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摘要

近年来，各个领域逐渐开始重视文本中隐含着的丰富知识，而知识图谱作

为一种信息载体，能够有效的存储与表达复杂文本中蕴含的丰富信息。在海量

数据的背景下，为了能够快速定位与用户需求相匹配的数据，军事、新闻、搜

索等领域均已应用知识图谱技术向外界提供可靠的知识服务。现有的方法在推

理知识图谱中缺失的实体关系时，往往仅关注到高频样本，这大大限制了知识

图谱在样本分布不均衡时的应用效果。因此，如何在样本分布不均衡的情况下

进行知识图谱的构建与推理，是本文需要解决的核心问题。

面向不均衡样本的知识图谱构建与推理方法主要面临以下三个难点问题：

一是文本数据具有大规模性，而其内蕴含的知识则具有稀疏性，导致难以从非

结构化文本中准确、全面的抽取出隐含的实体与关系并构建知识图谱；二是知

识图谱存在信息缺失，并且样本存在长尾分布现象，这种样本分布的不均衡性

大大提升了推理缺失信息的难度；三是随着信息的不断更新，在实际应用时模

型可能需要面对零样本实体，即训练过程中从未出现过的实体，这进一步加剧

了样本分布的不均衡性，且现有的模型往往难以对该类实体进行有效应对。

针对上述研究难点，本文将针对性的研究以下三个研究内容：

1）基于层次特征表示的知识图谱构建方法。文本数据存在表达方式自由、

知识分布稀疏等问题，这导致文本数据难以被有效利用。针对这一问题，本文

设计了一种基于分区过滤网络的知识图谱构建模型。该模型根据联合抽取的两

个子任务，将文本特征划分为三种类型的特征：实体特征、关系特征和共享特

征，并通过特征隔离方法加强不同子任务间信息交互并避免它们的互相干扰，

最终从复杂文本数据中构建出知识图谱。

2）面向长尾分布样本的变分异构静态推理方法。知识图谱构建方法能够

将非结构化的文本转化为高度结构化的知识图谱。然而，该知识图谱中仍存在

信息缺失，并且，由于不同实体在领域文本中的出现频率存在显著差异，导致

知识图谱中存在长尾分布现象。因此，本文提出了基于变分异构注意力网络的

静态推理算法，该算法通过动态计算邻域信息权重的方式实现信息的有效聚合，
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从而对中心实体进行有效的语义增强；同时，为了提高模型在长尾分布样本上

的表现，引入了变分信息瓶颈以提高模型在少样本上的性能。通过上述方法，

有效的知识图谱中缺失的信息进行了推理，从而扩充与补全了已有的知识图谱。

3）面向零样本基于多层传播的动态推理方法。伴随着领域文本的动态更

新，实体的种类也随之动态更新。在这样的情况下，模型可能会遇到训练过程

未曾观测到的零样本实体。为了能够推理零样本实体的关系，本文提出基于多

层传播机制的知识图谱动态推理模型，通过实体信息传播模块和关系信息传播

模块充分挖掘零样本实体与已有知识图谱之间存在的关联关系，从而生成零样

本实体的向量表示，进而辅助模型进行推理与补全。

本文面向领域中的文本数据，探索知识图谱构建过程中涉及的联合抽取、

静态推理和动态推理关键技术，最终形成富含丰富知识的高质量知识图谱，从

而更好地为下游应用提供知识服务。

关键词：联合抽取、静态推理、动态推理、知识图谱
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ABSTRACT

In recent years, various fields have gradually begun to attach importance to the

rich knowledge hidden in texts. As an information carrier, knowledge graphs can

effectively store and express the rich information contained in complex texts. In

order to quickly locate information that matches user needs, knowledge graph

technology has been applied in fields such as military, news, and search to provide

reliable knowledge services to the other applications. Existing methods often only

focus on high-frequency data when reasoning missing relations between entities in

the knowledge graph, which greatly limits the application effect of the knowledge

graph when the sample distribution is unbalanced. Therefore, how to construct and

reason knowledge graph in the case of unbalanced data distribution is the core issue

that needs to be addressed in this article.

The knowledge graph construction and reasoning methods for unbalanced data

mainly face the following three difficult problems: firstly, the large-scale text only

contains sparse knowledge, which making it difficult to accurately and

comprehensively extract hidden entities and relations from unstructured text and

construct knowledge graphs; Secondly, there is a problem of missing information in

the knowledge graphs, and there is a long tail distribution phenomenon in

knowledge graphs, which greatly increases the difficulty of reasoning missing

information due to the unbalanced distribution of data; Thirdly, with the continuous

updating of information, in practical applications, models may need to face zero-

shot entities, which have never appeared during the training process, and existing

models is hard to effectively deal with such entities.

In order to address the aforementioned research difficulties, this article will

focus on the following three aspects:
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1) Knowledge graph construction method based on hierarchical feature

representation. Text data has problems such as free expression style and sparse

knowledge distribution, which makes it difficult to effectively utilize text data. To

address this problem, this article designs a knowledge graph construction model

based on partition filtering networks. This model divides text features into three

types: entity features, relation features and shared features. Through feature isolation

methods, it enhances information exchange between different subtasks and avoids

mutual interference, ultimately constructing knowledge graphs from complex textual

data.

2) Static reasoning for long tailed distribution data via variational

heterogeneous attention networks. The knowledge graph construction method can

transform unstructured texts into highly structured knowledge graphs. However,

there is still a lack of information in the knowledge graphs, and due to significant

differences in the frequency of occurrence of different entities in domain texts, there

is a long tail distribution phenomenon in the knowledge graph. Therefore, this article

proposes a static reasoning algorithm based on variational heterogeneous attention

networks. This algorithm effectively aggregate information by dynamically

calculating neighborhood information weights and enhances the semantics of the

central entity; At the same time, in order to improve the performance of the model

on long tailed distribution data, the variational information bottleneck was

introduced to improve the performance of the model on few-shot data. Through the

above methods, the missing information in the effective knowledge graph is inferred,

thereby expanding and completing the existing knowledge graph.

3) Dynamic reasoning method based on multi-layer propagation for zero-shot

data. With the dynamic update of domain text, the types of entities are also

dynamically updated. In such cases, the model may encounter zero-shot entities that

were not observed during the training process. In order to reasoning the relations

between zero-shot entities, this article proposes a knowledge graph dynamic
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reasoning model based on multi-layer propagation mechanism. Through the entity

information propagation module and relation information propagation module, the

correlation relationship between zero-shot entities and existing knowledge graphs is

fully explored, and representation of zero-shot entities is generated to assist the

model in reasoning and completing knowledge graphs.

This article focuses on text data in the specific field and explores the key

technologies involved in joint extraction, static reasoning, and dynamic reasoning in

the process of constructing knowledge graphs, ultimately forming high-quality

knowledge graphs containing rich knowledge, thereby better providing knowledge

services for downstream applications.

Keywords: Joint Extraction, Static reasoning, Dynamic reasoning, Knowledge

Graph
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第一章 绪论

1.1 研究背景及意义

知识图谱内部蕴含着丰富的关联信息，本质上相当于一种语义网络[1]，因

此往往会被当成知识库使用。而新闻、军事等领域中往往涉及大量实体，不同

实体之间又存在着错综复杂的关系，知识图谱凭借其自身的特征，在描述与表

达这些领域实体与关系时能够起到卓越的效果。例如，在军事推演领域中，可

以通过由两个实体与一个关系构成的三元组（J-10，打击，F22）对作战形势中

的“J-10”与“F22”之间的关联关系进行结构化的存储与描述，以此辅助指挥

员快速洞悉复杂作战形势。类似的，在新闻领域中，可以通过（卡罗尔，起诉，

特朗普）来对“卡罗尔向特朗普提起民事侵权诉讼”这一事实进行结构化的存

储与表达，为后续应用奠定数据基础。

图 1.1 知识图谱在军事推演领域的应用，包括个性化推荐、智能问答与辅助决策。

得益于知识图谱的高度结构化，许多领域均已开始着手构建知识图谱并为

下游应用提供信息服务。如图 1.1所示，在新闻领域中知识图谱可以以多种方

式为决策者提供数据支撑与知识服务
[2]
。例如，我们可以以知识图谱为基础构
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建智能问答机器人，通过人机对话的方式有效降低决策者获取知识的时间成本，

从而达到快速了解行业动向的目的；在个性化推荐系统中，通过建模决策者的

信息需求，快速且准确地向决策者提供相关的行业情报；在辅助决策信息系统

中，则利用静态推理与动态推理技术分析各个人物与组织之间可能存在的关系，

达到辅助决策者提前制定应对措施的目的。

然而，领域文本表达形式自由，知识分布稀疏，这为知识图谱的构建与利

用带来了诸多困难。如何对海量领域文本数据进行挖掘，从中提炼出高质量的

知识并以结构化的方式进行存储，成为目前不得不解决的问题，这也是知识图

谱构建技术致力于解决的问题。同时，由于领域文本中知识具有稀疏性，这使

得通过知识图谱构建技术获取的知识图谱往往备受信息缺失现象的困扰，并且

知识图谱中存在严重的样本分布不均衡现象，如何在不均衡样本条件下对知识

图谱中的缺失信息进行推理与补全，从而为用户与下游应用提供更加全面的知

识服务，是知识推理技术必须解决的问题。

因此，本文以领域文本为切入点，研究面向不均衡样本的知识图谱构建与

推理方法。首先，通过爬虫或其他技术获取各个领域的文本数据，并通过基于

层次特征表示的知识图谱构建方法将非结构化文本数据转化为由结构化三元组

形成的知识图谱；之后，针对样本分布不均衡与知识图谱信息缺失的问题，研

究面向长尾分布样本的静态推理模型与面向零样本实体的动态推理模型对知识

图谱的不完整性进行弥补。通过上述方式，能够形成高质量的知识图谱并为决

策者提供有效的数据支撑与知识服务。

1.2 研究问题

上文中介绍到，本研究的目的在于从领域文本中构建出高度结构化的知识

图谱，并利用该知识图谱对实体关系进行推理与分析，从而为用户与下游应用

提供可靠的知识服务。在以上过程中，本文面向领域文本数据，以知识图谱构

建与推理为目标，深入探究这一过程中存在的三个主要研究问题：
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1）面向结构复杂且知识稀疏文本的知识图谱构建方法

领域文本存在表达方式自由，有价值的信息分布稀疏的问题，因此需要通

过知识图谱构建技术将有价值的信息抽取为实体关系三元组，并以知识图谱的

形式将这部分数据进行高度结构化的存储。例如，通过三元组（俄罗斯，进军，

乌克兰）对“俄罗斯正在进军乌克兰”这一事实进行结构化的表示与存储。知

识图谱便是由大量这样的三元组汇集而成。然而，面对结构复杂、知识稀疏的

领域文本，如何发现隐藏在非结构化文本中的实体之间的关联信息，进而获取

其中的知识并进行存储与利用，是一个受到广泛关注的现实问题。知识图谱构

建技术作为数据挖掘技术的重要组成部分，能够从非结构化文本中提取特定的

实体以及实体间存在的关系。如何有效地对领域文本进行分析，提取其中有价

值的信息并以三元组的形式将其保存，是构建知识图谱并向外界提供高质量的

知识服务过程中亟待解决的问题。

2）面向长尾分布样本的知识图谱静态推理方法

通过知识图谱构建技术，本文能够从非结构化领域文本中抽取得到各类实

体和实体间存在的复杂关系，并初步构建出知识图谱。然而，通过这种方式获

取的知识图谱难免会存在信息缺失的问题，同时不同实体与关系在领域文本中

出现的频率存在显著差异，这使得通过知识图谱构建技术获取的知识图谱中的

样本分布不均衡，存在长尾分布现象，即大量的实体与关系仅出现较少次数，

而少量的实体与关系则在知识图谱中频频出现，这为模型的学习带来了困难。

因此，如何在长尾分布数据上训练模型推理知识图谱中缺失的信息，以此弥补

知识图谱中存在的不完整性，为下游应用提供更高质量的知识服务，是必须要

解决的问题。为了解决这一难点问题，必须通过挖掘知识图谱中的长尾分布样

本之间存在的关联信息，通过现有知识库对各个实体的缺失关系进行合理推断，

从而弥补知识图谱中存在的信息缺失问题，并向外界提供可靠的数据支撑。静

态推理技术旨在整合并分析知识图谱中的已知信息，进而推理各个实体可能存

在的关系。如何有效挖掘知识图谱中长尾分布样本的特性，对已知实体可能存

在的关系进行合理推断，最终对知识图谱的内容进行扩充，是本研究必须解决

的问题。
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3）面向零样本实体的知识图谱动态推理方法

由于领域信息的不断更新，模型也必须不断的推理各类实体间可能存在的

关系，以此应对外部世界的动态变化。然而，在这一过程中，模型可能需要推

理已有知识图谱中不存在的实体之间的关系，以满足实际应用的需求。这种已

有知识图谱不存在的实体称为零样本实体，它们的存在进一步加剧了样本的不

均衡性。以新闻领域为例，随着新闻的不断发布，本文通过知识图谱构建技术

从新闻中获取到三元组（迈克·德瓦恩，攻击，拜登），其中头实体“迈

克·德瓦恩”在先前的知识图谱中从未出现过，属于零样本实体。而为了更好

地为决策者提供服务，模型必须推理“迈克·德瓦恩”与其他实体间可能存在

的关系。面向零样本实体的动态推理研究能够通过各类算法对零样本实体的特

征进行捕获，动态推理该类实体可能存在的其他关系。如何全面挖掘零样本实

体与已有知识图谱之间的关联信息，对零样本实体进行精确表述，是实现实时

推理，提高知识图谱泛用性必须解决的难点问题。

1.3 国内外研究现状

1.3.1 知识图谱构建方法研究现状

知识图谱构建方法旨在从非结构化文本中识别出实体对以及实体对之间存

在的关系，并以结构化的三元组对其进行保存，该方法一般包括实体抽取子任

务和关系抽取子任务。知识图谱构建方法作为数据挖掘的重要手段，目前已应

用于信息索引、问答系统等多个领域。目前，针对该领域的研究可以分为基于

特征工程的知识图谱构建方法和基于神经网络的知识图谱构建方法两大类，其

中基于神经网络的知识图谱构建方法按照编码方式又可以进一步划分为顺序编

码方法与联合编码方法[3]。

1）基于特征工程的方法

基于特征工程的知识图谱构建方法本质是利用领域知识从文本数据中提取

与任务相关的特征，并利用这部分特征来提高模型的性能。由于特征工程需要

借助领域知识的缘故，这类方法需要结合数据特性设计相应的特征函数[4]。
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Yang 等人[5]将整数线性规划[6]和条件随机场[7]应用于知识图谱构建之中，并结

合文本特性预先定义了大量的特征；Kate 等人[8]则提出一种“卡片金字塔”的

模型将文本中潜在的实体和关系紧凑的编码在一起，以此实现知识图谱构建任

务，此外该模型还使用动态规划和集束搜索的方式提高模型的速度；Yu 等人[9]

和 Sing 等人[10]利用概率图模型来进行知识图谱构建，前者提出了一种具有任

意图结构的联合概率判别模型以优化所有相关子任务，后者则设计了一种联合

图模型表示任务之间的各种依赖关系；

然而，基于特征工程的方法存在着诸多缺陷：由于该方法需要借助领域知

识设计特征函数，因此对研究者的语言学基础和领域知识有较高的要求，同时

需要耗费大量的人工成本。此外，这类方法严重依赖自然语言处理工具，且模

型的泛化性较差，在跨领域场景之中往往表现较差。

2）基于神经网络的方法

近年来，由于特征工程存在诸多弊端，加上机器算力的飞速提升，基于神

经网络的方法在各个领域均取得了显著的成果，因此研究者们也将这种方法应

用于知识图谱构建任务之中。不同于基于特征工程的方法，这一方法能够自动

提取文本特征。降低人工成本的同时也大大提高了模型的泛化性。在此，本文

根据编码方式的不同，将基于神经网络的方法进一步划分为顺序编码方法和联

合编码方法两大类，具体如下：

（1）顺序编码方法

顺序编码方法是指按照子任务执行顺序依次捕获特定于子任务的特征，并

根据这些特征依次执行各个子任务。例如 Bekoulis 等人[11]等人将词转化为词

向量后，利用 BiLSTM[12]和条件随机场对实体抽取任务进行建模，并识别出文

本中潜在的实体，之后结合实体抽取结果与文本信息识别实体之间的关系，从

而完成知识图谱构建任务；Ulges 等人[13]提出了一种基于注意力机制的 SqERT

模型，该模型先对实体对进行识别，之后将实体对以及实体对之间的局部语义

信息作为输入进一步识别关系；由于上述方法均不能很好地重叠关系的问题，

因此 Wei 等人 [14]设计了一种新的级联二级制框架（cascade binary tagging

framework），通过 Bert[15]获取预训练词向量后，先通过序列标注[16]的方式抽
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取出文本中的头实体，再结合头实体和其可能存在的关系识别尾实体，从而有

效地解决了关系重叠的问题。这类方法虽然取得了不错的成果，但不同子任务

间的信息传递是单向的，先执行的任务无法获取后执行任务的信息，这限制了

模型的性能。其中，BiLSTM 的结构图如图 1.2 所示：

图 1.2 BiLSTM 结构图

（2）联合编码方法

与顺序编码不同，联合编码方法无需按照特定的顺序执行各个任务。一般

而言，该类方法是从输入文本数据中提取包含丰富语义信息的特征向量，之后

利用一个或多个解码器完成实体抽取与关系抽取任务。例如，Zheng 等人[17]首

先将序列标注的方式应用于知识图谱构建任务之中，该方法通过 BiLSTM 充

分挖掘各个单词的语义信息，并使用 LSTM 作为统一的解码器，通过序列标

注的方式同时完成实体抽取任务与关系抽取任务；由于 Zheng 等人提出的方

法无法解决关系重叠问题，Dai 等人[18]对这一标注方法进行了改进，通过基于

位置的注意力方法与 CRF 层对每个单词进行多次标注，从而解决了关系重叠

问题；除了序列标注方法外，Fu 等人[19]提出了 GraphRel 模型，该模型通过

BiLSTM 从输入文本数据中提取序列特征，之后依赖解析器创建依赖树，并利
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用 BiGCN 提取文本中的区域依赖特征，最后利用这部分特征分别抽取词与词

