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摘要 知识图谱补全是知识图谱构建、自然语言处理和知识工程等领域的重要研究课题.知识图谱不

仅是实现通用领域和专业领域精准知识服务的知识支撑, 而且是信息检索、问答交互和信息推荐等领

域取得突破性进展的必要基础. 知识图谱的低质量和小规模是阻碍知识图谱广泛应用的主要瓶颈. 知

识图谱补全的目的是构建大规模高质量的知识图谱, 以不断更新和扩充知识图谱. 针对现有知识图谱

补全方法难以从非结构化文本等辅助信息中提取深层次语义特征的问题,本文提出一种基于解析图嵌

入和加权图卷积网络的知识图谱补全方法. 一方面, 该方法通过加权图卷积网络, 对实体描述文本的

语义依存分析进行建模, 构建语义依存解析图嵌入; 另一方面, 引入了实体描述文本的多粒度句嵌入

生成方法, 旨在于构建能够捕获多粒度语义、深层次语义特征的实体表示学习. 通过在两个公开数据

集上的实验结果表明了本文知识图谱补全方法优于现有方法, 验证了本文方法的有效性和优越性.
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1 引言

在大互联网时代,传统互联网和移动互联网中个体用户和群体用户构成大规模数据和信息的生产

者、传播者和接受者. 信息载体的多样性和知识资源的繁杂性和异构性已经成为阻碍精准知识服务

的主要瓶颈. 知识图谱是实现人工智能的必不可少的知识基础, 也是实现通用领域和专业领域精准知

识服务的必要支撑. 知识图谱是信息检索、信息推荐、自然语言处理等领域取得突破性进展的重要

基础 [1∼7].

近年来, 知识图谱在学术界和工业界受到了广泛和深入的关注和研究. 目前, 主要的知识图谱包

括 Cyc、DBpedia、Freebase、NELL、Wikidata, 以及百度知识图谱等 [5∼7]. 例如, 应用知识图谱的系

统包括谷歌第二代搜索系统、百度知心搜索系统 [8] 等信息检索系统, 以及苹果 Siri、微软小冰等人工
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智能机器人. 然而, 在 Freebase 中, 有 71% 的人缺少出生地信息, 75% 的人缺少国籍信息 [9, 10]. 一方

面, 现有知识图谱需要补全缺失的结构化知识; 另一方面, 不断增长的新知识层出不穷, 需要补全技术

来更新和扩充知识图谱. 知识图谱补全是指根据知识图谱中已有的实体和关系, 预测知识图谱中缺失

的三元组 (实体、关系、实体), 以提高知识图谱的质量和规模, 进而提高利用知识图谱的众多任务, 包

括信息检索、问答系统和意见挖掘等的性能 [9, 11,12]. 例如, 对于问答系统, 基于通用领域知识图谱, 可

以为用户提供高质量的常见问题解答服务. 基于领域知识图谱, 可以为用户提供更加精准的专业知识

解答服务. 引入知识图谱补全的问答系统, 不仅能够利用不断扩充的新知识来进一步拓展回答问题的

类型和规模, 而且能够扩大答案覆盖的知识范围和提供更加细粒度的答案.

目前知识图谱补全方法主要包括基于翻译的方法、基于深度神经网络的方法、基于关系路径的

方法, 以及基于嵌入辅助信息的方法. 基于翻译的知识图谱补全方法的主要模型包括 TrasnE [13],

TransH [14], TransD [15], TransG [16], TranSparse [17], 以及 TransA [18] 等模型. 基于深度神经网络

的知识图谱补全模型主要包括 ConvE [19], ConvKB [20] 等卷积神经网络模型, TransGate [21], SENN

(shared embedding based neural network) [22] 等循环神经网络模型,以及 R-GCN (relational graph con-

volutional network) [23], SACN (structure-aware convolutional network) [24] 等图神经网络模型. 基于关

系路径的知识图谱方法的主要模型包括路径排序方法 PRA (path ranking algorithm) [25], PTransE [26]

等模型. 基于辅助信息嵌入的知识图谱补全模型主要包括 NTN (neural tensor network) [27], DKRL

(description-embodied knowledge representation learning) [28], ConMask [29], KG-BERT (bidirectional en-

coder representations from transformers) [30], 以及 MTL-KGC (multi-task learning for knowledge graph

completion) [31] 等.

知识图谱补全任务面临的主要困难与挑战包括: 其一, 实体和关系的长尾数据问题. 知识图谱的

三元组中很多实体和关系出现频率较高, 即包含这类实体和关系的三元组往往较多. 另外, 存在实体

和关系出现频率相对较低, 即包含这类实体和关系的三元组往往较少, 然而这类实体和关系的数量通

常较多. 如何提取低频实体和低频关系的特征, 如何获取低频实体和低频关系的三元组知识, 是知识

图谱补全任务面临的挑战之一 [32]. 其二, 难以从非结构化文本等辅助信息中捕获深层次语义特征. 现

有的知识图谱补全方法主要利用知识图谱的实体结点和关系边的图结构信息,以及结构化的三元组知

识等对知识图谱的实体和关系进行建模. 另外, 已有研究工作利用辅助信息和知识来增强实体和关系

的特征,例如实体类型、实体属性,以及实体描述文本等 [27∼31]. 然而,这些方法主要根据实体名称、关

系名称或实体描述文本的词嵌入进行浅层的特征提取,难以挖掘和区分不同三元组中同一实体和关系

的语义特征.

为此, 针对上述困难和挑战, 本文提出一种基于解析图嵌入和加权图卷积网络的知识图谱补全方

法. 解析图是指语义依存解析图, 根据非结构化的实体描述文本的语义依存分析生成. 该解析图是由

句子中词语之间、短语之间, 以及词语和短语之间语义层面的依存关系构成的有向无环图. 本文提出

的知识图谱补全方法的基本思想是: 第一, 采用预训练模型 BERT 和卷积神经网络生成实体描述文

本的多粒度句嵌入. 第二, 利用加权图卷积网络, 根据语义依存解析图生成解析图嵌入. 第三, 融合多

粒度句嵌入、解析图嵌入、实体嵌入生成混合实体嵌入. 第四, 根据混合实体嵌入和关系嵌入, 通过

Conv-TransE 模型评估三元组成立的概率, 进而获取缺失的三元组集.

本文的主要创新点和贡献具体如下:

(1) 本文提出了一种基于解析图嵌入和加权图卷积网络的知识图谱补全模型框架. 该框架包括实

体描述预处理模块、多粒度句嵌入生成模块、解析图嵌入生成模块, 以及知识图谱补全模块. 该框架

的特点是: 这 4 个模块具有强独立性和低耦合性. 特别地, 该框架不仅能够动态更新任一模块内部的
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处理方法, 而且能够动态地增加或去除进行实体表示学习的模块, 例如多粒度句嵌入生成模块、解析

图嵌入生成模块.

(2) 本文通过引入基于语义依存分析的解析图嵌入实现深层次语义的实体建模. 相对于浅层次语

义的语义角色标注, 语义依存分析是对自然语言文本的深层次语义分析, 其结果包括句子中语言单位

即词语或短语的语义角色,以及语言单位在语义层面上的依存关系.基于实体描述文本,利用加权图卷

积网络生成语义依存分析的解析图嵌入对实体建模, 捕获实体描述的深层次语义特征, 有助于解决从

非结构化文本的实体描述辅助信息中挖掘深层次语义特征的问题,从而改进知识图谱的实体表示学习

方法, 提高了知识图谱补全的性能.

