
http://www．jsjkx．com

DOI:１０．１１８９６/jsjkx．２００８００１９５

到稿日期:２０２０Ｇ０５Ｇ３１　返修日期:２０２０Ｇ０９Ｇ１６　　本文已加入开放科学计划(OSID),请扫描上方二维码获取补充信息.

基金项目:国家自然科学基金(U１７１１２６１)

ThisworkwassupportedbytheNationalNaturalScienceFoundationofChina(U１７１１２６１)．
通信作者:廖清(liaoqing＠hit．edu．cn)

结合三元组重要性的知识图谱补全模型

李忠文１ 丁　烨２ 花忠云１ 李君一１ 廖　清１

１哈尔滨工业大学(深圳)计算机科学与技术学院　广东 深圳５１８０５５
２东莞理工学院网络空间安全学院　广东 东莞５２３８０８
　(１８S１５１５６６＠stu．hit．edu．cn)

　
摘　要　知识图谱是人工智能方向的一个热门研究领域.知识图谱补全是在给定头实体或者尾实体以及相应关系的条件下,
补全缺失实体.基于翻译的模型如 TransE,TransH 和 TransR是最常用的一类知识图谱补全方法.然而,大多数现有的补全

模型在补全过程中都忽略了知识图谱中三元组重要性的特征.文中提出了一种新型的知识图谱补全模型ImpTransE,该模型

考虑了三元组中的重要性特征,设计了实体重要性排序方法 KGNodeRank和多粒度关系重要性估计方法 MGＧRIE,分别对实

体重要性和关系重要性进行估计.具体来说,KGNodeRank通过同时考虑关联结点的重要性及其重要性传递方向的概率来估

计实体结点的重要性排名.MGＧRIE则同时考虑了关系的一阶重要性和高阶重要性,从而对关系的总体重要性进行合理估计.

ImpTransE同时考虑了三元组的实体重要性和关系重要性特征,使其在学习过程中对于不同的三元组信息可赋予不同的关注

程度,提高了模型的表示学习性能,从而达到了更好的补全效果.实验结果表明,在两类知识图谱数据集中与５种对比模型相

比,ImpTransE模型在大部分指标上均具有最佳的补全性能,对不同数据集的补全效果获得了一致的提升.
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Abstract　Knowledgegraphisapopularresearcharearelatedtoartificialintelligence．KnowledgegraphcompletionisthecompleＧ
tionofmissingentitiesgivenheadortailentitiesandcorrespondingrelations．Translationmodels(suchasTransE,TransHand
TransR)areoneofthemostcommonlyusedcompletionmethods．However,mostoftheexistingcompletionmodelsignorethe
featureoftheimportanceofthetripletsintheknowledgegraphduringthecompletionprocess．Thispaperproposesanovel
knowledgegraphcompletionmodel,ImpTransE,whichtakesintoaccounttheimportancefeatureintriplets,anddesignstheentity
importancerankingmethodKGNodeRankandthemultiＧgrainedrelationimportanceestimationmethodMGＧRIE,toestimatethe
entityimportanceandrelationimportance,respectively．Specifically,theKGNodeRankmethodestimatestheentitynodeimporＧ
tancerankingbyconsideringboththeimportanceoftheassociatednodesandtheprobabilitythattheirimportanceistransmitted,

whiletheMGＧRIEmethodconsidersmultiＧorderrelationimportancetoprovideareasonableestimateoftheoverallimportanceof
therelation．ImpTransEtakesintoaccounttheentityimportanceandrelationimportancefeaturesoftriplets,sothatdifferentleＧ
velsofattentionaregiventodifferenttripletsduringthelearningprocess,whichimprovesthelearningperformanceofthe
ImpTransEmodelandthusachievesbettercompletionperformance．ExperimentalresultsshowthatImpTransE modelhasthe
bestcompletionperformanceinmostofthemetricsonthetwoknowledgegraphdatasetscomparedwiththefivecomparison
models,andcompletionperformanceofdifferentdatasetsisconsistentlyimproved．
Keywords　Knowledgegraph,Relationimportance,Entityimportance,Linkprediction

　