之间可能存在关系以及词中包含的实体。上述的这类方法虽然均能够实现两个

子任务间的信息交互，但这类方法直接融合两个子任务的特征而未能将其区分，

这可能会导致子任务之间相互冲突并影响模型性能[20]。

1.3.2 静态推理方法研究现状

静态推理技术旨在通过对图谱中的已知信息进行深入分析，进而对图谱中

缺失的事实进行补全。由于这一过程中不涉及图谱中未出现过的实体，因此这

一任务又被称为静态推理任务[21]。国内外学者对这一领域进行了大量的研究

工作，而基于知识表示学习的方法更是受到相关人员的广泛关注。基于知识表

示学习的方法是通过将实体和关系映射到向量空间之中，从而能够通过向量之

间的计算挖掘图谱中隐藏信息并完成推理任务[22][23]。在此，本文介绍四种基

于表示学习的静态推理研究：基于翻译的模型、基于语义匹配的模型、基于神

经网络的模型和基于图神经网络的模型。

1）翻译模型

基于翻译的模型将关系视作头实体到尾实体的翻译操作，其中最为经典的

模型为 Borders 等人[24]提出的 TransE 模型，他们认为关系向量与尾实体向量之

和应当近似等于头实体向量的值，并设计实验证明了这一思想的有效性。虽然

这一方式能够简单高效地对图谱中的事实进行描述，但仍存在着无法描述实体

之间一对多、多对多和多对一情况的问题。因此，Zhang 等人[25]设计 TransH

模型，通过为每一个关系定义一个超平面，实现同一实体在不同关系中拥有不

同的意义，解决了 TransE 在复杂情况下表达能力不足的问题。同时，

TransR[26]则通过将实体与关系映射到不同的向量空间来提高 TransE 的表达能

力，TransD[27]则在 TransR 的基础上引入了动态变化的投影矩阵以减少 TransR

中不同向量空间相互映射带来的计算成本与模型复杂度。之后，TranSparse[28]

设计了动态稀疏矩阵以解决图谱中实体与关系分布的不平衡性问题，TransG[29]

则使用一种新的生成模型解决了一个关系可能具有多重语义的问题。这些方法

对实体和关系进行了一系列微妙的操作，有效地提高了知识推理的精度。
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2）语义匹配模型

语义匹配模型注重挖掘实体与关系之间的潜在关联关系，并设计评分函数

对三元组的置信度进行评估。2011年 Nickel 等人[30]最先提出了 RESCAL 模型，

该模型将整张图谱编码为一个三维张量，通过张量分解方法将关系建模为矩阵

并进行表示学习，进而度量三元组的可信性。虽然该方法拥有不错的性能，但

因模型拥有过多的参数导致容易出现过拟合现象。为此，Yang 等人[31]设计

DistMult 模型对 RESCAL 进行优化，使用对角矩阵代替 RESCAL 中的关系矩

阵，这种方式一定程度上消除了 RESCAL 模型中存在的过拟合问题，但却不

能很好地模拟非对称关系。在此基础上，Trouillon 等人[32]设计 ComplEX 模型

从而将 DistMult 扩展到复数域之中，通过将节点向量映射到复数空间以实现

非对称关系的建模。随着技术的不断发展，研究者们设计了众多语义匹配模型

对图谱中缺失的事实进行推理[33-36]。然而，这类模型虽然取得了不错的成就，

但仍存在着训练参数繁多、容易过拟合等问题[37]。

3）神经网络模型

鉴于神经网络模型在各个领域中取得的优异性能，研究人员们逐渐将神经

网络模型融入到静态推理任务之中。2013 年 Chen 等人[38]提出神经张量网络模

型 NTN，采用双线性张量层刻画实体之间的复杂联系并取得了显著的效果。

之后，Dettmers 等人[39]设计包含卷积层、全连接层和点积层的 ConvE 模型，

该模型将头实体向量与关系向量拼接为矩阵，之后对该矩阵进行二维卷积操作，

将结果与候选实体集进行內积，经全连接层得到推理结果。Nguyen 等人[40]提

出的 ConvKB 模型与 ConvE 不同，该模型构建正负样本，并将正负样本的头

实体、关系和尾实体均输入至模型中，并在后续卷积操作中使用一维卷积。通

过这一方式，ConvKB 不仅能够关注到三元组的局部信息，还保留了三元组的

整体结构信息，从而增强了知识之间的信息交互。

4）图神经网络模型

由于知识图谱天然具有图结构，因此基于图神经网络的模型逐渐引起了研

究人员的关注。2018 年 Schlichtkrull 等人[41]提出 R-GCN 模型，该方法通过卷

积操作将邻居信息聚合至中心实体以丰富实体的表示，是首先将图神经网络应
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用于静态推理任务的方法。受到这一思想的启发，Nathani 等人[42]在 g-GAT 模

型中引入图注意力机制以提高表示学习的性能，该方法认为同一中心节点的不

同邻居的重要性程度是不同的，因此在信息聚合的过程中应当对它们进行区分。

之后，Zhang 等人[43]设计了分层注意力机制，通过实体层注意力和关系层注意

力计算邻居实体的重要性，并使得相同关系下的相邻三元组的权重可以集体训

练。此外，Zhao 等人[44]添加了额外的全局注意力机制，Fang 等人[45]则将注意

力机制从对实体表示的学习引申到对关系表示的学习上。这些方法通过图神经

网络有效地利用了图结构信息，并使得模型能够学习到更具表现力的实体表示

与关系表示，从而有效地提升了模型的性能。

1.3.3 动态推理方法研究现状

静态推理任务能够很好地表示训练阶段观测到的实体，但是由于领域文本

的不断更新，模型需要推理的实体也不断变化，在这一过程中模型可能推理训

练过程中未被观测到的实体的关系，这种针对零样本实体的知识推理模型则被

称为动态推理模型。针对这一问题，Hamaguchi 等人[46]首先最先提出，该问题

一经提出便引起了学术界的广泛关注，现有的解决方案主要分为两大类：一是

通过引入外部知识对零样本实体进行描述，即基于零样本实体文本描述的方法；

二是挖掘零样本实体与已有知识图谱之间的关联关系以对零样本实体进行描述，

基于辅助三元组关联信息的方法。具体如下：

1）基于零样本实体文本描述的方法

基于零样本实体文本描述的方法是利用新实体的文本描述形成实体的特征

向量，从而将零样本实体映射到向量空间中并执行动态推理任务。例如，Xie

等人于 2016 年将 Freebase 知识库中的实体描述文本数据作为输入，通过

DKRL 模型提取并融合文本中各个词对应的词向量，从而增强实体的表示。

Shi 和 Weninger 等人[48]则提出了一种以文本为中心的 ConMask 模型，该模型

通过 MCRW对文本描述信息进行预处理，仅保留与目标任务有关的文本片段，

从而使得模型能够更好地关注有效信息，之后通过全卷机神经网络从文本片段

中提取实体的特征，最终通过对候选实体进行评分与排序以得出推理结果。



上海大学硕士学位论文

10

Shah 等人[49]等人则提出了 OWE 模型，该模型独立的训练模型分别从图谱和文

本嵌入中获取实体的特征向量，并训练模型将基于文本的特征向量空间转化为

基于图的特征向量空间，以此充分地利用文本描述信息与图结构信息。上述这

些方法虽然都取得了不错的效果，但是由于多数情况下图谱中缺乏实体的文本

描述信息，所以这类方法往往会受到文本描述的约束。

2）基于辅助三元组关联信息的方法

基于辅助三元组关联信息的方法是利用零样本实体与已知实体之间的有限

联系，挖掘零样本实体与已有知识图谱之间存在的关联关系并对其进行表示。

Hamaguchi[46]利用图神经网络挖掘零样本实体与已知实体之间的关联关系，并

通过转移函数与池化函数生成零样本实体的向量表示，最后借助 TransE 模型

完成动态推理任务；之后，Bi 等人[50]利用图神经网络挖掘节点之间的关联关

系之后，使用卷积神经网络作为转移函数，从而以更少的参数学习到零样本实

体更富有表现力的特征向量；为了让模型能够关注到邻域信息之间的差异性，

Wang 等人[51]通过查询关系以判断邻居节点的重要性，而 Zhao 等人[52]则提出

了一种基于图注意力的聚合函数来解决这一问题，均取得了很好的效果；而

Xie 等人[53]则提出了 Neighbor-T 模型解决这一问题，并在这一模型中通过统计

学的方法对邻居实体进行有效区分。上述方法为解决零样本实体表征问题提供

了很好的思路，在挖掘关联关系的过程中充分地考虑了邻居关系的特征，但却

缺乏对邻域实体自身特性的考虑，因此还存在改进空间。

1.4 研究内容

针对非结构化领域文本数据，本文根据目前国内外研究现状与实际在知识

图谱构建与推理过程中遇到的难点问题，提出了自己的解决方法。本文的研究

内容可以概括为以下三点：

1）基于层次特征表示的知识图谱构建方法。为了从非结构化领域文本中

提取结构化知识信息，形成知识图谱，提出了基于分区过滤网络的知识图谱构

建模型，从而从海量结构复杂的领域文本中准确的抽取实体关系三元组，并向

外界提供可靠的知识服务。
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知识图谱构建模型一般通过对输入文本数据进行建模并从中提取特征，进

而识别文本数据中的实体及其关系。这类方法一般包括两个子任务，即实体抽

取与关系抽取，它们分别用于从非结构化文本中发现实体和实体间存在的关系。

然而，基于顺序编码的方法两个子任务间的信息交互是单向的，这使得后执行

任务的性能往往会受到先执行任务性能的限制。基于联合编码的方法虽然一定

程度上解决了信息交互的问题，但仍存在不同任务间特征干扰与特征冲突的问

题。因此，本文在第二章中提出了一种基于分区过滤网络的知识图谱构建模型。

首先，文本嵌入层中针对非结构化领域文本，使用预训练模型 BERT提取文本

中蕴含的丰富语义信息，并借助隐藏层获取丰富的上下文知识以输入至下游模

型；之后，为了加强不同子任务间的特征交互，使用实体嵌入层和信息门分别

获取实体特征与关系特征，并利用共享特征提取器从二者中提取出共享特征以

加强任务间的信息交互，并借助特征隔离方法消除交互过程中可能存在的信息

冲突与信息冗余；最后，采用“填表”的方式抽取隐藏于文本中的实体，并结

合抽取结果对实体间的关系进行预测，有效解决结构复杂、知识稀疏的领域文

本的实体与关系抽取问题。

2）面向长尾分布样本的变分异构静态推理方法。针对知识图谱中存在的

信息缺失与样本存在长尾分布效应的问题，提出基于变分异构注意力网络的静

态推理模型对知识图谱中的缺失信息进行推理，最终形成高质量的知识图谱。

由于知识图谱天然具有图结构，因此对图谱中各个节点进行深入分析的时

候往往会引入图卷积网络以更好地获取实体与关系的表征。然而，由于长尾分

布效应的存在，已有的方法往往难以获取少样本实体与少样本关系的高质量表

示；同时，在聚合邻域信息的过程中，如何对邻域实体与邻域关系的重要性进

行有效评估也会影响到推理的精度。因此，本文在第三章中提出基于变分异构

注意力网络的静态推理模型。首先，本文设计了一种新型的异构注意力网络对

邻域实体和邻域关系的重要性进行计算，对邻域信息进行合理采样，以此提高

模型在高频样本上的表现；之后，利用变分信息瓶颈模块对信息流进行控制，

以此强化模型的泛化能力，提高模型在少样本上的表现；最后，使用 ConvKB
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模型[40]进行解码，通过挖掘实体与关系表示之间的全局特性以完成静态推理

任务。

3）面向零样本基于多层传播的动态推理方法。为了让模型能够对零样本

实体的关系作出合理预测，提出基于多层传播机制的动态推理方法，通过实体

信息传播层与关系信息传播层充分挖掘零样本实体与已有知识图谱之间的关联，

从而实现知识图谱的动态推理。

为了能够获取训练过程中未曾出现过的实体的高质量表示，现有的方法主

要通过如下两种方式：基于零样本实体文本描述的方法和基于关联信息的方法。

基于零样本实体文本描述的方法容易因实体文本描述缺失而受到限制，并且文

本描述限制了模型充分挖掘已有知识图谱中蕴含的丰富信息，且文本质量将对

模型的性能产生直接影响；基于关联信息的方法则致力于通过挖掘零样本实体

与已有实体之间存在的关联，对零样本实体的特征进行分析与表达，但在挖掘

关联信息的过程中未能充分结合已有实体的固有特性。为此，本文第四章提出

一种基于多层传播机制的动态推理模型。首先，在模型输入层，本方法捕获所

有实体的邻居信息，并对关系的方向性加以考虑；之后，通过实体信息传播层

和关系信息传播层分别从邻域实体和邻域关系中挖掘关联信息，从而对零样本

实体进行充分表达；最终，根据上一步生成的零样本实体的表示进行动态推理

任务，以此保证模型对零样本实体的关系也具备推理能力。

本文总体研究路线如下：首先将海量领域文本作为切入点，通过知识图谱

构建技术从非结构化领域文本中抽取蕴含丰富知识的三元组数据，以此初步构

建出知识图谱，从而以高度结构化的形式向用户和下游应用提供信息服务；然

后，针对知识图谱中存在的信息缺失、关联性弱的问题，本文通过静态推理技

术对实体间缺失的关系进行合理分析与推测，从而更加全面的对实体进行描述；

之后，利用动态推理技术对零样本实体的潜在关系进行实时推理，以此满足应

用过程中对实时性的需求。



上海大学硕士学位论文

13

1.5 研究创新点

本文针对构建知识图谱过程中的实体关系联取、静态关系推理以及动态关

系推理这三个方向进行了深入探索，在此将本文的创新点总结如下：

1）基于特征工程的方法严重依赖于领域知识与特征函数导致抽取成本过

高；基于顺序编码的方法无法实现不同子任务之间的双向交互，基于联合编码

的方法则存在特征交互过程中有冲突和冗余的问题，这限制了模型的性能。针

对现有研究存在的问题，本文研究基于层次特征表示的知识图谱构建方法。具

体而言，本文提出了基于分区过滤网络的知识图谱构建模型，该模型通过 Bert

模型对输入领域文本进行编码，之后利用实体嵌入层和关系嵌入层分别从文本

语义向量中提取与实体抽取任务相关的特征和与关系抽取任务相关的特征。之

后，利用共享特征分离层将这两部分特征切分为三部分，分别是仅与实体抽取

任务相关的实体特征、仅与关系抽取任务相关的关系特征以及和两个任务均相

关的共享特征，并通过共享特征实现不同子任务之间的信息交互，并引入特征

隔离方法消除不同种类特征间的冲突与冗余。最后，将这些特征输入至相关的

任务分区，并利用“填表”的方式完成知识图谱构建任务，从而将非结构化领

域文本数据转化为易于保存和利用的结构化数据。

2）针对上一步构建的知识图谱存在的知识缺失问题，以及现有的模型难

以很好的处理长尾分布样本的问题，本文研究面向长尾分布样本的变分异构静

态推理方法。具体而言，本文提出一种基于变分异构注意力网络的静态推理模

型，该模型通过设置查询向量从而在聚合邻域信息的过程中动态的查询来自邻

域实体和邻域关系的权重，进而有效的聚合重要的邻域信息，从而有效的学习

到高频样本的表示；针对少样本，则引入了变分信息瓶颈模块辅助模型更好的

捕获接结点的深层次特征，通过对结点的表示进行信息压缩并融合高斯噪音的

方式增强了模型对少样本实体与少样本关系的表现能力，从而显著地提升了模

型在少样本实体与少样本关系上的推理精度。通过基于变分异构注意力网络的

静态推理方法，有效的缓解了样本存在长尾分布效应背景下的知识图谱信息缺

失问题，从而更好为用户更好的了解领域知识奠定数据基础。
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3）基于零样本实体文本描述的方法中目标文本难以获取，并且模型性能

容易受到文本描述质量的制约；基于辅助三元组关联信息的方法在挖掘零样本

实体与已有知识图谱之间关联关系的过程中，往往会忽略已知实体对关联信息

挖掘的作用，这可能会限制模型对关联信息的充分挖掘。针对上述问题，本文

研究面向零样本基于多层传播的动态推理方法。具体而言，本文提出一种基于

多层传播机制的动态推理模型，该方法包含实体信息传播模块和关系信息传播

模块，通过实体信息传播模块充分挖掘零样本实体与已知实体之间的关联关系，

通过关系信息传播模块实现关系信息沿关系路径的有效传播，最终有效地通过

辅助三元组关联信息实现零样本实体的充分表达，并且避免了对文本描述数据

的依赖，最终实现动态推理任务，有效推广了本文提出模型在实际应用过程中

的实用性与泛用性。

1.6 论文组织架构

本文分为五个章节，具体组织架构如图 1.3 所示：

图 1.3 论文组织架构，其中实线表示论文实际章节，虚线表示拟解决的问题
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在第一章中，首先分析了知识图谱构建与推理研究的研究背景与意义，从

