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摘    要：基于知识图谱的知识表示学习虽然可以获得实体的结构和关系嵌入，但是缺少对实体描述文本的语义

信息利用。此外，随着知识图谱规模的增长，实体和关系的类别与数量，以及实体描述的内容和来源随之增

加，实体的文本描述与三元组结构信息之间的对应关系更加难以获得。基于此，本文提出一种实体结构与语义

融合的多层注意力知识表示学习方法，通过构建多层注意力机制，将实体的结构嵌入用于增强实体描述中的语

义表达，再通过 Transformer 模型获取实体描述的语义关系，并采用关系的结构嵌入对其增强和整合，最后利用

整合后的语义关系对关系嵌入集合加以丰富和整合。特别是，构建了面向实体结构与语义融合多层注意力机

制的损失函数。实验结果表明，本文所提方法能有效推理包含复杂实体描述的实体之间隐藏链路关系，在三元

组分类任务中具有比同类方法更准确的分类精度。
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Multi-layer attention knowledge representation learning by
integrating entity structure with semantics

GUO Yinan1,2，WANG Bin1，GONG Dunwei1，YU Zekuan3
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Abstract:  Though  the  structure  and  relationship  embedding  of  entities  can  be  obtained  by  knowledge  representation
learning based on the knowledge graph, there lacks of the semantic information utilization of entity description texts. In
addition, with the increase of the scale of knowledge graph, the categories and quantities of entities and their relation-
ships,  as  well  as  the contents  and sources of  entity descriptions increase accordingly.  It  is  more difficult  to obtain the
corresponding  relationship  between  entity  text  descriptions  and  triple  structure  information.  Therefore,  this  paper
presents  a  multi-layer  attention  knowledge  representation  learning  method,  which  integrates  entity  structure  with  se-
mantics. By constructing a multi-layer attention mechanism, the structural embedding of entities is used to enhance the
semantic expression in entity description, and then the semantic relationship of entity description is obtained by Trans-
former model, and it is enhanced and integrated by structural embedding of relationships. Finally, the integrated semant-
ic relationship is used to enrich and integrate the relationship embedding set. Specifically, a loss function is constructed
for  a  multi-layer  attention  mechanism,  which  integrates  entity  structure  with  semantic  information.  The  experimental
results  show that  the method proposed in this  paper  can effectively infer  the hidden link relationship between entities
containing complex entity descriptions, and has more accurate classification accuracy than the other similar methods in
triple classification tasks.
Keywords: knowledge representation learning; entity structure embedding; semantic information; attention mechanism;
knowledge graph; knowledge reasoning; complex entity description; Transformer
 

随着互联网技术的迅猛发展 ,各类数据呈现

爆炸式增长。为更加有效地描述数据中隐含的有

价值知识，知识图谱应运而生，具有代表性的有
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Freebase [1]、WordNet[2] 和 YAGO[3] 等。知识图谱

旨在描述真实世界中存在的各种实体或概念及其

关系，本质上是一种大型语义网络，由诸多相互

连接的节点构成 [4]。每个节点代表一个实体，节

点之间的边表示实体之间的关系 [5]。实体及其关

系采用三元组表示，用于描述知识图谱中包含的

信息 [6]，例如，（中国，首都，北京）这个三元组表

示的信息是：“中国的首都是北京”。由于知识图

谱采用符号化的表示方法，在因果推理[7]、用户推

荐 [8] 和智能问答 [9] 等知识服务应用中，随着其规

模的增加，会出现数据稀疏等问题，导致知识服

务的完成质量降低。针对该问题，知识表示学习

方法被提出。知识表示学习方法用于得到三元组

内实体和关系的分布式描述，将三元组由离散的

符号化描述转化为低维向量表示 [10]，有效地解决

了知识图谱的数据稀疏问题，并且提高了知识服

务的计算效率。

在知识表示学习中，除了三元组的结构信息，

与三元组内实体对应的文本描述也可以被利用，

其包含的丰富语义信息可以提高三元组的知识内

涵。但是，随着知识图谱规模的增长，实体和关

系的类别与数量以及实体描述的内容和来源随之

增加，实体的文本描述与三元组结构信息之间的

对应关系更加难以获得，而现有结合实体描述的

知识表示学习方法并未解决这个问题。

针对上述问题，本文提出一种实体结构与语

义融合的多层注意力知识表示学习模型（entity
structure and semantic fusion knowledge representa-
tion learning model based on multi-layer attention
mechanism，ESKMA）。该模型构建多层注意力机

