtw/overview). 表 1显示了几种典型的知识图谱错误. 其中, 下划线部分

是对错误三元组修正的部分.
 
 

表 1　知识图谱质量问题示意
 

序号 错误三元组 来源数据集 正确三元组

1 (Gene  Stupnitsky,  Awards  on  Ceremony,
Writers Guild of America Awards 2006)

FB15K-237
(Freebase)

(Gene  Stupnitsky,  Awards  on  Ceremony,  Writers  Guild  of
America  Awards  2007),  或  (Gene  Stupnitsky,  Nomination  on
Ceremony, Writers Guild of America Awards 2006)

2 (Dimitri Marick, has Child, Erica Kane) YAGO (Dimitri Marick, is Married To, Erica Kane)

3 (Washington,  is  Taller  than,  two  million
people)

NELL-995
(NELL)

(two  million  people,  Enrolled  in,  Health  Insurance  Plans),  及
(Washington, Report in News, Information about Insurance Plans)

 

(1)三元组结构错误: 实体混淆了相似的实体或关系导致错误链接, 例如表 1中的错误 1, 根据 IMDb (https://
www.imdb.com/name/nm1969144/awards/), Gene赢得 2007年美国作家协会奖, 在 2006年典礼上仅获得提名, 可能

的错误原因是混淆了 2006年典礼与 2007年典礼, 或混淆了“获奖”与“提名”两类关系. 错误 2在 KGEval[5]提供的

YAGO样本数据 (见文献 [5]附件 https://aclanthology.org/D17-1183/)中被人工标注为错误三元组, 头尾实体人物

事实上为婚姻关系, 可能的错误原因是文本描述中以整个家庭为单位, 信息整合时混淆了“结婚”与“子女”两类关系.
(2) 三元组语义错误: 由于语句解析和理解错误导致提取的三元组语义错误, 例如表 1 中错误 3, 根据相关文

献 [6]的追溯, 此三元组来源于新闻稿: “WASHINGTON, Dec 31 (Reuters)—Over two million people have enrolled
in health insurance plans”, 模板将“Over”识别为关系词, 错误理解语句导致出现完全无含义的信息

知识图谱质量严重影响下游任务的可信性, 错误信息可能导致存在歧义的推理或搜索结果. 准确性评估可为

知识图谱选择、取信、优化提供定量和定性的依据, 是一项具有重要意义和挑战性的任务. 评估过程通常包括样

本三元组选取、样本正确率评估和知识图谱准确性评估这 3个环节, 采样阶段抽取一定数量三元组样本, 以其正

确率代表知识图谱整体的准确性, 样本评估阶段将样本与人工标注判断、其他可信知识库等信息进行匹配, 将匹

配结果按照一定标准划分为正确/错误三元组, 统计样本正确率, 最终以样本正确率度量知识图谱整体准确性. 整
体流程如图 1所示, 其中特殊标记的深色区域表示可能需要人工标注或其他可信知识的部分, 可见需要此类信息

的环节集中在样本评估阶段, 成为准确性评估问题的瓶颈.
知识图谱准确性评估现有工作主要存在以下两方面的问题. 一是现有的评估方法严重依赖外部信息, 如人工

标注数据、专家知识、规则等. 例如 DeFacto[7]或 TAA[8]验证三元组依赖于互联网文本或其他知识图谱, 基于嵌入

模型判断错误的方法中, KGTtm[9]需要人工标注数据训练分类器, ACTC[10]等阈值标定方法也需要人工动态标注确

定正误三元组的划分阈值. 二是现有准确性评估方法常以正确三元组比例作为衡量知识图谱准确性的唯一量化指

标, 忽略了三元组在不同领域、关注程度、访问频率上的差异. NELL系统抽取的初始知识中, 正确率在不同领域

之间存在严重失衡现象, 接近 3/4 实体类型的信息有 90% 以上能够被正确抽取, 而剩余的实体类型该比例仅在

25%–60% (见 NELL官网: http://rtw.ml.cmu.edu/rtw/overview). 不同领域之间三元组正确比例差别显著, 而在查询

者角度, 三元组的分布与查询同样存在长尾分布的倾向 [11]. 以正确率平均值难以有效反映知识图谱整体的准确率.
针对上述问题, 本文提出采用基于嵌入模型的评估方法, 定义多种阈值选择策略, 并结合了三元组重要性度

量. 嵌入模型在知识图谱补全、错误发现等领域受到广泛应用 [12–18], 其将三元组实体、谓词嵌入隐式空间, 通过调

整嵌入向量使之与知识图谱对齐. 在验证阶段, 通过嵌入模型对三元组的评分评估三元组与知识图谱的匹配程度,
作为对其合理性表示 [10,17]. 在此基础上构建分类器, 通过阈值设定判断三元组正误. 在阈值设计上, 结合不同嵌入

模型的损失函数, 提出固定阈值、动态阈值、修正阈值这 3种选择策略, 提升判定的合理性和鲁棒性. 进而依据每
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个子领域重要程度、每个三元组被访问的概率等信息, 定义三元组的重要性, 采用加权均值度量其准确性, 细化评

估的粒度, 此时评估结果更符合应用场景、贴近用户体验. 本文从嵌入模型表征能力、知识图谱稠密度、三元组

重要性计算方式等多个角度, 分析比较了对评估方法性能的影响. 实验表明, 相比现有知识图谱准确性的自动化评

估方法, 在零样本条件下, 本文所提出的方法可有效降低评估误差, 平均降低接近 30%, 在错误率较高、稠密图谱

的数据集上效果尤为显著.
 
 

样本评估

判断依据

人工标注样本选取
知识图谱

知识图谱
准确性评估匹配验证 匹配程度

度量外部知识库

图谱内部信息

样本正确率
统计

分类模型 三元组分类

阈值 负样本 训练集

图 1　知识图谱正确性评估主要过程
 

本文第 1节为问题定义. 第 2节提出评估方法的框架. 第 3节对当前方法进行实验分析. 第 4节为准确性评估

相关研究的介绍. 在第 5节中进行总结.

 1   问题定义

G = {t|t = (s, p,o)} E G R G s, o ∈ E ,
p ∈R, G ⊆ E ×R×E t ∈G f f : E ×R×
E → {0,1} w : G→ R+, w (t) t

w

µw (G) G w

定义知识图谱  , 记    为    当中实体构成的集合,   为    中关系构成的集合, 因此  

. 对于知识图谱当中某个三元组  , 以映射   表示单个三元组是否正确, 定义为 

, 0/1分别表示三元组为错误/正确. 定义三元组重要性   的值越大表明三元组   在应用中

对于知识图谱整体有着更大的影响. 由于不同用户查询的子领域、三元组流行程度的定义可能存在不同,   的赋

值并不唯一, 在不考虑用户查询情况、只强调三元组在知识图谱中作用时, 本文采用了均匀赋值、基于 PageRank

数值赋值以及结合实体出现频率这 3种赋值方式作为样例. 以   表示知识图谱   结合三元组重要性   的正确

率指标, 则: 

µw (G) =
(∑

t∈G
w (t) f (t)

)/∑
t∈G

w (t) (1)

µuni (G) w ∀t ∈G, w (t) = 1 w w

wuni µuni (G) µw

q (u) u pu (t) =

Pr(q (u) = t) w pu (t)

本文以   表示   满足   情况下的正确率, 称此时的   为均匀赋值下的重要性, 此时   记作

, 可见   即为传统的知识图谱正确率定义. 而对于一般  , 本文将其解释为某一种查询方式下知识图谱正

确反馈信息的比例. 具体而言, 针对用户提供的信息给出相关的三元组, 令   为用户   查询的三元组, 记 

, 在   取值为   时: 

µw (G) =
∑

t∈G
f (t)w (t) =

∑
t∈G

f (t) pu (t) =
∑

t∈G
Pr

(
f (t) = 1|q (u) = t

)
Pr (q (u) = t) = Pr( f (q (u)) = 1) (2)

µuni (G) Pr ( f (t) = 1, t ∼ U (G)) G µw (G)

pu (t)

w (t) µw (G)

因此使用   即为计算  , 即从   集合中均匀采样, 相比之下可见   有着更好的物

理含义. 即使在真实   值不可用时, 利用随机游走产生的 PageRank 衡量每个实体被访问的概率, 也与 YAGO

等知识库中基于图形化链接进行搜索的形式相一致. 然而,   的不确定性也导致   的计算更加困难, 基于抽
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样的方法需要成倍提升其样本所需规模以保证评估结果在不同权重下仍然形成无偏近似, 进一步降低了评估效率.
t f̂ (t) ∈ {0,1}

f̂

对于准确性评估问题, 记方法判断三元组   的结果为  , 则知识图谱正确率估计值如下, 可见此时评

估误差主要受到   的影响.
 

µ̂w (G) =
(∑

t∈G
w (t) f̂ (t)

)/∑
t∈G

w (t) (3)

µ̂w (G) µw (G) ERR := |µ̂w (G)−µw (G) |abs | · |abs本文目标为通过   近似  , 即最小化  , 其中,   表示取绝对值.

4/5 = 80% e2 (e3,r3,e4)

e2 e2

图 2给出了知识图谱准确性评估示例, 共 5个三元组中存在一个虚线边, 代表该信息存在错误, 整体正确率为

. 若用户搜索   相关的信息时,   的正误并不重要, 此时用户访问的正确率结果为 3/4=75%; 若
用户在该图上进行随机游走, 从某一实体访问其相邻实体, 则过程中访问   的可能性高于其余实体, 包含   的三

元组其重要性同样高于其他三元组, 该示例说明结合重要性进行准确性评估的重要性.
 