而引出本文需要研究的问题；之后，针对本文需要解决的研究问题，对相关领

域的国内外研究现状进行了梳理，总结出先前研究值得借鉴的地方和不足之处；

之后根据已有研究的不足之处提出本文的解决方案，并介绍研究内容与研究创

新点。

在第二章中，本文主要探讨了如何从领域文本中构建知识图谱，针对这一

问题，本文提出了一种基于分区过滤网络的知识图谱构建模型。首先，针对知

识图谱构建任务进行分析，介绍该研究方向目前存在的不足以及研究难点，并

引出该章节的模型；之后，对知识图谱构建过程中涉及的联合抽取问题进行了

定义；接着，详细阐述了提出的基于分区过滤网络的知识图谱构建模型；最后，

在多个数据集上对该模型进行了相关的实验，以此验证了此方法的有效性。

在第三章中，由于知识图谱中样本呈现长尾分布，并且知识图谱中存在信

息缺失，因此，提出了基于变分异构注意力网络的静态推理模型。首先，本文

指出了现有静态推理方法中存在的问题与难点，并提出基于变分异构注意力网

络的静态推理模型；然后，对该任务涉及的相关概念进行了描述；之后，介绍

了该模型的总体架构与细节实现；最后，通过在多个数据集上的对比实验、消

融实验与超参数实验对该模型的有效性进行了验证。

在第四章中，针对零样本实体问题，提出了基于多层传播机制的动态推理

模型。首先，结合实际应用场景分析了为什么必须解决零样本实体问题，以及

在这一过程中存在的难点问题，并提出了基于多层传播机制的动态推理模型。

然后，对该任务中相关的概念进行了公式化描述；之后，结合设计思路介绍了

提出方法的整体框架与细节实现；最后，通过实验验证了该方法的有效性。

在第五章中则对上述所有内容进行了总结，并对未来的工作进行展望。
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第二章 基于层次特征表示的知识图谱构建方法

2.1 实体关系联合抽取问题的提出与定义

2.1.1 问题的提出

领域文本中隐含着丰富知识，但这些知识在领域文本中分布稀疏、碎片，

难以被直接利用。而知识图谱能够存储与表达复杂文本中蕴含的丰富信息，因

此，为了能够高效的利用这些知识，必须从领域文本中挖掘有价值的知识，构

建出高度结构化的知识图谱。

知识图谱构建方法往往是通过实体关系联合抽取技术实现的，该方法旨在

从领域文本中发现并抽取实体对以及实体对之间存在的关系，并通过结构化的

知识图谱对这些信息进行存储与表达，从而将难以直接利用的非结构化文本数

据转化为结构化的三元组数据，并为下游应用提供可靠的知识服务。这一过程

一般包含两个子任务，实体抽取任务与关系抽取任务，前者用于从领域文本中

提取出所有的实体，后者则是用于判断实体之间是否存在某种关系。

表 2.1 知识图谱构建示例，通过实体抽取技术与关系抽取技术将非结构化新闻文本转

化为结构化三元组。

新闻文本 三元组

德国经济部长彼得·阿尔特迈

尔希望美国总统拜登上任后能

够消除美欧间的贸易壁垒。

头实体（吴京）关系（主演） 尾实体（《战狼》）

头实体（吴京） 关系 （导演）尾实体（《战狼》）

《我和我的祖国》是由陈凯歌

担任总导演，张一白、薛晓

路、徐峥、宁浩等人联合执导

的剧情片，于 2019 年 9 月 30
日在中国大陆上映。

头实体（陈凯歌）关系 （导演） 尾实体（《我和我的祖国》）

头实体（薛晓路）关系 （导演） 尾实体（《我和我的祖国》）

头实体（徐峥） 关系 （导演）尾实体（《我和我的祖国》）

头实体（宁浩） 关系 （导演）尾实体（《我和我的祖国》）

头实体（张一白）关系 （导演） 尾实体（《我和我的祖国》）

知识图谱构建技术在各个领域中均有着广泛的应用，并且取得了良好的效

果。以新闻领域为例，对于新闻文本“德国经济部长彼得·阿尔特迈尔希望美

国总统拜登上任后能够消除美欧间的贸易壁垒。”，通过实体抽取子任务与关

系抽取子任务后，最终能够将这段非结构化的新闻文本转化为如下结构化信息：
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“彼得·阿尔特迈尔 任职 德国经济部长”和“拜登 任职 美国总统”。通过上

述方式，能够从海量新闻文本中构建知识图谱，为有效利用新闻文本中蕴含的

丰富知识奠定基础。表 2.1 详细阐述了利用新闻文本进行知识图谱构建的过程

与结果。

目前，知识图谱构建技术可以分为基于特征工程的知识图谱构建技术与基

于神经网络的知识图谱构建技术，其中后者又可被进一步划分为基于顺序编码

的知识图谱构建技术[54-58]和基于联合编码的知识图谱构建技术[17-20]。基于特征

工程的知识图谱构建技术一般利用领域知识从文本数据中提取与任务相关的特

征，并利用这部分特征完成实体抽取任务与关系抽取任务，最终构建出知识图

谱；对于基于神经网络的知识图谱构建技术中，基于顺序编码的知识图谱构建

技术通过子任务的执行次序依次对特征进行编码，一般而言，这类模型先从文

本中提取实体特征并进行实体抽取任务，之后根据实体抽取结果编码关系特征，

进而进行关系抽取任务；而基于并行编码的知识图谱构建技术则是从文本进行

统一编码并提取特征，之后独立的进行实体抽取任务与关系抽取任务，或是直

接对三元组进行建模，从文本中同时抽取实体与关系。

然而，通过分析，本文认为现有的知识图谱构建方法仍然存在着如下问题：

（1）基于特征工程的知识图谱构建模型虽然具有较强的可解释性，但是

需要大量人工对文本内容进行分析，并设计相应的特征工程。这使得基于特征

工程的知识图谱构建模型虽然具有较高的可解释性，但由于人力的有限，其召

回率与泛化性通常较低，并且构具有较高的构建成本。

（2）基于顺序编码的知识图谱构建模型通过顺序编码实体特征与关系特

征进行知识图谱构建任务，在这一过程中不同的编码顺序往往存在不同的含义，

且对模型的性能影响较大，这提高了模型设计的难度。此外，顺序编码方式会

使得对最先编码的特征无法参考之后编码的信息，即两个子任务间的信息仅能

进行单向传递，这极大限制了模型提取特征的能力，进而为模型的性能带来了

影响。

（3）基于联合编码的知识图谱构建模型无需按照特定的顺序对输入数据

进行编码。然而，现有的方法在两个子任务进行信息交互的过程中，往往忽略
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了这部分信息间可能存在的冗余或冲突，这使得模型不能很好的利用这部分信

息，从而限制了模型的性能。

针对这些问题，本文研究基于层次特征表示的知识图谱构建方法。具体而

言，本文结合基于联合编码的知识图谱构建方法，设计了一种新的基于分区过

滤网络的知识图谱构建模型。对于输入的领域文本，该模型首先采用 BERT 模

型提取文本特征，之后通过实体嵌入层和关系嵌入层初步提取实体特征与关系

特征，之后再通过共享特征分离层从这两类特征中分离出共享特征，以此实现

不同任务间信息的双向交互。之后，设计并应用各种特征隔离方法将不同类型

特征映射到不同的向量空间之中，以此避免不同特征之间的冲突与冗余。最后，

根据先前获取的各类特征进行实体抽取任务与关系抽取任务。本章节的主要工

作如下：

（1）设计一个新型的分区过滤网络，该网络能够从文本信息中获取实体

特征与关系特征，并将二者重叠的部分分离出来，从而得到共享特征，以此实

现不同类型特征之间的相对独立，并保证了不同子任务之间的信息交互。

（2）通过引入特征隔离方法将不同类型的特征映射到不同的向量空间，

达到消除它们之间的冗余与冲突的目的，从而使得模型能够更好的进行实体抽

取任务与关系抽取任务。

（3）在多个数据集上进行了一系列的对比实验与消融实验，实验结果验

证了本章节方法的有效性。

2.1.2 问题的定义

知识图谱构建任务旨在从输入的一段领域文本中抽取出所有的实体对以及

实体对之间存在的关系，最终形成知识图谱。该任务可以定义为如下形式：对

于输入的长度为 L 的领域文本 },,,{ 21 Ls...ssS  ，该任务需要从这段文本中抽取

出若干个三元组，每个三元组包含两个实体和一个关系，即 )e,r,e(τ i2i1ii  ，其

中 L)kj(0},s,...,{se kj1i  和 L)k'j'(0},s,...,{se k'j'2i  为领域文本中
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蕴含的实体，而 Rri  则为预先定义的关系集合。总的来说，知识图谱构建任

务旨在发现领域文本中包含的所有实体及其关系，从而形成知识图谱。

图 2.1 面向新闻领域的知识图谱构建示例，通过爬虫技术获取新闻语料，经数据清洗

与自动标注方法获取原始数据集，进而训练模型并完成知识图谱构建。

以新闻领域为例，该领域的知识图谱构建过程如图 2.1 所示，首先，从各

大新闻网站中通过爬虫技术获取相关新闻语料；之后通过分句、去重、人工审

核等方式完成对数据的初步清洗，并根据数据特性定义关系集合R ，包括任

职，发表，合作，地理，外交，支持，攻击，来自，检查，研究，竞争，管理，

采访，隶属，雇佣共计 15 种关系；继而，通过规则库生成原始标注数据，经

人工校验后得到最终标注数据集。例如图中的新闻文本“据《南华早报》报道，

美国约有 6000名原告要求美国政府赔偿他们在中国美国贸易战中所支付的几

十亿美元关税。对于这起诉讼，美国贸易代表办公室宣称，美国总统拜登有权

力做出这类决定”中，通过规则库生成的原始标注数据集中包含实体对

拜登e1  与 中国e2  ，它们之间的关系为“任职”，其中 }s,{se 77762  ，

}s,{se 34332  。最后，利用本文提出的基于分区过滤网络的知识图谱构建模型，

学习数据集的特征，从而利用模型自动从新闻文本中提取实体及关系。
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2.2 基于分区过滤网络的知识图谱构建模型

本文提出了基于分区过滤网络的知识图谱构建模型，该模型从文本信息中

分离出实体特征、关系特征与共享特征，通过共享特征实现不同子任务间的有

效信息交互，通过将不同类型特征映射到不同向量空间实现特征间的相互隔离，

从而避免了它们之间的相互干扰与冲突，最终完成知识图谱构建任务，模型总

体架构如图 2.2 所示：

图 2.2 基于分区过滤网络的知识图谱构建模型架构图，通过分区过滤网络获得实体特

征、关系特征与共享特征，最终完成实体抽取与关系抽取任务。

我们将在下文中介绍基于分区过滤网络的知识图谱构建模型的设计思路与

实现方式。主要分为如下四个部分：在 2.3 节中介绍模型如何通过文本嵌入层

从领域文本中提取高质量特征；2.4 小节中介绍如何设计分区过滤网络并从文

本特征中提取不同类型的特征，以及如何通过设计特征隔离方法避免不同类型

特征之间可能出现的冲突与冗余；2.5 节和 2.6 节则分别介绍了模型如何进行

知识图谱构建任务以及训练过程中损失函数的计算方式。



上海大学硕士学位论文

21

2.3 文本嵌入层

以 BERT 模型为代表，基于 Transformer 架构的语言表示模型在 NLP 领域

上取得了巨大的成功，为了获取更加丰富的初始化语义向量，此处采用了

BERT模型从文本中提取原始特征，该模型的结构图如图 2.3 所示：

图 2.3 BERT 架构图，通过该模型能够从输入文本中提取到高质量的文本特征。

BERT 模型是 2019 年由谷歌提出的预训练模型，其训练集包括维基百科

中所有的无标签文本数据和图书语料库，采用 MLM（Masked Lauguage Model，

掩码语言模型）对模型进行预训练，通过多层 Transformer 结构提取融合丰富

上下文信息的语义表征，并仅需对参数进行微调便可应用于各类自然语言处理

任务之中。

对于输入的领域文本内容 S = {w1, w2, …, wn}，此处以字为单位将其输入

至 Bert 模型中。以领域文本“英国是美国的主要盟友”为例，此处将其处理

成 input = {CLS,英,国,是,美,国,的,主,要,盟,友, SEP}。在本文中，模型采用

bert-base-cased，输出词向量维度为 768。

获取包含丰富上下文信息的预训练词向量后，为了能够更好的利用上下文

信息，在此参考 LSTM 模型的思想，将当前时刻的文本信息与上一时刻的隐

藏层输出进行融合，从而在获取当前时刻信息的过程中进一步的考虑上下文信

息，具体如下：
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)]([ˆ
1 ttt ||hxLtanhf （2.1）

其中，L 表示线性层， tx 为 BERT 模型在 t 时刻输出的预训练词向量，

1th  为上一时刻隐藏层输出的信息，具体结构如图 2.4 所示。在 0t  时 1th  的

取值为 0，其具体计算方法会在下文中给出。

图 2.4 基于分区过滤网络的知识图谱构建模型文本嵌入层架构图。

2.4 分区过滤网络

为了能够更好的对信息进行区分，本模型采用了实体嵌入层与关系嵌入层

控制输入的信息流。实体嵌入层和关系嵌入层会保留与相应子任务有关的信息，

并过滤与对应子任务无关的信息。以实体嵌入层为例，实体嵌入层的作用是将

信息划分为对实体抽取任务有用的信息与对实体抽取任务无用的信息，并保留

有用信息。实体嵌入层与关系嵌入层的定义如下：

)]}||([{ˆ 1t  tt hxLsoftmaxcumsume （2.2）

)]}[{1ˆ1ˆ 1t  tt||hL(xsoftmaxcumsumer （2.3）

其中，cumsum 函数用于计算 softmax 函数输出数组的各项累加值，如对

于输入(0.3, 0.3, 0.3, 0.1)，经 cumsum 函数后会输出(0.3, 0.6, 0.9, 1.0)。通过这

种方式信息能够被分割为两个部分，即与实体抽取任务相关的部分和与关系抽

取任务相关的部分。之后，通过实体嵌入层与关系嵌入层计算得出共享门。遵

循的思路是：与实体抽取任务相关的信息才能够通过实体嵌入层，与关系抽取
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任务相关的信息才能通过关系嵌入层，若信息既能够通过实体嵌入层，又能够

通过关系嵌入层，则说明该信息既与实体抽取任务相关，也与关系抽取任务相

关。出于这样的考虑，此处通过如下方式计算得出共享门：

trtets ˆˆˆ  （2.4）

之后，通过实体嵌入层、关系嵌入层与共享门将输入的文本信息划分为三

个部分，即实体信息、关系信息与共享信息，具体方式如下：

tt fs,tοfs,tos,tο ˆ
1 1   （2.5）

t1t fe,tοf1e,tοteο
ˆ

,   （2.6）

t1t fr,tοf1r,tοtrο
ˆ

,   （2.7）

如上式所示，本模型通过实体嵌入层与关系嵌入层得到了三个分区，即实

体分区、关系分区和共享分区。在此，我们使用 eη 表示与实体抽取任务有关

的信息， rη 表示与关系抽取任务有关的信息， sη 表示与两个任务均有关的信

息。由实体嵌入层与关系嵌入层的含义可知， eη 为实体分区与共享分区内存

储的信息， rη 为关系分区与共享分区内存储的信息，即：

ts,te,,  te （2.8）

ts,tr,tr,   （2.9）

ts,,  te （2.10）

通过上述步骤，对特定子任务有关的信息被得以保留，而对特定子任务无

关的信息则被过滤，而 sη 则作为两个子任务之间的桥梁，保证二者直接的特

征交互。之后，通过激活函数从对应分区中提取所需特征：

)( t,ts, stanh   （2.11）

)()()( s,te,ts,te,te,t η-tanhηtanh-μηtanhμ  （2.12）

)()()( s,tr,ts,tr,tr,t η-tanhηtanh-μηtanhμ  （2.13）

通过上述步骤，本模型能够从领域文本中提取到三种类型的特征，即实体

特征、关系特征和共享特征。但实验结果表明这三部分特征具有较高的相关性，
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这意味着不同类型的特征之间可能存在着信息冗余或信息冲突。为了能够实现

不同类型特征之间的相互隔离，本章节设计了三种特征隔离方法，以此将不同

类型的特征映射到不同的向量空间中，从而消除训练过程中可能存在的特征冗

余或特征冲突：

2r2
1 )

|| ||
()

|| ||
(

sr

s

se

se














 （2.14）
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 （2.16）

其中， |μ| 为向量的模长，dis 为距离函数，本文采用的为欧式距离， 为

方差，E表示数学期望。上述的计算方法能够保证每种方法最后的取值范围均

在 0 到 2 之间，且取值越低，意味着不同类型的特征区分度越大，它们之间的

冗余与冲突便越少。

最后，使用这三部分特征来生成当前时刻的应当被保留的信息 tf ，进而得

到当前时刻的隐藏状态 th ，它们均将被输入到下一个时刻：

)( s,tr,te,tt ||η||ηηLf  （2.17）

)( tt ftanhh  （2.18）

2.5 知识图谱构建任务层

在进行知识图谱构建任务之前，为了能够更好的捕获全局特征，使得模型

在进行知识图谱构建任务的过程中能够有效的利用上下文信息，我们将每个时

刻的特征进行融合，从而得到全局特征供模型使用：

)]}||([)],...,||([{ Ls,Le,s,1e,1e  LtanhLtanhmaxpool （2.19）

)]}||([)],...,||([{ Ls,Lr,s,1r,1r  LtanhLtanhmaxpool （2.20）

本章节的知识图谱构建模型以联合抽取方法为基础，具体可分为两个子任

务，即实体抽取任务与关系抽取任务。对于实体抽取任务，本模型的目标是识
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别领域文本中存在的所有实体及其类型。以新闻数据集为例，我们预先定义了