制，将知识图谱中实体所对应文本描述包含的语

义关系与三元组的结构嵌入相结合，丰富三元组

的知识内涵；面对复杂且多源的实体文本描述，

采用多层注意力机制，通过实体的结构嵌入增强

实体描述中的语义表达，再通过 Transformer 模型

整合复杂实体描述的语义关系，并利用语义关系

对关系嵌入加以增强。针对链路预测和三元组分

类任务，本文所提模型在 4 个数据集上的表现均

优于其他模型。特别是，本模型面向具有复杂实

体描述的数据集性能更佳。 

1   相关工作

研究人员已开展了丰富的知识表示学习工

作，结合本文所提算法，详细阐述相关的两类知

识表示学习方法。 

1.1    基于翻译思想的知识表示学习

早期的知识表示学习专注于三元组的结构嵌

1−
N N −1

N −M

N −M

入，其最具代表性的是 TransE[11-12]。它将实体之

间的关系看作是从头部实体到尾部实体的映射。

虽然采用 TransE 描述三元组的实体和关系简单

有效，但是难以准确地描述复杂的实体对应关

系，比如：某一实体存在于多种关系中（记为

）；多种实体存在于同一种关系中（记为 ）；

或多个实体之间存在多种关系（记为 ）。为

解决上述问题，研究人员提出 TransE 的多种衍生

模型。其中，TransH[13] 假设实体向量和关系向量

位于不同的超平面中，并将头部实体向量和尾部

实体向量分别映射到关系向量所在的超平面。

TransR[14] 则通过矩阵变换，将头部实体和尾部实

体向量投影到特定关系空间。与 TransR 不同，

TransD[15] 针对实体和关系之间存在的 映射，

动态获取从实体向量到关系向量的变换矩阵。

TranSparse[16] 在 TransR 模型基础上，采用稀疏矩

阵代替稠密矩阵描述异构关系，并通过不同的稀

疏投影矩阵，实现头实体到尾实体的映射，解决

关系不平衡问题。TransA [17] 根据自适应策略对

三元组嵌入的损失函数进行了改进。KG2E[18] 将

实体和关系表示为从多维高斯分布中抽取的随机

向量，有效反映了知识图谱中实体和关系的不确

定性。TransG[19] 则利用高斯分布建模实体和关

系，认为一个关系可以有多个语义。TransE-SNS[20]

基于实体相似性生成负例三元组，提高知识图谱

嵌入的质量。

上述改进模型在一定程度上为复杂关系表示

提供了有效解决途径，但是仍采用三元组结构嵌

入，并没有充分利用实体文本描述中的丰富语义

信息。 

1.2    结合实体描述的知识表示学习方法

为了更加合理地描述实体和关系之间的复杂

映射，研究人员尝试将三元组的结构嵌入和文本

描述的语义信息相结合。Soche 等 [21] 提出 NTN
（neural tensor network）模型，将实体描述与三元组

分别嵌入，但并未对它们之间的交互方式进行建

模。Santos 等[22] 考虑到知识图谱中数据的不完备

性，采用自然语言处理技术，直接从纯文本中提

取关系知识。Chen 等 [23] 将深度神经网络应用于

文本关系向量的提取。Zhang 等 [24 ] 借鉴 Para-
graph Vector[25] 模型，采用实体描述辅助三元组内

的实体进行向量表达，但没有区分实体描述所对

应的文本词序。Xu 等 [26] 构建了 3 种神经网络模

型，实现实体描述中的语义信息提取，并设计了

一种门控机制，将结构信息和语义信息映射到同

一向量空间。Xie 等 [27] 提出 DKRL（description-
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embodied knowledge representation learning）模型，