 

r1

e1

r4

r5

e2

e3

r2

e4

r3

e5

图 2　知识图谱示例
 

 2   基于嵌入模型的评估方法

Funcθ : E ×R×E → K, Funcθ
(s, p,o) = F̂unc

(
es,ep,eo

)本文应用嵌入模型进行自动化的知识图谱准确评估. 嵌入模型整体可表示为函数 

.

EntEmbedθ : E → Kd1 RelEmbedθ : R→ Kd2 s, o p

es, eo ∈ Kd1 ep ∈ Kd2

实体嵌入层:  , 关系嵌入层:  . 嵌入层将实体   或关系   分别映射成

为向量   或  .

F̂unc : Kd1 ×Kd2 ×Kd1 → R嵌入函数:  , 作用于嵌入层输出向量, 其结果衡量该三元组是否可能成立, 记为该三

元组评分. 该函数既可以基于建模方式定义为简单的向量运算结果 (例如 TransE模型 [12]、ComplEx模型 [13]), 也
可以基于参数的反向传播习得 (例如 ConvE模型 [14]).

嵌入模型根据其建模方式可分为基于平移的嵌入模型 (例如 TransE 模型 [12], 其嵌入函数形如向量之间的距

离), 基于乘法的嵌入模型 (例如 ComplEx模型 [13], 其嵌入函数形如双线性函数), 以及其他类型模型 (例如定义在

旋转意义下的 RotatE[15], 增加了其他特征的 CKRL[16]等).

 2.1   基于嵌入模型的准确性评估框架

基于嵌入模型的准确性评估流程如图 3所示, 整体分为 3个阶段.

S1 (G) S2 (G)(1) 选择训练集与测试集   和  , 其中测试集即为进行准确性评估所用样本.

Funcθ
Funcθ (t)

(2) 选择训练集后, 为减少错误三元组影响, 仅对嵌入模型   进行少量轮次训练, 并对测试集中的三元组

进行评估, 嵌入模型分别对三元组返回模型函数值  , 称其为三元组评分, 作为在无可对照真实数据情况下

三元组合理性表示.

λ, Labelλ
f̂ (t) = Labelλ (Funcθ (t))

(3) 根据三元组评分选择合理阈值    进而利用标签映射函数    将三元组评分转化为正误标签 (即
), 根据定义计算加权平均值.

S2 (G) S2 (G) w (t)

w (t) S2 (G) =

其中, 第 1 阶段需满足测试集   的评估结果与整体知识图谱一致, 因此   选择中首先根据   选择

三元组中的主要部分,   即为前文所述的任意某种三元组重要性, 随后采用抽样方式选取样本测试集, 即 
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Sample
(
Filterξ (G,w (t))

)
,Filterξ ξ Sample

S2 (G) G Sample

S1 (G) S1 (G) ⊆G−S2 (G) |S1 (G)|
S1 (G) =G−S2 (G)

 表示满足三元组重要性大于   的三元组集合,   为预定义的随机抽样方法, 本

文采用简单随机抽样方法. 附录 A中证明   以高概率近似   的评估结果, 其评估误差与   样本的数量相

关.   为满足   的三元组集合, 用于进行嵌入模型的训练. 由于   过大会导致更多计算复

杂度, 过小则导致训练信息不足, 本文令   使得训练集最优.
 
 

选择

选择

知识
图谱
G

嵌入模型
Func

θ

基于嵌入模型的知识图谱准确性评估流程

训练集
S1(G)

测试集
S2(G)

三元组
评分

{Funcθ(t)}

t  S2(G)
Labelλ(s),

s  {Funcθ(t)}

三元组
正误标签 正确率

三元组重要性
w(t)

图 3　基于嵌入模型的知识图谱准确性评估框架
 

第 2阶段进行嵌入模型的训练. 由于正确三元组联系紧密, 更容易被模型表示, 为减少训练集中错误三元组影

响, 进行少量轮次训练以保证正确三元组表示的同时, 减少对错误三元组的过拟合, 便于后续在测试集中分离正确

三元组与错误三元组. 考虑到更改训练集样本的损失权重可能忽略某些实际正确的三元组, 本文未采用通过调整

某些样本的损失权重 [16]等缓解三元组错误影响的方法.

Labelλ λ第 3阶段,   将输入评分转化为三元组正误标签, 其形式为在阈值   发生突变的跳跃函数, 本文假定正确

三元组评分大于错误三元组 (由于此处只涉及三元组评分的相对大小关系, 可通过取相反数使得三元组评分满足

统一形式, 此处借鉴相关文献 [18]的形式化), 则: 

Labelλ (s) =
{

0, s < λ
1, s ⩾ λ (4)

 2.2   三元组正误判断阈值优化

λ阈值   的选择是自动化评估中最具挑战之处, 现有方法往往需人工标注数据构建分类器, 本文借助嵌入模型

的定义以及负采样策略下的优化策略, 提出 3种不同阈值选择策略以实现自动化评估.

λ0 λ0 := 0

Mr hT Mrt hT Mrt(
MT

r h, t
)
=

∣∣∣MT
r h

∣∣∣ |t|cos
⟨
MT

r h, t
⟩

λ0 := 0

(1) 固定阈值: 对于基于乘法的嵌入模型, 定义固定阈值, 记为  ,  . 对于基于乘法的嵌入模型, 知 识图

谱中的关系被表示为双线性函数 (将该线性函数表示为矩阵   , 则嵌入函数即为  ), 模型评分   可解释

为头实体与关系表示与尾实体向量之间的内积  , 该解释中评分的正负反映了向量的

同向/反向, 因而存在可解释的固定阈值  . 对于其他类型的嵌入模型该阈值并不适用.

ERR ERR λ

argminλERR ERR ACC f f̂∣∣∣∣{t ∈ S2 (G) : f̂ (t) = f (t)
}∣∣∣∣

w

/
|S2 (G)|w | · |w w ACC

λopt = argmaxλACC G G =GT ∪GF GT , GF

ScoreT = {Funcθ (t) , t ∈GT } , ScoreF = {Funcθ (t) , t ∈GF} ScoreG = {Funcθ (t) , t ∈G} =
ScoreT ∪ScoreF

(2) 动态阈值: 正确、错误三元组数量未知时, 由于利用已有信息无法直接表示  , 能使   最小的   (记
为  )难以直接作为最优化目标. 由附录 B中证明,   的上界为   (定义为   与   判断相同的比例

, 其中   表示按权重   计算加权和)控制, 本文通过近似   的最优阈值, 记为

 实现阈值选择. 形式上, 由于知识图谱   中存在一定比例错误, 因此有  ,   代表

正确/错误的三元组集合, 令  , 则 

.

wu λopt

ACC

若采用均匀加权   (其他加权同理), 则选择的最优阈值   (实验中可通过 GlobalOpt[17]等方式进行标定,
GlobalOpt即为根据所有三元组的标注结果, 在一系列阈值中根据某指标 (原文选择  )选择统一最优阈值, 此
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处沿用了相关文献 [10]中的命名)满足: 

λopt = argmaxλ
(
|ScoreT ⩾ λ|ineq+ |ScoreF < λ|ineq

)
(5)

|S OPT λ|ineq S {s ∈ S |s OPT λ}
S Neg ScoreNeg =

{
Funcθ (t) , t ∈ S Neg

}
ScoreF

λopt

   表示   集合中满足不等式的元素个数, 即   的元素个数. 在未给定具体标签的情况

下, 阈值选择问题相对具有挑战性, 本文采用负采样策略生成负例集  , 满足   与 

数值分布上相似, 则   也可根据新生成的错误三元组评分集合进行选择: 

λopt ≈ argmaxλ
(
|ScoreT ⩾ λ|ineq+ |ScoreF < λ|ineq+ |ScoreNeg < λ|ineq

)
= argmaxλ

(
|ScoreT ⩾ λ|ineq+ |(ScoreF ∪ScoreNeg) < λ|ineq

)
(6)

ScoreG = ScoreT ∪ScoreF λopt由于  , 则近似   有: 

λopt ≈ argmaxλ
(
|ScoreG ⩾ λ|ineq− |ScoreF ⩾ λ|ineq+ |ScoreF < λ|ineq+ |ScoreNeg < λ|ineq

)
= argmaxλ

(
|ScoreG ⩾ λ|ineq+ |ScoreNeg < λ|ineq−2× |ScoreF ⩾ λ|ineq

)
(7)

|ScoreF ⩾ λ|ineq ⩽ |GF | |GF |
|ScoreF ⩾ λ|ineq λopt λ1

由于  , 在   占较小比例时, 模型评分的相对大小关系反映了三元组的合理性, 进一步降

低了   的数量, 因此忽略该部分以近似  , 记作动态阈值  : 

λ1 := argmaxλ
(
|ScoreG ⩾ λ|ineq+ |ScoreNeg < λ|ineq

)
≈ λopt (8)∣∣∣S Neg

∣∣∣ |ScoreG ⩾ λ|ineq+ |ScoreNeg < λ|ineq λ1 ScoreNeg

|S Neg| = |G|
可见,   过大会导致   中   更容易受到   集合的支配, 反之同理, 实验

设定  , 降低集合大小对阈值选择的影响.