一个实体类型集合 on)organizati(people,T  ，对于每个类型 Tτ ，我们计算单

词序列 )s,...,(s ji 为 τ类型实体的概率并记录为 τ
ijp ，具体计算方法如下：

]([ ）ee,je,i
e
ij ||μ||μμLEluμ  （2.21）

)]([ e
ij

τ
ij μLsigmoidp  （2.22）

其中， τ
ijμ 表示单词序列 )s,...,(s ji 的特征，我们通过它来计算该序列为实体

的概率。

对于关系抽取任务，本模型的目标是找出实体及其关系。由于上一步已经

成功从领域文本中抽取出实体，因此这部分仅需要抽取实体之间存在的关系。

与 实 体 抽 取 任 务 类 似 ， 一 个 预 先 定 义 的 关 系 类 型 集 合

e)collaborat..,(compete,.R  ，对于每个类型 Rγ ，本模型计算当以 is 为起

始单词的实体作为主体，以 js 为起始的实体作为客体，它们之间关系为 r 的概

率并记录为 γ
ijp ，具体计算方法如下：

)]([ rr,jr,i
r
ij ||μ||μμLEluμ  （2.23）

)]([ r
ijij μLsigmoidp  （2.24）

通过上述方式，模型能够计算出输入领域文本序列中任意子序列为实体的

概率值，并能够进一步计算得出任意两个实体之间存在关系的可能性，为知识

图谱构建任务奠定了基础。

2.6 损失函数

对于给定的训练集，本模型的损失函数Loss由三部分组成，代表实体抽

取任务损失函数的 eLoss ，代表关系抽取任务损失函数的 rLoss 和代表不同类型

特征间冗余与冲突的 ρLoss ：





Ep

e
ij

e
ije

e
ij

p,pBCELossLoss )~( （2.25）
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Rp

γ
ij

γ
ijr

γ
ij

p,pBCELossLoss )~( （2.26）

其中。 e
ijp 和 γ

ijp 代表模型预测的实体与关系，而 e
ijp~ 和 γ

ijp~ 则代表数据集中真

实存在的实体及关系， ρLoss 的值则等于上文中相关性计算方法计算出的值，

训练的目的是让损失值最低，因此此处将三个部分的损失值相加。

其中，本模型通过为概率设置阈值的方式对模型的输出概率 p 进行分析，

具体而言，模型输出的概率值高于阈值 ξ时表示模型预测该实体或关系存在，

模型输出的概率值低于阈值 ξ时则表示模型预测该实体或关系不存在。通过这

一方式，本模型能够有效的完成知识图谱构建任务，并且可以能够解决领域文

本中可能存在的三元组重叠的问题。

2.7 实验结果与分析

在本节我们通过实验来对本章提出的基于分区过滤网络的知识图谱构建模

型进行评估。在 2.7.1 小节中对实验中涉及的数据集进行简单描述；在 2.7.2 小

节则对知识图谱构建任务中常用的评价指标进行介绍，并给出实验的相关超参

数；在 2.7.3 小节则对本章所提出模型的性能进行对比与分析。

2.7.1 数据集描述

为了更好的评估本模型的性能，本章在 NYT、WebNLG、ADE 三个公开

数据集，新闻领域和百科领域的两个私有数据集上进行了实验验证。这五个数

据集的具体情况如下：

WebNLG 数据集构建的初衷是为自然语言生成（ Natural Language

Generation，NLG）任务服务的，数据集中的三元组来源于 DBPedia，包括六

个类别：宇航员、建筑、纪念碑、大学、运动队以及著作。该数据集包括

5019 条训练数据，500 条验证数据和 703 条测试数据，关系类型共 171 种。

NYT 数据集最开始被用于关系分类任务，其文本来源于《纽约时报》，

数据集中的实体是通过斯坦福命名实体识别工具从文本中识别而来。其中，
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2005 年与 2006 年的新闻语料被用于构建训练集，2007 年的新闻语料则被用于

构建训练集。该数据集包括 56195 条训练数据、4999 条验证数据和 5000 条测

试数据，关系类型共 24 种。

ADE 数据集又名 Adverse Drug Effect，即药物不良反应语料库，该数据集

通过文本的形式记录了药物及其不良反应，包含 3845 条训练数据和 427 条测

试数据，关系类型共一种。

新闻领域的数据集是从互联网上的各大新闻网站中获取数据并构建的，这

些新闻网站包括新华网、香港新闻网、人民日报、环球网和澎湃网。具体而言，

我们通过爬虫技术从各个新闻网站中获得新闻语料，之后通过分句、去重和预

先定义的规则库获得初始数据集；之后，通过人工复核的方式对数据集进行校

正，最终形成新闻领域的数据集。该数据集包括 1849 条训练数据、200 条验

证数据和 200 条测试数据，关系类型共 15 种。

百科领域的数据集则主要来源于百度百科，主要涉及的内容为各个领域的

重要人物，如文学领域和艺术领域，其次还涉及这些人物的相关作品。与新闻

数据集的构建方式相似，我们通过对百度百科上的相关文本进行爬取、分句生

成原始语料，并利用自适应模板与人工标注的方式构建该数据集。该数据集包

括 55958 条训练数据、13417 条测试数据、11191 条验证数据，关系类型共 18

种。值得一提的是，该数据集的训练集与验证集中大约有 35.7%的句子包含多

个三元组，而在测试集这一比例则高达 54.6%，这意味着该数据集对模型的性

能要求更高。

综上，本章所涉及的五个数据集中包含三个公共数据集（WebNLG 数据

集、NYT 数据集和 ADE 数据集）以及两个实验室数据集（新闻数据集和百科

数据集），其中 NYT 数据集与百科数据集为大规模数据集，WebNLG 数据集、

ADE 数据集与新闻数据集则为小型数据集。这些数据集的数据分布情况如图

2.5 所示：
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图 2.5 数据集数据分布一览，y轴为 log 尺度。其中，NYT 数据集与百科数据集为大型

数据集，WebNLG 数据集、ADE 数据集与新闻数据集为小型数据集

2.7.2 评价指标与参数设置

（1）评价指标

知识图谱构建任务是为了从文本中抽取出实体及关系，即三元组。在对模

型进行评估的过程中，本部分将测试集中真实存在的三元组个数记为

gold_num，而模型预测文本中存在的三元组个数记为 mpredict_nu 。对于预测

结果，则将模型预测的三元组与真实存在的三元组进行匹配，若实体和关系均

正确，则认为预测正确，否则预测错误。通过这种方式，对模型预测正确的三

元组个数进行统计并记为 msupport_nu ，进而对精确率（Precision，P）、召回

率（Recall，R）和 F1 值这三个评价指标进行计算，具体计算方式如下：

精确率（Precision），该指标的含义为模型抽取的三元组中，抽取正确的

三元组所占的比例，通过如下方式进行计算：

mpredict_nu
msupport_nuP  （2.27）



上海大学硕士学位论文

29

召回率（Recall），该指标的含义为模型正确抽取的三元组在真实存在的

三元组中所占的比例，通过如下方式进行计算：

gold_num
msupport_nuR  （2.28）

F1值（F-mean值），该指标为精确率与召回率的调和平均数，在多分类

问题中被广泛应用，取值范围在 0 到 1 之间，通过如下方式进行计算：

RP
*P*RF



21 （2.29）

（2）参数设置

在实验中本模型使用到了一些超参数，主要包括学习率、训练 epochs、相

关性计算方法、dropout 率、最大文本长度等。由于不同数据集的差异较大，

因此在不同数据集上设置的超参数会略有差异，具体如表 2.2 所示：

表 2.2 超参数设置

超参数 含义 取值

lr 学习率 0.00002

epochs 训练轮次 100/200

embed_mode 编码方式 bert-base-cased

 阈值 0.3/0.5

isolation 特征隔离方法 dis/pea/cos

2.7.3 结果分析

本小节主要包括对比实验结果分析和消融实验结果分析两个部分。其中，

本章节在 NYT 数据集与 WebNLG 数据集上进行了对比实验，以此证明本文提

出的基于分区过滤网络的知识图谱构建模型的有效性。此外，还在 ADE 数据

集、新闻数据集与百科数据集上进行了消融实验，用于分析模型中的各个模块

对性能的影响。

（1）对比实验

为了验证本章节提出方法的有效性，此处在应用最为广泛的两个公共数据

集 NYT 和 WebNLG 上进行了对比实验。同时，选取了 10 个模型作为对比实
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验的基线模型，以此充分证明本章节提出方法的优越性。这 10 个基线模型分

别是：GraphRel[19]、MHSA[59]、CasRel[14]、TPLinker[60]、SPN[61]、CGT[62]、

CasDE[63]、RIFRE[64]、PRGC[64]和 TRN[66]。这些模型在知识图谱构建任务上均

取得了较好的效果，并且具有一定的代表性。对比实验的结果如表 2.3 和表

2.4 所示：

表 2.3 WebNLG 数据集对比实验结果

Model P R F1

GraphRel[19]（2019） 44.7 41.1 42.9

MHSA[59]（2021） 89.5 86.0 87.7

CasRel[14]（2019） 93.4 90.1 91.8

TPLinker[60]（2020） 91.8 92.0 91.9

SPN[61]（2020） 93.1 93.6 93.4

CGT[62]（2021） 92.9 75.6 83.4

CasDE[63]（2021） 90.3 91.5 90.9

RIFRE[64]（2021） 93.3 92.0 92.6

PRGC[65]（2021） 94.0 92.1 93.0

TRN[66]（2022） 93.5 92.7 93.1

Proposed 94.2 94.1 94.2

表 2.3 显示了本章模型与基准模型在 WebNLG 数据集上的对比实验结果，

实验结果表明本章模型相较于基线模型在精确率、召回率和 F1 值上均取得了

显著的提升，相较于 2022 年提出的 TRN 模型，本模型在这三个指标上分别提

升了 0.7%、1.4%和 1.1%，这充分的证明了本章所提出的基于分区过滤网络的

知识图谱构建模型的有效性。

与此同时，从表 2.4 中可以发现，本模型在 NYT 数据集上取得了不错的

效果，但仍与部分模型存在轻微的差距。为了探究这一现象出现的原因，我们

对 NYT 数据集与 WebNLG 数据集的特性进行了深入分析。最终，我们认为出

现这一现象的原因是 WebNLG 数据集与 NYT 数据集在数据质量上存在显著的

差异。上文中提到，NYT 数据集来源于《纽约时报》，并且是通过远程监督
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的方式产生的。该方式虽然能够省去人工标注的成本，但是却使得数据的质量

难以得到保证。而在本章所提出的模型中，不同子任务间信息的相互传递会使

得这种误差被进一步放大，因此导致了这一现象的出现。而 WebNLG 数据集

的数据质量较高，不存在上述问题，因此在该数据集上本模型表现优异，明显

高于其他基线模型。

表 2.4 NYT 数据集对比实验结果

Model P R F1

GraphRel[19]（2019） 63.9 60.0 61.9

MHSA[59]（2021） 88.1 78.5 83.0

CasRel[14]（2019） 89.7 89.5 89.6

TPLinker[60]（2020） 91.3 92.5 91.9

SPN[61]（2020） 93.3 91.7 92.5

CGT[62]（2021） 94.7 84.2 89.1

CasDE[63]（2021） 90.2 90.9 90.5

RIFRE[64]（2021） 93.6 90.5 92.0

PRGC[65]（2021） 93.3 91.9 92.6

TRN[66]（2022） 93.0 92.3 92.6

Proposed 92.3 92.5 92.4

（2）共享特征消融实验

为了进一步探究模型中的分区过滤网络是否能够对其的性能产生提升，此

处进一步设计了三组实验对该方法进行了验证，它们分别为“Proposed”、

“Proposed w/o share”和“Proposed w overlap”，为了能够更好的阐明这一部

分的实验方法，此处将结合图 2.6 对实验方法进行详细描述：
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图 2.6 共享特征消融实验模型结构图，通过移除模型中的部分模块验证方法的有效性

第一组实验为“Proposed w/o share”，在这一部分的实验中，通过实体嵌

入层与关系嵌入层从文本信息中提取得到实体特征与关系特征，之后，使用共

享特征分离层识别并舍弃实体特征与关系特征中重合的部分，即共享特征。通

过这一方式，能够得到特定于实体抽取任务的实体特征和特定于关系抽取任务

的关系特征，而对实体抽取任务与关系抽取任务均有效的共享特征则被舍弃。

之后，将这些特征用于进行知识图谱构建任务，该任务包含实体抽取任务与关

系抽取任务。

第二组实验为“Proposed w overlap”，在这组实验中，模型以实体嵌入层

与关系嵌入层为基础捕获实体特征与关系特征，但不对二者之间共同拥有的特

征进行分离与删除，共享特征被包含在实体特征与关系特征之中。相较于第一

组实验所使用的方式，共享特征被包含在了实体特征与关系特征之中，并未被

舍弃，但由于其未被分离出来，因此可能会导致模型在进行知识图谱构建任务

时难以有效利用这部分信息。

第三组实验为本章节最终提出的方法，在此记作“Proposed”，其具体方

法与第一组实验类似，区别在于此处将分离出的共享特征一同作为知识图谱构

建任务的输入，以此使得模型能够更好的进行信息交互，并在此基础上引入了

特征隔离方法避免不同类型特征之间的相互冲突。设计完消融实验的具体方法

后，本部分在公共数据集 ADE 与实验室的新闻数据集上进行了实验，实验结

果如表 2.5 所示：



上海大学硕士学位论文

33

表 2.5 消融实验结果，实验结果表明了共享特征分离层的有效性

Dataset Model P R F1

ADE 数据集

Proposed w/o share 78.30 85.96 81.95

Proposed w overlap 82.02 83.44 82.72

Proposed 82.15 85.65 83.86

新闻数据集

Proposed w/o share 97.99 73.00 83.67

Proposed w overlap 90.56 81.50 85.79

Proposed 87.24 85.50 86.36

实验结果显示，在新闻数据集上，即使不将实体特征与关系特征中共同包

含的共享特征进行分离，而是将它们一同输入至任务层中，模型的性能较舍弃

共享特征相比也具有明显的提高，F1 得分上涨了 2.12%，而进一步将共享特

征输入至模型中后，模型的 F1 得分再次提高了 0.57%。在 ADE 数据集上的实

验结果也与之类似，模型的 F1 得分分别提高了 0.77%与 1.14%。这一实验结

果表明共享特征对知识图谱构建任务具有显著的作用，能够有效的提升模型在

实体抽取与关系抽取上的性能，同时将共享特征分离出来并单独输入至任务层

中能够让模型更有效的利用这部分特征。

与此同时，我们注意到，在新闻数据集上，随着模型中共享特征的作用被

逐渐突出，虽然模型的召回率在逐渐上升，但是其精确率却逐步下降，最终使

得模型的 F1 得分稳步上升。我们认为这是因为随着两个子任务间有效信息交

互的不断提升，模型在抽取三元组时考虑的愈发全面，因此导致这一现象的出

现。

对于上述实验结果，我们的结论如下：对于完全不包含共享特征的模型而

言，由于该方法子任务间的信息交互被人为的去除，这使得在训练过程中不同

子任务是完全独立的，因此使得模型的性能较差；而对于第二组实验，虽然不

同子任务间通过实体嵌入层与关系嵌入层存在部分交互，但特定于任务的特征

与共享特征未能被有效区分开，使得模型在难以充分这部分信息，从而一定程

度上限制了模型的性能；而第三组实验则通过共享特征分离层从文本信息中获

取到了三个类型的特征，并通过共享特征实现不同子任务间的有效信息交互，
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使得模型能够充分的利用各种类型的信息，从而性能最好。总的而言，实验结

果进一步证明了本章节提出方法的有效性。

（3）特征隔离方法消融实验

上一部分通过实验证明了引入共享特征能够有效的提升模型在各个数据集

上的表现，这一部分则尝试探索引入特征隔离方法能否有效的降低不同类型的

特征之间的冗余与冲突并提升模型的性能，以及不同的特征隔离方法对模型的

性能影响是否存在区别，如果存在区别，何种特征隔离方法对模型的性能提升

最为明显。

为此，我们在 ADE 公共数据集、新闻数据集和百科数据集上分别进行了

四组实验，以此探究将不同类型的特征映射到不同向量空间对模型性能的影响。

其中，Proposed-None 仅通过共享特征分离层将从实体特征与关系特征中分离

出二者共有的共享特征，并直接输入至模型中用于知识图谱构建任务；

Proposed-PEA、Proposed-DIS、Proposed-COS 则是在分离出共享特征的基础上

分别采用上文中 1 、 2 、 3 的特征隔离函数将不同类型的特征映射到不同的

向量空间之中，进而再输入至模型中。具体的实验结果如表 2.6 所示：

表 2.6 特征隔离方法消融实验结果

Dataset Model P R F1

ADE 数据集

Proposed-NONE 82.12 83.28 82.69

Proposed-PEA 81.08 85.17 83.08

Proposed-DIS 81.87 85.49 83.64

Proposed-COS 82.15 85.65 83.86

新闻数据集

Proposed-NONE 96.82 76.00 85.15

Proposed-PEA 87.24 85.50 86.36

Proposed-DIS 94.01 78.50 85.56

Proposed-COS 95.09 77.50 85.40

百科数据集

Proposed-NONE 74.53 47.85 58.28

Proposed-PEA 74.60 48.37 58.69

Proposed-DIS 67.55 54.35 60.24

Proposed-COS 76.92 49.52 60.25
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在三个数据集上的实验结果显示，无论引入何种特征隔离方法，模型的性