１　引言

知识图谱已经成为众多人工智能应用的重要信息来源,

如百科类知识图谱 Freebase被应用于 Google搜索引擎,FaＧ

cebookSocialGraph知识图谱被应用于 Facebook的社交搜

索产品中.常用的知识图谱有 WordNet[１],Freebase[２]和 YaＧ



go[３]等.知识图谱通常包含以三元组形式(h,r,t)存储的大

量结构化数据,其中h表示头实体,t表示尾实体,r表示头实

体h和尾实体t之间的某种关系.在真实世界中,即使一个

最常用的知识图谱应用(如Freebase)中包含大量表示各类事

实信息的三元组,但仍存在信息不完整、数据稀疏等问题.知

识图谱补全的目的是基于知识图谱中现有的三元组信息预测

缺失实体.根据预测实体位置的不同,知识图谱补全分为头

实体预测(?,r,t)和尾实体预测(h,r,?).已有学者在知识图

谱补全领域提出了一些研究模型,如距离模型[４]、单层神经网

络模型[５]等.距离模型是较早的知识表示模型,在距离模型

中,所有实体被投影到相同的d维向量空间之中,使实体用d
维向量来表示.单层神经网络模型是距离模型的进一步改

进,采用了非线性处理来缓解距离模型刻画语义联系时精确

度不足的问题,但是该非线性处理只描述实体与关系之间的

微弱联系.最近,基于翻译的知识图谱补全方法通过将三元

组信息嵌入低维向量空间以实现知识的可计算性[６Ｇ８],降低知

识图谱 的 计 算 复 杂 度,从 而 提 高 知 识 图 谱 补 全 的 性 能.

TransE[６]模型是最典型的翻译模型之一,其思想是将一个三

元组中的关系r当作将头实体h转换到尾实体t的一个翻译

(Translation)操作,即当三元组(h,r,t)成立时,TransE认为

在低维空间中h＋r≈t.TransE模型适合对一对一的关系建

模,但在一对一、多对一和多对多等复杂关系上的表现较差.

TransH 模型[７]改善了 TransE在复杂关系建模上的缺点,通

过将关系建模为一个超平面,使得同样的实体在特定的关系

下会产生特定的表示.对于关系r,TransH 模型同时使用平

移向量r以及超平面的法向量wr来表示.头实体和尾实体被

投影到关系的超平面得到向量h⊥ ＝h－wT
rhwr以及t⊥ ＝t－wT

r

hwr.对于一个正确的三元组(h,r,t),TransH 模型认为在向

量空间中h⊥ ＋r≈t⊥ .TransE和 TransH 的共同假设是实体

和关系处于同样的向量空间.而 TransR[８]模型则考虑实体

和关系是不同类型的对象,通过映射矩阵Mr将表示头实体的

向量h和表示尾实体的向量t投影到关系r 所在的向量空

间,即 TransR模型认为在向量空间中Mrh＋r≈Mrt.然而,

这些方法都没有考虑三元组中的重要性信息.不同的实体或

者三元组的重要程度各不相同,有些实体的信息相比其他实

体来说更加重要[９].例如,根据图１展示的百度指数的搜索

日均值(引自百度指数)１)可知,对于马云和脸萌的创始人郭

列这两位企业家,无论是整体日均值还是移动日均值,马云均

远远高于郭列,由此可知马云相对郭列来说受关注程度更高,

对于知识图谱来说更加重要.

１)http://index．baidu．com

图１　百度指数对比:马云和郭列

Fig．１　Baiduindexcomparison:MaYunandGuoLie

模型在学习知识图谱信息的过程中应当对不同的三元组

给予不同的关注度,由此我们提出了结合三元组重要性的知

识图谱补全模型ImpTransE,通过在学习知识图谱三元组的

过程中充分考虑重要性信息,来提升补全性能.

本文的贡献有以下３点:１)提出了一个结合三元组重要

性的新型知识图谱补全模型ImpTransE,将重要性信息融入

知识图谱补全.２)针对实体和关系的不同性质,提出了两个

方法,KGNodeRank和 MGＧRIE,分别用于估计实体重要性和

关系重要性,同时对关系重要性从不同粒度进行了考虑,包括

一阶重要性和高阶重要性,充分挖掘了重要性信息.相比于

TransE,ImpTransE在学习三元组信息时对不同的三元组给

予了不同的关注度.３)在真实数据集上,通过实验验证了

ImpTransE 的 有 效 性;在 链 接 预 测 任 务 上,该 模 型 优 于

TransE和其他的知识表示模型.