λopt λ1 h (λ) = |ScoreG ⩾ λ|ineq+ |ScoreNeg < λ|ineq

|ScoreG ⩾ λ|ineq+ |ScoreNeg < λ|ineq−2× |ScoreF ⩾ λ|ineq = h (λ)−2× |ScoreF ⩾ λ|ineq |ScoreF ⩾ λ|ineq

λ (8) (7) λ1 ⩽ λopt

|ScoreF ⩾ λ|ineq

(3)修正阈值: 根据定义可见   与   之间大小关系: 定义  , 根据公式 (7)和
公式 (8), 有  , 由于已知 

随   增加而递减, 因此当公式   取得极值时, 公式   中函数仍在上升, 故  , 证明当前近似方法相对真实的

最优阈值存在一定偏差, 忽略了   的影响.

λ1 ⩽ λopt

λ1 λopt |ScoreF ⩾ λ1|ineq λ1

值得注意的,   仅为理论分析的结果, 在特殊情况下, 稀疏的知识图谱 (关系或实体的数量较多, 整体三

元组数量较少的知识图谱)在嵌入模型训练时易过拟合错误三元组, 导致计算动态阈值中同分布假设有误, 该大小

关系自然不成立. 而当符合假设要求时, 可利用   与   的关系对   进一步近似, 从而对   进行优化.

λ1 ⩽ λopt ScoreF1 = {s ∈ ScoreG, s < λ1} ⊂ ScoreF ScoreF

ScoreF ScoreF1 λ1

µgauss = Mean (ScoreF) , σgauss = Std (ScoreF) µgauss, σgauss Mean, Std

ScoreF1 ScoreF µgauss

µgauss ScoreF

λ1 λ′1 λ1

具体而言, 由于  , 本文假设  ,   近似于正态分布. 利用最大似

然法算法最大化   的似然概率, 可近似补全   中大于等于   的部分. 但采用最大似然法估算高斯分布

的参数时有  ,   为分布的参数,   代表集合的平均值与

标准差. 由于   为   中相对更小的一部分, 其平均值近似   存在偏差, 因此本文将分数平均划分为若

干区间, 将   设置为含有最多集合元素的区间的中点. 通过   的预测高斯分布可计算修正后的错误三元组

数量, 进而计算修正后的三元组正误判断阈值. 记   调整后阈值为  , 即修正阈值, 相对于   运用了更强的假设进

行修正.
λ0 λ1 λ′1本文将在后续知识图谱准确性评估实验中分析对比   (即上述固定阈值),   (即上述动态阈值),   (即上述修

正阈值)三者性能.

 2.3   三元组重要性定义

由于目前缺少三元组重要性相关工作, 本文主要借鉴了实体重要性衡量的模式与定义. 实体重要性可通过实

体被访问概率直观反映, 由于开源知识图谱中一般缺少访问的历史记录信息, GENI方法 [19]将三元组中的实体/关
系映射到互联网网页, 利用网页被访问频率构建真实重要性度量. PageRank分数基于拓扑结构进行随机游走, 衡
量节点的重要性, PPR (personalized PageRank)[20]允许用户自定义节点游走权重, 增强灵活度. HAR[21]在 PR 和
PPR基础上扩展, 利用图拓扑结构以及自定义输入的同时, 区分知识图谱中的不同关系. GENI[19]同时考虑图的拓

扑结构以及对于每个实体而言不同谓词的作用, 利用深度学习对标准集进行拟合.
借鉴实体重要性的度量要素可从以下两个方面定义三元组重要性: 一是网络结构信息, 由于相邻实体彼此交

互, 并且它们倾向于共享共同特征, 因此受关注的实体, 其相邻的实体、关系也倾向被关注; 二是关系语义信息, 知
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识图谱由多种类型的关系组成, 三元组中的谓词在确定三元组重要性方面起着重要作用. 本文希望通过这两种简

单直接的三元组重要性特征, 直观衡量三元组不同重要性分布对准确性评估框架的影响, 并证明当前框架在不同

重要性分布下的有效性.
本文采用均匀分布、基于网络结构、基于关系语义这 3种加权方式作为三元组重要性度量.

wuni : wuni (t) = 1

µ̂uni (G)

(1) 基于均匀分布 (Uniform)的加权  , 即为将所有三元组等同看待, 赋予相同权重. 此为传统正

确率定义中采用的加权, 评估结果即为  .

ws ws(2) 基于网络结构 (Structure) 的加权  , 即为考虑三元组结构信息情况下的加权计算.   的赋权往往利用网

络结构衡量节点的重要性程度. 本文计算上基于 PageRank 算法 [20], 将每个三元组的重要性表示为三元组被图上

随机游走中被访问的概率. 具体计算如算法 1.

wr(3) 基于关系语义 (Relation) 的加权  , 关注不同节点之间的不同关系带来的影响. 例如, 一个著名的导演其

拍摄的电影往往具有更高的被访问概率, 而在某一个著名的城市取景的电影, 其受欢迎程度不一定与城市自身知

名度相关, 计算上通过设计指标衡量三元组提供的实体信息从而衡量三元组的重要性.
基于 PageRank算法实现基于结构的重要性加权算法. 由于图形化知识图谱查询方式与互联网超链接形式类

似, PR分数反映了在图上随机游走后到达某个节点的概率, 可用于度量节点的关注程度. 本文在知识图谱上构建

反边进行随机游走, 访问三元组的概率即为其两个实体的 PR分数平均. 伪代码如算法 1所示.

算法 1. 基于结构的三元组重要性计算.

输入: 知识图谱 G; 测试集/样本 S;
输出: 样本 S中每个三元组对应的重要性.

PR = PageRank (G) ;1. 

for triple = (s, p,o) ∈ S2.  ;

triple.importance =
PR (s)

OutDegree (s)
+

PR (o)
InDegree (o)

3.　  ;

{triple.importance|triple ∈ S }4. return  .

对于基于关系语义的三元组重要性加权方法, 本文认为三元组的语义体现为其为三元组实体提供的信息. 本
文此处直接估算三元组限制的集合大小, 以度量每个三元组的增加对实体不确定性的降低.

(s, p,o) Fp (s)
{
o| (s, p,o) ∈G

}
F−1

p (o)
{
s| (s, p,o) ∈G

}
Im

(
Fp

){
o|∃s0, (s0, p,o) ∈G

}
De f

(
Fp

) {
s|∃o0, (s, p,o0) ∈G

}
s ∈ F−1

p (o) , o ∈ Fp (s)

s o o s
1∣∣∣F−1

p (o)
∣∣∣ × 1∣∣∣Im

(
Fp

)∣∣∣ o

Fp (s) ⊂ Im
(
Fp

)
, |Fp (s)| ⩽ |Im

(
Fp

)|

给定知识图谱三元组  , 令   表示集合  ,   表示集合  ,   表示

集合  ,   表示集合  . 由于该三元组表明  , 但考虑

到三元组中通过   访问   的情况多于以   搜索   的情况, 这种有向性使得两者从重要性上并不完全对称, 同时图谱

中的错误可能使得该集合限制并不准确, 因此定义该三元组的语义信息为  , 以降低   重要性的

影响 ( ). 伪代码如算法 2.

算法 2. 基于关系语义的三元组重要性计算.

输入: 知识图谱 G; 测试集/样本 S;
输出: 样本 S中每个三元组对应的重要性.

p1. 计算每个关系   相关的信息;

for triple = (s, p,o) ∈ S2.  ;

triple.importance =
1∣∣∣F−1

p (o)
∣∣∣ × 1∣∣∣Im

(
Fp

)∣∣∣3.　  ;

{triple.importance|triple ∈ S }4. return  .
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本文所提出的框架并不限制特定形式的重要性度量, 此处给出了两种简单基础的三元组重要性度量, 并以此

证明本文框架对不同三元组重要性的可行性与泛用性. 两种基础定义之间存在着差异与共性: 基于网络结构计算

三元组重要性时, 假定重要的实体之间联系紧密, 访问往往从一个待查实体出发, 通过三元组访问到另一个实体,
该过程中重要的实体有更高的概率被频繁地访问到, 因此可以被基于随机游走的 PageRank算法模拟; 基于关系语

义的三元组重要性则是从关系的角度, 衡量三元组中关系是否为实体的类型提供了重要依据 (例如 (A, lives_in, B)
是一个常见的三元组, 提供的信息仅为为 A为人名、B为地名、A的居住地, 其中前两个信息几乎无用, 而 (A,
is_the_leader_of, B)隐含着 A可能是政客且归属于 B、B为某种政党或组织, 提供了更多额外的信息). 基于网络结

构与关系语义的三元组重要性出发点与侧重点存在不同, 但均能够一定程度反映三元组的重要程度, 体现了知识

图谱中三元组是否处在关键结构/易被频繁访问的倾向.

 3   实验分析

本节对方法框架 (主要为阈值选择策略)、嵌入模型与数据集选择、三元组重要性等进行实验分析.

 3.1   实验数据集

在验证本文流程的可行性时, 本文选择具有常见知识图谱, 并在其中加入一定比例人工构造的错误三元组生

成模拟数据集 (为保证最终结果的有效性, 此处构造的错误三元组与近似最优阈值时采用的负采样策略分布上并

不相同), 主要包含以下 3种.
(1) FB15K-237: FB15K 与 FB15K-237 数据集基于 Freebase[4]建立, FB15K 为对 Freebase 原数据抽取其中

15 000个实体对应三元组构建而成, FB15K-237对 FB15K中数据筛选产生, 除去了其中的反向关系.
(2) NELL-995: 该数据集抽取自 NELL (never ending language learning)数据集 [3]中数据, 其通过对网络相关文

本的实体识别、关系抽取产生, 其代表自动化生成的知识图谱.
(3) YAGO3-10: 该数据集抽取自 YAGO知识图谱 [1], 它产生于对部分百科词条的收集归纳, 代表基于已有结

构化、半结构化数据而产生的知识图谱.
关于知识图谱大小、知识图谱稠密性 (可被平均每个实体/每类关系对应三元组反映)等相关因素见表 2.