能较不引入任何特征隔离方法时均有显著提升。具体而言，通过对不同分区的

特征进行相互隔离，在 ADE 数据集上本模型的 F1 得分上升了 1.17%，其他指

标也均有提升；在新闻数据集上，本模型的 F1 得分上升了 1.21%；在百科数

据集上则上升了 1.97%。这在三个数据集上进行的实验说明通过引入特征隔离

方法能够有效的避免不同类型特征之间的冲突与冗余，从而提高模型的性能。

并且，在所有特征隔离方法中，以余弦函数为基础设计的特征隔离方法对模型

性能的提升最大。

同时，我们注意到在新闻数据集上，虽然引入特征隔离方法后模型的召回

率与 F1 分数均有显著的提升，但是却在精确率上却存在一定程度的下滑。这

意味着引入特征隔离方法后，模型从文本中抽取出了更多的三元组，但抽取的

精确率却有所下滑。通过对数据集的深入分析，我们发现引入特征隔离方法后

模型能够更好的识别不常见的实体与关系，这虽然使得模型的精确率受到了轻

微的影响，但召回率的上升意味着模型能够从领域文本中抽取出更多有价值的

信息，更加契合实际应用需求。

2.8 本章小结

本章主要研究如何从非结构化领域文本中抽取得出实体对与实体对之间的

关系，最终形成该领域的知识图谱。为了能够从海量非结构化领域文本中挖掘

领域知识，从而向用户与下游应用提供高度结构化的知识，必须通过知识图谱

构建技术对领域文本进行挖掘。现有的基于神经网络的方法可以分为基于顺序

编码的联合抽取技术和基于联合编码的联合抽取技术。其中，基于顺序编码的

联合抽取技术按一定次序提取各个子任务所需的特征，但因缺乏子任务间特征

的双向交互而限制了模型的性能；基于联合编码的联合抽取方法同时编码实体

抽取子任务和关系抽取子任务所需的特征，但在这一过程中则存在不同子任务

间特征交互弱或冗余信息过多的问题，为模型的性能带来影响。

面对上述难点问题，本文研究基于层次特征表示的知识图谱构建方法。具

体而言，本文提出了基于分区过滤网络的知识图谱构建模型，首先通过 BERT
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模型获得高质量的文本嵌入；之后，利用实体嵌入层与关系嵌入层将文本嵌入

信息划分为实体信息与关系信息；最后，从共享特征分离层从中提取出实体特

征、关系特征与共享特征，并利用特征隔离方法将它们映射到不同的向量空间

中以消除冲突与冗余，从而实现不同任务间有用特征的交互与无用特征的隔离。

本章实验部分在五个数据集上进行了广泛的对比实验与消融实验，从而对本章

提出方法的有效性进行了评估与分析。

综上所述，我们的模型能够有效的从领域文本中抽取出实体及关系三元组，

并通过知识图谱对这部分有用信息进行结构化的表达与存储，为后续工作奠定

数据基础。
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第三章 面向长尾分布样本的变分异构静态推理方法

3.1 静态推理问题的提出与定义

3.1.1 问题的提出

在上一章节中，本文详细介绍了基于层次特征表示的知识图谱构建方法，

并通过该技术成功构建了包含丰富知识的知识图谱，为下游应用奠定了坚实的

数据基础。然而，由于现实世界的复杂多样，从领域文本中构建的知识图谱往

往伴随着连通性不足的缺陷，这使得实体间的关联信息常常存在缺失，这限制

了知识图谱质量的提升，并导致在实际应用的过程中，各个应用难以对实体间

存在的丰富语义信息进行全面的分析与利用。同时，长尾分布现象的存在使得

知识图谱中的大部分实体与关系出现频次较少，而少数实体与关系则占据了绝

大部分数据，这进一步加大了对知识图谱分析与利用的难度。为了解决上述问

题，研究者们设计了众多的模型对知识图谱中的关联信息进行深入的挖掘与分

析，进而推理其中缺失的信息，以此解决图谱中存在的不完整性问题，这些模

型被统称为静态推理模型。

静态推理模型的任务是通过对已有三元组集合组成的知识图谱深入分析，

对知识图谱中存在的缺失信息进行推理，从而生成新的三元组以弥补知识图谱

的不完整性。目前，现有的知识推理模型可分为如下三组：基于距离的模型、

基于翻译的模型和基于图神经网络的模型。其中，基于距离的模型使用两个实

体之间的语义距离来衡量三元组的合理性，这类方法虽然设计思路简单明了，

为后续研究提供了良好的参考；基于翻译的模型则将每个三元组

)e,r,e(τ jkiijk  中的关系作为从头实体到尾实体的翻译操作，但是由于知识图

谱中存在一对多关系与多对多关系，因此相关研究人员不得不设计更为复杂的

翻译方法对知识图谱中的复杂关系进行建模；基于图神经网络的方法的提出则

是因为知识图谱天然具有图结构，为了有效利用知识图谱中的图结构信息，研

究人员设计了一系列的图注意力机制[43][44][69]以更好地挖掘图谱中蕴含的丰富

信息，并取得了不错的效果。
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图 3.1 知识图谱子图与实体分布图。知识图谱子图中实体与关系下方的数字表示它们

在整个知识图谱中出现的次数。图中表明大部分实体出现频次极低，而少量实体则出现

频次极高。

然而，如图 3.1 所示，当利用图神经网络来学习实体和关系的表示时，我

们观察到以下现象：第一，“合作”关系在该子图中与不同的头实体相连，而

当其连接到“比尔盖茨”实体时显然比连接到“大卫”时更加重要，这是因为

前者是一位举世闻名的人物。这一现象说明即使是相同的关系，当其被连接到

不同的头实体时，它对中心实体的贡献也可能存在显著差异。第二，对于尾实

体“ChatGPT”，当关系为“研究”时“ChatGPT”更能够体现中心实体的特

性，因为 ChatGPT 的研究者比 ChatGPT 的使用者更能代表中心实体的特性，

这说明同一尾实体对中心实体的贡献可能因关系不同而发生变化。（iii）知识
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图谱中的实体和关系呈现长尾分布，由于缺乏足够的数据，模型很容易提取冗

余特征。基于这些现象，本章将先前方法存在的缺点总结如下：

（1）基于距离的模型与基于翻译的模型未能充分利用图谱中存在的图结

构信息，从而在特征提取的过程中忽略了很多有价值的内容，导致模型的性能

受到限制。

（2）现有的模型在提取实体和关系的特征时，能够很好的提取出高频实

体与高频关系的特征，但是在少样本实体与少样本关系上则表现较差。但是长

尾分布效应导致了少样本实体与少样本关系普遍存在，因此现有模型的性能也

受到了严重限制。

（3）基于图神经网络的模型在学习实体表示时，现有的方法往往会聚合

与实体紧密相连的其他实体的信息，并设计各类算法计算这些邻域实体的权重，

但忽略了相邻关系和相邻实体可以相互作用并共同确定当前中心节点的语义的

事实。

因此，为了克服这些挑战，本文研究面向长尾分布样本的变分异构静态推

理方法。具体而言，本文提出了一种新的变分异构注意力网络，该方法在聚合

邻域信息的过程中动态计算邻居实体与关系的权重。此外，为了提高模型在长

尾分布样本上的表现，本文在编码器和解码器之间引入了变分信息瓶颈模块，

以此提取编码器输出信息中的深层次特征，加强模型的泛化性和与对长尾分布

样本的表现能力。最终，将得到的高质量实体与关系向量表示用于静态推理任

务中。本章节的主要贡献如下：

（1）本文通过信息瓶颈来控制编码器到解码器的信息流，它有助于模型

更好地捕获潜在的有用的特征，提升了模型的泛化性和在长尾分布样本上的表

现。

（2）设计了一种新的图注意力机制，在聚合相邻节点信息的过程中，根

据三元组的特征动态调整关系和尾实体的权值，并让它们在更新节点嵌入时相

互优化。

（3）在 FB15k-237、FB15k 和 WN18RR 数据集上的实验结果证明了我们

方法的有效性。
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3.1.2 问题的定义

在进行静态推理任务时，首先本章做出如下定义：通过知识图谱构建模型

得到的三元组集合 T 形成了一张知识图谱 G = {E, R}，其中 E = {e1, e2, ···, en}

表示知识图谱中出现过的所有实体构成的集合，R = {r1, r2, ···, rn}表示实体之

间存在的所有关系组成的集合。每个三元组 τ 由一个头部实体ei、一个尾部实

体ej和它们之间的关系rk组成。它可以正式表示为 )e,r,e(τ jkiijk  。静态推理任

务是指通过对已有图谱 G 的分析，推理出图谱中缺失的信息并组成新的三元

组，新三元组中的实体与关系均来自于已有的实体集 E 和关系集 R。

图 3.2 新闻领域中静态推理示例，图中实线表示已有知识图谱中存在的关系，虚线表

示通过静态推理方法得出的关系。

图 3.2 展示了新闻领域中静态推理任务的示例，由于新闻文本中的知识有

限，已构建的知识图谱中不可避免的存在缺失信息τ = (杰克，同事，？)，而

静态任务是通过分析已有知识图谱中的信息，对候选集中的实体进行排序，并

选择最可能的实体作为三元组缺失信息的答案。

而在军事推演领域中，我们以实体表示作战单元，实体间的关系表示作战

单元之间的行为，在不完全观测条件下，我方往往难以洞悉敌方所有作战单元

的行为，因此静态推理任务旨在通过对当前作战形势的合理分析，挖掘并发现

敌方作战单元潜在的行为并为决策者提供决策依据。
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3.2 基于变分异构注意力网络的静态推理模型总体框架

基于变分异构注意力网络的静态推理模型（Variational Information

Bottleneck for Heterogeneous Attention Network，ViHAN）采用的是编码-解码

器模型架构（Encoder-Decoder）[70]。这是一种较为常见的模型架构，其特性

是通过编码器获取实体与关系的高质量词嵌入，再通过解码器完成指定任务，

是一种典型的端到端学习算法。

图 3.3 基于变分异构注意力网络的静态推理模型，通过异构注意力网络有效聚合来自

邻域的信息，并利用信息瓶颈提高模型在少样本实体与少样本关系上的性能。

具体来说，对于知识图谱中的每个三元组，本模型首先通过异构注意力机

制分别计算尾实体和关系的重要性程度，并根据计算结果对中心实体的邻域信

息进行聚合，同时结合实体本身的语义信息，以获得最终的语义表示。为了让

模型能够更好的提取少样本的特征，本文引入变分信息瓶颈来对特征进行过滤

并添加符合高斯分布的干扰信息，从而提升模型对少样本实体与少样本关系的

表示能力。最后，借助 ConvKB[40]分析三元组的全局嵌入属性，并对缺失的信

息进行预测，图 3.3 详细阐述了该模型的工作流程。

本章将在下文中介绍基于变分异构注意力网络的静态推理模型的设计思路

与实现方式。主要分为如下两个部分：在 3.3 节中介绍模型的编码器部分，包
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括如何有效利用知识图谱中的图结构信息以生成高质量的实体与关系表示，以

及如何利用变分信息瓶颈提高模型在长尾分布样本上的性能；3.4 小节则介绍

了模型的解码器部分，即模型如何通过编码器输出的高质量特征进行静态推理

任务。

3.3 特征编码器

编码器的任务是从知识图谱中学习到节点的隐藏特征，为解码器提供高质

量的向量表示。该编码器由以下两个部分组成：1）异构注意力网络，该模块

通过对三元组的分析，在学习过程中实时查询当前三元组中各个元素的重要性

程度，之后依据查询到的重要性程度对中心实体的邻域信息进行语义增强，通

过该部分模型能够有效提取高频样本的特征；2）变分信息瓶颈模块，该模块

负责控制编码器与解码器之间的信息流，该部分能够有效提升模型捕获少样本

特征的能力。其详细原理描述如下：

3.3.1 异构注意力网络

该模块的出发点来源于这样的一个常识：并非所有的邻居对于中心实体都

同等重要，同一主体做出的不同关系应当被分配不同的注意力分数，同一主体

的相同关系作用于不同的客体上时也应当被分配不同的注意力分数。基于如上

考虑，本模块为每个节点添加一个额外的查询向量�，该向量被查询各个节点

在当前三元组 t = (ei, rk, ej}中的重要性。实体与关系的查询方法分别如下：

i
T
ki qqW ）（ ,k （3.1）

k
T
jk qqW ）（ ,j （3.2）

上述公式中， ）ik,（W 表示当前三元组中关系 kr 向头实体 ie 查询到的重要性

分数，该分数与实体与关系的种类均有关。类似地， k）（j,W 表示尾实体 je 向关

系 kr 查询到的重要性分数。通过上述方式，本模型能够对结合三元组特性为邻
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居节点动态分配权重。在这一过程之后，本文将当前三元组中的邻域信息聚合

到中心实体中以丰富其语义表示，如下所示：

 )(||)(|| ),(),(i jkjkiki
H eWrelurWrelueW （3.3）

其中， iα 是融合了邻域信息的当前三元组的集成表示， HW 为用于收集邻

域信息的矩阵，激活函数最终选取了 relu 函数，“ ||”符号表示向量间的拼接

操作。

通过上述方式，本模型能够有效聚合单个三元组中蕴含的丰富信息，之后，

模型需要将不同三元组的信息聚合到相应的实体表示之中。由于不同三元组的

重要性也存在着差异，因此它们应当在计算过程中被给予不同程度的注意力分

数。为此，必须对每个三元组的相对注意力得分 iη 进行计算，如下所示：

])([
)]([)]([

i

i 








i

R
i

R

i
R

Wexp
WGELUexpWsoftmax

（3.4）

其中， 为激活函数， χ 表示图谱中的所有三元组所构成的集合， iχ 表示

头实体为 ie 所有三元组。通过 softmax 函数、GELU 激活函数和权重矩阵 RW

计算得出每个三元组的相对注意力分数 iη 后，通过该分数对来自不同三元组的

信息进行加权融合，通过这种方式，本模型将所有的邻域信息融合到实体的表

示之中，如下所示：

)(ê i 






i

iiBatchNorm （3.5）

其中，BatchNorm 为标准化函数，用于避免少样本实体因邻域信息过少而

导致的不公平现象。通过上述方式计算得出实体表示 ê后，为了能够获得更加

丰富的语义表示信息，本模型设置了多个异构注意力网络作为注意力头以提取

更加多元的特征，并将来自于不同注意力头的输出进行拼接，计算过程如下：

)ˆ(||1'ê 1i
m
i

m
i

M
m

i

BatchNorm
M







 （3.6）
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其中，M 是模型中包含的注意力头的个数。由于上述拼接操作导致关系的

维度与实体的维度不一致，为了能够让关系的维度与实体的维度保持一致，本

模型通过一个矩阵对关系的表示进行了线性变换操作，如下：

rf rWr ˆ （3.7）

通过这样的方式，实体的语义表示中已经蕴含了丰富的邻域信息，但是它

依然缺乏来自自身的语义信息。为此，本模型通过权重矩阵 eW 将来自邻域的

信息与实体自身的信息进行加权融合，具体过程如下：

'eeMe ef ˆˆ  （3.8）

3.3.2 变分信息瓶颈模块

由于通用特征提取器不可避免地会提取与目标任务无关的特征，这一现象

在训练集中出现次数较少的少样本实体与少样本关系上尤为明显。为了解决这

一问题，本模型引入该变分信息瓶颈模块对来自编码器的信息流进行控制，其

目的在于消除特征提取过程中的不相关特征和冗余信息，以此提高模型在少样

本实体和少样本关系上的表现。该模块首先对实体和关系的表示进行压缩，并

通过两个线性层和两个激活函数提取它们的潜在特征。之后，使用神经网络拟

合输入向量的均值和方差，并通过均值与方差对其进行重构，在重构的过程中

剔除冗余信息并添加高斯噪声提升模型的鲁棒性，如下所示：

fff eee ˆ||])ˆ()ˆ([E   （3.9）

fff rrr ˆ||])ˆ()ˆ([R   （3.10）

其中，ρ 表示服从高斯分布的噪声信息，μ 和分别表示均值和方差，它

们输出的维度是输入的四分之一。E和R 是重构后的实体和关系的向量表示。

通过上述方式，本模型一定程度上剔除了实体与关系中的冗余特征，从而学习

到了更加富有表现力的实体与关系表示。
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3.3.3 训练目标

对于编码器的训练过程，本模型主要参考了 TransE[24]的思想，希望三元组

χ)e,r,e( jki  能够满足 jk ere 
i ，因此，打分函数被设计为如下形式：

||-||s jji ERE
ijk

 （3.11）

其中， )e,r,e(τ jkiijk  表示三元组集合中的任意一条三元组记录，包含事实

三元组样本与非事实三元组样本。对于事实三元组样本，我们希望
ijkτs 的取值

能够尽可能的低，而对于非事实三元组样本，则希望
ijkτs 的取值尽可能的高。

出于这样的目的，此处选取了 hinge 损失函数来训练本模型的编码器，具体表

现为：

 
 


''

'G )0,smax(sL
 

 
ijk ijk

ijkijk （3.12）

其中， χ'表示非事实三元组样本集， χ 表示事实三元组样本集， γ 为超参

数，用来保证损失函数不会出现负值。在训练的过程中，事实三元组的得分将

逐渐趋向于 0，而非事实三元组的得分则将趋向于阈值 γ 。

与此同时，在训练的过程中变分信息瓶颈模块也应当被加以限制，我们希

望该模块能够尽可能多的保留与静态推理任务相关的信息，同时对输入信息进

行压缩。因此，整体的损失函数被设计如下：

G
ff LRrrRpKLEreEpKL  )](),ˆ|([)](),ˆ|([L   （3.13）

其中，β 为超参数，它的作用是保证两个部分的损失值接近相等，根据实

验情况本章节最终将该值设置为 1e-4。 )r̂|(Rp f
θ 表示在 R 已知的情况下 fr̂ 的

后验概率的数学期望。 r()则表示 ()pθ 的数学期望。

3.4 长尾分布样本解码器

完成对编码器的训练之后，模型能够得到实体与关系的高质量词嵌入，之

后便是训练解码器对实体的关系进行推理。在综合考量下，本章节选取了

ConvKB 作为模型的解码器，该解码器通过应用卷积神经网络提取三元组上的
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不同特征，具体方式是通过多个滤波器对三元组进行特征提取，并以此为依据

