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摘  要 

知识图谱以三元组形式存储了大量的事实、知识，但同时也存在着事实缺失的问题，因此需要在图谱的

已知事实基础上推理预测新的事实即知识推理。传统的知识推理算法只简单利用了知识图谱的结构信息，

对知识图谱的信息挖掘不够充分。本文提出了一个融合语义和结构信息的知识推理算法，该算法在利用

知识图谱的结构信息的同时，也利用了大规模文本数据中的上下文信息，能够更加准确地表示实体、关

系等知识图谱的基本元素。同时针对知识推理模型训练过程中三元组负采样存在的低质量和假阴性问题，

我们引入了生成对抗网络来解决这个问题。实验表明，本算法可以实现良好的知识推理效果。 
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Abstract 
Knowledge graph stores a lot of facts and knowledge by triples, but there is also the problem of 
lack of fact. Therefore, it is necessary to infer and predict new facts, that is, knowledge inference, 
based on the known facts of the graph. The traditional knowledge inference algorithms only make 
use of the structure information of the knowledge graph, which is not sufficient to mine the infor-
mation of the knowledge graph. This paper proposes a knowledge inference algorithm that com-
bines semantic and structural information. It not only uses the structure information of know-
ledge graph, but also uses the context information in large-scale text data, which can more accu-
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rately represent the basic elements of knowledge graph such as entities and relationships. At the 
same time, because of the problem of low quality and false negativity of negative sampling of 
triples in the training of knowledge inference model, we introduce the GANs to solve this problem. 
Experiments show that this algorithm can achieve good knowledge inference effect. 
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1. 引言 

自 1989 年万维网出现以来，互联网技术经历了多次迭代，今天正朝着以语义网(Semantic Web)概念

为基础的知识互联的“Web 3.0”时代发展。在这一基础上，Google 于 2012 年提出了知识图谱这一概念，

并宣布以知识图谱项目为基础构建下一代智能搜索引擎。随后，这一技术引起了业界和学术界的广泛关

注，并应用于医疗、教育、电商等行业，推动人工智能从感知智能向认知智能跨越。 
知识图谱以三元组 ( ), ,h r t 形式存储着大量事实、知识。随着知识图谱的不断发展，对知识图谱的推

理也越来越受到人们的关注。因为无论知识图谱的规模多么庞大(可能存在数百万的实体和数亿的关系事

实)，总会有一些需要的事实在其中是缺失的。如何利用知识图谱中已经存在的实体、关系或事实信息，

来推理预测实体之间新的关系，已经得到了相关领域研究学者的重视。但是当前在知识表示学习领域仍

面临一些挑战：1) 如何在通过知识图谱结构学习到独特的实体关系表示的同时，充分利用好在大规模文

本数据中的上下文、句法和语义信息。2) 如何在知识推理模型训练过程中，解决三元组负采样过程中出

现的低质量和假阴性问题。 
目前的知识推理算法中，以 TransE [1]为代表的基于翻译的知识推理模型只简单利用了知识图谱

的结构信息，其采用的均匀采样[1]导致负采样得到的三元组存在低质量和假阴性问题，伯努利采样[2]
虽然缓解了假阴性问题，但没有很好地解决低质量问题；KG-BERT [3]则仅利用文本数据的语义信息

进行建模。针对以上问题，本文提出一种融合结构与语义信息的知识推理算法 ScKGAN (Adversarial 
Learning based Combination of Structure and Context for Knowledge Graph Completion)。在该算法中，我

们引入生成对抗网络 GANs 通过生成器(Generator)与判别器(Discriminator)的对抗性训练以提升负采样

获得的三元组质量，生成器(Generator)采用具有 softmax 概率分布的知识图谱补全模型捕捉知识图谱

结构信息，判别器(Discriminator)则采用双向 Transformer 预训练语言模型捕获大规模文本数据中的上

下文语义信息以实现知识图谱结构与语义信息的融合。在公开数据集上进行测试表明，该算法效果表

现良好。 

2. 相关工作 

2.1. 知识推理算法 

随着深度学习技术在各领域的广泛深入应用，在面向知识图谱的知识推理方向上，深度学习也在发

挥着越来越多的作用。例如，一类基于神经网络的推理方法将知识图谱中事实三元组表示为向量形式送
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入神经网络中，通过训练神经网络不断提高事实三元组的得分，最终通过输出得分选择候选实体完成推

理，这类推理方法没有很好地利用事实三元组的上下文语义信息。Socher [4]等提出了神经张量网络

(Neural tensor networks, NTN)模型，这一模型使用双线性张量层替换神经网络层，实体通过连续的词向量

平均表示。Neelakantan [5]等针对知识图谱中存在的多跳路径，利用循环神经网络进行建模。Graves [6]
等结合记忆系统和神经网络，完成了构建可微神经计算机模型工作，经样本学习到知识后将其存储起来，