 
 

表 2　数据集相关信息
 

因素 FB15K-237 NELL-995 YAGO3-10
实体数 14 541 75 492 123 182
关系数 237 200 37

三元组数 (train) 272 115 149 678 1 079 040
三元组数 (valid) 17 535 543 5 000
三元组数 (test) 20 466 3 992 5 000

平均每个实体对应三元组 21.33 2.04 8.84
平均每类关系对应三元组 1 308.51 771.07 29 433.51

 

p

p

经过人工的抽样检测, FB15K-237的正确率大约在 93%, NELL-995的正确率大约在 90%, YAGO3-10的正

确率大约在 95% (错误样例可见表 1). 本文假定其原有三元组整体正确, 构造模拟数据. 沿用 KGTtm 的错误数

据构造方法 [9], 对数据集添加构造错误, 构造策略如下: 等概率随机选择一定比例的三元组, 替换其中的头实体

或尾实体为相近实体 (相近实体指与当前三元组有着相同关系   的其他三元组中, 当前待替换实体对应位置的

实体, 具体样例可见图 4), 或随机替换其关系  ; 构建出的新三元组不在知识图谱中时, 假定新产生的三元组为

错误三元组.
由此得到 FB15K-237-SYN10, FB15K-237-SYN20, FB15K-237-SYN40等, FB15K-237-SYN“X”表示在 FB15K-

237数据中加入 X%比例错误产生的知识图谱, 此处“X”取值主要借鉴了 NELL网页初始抽取结果的正确率等级.
对于 NELL-995、YAGO3-10等有着类似的一系列测试数据集.
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图 4　数据集错误样例构造示意图
 

 3.2   实验环境设置

由于嵌入模型的内存占用一般随知识图谱实体、关系数量线性增长, 本文提供了模型运行的条件要求: 由于

训练所用时间或内存至少随着知识图谱大小线性增长, 因此本文设定 GPU内存限制大小为 4 GB, 时间限制为 5 h.
在嵌入模型的实现以及超参数设定上, 本文对 OpenKE[22]中的实现进行一定修改, 利用原有的超参数设定 (按

第 2.1节框架中讨论, 训练轮次降低为原 1/10), 对于 KGTtm[9], CKRL[16], CAGED[23], KGClean[24]等未在 OpenKE
库中实现的方法, 本文根据文章描述进行了方法整合以实现对比. 其余模型的定义可参见相关综述 [18]以及已有实

验 [25].
ERR ACC根据问题定义, 知识图谱准确性评估存在如下指标 (  和   的定义与前文相同, 为主要参考指标).

ERR●   代表最终评估的误差情况, 反映评估结果的优劣, 计算公式为: 

ERR = |µw (G)− µ̂w (G)|abs (9)

| · |abs其中,   表示计算数值的绝对值.
ACC µw(G), µ̂w(G)

ACC

f̂ (t) := Labelλ ◦Funcθ (t)

●   代表标签正确率, 即在输出三元组标签中, 与事实一致的标签的占比 (本文使用   表示知识

图谱真实的正确率和评估所得正确率, 此处   表示输出正误标签中, 与事实一致的标签比例 (即被正确判断的

三元组比例), 请注意三者的含义以及符号表示), 反映   的优劣, 计算公式如下: 

ACC =
∣∣∣∣{t ∈ S2 (G) : f̂ (t) = f (t)

}∣∣∣∣
w

/
|S2 (G)|w (10)

| · |w w |S |w =
∑

t∈S
w (t)其中,   代表结合   权重计算集合大小, 即  .

ROC-AUC Funcθ●   代表评分对于正确和错误三元组评分的区分程度, 直接反映   的优劣. 它的定义为 ROC曲

线 (receiver operating characteristic curve, 受试者工作特征曲线)下的面积, 曲线表示了评分模型分类结果随阈值选

择的变化, 指标可被解释为: 

ROC-AUC =Pr(Funcθ (t1) > Funcθ (t0) |t1 ∈GT , t0 ∈GF)+
1
2

Pr
(
Funcθ (t1) = Funcθ (t0) |t1 ∈GT , t0 ∈GF

)
(11)

Funcθ GT , GF其中,   代表嵌入模型,   分别代表正确的三元组集和错误的三元组集.
COST COST●   代表评估所用的成本, 包括时间成本、人工投入、计算资源等, 记为  . 其中时间成本用评估所

用时间表示, 计算资源用评估所需要的内存等表示, 该指标反映了评估方法在多个角度的评估成本, 进而限制了评

估方法对于一定规模的知识图谱是否可用.
整体上, 本文实验既包括对于评估框架可行性的探讨, 又包括对不同条件下嵌入模型、数据集之间的对比, 同

时包括结合重要性的准确性评估, 与其他补全任务/错误识别任务的实验相比, 有以下特点.
(1) 实验针对知识图谱准确性评估问题, 评估误差是评估方法的重要指标, 而其他任务中一般以排序中前 K位

的命中比例 (Hits@K)为指标.
(2) 嵌入学习过程中在知识图谱训练集增加错误, 并针对常见知识图谱情况设计了相对极端的错误比例.
(3) 知识图谱准确性评估任务要求针对整体知识图谱进行评估, 考虑到知识图谱规模以及人工评估所需时间

成本, 本文在训练中增加了额外的评估时间限制.
(4) 本文将多个嵌入模型应用于三阶段框架中, 对嵌入模型各阶段的评估结果、针对准确性评估问题的适配
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性、阈值的选择等均进行了对比.

 3.3   阈值选择策略对比

µuni (G)

ROC-AUC

本文首先对   评估情况进行实验, 在该条件下所有三元组的重要性权重无差别设置. 在训练集正确率分

别为 60%, 80% 和 90% 条件下, 表 3 反映了嵌入模型三元组评分的   值. 由表 3 可见其大多处在较高水

平, 说明大部分模型能够区分测试集中的正确或错误三元组, 其中 TransD, RotatE, CKRL在该环境设置下效果普

遍较好. 整体上在训练集含有错误的情况下, 嵌入模型依然具有较好鲁棒性.
  

ROC-AUC表 3　嵌入模型在不同数据集中   指标 (排序前 3的模型以粗体标明)
 

模型类型 模型
FB15K-237 NELL-995 YAGO3-10

90% 80% 60% 90% 80% 60% 90% 80% 60%

基于平移

TransE 0.842 0.822 0.805 0.700 0.716 0.705 0.921 0.885 0.832
TransH 0.841 0.824 0.804 0.713 0.715 0.707 0.911 0.888 0.824
TransD 0.847 0.832 0.807 0.711 0.702 0.706 0.906 0.889 0.823

基于乘法

SimplE 0.804 0.766 0.716 0.683 0.632 0.602 0.888 0.860 0.797
ComplEx 0.804 0.754 0.684 0.778 0.776 0.618 － － －

DistMult 0.800 0.768 0.726 0.655 0.625 0.583 0.881 0.863 0.797

其他方法

RotatE 0.863 0.844 0.806 0.654 0.625 0.593 0.904 0.874 0.797
CKRL 0.845 0.834 0.806 0.730 0.729 0.706 － － －

CAGED 0.740 0.735 0.731 0.716 0.697 0.696 0.614 0.584 0.625
 

λ0 λ1

λ′1 λ1

λ0, λ1, λ
′
1 Labelλ

ACC ERR S1 (G) :=G−S2 (G)

λ0, λ1 λ1

λ0 = 0.99 λ1

其次, 对于第 2.2 节中提出的 3 种阈值选择策略:   为选择固定阈值进行划分, 动态阈值   为借助负采样策

略近似最优阈值, 修正阈值   基于更强的高斯分布假设, 在   基础上进一步调整其与最优阈值之间的偏差, 进行

对比. 本文将基于上述   的   与基于线性层进行分类的 KGTtm 方法 [9]、基于 GlobalOpt[17]标定阈值

的方法、离群值检测方法 Z-score (超参数 K选择 1.5)这 3类基线方法进行对比 (KGTtm要求采用标注标签进行

训练, 本文以现有三元组为正例, 加入构造三元组为负例进行训练; GlobalOpt 与 ACTC 选择阈值策略一致, 其区

别主要在不同人工标注顺序影响了收敛速度, 此处以 GlobalOpt作为代表; Z-score假定数据为高斯分布, 将偏离期

望值过多的值视作离群值, 为常用一维数据的离群值检测方法), 最终在各数据集上结果如表 4, 表中每一类阈值下

 的最优值以及小于 10%的   值突出显示. 为保证一致性, 令  . 需注意表 4中, 基于乘法

的方法同时考虑其   的评估结果, CAGED对于数据的要求使得此时   计算困难, 且其输出分数范围已知 (经
过 Sigmoid后在 (0, 1)间), 因此采用固定阈值  , 在表 4中记作 CAGED*, 其他模型均仅采用   阈值进行

评估; 表 3可见 KGClean不适合在数据含有错误时进行评估, 故这里没有验证该方法.