判断三元组的有效性。由于样本由事实三元组和非事实三元组组成，ConvKB

的打分函数可以表示为：

mjki
M

D EREReLUWF  *),,(|| 1mi ）（ （3.14）

其中， mζ 表示卷积层中滤波器的个数，该参数为超参数。本模型将所有滤

波器的输出结果进行拼接，并将其与矩阵 MD1RW  进行点乘操作“ ”得到三

元组的最终得分，最后使用 Adam 优化器训练解码器，具体损失函数为：

2
2

)'(
i ||||

2
)]}(exp[1{log

i

WFlL DD



  



（3.15）

上述表达式中，我们对权重矩阵W 进行了 2L 正则化运算，并且对于事实

三元组样本， χl 的取值为 1，对于非事实三元组，其取值则为-1，其目的是使

该模型能够有效地区分事实三元组与非事实三元组。

3.5 实验结果与分析

本节对上一节提出的基于变分异构注意力网络的静态推理模型进行实验评

估与验证，并进一步探讨了该模型对少样本实体的有效性。其中，本章在

3.5.1 小节中对实验所使用的数据集进行了简单的介绍；在 3.5.2 小节介绍了静

态推理任务，并介绍其评价指标与模型参数设置；在 3.5.3 小节对实验结果进

行了展示与分析。

3.5.1 数据集描述

为了验证基于变分异构注意力网络的静态推理模型的有效性，本章在四个

数据集上对模型的性能进行了验证。

具体而言，此处选取了三个被广泛使用的大型基准数据集 WN18RR、

FB15k-237 和 FB15k 以验证本模型的优越性。其中，FB15k 是知识图谱

Freebase 的子集，包含 14951 个实体和 1345 种关系，FB15k-237 则是 FB15k
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去除了反向关系的数据集，包含 14541 个实体和 237 种关系。WN18RR 则是

WordNet 的子集，具有 18 个关系和 40943 个实体。

新闻领域的数据集源自联合抽取章节中所形成的新闻数据集，该数据爬取

于新华网、香港新闻网、人民日报、环球网和澎湃网等新闻网站，通过上文中

设计的联合抽取模型从原始领域文本中得到结构化的知识图谱作为数据集，它

描述了新闻领域中不同实体之间存在的复杂关系。由于从不同领域文本中可能

抽取出相同的实体关系三元组，因此对这部分数据进行了去重处理，这导致该

数据集的数据量略低于上一章节。通过上述方式最终形成的数据集包含 1420

个实体与 15 种关系。

表 3.1 数据集数据统计

数据集 实体集 关系集 训练集 验证集 测试集

WN18RR 40943 11 86835 3034 3134

FB15k-237 14541 237 272115 17536 20446

FB15k 14951 1345 483142 50000 59071

新闻数据集 1420 15 1224 145 150

从上述关于数据集的介绍中不难得出，平均而言，FB15k-237 数据集与

FB15k 数据集中实体之间的关系更多，而 WN18RR 与新闻数据集中实体之间

的关系则相对稀疏。这意味着前者中的实体较后者中的实体有更多的邻域信息

可以挖掘。各个数据集的详细描述如表 3.1 所示。

3.5.2 评价指标与参数设置

根据前文介绍，静态推理任务是为了预测实体之间可能存在的关系，具体

方式为给定头实体与关系方式，通过打分函数计算该关系可能作用于哪个尾实

体上。因此，在进行模型性能评估的过程中，研究者们往往会对实体集中的所

有实体进行打分，并将得分最高的实体作为预测的结论。在训练过程中，我们

将训练样本分为事实三元组样本与非事实三元组样本，其中事实三元组样本指
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训练集中存在的客观事实，而非事实三元组样本则是指通过替换事实三元组样

本中的头实体或尾实体得到的负样本。在对模型进行评估时，则是将待预测的

缺失实体依次填充为实体集中的所有实体进行打分，并根据不同实体的得分高

低作为模型预测的结果。

本次实验采用了平均排名 Mean Rank(MR)、平均倒数排名 Mean Reciprocal

Rank(MRR)、HIT@1、HIT@3 和 HIT@10 五个评价指标作为模型性能的评估

标准，具体如下：

（1）MR

平均排名 MR 是指训练后的模型对事实三元组与非事实三元组进行打分时，

事实三元组排名的平均值。通过上述定义不难得出，MR 值越小，说明模型预

测的实体越接近正确答案，即模型的性能越好，而 MR 值越大，则说明模型

预测的结果与正确结果相差越大。MR 值通过如下方式计算：





||

1||
1 S

i
irank

S
MR （3.16）

其中， |S| 是测试集中三元组的个数， irank 表示第 i 个三元组的推理得分

排名。

（2）MRR

平均倒数排名 MRR 与平均排名 MR 类似，是指事实三元组排名的倒数的

平均值。因此 MRR 的取值范围在 0-1 之间，且该值越接近 1，说明模型的性

能越好，其计算公式如下：

)1(
||

1 ||

1




S

i irankS
MRR （3.17）

（3）HIT@N

HIT@N 指的是所有样本中，正确答案的排名在前 N 的概率。对于测试集

中的每一条数据，若正确答案的排名在前 N，则给对应的 HIT 计数加 1，最终

将 HIT 的计数值除以测试集样本个数作为 HIT@N 的值。同 MRR，该值取值

范围在 0-1 之间，越接近 1，说明模型的效果越好，可通过如下方式得到：
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NHIT （3.18）

其中，本次实验选取 N=1、3、10 作为实验结果的评价指标， I 表示

indicator 函数，当传入条件为真时取值为 1，否则取值为 0。

在本部分实验中使用到了一些超参数，主要包括学习率、编码器训练

epochs、解码器训练 epochs、训练过程中正负样本比值等，具体如表 3.2 所示：

表 3.2 超参数设置

超参数 含义 取值

lr 学习率 0.001

Encoder-epochs 编码器训练轮次 3600

Decoder-epochs 解码器训练轮次 200

n-head 注意力头个数 2、3

3.5.3 结果分析

为了验证本模型的有效性，本章节在 WN18RR、FB15k-237 和 FB15k 三

个公共数据集上进行了对比实验，并选取了八个模型（DistMult[31]、

ComplEx[32]、ConvE[39]、RotatE[71]、g-GAT[42]、ParamE-Gate[72]、DualE[73]、D-

AEN[45]）作为本次实验的基线模型。这些模型在静态推理任务上均具备一定

的代表性，通过与它们进行对比分析，能够很好验证本章提出的方法是否切实

有效。

同时，为了验证各个模块的有效性，在此进行了消融实验探究了各个模块

对模型性能的影响。同时，为了进一步证明变分信息瓶颈模块能够有效的提升

模型的鲁棒性与泛化性，本文在涉及少样本实体与少样本关系的数据上进行了

进一步的实验。最后，通过超参数实验探究了注意力头个数的不同对模型性能

的影响。
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（1）对比实验结果分析

表 3.3 FB15k-237 数据集对比实验结果

Methods MR MRR Hit@1 Hit@3 Hit@10

DistMul[31]（2014） 512 0.199 28.1 30.1 44.6

ComplEx[32]（2016） 546 0.194 2.78 29.7 45.0

ConvE[39]（2018） 245 0.225 31.2 34.1 49.7

RotatE[71]（2019） 177 0.338 24.1 37.5 53.3

g-GAT[42]（2019） 210 0.518 46.0 54.0 62.6

ParamE-Gate[72]（2020） - 0.399 31.0 43.8 57.3

DualE[73]（2021） 91 0.365 26.8 40.0 55.9

D-AEN[45]（2023） 164 0.429 33.7 47.1 61.1

Our work 169 0.567 50.8 59.4 67.8

在公共数据集 FB15k-237 和 FB15k 上的实验结果如表 3.3 和表 3.4 所示。

实验结果显示本章提出模型在 MRR、Hit@1、Hit@3、Hit@10 四个指标上均

优于基线模型，虽然在 MR 指标上次于 DualE 模型，但也取得了不错的效果。

这表明本章提出的基于变分异构注意力网络的静态推理模型是有效的。

表 3.4 FB15k 数据集对比实验结果

Methods MR MRR Hit@1 Hit@3 Hit@10

DistMul[31]（2014） 42 0.798 - - 89.3

ComplEx[32]（2016） - 0.692 59.9 75.9 84.0

ConvE[39]（2018） 51 0.657 55.8 72.3 83.1

RotatE[71]（2019） 32 0.699 58.5 78.8 87.2

g-GAT[42]（2019） 33 0.868 82.4 90.2 93.5

DualE[73]（2021） 21 0.813 76.6 85.0 89.6

Our work 29 0.896 86.7 91.7 94.1

此外，表 3.5 展示了在公共数据集 WN18RR 上的对比实验结果。从表中

不难看出，本模型在 MR 和 Hit@10 指标上显著优于其他基准模型，在其他指

标上则次于部分模型。同时，我们注意到在 FB15K-237 上，DualE 模型的
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Hit@1 得分比本模型低约 20%，但在 WN18RR 上则比本模型高 7%左右。通

过对这两个数据集的深入分析，我们认为出现这种差异的原因在于 FB15k-237

较 WN18RR 拥有更加丰富的邻域信息，而 WN18RR 则较 FB15k-237 则拥有更

加明显的层次关系。因此，强调学习实体层次关系的 DualE 等模型在

WN18RR 数据集上表现更好，而本章使用邻域信息的模型则在 FB15K-237 上

表现良好。

表 3.5 WN18RR 数据集对比实验结果

Methods MR MRR Hit@1 Hit@3 Hit@10

DistMul[31]（2014） 7000 0.444 41.2 47.0 50.4

ComplEx[32]（2016） 7882 0.449 40.9 46.9 53

ConvE[39]（2018） 4464 0.456 41.9 47.0 53.1

RotatE[71]（2019） 3340 0.476 42.8 49.2 57.1

g-GAT[42]（2019） 2037 0.429 36.1 47.7 57.2

ParamE-Gate[72]（2020） - 0.489 46.2 50.6 53.8

DualE[73]（2021） 2270 0.492 44.4 51.3 58.4

D-AEN[45]（2023） 2248 0.484 44.3 50.0 56.1

Our work 1447 0.474 39.8 51.7 60.9

为了证明这一观点，本文统计了三个公共数据集中各个实体平均拥有的一

阶近邻实体个数与二阶近邻实体个数，其统计结果如表 3.6 所示。数据显示，

FB15k-237 平均每个实体拥有 18.71 个一阶近邻实体，1684.75 个二阶近邻实体，

FB15k 与之类似，各个实体也包含了丰富的邻域信息。相对而言，WN18RR

平均每个实体仅有 2.12 个一阶近邻实体，6.64 个二阶近邻实体。这种差异正

是造成模型在不同数据集上实验结果存在差异的原因。

表 3.6 邻域信息统计情况，WN18RR 数据集的邻域信息明显低于其他数据集

数据集 实体数 一阶邻域（平均） 二阶邻域（平均）

FB15k-237 14541 18.71 1331.60

FB15k 14951 32.32 5800.87

WN18RR 40943 2.12 6.42
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为了进一步证明本章提出方法的有效性，我们在 FB15k-237 数据集中选

择了一些在训练集中出现相对较少的少样本关系，并将测试集中与这些少样本

关系相连的实体进行可视化。因为 WN18RR 数据集仅有 11 种关系，所以并未

进行此项对比实验。本模型的可视化效果与 TransE 的可视化效果如图 3.4 所示。

通过二者对比不难发现，本章的模型可以在少样本关系背景下更好的对实体进

行区分，如对于相似实体（与“sports team location”和“location of ceremony”相

关的实体），本章提出的模型相较于 TransE，明显能够更好的对这两类实体

进行区分，我们认为导致 TranE 无法很好区分这类实体的原因是“俱乐部”等

实体在某些情况下也可以表示地理概念，因此其无法很好地将这类实体与“庆

典位置”相区分。总的来说，实验结果证明了本章的模型能够学习到更高质量

的表示，因此能够很好的对 few-shot 关系下的相关实体进行区分。

图 3.4 TransE 与 ViHAN 实体表示可视化。图中显示 TransE 难以有效区分少样本关系下

的各个实体，而本章提出的 ViHAN 则能够有效区分这部分实体。
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（2）消融实验结果分析

表 3.7 FB15k-237 数据集消融实验结果，结果显示变分信息瓶颈模块能够有效提升模型

在少样本实体上的性能

Methods Tail Head MR MRR Hit@1 Hit@3 Hit@10

HAN 10 - 296 0.125 5.76 12.75 25.93

ViHAN 10 - 280 0.190 13.53 17.28 33.74

HAN 20 - 306 0.159 8.49 15.22 32.53

ViHAN 20 - 242 0.215 14.10 21.96 38.94

HAN - 10 545 0.489 43.85 49.73 60.43

ViHAN - 10 285 0.537 47.86 56.15 64.93

HAN - 20 421 0.526 46.80 54.35 64.37

ViHAN - 20 235 0.577 51.77 60.17 69.14

本文进行了消融实验，以探索变分信息瓶颈是否可以帮助模型捕获深层次

的隐藏特征，并提高模型在少样本实体上的表现。为此，本文统计了训练集上

各个实体出现的频次并对其进行排序，之后，将出现次数最少的 10%实体记

为“tail-10”实体，出现次数最少的 20%实体记为“tail-20”实体。之后，通

过这两类实体对测试集进行处理，从而分别探究这两类少样本实体出现在测试

数据的头实体和尾实体上时模型的表现性能。

表 3.8 WN18RR 数据集消融实验结果，结果显示变分信息瓶颈模块能够有效提升模型在

少样本实体上的性能

Methods Tail Head MR MRR Hit@1 Hit@3 Hit@10

HAN 10 - 3447 0.107 6.18 10.55 20.73
ViHAN 10 - 2907 0.147 9.81 15.27 24.36
HAN 20 - 2263 0.310 25.57 32.51 42.73

ViHAN 20 - 1958 0.345 28.21 37.46 45.21
HAN - 10 2242 0.282 16.86 36.77 44.96

ViHAN - 10 2130 0.340 26.23 36.70 47.78
HAN - 20 2023 0.354 27.07 39.82 50.73

ViHAN - 20 1886 0.417 35.35 44.11 53.94
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根据前文中的分析，变分信息瓶颈能够剔除无关特征与冗余特征，提高模

型在少样本实体上的性能。表 3.7 和表 3.8 的实验结果证明了先前的推测。实

验结果显示无论 few-shot 实体出现在头实体位置还是尾实体位置，引入变分信

息瓶颈之后均能够有效的提升模型的性能，这一结果与我们的猜想一致，因此

证明了我们方法的有效性。

（3）超参数实验结果分析

为了探究不同注意力头个数是否会影响模型捕获实体特征的能力，本文设

计了注意力头个数的超参数实验。具体而言，基于变分异构注意力网络的静态

推理模型利用多个异构注意力网络来充分捕获实体的不同类型特征，并将它们

的输出结果进行融合，从而更好的学习实体的表示。在此，为了探究异构注意

力网络的个数是否会对模型的性能产生显著影响，本文设计了该超参数实验并

观察模型在各个指标上性能的变化，新闻数据集上的实验结果如图 3.5 所示：

图 3.5 注意力头个数对于模型捕获实体特征能力的影响，其中 MRR 指标越低说明性能

越好，其余指标越高说明性能能越好。

此外，本章还在公共数据集 FB15k-237、FB15k 和 WN18RR 三个公共数据

集上进行了相同的实验，其实验结果如表 3.9 所示：
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表 3.9 注意力头个数对于模型捕获实体特征能力的影响，其中 MRR 指标越低说明性能

越好，其余指标越高说明性能能越好。

Dataset Model MRR Hit@1 Hit@3 Hit@10

FB15k-237

HAN w 1 head 0.495 41.7 53.2 63.7

HAN w 2 head 0.508 42.9 54.7 65.8

HAN w 3 head 0.514 45.2 54.1 63.5

ViHAN w 1 head 0.528 45.2 56.6 66.5

ViHAN w 2 head 0.567 50.8 59.4 67.8

ViHAN w 3 head 0.548 48.4 57.6 66.8

WN18RR

HAN w 1 head 0.439 36.5 48.4 57.2

HAN w 2 head 0.434 35.2 47.7 58.7

HAN w 3 head 0.449 36.5 50.0 60.0

ViHAN w 1 head 0.459 37.9 50.4 59.9

ViHAN w 2 head 0.474 39.8 51.7 60.9

ViHAN w 3 head 0.462 38.4 50.8 59.9

FB15k

HAN w 1 head 0.826 76.2 87.9 92.4

HAN w 2 head 0.886 85.9 90.6 92.7

HAN w 3 head 0.890 86.0 91.4 93.9

ViHAN w 1 head 0.853 80.3 85.2 92.8

ViHAN w 2 head 0.889 85.9 91.1 93.7

ViHAN w 3 head 0.896 86.7 91.7 94.1

在多个数据集上的实验结果充分的证明了注意力头的个数会显著影响模型

的捕获实体特征的效果。随着注意力头个数的不断增加，模型的性能总体上呈

现先上升后下降的趋势。我们认为导致这一现象的原因是随着注意力头个数的

增加，模型能够更加捕获更多的实体特征，但当注意力头个数过多时则会出现

过拟合现象，上述实验结果也验证了这一结论。
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3.6 本章小结