(3) 本文构建了实体描述文本的多粒度句嵌入, 旨在于实现多粒度语义的实体建模. 现有方法基

于预训练模型 BERT构建句子嵌入时,通常采用 BERT最后一层的分类器标记嵌入作为句子嵌入. 然

而,这种方法往往导致应用 BERT的下游任务的性能偏差较大.因此,本文首先将 BERT中 12层的分

类器标记嵌入进行拼接, 然后通过卷积神经网络生成实体描述文本的多粒度句嵌入, 进而提取 BERT

中 12 种粒度的语义特征.

(4)本文在两个公开数据集 UMLS和 FB15k-237上进行知识图谱补全实验. 实验结果表明本文提

出的知识图谱补全方法优于 Conv-TransE, MTL-KGC 和 KG-BERT 等现有方法, 由此表明了本文所

提出方法的有效性. 本文研制的基于实体描述、解析图嵌入和多粒度句嵌入的实体表示学习方法, 能

够应用于实体识别、关系抽取和信息推荐等领域.

2 国内外相关研究现状

知识图谱补全任务包括头实体预测、尾实体预测、关系预测、链接预测, 以及三元组分类 [9, 11,12].

目前知识图谱补全方法主要包括基于翻译的方法、基于深度神经网络的方法、基于关系路径的方法,

以及基于嵌入辅助信息的方法 [12, 32].

基于翻译的知识图谱补全方法的核心思想是对于三元组 (头实体 h, 关系 r, 尾实体 t), 以及头实

体、尾实体和关系的向量嵌入, 满足约束关系: 当三元组 (h, r, t) 成立时, 满足 h + r ≈ t; 否则, h + r

与 t 的距离尽可能增大 [13]. Bordes 等 [13] 提出基于翻译的知识表示学习模型 TrasnE, 将知识图谱中

实体和关系都投影在同一个低维向量空间中. 将关系建模为在实体的低维嵌入上进行的翻译操作. 后

来, Wang 等 [14] 提出 TransH 模型, 该模型旨在于解决一对多、多对一, 以及多对多的关系. 将实体映

射到一个连续向量空间上, 将关系建模为在超平面上的翻译操作. 另外, 在 TransE 的基础上, 研究者

构建了 TransD [15], TransG [16], TranSparse [17], TransA [18], HolE [33], DistMult [34],以及 ANALOGY [35]

等模型.

基于深度神经网络的知识图谱补全方法采用的模型主要包括卷积神经网络 [19, 20,36]、循环神经网

络 [21, 22,37], 以及图神经网络等 [23, 24,38]. Dettmers 等 [19] 提出 ConvE 模型, 该模型利用 2D 卷积神经

网络来预测知识图谱中缺失的链接关系. 它包括卷积层、投影层, 以及内积层. 另外, Yuan 等 [21] 提出

了基于 TransGate 模型的知识图谱嵌入方法. 该模型基于长短期记忆网络的门结构 [39], 设计了共享

区分机制, 引入权重向量来重建门结构.

近年来, 随着图卷积网络 [40]、图注意力网络 [41] 等图神经网络模型的发展, 基于图神经网络模型

的知识图谱补全受到了越来越多的关注. Nathani等 [38] 针对知识图谱中的关系预测问题,采用基于图

注意力机制的嵌入表示, 改进了图注意力机制以捕捉实体的多跳邻居中的实体和关系特征.

基于关系路径的知识图谱补全方法基本思想是, 将预测缺失三元组问题转换为对由实体结点和
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关系边构成的图上关系路径的搜索和排序问题 [25, 26,42]. 该方法的特点是能够解决大规模复杂关系路

径的建模问题 [25, 26,42]. 例如, Lao 等 [25] 提出一种路径约束随机游走的加权组合学习方法. 另外, 在

TransE 模型的基础上, Lin 等 [26] 提出 PTransE 模型, 引入路径约束资源分配方法来度量关系路径的

可靠性, 通过关系嵌入的相加、相乘和循环神经网络 3 种语义组合来对关系路径建模.

对于知识图谱补全任务,利用辅助信息嵌入的目的是为实体和关系建模提供更加丰富和具有上下

文语境的知识表示特征. 目前利用的辅助信息包括实体属性、文本描述和类型约束等 [43∼45]. 例如,实

体的非结构化文本描述通常包括知识图谱中的实体名称、实体类型、实体描述等. 实体名称是指表达

实体的词语, 实体类型为实体所属的概念层次的语义类别. 又如, 实体 “The Last King of Scotland” 的

实体类型为 “film”. 基于辅助信息嵌入的知识图谱补全方法的主要模型包括 NTN [26], DKRL [28], SSP

(semantic space projection) [46], ConMask [29], KG-BERT [30], 以及 MTL-KGC [31] 等. 例如, Yao 等 [30]

研制一种预训练语言模型 KG-BERT, 其思想是将上下文表示引入到预训练模型 BERT 中, 从而实现

知识图谱补全. 三元组中的头实体和尾实体的输入可以为实体名称、或描述实体的句子. Kim 等 [31]

指出 KG-BERT 模型存在如下两个问题, 即难以充分学习知识图谱中的关系信息, 以及难以从词汇层

面相似的候选实体中识别正确的实体. 为此, 提出一种多任务学习模型 MTL-KGC, 通过在三元组分

类、链接预测和关系预测任务的实验结果表明了 MTL-KGC 的有效性.

3 知识图谱补全方法

知识图谱补全的目的是发现知识图谱中缺失的三元组, 补充或更新到现有知识图谱中. 根据 Shi

等 [29] 的工作, 首先给出知识图谱补全任务的定义.

定义1 (知识图谱补全任务) 给定一个不完整知识图谱 G = (E,R, T ), 其中 E 表示实体集合, R

表示关系集合, T 表示三元组集合. 知识图谱补全任务是指根据知识图谱 G, 获取缺失的三元组集合

T ′ = {(h, r, t)|h ∈ E, r ∈ R, t ∈ E, (h, r, t) /∈ T}, 其中 h 表示三元组中的头实体, r 表示关系, t 表示尾

实体.

图 1 给出了本文提出的基于解析图嵌入和加权图卷积神经网络 (parsing graph embedding and

weighted graph convolutional network, PGE-WGCN) 的知识图谱补全模型整体框架. PGE-WGCN 模

型包括实体描述预处理模块、多粒度句嵌入生成模块、解析图嵌入生成模块, 以及知识图谱补全模

块. PGE-WGCN 的输入为三元组集、实体集、关系集和实体描述集, 输出为缺失的三元组集合. 其中,

每个实体的实体描述为非结构化文本. 实体描述预处理模块包括构建实体词典 entityDict、关系词典

relationDict和三元组词典 tripleDict,以及对实体描述文本进行数据清洗.实体词典、关系词典和三元

组词典分别由数据集中的实体、关系和三元组构成. 数据清洗是指将实体描述文本进行分词, 同时删

除乱码字符.

多粒度句嵌入生成模块采用预训练模型 BERT 和卷积神经网络, 生成实体描述文本的多粒度句

嵌入. 解析图嵌入生成模块中, 根据实体描述文本的语义依存解析图, 利用加权图卷积网络生成语义

依存解析图嵌入. 知识图谱补全模块中, 首先, 融合多粒度句嵌入、语义依存解析图嵌入, 以及实体嵌

入,构建混合实体嵌入. 然后,通过卷积神经网络对混合实体嵌入和关系嵌入进行卷积,生成组合嵌入.