ACC

λopt

通过实验发现, 当知识图谱正确率较高时大部分评估效果较好, 随着知识图谱正确率的下降, 评估误差增大,
NELL-995上   指标相对其他数据集模型效果明显下降, 说明数据集本身特性能够显著影响自动化评估方法的

效果. GlobalOpt标定结果有着普遍最好的性能, 说明   作为近似目标的合理性.
λ0 ACC

ERR λ1 ACC

ERR λ′1

λ1 ERR λ0, λ1, λ
′
1

本文提出的基于嵌入模型和阈值优化的评估方法与基线方法 KGTtm与 Z-score相比,   对应的   指标下

降, 但平均   指标在较为稠密的 FB15K-237与 YAGO3-10上降低 37.7%,   对应的   指标与基线方法效果

接近, 但在 3 个数据集上平均   降低达到 29.0%, 同时在正确率较低的数据上有着相对更小的误差,   的修正

针对错误三元组较多的情况, 与   相比   进一步下降, 说明   阈值选择策略的有效性.
λ1 λ0 λ1 ACC ERR

λ0 ERR

比较   与   可见, 采用阈值   时有着较好的   指标, 但其评估误差   在知识图谱正确率下降时评估误

差大幅上升; 相反, 采用固定阈值   的嵌入模型尽管   更小, 然而面对特殊数据 (例如较为稀疏的 NELL 数据

集), 基于乘法的嵌入模型可能面临更严重的训练不足的情况, 其评估误差常处于较高水平, 说明了两类阈值选择

策略的不同适用性.
λ′1, λ1 λ′1 λ′1 λ1 ERR

µuni (G) ERR ERR

µuni (G) λ′1 ACC λ1

对比   可见, 尽管修正阈值   调整所基于的假设较强, 但实验证明修正   相对于   在   上有了较大

改善, 在    较低时仍能保持较小   . 在 3 个数据集上平均    指标降低 8.9% 的同时, 在 FB15K-237,
YAGO3-10 上评估误差降低 37.2%,   较低的数据中误差下降更为显著; 同时   的   指标相较于   也普
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λ′1 ACC µuni (G) λ′1 λ1

µuni (G) |ScoreF < λ|ineq

遍提高, 部分数据中   的   相对下降是由于   较高引起的标签不平衡, 但鉴于此时   也拥有与   近似的

效果, 而   下降后对   的估计与修正显著降低了评估误差, 因此本文认为该优化是简单而有效的.
 
 

λ0, λ1, λ
′
1 ACC ERR表 4　基于阈值   以及基线方法评估结果   和   指标

 

指标 阈值 模型
FB15K-237 NELL-995 YAGO3-10

90% 80% 60% 90% 80% 60% 90% 80% 60%

ACC

λ0

ComplEx 0.730 0.674 0.618 0.727 0.686 0.551 － － －

SimplE 0.822 0.756 0.652 0.525 0.517 0.549 0.830 0.798 0.732
DistMult 0.821 0.764 0.663 0.532 0.503 0.526 0.832 0.801 0.731
CAGED* 0.904 0.789 0.669 0.864 0.784 0.621 0.892 0.794 0.654

λ1

TransE 0.910 0.856 0.721 0.752 0.711 0.664 0.904 0.840 0.671
TransH 0.910 0.855 0.714 0.694 0.693 0.667 0.902 0.839 0.662
TransD 0.926 0.856 0.721 0.761 0.753 0.669 0.896 0.833 0.657
ComplEx 0.877 0.797 0.644 0.739 0.601 0.569 － － －

SimplE 0.876 0.800 0.643 0.718 0.688 0.561 0.896 0.819 0.660
DistMult 0.877 0.803 0.645 0.719 0.670 0.560 0.881 0.820 0.655
RotatE 0.917 0.853 0.698 0.635 0.603 0.569 0.896 0.815 0.619
CKRL 0.906 0.861 0.728 0.738 0.738 0.655 － － －

λ′1

TransE 0.883 0.840 0.746 0.686 0.687 0.676 0.892 0.845 0.708
TransH 0.882 0.844 0.737 0.660 0.587 0.646 0.884 0.846 0.699
TransD 0.864 0.837 0.741 0.617 0.671 0.671 0.881 0.848 0.740

基线方法

KGTtm 0.905 0.813 0.617 0.876 0.743 0.697 － － －

Z-score (TransE) 0.915 0.859 0.680 0.862 0.787 0.614 0.873 0.828 0.622
GlobalOpt (TransE) 0.926 0.859 0.749 0.899 0.790 0.666 0.905 0.851 0.754

ERR

λ0

ComplEx 0.221 0.209 0.111 0.173 0.314 0.297 － － －

SimplE 0.101 0.075 0.053 0.434 0.389 0.254 0.124 0.094 0.001
DistMult 0.102 0.056 0.079 0.422 0.401 0.277 0.117 0.095 0.007
CAGED* 0.005 0.029 0.264 0.005 0.113 0.332 0.009 0.196 0.340

λ1

TransE 0.006 0.077 0.240 0.149 0.100 0.120 0.003 0.078 0.228
TransH 0.006 0.080 0.240 0.224 0.122 0.091 0.002 0.075 0.282
TransD 0.096 0.056 0.228 0.155 0.027 0.153 0.003 0.085 0.288
ComplEx 0.003 0.071 0.244 0.141 0.192 0.003 － － －

SimplE 0.006 0.083 0.246 0.174 0.042 0.016 0.006 0.085 0.251
DistMult 0.001 0.085 0.251 0.166 0.074 0.017 0.010 0.085 0.272
RotatE 0.017 0.087 0.236 0.271 0.190 0.039 0.005 0.086 0.290
CKRL 0.003 0.070 0.215 0.172 0.050 0.090 － － －

λ′1

TransE 0.036 0.013 0.038 0.241 0.159 0.015 0.034 0.033 0.161
TransH 0.036 0.030 0.178 0.272 0.230 0.080 0.052 0.042 0.210
TransD 0.060 0.003 0.139 0.218 0.180 0.028 0.057 0.044 0.121

基线方法

KGTtm 0.094 0.172 0.383 0.089 0.241 0.038 － － －

Z-score (TransE) 0.014 0.100 0.307 0.007 0.122 0.341 0.027 0.124 0.353
GlobalOpt (TransE) 0.059 0.100 0.079 0.100 0.195 0.131 0.089 0.020 0.041

 

 3.4   不同嵌入模型与数据集对比

本节针对实验中的不同模型和数据进行进一步对比分析.

(1)嵌入模型的对比与选择

λ0 λ′1

λ1 ROC-AUC ACC

首先, 嵌入模型之间进行对比时, 针对某一正确率分别取其对应的 3个数据集上指标的平均值 (对于无数据的

情况, 以其他模型除去最高、最低值的平均值代替, 由于   与   均只针对一部分嵌入模型设置, 因此对比嵌入模

型时以   的性能为代表) 得到模型平均的   指标 (图 4(a))、平均基于 GlobalOpt 标定阈值的   指标
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ACCopt λ1 ACC1, ERR1(记作  , 图 4(b)), 平均基于动态阈值   的   指标 (图 4(c), (d)).

ROC-AUC

整体而言, 如图 5所示, 各个指标相对于知识图谱真实正确率呈现明显的分层现象. 通过图 4数据整体分析可

见, 基于平移的模型与 CKRL 等相对于基于乘法的方法存在优势, 例如其   指标相对其余模型提升 8%.
在相关实验 [22,25]中, 最为简单的 TransE相对其他模型性能也具有竞争力, 本文中, TransE性能与 TransH, TransD
接近, 这与现有其他工作的实验结果可能存在不同. 整体上模型建模能力与其实验性能的关系分析如下.
 
 

CAGED

CKRL

RotatE

DistMult ComplEx

SimplE

TransD

TransH

TransE
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0.75
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(a) ROC-AUC (b) ACCopt

(c) ACC1 (d) ERR1

图 5　不同模型评估性能对比
 

1)模型能否建模 1-N、N-N关系不会显著影响模型性能, 与知识图谱补全问题、错误发现问题不同 (例如补

全中常采用的指标 Hits@K等, 侧重于排序后分数排名更靠前的部分三元组是否正确判断), 准确性评估任务不关

注三元组评分的相对大小关系, 在三元组正误判断中允许 1-N关系对应的多个三元组都满足设定阈值条件, 一定

程度上降低了对建模此类关系的需求.

ACC

2)模型能否建模关系的传递性可能显著地影响了模型的判断是否合理, 直观上看, 利用嵌入模型进行三元组

正误判断即为衡量头尾实体之间路径所代表的多种关系的复合是否与当下询问的三元组中关系相匹配, 基于平移

思想的模型大多满足该条件, 而基于乘法的方法中的 ComplEx等模型不能建模关系传递性, 可能导致判断时出现

更多的错误. 本文认为这导致了基于乘法的嵌入模型评估   指标较低.
3)为了防止对称关系的干扰, 本文采用的 FB15K-237数据集等有意识地去除了此类三元组, 可能导致难以建

模对称关系的嵌入模型 (如 TransE)评估性能高于其他知识图谱中的表现, 但由于实际情况中对称关系容易通过

规则识别, 而增加对称关系则可能导致模型指标不合理的提升 [25], 因此本文认为该简化是合理的.

w

在模型评估误差能力之外, 不同嵌入模型涉及运算不同在评估过程中所用时间存在区别, 图 6 展示了在

FB15K-237上不同模型的运行时间以及人工评估 200个三元组大致所用时间 [26]. 可见, 此规模下大部分模型所用

时间低于人工评估所用时间, 考虑不同  , 人工方法所需样本规模会进一步扩大. 但 CKRL, KGTtm等应用图结构

特征的模型往往因为预处理计算量大、采用 CPU等原因, 耗时多于人工评测用时. 尽管目前其他大部分嵌入模型

自动化处理方法评估效率优于人工用时, 但知识图谱规模增大导致批处理的数据数量至少线性增大, 对于大规模
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知识图谱上嵌入模型训练时间不可控. 人工方法只需评估单个三元组是否正确, 评估时间只与样本数量有关, 相对

稳定. 因此嵌入模型训练集的抽样策略可作为一种重要的未来研究方向.
  