２　相关工作

首先定义相关的数学符号.(h,r,t)表示一个三元组,h,

r,t分别表示它们的列向量,M 表示从实体向量空间映射到

关系向量空间的矩阵.fr(h,t)表示一个三元组的得分函数.

对于一个正确的三元组,得分函数的打分较低,而对于一个不

正确的三元组,打分较高.

２．１　基于翻译的模型

基于翻译的模型认为,对于一个三元组(h,r,t),关系r
可以当作是从头实体h 到尾实体t的一个翻译(Translation)

操作.正如引言部分所说,在 TransE[６]模型中,如果(h,r,t)

是一个事实三元组,TransE希望在向量空间中有h＋r≈t,如

图２所示.

图２　TransE模型

Fig．２　TransEmodel

TransE定义得分函数如下:

fr(h,t)＝‖h＋r－t‖２
２ (１)

TransE适合对一对一关系建模,但是在处理一对多、多

对一和多对多的情况效果却不够好.

为了解决这些问题,TransH[７]使一个实体在不同关系的

超平面下有着不同的表示.对于一个关系r,TransH 将关系

建模为特定关系的超平面,而不是与实体嵌入在同一个空间.

具体地,对于一个三元组(h,r,t),实体嵌入h和r 首先被投

影到超平面wr.投影向量分别用h⊥ 和t⊥ 表示.得分函数被

定义为:

fr(h,t)＝‖h⊥ ＋r－t⊥ ‖２
２ (２)

TransH 通过限制‖wr‖＝１确保h⊥ 和t⊥ 在关系r的超

平面上.对于 TransE和 TransH 来说,它们的共同假设是实

体和关系在同一个向量空间.虽然 TransH 通过利用关系超

２３２ ComputerScience 计算机科学 Vol．４７,No．１１,Nov．２０２０



平面提高了建模的灵活性,但没有完全打破该假设的限制.

然而,实体和关系是不同类型的对象,应该位于不同的向

量空间.基于该假设,TransR[８]模型被提出,它将实体和关系

建模在不同的空间,也就是实体空间以及关系空间.TransR
对每个特定关系r使用了特定的投影矩阵Mr,从而将实体映

射到特定关系的子空间.TransR的得分函数为:

fr(h,t)＝‖Mrh⊥ ＋r－Mrt⊥ ‖２
２ (３)

２．２　其他模型

除了基于翻译的模型之外,语义匹配模型利用基于相似

度的评分标准,通过匹配实体关系内的潜在语义信息来度量

三元组的可信性.

DISTMULT[１０]模型将实体用向量表示,关系用对角矩

阵表示,该关系矩阵对潜在因素之间的成对交互作用进行了

建模,它的评分函数是一个双线性函数,通过匹配实体的潜在

语义和向量空间表示中包含的关系来度量三元组的可信性.

但 DISTMULT模型只能处理对称的关系,而不适合处理其

他非对称关系.

ComplEx[１１]模型引入复数扩展 DISTMULT 模型,以便

更好地对非对称关系进行建模.此时,实体、关系都在复数空

间,来自非对称关系的事实可以根据所涉及实体的顺序得到

不同的分数.

３　结合重要性信息的知识图谱补全模型

本节将介绍结合重要性信息的知识图谱补全模型ImpＧ

TransE.该模型主要包含３个模块:１)实体重要性模块,考虑

到关联结点的重要性及其重要性传递方向的概率,设计了

KGNodeRank方法用于估计实体重要性;２)关系重要性模块,

综合考虑了关系的一阶重要性和高阶重要性,提出了 MGＧ

RIE方法;３)三元组重要性模块,结合已获得的实体重要性得

分和关系重要性得分,设计了三元组的重要性得分公式,从而

获得整体的三元组重要性.图３是ImpTransE 的模型结构图.