最后, 将组合嵌入与实体嵌入矩阵点乘, 通过 Sigmoid 函数计算候选实体作为头实体或尾实体的概率,

并根据概率选择缺失的三元组集合.
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图 1 (网络版彩图) 基于解析图嵌入和加权图卷积神经网络的知识图谱补全模型图

Figure 1 (Color online) Knowledge graph completion model based on parsing graph embedding and a weighted graph

convolutional network
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图 2 (网络版彩图) 基于 BERT12 层分类器标记的句嵌入生成模型图

Figure 2 (Color online) Sentence embedding generation model based on the classifier tags of 12 layers of BERT

3.1 多粒度句嵌入生成模块: 基于实体描述的实体表示学习

对于实体 e, e的实体描述文本 d, 多粒度句嵌入生成模块用于生成实体描述文本 d的多粒度句嵌

入. 每个实体的实体描述文本蕴含丰富的上下文语义信息. 该模块的目的是利用非结构化文本形式的

实体描述, 训练生成实体描述文本的多粒度句嵌入来对实体建模, 因此也称为基于实体描述的实体表

示学习.现有的文本句嵌入生成方法是,对句子中所有词语的词嵌入进行平均池化、最大池化、加权求

和等方式生成句嵌入. 然而, 这些方法难以有效捕获句子的上下文信息.

目前, 利用预训练模型 BERT 生成句嵌入时, 通常方法是直接采用最后一层的分类器标记 [CLS]

嵌入. 然而, BERT 中不同 Transformer 层编码的语义信息粒度不同, 不同应用任务关注的语义信息

粒度也不同. 因此, BERT 在下游应用任务中性能偏差较大, 需要根据不同的任务来选择不同层的嵌

入 [47, 48]. 由此, 本文提出一种基于卷积神经网络的 BERT 多粒度语义融合的句嵌入生成方法. 在多

粒度句嵌入生成方法中, 受知识图谱表示学习方法 DKRL 的启发 [28], 利用卷积神经网络对实体描述

建模. 本文与 DKRL 方法的不同点是: DKRL 方法是基于实体描述的词嵌入, 利用卷积神经网络生成

实体描述的句嵌入; 本文的多粒度句嵌入生成方法是基于 BERT 生成句嵌入, 然后采用卷积神经网络

生成实体描述的包含多粒度语义的句嵌入. 多粒度句嵌入生成的主要步骤包括: 首先, 通过预训练模

型 BERT 获取实体描述的所有 12 层分类器标记 [CLS] 嵌入. 图 2 给出了利用预训练模型 BERT 按

层逐级输出这 12 层分类器标记嵌入的网络结构. 然后, 对 12 层分类器标记 [CLS] 嵌入, 按层级顺序

拼接成一个新的特征 (记为 Ecls), 并将其作为后接卷积神经网络 CNN (convolutional neural network)

的输入. 由于每层分类器标记捕捉每一种粒度的语义信息, 因此利用 12 层分类器标记则可捕捉 12 种

粒度的语义信息. 最后, 通过最大池化生成实体描述的多粒度句嵌入.

(1) 基于预训练模型 BERT 的实体描述建模. 对于实体 e 的实体描述文本 d = (w1, w2, . . . , wn),

获取 BERT 中所有 12 层的分类器标记嵌入并进行拼接, 生成句嵌入 Ecls = [vcls1; vcls2; . . . ; vcls12] ∈
R12×768, 如图 2 所示. 其中, n 为实体描述的长度, wi (i = 1, 2, . . . , n) 为实体描述中的词语, vclsj

(j = 1, 2, . . . , 12) 为 BERT 的第 j 层分类器标记 [CLS] 嵌入, 符号 “;” 表示拼接操作. BERT 的层数

为 12、隐藏尺寸为 768、自注意力头数为 12. 实体描述的最大长度设置为 512, 即实体描述包含的词

语数最大为 512. 对于长度大于 512 的实体描述进行截断处理, 长度小于 512 词语的实体描述采取

补零操作. 另外, Sahoo 等 [49] 研制了一种在线深度学习框架和 HBP (Herge backpropagation) 方法用

于从训练数据序列中学习深度神经网络的自适应深度. Yang 等 [50] 提出了一种增量自适应深度模型

(incremental adaptive deep model),能够从流数据中学习具有自适应深度的网络模型,并实现容量可扩

展性. 本文中实体描述的多粒度句嵌入生成方法的特点是利用卷积神经网络对句嵌入编码, 以及易于

实现.

2042



中国科学 :信息科学 第 52 卷 第 11 期

(2) 基于卷积神经网络生成实体描述的多粒度句嵌入. 本文采用卷积神经网络对句嵌入进行特征

抽取 [51, 52]. 卷积神经网络能够捕获 12 层卷积中每层隐含的复杂语义关系, 从而利用 12 种不同粒度

的语义信息. 首先, 对 Ecls 进行卷积, 生成特征图 vbertCnn = (v1, v2, . . . , vch) ∈ Rch, 其中 ch 为卷积核

个数. 其次, 通过 BatchNorm 方法对 vbertCnn 进行批归一化, 如式 (1) 所示, 其中 γ 和 β 为可学习的

参数, ϵ 为平均移动的动量, mean(vbertCnn) 为 vbertCnn 的均值,
√
Var(vbertCnn) 为 vbertCnn 的方差. 然

后, 利用激活函数 ReLU 对 vbertCnn 进行非线性转换获得特征图, 如式 (2) 所示.

vbertCnn = γ
vbertCnn −mean(vbertCnn)√

Var(vbertCnn) + ϵ
+ β, (1)

vbertCnn = max(0, vbertCnn). (2)

最后,对特征图进行自适应最大池化,生成实体描述的多粒度句子嵌入 vdesc ∈ REmbSize,其中 EmbSize

为嵌入维度.

3.2 解析图嵌入生成模块: 基于解析图的实体表示学习

现有基于辅助信息嵌入的知识图谱补全方法中,难以从非结构化的实体描述文本中挖掘深层次的

语义特征 [27∼31]. 为了捕获实体描述文本中深层次的语义特征来对实体建模, 本文采用一种基于加权

图卷积网络和语义依存分析的语义依存解析图嵌入生成方法. 语义依存解析图是指对实体描述文本

进行语义依存分析获得的解析图, 实现了从非结构化文本到结构化图的转换. 语义依存分析剖析如下

类型关系, 包括谓词与谓词、谓词与论元、论元与论元, 以及论元构成成分之间的语义关系 [53]. 另外,

加权图卷积神经网络 WGCN [24] 的特点是, 将包含多种关系的知识图谱分解为多个子图, 每个子图对

应一种关系. WGCN为表示不同类型关系的边训练一个可自学习的参数权重,根据关系边来为邻居节

点赋予不同权重. 语义依存解析图嵌入的构建方法包括: 首先, 对实体描述文本进行语义依存分析.然

后, 基于语义依存分析结果, 采用加权图卷积网络生成语义依存解析图嵌入, 从而挖掘实体描述文本

的深层次语义特征.

(1) 语义依存分析. 在自然语言处理领域, 句子分析主要包括句法层面和语义层面. 句子的句法信

息通常利用句法依存分析工具获得. 句子的语义信息主要通过语义角色标注工具、或语义依存分析工

具获得. 句法依存分析以句子为处理对象,以句子的谓词为中心,分析句子中语言单位即词语之间、短

语之间, 以及词语和短语之间的句法层面的结构关系, 例如, 主谓关系、动宾关系、定中关系和动补关

系等.