进行快速知识推理。 
近年来，以深度学习为代表的表示学习(知识图谱表示，又称知识图谱嵌入)技术也取得了重要的

进展，其关键思想是将知识图谱中的实体和关系映射到连续的稠密低维实值向量空间中，以便简化操

作，同时保留知识图谱的固有结构，进而在低维空间中高效计算实体、关系及其之间的复杂语义关联，

这类算法只是利用了知识图谱的结构信息来进行实体和关系的学习。基于分布式表示的推理是知识表

示学习中的一类代表性算法，因其简单高效且适应于大规模知识图谱推理的特点而不断发展。例如，

Bordes [1]等提出了 TransE 模型，将所有的实体和关系表示为同一个空间下的向量，假设事实元组中

头实体向量和关系向量之和应该约等于尾实体的向量。通过随机替换事实元组中的某一项来构建负

例。计算元组中头向量和关系向量的和向量与尾向量的距离作为候选实体的得分。TransE 模型简单有

效，基于该模型衍生出很多方法。Nickel [7]等提出的 RESCAL 模型为了捕捉实体和向量中隐含的语

义，对潜在因子间的相互作用进行建模，获得了关系表示矩阵，通过计算实体向量与关系矩阵的乘积

来得到元组得分。 

2.2. 三元组负采样机制 

负采样的思想首先在语言的概率神经模型中提出，并被称为重要性抽样。Mikolov [8]等人强调，它

是 NCE 的简化版本，有利于 word2vec 的培训。负采样将密度估计问题转化为一个二元分类问题，能够

区分真实样本和噪声样本，从而简化了计算并加速了训练。按照 NCE 的思想，为了提高知识推理模型的

训练效率，需要大量的负样本。因此，负采样成为知识表示学习中的一个关键点。 
均匀采样[1]是最常用的负采样方法之一，它通过将头部或尾部实体替换为从知识图谱实体集中均匀

采样的实体来腐蚀正三元组。然而，这种产生的负三元组太容易被辨别，并且在大多数情况下对训练几

乎没有贡献。与随机均匀模式下的等概率抽样不同，伯努利采样[2]在头部和尾部替换中采用不同的概率

来解决假阴性问题，但没有很好地缓解三元组负采样的低质量问题。TransE SNS [9]和 NSCaching [10]尝
试将负采样的候选实体收集到定制集群中。此外，受 CKRL [11]的启发，NKRL [12]提出了一种置信度感

知的负采样方法。Trouillon 等人[13]进一步研究了每个正三元组产生的负三元组样本数量，得出每个正样

本 50 个负样本是平衡准确性和持续时间的好选择。 

3. 融合结构与语义信息的知识推理算法 

以 KG-BERT [3]为代表的知识推理文本编码方法，利用三元组自然语言文本的上下文、句法、语义

信息来预测知识图谱的缺失部分。其优势是能尽可能克服知识图谱不完备性问题的影响，易于扩展到知

识图谱中看不见的元素。但是，文本编码器学习知识图谱结构性信息的能力很差，导致这类算法缺乏对

知识图谱结构性知识的掌握，无法克服由于自然语言的复杂性出现的实体歧义问题；此外，由于在进行

知识图谱的链接预测任务时需要对所有可能的三元组进行推理，该方法由于采用原生 BERT，直接连接

事实三元组的语义信息作为输入，致使推理代价高昂，出现了组合爆炸的问题。相比之下，TransE [1]等
基于翻译的知识推理算法，纯粹是从结构化知识中进行学习，从而没有暴露出实体歧义问题。但是由于

缺乏文本的上下文语义信息，它的表现仍然不佳。因此，我们需要在知识推理算法中融合图谱结构知识
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和三元组上下文语义信息，以提升知识图谱推理算法的表现。 
同时，上述方法在模型训练时，进行三元组负采样的方法是对于每一个正确的三元组，通过随机替