图３　ImpTransE模型结构图

Fig．３　ModelstructureofImpTransE

３．１　实体重要性估计

对于三元组中的实体重要性估计,考虑到不同实体受关

注的程度不同,引入了 PageRank[１２Ｇ１３]方法的思想,设计了

KGNodeRank方法.传统的 PageRank方法在估计网页的重

要性时,只考虑了出入度的链接关系.在知识图谱中,考虑到

实体结点的重要性不仅与其关联关系的数目相关,还与关联

结点的重要性以及重要性传递的方向相关,本文提出了 KGＧ

NodeRank方法,用于估计知识图谱中实体的重要性排名.

在 KGNodeRank方法中,计算实体ei的重要性排名的公式

如下:

Eimp(ei)＝１－d
N ＋d ∑

ej∈M(ei)
PijEimp(ej) (４)

其中,ei表示实体,i和j 分别表示实体索引,ej ∈M(ei),

M(ei)是与ei关联的入度结点集合;N 是知识图谱中的实体总

数;d是阻尼系数;Pij代表入度结点ej传递重要性给结点ei的

概率,该概率由结点ei到图谱中其他结点的最短距离即紧密

度中心性决定;Eimp(ej)表示实体ej的重要性排名.紧密度中

心性反映网络中某一结点与其他结点的接近程度.如果一个

结点离其他结点越近,则该结点在网络中往往具有更大的影

响力.结点ei的紧密度中心性Cei 是指结点ei到其余所有结点

ej(j≠i)的最短距离d(ei,ej)的平均值的倒数:

Cei ＝[ １
N－１∑

N

i≠j
d(ei,ej)]

－１

＝ N－１

∑
N

i≠j
d(ei,ej)

(５)

其中,Cei 表示结点ei的紧密度中心性,N 是知识图谱中的实体

结点的总数,d(ei,ej)表示两个结点ei和ej的最短距离.

因此,在知识图谱中,入度结点ej传递重要性给结点ei的

概率公式如下:

Pij＝ Ci

∑
n

m＝１
Cm

(６)

其中,Pij代表入度结点ej传递重要性给结点ei的概率,n是结

点ej指向的某个结点数量,Ci是结点ei的紧密度中心性,Cm 代

表结点ej指向的某个结点em的紧密度中心性.

３．２　关系重要性估计

知识图谱的某一个结点会受到除其自身以外的其他结点

的影响[１４Ｇ１６].根据距离的远近,我们将其划分为两类:一阶结

点和高阶结点.一阶结点指距离自身结点只有一跳距离的结

点,即邻居结点;高阶结点指距离自身结点有两跳及以上距离

的结点.针对这两类情况,本文提出了多粒度关系重要性估

计方法 MGＧRIE,该方法分别估计了关系的一阶重要性和高

阶重要性.对于关系rk的一阶重要性,定义其由该关系两端

的实体决定,若在向量空间中,两端实体向量的余弦相似度越

大,那么认为这两个实体之间的关联性越强,则一阶重要性越

高.一阶关系重要性的计算公式如下:

Rimp１
(rk)＝ hktk

‖hk‖‖tk‖
(７)

其中,Rimp１
(rk)表示三元组中关系rk的一阶重要性,hk和tk分

别表示第k 个三元组的头实体向量和尾实体向量,‖‖表

示L２范数.

对于高阶关系重要性,模型将三元组中的头实体、尾实体

和关系之间的关联看作对关系的“投票”,再结合实体重要性,

获得关系的高阶重要性.举例来说,如图４所示,假设r是一

个３Ｇ２的关系,但是对于三元组(h２,r,t２)的形成来说,该头实

体对关系的关联可看作一次“投票”.同理,尾实体也是如此,

将两端实体的重要性得分分别除以各自的可选路径数目,将

其相加获得该三元组中关系的高阶重要性.

３３２李忠文,等:结合三元组重要性的知识图谱补全模型



图４　高阶关系重要性示意图

Fig．４　DiagramofhighＧorderrelationimportance

计算关系的高阶重要性的公式如下:

Rimp２
(rk)＝Eimp(hk)

hrkptrk
＋Eimp(tk)

trkphrk
(８)

其中,Rimp２
(rk)表示关系ri的高阶重要性,Eimp(hk)和Eimp(tk)

分别表示实体hi和ti的实体重要性,hrkptrk ＝
n(Δrk )
n(trk )

,trk 表示

属于关系rk的尾实体[１７],Δrk 表示包含第k个关系rk的训练元

组,则hrkptrk 表示在关系rk中,每个尾实体对应的平均三元组

数;类似地,trkphrk ＝
n(Δrk )
n(hrk )

,表示在关系rk中,每个头实体对

应的平均三元组数.