语义依存分析是一种深层次的语义分析,分析句子中语言单位即词语和短语之间语义层面的依存

关系. 语义依存分析结果包括句子中语言单位的语义角色, 以及语义依存关系 [53]. 例如, 语义角色包

括施事者、受事者、方式角色, 以及空间角色等. 语义依存关系包括当事关系、施事关系、客事关系,

以及领事关系等. 特别地, 句法依存分析与语义依存分析的区别具体如下: (a) 前者关注句子句法层面

的结构关系, 后者强调句子语义层面的结构关系; (b) 对于同一种含义的不同表达方式的句子集合 S,

S 中句子往往呈现不同的句法结构. 然而, S 中不同句子的同一语言单位的语义特征或语义角色是相

同的. 因此, 语义依存分析突破了句法结构的约束, 分析谓词与谓词、论元与论元、论元构成成分与论

元构成成分之间的关系, 以及谓词与论元之间的关系.

(2) 语义依存解析图嵌入生成. 解析图嵌入生成模块用于生成实体描述文本的语义依存解析图嵌

入. 语义依存解析图嵌入生成主要包括如下步骤: 语义依存分析、语义依存解析图嵌入生成.

本文利用 HanLP [54] 工具对实体描述文本中的句子进行语义依存分析. 给定实体 e 及其实体描

述 d = (w1, w2, . . . , wn), 通过语义依存分析工具获得词干序列 stem = (w′
1, w

′
2, . . . , w

′
n), 语义依存边序
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列 semantic = [[hse1 , tse1 , se1], . . . , [hsene , tsene , sene]], 其中, n 为实体描述的长度, ne 为语义依存边的个

数. 进一步,构建词干词典 wordDict、语义依存标签字典 depDict,以及语义依存邻接矩阵 A. 例如,对

于 “实体/m/07l450 (The Last King of Scotland)”, 其实体描述为 “The Last King of Scotland is a 2006

British drama film . . .”, 通过 HanLP 工具获得词干序列 “(the, Last, King, of, Scotland, be, a, 2006,

british, drama, film, . . .)”, 语义依存边序列 “[[1, 2, orphan], [1, 3, BV], [2, 3, compound], [4, 3, ARG1],

[6, 3, ARG1], [1, 4, orphan],. . .]”.

通过 Glove 对词干词典 wordDict 进行初始化, 采用随机初始化方式对 depDict 进行初始化, 生成

实体描述 d 的词嵌入矩阵 Vword ∈ Rn×dim、可学习的语义依存边权重矩阵 Wdep ∈ Rndep×dim. 并且使

用 xavier normal 使得嵌入服从正态分布. 其中, n 为实体描述词的个数, ndep 为语义依存标签的个数,

dim 为嵌入维度. 因为加权图卷积神经网络每次训练需要使用图中的所有节点和边, 因此训练过程将

实体描述 d 的词嵌入矩阵 Vword、语义依存邻接矩阵 A、语义依存边权重矩阵 Wdep 输入加权图卷积

神经网络, 获取基于解析图邻域的词嵌入矩阵 Vwgcn.

加权图卷积神经网络 [24] 分为聚合邻域特征、更新当前节点两个步骤. 在第 1 步, 首先根据语义

依存边权重矩阵 Wdep,获取语义依存邻接矩阵 A中依存边的权重,生成注意力权重矩阵 Aα. 然后,对

实体描述 d 的词嵌入矩阵 Vword 进行维度转换生成 V ′
word, 利用注意力权重矩阵 Aα 对 V ′

word 加权求

和生成聚合邻域特征的词嵌入矩阵 Vwgcn, 如式 (3) 所示. 其中, W 为进行维度转换的权重矩阵.

Vwgcn = Aα(VwordW ) = AαV
′
word. (3)

第 2 步是更新当前节点. 首先利用 BatchNorm 方法对聚合邻域特征的词嵌入矩阵 Vwgcn 进行批归一

化, 然后通过 tanh 函数进行非线性转换, 生成基于语义依存解析图的词嵌入矩阵 Vwgcn, 如式 (4) 所

示. 需要指出的是, Vwgcn 给出了词典 wordDict 中每个词语的基于语义依存解析图的词嵌入.

Vwgcn = tanh(BatchNorm(Vwgcn)). (4)

然后,对于头实体 h,以及 h实体描述中的所有词语,在词嵌入矩阵 Vwgcn 中查找这些词语对应的词嵌

入, 进而构建头实体的实体描述的词嵌入矩阵 vdep ∈ Rn×dim, 如式 (5) 所示. 其中 n 为实体描述的长

度, dim 为嵌入维度.

vdep = [vwgcn1 , vwgcn2 , . . . , vwgcnn
]. (5)

最后, 对实体描述的所有词嵌入 vdep 先进行 k 最大池化, 再进行均值池化, 生成实体描述的语义依存

解析图嵌入 vdep. 与均值池化方法相比, 该方法能够保留显著的特征值. 与最大池化方法相比, 该方法

能够在一定程度上避免信息损失.

3.3 知识图谱补全

对于实体 e 及其实体描述 d, 首先, 根据实体描述 d 生成多粒度句嵌入 vdesc、语义依存解析图嵌

入 vdep. 然后, 将 vdesc, vdep 以及实体嵌入 ventity 拼接后输入线性层, 生成混合实体嵌入. 最后, 根据

混合实体嵌入和关系嵌入, 通过 Conv-TransE 模型 [24] 评估三元组成立的概率, 进而获取缺失的三元

组集合.

(1)生成混合实体嵌入. 对实体词典 entityDict、关系词典 relationDict进行随机初始化,生成实体

嵌入矩阵 Ventity ∈ Rnentity×dim、关系嵌入矩阵 Vrealtion ∈ Rnrealtion×dim, 并且使用 Xavier Normal [55] 使

得嵌入服从正态分布. 其中 nentity 为实体个数, nrealtion 为关系个数. 首先, 对于头实体 h, 通过索引的
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方式, 从实体嵌入矩阵 Ventity 中获取 h 的初始实体嵌入 ventity. 对于关系 r, 通过索引的方式, 从关系

嵌入矩阵 Vrelation 中获取 r 的关系嵌入 vrelation. 其次, 将 h 初始实体嵌入 ventity, h 实体描述的多粒

度句嵌入 vdesc, 及其语义依存解析图嵌入 vdep 拼接后通过线性层生成混合实体嵌入 vh, 如式 (6) 所

示, 其中 We 和 be 分别为线性层的权重矩阵和偏置值.

vh = We[vdesc, vdep, ventity] + be. (6)

(2) 预测缺失三元组. 本文采用 Conv-TransE 模型 [24] 预测缺失三元组. 将关系嵌入 vrealtion 和混

合实体嵌入 vh 拼接后输入卷积神经网络生成特征图 vhr, 如式 (7) 所示. 其中 channels 是卷积核的个

数, ccorr(∗) 表示卷积操作, ω 表示卷积核矩阵, bc 表示偏置.

vhr =
channels∑

k=0

ccorr(([vh, vrealtion]), ω) + bc. (7)

首先, 采用 BatchNorm 方法对特征图进行归一化, 利用 ReLU 函数对特征图进行非线性转换, 通

过全连接层对 vhr 进行维度变换. 其次, 通过 BtahcNorm 对 vhr 进行归一化, 采用 ReLU 函数对特征

图进行非线性转换. 然后, 预测缺失的三元组集合, 即已知头实体 h (或尾实体 t) 和关系 r, 预测尾实

体 t (或头实体 h). 计算三元组成立的概率 f(h, r, t), 如式 (8) 所示, 其中 Ventity 为实体嵌入矩阵.

f(h, r, t) = sigmoid(dot product(vhr, V
T
entity)). (8)

最后, 将训练样本中三元组 (h, r, t′) 的尾实体 t′ (或头实体) 转换为 one-hot 向量, 再根据式 (9) 来计

算交叉损失值 l(h, r, t). 其中 target表示训练样本中三元组 (h, r, t′)是否为正确三元组,若为正确三元

组, 则值为 1, 否则为 0.