换头实体或尾实体生成相应的负三元组集合。这种均匀采样方法在大多数情况下，替换的实体与损坏的

正三元组无关，上述传统知识推理算法在训练过程中无法监督避免，导致形成的负三元组质量太低，不

利于训练。以三元组(北京、位于、中国)为例，需替换其尾部实体“中国”，以生成对应的负三元组。利

用这种方法，产生的负三元组可能是(北京、位于、草莓)或(北京、位于、牙刷)，知识推理模型仅根据不

同的实体类型就可以很容易地区分这些低质量的三元组，这会减慢模型训练的收敛速度。均匀采样的另

一个严重缺点在于假阴性负样本。例如用姚明取代三元组(易建联，性别，男)的头实体，得到的负三元组

(姚明，性别，男)仍然是一个真实(假阴性)的事实，这会大大降低知识推理算法掌握事实的准确程度。为

了缓解假阴性问题，伯努利负采样建议根据关系(即在一对多关系中给更多的机会替换头部，在多对一关

系中给更多的机会替换尾部)的映射特性，用不同概率替换头部或尾部实体。但这依然无法有效缓解三元

组负采样过程中出现的低质量问题。 
针对上述问题，受到 GANs 的启发，本文提出了一个名为 ScKGAN 的对抗性训练框架，结构如图 1 所

示，该模型包含两个模块生成器(Generator)和判别器(Discriminator)。我们使用具有 softmax 概率的 ComplEx
模型作为生成器(Generator)以学习知识图谱的结构性知识；判别器(Discriminator)则采用双向 Transformer 预
训练语言模型能够同时捕获知识图谱三元组文本的上下文、句法和语义信息；生成器根据判别器的奖励学

习提供高质量的阴性负三元组，判别器利用生成器中输出的负三元组学习知识图谱嵌入。 
 

 
Figure 1. Flowchart of ScKGAN algorithm 
图 1. ScKGAN 算法示意图 

3.1. 生成器 

生成器(Generator)采用具有 softmax 概率的经过预训练的 ComplEx [13]模型，以充分模拟离散 GAN
的“概率分布采样”过程。其计算一组候选负三元组的概率分布，然后从分布中抽取一个负三元组作为

输出，为判别器(Discriminator)提供高质量的阴性负样本。ComplEx [13]模型打分函数为(1)，使用负对数

似然损失函数进行预训练： 

( ) ( ), , , ,f h r t h r t= Re                                 (1) 

由于生成器的输出是实体的离散索引，我们不能使用 GAN 的原始形式来生成离散样本(例如自然语
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言语句或知识图谱三元组)，因为离散采样步骤防止梯度反向传播回生成器，我们调整了 GAN 的原始形

式，使用基于策略梯度的强化学习训练生成器。 
+ 、 − 集分别为正三元组集合和相对应的负三元组集合，假设生成器在给定正三元组 ( ), ,h r t 的情

况下，生成负三元组的概率分布 ( ), , | , ,′ ′G h r t h r t 的概率分布，并通过从该分布中采样生成负三元组

( ), ,′ ′h r t 。生成器的目标可以表述为最大化以下三元组负概率的期望值： 

( )( ) ( ) ( )2, , log , , ~ , , | , ,p+∈
′ ′ ′ ′= −  ∑G Gh r t h r t h r t h r t                (2) 

3.2. 判别器 

在判别器(Discriminator)中，为了降低模型应用于链接预测需要对所有可能的三元组进行推理从而导

致组合爆炸造成太过高昂的计算成本问题，具体地说，我们从基于翻译的知识图谱推理方法(TransE)中得

到启发，首先将每个三元组划分为两个部分：一个是头部和关系的组合，另一个是尾部。然后，通过对

其文本应用孪生文本编码器，将每个部分编码为单独的上下文表示。最后，为了在三元组中捕获实体和

关系之间的上下文信息以表示三元组，以交互方式连接这两种表示，在此基础上训练二元神经分类器。 
判别器(Discriminator)采用双向 Transformer 预训练语言模型，其中的交互式连接写为： 

[ ], , ,= × −c i i j i j j                                 (3) 

c 用于表示三元组的两个部分之间的语义关系，将双向分类器应用于 c 并生成对应正负概率的二分

类分布如(4)： 
( ) ( )( ) 2| ; ;P z softmax MLPθ θ= ∈p c c�                       (4) 

其中 ( )MLP ⋅ 表示多层感知器，θ 是它的可学习参数。 2p 即是三元组为正的概率，可以作为三元组的

分数来执行候选三元组排名完成链接预测任务。 
使用 BCE 损失函数(5)进行优化， { }0,1∈y 为三元组正负标签： 

( ) ( )( )2 2log 1 1 logp p+ −∈
= − − + −∑ ∪   

 y y                    (5) 

判别器计算的奖励函数表述为： 
( )2logR p= −                                   (6) 

4. 实验 

4.1. 实验设置 

本文在两个数据集上进行了实验。如表 1 所示，其中 WN18RR 是公共知识图谱 WordNet 子集 WN18
的一个子集，其中涵盖了大量英语单词间的语义关系。虽然 WN18RR 较 WN18 仅仅少了 7 种关系，但是