200
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图 6　各模型评估时间对比
 

(2)知识图谱数据集对比

ACC ACC ERR

为进一步探索不同数据集的作用, 本文取嵌入模型中除去最高、最低值后的均值作为缺省值, 分析数据集差

异可能造成的影响 (如表 5 所示). FB15K-237 与 YAGO3-10 有着类似的指标范围与变化趋势, 而 NELL-995 在

 层面显著低于剩余数据集, 平均   指标相对其他数据集下降 13%, 在   的变化趋势上也有着较高的随

机性. 这说明了 NELL-995数据集一定程度上并不适合此类自动化评估方法.
  

表 5　各数据集在不同模型下的指标平均值对比
 

数据集 正确率 (%) ACC1 ERR1

FB15K-237
90 0.901 0.024
80 0.828 0.081
60 0.670 0.269

NELL-995
90 0.764 0.149
80 0.702 0.033
60 0.623 0.075

YAGO3-10
90 0.896 0.005
80 0.825 0.094
60 0.692 0.286

 

µuni (G)

该现象可能源于 NELL-995的稀疏性, 相关文献 [27]中通过定义与实验分析, 说明了平均每个实体、每类关

系对应的三元组数量可以一定程度反映知识图谱的相对稠密性, 其他条件不变的情况下, 对三元组进行增减能够

影响嵌入模型的性能, 这使得稀疏性成为指导嵌入模型是否可以使用的指标, NELL-995数据集相对其他两个知识

图谱, 平均每个实体、每个关系对应的三元组数量较少, 一方面相关文献 [27] 中的实验结果说明, 嵌入模型本身

的训练质量依赖于密集的训练数据, 稀疏性可能导致第二阶段 (嵌入模型训练步骤) 存在缺陷; 另一方面, 由于此

时数据集中存在错误三元组, 数据较少时对错误三元组训练易过拟合, 导致第 3阶段分类时更加难以分离正确与

错误三元组, 导致真实正确率下降时评估误差情况与其他数据集表现不同. 可见将嵌入模型应用于知识图谱时, 待
评估知识图谱的正确率 ( )以及知识图谱自身的稠密程度 (例如实体、关系平均所对应的三元组数)都影响

着嵌入模型应用的性能. 直观上看, 嵌入模型利用知识图谱内部信息验证样本三元组是否正确, 其他三元组错误过

多或提供的可用信息不足均会影响嵌入模型的性能. 因此图谱的先验正确率区间与图谱的稀疏性这两个特征可指

导评估人员衡量是否适宜利用嵌入模型进行直接评估.

 3.5   结合三元组重要性的准确性评估

ACC1 λ0, λ
′
1在增加权重后, 嵌入模型在不同重要性定义下的   指标如表 6 所示 (  阈值只适用于部分模型, 因此
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λ1 ACC这里只展示基于   阈值下的   指标; CAGED 在 NELL-995 上效果远低于其他模型, 不具有参考价值, 因此略

去), 结果证明在知识图谱正确率较高的情况下, 利用嵌入模型结合三元组重要性进行评估具有一定可行性.
 
 

表 6　模型在网络结构加权 ws/关系语义加权 wr 重要性定义下的 ACC1 指标
 

模型类型 模型 w选择
FB15K-237 NELL-995 YAGO3-10

90% 80% 60% 90% 80% 60% 90% 80% 60%

基于平移

TransE
wuni 0.910 0.856 0.721 0.752 0.711 0.664 0.904 0.840 0.671
ws 0.910 0.823 0.751 0.746 0.700 0.651 0.921 0.841 0.631
wr 0.901 0.762 0.653 0.657 0.610 0.512 0.890 0.881 0.635

TransH
wuni 0.910 0.855 0.714 0.694 0.693 0.667 0.902 0.839 0.662
ws 0.903 0.854 0.724 0.695 0.682 0.661 0.918 0.856 0.664
wr 0.879 0.798 0.598 0.648 0.616 0.543 0.876 0.867 0.651

TransD
wuni 0.926 0.856 0.721 0.761 0.754 0.669 0.896 0.833 0.657
ws 0.929 0.854 0.755 0.747 0.735 0.653 0.917 0.840 0.652
wr 0.902 0.774 0.710 0.648 0.618 0.520 0.888 0.888 0.654

基于乘法

ComplEx
wuni 0.877 0.797 0.644 0.739 0.601 0.569 － － －

ws 0.873 0.790 0.653 0.738 0.605 0.584 － － －

wr 0.877 0.738 0.526 0.678 0.618 0.507 － － －

SimplE
wuni 0.876 0.800 0.643 0.718 0.688 0.561 0.896 0.819 0.660
ws 0.879 0.793 0.646 0.722 0.574 0.566 0.872 0.821 0.637
wr 0.866 0.728 0.516 0.673 0.594 0.488 0.868 0.847 0.616

DistMult
wuni 0.877 0.803 0.645 0.719 0.670 0.560 0.881 0.820 0.655
ws 0.881 0.802 0.652 0.682 0.667 0.565 0.900 0.810 0.668
wr 0.879 0.759 0.515 0.677 0.575 0.494 0.884 0.846 0.619

其他方法

RotatE

wuni 0.917 0.853 0.698 0.635 0.603 0.569 0.896 0.815 0.619
ws 0.922 0.857 0.706 0.653 0.603 0.572 0.901 0.840 0.610
wr 0.913 0.807 0.573 0.669 0.583 0.528 0.874 0.888 0.576

CKRL

wuni 0.906 0.861 0.728 0.738 0.738 0.655 － － －

ws 0.907 0.868 0.740 0.736 0.722 0.646 － － －

wr 0.909 0.844 0.694 0.685 0.626 0.533 － － －

CAGED*

wuni 0.904 0.789 0.669 － － － 0.892 0.794 0.654
ws 0.906 0.690 0.706 － － － 0.711 0.623 0.618
wr 0.903 0.703 0.709 － － － 0.667 0.584 0.568

注: 粗体为基于结构加权或关系语义加权下各数据集对应的最高指标
 

ws

wuni wr

wr ACC1 ws和wuni ACC1

wr

wr

wr

除 NELL-995 外, 数据集表现整体较好, 与表 4 对比可见基于网络结构重要性   的模型接近基于均匀分布

 模型的性能, 而基于关系语义重要性   模型表现略有下降. 说明在只考虑图上的连接关系权重时, 无论是对

于 PR 分数较高, 易被访问的三元组, 还是对 PR 分数较低, 重要性较低的三元组, 嵌入模型性能整体结果保持稳

定. 而与基于关系语义的加权    对比可见, 其    指标往往低于    的对应指标, 平均    整体下降

5.3%, 这证明了能够为实体提供独特信息的三元组往往难以被嵌入模型根据统计信息正确判断,   较高的三元组

在嵌入模型的判断过程中可能更容易出现错误. 尽管基于   加权时嵌入模型自动化评估存在性能下降的风险, 但

反之利用   的分布, 也可能筛选出易判断错误的三元组集合, 侧面提升模型的性能.

wuni ws wr

ws和wr

比较 3个加权方式下不同模型的性能, 可发现: 相对于均匀加权模型性能排名基本保持不变, TransD和 CKRL

均呈现较好评估结果. 在   与   权重赋值下, TransD在最多数据集上表现突出, CKRL则在   上各数据集中表

现突出, 在不考虑 NELL-995数据集时, TransE与 TransD取得各权重赋值下突出的结果, 说明 TransE、TransD、

CKRL等更多关注到   赋值下较为重要的三元组, 相对其他方法在此类重要性赋值下表现更优.
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 4   相关工作

准确性是重要的知识图谱质量维度, 正确率是评估准确性的重要指标 [28–31]. 知识图谱准确性相关方法分为

5 类, 包括随机抽样检测、规则辅助抽样、外部数据验证、图依赖关系验证、嵌入模型衍生方法. 本节围绕图 1
中知识图谱准确性评估流程各环节的实现, 对相关方法的代表性工作进行了调研分析.

 4.1   随机抽样检测

随机抽样检测法主要包括简单随机抽样方法、多阶段加权抽样方法等.
简单随机抽样检测方法将知识图谱视作三元组集合, 基于人工核验判断三元组正误. 根据抽样检测的理论分

析, 采用有放回随机抽样时, 最终评估的置信区间只与样本大小以及样本的标注结果相关, 不受知识图谱整体三元

组数量的影响, 证明了抽样检测方法对于大规模知识图谱的可行性.
多阶段加权抽样方法 [26]针对知识图谱准确性评估问题提出将三元组按照头实体分组后、按照分组三元组数

量作为权重进行抽样检测, 避免了多次重复识别头部实体, 进而优化了以人工核验标注作为判断依据时样本评估

的效率. 该工作首次从人工标注三元组用时的角度定义了高效准确性评估任务的优化目标, 并比较了大量抽样方

法在统计学意义上理论要求的最低样本数量, 说明了 TWCS理论上的高效. 除 TWCS方法及其误差分析外, 该工

作同时优化了知识图谱内容动态增加情况下的增量抽样检测方法.

 4.2   规则辅助抽样

规则辅助下的抽样法主要包括 KGEval方法、人工-机器协同工作方法等.