ℓ(h, r, t) = −(target · log f(h, r, t) + (1− target) · log(1− f(h, r, t))). (9)

本文方法的核心是进行三元组概率预测. 技术上, 三元组概率为零的样本, 即可以认为是负样本.

因此, 本文方法无需执行一个明晰的负样本构建过程. 网络训练的主要驱动力在于最小化损失函数.

本文知识图谱补全算法训练过程如算法 1 所示. 首先, 对实体描述文本进行数据清洗, 并构建实体词

典、关系词典和三元组词典. 采用预训练模型 BERT、卷积神经网络 CNN 生成实体描述文本的多粒

度句嵌入. 其次, 使用加权图卷积网络 WGCN 对语义依存解析图生成语义依存解析图嵌入. 然后, 对

多粒度句嵌入、语义依存解析图嵌入、实体嵌入进行融合, 生成混合实体嵌入. 进一步, 利用卷积神经

网络对混合实体嵌入和关系嵌入进行卷积, 生成组合嵌入. 最后, 将组合嵌入与实体嵌入矩阵点乘, 通

过 Sigmoid 函数计算候选实体作为尾实体 (头实体) 的概率, 并根据概率构建缺失三元组集合. 计算出

损失值之后, 并对参数进行更新. 算法上, 参数用 Xavier 初始化器初始化, 损失函数由 AdaGrad 优化

器进行优化.

4 实验结果

本节阐述本文研制的知识图谱补全方法在两个公开数据集 UMLS 和 FB15k-237 上的实验结果比

较与分析. 本节给出了与相关研究工作的比较实验、消融实验, 以及参数敏感性分析实验.

UMLS是一种医学语义网络 [56]. UMLS数据集包含 135个实体、46种关系.训练集、验证集和测

试集分别包括 5126, 652 和 661个三元组, 如表 1 所示. UMLS中的实体是高层次概念, 每个实体都含
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表 1 数据集统计信息

Table 1 Statistics of datasets

Dataset Entities Relations Train Validation Test

UMLS 135 46 5216 652 661

FB15k-237 14541 237 272115 17535 20466

Algorithm 1 Knowledge graph completion method based on parsing graph embedding and a weighted graph convolutional

network

Input: Entity set E, relation set R, triple set T , entity description set D.

Output: Missed triples T ′.

1: for ei in E do: entityDict ←− ei; end for //Build entity dictionary

2: for ri in R do: relationDict ←− ri; end for //Construct relation dictionary

3: for triplei in T do: tripleDict ←− triplei; end for //Build triple dictionary

4: for di in D do:

5: desci ←− Preprocessing(di); //Data cleaning

6: D′ ←− desci; //Build input of multi-granularity sentence embedding

7: if useSemantic: //Semantic dependency analysis

8: wordDict, wordList, depDict, A ←− HanLP(desci);

9: end if

10: end for

11: Ventity
Embedding←−−−−−−−− entityDict; //Obtain entity embedding

12: Vrelation
Embedding←−−−−−−−− relationDict; //Build relation embedding

13: Vword
Glove←−−−− wordDict; //Construct entity descriptive word embedding

14: Wdep
Embedding←−−−−−−−− depDict; //Obtain learned weight

15: for q = 1, 2, . . . , Q in Epoch do

16: for i in batch do:

17: hbatch, rbatch, tbatch ←− entityDict, relationDict, tripleDict;

18: vdesc
BERT−CNN←−−−−−−−−− hbatch, D

′; //Construct multi-granularity sentence embedding of head entity

19: Vwgcn
WGCN←−−−−− Vword, A,Wdep; //Obtain entity descriptive word embeeding based on parsing graph

20: vdep ←− Vwgcn, hbatch; //Generate parsing graph embedding of head entity

21: ventity ←− Ventity, hbatch; //Obtain entity embedding

22: vh
FC←−− [vdesc, vdep, ventity]; //Build hybrid entity embedding

23: vr ←− Vrelation, rbatch; //Obtain relation embedding

24: vhr
CNN←−−− [vh, vr]; //Build combined embedding

25: vhr
FC←−− vhr; //Use the full-connected layer for dimension transformation

26: f(h, r, t)
Sigmoid←−−−−− dot product(vhr, V

T
entity); //Calculate the probability of the new triple

27: loss = BCEloss(t, f(h, r, t)); //Compute loss

28: Minimize loss;

29: Update parameters;

30: end for

31: end for

有对应的实体描述. 例如, UMLS数据集包括实体 “disease or syndrome (疾病或综合症)”、“biologically

active substance (生物活性物质)”等. 实体 “disease or syndrome”的实体描述为 “Restless legs syndrome

(RLS) is generally a long term disorder that causes a strong urge to move one’s legs . . .”. 关系是二元谓

词, 例如, UMLS数据集包括关系 “causes”, “affects”. 头实体、尾实体, 以及关系构成三元组. 例如, 三

元组 (nucleic acid nucleoside or nucleotide, causes, disease or syndrome), 即 (核酸核苷或核苷酸, 导致,
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表 2 数据集 UMLS 上相关工作的对比实验结果

Table 2 Comparsion of experimental results with related studies on the UMLS dataset

Model Hits@10 (%) Hits@3 (%) MR MRR

TransE [13] 98.9 – 1.84 –

TransH [14] 99.5 – 1.80 –

TransR [59] 99.4 – 1.81 –

TransD [15] 99.3 – 1.71 –

DistMult [34] 84.6 – 5.52 –

ComplEx [60] 96.7 – 2.59 –

Conv-TransE [24] 99.29 95.62 1.4851 0.9089

SACN [24] 99.37 95.70 1.5125 0.8798

KG-BERT [30] 99.0 – 1.47 –

Our method 99.92 98.43 1.2429 0.9142

疾病或综合症).

数据集 FB15k-237 是由数据集 FB15k 去除逆序三元组后构建而成 [57], 数据集 FB15k 来源于数

据集 Freebase [11,58]. FB15k-237 以三元组的形式存储, 且每个实体均有对应的实体描述. 例如, 三元

组 (/m/07l450, /film/film/genre, /m/082gq) 中, 实体/m/07l450 (the last king of scotland)的实体描述

为 “The Last King of Scotland is a 2006 British drama film . . .”. 数据集 FB15k-237包括实体 14541个,

关系类型 237 种. 训练集、验证集和测试集分别包括 272, 115, 17535 和 20466 个三元组, 如表 1 所示.

本文采用在知识图谱补全任务常用的评估指标 Hits@10, Hits@3, MRR (mean reciprocal rank) 和

MR (mean rank) 来评估知识补全方法的性能. 其中, Hits@k 表示在测试集中正确三元组排名在前 k

的概率, 该评估值越高表明知识补全方法的性能越高. 平均倒数排名 (MRR) 表示测试集中正确三元

组排名倒数的平均值, 该评估值越高表明方法性能越高. 平均排名 (MR) 表示测试集中正确三元组排

名的平均值, 该评估值越低表明方法性能越高.