采用 CBOW（continuous bag of words）[28] 模型对实

体描述加以编码。Wang 等 [29] 提出 TEKE （ text-
enhanced knowledge embedding）模型，采用

word2vec 和 TransH 分别获得实体对应的文本描

述和三元组结构信息的向量表达。Wang 等 [30] 提

出 TransET 模型，学习实体对应的类别内包含的

语义信息。Hu 等 [31] 引入图卷积神经网络（graph
convolutional network, GCN）学习实体对应节点与

邻居节点之间的语义信息，将其应用到实体嵌入

中，再与实体描述相结合。Ji 等 [32] 提出一种基于

参考句的模型，通过注意力机制选择高质量的参

考句，再利用参考句整合结构嵌入和实体描述包

含的语义信息。Wen 等 [33] 通过长短期记忆网络

（long short-term memory, LSTM），融合实体描述中

的语序特征和三元组的结构信息，丰富了三元组

的语义表达。Zhao 等[34] 采用卷积神经网络（con-
volutional neural networks, CNN）从实体对应的文

本描述中提取语义关系，并利用注意力机制区分

不同语义关系的可信度，但文本描述获取的语义

关系不够准确。Wu 等[35] 利用实体描述中的语义

信息将实体和关系共同嵌入到双曲空间加以训

练。Do 等 [36] 则通过元路径（meta-path）来评估实

体之间关系与文本信息的相似性，从而提升模型

的准确性。Zheng 等 [37] 根据特定医学数据集，将

医学成像信息、文本信息与三元组结构信息相融

合，显著提高了模型性能。Jiang 等[38] 提出了一种

自适应采样算法，实现邻居节点特征的聚合，

进一步与实体描述相结合。Chen 等 [39] 提出了

DAC（dimensional attention composition）方法，对融

合结构和实体描述信息的模型参数进行调节，有

效解决了知识图谱的稀疏性。Cheng 等 [40] 提出

了 MCapsEED（multi-scale capsule-based embedding
model incorporating entity descriptions）模型，采用

胶囊网络和注意力机制获取实体描述中的语义

信息。

上述这些方法将知识表示学习与实体的语义

描述相结合，给出三元组的融合表示。但是，上

述方法仅仅提出了单一来源实体描述的语义信息

获取方法，而知识图谱规模的扩大必然会导致复

杂多源实体描述的出现。因此，更好地获取复杂

多源实体描述的语义信息，并与三元组结构信息

相结合具有重要意义。 

2   实体的结构嵌入与语义信息表示

G = {E,R,T } E定义知识图谱为 ，其中， 为实体

R T
(h,r, t) ∈ T

h, t ∈ E r ∈ R

的集合， 表示实体之间关系的集合， 为知识图

谱中三元组的集合。一个三元组记为 ，

其中， 分别表示头实体和尾实体， 表示

头实体 h和尾实体 t之间的关系。 

2.1    三元组的结构嵌入

rh,t

三元组结构嵌入借用 TransE[11-12] 的建模过程

来描述。对于知识图谱三元组内的头实体 h和尾

实体 t，通过结构嵌入获得其向量表达，记为 hG
和 tG。基于此，定义从头实体向量 hG 到尾实体向

量 tG 的映射关系为 ：

rh,t = tG − hG (1)

(h,r, t)

rG

tG − hG ≈ rG (h,r, t)

每个三元组 通过知识表示学习得到关

系嵌入向量，记为 。知识表示学习的目的是使

，则每个三元组 的距离函数有：

φ(h, t) =∥ rh,t − rG ∥=∥ (tG − hG)− rG ∥ (2)

进而，获得三元组的实体嵌入损失函数如下：

LG(G) =
∑

(h,r,t)∈T

∑
(h′ ,r,t′)∈T ′

[
µ+φ(h, t)−φ (h′, t′)

]
+ (3)

[x+] =
 x x > 0

0 x ⩽ 0
µ > 0

φ(h, t) T
φ(h′, t′)

T ′ T ′

式中： ， 为超参数，衡量正确三

元组和错误三元组的边界。 表示 已有三元

组的距离函数， 表示随机选取知识图谱中

任一实体，替换头实体 h 和尾实体 t 组成的负三

元组距离函数[41]，负三元组的集合记为 ， 中的

三元组在实际知识图谱中不存在。 

2.2    实体描述文本语义信息

(h,r, t)

