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背景

知识图谱是对现实世界信息的结构化表示，随着社会的发展和科技

的进步，知识图谱作为人工智能领域的关键技术之一，被广泛的应

用到个性化推荐、语义搜索和智能问答等各个方面。

知识图谱的数据来源广，构建过程艰难，使得知识图谱存在信息不

全的问题，链接预测则是知识补全任务的一个重要方法。

图1 知识图谱
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相关工作

由于知识图谱本身具有数据稀疏的问题，目前常用知识表示的方法

来完成链接预测任务。

知识表示就是将知识图谱中的实体和关系映射到低维稠密的向量空

间，表示为实值向量，便于计算实体和关系之间复杂的语义关联。 

图2 知识表示



基于翻译的知识表示模型

用关系来显式地表示实体之间隐含的语义关联。

代表模型有 TransE 模型及其变体，如TransH 、 TransR/CTransR 、 

TransD、  TransA 和 TransG 等。

图3 TransE、TransH 和 TransR 模型



基于神经网络的知识表示模型

利用神经网络的优势，捕捉丰富的特征。

代表模型有 ConvE 模型、 ConvKB 模型、CapsE 模型和 KBGAT 

模型等。

图4 ConvKB 模型结构图



其他知识表示模型

基于语义匹配的模型：

 RESCAL、DistMult 和 HOIE 等。

 SME、NTN 和 MLP 等。

融合附加信息的模型：

 实体类型

 关系路径

 文本描述

 逻辑规则等



主要工作

一种联合图注意力网络和卷积神经网络的链接预测模型ACLP ( Link 

Prediction Model by Jointly Graph Attention Networks and Convolutional 

Neural Networks )

 使用带有影响力因子的图注意力网络 (IGAT) 作为编码器，学习

知识图谱中的知识表示。

 使用多尺度卷积神经网络 (MsCNN) 作为解码器，从多个角度捕

捉三元组深层特征。

 在经典数据集 WN18RR 和 FB15k-237 上分别进行链接预测实验。
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ACLP模型

模型采用编码-解码结构。

以带有影响力因子的图注意力网络作为编码器，学习实体和关系的

向量表示。

以多尺度卷积神经网络作为解码器，捕捉三元组内部的潜在特征。

图5 整体模型结构图



带有影响力因子的图注意力网络IGAT

图6 GATs 注意力计算过程 图7 KBGAT 注意力计算过程

1、考虑边的重要性，在注意力计算过程中加入关系向量。



带有影响力因子的图注意力网络IGAT

2、提出一种基于距离的假设，对于给定实体，邻居三元组对于中心

实体的影响力随着距离的增加而减弱。

�푖 � = �0푒�� (− �0

��
)                                      (1)

图8 一个知识图谱子图



计算方法

定义：对于给定的中心结点，若某一结点为中心结点的�跳邻居，则

该邻居结点对于中心结点的影响力为��，计算公式如下：

�� = �0 ∗ ��−1                                            (2)

因此，加入影响力因子的注意力计算方法如下：

� 푖 �� = �1[ℎ푖 ||ℎ� ||��]                                 (3)

�푖 �� = 퐿푒푎���푒퐿൭ (� 푖 �� )                                  (4)

�푖 �� = 푠표푓��푎� � �(�푖 �� �푖 �� )                        (5)



计算方法

为了考虑初始实体向量和关系向量的影响，使用以下公式计算得到

最终的向量表示：

�= 1
2

{(�0�2 + �� ) + (�0�3⨀�� )}                     (6)

� =  �0�4                                       (7)

损失函数如下：

퐿 = �(ℎ,�,�)∈� �(ℎ′,�,� ′)∈�′ [�푎��푖 � + �(ℎ + �, �) − �(ℎ′ + �, � ′)]+    (8)

�(ℎ + �, �) = ||ℎ + � − �||퐿1/퐿2                       (9)



多尺度卷积神经网络MsCNN

为了在更大的背景下获得更多的交互特征，使用多尺度卷积神经网

络为三元组计算得分。

图8 一个知识图谱子图



多尺度卷积神经网络MsCNN

打分函数如下：

푓(ℎ, �, �) = ||푀푠��� (�([ℎ, �, �] ∗ �))||                 (10)

损失函数如下：

퐿 = �(ℎ,�,�)∈{�∪�′} 푙 표� (1 + 푒�� (−푙 (ℎ,�,�)·푓(ℎ, �, �)))       (11)

其中，

푙 (ℎ,�,�) = { 1,  (ℎ, �, �) ∈ �
−1,  (ℎ, �, �) ∈ �′                            (12)
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实验任务

 数据集：WN18RR 和 FB15k-237。

 训练任务：链接预测，即已知头实体和关系的情况下来预测尾

实体，或者已知关系和尾实体的情况下来预测头实体。

 评价指标：平均排名 MR、平均排名倒数 MRR 以及正确三元组

排在前 N 的百分比 Hits@N。

表1 数据集统计数据



实验结果
表2 在WN18RR数据集上的实验结果

表3 在 FB15k-237 数据集上的实验结果



消融实验

ACLP-M：采用简单的单尺度卷积神经网络代替原模型中的多尺度

卷积神经网络。

ACLP-I：采用无影响力因子的图注意力网络与多尺度卷积神经网络

组合。 

表4 在 FB15k-237 数据集上的消融实验结果
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结论

本文联合带有影响力因子的图注意力网络和多尺度卷积神经网络，

提出了一种新的知识图谱链接预测方法。

以带有影响力因子的图注意力网络作为编码器，通过为不同距离的

关系路径赋予不同的影响力，优化实体和关系的向量编码过程，使

得嵌入向量有重点的聚合更有价值的信息。

以多尺度卷积神经网络作为解码器，从多个角度捕捉三元组的潜在

特征，深入挖掘隐藏信息。 



未来工作

考虑从强化学习角度对模型进行优化，提高模型对简单关系数据预

测的准确度，增强模型在多个评价指标上的表现。

考虑三元组本身的置信度和不同关系路径的可靠性，增强模型的可

解释性，使得模型在多跳关系推理任务上能有更好的表现，为语义

搜索、智能问答等相关应用提供辅助作用。 
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