(h1,r1, t1)∧ (t1,r2, t2)→ (h1,r3, t2)

KGEval 方法: Ojha 等人 [5]提出 KGEval 方法, 以人工核验、外部规则 (该方法中采用实体类型约束、形如

 的霍尔语句)以及已有的标注结果为判断依据, 利用三元组之间可能存在的依赖关

系, 减少人工标注的数量. KGEval针对整体知识图谱进行三元组正误判断, 在单个三元组判断过程中, 若已标注三

元组结果满足外部规则中的推理前提, 则该规则的推理结果即可证明另一三元组的正误, 从而减少额外的人工标

注数量, 因此验证阶段三元组选择的顺序为方法整体效率的重要影响因素. KGEval利用启发式规则进行待标注三

元组的选取, 降低了人工标注的数量.
人工-机器协同工作方法: Qi等人 [32]综合 TWCS、KGEval两种方法的优势, 提出利用基于最优化问题的人工-

机器协同工作方法. 方法以人工核验及外部规则作为判断语句, 以存在推理关系的三元组分为一组, 以分组中三元

组数量进行加权采样; 在匹配验证阶段, 该方法利用蒙特卡洛算法进行搜索, 选择下一步人工标注的三元组, 从而

尽可能先标注外部规则的推理前提中的三元组, 推理出更多的未标注三元组, 减少人工标注的数量.

 4.3   外部数据验证

外部数据验证下的准确性评估法主要包括 TAA方法、ProVe方法等.
TAA 方法: Liu 等人 [8]提出利用其他的知识图谱与当前待评测知识图谱之间实体的 SameAs 链接, 完成其他

知识图谱到当前知识图谱的验证. 该方法以其他若干知识图谱作为判断依据, 在匹配验证阶段将当前三元组中的

头尾实体通过 SameAs链接找到其他知识图谱当中的对应实体, 并利用字符串匹配程度衡量其他知识图谱中三元

组与当前待验证三元组的一致程度; 分类阶段, 通过人工预设阈值, 将上阶段中多个外部知识图谱的匹配程度进行

综合, 在匹配数量满足阈值要求时, 判断三元组为正确三元组.
ProVe方法 [33]: 该方法以网络信息作为判断依据进行事实验证, 在匹配验证阶段, 以三元组为关键词搜索获取

对应网页, 并基于字符串匹配策略衡量该网页是否支持待验证三元组; 在分类阶段, 通过预设阈值, 筛选得到足够

网页数量支持的三元组为正确三元组.

 4.4   图依赖关系验证

图依赖关系验证法, 即利用知识图谱规则等条件进行验证. Fan 等人 [34,35]通过对一般的属性依赖增加其所需

要满足的子图结构, 将一般知识库中各列属性的依赖关系迁移至知识图谱结构上, 从而进行规则发现、矛盾发现.
该方法以三元组实体关系、属性值等方面的依赖关系作为判断依据 (在实验中该依赖关系源于对知识图谱内部三
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元组信息的挖掘), 通过属性与实体的依赖关系判断当前三元组是否违背了依赖条件、是否存在推理规则支持该

三元组. 尽管图依赖关系能够发现知识图谱中不符合约束条件的情况, 然而在分类阶段缺少对应的实现方式, 一种

较为简单的分类即为将所有符合依赖关系约束条件的三元组均判断为正确三元组.

 4.5   嵌入模型衍生方法

由于嵌入模型自身难以完成分类阶段, 嵌入模型衍生方法主要实现按照阈值或特征的分类, 常见如 KGTtm方

法、ACTC方法等.

KGTtm方法: Jia等人 [9]的工作在嵌入模型方法基础上增加更多知识图谱结构、路径特征辅助判断, 并设计分

类器实现分类阶段. 具体的, 在验证阶段对三元组进行评分时利用了知识图谱 3方面的特征: 图谱结构特征、嵌入

模型对三元组的评分、头尾实体节点最短路径上的节点信息, 并利用神经网络融合 3方面特征实现分类器, 进而

给出输入三元组是否可信的判断, 在分类阶段利用已标注数据训练分类器, 因此需要人工标注.

ACTC方法: Sedova等人 [10]在匹配验证阶段采用嵌入模型, 利用图谱内部结构信息进行验证, 在分类阶段提

出阈值标定任务, 采用人工核验三元组是否正确的方式, 获得部分三元组标注数据, 确定近似的最优分类阈值.

ACTC方法为目前阈值标定任务中的最先进方法, 在一般的简单随机抽样进行阈值标定的基础上, 利用线性回归

等方式辅助判断未标注数据, 并根据已判断三元组选择下一个待标注三元组, 避免样本中三元组评分分布存在倾

斜, 从而更快收敛至最优阈值.

 4.6   评估方法多维度对比

本节对比知识图谱准确性评估方法的可信程度、评估效率、灵活性等多个维度, 说明当前方法存在的优势与

不足之处.
比较各类方法对三元组判断的能力如表 7所示. 其中针对整体知识图谱, 比较其评估结果是否无偏; 针对每种

错误类型, 比较是否能够被方法完整判断 (即不存在难以识别该类型错误、无法给出判断结果的情况)、判断结果

是否可信 (即识别结果合理程度) 两个维度; 针对正确三元组, 按照判断可信程度进行比较. 针对其中判断结果可

信程度这一维度, 表格利用“+”的数量衡量其判断结尾为基本可信 (“+++”)、较为可信 (“++”) 与可信程度一般

(“+”), 若判断结果与是否有该类型错误无关, 则划去该表格.
 
 

表 7　方法对三元组判断可信程度对比
 

方法类型
评估是
否无偏

判断完整性 判断结果可信程度

结构错误 语义错误 实体/属性层面错误 结构错误 语义错误 实体/属性层面错误 正确三元组

I. 随机抽样检测 √ √ √ √ +++ +++ +++ +++
II. 规则辅助抽样 √ √ √ √ +++ +++ +++ +++
III. 外部数据验证 － － － － + － + +++
IV. 图依赖关系验证 － － － － +++ +++ +++ +
V. 嵌入模型衍生方法 √ √ √ － ++ ++ － ++
 

由表 7可见, 在判断完整性上, 随机抽样检测以及规则辅助抽样两类方法针对正确三元组以及各种类型错误

都能进行完整识别判断; 基于外部数据验证以及图依赖关系验证的方法针对多种错误存在无法完全进行识别的情

况, 这是由于其判断依据与待判断三元组之间的匹配仅为全部三元组的一部分, 导致其判断往往局限于知识图谱

中的一个子集, 对于剩余三元组既无法证真或判伪; 嵌入模型衍生方法通过知识图谱内部结构验证判断三元组层

面错误, 但无法判断实体/属性层面错误.
在判断结果可信程度的对比上, 随机抽样检测以及规则辅助抽样两类方法具有最优的错误识别能力, 基于外

部数据验证的方法能够较为可信地识别正确三元组, 但针对错误三元组往往缺少判断能力, 基于图依赖关系验证

的方法则与之相反, 在本文目标类型错误上嵌入模型衍生方法有着较为均衡的判断能力.
比较各类方法评估效率如表 8所示. 针对方法人工标注的时间成本、计算机计算的时间成本两方面, 针对三
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元组正误判断中匹配验证、分类两阶段进行对比. 此处“+”数量仅反映了某一成本在各方法之间定性估计的相对

大小, 因此不代表实际比例, 同时标注时间成本与计算成本之间存在数量级的差距, 无法直接对比.
  

表 8　不同方法评估效率对比
 

方法类型
匹配验证阶段 分类阶段

标注时间成本 计算时间成本 标注时间成本 计算时间成本

I. 随机抽样检测 +++ + － +
II. 规则辅助抽样 ++ ++ － +
III. 外部数据验证 － ++ + +
IV. 图依赖关系验证 － +++ + +
V. 嵌入模型衍生方法 － +++ ++ +

 

根据表 8, 规则辅助抽样的方法相对于随机抽样检测利用额外的计算机计算以降低人工标注时间成本; 外部

数据验证方法在分类阶段需要人工设定正确三元组需满足的匹配比例, 因此存在较少的标注时间成本与计算时间

成本; 基于图依赖关系验证的方法与嵌入模型衍生方法均需要对知识图谱整体三元组进行信息挖掘, 因此拥有更

高的计算时间成本; 现有嵌入模型衍生的方法在分类阶段需要更多人工标注, 因此其标注时间成本更高. 一般情况

下, 人工评估时间成本相对于计算时间成本影响更大, 嵌入模型衍生方法需借助少量人工标注完成分类阶段, 使得

标注时间成本成为嵌入模型衍生方法评估效率上的瓶颈.
最后比较各类方法灵活性如表 9所示. 整体上, 方法的灵活性取决于其是否能够简单地迁移到另一个知识图

谱、另一个领域, 不需要额外进行调整, 针对方法在验证阶段、分类阶段是否需要额外人工核验、是否需要特定

领域信息、是否需要人工调整参数进行衡量, 以对比方法灵活性.
 
 

表 9　方法灵活性对比
 

方法类型

匹配验证阶段 分类阶段

需要人工核验/
标注

需要特定额外领
域信息

需要额外人工设
定参数

需要人工核验/
标注

需要特定额外领
域信息

需要额外人工设
定参数

I. 随机抽样检测 √ √ － － － －

II. 规则辅助抽样 √ √ － － － －

III. 外部数据验证 － √ √ － － √
IV. 图依赖关系验证 － － √ － － √
V. 嵌入模型衍生方法 － － － √ － －

 

随机抽样检测、规则辅助抽样的方法在验证阶段需要人工标注以及部分规则, 因此对于新的知识图谱或领域

需要重新获取领域信息与人工标注, 灵活性较差; 外部数据验证方法在验证阶段需要用于匹配的外部领域信息, 并
在匹配验证、分类阶段根据外部信息的数量修改匹配策略, 其灵活性也有一定损失; 图依赖关系验证方法与之类

似, 在匹配验证阶段调整图依赖关系挖掘中的参数, 在分类阶段需要根据依赖关系数量调整分类阈值; 嵌入模型衍

生方法基于知识图谱内部信息进行建模, 验证阶段不需要人工标注或特定领域信息, 但在分类阶段, 为将三元组按

照嵌入模型评分进行分类, 需要进行额外人工标注以确定分类阈值, 存在一定灵活性损失.
整体上看, 基于嵌入模型的方法满足自动化的要求, 平衡了各个维度的性能, 本文将其作为匹配验证的主体,

然而现有具体方法在分类阶段均要求人工标注信息, 成为其评估过程中的一大瓶颈, 对相关工作的分析说明了本

文阈值选择策略在嵌入模型衍生方法中分类阶段的重要性.