{s1, s2, · · · , sn} [p1 p2 · · ·
pn]

si = {wi1,wi2, · · ·wi j · · ·wim} wi j

si

j wi j gi j = [vi j f h
i j f t

i j]

vi j f h
i j f t

i j

wi j si

pi = [zi1 zi2 · · · zi j · · · zim] zi j

记 D 是实体的文本描述语料库，与三元组

中头实体 h和尾实体 t相对应的句子集合记

为 ，句子集合的嵌入向量记为

，n表示句子的数量，其中每个句子都包含 h和

t。第 i个句子为 ， 表示句

子中包含的词，m表示该句子中词的数量。 中第

个词 的初始嵌入向量记为 ，其中，

表示采用词嵌入模型获得的词向量， 和 分别

表示 与相应的 h 和 t 之间距离。与 相应的嵌

入向量记为 ， 表示每个词的

嵌入向量。 

3   多层注意力知识表示学习

本文提出的多层注意力知识表示学习模型设

计思路如图 1 所示，通过多层注意力机制，实体结

构嵌入对句子中实体的语义信息加以增强；实体

之间的关系嵌入对其语义关系进行整合；整合后

的语义关系进一步丰富其关系嵌入，增加三元组

的知识内涵。 
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基于注意力机制的
语义信息增强模型

实体的结构嵌入与语义信息表示

基于注意力机制的
语义关系整合模型 基于注意力机制的关系

嵌入增强模型

关系嵌入

基于语义关系的损失函数 L
G→C

 (s) 基于关系嵌入的损失函数

门控机制

ESKMA 模型损失函数 L

L
C→G

 (h, r, t)

 
图 1    ESKMA 模型设计思路
Fig. 1    Design idea of ESKMA

 
 

3.1    基于注意力机制的语义信息增强

si句子 中，除了包含 h 和 t 构成的实体对，还

存在蕴含多种关系的实体对，并且其他实体与

h 和 t 之间存在不同的关联。为准确地获取与

E→C

gi j

wi j zi j

h和 t相关的语义信息，本文构建了从实体结构嵌

入到句子中实体语义信息的注意力机制，记为

“ ”，如图 2 所示。根据 h和 t的实体结构嵌

入，计算句子中每个词相对于 h和 t的权重，优化

句子内实体的语义信息，调整初始嵌入向量 ，

获得与 相对应的嵌入向量 。
ME→C bE→C

j ah
i j at

i j

记 为权重矩阵， 为偏差向量，则第

个词对应头实体 h和尾实体 t的权重 和 有：

ah
i j = Softmax[hG · tanh(ME→Cwi j+ bE→C)]

at
i j = Softmax[hG · tanh(ME→Cwi j+ bE→C)]

j wi j zi j

ai j

由此，获得第 个词 的嵌入 和最终权重

为

ai j =
ah

i j+at
i j

2
zi j = ai j · gi j

zi j

si pi

进而，根据每个词的最终嵌入向量 ，获得句

子 的嵌入向量 。
 

 

...... ...

...

...

Transformer 模型
知识表示学习模型

+ 注意力机制
实体描述 →
关系嵌入

+

rC

KG

词嵌入和
位置嵌入

实体到句子的
注意力机制

关系嵌入和语义关系
的相互注意力机制

编码层

(h)

(t)

rk

注意力机制
实体 →句子

注意力机制
结构嵌入→
实体描述

g1 g2 gn

z1
z2 zn

rs1 rs2 rsn

rh, t rh2, t2
rhm, tm

 

图 2    ESKMA 方法流程图

Fig. 2    Flow chart of ESKMA method
 
  

3.2    基于注意力机制的语义关系整合

{s1, s2, · · · , sn}

pi wi j

{s1, s2, · · · , sn}
[rs1 rs2 · · ·rsn

] rs j

由于 中每个句子之间的语义信息

可能存在差异，所以选用 Transformer 模型[42] 学习

句子之间的语义关系。在模型输入层，每个句子

的嵌入向量 与词 在本句中的位置相叠加；通

过 Transformer 模型，获得 h 和 t 在 中

的语义关系，记为 ，其中每个 代表

h和 t之间的一种语义关系。

rh,t基于关系嵌入 包含的结构信息，通过注意

G→C

MG→C bG→C j

rs j
a j

力机制“ ”，对上述语义关系加以增强。记

为权重矩阵， 为偏差向量，获得第 个句

子对应语义 的权重 为
a j = Softmax[rs j

· tanh(MG→Crs j
+ bG→C)]

rC进而，获得增强后的语义关系 为

rC =

n∑
j=1

a j · rs j

LG→C(s)