本章针对知识图谱构建过程中遇到的信息缺失的问题，进行了针对性的静

态推理研究。对于通过知识图谱构建模型获得的知识图谱而言，虽然其内部蕴

含着丰富的知识，但仍然存在着关键实体信息缺失的问题，这对决策者准确把

控行业发展动向并规避潜在风险带来困难。现有的基于图注意力机制的模型虽

然能够很好的对高频样本缺失的信息进行推理，但是却难以推理少样本间的缺

失信息，同时在聚合邻域信息的过程中考虑欠佳，这些因素均对模型的性能产

生了影响。

基于上述问题，本文进行面向长尾分布样本的变分异构静态推理方法。具

体而言，本文结合现有静态推理方法中存在的问题针对性的设计了基于变分异

构注意力网络的静态推理模型。首先，在学习实体表示的过程中通过异构关系

注意网络动态计算邻域信息的重要性，从而让编码器能够有效的聚合邻域信息，

提升了模型对高频实体的表示能力；之后，通过变分信息瓶颈对编码器输出的

特征进行控制，剔除冗余特征的同时引入高斯噪音，增强模型的泛化性与鲁棒

性，有效提高了模型在少样本实体与少样本关系上的表现；最后，通过

ConvKB 模型对编码器的最终输出进行解码并执行静态推理任务。对比实验与

消融实验的结果显示本章提出的方法不仅公共数据集上取得了优异的性能，更

是在少样本实体与少样本关系上表现良好，这足以证明我们方法的有效性。

综上所述，本章提出的基于变分异构注意力网络的静态推理模型能够充分

挖掘不同实体间潜在的关联关系，进而有效地推理关键实体间的潜在关系，在

少样本实体与少样本关系上也取得了不错的效果，能够有效的对知识图谱的不

完整性进行弥补。
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第四章 面向零样本基于多层传播的动态推理方法

4.1 动态推理问题的提出与定义

4.1.1 问题的提出

上一章本文详细介绍了面向长尾分布样本的变分异构静态推理方法，通过

对已有知识图谱的深入分析推理对知识图谱中的缺失信息进行补全，不仅在高

频实体和高频关系上取得了卓越的效果，在少样本实体与少样本关系上也表现

良好。然而，上述模型无法推理零样本实体间的缺失关系，因此，针对这类实

体，本文研究面向零样本实体的知识图谱动态推理方法。

由于领域文本不断更新，快速扩增，在这样的背景下，模型在推理的过程

中往往遇到的不全是训练时曾观测到的实体，这意味着在实际应用的过程中往

往需要对原有知识图谱中不存在的实体的关系进行推理。这类在训练时未曾观

测到的实体被称为零样本实体（zero-shot entity）。由于在实际应用过程中已

有知识图谱难以涵盖所有的实体，因此这一问题在应用过程中十分普遍。为了

解决零样本实体问题，研究人员设计相关算法利用有限的辅助集信息计算零样

本实体的向量表示并进行推理，这些方法被称为动态推理模型。

动态推理方法旨在解决模型无法对训练阶段未观测到的实体进行精确预测

的缺陷。例如，在新闻领域中，“大卫·莫伦斯”作为马里兰州国家国民和传

染病研究所的科研人员，在新闻文本中较少出现，这可能已有知识图谱中缺失

该实体的信息，使得推理任务难以进行。针对这一问题，现有的方法可以分为

基于零样本实体文本描述的方法和基于辅助三元组关联信息的方法。基于零样

本实体文本描述的方法主要利用外部文本提供的丰富信息对零样本实体进行表

示，通过从文本中获取实体特征以解决已有知识图谱中缺失该实体特征的问题，

从而完成动态推理任务；而基于辅助三元组关联信息的方法则通过有限辅助三

元组挖掘零样本实体与已有知识图谱之间存在的关联信息，进而对零样本实体

进行表示并完成动态推理任务。
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上述方法虽然都可以用于面向零样本实体的动态推理任务，但通过分析，

本文认为这些方法存在以下局限性：

（1）基于零样本实体文本描述的方法虽然能够利用模型从外部文本中提

取实体与关系的表示，但是外部文本的获取难度与成本较高，同时从外部文本

中提取实体与关系特征需要额外进行大量的计算，进一步加大了该方法的成本。

除此之外，外部文本的质量将直接影响到模型的性能，这对模型的性能产生了

制约。

（2）基于辅助三元组关联信息的方法通过挖掘已有知识图谱与零样本实

体之间的关联，从而得到零样本实体的高质量表示。然而，现有的方法在挖掘

关联信息的过程中未能充分的考虑邻域实体与邻域关系的特征，使得模型无法

充分的挖掘实体间的关联关系，对模型的性能产生影响。

为了解决上述难点问题，本文研究面向零样本基于多层传播的动态推理方

法。具体而言，本文提出一种基于多层传播机制的动态推理模型。该模型通过

实体传播层和关系传播层分别从知识库中获取实体关联信息与关系关联信息，

通过融合这两类信息生成零样本实体的高质量表示，从而进行动态推理任务。

通过上述方式，我们无需花费资源获取外部知识并引入至模型中，并有效的从

有限辅助知识中生成零样本实体的向量表示，实现知识图谱的动态补全，本章

节的主要工作如下：

（1）设计了一种新的关联信息挖掘方法，在对零样本实体进行表示的过

程中无需借助外部文本的信息。

（2）通过多层传播机制捕获零样本实体的邻居实体与邻居关系中蕴含的

丰富上下文信息，并在挖掘实体关联信息的过程中通过层次注意力机制充分考

虑已有知识图谱的内在特性。

（3）在多个数据集上的实验结果证明了我们方法的有效性。

4.1.2 问题的定义

动态推理模型需要解决的问题是：随着领域文本的不断更新，已有知识图

谱也会不断的扩展，期间知识图谱构建模型可能会从领域文本中抽取出包含零



上海大学硕士学位论文

59

样本实体的三元组。为此，我们将新抽取出的包含零样本实体的三元组作为辅

助集，模型则是要通过有限的辅助集信息对零样本实体进行表达，进而完成动

态推理任务。在此，本章定义训练时可被观测到的知识图谱为 G = {E, R}，其

中 E 和 R 分别表示训练过程中出现过的实体集合与关系集合。而测试集中可

能会出现训练集中不存在的实体，这种零样本实体集被记为Eo = {e1
o, e2

o, ⋯, en
o}。

与传统的推理任务相比，动态推理任务中零样本实体的语义嵌入是缺失的，

因此模型无法直接使用该类实体的嵌入信息，而是必须利用有限的辅助知识对

该类实体进行表示。在这种情况下，推理任务是正确识别包含零样本实体的三

元组 )e,r,e(τ o
jkiijk  或 )e,r,e(τ jk

o
iijk  ，该三元组包含由已知实体 Ee 与零样本

实体 oo Ee  组成。

图 4.1 新闻领域动态推理示例，图中红色实体表示训练阶段未出现过的实体，黑色连

线表示通过知识图谱构建方法新抽取出的关系，红色连线表示需要推理的关系。

图 4.1 展示了新闻领域动态推理的示例，由于领域文本的不断更新，通过

知识图谱构建技术能够从邻域文本中获得新的三元组（巴伦，合作，艾瑞克）

和（巴伦，任职，议员），而“巴伦”这一实体在先前的训练集中从未出现过。

动态推理的任务就是判断“巴伦”与其他已知实体之间是否可能存在某种关系。

在军事推演领域中，这一问题则更为重要。上文提到，军事推演领域中我

们以实体表示作战单元，关系表示作战单元间的行为。由于作战单元种类繁多，

而推演数据往往规模有限，因此部分作战单元在以往推演数据中可能从未出现

过。而在对当前作战形势进行实时分析的过程中，可能会出现训练集中未曾观

测到的作战单元对我方实施打击或侦察等行为，动态推理任务则是通过对这类
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实体已知行为的分析，判断其可能会执行的潜在作战行动，从而为指挥员提供

可靠的作战参考。

4.2 基于多层传播机制的动态推理模型总体框架

为了解决零样本实体问题，本文提出了基于多层传播机制的动态推理模型。

在模型的输入层中，我们将关系的方向性纳入考虑，从而更加充分的利用零样

本实体的有限辅助信息；之后，通过实体信息传播层与关系信息传播层充分挖

掘零样本实体与已有知识图谱之间的关联关系，经池化层后生成零样本实体的

高质量表示，并进行动态推理任务。模型总体架构如图 4.2 所示：

图 4.2 基于多层传播机制的动态推理模型架构图，在模型输入层中考虑关系的方向性，

通过多层传播机制获取零样本实体的高质量表示，最终完成动态推理任务。

下文将详细描述基于多层传播机制的动态推理模型的设计思路与实现方式，

主要分为如下三个部分：在 4.3 节中介绍模型输入数据的形式以及如何对输入

数据进行预处理，为后续任务奠定基础；4.4 节中介绍多层传播机制的具体实

现方式，包括实体信息传播模块和关系信息传播模块的设计动机和设计思路；

4.5 节则详细描述了模型的输出形式以及损失函数的计算方法。
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4.3 模型输入层

根据上文所述，模型的输入主要包括两部分，即不包含零样本实体的训练

集和包含零样本实体的辅助集。为了在模型中引入关系的方向性，本模型对训

练集和辅助集中的任意的一条从 ie 指向 ke 的数据 )e,r,(e kji ，均生成了一条反

向的从 ke 指向 ie 的数据 )e,'r,(e ijk ，以此让模型能够识别关系的方向性，此处

将 jr 的反向关系记为 'rj 。之后，对于已知实体集 }e,...,e,{eE n21 中的每个实体

e，我们将训练集中出现的所有实体关系对组合在一起以便于后续计算；对于

零样本实体集 }e,...,e,{eE o
3

o
2

o
1

o  ，我们则将辅助集中出现的所有实体关系对组

合在一起，以实体 ie 为例，具体方式如下：

�ei = {(�1, �1), (�2, �2), ⋯, (��, ��)} （4.1）
其中， )e,(r jj 表示存在形如 )e,r,(e jji 的三元组，对于多跳邻域，本模型采

用 )N,(r
jej 的方式递归获取多跳邻域信息，使得模型能够更加充分对邻域信息

进行利用。

此外，在对模型进行训练与测试的过程中，需要对数据集进行负采样以完

成后续任务。由于知识图谱中实体间不仅仅存在一对一的关系，还可能存在一

对多、多对一或多对多的关系，因此使用随机替换头尾实体的方式生成负样本

可能会使得负样本中实体出现频率与数据集中的频率存在较大差异，使得样本

不能很好的反映数据集真实情况。为此，本章节参考伯努利采样方法，在采样

的过程中统计实体在数据集中的分布情况以决定如何选取负样本。

具体而言，对于正样本三元组 )e,r,e(τ jkiijk  ，统计存在关系 kr 的三元组

中头实体 ie 对应的尾实体个数 hn 和尾实体 je 对应的头实体个数 tn ，并利用这

两个统计数据计算概率 p，具体计算方式如下：

th

h

nn
np


 （4.2）

上式概率 p 能够有效反应数据集中实体的分布情况，因此对于事实三元组

集合，本章以概率 p 对其进行伯努利采样生成负样本，即以 p 的概率将事实三
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元组中的头实体替换为实体库中的随机非真实体，以 p-1 的概率将事实三元组

中的尾实体替换为实体库中的随机非真实体，最终生成与原数据集拥有相同特

性的负样本集合并输入至模型中。

4.4 多层传播机制

多层传播机制旨在通过利用已有的知识图谱和有限辅助集，学习邻域信息

与实体之间的映射关系，从而生成零样本实体的向量表示。它由实体传播模块

和关系传播模块两部分构成。

4.4.1 实体信息传播模块

实体信息传播模块旨在从邻域实体中还原中心实体的表示，从而让模型能

够在缺乏中心实体信息的情况下，依然能够通过邻域信息推测出中心实体的表

示。然而，在传统的推理模型中[41][76]，大部分模型在聚合邻域实体信息的过

程中需要对邻域信息的权重进行随机初始化，或根据中心节点的特性计算邻域

信息的权重，这些方法在动态推理任务中往往表现得无法尽如人意，为此，本

部分设计了一种针对零样本实体的分层注意力机制，包括实体注意力层与关系

注意力层，以此有效的聚合零样本实体的邻域信息，从而更好的生成零样本实

体的向量表示。

关系注意力层的设计动机如下：当同一实体被不同关系所连接时，其对中

心实体的影响力往往是不一样的。例如，在舆情分析领域中，通过“合作”相

连的邻域实体往往比通过“采访”相连的邻域实体更加重要，因为通过“合作”

相连的邻域实体与中心实体更可能具有相似的立场与目标，而“采访”则不能

表现出这一点。

从这一动机出发，我们首先计算三元组 )e,r,e(τ jkiijk  的关系注意力层分

数。由于零样本实体的存在，三元组中可能存在一个实体缺失语义向量，本模

块在此通过正向关系与反向关系的转化将零样本实体的位置固定为头实体，并

在计算过程中不使用头实体的语义向量，具体如下：
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1War  （4.3）
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其中，W1 ∈ ℛd×d和 v ∈ ℛd为训练参数，γ ∈ ℛd是与关系种类一一对应的

系数， σ 为激活函数，在此处选取 LeakyRelu 函数作为激活函数，该函数对

大于零的输入不做任何处理，对于小于 0 的输入则乘以 0.2 的系数。通过上述

计算，模型能够获得关系层的注意力系数 rα ，它表示邻域实体在关系层注意

力分数。值得注意的是， rα 能够被关系 r 下的其他三元组显式共享，这促进了

不同三元组之间的信息交流。

完成关系注意力层分数的计算后，便是对邻域实体的实体注意力层分数进

行计算。其出发点与关系注意力层的出发点类似：即使是同一个关系下的不同

实体，其对中心节点的影响力往往也存在较大差异。以新闻数据集中的“竞争”

关系为例，当“竞争”对象为“美国”时，该实体应当被给予更高程度的关注，

而当“竞争”对象为“斯里兰卡”时，该实体则应当被给予较低程度的关注，

这是因为两个国家无论是在国际影响力还是在综合国力上均存在显著差异。出

于这样的考虑，本模块通过如下方式计算邻域实体的实体注意力层得分：

]||[b 2, jrer eaW
j
 （4.5）
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其中，W2 ∈ ℛd×2d和 u ∈ ℛd为训练参数，ej ∈ ℛd则是尾实体的语义向量，

通过上述计算，模型能够获得邻域实体ej在关系 r 下的注意力分数，并将其记

作
jer,β 。

在获取关系层注意力分数和实体层注意力分数后，我们通过将二者相乘得

到邻域实体的注意力分数，通过这种方式，模型便能够动态地计算邻域实体的

重要性权重，并根据它们的重要性控制其传递到中心实体的信息流，具体过程

如下：
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errer ,,   （4.7）

ee er ,  （4.8）

其中， e表示邻居实体的向量表示， αe 表示当前三元组邻居实体向中心实

体传递的信息流。通过上述方式，本模型成功通过实体信息传播模块获取来自

邻域实体的丰富上下文信息。

4.4.2 关系信息传播模块

实体信息传播模块主要介绍了中心实体如何从邻域实体处获得丰富语义信

息的，虽然在这一过程中考虑了关系的影响，但依然缺乏直接来自于关系的丰

富信息。因此，本模型借用 Hamaguchi 等人提出的传播模型[46]的思想，依据

关系特征对邻域实体信息进行转换，从而在聚合邻域信息的过程中更好地融合

关系中蕴含的丰富上下文信息。

总的而言，对于任意的实体 e，模型对其包含正向关系与反向关系的实体

关系对集合�e = {(r1, e1), (r2, e2), ⋯, (rn, en)}进行计算，从而在信息传播的过

程中有效融合关系信息，计算整体过程如下：

)}(e{TS i
h
r

h
e i
 （4.9）

)}(e{TS j
t
'r

t
e i
 （4.10）

t
e

h
eβ SSe  （4.11）

其中， h
eS 表示实体 e 在�e中的正向实体关系对经过正向关系转移函数 hT

得到的向量表示， t
eS 表示实体 e 在�e中的逆向实体关系对经过逆向关系转移

函数 tT 得到的向量表示。我们对这两部分信息取并集，从而得到包含实体 e

的每个三元组从关系传播模块中获取的信息 βe 。其中，转移函数 T 的计算方

式如下所示：

)]}([{)( iri
h
r eLinearBatchNormReLUeT  （4.12）

)]}([{ jr'j
t
r' eLinearBatchNormReLUeT ）（ （4.13）
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上述公式中 rLinear 和 r'Linear 分别表示正向关系和逆向关系的转换层，由

一个线性层组成，能够根据输入关系的不同对实体向量进行转换，从而在传播

过程中融入关系特征。BatchNorm 表示标准化层，目的是控制线性层的输出结

果拥有相同的取值范围，这意味着经不同类型关系的转换层输出的特征会被映

射到同一特征空间。此外，它还可以使得模型能够更加均衡地关注到各类特征

并加快其收敛速度。最后通过 ReLU 激活函数对输出神经元进行过滤，通过消

除部分神经元的输出结果，生成稀疏性网络，从而降低参数间的相互依存关系，

提高训练速度并缓解模型过拟合的问题。

4.4.3 池化层

通过上述步骤，模型分别获取了融合邻域实体信息的 αe 和蕴含关系信息

的 βe ，之后，通过池化函数 Q 对上一步输出的信息进行聚合，从而多个三元

组中得到实体的最终表示。模型分别探究了两种池化方式对结果的影响，分别

为：对包含实体 e 的所有三元组传播过来的信息流求平均以及求最大值，具体

方式如下：

βα eex  （4.14）

 


n

1i iavgavg x
n
1SQe )( （4.15）

),...,,()(e 21 nmaxmax xxxmaxSQ  （4.16）

上述公式中不同的池化方式分别代表着不同的含义。 ix 代表某个三元组

经实体传播层和关系传播层传递到中心节点的关联信息，因此对所有三元组传

递传递的信息求最大值代表从邻域信息中选取最具代表性的信息来表示中心实

体，而取平均值则是代表均衡考虑邻域信息并对中心实体进行表示。

4.5 动态推理任务层

模型在信息传播模块中分别利用实体信息传播模型与关系信息传播模型从

已有知识图谱和有限辅助集中获取零样本实体的信息，并将两个模型的输出结
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果的平均值作为零样本实体的向量表示，从而进行最终的动态推理任务。在此，