它大大增加了知识图谱表示及推理的难度。FB15k-237 则是公共知识图谱 FreeBase 子集 FB15K 的一个子

集，它包含了很大量级的客观世界的事实，去掉 FB15K 中很多冗余的关系，FB15k-237 中的三元组数量

约为 FB15k 的一半。 
 
Table 1. Experiment dataset 
表 1. 实验数据集 

数据集 实体数量 关系数量 训练集数量 验证集数量 测试集数量 

WN18RR 40,943 11 86,835 3034 3134 

FB15k-237 14,541 237 272,115 17,535 20,466 
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实验环境：服务器使用的操作系统及版本为 Ubuntu14.04，采用 python 3.6 作为主要编程语言，并基

于深度学习开源框架 Pytorch 实现了 ScKGAN。进行实验的硬件环境是型号为浪潮 P8000 的主机，其具

备英特尔 Xeon(R) CPU 双物理核 32 线程处理器、256GB 内存和 NVIDIA GeForce RTX 1080Ti *2 GPU，

GPU 加速库及版本为 Cuda 10.2.89。 

4.2. 结果评估 

本节对算法效果进行评估，参考传统知识表示及推理算法中的评价指标，本文通过链接预测任务来

验证本文提出的算法的实际表现，利用训练得出的实体和关系的向量表示可以得出正负三元组的得分，

再对得分进行排序来衡量推理算法的效果。本文使用 Mean Rank 和 Hits@10 两种评价标准。Mean Rank
即所有正三元组在其对应的正负三元组中的平均排名，因此 Mean Rank 的值越小代表推理算法效果越好。

Hits@10 表示正三元组的排名在其对应的正负三元组中的前 10 位的比例，因此 Hits@10 的值越大代表推

理算法效果越好。 
依据上述评判标准，本文选择 TransE [1]模型、ComplEx [13]模型、DistMult [14]模型、TuckER [15]

模型、ATTH [16]模型、KG-BERT [3]模型进行对比实验，详细结果如表 2 所示。实验结果表明，本算

法在 Mean Rank 指标上表现优于其他算法，在 Hits@10 指标上表现弱于 SOTA 模型。基于上述结果，

我们尝试解释原因为，1) 融合了结构与语义信息的推理算法，在生成对抗网络框架下进行三元组负采

样，能够增强推理算法对正负三元组的区分能力；2) 受限于大规模文本数据上下文语义信息的高歧义

性，在融合了结构信息的情况下，双向 Transformer 预训练语言模型对三元组的建模能力仍受到一定

限制。 
 
Table 2. Comparison experiment of different models 
表 2. 不同模型对比实验 

Method 
WN18RR FB15K-237 

MR Hit@10 MR Hit@10 

TransE 2365 50.5 223 47.4 

ComplEx 3921 48.3 508 43.4 

DistMult 3704 47.7 411 41.9 

TuckER - 52.6 - 54.4 

ATTH - 55.1 - 50.1 

KG-BERT 97 52.4 153 42.0 

ScKGAN(ours) 80 54.1 120 52.2 

4.3. 消融研究 

为了进一步验证本文所提出的模型引入结构信息以融合语义信息以及在生成对抗网络框架下进行三

元组负采样的必要性，我们通过忽略生成器模型，提出了以微调判别器模型为基础实现的 KG-SBERT 算

法完成消融研究。结果如表 3 所示，KG-SBERT 算法表现明显劣于 ScKGAN 算法。实验结果表明，为了

解决当前知识推理模型存在的问题所采用的方法可以提高知识推理算法的表现，结合表 4 的实验结果，

应用孪生文本编码器的 KG-SBERT 算法以牺牲部分性能为代价，避免了直接使用 BERT 进行编码带来的

三元组组合爆炸问题，明显降低了模型训练时间，提高了模型训练速度。 
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Table 3. Result of ablation experiment 
表 3. 消融实验结果 

Method 
WN18RR FB15K-237 

MR Hit@10 MR Hit@10 

KG-BERT 97 52.4 153 42.0 

ScKGAN(ours) 80 54.1 120 52.2 

KG-SBERT(ours) 109 50.4 171 40.9 

 
Table 4. Time of training model 
表 4. 模型训练时间 

Method TRAIN TIME 

KG-BERT 40 h 

KG-SBERT(ours) 6 h 

5. 结论 

本文针对知识推理算法存在的问题，在生成对抗网络框架下，在利用大规模文本数据的上下文、文

法及语义信息与捕获知识图谱结构信息的同时，缓解三元组负采样存在的低质量与假阴性问题，从而提

升知识推理算法的推理效果。本文在两个数据集上进行了实验测试，实验结果表明，与之前的知识推理

算法比较，本文提出的算法在 Mean Rank 上有明显的提升，在 Hits@10 上略弱于 SOTA 模型，算法的效

果具备竞争力。在下一步工作中，本文将使用更多的知识图谱数据集进行实验，同时对生成器模型与判

别器模型进行进一步研究，以提升算法性能。 
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