为便于模型训练，本文面向语义关系，构建了

语义关系损失函数 ，记为
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LG→C(s) =
∑

s∈{s1 ,s2 ,··· ,sn}

∑
r′,r

[µ+ψr(s)−ψr′ (s)]+

µ [x]+ ψr(s)

rC rG

式中： 和 的定义与式（3）相同； 表示语义

关系 在向量空间与 的距离函数。
ψr′ (s) =∥ rC − rG∥l

ψr′ (s)基于此， 表示随机选取知识图谱中任一

关系，替换 h和 t对应关系 r组成的负三元组在向

量空间的距离函数。 

3.3    基于注意力机制的关系嵌入增强

rh,t

C→G

{(h1, t1),

(h2, t2), · · · , (hm, tm)}
{rh1 ,t1 ,rh2 ,t2 , · · · ,rhm ,tm

} {
rh1 ,t1 ,rh2 ,t2 , · · · ,rhm ,tm

}
rC

C→G rC

MC→G bC→G {rh1 ,t1 ,

rh2 ,t2 , · · · ,rhm ,tm
} rh j ,t j

为了丰富三元组中头实体 h 和尾实体 t 的关

系嵌入 所包含的语义信息，构建从语义关系到

关系嵌入的注意力机制，记为“ ”。假设三元

组中存在 m 个实体对符合关系 r，记为

，与这些实体对相应的关系嵌入

记为 。考虑到

与语义关系 的关联程度可能不一致，采用注意

力机制“ ”，引入语义关系 丰富关系嵌入。

记 为权重矩阵， 为偏差向量，获得

中第 j个关系嵌入 的权重 bj 为
b j = Softmax[rh jt j

+ tanh(MC→GrC + bC→G)]

rk进而，获得增强后的关系嵌入记为 为

rk =

m∑
j=1

b j · rh j ,t j

LC→G(h,r, t)

为便于模型训练，本文面向关系嵌入，构建了

关系嵌入损失函数 ，记为
LC→G(h,r, t) =∑

(h,r,t)∈{(h,r,t),··· ,(hm ,r,tm)}
(h′ ,r,t′)<{(h,r,t),··· ,(hm ,r,tm)}

[µ+φr(h, t)−φr(h′, t′)]+

µ [x]+ φr(h, t)

rk rG

式中： 和 的定义与式（3）相同， 表示关

系嵌入 在向量空间与 的距离函数。
φr(h, t) = ∥rk − rG∥l

φr(h′, t′)

{(h1, t1) , (h2, t2) , · · · , (hm, tm)}
基于此， 表示随机选取知识图谱中除

外的任一实体，替换头实体

h或尾实体 t组成的负三元组所对应的距离函数。

rC rk

LG→C(s) LC→G(h,r, t)

基于语义关系 和三元组关系嵌入 的损失

函数 和 ，借鉴门控机制 [26] 定义模

型的损失函数如下：
L = argmin(αLG→C(s)+ (1−α)LC→G(h,r, t))

α ∈ [0,1]式中 用于调节两类损失函数的比重。 

4   实验分析与比较

为验证所提方法的有效性，本文面向 4 个数

据集，针对链路预测和三元组分类两类任务进行

实验分析。所有实验基于 TensorFlow 框架，基于

NVIDIA RTX 2060 的 GPU 和 Intel(R) i5-9400F 的

CPU 环境下完成。

本文采用了 FB15k[11]、FB15K-237[43] 和 WN11[21]，

以及 MCMK 数据集等 4 个数据集。其中，MCMK
数据集融合了 OpenKG 中的“中文症状库”“医疗

问答知识图谱”和其他中医典籍与中西医药典，其

中的句子最多包括 1  458 个词，平均词数为 728，
具有复杂和多源的特点，实体描述的语义差异显

著。FB15k 中的句子最多包含 343 个词、平均词数

为 69。FB15K-237 是 FB15k 的子集，它减少了部

分重复关系，融合了部分实体。4 个数据集的核

心参数如表 1 所示。
 

  
表 1    数据集参数

Table 1    Parameters of the datasets
 

数据集 实体 关系 训练集 验证集 测试集

FB15k 14 952 1 346 483 143 50 001 59 072

FB15K-237 14 541 237 272 116 17 536 20 467

WN11 38 696 11 112 581 2 609 10 544

MCMK 32 187 24 12 692 2 716 4 729
 
 