在获得关系的一阶重要性和高阶重要性之后,将两者结

合,可获得总体的关系重要性得分Rimp(rk).结合方式如下:

Rimp(rk)＝αRimp１
(rk)＋(１－α)Rimp２

(rk) (９)

其中,α是一个超参数,用于权衡关系的一阶重要性和高阶重

要性.

通过以上方式,我们分别获得了关系的一阶重要性得分

和高阶重要性得分,将两者结合后可获得总体的关系重要性

得分.

３．３　三元组重要性估计

在获得实体重要性和关系重要性后,对于一个三元组

trik,如(hk,rk,tk),可获得该三元组的重要性分数w(trii),其

计算公式如下:

w(trik)＝Eimp(hk)＋Eimp(tk)＋Rimp(rk)
count(fac) (１０)

其中,w(trik)表示三元组trii的重要性,Eimp (hk)表示实体hk

的重要性,Eimp(tk)表示实体tk的重要性,Rimp (rk)表示关系rk

的重要性,count(fac)表示因子集合的元素数目,fac表示用

于计算三元组重要性的因子集合.算法１给出了ImpTransE
的学习算法.

算法１　LearningImpTransE
input:TrainingsetS＝{(h,r,t)},S′＝{(h′,r,t′)},entitiessetEand

relationssetR,S′isproducedfromSbyentityreplacement

１．initializept←foreachtriplets∈S,nt←foreachtriplets′∈S′

２．loop

３．　for(hk,rk,tk)∈S(resp．,(hk,rk,tk′)∈S′)do

４．　Eimp(ei)＝
１－d
N ＋d ∑

ej∈M(ei)

Eimp(ej)
L(ej)

forSandS′

５．　Rimp１
(rk)＝

hktk

‖hk‖‖tk‖

６．Rimp２
(rk)←

Eimp(hk)
hrkptrk

＋
Eimp(tk)
trkphrk

７．　Rimp(rk)←αRimp１
(rk)＋(１－α)Rimp２

(rk)

８．　w(trik)←
Eimp(hk)＋Eimp(tk)＋Rimp(rk)

count(fac)

９．　endfor

１０．Updateembeddingsw．r．t．

１１． ∑
(h,r,t)∈S

　 ∑
(h′,r,t′)∈S′

[γ＋w(trik)(dis(h＋r,t)－dis(h′＋r,t′))]＋

１２．endloop

４　实验和分析

４．１　数据集和评测指标

为了评估本文提出的方法,我们使用了常用的标准数据

集FB１５K[１８]和 WN１８[１８].数据集的统计情况如表１所列.

表１　数据集统计信息

Table１　Statisticsofdatasets

Dataset ＃Rel ＃Ent ＃Train ＃Valid ＃Test
FB１５K １３４５ １４９５１ ４８３１４２ ５００００ ５９０７１
WN１８ １８ ４０９４３ １４１４４２ ５０００ ５０００

在实体链接预测中,已有的研究工作通常将平均排序

MR(meanrank)和 HITS＠１０作为评测指标.平均排序指标

用来衡量正确的实体在所有候选实体中的平均排名,该指标

数值越低,表明正确实体在候选实体列表中的排名越靠前,模

型预测越准确.HITS＠１０指标用来衡量正确的实体排名前

１０位的概率,该指标数值越大,表明效果越好.