4.1 相关工作对比实验

表 2和 3给出了本文提出的基于解析图嵌入和加权图卷积网络的知识图谱补全方法与其他相关研

究工作的对比实验结果.其他相关工作包括 TransE [13], TransH [14], TransR [59], TransD [15], DistMult [34],

ComplEx [60], Conv-TransE [24], KG-BERT [30], SACN [24], DSKG [37], MTL-KGC [31] 和 ParamE-MLP [61]

方法. 知识图谱补全实验的主要参数包括 Conv-TransE 中卷积神经网络的卷积核个数 (number of

channels)、Conv-TransE中卷积神经网络的卷积核大小 (kernel size)、多粒度句嵌入中卷积神经网络的

卷积核个数 (number of BERT channels)、多粒度句嵌入中卷积神经网络的卷积核大小 (BERT kernel

size)、加权图卷积网络的随机失活率 (WGCN dropout rate)、学习率 (learning rate)、实体和关系的

嵌入维度 (embedding size), 以及隐含层随机失活率 (hidden dropout rate). 对于数据集 UMLS 和

FB15k-237, 这些参数分别取值为 (50, 3, 100, 2, 0.5, 0.01, 50, 0.5) 和 (300, 5, 100, 2, 0.2, 0.001, 100,

0.5).

根据表 2的实验结果可以看出,本文的基于解析图嵌入和加权图卷积网络的知识图谱补全方法在

数据集 UMLS 上 Hits@10, Hits@3, MR 和 MRR 评估值分别为 99.92%, 98.43%, 1.2429 和 0.9142. 相

比于 KG-BERT 方法 [30], 本文方法的 Hits@10, MR 分别提高了 0.92% 和 0.2271. 对于 FB15k-237 数
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表 3 数据集 FB15k-237 上相关工作的对比实验结果

Table 3 Comparsion of experimental results with related stuides on FB15k-237

Model Hits@10 (%) Hits@3 (%) MR MRR

TransE [13] 47.4 – 223 –

TransH [14] 48.6 – 255 –

TransR [59] 51.1 – 237 –

TransD [15] 48.4 – 246 –

DistMult [34] 42.0 26.0 – 0.24

ComplEx [60] 43.0 28.0 – 0.25

Conv-TransE [24] 51.0 37.0 – 0.33

KG-BERT [30] 42.0 – 153 –

DSKG [37] 52.1 – 175 0.339

MTL-KGC [31] 45.8 29.8 132 0.267

ParamE-MLP [61] 45.9 33.9 – 0.314

Our method 52.80 37.80 216.70 0.3441

据集, 表 3 中本文方法的 Hits@10, Hits@3, MR 和 MRR 分别为 52.80%, 37.80%, 216.70 和 0.3441. 相

比于 ParamE-MLP 方法 [61], 本文方法的 Hits@10, Hits@3 和 MRR 分别提高了 6.9%, 3.9% 和 0.0301.

表 2 和 3 的实验结果表明本文方法的性能均优于现有工作, 验证了本文所出方法的有效性. 本文方法

能够提高性能的原因在于: 引入语义解析图嵌入实现了深层次语义的实体建模, 引入多粒度句嵌入实

现了多粒度语义的实体建模. 另外, 通过基于解析图嵌入和加权图卷积网络的知识图谱补全模型框架

实现了模块间的强独立性和低耦合性.

4.2 消融实验

为了评估本文知识图谱补全方法中各模块对性能的影响, 设计了消融实验对比方案, 如表 4 和 5

所示, 其中 “
√
”和 “×”分别表示多粒度句嵌入 “multi-granularity sentence embedding”和语义依存解

析图嵌入 “semantic dependency parsing graph embedding” 是否在当前模型中引入.

(1) Baseline. 选用 Conv-TransE 模型 [24].

(2) Bert-linear. 仅生成句嵌入, 即对 BERT最后一层的分类器标记 [CLS]嵌入经过全连接层的结

果作为句嵌入. 未引入语义依存解析图嵌入.

(3) Bert-rel-att. 仅生成句嵌入, 通过依赖于关系的注意力机制对 BERT12 层的分类器标记 [CLS]

嵌入进行加权求和的结果作为句嵌入. 未引入语义依存解析图嵌入.

(4) Bert-cnn. 仅生成多粒度句嵌入,即对 BERT12层的分类器标记 [CLS]嵌入经过卷积神经网络

的结果作为多粒度句嵌入. 未引入语义依存解析图嵌入.

(5) SRL.仅生成语义角色嵌入, 即句子的语义角色标注经过双向长短期记忆网络和注意力机制的

结果作为语义角色嵌入. 未引入多粒度句嵌入、语义依存解析图嵌入.

(6) SyntGE (syntactic ggraph embedding). 仅生成句法依存解析图嵌入, 即句子的句法依存分析

经过加权图卷积网络的结果作为句法依存解析图嵌入. 未引入多粒度句嵌入、语义依存解析图嵌入.

本文通过 StanfordNLP 的 Parse 工具 [62] 对实体描述文本中的句子进行句法依存分析.

(7) SemGE (semantic graph embedding). 生成语义依存解析图嵌入, 未引入多粒度句嵌入. 语义

依存解析图嵌入是指句子语义依存分析经过加权图卷积网络的结果作为语义依存解析图嵌入.
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表 4 数据集 UMLS 的消融实验结果

Table 4 Ablation experimental results on the UMLS dataset

Model
Multi-granularity Semantic dependency

Hits@10 (%) Hits@3 (%) MR
sentence embedding parsing graph embedding

(1) Baseline × × 99.29 95.62 1.4851

(2) Bert-linear × × 99.84 98.12 1.3796

(3) Bert-rel-att × × 99.53 97.26 1.4687

(4) Bert-cnn
√

× 99.68 96.48 1.3257

(5) SRL × × 99.68 97.73 1.3000

(6) SyntGE × × 99.68 97.26 1.4195

(7) SemGE ×
√

99.76 97.26 1.3375

(8) Bert-cnn+SRL
√

× 99.84 96.40 1.2812

(9) Bert-cnn+SyntGE
√

× 99.84 97.26 1.3125

(10) Bert-mean+SemGE
√ √

99.76 97.81 1.3171

(11) Bert-Multi-att2+SemGE
√ √

99.21 96.01 1.4828

(12) Bert-cnn+SemGE+avg-pooling
√ √

99.76 98.20 1.3234

(13) Bert-cnn+SemGE+max-pooling
√ √

99.84 98.59 1.2757

(14) Bert-cnn+SemGE
√ √

99.92 98.43 1.2429

表 5 数据集 FB15k-237 的消融实验结果

Table 5 Ablation experimental results on the FB15k-237 dataset

Model
Multi-granularity Semantic dependency

Hits@10 (%) Hits@3 (%) MR
sentence embedding parsing graph embedding

(1) Baseline × × 51.00 37.0 –

(2) Bert-linear × × 52.60 38.09 228.71

(3) Bert-rel-att × × 52.60 37.90 243.25

(4) Bert-cnn
√

× 52.72 37.90 233.43

(5) SRL × × 52.35 37.45 212.94

(6) SyntGE × × 52.34 37.61 224.22

(7) SemGE ×
√

52.77 37.64 211.70

(8) Bert-cnn+SRL
√

× 52.77 37.71 224.53

(9) Bert-cnn+SyntGE
√

× 52.71 37.71 222.90

(10) Bert-mean+SemGE
√ √

52.48 37.72 214.65

(11) Bert-Multi-att2+SemGE
√ √

52.30 37.52 225.64

(12) Bert-cnn+SemGE+avg-pooling
√ √

51.97 37.27 228.90

(13) Bert-cnn+SemGE+max-pooling
√ √

52.55 37.59 222.99

(14) Bert-cnn+SemGE
√ √

52.80 37.80 216.70

(8) Bert-cnn+SRL. 生成多粒度句嵌入、语义角色嵌入. 未引入语义依存解析图嵌入.