vi j

为充分对比本文所提方法性能，选取 TEKE
模型、Text-Graph 模型、TransE 模型、TransH 模

型、TransR 模型、TransD 模型和 TransA 模型作为

对比算法。本文所提 ESKMA 方法中，采用 Word2Vec
获得词嵌入 ；在模型训练中，采用随机梯度下降

法 [44] 优化损失函数；为防止模型的过拟合，采用

L2 正则化。实验参数设置如表 2 所示。
 

  
表 2    实验参数

Table 2    Experimental parameters
 

实验参数 取值

λ学习率 {0.000 1,0.001,0.01,0.1}

Transformer模型层数 6

Transformer自注意力机制头数 12

µ边界参数 {0.5,1.0,1.5,2.0}

Batch Size {64,128,256,512}

Dropout系数 0.6

d实体和关系的向量维度 {50，100，200}

α损失函数权重 {0.2,0.4,0.6,0.8}
 
  

4.1    参数敏感性分析

λ

µ d α

λ

µ d α

在 ESKMA 模型训练中，学习率 、边界参数

、向量维度 、损失函数权重 和 Batch Size 对模

型性能存在直接影响。因此，本节根据三元组分

类的准确率对上述参数进行敏感性分析。面向

FB15K、WN11 和 MCMK 3 个数据集，学习率 、

边界参数 、向量维度 、损失函数权重 和 Batch
Size 分别采用表 2 所列参数取值范围，获得的算

法分类效果如图 3~7 所示。
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图 3    边界参数对算法性能的影响

Fig. 3    The influence of margin to algorithm performance
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图 4    学习率对算法性能的影响

Fig. 4    The influence of learning rate to algorithm performance
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图 5    向量维度对算法性能的影响

Fig. 5    The influence of embedding dimensions to algorithm performance
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图 6    Batch Size 对算法性能的影响

Fig. 6    The influence of Batch Size to algorithm performance
 
 

µ

µ = 1.0
由实验结果可见，边界参数 对数据集不敏

感，均在 时获得最佳三元组分类精度。面

向不同数据集，取得最佳分类性能时的参数和相

应的训练时间如下所示：

λ = 0.001 d = 100

α = 0.4 Batch Size = 128
λ = 0.001 d = 200 α =

0.6

FB15K 和 FB15K-237 数据集： 、 、

、 ；训练时间为 138 min 和
102 min。WN11 数据集： 、 、

、Batch Size = 128；训练时间为 192 min。MCMK
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λ = 0.01 d = 200 α = 0.6数据集： 、 、 、Batch Size = 256； 训练时间为 275 min。 

 

0.2

88

86

84

92

90

80

82

0.4 0.6

损失函数权重

准
确

率
/%

(a) FB15K 数据集 

0.8

ESKA+TransE
ESKMA+TransE

0.2

84

80

76

92

88

72

68

0.4 0.6

损失函数权重

准
确

率
/%

(c) MCMK 数据集 

0.8

ESKA+TransE
ESKMA+TransE

0.2

88

86

84

80

82

0.4 0.6

损失函数权重

准
确

率
/%

(b) WN11 数据集 

0.8

ESKA+TransE
ESKMA+TransE

 

图 7    损失函数权重对算法性能的影响

Fig. 7    The influence of loss function weight to algorithm performance
 
  

4.2    链路预测

(h,r, t)
链路预测用于预测两个实体之间缺失的关系，

即预测三元组 。本文采用平均排序  (mean
rank, MR) 和 Hits@10 两个评价指标用于评价链

路预测准确性。较低的 MR 值或较高的 Hits@10
意味着模型的链路预测性能更好。

平均排序表示获得正确关系的三元组排名平

均值。记 T为三元组集合， |T|为三元组集合规模，

ki 表示第 i个三元组的链路预测排名，则有：

MR =
1
|T |

|T |∑
i=1

ki

II(·)
Hits@10 表示前 10 个预测结果中获得正确

关系的三元组比例。定义 为 indicator 函数，

则有：

Hits@10 =
1
|T |

|T |∑
i=1

II(ki ⩽ 10)