４．２　实验设置

首先描述数学符号.假设在训练集中有nt个三元组,

(hk,rk,tk)(k＝１,２,,nt)表示第k个三元组.每个三元组

有一个标签yi,表明该三元组是正的(yk ＝１)或者是负的

(yk＝０),即正三元组集S＝{(hk,rk,tk)|yk＝１},负三元组集

S′＝{(hk,rk,tk)|yk＝０}.然而,知识图谱本身只包含正三元

组,没有负三元组,因此,我们从知识图谱获得正三元组集S,

然后根 据 相 应 的 负 三 元 组 生 成 规 则:S′＝ {(hj,rk,tk)|
hj≠hk∧yk＝１}∪{(hk,rk,tj)|tj≠tk∧yk＝１},通过将正三元

组中正确的头实体或尾实体替换成错误的实体来生成对应的

负三元组.另外,根据以往的研究工作,通常有两种替换策

略:Unif和 Bern[１８].Unif指随机替换正三元组包含的头实

体或者尾实体,但是知识图谱本身是相当不完善的,随机抽样

策略可能会在训练中引入错误的负三元组.Bern方法更多

地考虑了三元组中关系的映射性质,基于不同的概率来选择

替换头实体或尾实体.例如,知识图谱中一般有４种类型的

三元组关系:一对一、一对多、多对一和多对多.如果一个三

元组中的关系是一对多的,Bern方法倾向于以更大的概率替

换头实体;如果一个三元组中的关系是多对一的,则其倾向于

以更大的概率替换尾实体.

训练目标函数如下:

L＝ ∑
(h,r,t)∈S

　 ∑
(h′,r,t′)∈S′

[γ＋w(trik)(dis(h＋r,t)－dis(h′＋

r,t′))]＋ (１１)

其中,[]＋ 表示取正部运算,γ＞０是一个 margin超参数,S
是一个正三元组的集合,S′是一个负三元组的集合,d(h＋r,

t)表示一个三元组的距离得分(或者能量得分).例如,对于

一个正三元组(h,r,t),h＋r≈t,它的距离得分d(h＋r,t)往

往较小,而对于一个负三元组,它的距离得分往往较大,这里

使用L１范数来计算距离得分.最小化该目标函数的过程可

利用随机梯度下降来执行.

实验中使用了两个数据集:FB１５K 和 WN１８.并且设置

了超参数:marginγ＝{１,２,２．５,３},向量的嵌入维度m＝{１０,

４３２ ComputerScience 计算机科学 Vol．４７,No．１１,Nov．２０２０



３０,５０,１００},批大小B＝{１００,２００,５００,１０００},在验证集上的

最好设置是γ＝{２},m＝{５０},B＝{１０００}.

４．３　链接预测

链接预测的任务是预测一个三元组中缺失的头实体或尾

实体.在该任务的测试过程中,三元组的头实体或尾实体被

移除,然后使用知识图谱的其他实体替换,知识图谱补全模型

对用其他实体替换后的三元组整体进行打分.对于每个位置

的缺失实体,模型根据打分对来自知识图谱的候选实体进行

降序排列,而不是产生一个最好的结果.正确实体的排序会

被记录.因为知识图谱中存在一对多、多对一和多对多等复

杂类型的关系,所以一个被扰乱的三元组也可能是正确的三

元组.因此,在排序之前,过滤包含在训练集、验证集以及测

试集中的扰乱的三元组,可以更好地评估模型性能,这种设置

被称为Filter.因此,本文存在两种评估设置:Raw(没有移除

被扰乱的三元组)和Filter(移除了被扰乱的三元组).同时,

为了进一步验证考虑重要性信息的有效性,我们在实验过程

中还设计了只考虑实体重要性信息的模型 EnTransE.通过

与５种对比模型以及ImpTransE模型的对比,可以进一步验

证考虑实体重要性和三元组重要性的知识图谱补全方法的有

效性.

ImpTransE模型在数据集上的实验效果如表２和表３所

列.从表２和表３的实验结果可以发现:１)ImpTransE的效

果总体上优于以往的知识图谱补全模型.２)三元组重要性对

于知识图谱补全的有效性得到了验证,在FB１５K和 WN１８两

个公开数据集上,ImpTransE在 MeanRank指标上取得了一

致且较明显的提升;同时,EnTransE模型通过考虑实体重要

性,相比于对比模型同样取得了不错的性能提升,ImpTransE
在EnTransE的基础上进一步考虑了关系重要性,总体上达

到了最佳的效果.３)在FB１５K公开数据集上,ImpTransE在

Raw设置下的 HITS＠１０性能上要稍弱于 ComplEx,但在

Filter设置下的 HITS＠１０性能上要优于所有对比模型;在

WN１８公开数据集上,ImpTransE在 MeanRank指标上的表

现优于所有对比模型,表明ImpTransE在进行实体链接预测

时,预测正确候选实体的位置更加靠前,精确度更高.