(9) Bert-cnn+SyntGE. 生成多粒度句嵌入、句法依存解析图嵌入. 未引入语义依存解析图嵌入.

(10) Bert-mean+SemGE. 生成多粒度句嵌入, 对 BERT 不同层的 embedding 进行平均的结果作
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为句嵌入, 引入语义依存解析图嵌入.

(11) Bert-Multi-att2+SemGE.生成多粒度句嵌入,通过多头注意力机制对 BERT12层的分类器标

记 [CLS] 嵌入进行加权求和的结果作为句嵌入. 引入语义依存解析图嵌入. 注意力头的个数为 2.

(12) Bert-cnn+SemGE+avg-pooling. 生成多粒度嵌入. 引入语义依存解析图嵌入, 即对实体描述

的所有词嵌入进行均值池化, 生成实体描述的语义依存解析图嵌入.

(13) Bert-cnn+SemGE+max-pooling. 生成多粒度嵌入. 引入语义依存解析图嵌入, 即对实体描述

的所有词嵌入进行最大池化, 生成实体描述的语义依存解析图嵌入.

(14) Bert-cnn+SemGE. 生成多粒度句嵌入、语义依存解析图嵌入.

根据表 4 和 5 消融实验结果可以看出, 模型 Bert-cnn 在数据集 UMLS 上的 Hits@10 为 99.68%,

Hits@3 为 96.48% 和 MR 为 1.3257. 在数据集 FB15k-237 上的 Hits@10 为 52.72%, Hits@3 为 37.90%

和 MR 为 233.43. 在 UMLS 数据集上, 模型 Bert-cnn 的 MR 性能高于模型 Baseline, Bert-linear 和

Bert-rel-att. 在 FB15k-237 数据集上, 模型 Bert-cnn 的 Hits@10 实验性能高于这 3 种模型. 因此, 实

验结果表明多粒度句嵌入所提取的 12 种粒度的语义特征有助于提高知识图谱补全的性能.

模型 SemGE 在数据集 UMLS 上的 Hits@10 为 99.76%, Hits@3 为 97.26%, MR 为 1.3375. 在数

据集 FB15k-237 上的 Hits@10 为 52.77%, Hits@3 为 37.64%, MR 为 211.70. 在数据集 FB15k-237 上

该模型的实验性能都高于 SRL 和 SyntGE. 在数据集 UMLS 上, 该模型的 Hits@10 性能高于 SRL 和

SyntGE. 由此, 实验结果表明语义依存解析图嵌入比语义角色嵌入、句法依存解析图嵌入更能够捕获

实体描述文本的深层次语义特征.

本文模型 Bert-cnn+SemGE 在数据集 UMLS 上的 Hits@10 为 99.92%, Hits@3 为 98.43% 和 MR

为 1.2429. 在数据集 FB15k-237 上的 Hits@10 为 52.80%, Hits@3 为 37.80% 和 MR 为 216.70. 在数据

集 UMLS 上, 本文模型的 Hits@10, Hits@3 和 MR 性能都优于表 4 的其他 13 种模型. 具体地, 与模

型 Bert-linear 相比, 本文模型的 Hits@10, Hits@3 和 MR 分别提高了 0.08%, 0.31% 和 0.1367. 本文模

型的 Hits@10, Hits@3 和 MR 比 Bet-rel-att 分别提高了 0.39%, 1.17% 和 0.2258. 在数据集 FB15k-237

上, 本文模型的 Hits@10 性能都优于表 5 的其他 13 种模型. 具体地, 与模型 Bert-linear 相比, 本文模

型的 Hits@10 和 MR 分别提高了 0.2% 和 12.01. 本文模型的 Hits@10 和 MR 比 Bet-rel-att 分别提高

了 0.2% 和 26.55. 由此, 实验结果表明本文提出的基于多粒度句嵌入和语义依存解析图嵌入的知识图

谱补全方法的性能, 优于基于多粒度句嵌入和句法依存解析图嵌入的方法 (Bert-cnn+SyntGE)、基于

多粒度句嵌入和语义角色嵌入的方法 (Bert-cnn+SRL), Bert-mean+SemGE, Bert-Multi-att2+SemGE,

Bert-cnn+SemGE+avg-pooling, 以及 Bert-cnn+SemGE+max-pooling 模型. 同时, 实验结果表明引入

语义依存解析图嵌入和多粒度句嵌入对知识图谱补全性能提升的有效性和贡献度.

4.3 参数实验

本文设计了参数敏感性分析实验, 分析本文知识图谱补全方法对实验参数的敏感性.

(1) 参数实验: 卷积核个数 (number of channels). 图 3(a) 和 (b) 给出了 Conv-TransE 中卷积神

经网络的不同卷积核个数的实验结果曲线图. 卷积核个数取值为 {50, 100, 200, 300}. 其中, “Bert-

cnn+SyntGE”表示基于多粒度句嵌入、句法依存解析图嵌入的方法,简称为基于句法依存解析图嵌入

的方法. “Bert-cnn+SemGE” 表示本文研制的基于多粒度句嵌入、语义依存解析图嵌入的方法, 简称

为基于语义依存解析图嵌入的方法.

在 UMLS 数据集上, 基于句法依存解析图嵌入和语义依存解析图嵌入的 Hits@10 结果随着卷积

核个数的增大总体呈下降的趋势. 这两种方法都在卷积核个数为 50 时取得最高值, 即 Hits@10 分别
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图 3 (网络版彩图) 数据集 UMLS 和 FB15k-237 上的参数敏感性分析. (a) (b) Conv-TransE 卷积核个数效

果分析; (c) (d) Conv-TransE 卷积核大小效果分析; (e) (f) BERT 卷积核个数效果分析; (g) (h) BERT 卷积

核大小效果分析

Figure 3 (Color online) Parameter sensitivity analyses on datasets of UMLS and FB15k-237. (a) (b) Effect analysis of
the number of channels of Conv-TransE; (c) (d) effect analysis of the kernel size of Conv-TransE; (e) (f) effect analysis of
the number of BERT channels; (g) (h) effect analysis of the BERT kernel size

为 99.76%, 99.84%,它们的最高值与最低值的差距分别为 0.31%和 0.24%. 在 FB15k-237数据集上,这

两种方法的 Hits@10结果均随着卷积核个数的增大总体呈上升的趋势,在卷积核个数为 300时达到最
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高值, 即 Hits@10 分别为 51.93% 和 52.26%, 比最低值增大了 0.52% 和 0.68%.

(2) 参数实验: 卷积核大小 (kernel size). 图 3(c) 和 (d) 给出了 Conv-TransE中卷积神经网络的不

同卷积核大小的实验结果曲线图. 卷积核大小取值为 {2, 3, 5}. 在 UMLS 数据集上, 基于句法依存解

析图嵌入、基于语义依存解析图嵌入的 Hits@10均在卷积核大小为 3 时取得最高值,即 Hits@10分别

为 99.76%, 99.84%, 与最低值相比分别增大了 0.31%, 0.16%. 在 FB15k-237 数据集上, 这两种方法的

Hits@10 在 kernel size 为 5 时达到最高值, Hits@10 分别为 52.25%, 52.7%, 它们的最高值与最低值的

差距分别为 1%, 0.88%.