表 3 给出了所有对比算法的链路预测结果，

最优预测结果加粗表示。其中，ESKMA+TransE、

ESKMA+TransH 和 ESKMA+ TransR 分别代表将

本文所提多层注意力机制与相应的结构嵌入模型

相结合；ESKA+ TransE、ESKA+ TransH 和 ESKA+
TransR 在上述方法的基础上，删除了多层注意力

机制。此外，为了更加直观地对所提模型和对比

模型的实验结果加以对比，基于 TransE、TransH
和 TransR 3 个基础模型，所有对比方法的 Hits@10
和 MR 指数如图 8 和图 9 所示。

 

  
表 3    链路预测实验结果

Table 3    The prediction results of relationships
 

模型
FB15k FB15K-237 MCMK

MR Hits@10 MR Hits@10 MR Hits@10

TransD 91 77.3 244 48.0 462 35.0

TransH 84 58.5 348 45.2 451 42.7

TransA 74 80.4 451 49.1 437 38.0

TransR 78 65.5 252 47.8 467 43.6

TransE 125 47.1 347 46.5 412 38.6

TEKE+ TransE 79 67.6 171 48.9 367 45.0

Text-Graph+ TransE 72 76.3 169 48.3 287 46.5

ESKA+ TransE 75 70.8 174 48.5 374 42.8

ESKMA+ TransE 69 82.5 151 51.6 214 56.3

TEKE+ TransH 75 70.4 259 48.8 386 62.0

ESKA+ TransH 77 76.0 312 43.7 423 54

ESKMA+ TransH 70 82.5 260 52.7 274 85.0

TEKE+ TransR 79 68.5 233 48.1 365 59.8
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续表 3

模型
FB15k FB15K-237 MCMK

MR Hits@10 MR Hits@10 MR Hits@10

ESKA+ TransR 74 73.4 217 45.7 437 40.5

ESKMA+ TransR 68 81.0 187 54.5 292 65.4
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图 8    面向不同基础模型的 Hits@10 值
Fig. 8    Hits@10 values for different base models
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图 9    面向不同基础模型的 MR 值

Fig. 9    MR values for different base models
 
 

由 ESKMA 模型的链路预测实验结果可见，

所提模型在 3 个数据集上都具有最小的 MR 指数

和最大的 Hits@10。特别是，面向 FB15K 数据集，

ESKMA+ TransE 模型的预测结果比 TransE 模型

更准确，评价指标 MR 降低了 45%，Hits@10 增加

了 42%，说明实体描述内的语义信息可以有效提

高知识表示学习的质量。此外，ESKMA+TransE
模型的预测结果比 TEKE+TransE 模型更准确，评

价指标 MR 降低了 13%，Hits@10 增加了 18%，说

明 ESKMA 模型比同样结合实体描述的知识表示

学习模型具有更优性能。面向 FB15K-237 和

MCMK 数据集，ESKMA+TransR 模型的 Hits@10

相比于 TEKE+TransR 模型分别提升了 8% 和

37%。可见，ESKMA 模型更适合处理包含复杂实

体描述的数据集。

对比分析 ESKA 模型的链路预测实验结果，

可知 ESKA+TransH 模型在 3 个数据集上均比

ESKMA+TransH 模型取得的预测精度差，表明多

层注意力机制可以更好地获取实体描述包含的语

义信息，并与结构嵌入相结合。特别是，面向

FB15k-237、ESKA+TransE 模型的 HITS@10 相比

TransR 提升了 12%；而面向 MCMK 数据集，其

HITS@10 比 TransR 模型下降了 7%，这表明多层

注意力机制的缺失，会降低知识表示学习的质量。 
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4.3    三元组分类

(h,r, t)