 5   总　结

目前的知识图谱正确率定义往往仅考虑了正确三元组的比例, 忽略了不同三元组的重要程度对知识图谱整体

使用的影响, 本文结合三元组重要性, 提供更为丰富的知识图谱质量信息评估策略, 但任务要求的提高需要高效而

自动化的评估策略. 考虑到当前评估方法大多基于人工, 结合三元组重要性时评估低效的问题进一步凸显, 本文提
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出基于嵌入模型的准确性评估方法, 并通过错误三元组形式假设构建负样本, 自动化选择阈值, 实验证明了本文选

取的阈值选择策略相对于无监督分类器或离群值检测方法的优越性. 此外在实验中, 本文衡量了一般情况下以及

结合三元组重要性时的准确性评估情况, 给出不同情况下的方法评估误差与运行成本进行分析, 阐明当前嵌入模

型衡量的优势、劣势以及在不同需求下、不同数据中对于嵌入模型选择的建议.

Labelλ

未来进一步研究, 将在评估误差、评估代价等方面开展研究, 以提高评估的可信性, 减少影响评估的偶然因

素. 具体研究内容可包括: 进一步优化嵌入模型, 提高其进行推理、验证的能力; 利用图谱过程中的信息来源等, 提
高   判断的能力. 针对知识图谱稀疏时评估困难的问题, 本文认为数据方面通过数据增强的方式, 通过引入外

来知识图谱、进行知识图谱补全, 模型方面, 使用更为鲁棒的嵌入模型等方式, 可以降低稀疏性带来的影响. 此外,
三元组重要性的衡量是一个仍在探索的领域, 尽管目前实体重要性衡量仍主要采用网络结构与语义关系作为描述

重要性的重要特征, 构造含义更加丰富的三元组重要性定义并探究其对本文框架的影响, 仍然是一个未来待探究

的方向. 本文在未来进一步研究中希望通过进一步引入其他重要性特征、融合多种重要性特征等方式以实现更丰

富的度量.
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 附录 A. 评估误差范围分析

G |G| = N, µ1 (G) = p, G =GT +GF , GT

GF |GT | = N × p S2 (G) n

对于简单随机抽样方法, 若对于知识图谱   有   代表知识图谱中的正确三

元组集合,   代表错误三元组集合, 则  , 如果令   表示经过简单随机抽样方法抽取出的   个三元
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Pr(|S2 (G)∩GT | = i) =Ci
n× pi× (1− p)(n−i) n

n > 30, n× p > 5

组样本构成的测试集, 则  , 根据大数定律, 伯努利分布在   较大的情况下趋

近于高斯分布 (对于  ), 即: 

X =
p̂− p√
p̂ (1− p̂)

n

∼ Gaussian (0,1) (A1)

p̂ := µuni (S2 (G)) = i/n其中,  , 于是有: 

Pr
(
−z1− α2 < X < z1− α2

)
= α, ∀α ∈ [0,1]

Pr

−z∗ < p̂− p√
p̂ (1− p̂)/n

< z∗
 = α, ∀α ∈ [0,1] , z∗ := z1− α2 (A2)

err1 = |µuni (S2 (G))−µuni (G)|abs = | p̂− p|abs, p̂ (1− p̂) ⩽
1
4

α

z∗ Pr
(
|err1|abs <

z∗

2
√

n

)
= α |err1|abs < ε

z∗

2
√

n
⩽ ε n α

n err1
z∗

2
√

n
ε n ⩾

z1− α2
2

4ε2

由于抽样所产生的误差  , 因此对给定置信度   可以确定

, 进而使得  , 若要求  , 可使其上界  , 计算对应的  . 因此在置信度   的概

率下, 通过确定   的范围使误差   被   限制, 进而被   限制, 此时  .

α = Pr(−z∗ < X < z∗) = α,
p̂− p√

p̂ (1− p̂)/n
= X ∼ N (0,1) z∗ = z1− α2 ≈ 1.96

z∗

2
√

n
⩽ 0.05, n ⩾ 384.16 n ⩾ 384.16 n

w (t)

例如给定   95%, 则根据  , 有  , 若要求误差范

围在 5%, 应当有  . 即对于符合   条件的   组随机抽取结果, 能够在 95%的概率下

认定利用该样本的评估误差在 5%以内. 对于不同重要性定义  , 有类似的方式证明: 随着样本数量增加, 随机

抽样样本与实际三元组集合之间评估误差会以大概率被限制在给定范围.
由于:  

ERR := |µw (G)− µ̂w (G)|abs ⩽ |µw (G)−µw (S2 (G))|abs+ |µw (S2 (G))− µ̂w (G)|abs

for a given ϵ > 0, C > 0, ∃S2 (G) , Pr
(|µw (G)−µw (S2 (G))|abs ⩾ ϵ

)
⩾C

µ̂w (G) =

∑
t∈S2(G)

w (t) f̂ (t)

|S2 (G)|w
, f̂ (t) = Labelλ (Funcθ (t))

|µw (S2 (G))− µ̂w (G)|abs =

∣∣∣∣∣∣∣∣∣
∑

t∈S2(G)
w (t)

(
f (t)− f̂ (t)

)
|S2 (G)|w

∣∣∣∣∣∣∣∣∣
abs

(A3)

ε n因此, 对于给定的  , 随机选择符合条件的   个三元组构成评估样本, 则: 

ERR ⩽ ε+

∣∣∣∣∣∣∣∣∣
∑

t∈S2(G)
w (t)

(
f (t)− f̂ (t)

)
|S2 (G)|w

∣∣∣∣∣∣∣∣∣
abs

(A4)

ERR S2 (G) Labelλ ◦Funcθ f此时, 在整体误差   中的主要误差即为在   上   与三元组真实正误   的区别.

 附录 B. 模型与评估误差的关系

ACC ERR ERR = |µ̂w (G)−µw (G)| , ACC =∣∣∣∣{t ∈ S2 (G) : f̂ (t) = f (t)
}∣∣∣∣

w

/
|S2 (G)|w

首先证明实验指标中标签正确率   与整体评估误差   的关系. 由于已知 

, 根据评估结果的计算方式与公式 (A3)中的证明, 可见有:
 

ERR = |µ̂w (G)−µw (G)|abs ⩽

∣∣∣∣∣∣∣∣∣
∑

t∈S2(G)
w (t) (Labelλ (Funcθ (t))− f (t))

|S2 (G)|w

∣∣∣∣∣∣∣∣∣
abs

+ |µw (S2 (G))−µw (G)|abs (B1)

ERR ≈
∣∣∣∣∣∣ ∑
t∈S2(G)

w (t) (Labelλ ◦Funcθ (t)−

f (t))

∣∣∣∣∣∣
abs

/
|S2 (G)|w Labelλ ◦Funcθ S2 (G) T P, T N, FP, FN

省略后部分随机抽样导致的误差后 (该误差可通过样本规模被限制), 有 

, 定义   对   分类的情况   为:
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

T P = |{t ∈ S2 (G) : Labelλ ◦Funcθ (t) = f (t) = 1}|w
T N = |{t ∈ S2 (G) : Labelλ ◦Funcθ (t) = f (t) = 0}|w
FP = |{t ∈ S2 (G) : Labelλ ◦Funcθ (t) = 1 and f (t) = 0}|w
FN = |{t ∈ S2 (G) : Labelλ ◦Funcθ (t) = 0 and f (t) = 1}|w
sum = |S2 (G)|w = T P+T N +FP+FN

(B2)

通过定义有:  
ERR ≈

∣∣∣∣∣T P+FP
sum

− T P+FN
sum

∣∣∣∣∣
abs
=

∣∣∣∣∣FP−FN
sum

∣∣∣∣∣
abs

ACC =
T P+T N

sum
=

sum−FP−FN
sum

(B3)

λ Labelλ ERR FP = FN. FP+FN =

(1−ACC)× sum

所以对于    的不同,   改变后可能出现    为 0 的情况, 此时对应着    同时由于  

, 则:  |FP−FN|abs ⩽ |FP|abs+ |FN |abs = (1−ACC)× sum

ERR ≈ |FP−FN|abs/sum ⩽ 1−ACC
(B4)

S2 ERR 1−ACC

FP,FN ⩾ 0, |FP−FN|abs ⩽max (FP,FN) FP FN

因此不考虑   选择所导致的误差时, 模型评估误差   不会超过  . 这是一个相当宽松的上界: 由于

, 因此仅在   或   为 0时取得等号.
ACC

1−ACC ACC

不等式 (B4)也证明, 若假设同一模型在不同数据集上, 评估三元组正误的正确判断   接近定值时, 该模型

评估误差存在上界  , 且模型判断三元组正误的正确率   越高时, 评估误差上界越小, 评估越可靠.
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