(3) 参数实验: BERT 卷积核个数 (number of BERT channels). 图 3(e) 和 (f) 给出了 BERT 中不

同卷积核个数的实验结果曲线图. 卷积核个数取值为 {50, 100, 200, 300}. 在 UMLS数据集上, 基于句

法依存解析图嵌入、基于语义依存解析图嵌入 Hits@10均在卷积核个数为 100时获得最高值, Hits@10

分别为 99.76%, 99.84%, 与最低值相比分别增大了 0.23%, 0.16%. 在 FB15k-237 数据集上, 基于句法

依存解析图嵌入的 Hits@10 在卷积核个数为 50 时取得最佳值, 即 Hits@10 为 52.64%, 与最低值的差

距为 0.77%. 基于语义依存解析图嵌入的 Hits@10在卷积核个数为 100 时达到最佳值, 即 Hits@10 为

52.7%, 与最低值的差距为 0.3%.

(4) 参数实验: BERT 卷积核大小 (BERT kernel size). 图 3(g) 和 (h) 给出了不同 BERT 卷积核

大小的实验结果曲线图. 卷积核大小取值为 {2, 3, 5}. 在 UMLS 数据集上, 基于句法依存解析图嵌入

的 Hits@10 在 BERT 卷积核大小为 2 时取得最高值, 即 Hits@10 为 99.76%, 其最高值与最低值的差

距为 0.31%. 基于语义依存解析图嵌入的 Hits@10其最高值与最低值的差距为 0.08%. 在 FB15k-27数

据集上, 基于句法依存解析图嵌入的 Hits@10 在 BERT 卷积核大小为 2 时获得最高值 52.64%, 比最

低值增大了 0.41%. 基于语义依存解析图嵌入的 Hits@10 在 BERT 卷积核大小为 2 时达到最佳值, 即

Hits@10 为 52.7%, 其最高值与最低值的差距为 0.56%.

(5)参数实验: 加权图卷积神经网络随机失活率 (WGCN dropout rate). 对于图卷积神经网络随机

失活率,图 4(a)和 (b)给出了不同随机失活率的实验结果曲线图. 该参数取值为 {0.0, 0.1, . . . , 0.7}. 在
UMLS数据集上,基于句法依存解析图嵌入和基于语义依存解析图嵌入的 Hits@10的最高值与最低值

的差距都为 0.31%. 在 FB15k-237 数据集上, 前一种方法的 Hits@10 最高值与最低值的差距为 0.47%.

后一种方法的最高值比最低值增大了 0.61%.

(6) 参数实验: 学习率 (learning rate). 针对学习率进行实验, 图 4(c) 和 (d) 给出了不同学习率的

实验结果曲线图. 学习率取值为 {0.00001, 0.00005, 0.0001, 0.0005, 0.001, 0.005, 0.01, 0.05}. 在 UMLS

数据集上, 基于句法依存解析图嵌入、基于语义依存解析图嵌入的 Hits@10 最高值与最低值的差距分

别为 84.38%, 30.7%. 在 FB15k-237 数据集上, 这两种方法的 Hits@10 最高值与最低值的差距分别为

30.21%, 31.64%.

(7) 参数实验: 嵌入维度 (embedding size). 图 4(e) 和 (f) 给出了实体和关系的不同嵌入维度的实

验结果曲线图. 嵌入维度取值为 {50, 100, 200, 300}. 在 UMLS 数据集上, 基于句法依存解析图嵌入、

基于语义依存解析图嵌入的 Hits@10最高值与最低值的差距分别为 1.48%和 0.55%. 在 FB15k-237数

据集上, 这两种方法的 Hits@10 最高值与最低值的差距分别为 1.85% 和 3.77%.

(8)参数实验: 隐含层随机失活率 (hidden dropout rate). 针对隐含层随机失活率,图 4(g)和 (h)给

出了不同随机失活率的实验结果曲线图. 该参数取值为 {0.0, 0.1, 0.2, 0.3, 0.4, 0.5, 0.6, 0.7}. 在 UMLS

数据集上, 基于句法依存解析图嵌入、基于语义依存解析图嵌入的 Hits@10 最高值与最低值的差距分

别为 3.99% 和 2.11%. 在 FB15k-237 数据集上, 这两种方法的 Hits@10 最高值与最低值的差距分别为

6.33% 和 6.11%. 综上分析, 本文的知识图谱补全方法对学习率比较敏感, 对其他参数敏感性微小.
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图 4 (网络版彩图) 数据集 UMLS 和 FB15k-237 上的参数敏感性分析. (a) (b) 加权图卷积网络随机失活率效

果分析; (c) (d) 学习率效果分析; (e) (f) 嵌入维度效果分析; (g) (h) 隐藏层随机失活率效果分析

Figure 4 (Color online) Parameter sensitivity analyses on datasets of UMLS and FB15k-237. (a) (b) Effect analysis of

WGCN dropout rate; (c) (d) effect analysis of learing rate; (e) (f) effect analysis of embedding size; (g) (h) effect analysis
of hidden dropout rate

5 结论

知识图谱补全是通用领域知识图谱和专业领域知识图谱能够广泛应用的关键技术之一.知识图谱
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补全不仅能够不断补全现有知识图谱缺失的知识, 而且能够不断扩充新知识. 本文提出了一种基于解

析图嵌入和加权图卷积网络的知识图谱补全方法. 该方法的实体表示学习特点是: 第一, 引入语义依

存解析图嵌入, 通过加权图卷积网络模型对实体描述文本的语义依存分析进行建模. 第二, 引入基于

BERT 的实体描述文本的多粒度句嵌入, 提取 BERT 中 12 种粒度的语义特征. 本文的实体表示学习

方法能够捕获实体描述文本的多粒度语义、深层次语义特征. 在两个公开数据集上进行了知识图谱补

全实验, 实验结果表明了本文知识图谱补全方法优于现有方法, 验证了本文方法的有效性. 下一步将

研究如何利用文本、图片和视频等多模态信息进行知识图谱补全.
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Abstract Knowledge graph completion is an important research issue in knowledge graph construction, knowl-

edge engineering, and natural language processing. A knowledge graph is a knowledge support for realizing

accurate knowledge services in general and professional fields. It is also an important breakthrough foundation in

information retrieval, question-and-answer interactions, and information recommendation. The low quality and

small scale of the knowledge graph are the main bottlenecks that hinder its wide applications. The purpose of

knowledge graph completion is to build a large-scale and high-quality knowledge graph for continuously updating

and expanding the knowledge graph. Aiming at the difficulty of knowledge graph completion methods to extract

deep semantic features from auxiliary information, such as unstructured texts, this study proposes a knowledge

graph completion method based on parsing graph embedding and weighted graph convolutional network. This

method uses the weighted graph convolutional network to model the semantic dependency parsing of the en-

tity description and construct the semantic dependency parsing graph embedding. Furthermore, it introduces a

multi-grained sentence-embedding generation method of the entity description, which is intended to build entity

representation learning that can capture multi-grained semantics and deep-level semantic features. The experi-

mental results on two public datasets show that the proposed knowledge graph completion approach outperforms

the existing methods, thereby demonstrating its effectiveness and superiority.

Keywords knowledge graph completion, parsing graph embedding, weighted graph convolutional network, se-

mantic dependency parsing, entity representation learning
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