σ

(h,r, t) σ

σ

三元组分类是一个典型的二分类任务，旨在

判断给定的一个三元组 是否正确。针对该

分类任务，本文设置了特定的关系阈值 。如果

三元组 的距离得分小于阈值 ，则认为该三

元组是正确的；否则，是错误的。实验中，选取在

验证集上取得最大化分类准确率的阈值 ，其余

参数选取与链路预测任务相同的取值，通过获得

正确关系的三元组比例评价三元组分类的准确性。

图 10 和表 4 给出了所有对比算法的三元组

分类结果，最优分类结果加粗表示。显然，ESKMA
模型在 3 个数据集上都具有最高的三元组分类准

确率。特别是，面向 WN11 数据集，ESKMA+
TransH 模型的准确率比 TransH 模型提高了 9.7%，

比 TEKE+ TransH 模型提高了 2.9%。此外，ESKMA
模型的准确率比 ESKA 模型也有所提高。比如，

ESKMA+TransR 模型在 FB15k 数据集上的三元组

分类精度比 ESKA+TransE 模型提高了 3.8%，表明

多层注意力机制在知识表示学习中具有重要作

用。此外，结合实体描述的 TEKE、ESKA 和

ESKMA 方法在 3 个数据集上普遍比只采用结构

信息的 TransE 等模型具有更高的三元组分类准

确率，并且在 MCMK 数据集上提升最为明显，证

明了实体描述可以有效提高知识表示学习的质量。 
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图 10    三元组分类实验结果

Fig. 10    Three-tuple classification experimental result
 
 

 

  
表 4    三元组分类实验结果

 

Table 4    The results of triad classification experiment %
 

模型 WN11 FB15K MCMK
TransE 75.9 79.8 72.4

TransH 78.8 87.7 74.3

TransR 85.9 83.9 82.6

TransD 86.4 88.0 85.7

TEKE+ TransE 84.1 87.9 74.1

ESKA+ TransE 82.4 88.4 71.9

ESKMA+ TransE 87.5 91.2 87.3

TEKE+ TransH 84.8 89.2 78.4

ESKA+ TransH 82.7 88.4 75.8

ESKMA+ TransH 88.5 92.5 86.9

TEKE+ TransR 86.1 85.6 84.5

ESKA+ TransR 85.1 82.7 80.7

ESKMA+ TransR 88.4 89.1 87.1
  

5   结束语

知识图谱包含的实体来源广泛，对应的实体

描述包含丰富的语义信息，可以用来提升知识表

示学习的质量。但是，这些语义信息难以准确获

取并与知识表示学习相结合。因此，本文提出

ESKMA 方法，采用多层注意力机制，使用实体的

结构嵌入增强实体描述中的语义表达，再通过

Transformer 模型整合复杂实体描述的语义关系，

并利用语义关系对关系嵌入加以增强。面对 4 个

数据集，ESKMA 模型在链路预测和三元组分类

任务上比只考虑结构信息的知识表示学习模型

TransE、TransH、TransR、TransD 和 TransA 以及同

样结合实体描述的最新知识表示学习模型 TEKE
和 Text-Graph 都具有更佳的性能。此外，面向

MCMK 数据集，所提模型对未利用实体描述的知

识表示学习质量的提高比 TEKE 和 Text-Graph 模

型更为明显。可见，ESKMA 模型在处理常规数

据集时较主流模型更为优秀，而在处理具有复杂

实体描述信息的知识图谱数据集时具有更大优势。
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2023 第十二届中国智能产业高峰论坛
The 12th China Intelligence Industry Summit (2023)

2023 年 9 月 16—18 日，由中国人工智能学会、江西省科学技术厅、南昌市人民政府主办的 2023 第十二
届中国智能产业高峰论坛（The 12th China Intelligence Industry Summit (2023), CIIS 2023）将在江西南昌举办。

中国智能产业高峰论坛创办于 2011 年，先后到北京、杭州、深圳、南昌、上海、合肥、佛山、成都、嘉兴、
厦门等不同城市举办，在推动人工智能引领科技发展、加速行业变革，促进社会与经济进步的同时，为地方
智能产业发展带来丰富的创新成果和实践经验。

目前，南昌已形成以“芯屏端网”为核心的数字经济产业体系，拥有了一批具有国际影响力的数字经济龙
头企业和创新平台。本次高峰论坛将助力南昌抢抓时代先机，培育经济发展新动能，进一步提升南昌科技
创新实力在全国乃至全球的知名度和影响力。
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