表２　FG１５K数据集上的链接预测结果

Table２　LinkpredicionresultsonFB１５Kdataset

Model
FB１５K

MeanRank
Raw Filter

HITS＠１０/％
Raw Filter

TransE[６] ２４３ １２５ ３４．９ ４７．１

TransH[７] ２１２ ８７ ４５．７ ６４．４

TransR[８] １９８ ７７ ４８．２ ６８．７

DistMult[１０] ２６４．９ １６７．７ ４７．３ ６１．２

ComplEx[１１] ２７５．６ １７３．４ ５０．４ ６７．３
EnTransE(Ours) ２１３．７ ６８．８ ４８．１ ７３．２
ImpTransE(Ours) １８９．４ ５５．２ ４９．１ ７１．３

从表２可知,在 FB１５K 数据集上,在 Raw 设置下,相比

TransE 模 型,ImpTransE 的 Mean Rank 指 标 提 升 了 约

２２．１％,HITS＠１０指标提升了约４０．７％;在 Filter设置下,

相比 TransE,ImpTransE 的 Mean Rank 指 标 提 升 了 约

５５．８％,HITS＠１０指标提升了５１．４％.TransE模型及其他

对比模 型均没有考虑三元组重要性信息,由此验证了ImpＧ

TransE模型在知识图谱补全中考虑重要性信息的有效性.

同时,通过EnTransE模型与 TransE模型的效果对比,验证

了实体重要性信息对于性能提升的有效性.在 EnTransE模

型的基础上,ImpTransE模型进一步考虑了关系重要性,验证

了ImpTransE模型的有效性.

表３　WN１８数据集上的链接预测结果

Table３　LinkpredictionresultsonWN１８dataset

Model
WN１８

MeanRank
Raw Filter

HITS＠１０/％
Raw Filter

TransE[６] ２６３ ２５１ ７５．４ ８９．２

TransH[７] ３１８ ３０３ ７５．４ ８６．７

TransR[８] ２３８ ２２５ ７９．８ ９２

DistMult[１０] ２５０．３ ２３５．９ ７６．４ ８７．３

ComplEx[１１] ３０６ ２９１ ７９．０ ８９．４

EnTransE(Ours) ２８４．５ ２７１．７ ７９．９ ９３．３

ImpTransE(Ours) ２０５．７ １９３．４ ７７．８ ９０．３

由表３可知,在 WN１８数据集上,EnTransE考虑了实体

重要性,相比对比模型取得了不错的性能提升.ImpTransE
在EnTransE的基础上进一步考虑了关系重要性,总体上达

到了最佳的性能.在 Raw 设置下,相比 TransE,ImpTransE
的 MeanRank指标提升了约２１．８％,HITS＠１０指标提升了

约３．２％;在 Filter 设 置 下,相 比 TransE,ImpTransE 的

MeanRank指标提升了约２２．９％,HITS＠１０指标提升了约

１．２％,进一步验证了ImpTransE模型的有效性.

结束语　本文提出了结合三元组重要性信息的知识图谱

补全模型,设计了 KGNodeRank方法和 MGＧRIE方法来分别

估计实体重要性和关系重要性,在 TransE的基础上结合知

识图谱中的三元组重要性信息,用于模型学习时对不同的三

元组采取相适宜的重视程度,以提升模型的预测能力.另外,

在考虑三元组重要性信息时,对知识图谱中隐藏的重要性信

息进行了较充分的挖掘,使得模型在训练过程中对三元组重

要性的评估更加合理,进而提高了模型的性能.实验数据表

明,与 TransE和其他一些知识表示模型相比,ImpTransE总

体上取得了最优的性能表现,几乎在各类指标上均取得了一

致的性能提升.

下一步将考虑以下研究方向:１)在ImpTransE模型的基

础上考虑其他信息,如实体类别信息、关系类别信息等;２)考

虑知识图谱的自动补全,使得补全后的实体可以被进一步学

习;３)在其他的知识图谱表示学习模型上考虑三元组重要性,

进一步验证方法的有效性与其他因子的相互影响.
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