我们训练一个打分函数对三元组的可靠性进行评分，具体而言，本章遵从经典

的 TransE[24]模型的思想对打分函数进行设计，对于一个三元组 ),,( jkiijk ere ，

其计算过程如下：

jkijki ere,e,ref )( （4.17）

根据 TransE 的思想，我们希望头实体向量 ie 与关系向量 kr 之和应当尽可

能接近尾实体向量 je 。因此，当输入三元组为事实三元组时，我们希望打分函

数输出的结果尽可能接近于 0，而当输入三元组不是事实三元组时，我们希望

打分函数的结果尽可能的高。

为了防止训练过程中模型盲目追求非事实三元组获得更高的得分，此处采

用绝对边界目标损失函数（Absolute-Margin）对模型进行训练，从而让模型能

够更好的区分正负样本之间的差异性，具体如下：


 


 


''

)]0),'([()( fmaxfL （4.18）

其中， χτ 表示三元组为事实三元组， χ'τ' 表示三元组为非事实三元组，

λ 为阈值超参数，用于限制模型通过给非事实三元组过高的评分以获得更低的

损失值。通过这种方式，模型在训练的过程中会倾向于给事实三元组接近于 0

的评分，而给非事实三元组接近于阈值超参数 λ 的评分。

4.6 实验结果与分析

本部分将对上文中提出的基于多层传播机制的动态推理模型进行实验评估。

此处，根据实际应用过程中遇到的零样本实体问题，对已有的数据集进行了重

新构建并开展实验。4.6.1 小节介绍了包含零样本实体的数据集的构建过程，

4.6.2 小节介绍了动态推理任务的评价指标与实验超参数设置，4.6.3 小节则对

实验结果进行了展示与分析。
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4.6.1 数据集构建与描述

这一部分主要通过已有数据集构建面向零样本实体的新数据集，以还原实

际场景中可能出现的零样本实体问题。已有数据集包括百科数据集、金融数据

集和公共数据集 WordNet11。其中，百科数据集通过前文中提出的知识图谱构

建模型与静态推理模型构建，金融数据集则主要描述了企业与企业之间和企业

家与企业之间存在的关联关系，百科数据集、金融数据集与公共数据集

WordNet11的相关统计数据如下：

表 4.1 百科数据集数据统计

数据集 实体集 关系集 训练集 验证集 测试集

百科数据集 65156 18 96301 5288 5146

金融数据集 5912 8 14869 1316 911

WordNet11 38696 11 112581 5218 21088

之后，为了能够让原数据集更加贴合实际应用场景，使之包含零样本实体，

此处对原数据集进行了如下步骤：（1）随机选取若干实体构成零样本实体集；

（2）通过零样本实体集构建新的训练集与测试集。具体步骤如下：

（1）随机选取若干实体构成零样本实体集：我们在百科数据集中随机选

取 N 个三元组构成集合，并通过这一集合生成零样本实体集。之后，将集合

中每个三元组的头实体取出作为零样本实体候选集，记为“head-N”；将尾实

体取出作为零样本实体候选集，记为“tail-N”；将头尾实体均取出作为零样

本实体候选集，记为“both-N”。通过上述方式可以获得多种类型的零样本实

体候选集合。之后，为了保证零样本实体与已有知识图谱存在关联关系，将候

选实体集中与已知实体不存在任何联系的实体删除，得到最终的零样本实体集

合。

（2）通过零样本实体集构建新的训练集与测试集：在这一步骤中，我们

首先通过上一步骤获取的零样本实体集合对训练集进行划分。训练集中不包含

零样本实体的三元组将被作为新数据集的训练集，以此模拟更新数据前的已有

知识图谱；训练集包含一个零样本实体的三元组将被作为新数据集的辅助集，
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以此模拟在更新数据过程中被新抽取出的包含零样本实体的数据；训练集中包

含两个零样本实体的三元组则会被舍弃；对于测试集，则简单地删除了不包含

任何零样本实体的三元组，并将剩余的三元组作为新数据集的测试集，以模拟

实际应用过程中涉及零样本实体的推理任务。

图 4.3 数据集构建流程，首先从原训练数据中随机选取部分三元组，从而获得零样本

实体集，再利用零样本实体集对训练集和测试集进行重构，形成最终的数据集。

上述步骤可以简单为如图 4.3 所示的过程。对于百科数据集，本章分别取

N=1000 与 N=3000 构建新数据集，通过上述方式能够从原始数据集中构建出

六个面向零样本实体的新数据集，它们分别是：百科-1000（Head）、百科-

1000（Tail）、百科-1000（Both）、百科-3000（Head）、百科-3000（Tail）

和百科-3000（Both）。这些数据集的详细统计信息如下所示：

表 4.2 百科数据集数据统计

Head Tail Both

N 1000 3000 1000 3000 1000 3000

实体集 65156 65156 65156 65156 65156 65156

零样本实体集 786 2056 975 2827 1100 2819

训练集 67542 54030 91687 84384 65953 50867

测试集 2826 4058 1166 2412 2984 4512

辅助集 28609 41804 4606 11807 28693 41267
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与百科数据集类似，公开数据集 WordNet11 也通过同样的方式构建为新

的数据集，WordNet11为 WordNet 数据集的子集，该数据集是由普林斯顿大学

的心理学家、语言学家和计算机工程师联合设计的一种基于认知语言学的英语

词典，它不是光把单词以字母顺序排列，而且按照单词的意义组成一个单词的

网络。通过 WordNet11 构建的面向零样本实体的数据集的详细信息如表 4.3 所

示：

表 4.3 WordNet11 数据集数据统计

Head Tail Both

N 1000 3000 1000 3000 1000 3000

实体集 38192 38180 38180 38089 38165 37978

零样本实体集 348 1034 942 2627 1238 3319

训练集 108197 99963 96968 78763 93364 71097

验证集 4613 4184 3999 3122 3799 2166

测试集 994 2969 986 2880 690 2708

辅助集 4352 12376 15277 31770 18638 38285

金融数据集则与上述两个数据集略有不同，由于金融数据集中包含的实体

种类相对较少，仅包含 5912 种实体，为百科数据集的十分之一。在这种情况

下，若仍然取 N=3000 则会导致零样本实体集过大，已有知识图谱中的信息量

过少，不利于模型的训练与推理，为此，在综合考虑下，在金融数据集上选取

了 N=500 和 N=1000 两种方式构建新数据集，具体如下所示：

表 4.4 金融数据集数据统计

Head Tail Both

N 1000 3000 1000 3000 1000 3000

实体集 5912 5912 5912 5912 5912 5912

零样本实体集 475 877 472 877 828 1388

训练集 11961 9749 11986 9688 10263 7295

测试集 320 518 300 538 468 750

辅助集 2770 4615 2759 4729 3670 5755
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4.6.2 评价指标与参数设置

（1）评价指标

对于本章的动态推理任务，我们将该任务转化为对三元组合理性的评判，

即三元组分类任务。因此，此处将评判的准确率作为模型的评价指标。具体而

言，模型通过评分函数对三元组进行合理性分析，对于模型评分小于阈值的三

元组，我们认为其为事实三元组，而对于模型评分大于阈值的三元组，我们则

认为其为非事实三元组。之后，将模型的预测情况与测试样本的真实情况进行

对比以获取精确率，具体公式如下：

test_num
mcorrect_nuP  （4.19）

（2）参数设置

本次实验过程中涉及到了一些重要的超参数，主要包括向量维度、训练次

数、阈值、邻域深度、最大邻居个数、学习率等。其中，阈值指的是模型判断

输入三元组是否为事实三元组的阈值、邻域深度指的是模型最多能够从几阶邻

居中聚合信息、最大邻居个数指的是当邻域信息过多时，模型每次迭代时最多

使用的邻居节点个数。这些参数的具体设定如表 4.5 所示：

表 4.5 超参数设置

超参数 含义 取值

dim 向量维度 200

epochs 训练次数 10000

 阈值 300

depth 邻域深度 1

sample_size 最大邻居个数 64

lr 学习率 0.1
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4.6.3 结果分析

为了验证本章提出方法的有效性，我们在三个数据集上展开实验对模型的

性能进行了验证。对比实验中选取了经典的 TransE 模型与基于图注意力机制

的 g-GAT[42]、IGNN[50]模型和 D-AEN[45]模型作为基准模型，并与它们进行对

比实验以验证本章提出方法的有效性。在消融实验部分，则探究了对关联信息

采样时采用不同池化函数是否会对模型性能的影响，包括 Max 方式与 Avg 方

式，其具体方式与实际含义在上文中已给出。

表 4.6 WordNet11 数据集实验结果

Head Tail Both

Method Pooling 1000 3000 1000 3000 1000 3000

TransE[24](2013)
Max 58.1 56.3 55.2 54.2 56.8 56.8

Avg 63.0 60.2 63.8 63.9 65.3 63.9

g-GAT[42](2019)
Max 62.2 62.8 63.0 61.9 67.2 65.1

Avg 75.6 71.8 72.0 72.0 75.6 76.0

IGNN[50](2020)
Max 76.4 73.3 72.5 62.6 67.2 58.5

Avg 83.5 80.5 78.7 72.8 75.4 67.9

D-AEN[45](2023)
Max 80.6 79.7 79.4 71.9 72.9 66.7

Avg 81.3 81.2 79.6 73.6 76.1 72.1

Proposed
Max 82.2 77.3 76.0 67.7 70.1 62.8

Avg 86.0 83.2 82.9 74.5 80.1 74.6

如表 4.6 所示，在公开数据集 WordNet11 上的实验结果表明，无论采用何

种方式对邻域关联信息进行聚合，本章提出的基于多层传播机制的动态推理模

型的性能均优于其他基准模型。这说明本模型较其他模型具有更好的特征提取

能力，能够从已有知识图谱中更好的还原零样本实体的特征，从而在动态推理

任务中取得更好的表现。

在百科数据集与金融数据集的实验结果如表 4.7 所示，实验结果显示本章

提出的基于多层传播机制的动态推理模型能够有效的应对零样本实体问题，对

知识图谱中缺失的信息进行合理推断。与此同时，对于百科数据集而言，当选

取三元组中的尾实体作为零样本实体时，模型能够更加精确的推断零样本实体
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可能存在的关系。如上述实验结果所示，当选取尾实体为零样本实体时，模型

的性能较选取头实体与选取头实体和尾实体提高了约 13%。为了探究这一现

象出现的原因，我们对训练集的数据分布进行了分析。通过统计分析，我们发

现在训练集中共存在 43234 种实体曾被作为尾实体，而仅有 23621 种实体曾被

作为头实体，这意味着将选取头实体作为零样本实体时，知识库将缺失更多的

关键信息，这使得模型挖掘零样本实体与已有知识库之间关联信息的难度大大

提高，进而导致其精度难以保证，因此出现模型在不同数据集上表现存在显著

差异的现象。

表 4.7 百科数据集与金融数据集实验结果

Head Tail Both

DataSet N Max Avg Max Avg Max Avg

百科数据集
1000 66.7 74.9 69.8 87.0 66.2 73.7

3000 65.2 70.8 67.9 83.9 64.6 70.3

金融数据集
500 70.6 73.5 68.3 73.2 67.9 72.4

1000 63.3 69.7 68.0 72.5 65.2 68.7

同时，综合不同池化层在 WordNet11 数据集、百科数据集和金融数据集上

的表现，我们发现使用 Avg 方式构建池化层的效果始终优于使用 Max 方式。

上文中提到，Avg 方式代表模型挖掘关联信息时均衡的考虑所有已知实体与已

知关系，而 Max 方式则代表模型在这一过程中仅通过最显著的关联信息来推

断零样本实体的表示。多个数据集上的实验结果表明，Max 方式在挖掘关联

信息的过程中会损失一部分信息，从而导致模型的性能相对较差，而 Avg 方

式则均衡的考虑中心节点的所有关联信息，因此可以取得更好的效果。

4.7 本章小结

本章针对实际应用过程中可能遇到已有知识图谱中缺失相应实体信息的问

题，进行了面向零样本基于多层传播的动态推理方法研究。由于领域文本的不

断更新，模型需要不断地对各类实体的关系进行推理，在这一过程中往往会出

现训练时未观测到的零样本实体，并为推理的准确性带来挑战。现有的方法主
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要分为两类：基于零样本实体文本描述的方法和基于辅助三元组关联信息的方

法。然而，前者可能因缺少文本描述而受到约束，后者在挖掘关联信息的过程

则往往忽略了邻域实体本身的特征，导致模型的性能受到影响。

针对上述问题，本章设计了基于多层传播机制的动态推理模型，该模型属

于基于辅助三元组关联信息的方法，模型在挖掘关联信息的过程中通过实体传

播模块和关系传播模块充分的考虑邻域节点特征并挖掘关联信息。通过这一方

式，本章提出的方法不仅能够避免文本描述对模型性能的约束，同时解决了挖

掘关联信息方法中实体特征缺失的问题，使得模型在实验中取得了更好的效果。

综上所述，本章提出的基于多层传播机制的动态推理模型能够有效地挖掘

辅助三元组中蕴含的关联信息，以此提供实体与关系高质量的特征向量，并在

零样本实体问题上取得良好的结果。
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第五章 总结与展望

5.1 本文总结

知识图谱是一种通过结构化三元组整合领域文本中丰富知识的语义知识库，

它通过节点和边精确描述实体之间的复杂关联关系，进而向外界提供高度结构

化的数据。然而，知识图谱中往往存在着样本分布不均衡的问题，在训练的过

程中，部分样本出现频次较高，部分样本出现频次较低，部分样本甚至从未在

训练阶段中出现过，这大大增加了知识图谱推理的难度，并严重影响了知识图

谱在各个领域中的应用。

为此，本文研究了面向不均衡样本的知识图谱构建与推理方法，旨在向用

户与下游应用提供可靠的知识服务。然而，领域文本作为非结构化数据，难以

被直接分析与利用，并且有价值的信息往往分布稀疏且离散，这使得知识图谱

的构建困难重重，同时样本的不均衡性也为知识图谱推理带来了重大挑战。综

上，本文将问题总结如下：

1）领域文本规模庞大且结构复杂，如何从这部分数据中挖掘出分布稀疏

的知识，并以结构化的三元组进行存储与表达，实现知识图谱的构建并为后续

任务奠定坚实的数据支撑；

2）为了提高知识图谱的连通性与完整性，必须对其内部缺失的信息进行

推理。而由于知识图谱中的样本存在长尾分布效应，即大部分样本出现频次较

低，这使得模型难以保证在少样本实体上的推理精度，进而对知识图谱的质量

产生了影响。

3）随着领域文本的不断扩增，模型可能需要对训练过程中未观测到的实

体进行推理。如何挖掘零样本实体与已有知识图谱之间的关联关系，从而推理

零样本实体与其他实体之间存在的潜在关联关系，是研究中必须要解决的问题。

为了解决上述问题，本文以领域文本作为基础，提出了面向不均衡样本的

知识图谱构建与推理方法。本文的研究内容如下：
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（1）基于层次特征表示的知识图谱构建方法。为了能够从领域文本中构

建出高度结构化的知识图谱，当前的主流方法是通过联合抽取模型获取文本中

的实体及其关系，该模型一般包含实体抽取与关系抽取两个子任务。然而，现

有的基于深度学习的联合抽取模型往往无法实现不同子任务间的有效信息交互。

针对这一问题，本文提出了基于分区过滤网络的知识图谱构建模型。在模型中，

通过 Bert 模型从领域文本中提取高质量的信息，通过实体嵌入层和关系嵌入

层分别提取两个子任务所需的特征，之后利用共享特征分离层从中获取实体特

征、共享特征和关系特征，并设计额外的损失函数将不同类型的特征映射到不

同的向量空间中，从而实现它们之间的相互隔离，最终有效的提升了知识图谱

构建任务的精确率与召回率。

（2）面向长尾分布样本的变分异构静态推理方法。为了弥补知识图谱中

存在的连通性不足的问题，目前往往通过静态推理模型对已有知识图谱进行全

面分析并得到实体与关系的高质量表示，进而有效的发现实体间存在的潜在关

系。然而，由于长尾分布效应的存在，一些样本出现次数较少，这使得模型难

以从中提取到有效的特征；同时，邻域信息中蕴含着丰富的知识，如何有效聚

合邻域信息以增强中心实体的表示也是亟待解决的问题。因此，本文提出基于

异构注意力机制的静态推理模型。该方法采用典型的编码器-解码器架构[70]，

编码器负责生成高质量的语义向量，解码器则分析三元组的全局嵌入特征并完

成静态推理任务。具体而言：首先，本文设计了异构注意力网络动态计算邻居

实体与邻居关系的重要性，从而有效的聚合邻域信息，增强中心实体的表示；

之后，引入变分信息瓶颈对编码器与解码器之间的信息流进行控制，过滤与任

务无关的特征并提高模型在长尾分布样本上的性能；最后，将 ConvKB 作为

解码器，通过应用卷积神经网络提取三元组上的不同特征，从而对三元组进行

打分并完成静态推理任务。

（3）面向零样本基于多层传播的动态推理方法。动态推理主要针对的是

实际应用过程中可能会出现的零样本实体（训练时未被模型观测到的实体）问

题，旨在通过挖掘并利用零样本实体与已有知识图谱的关联关系实现知识图谱

的动态推理。因此，如何有效的挖掘零样本实体与已有知识图谱之间的关联关
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系，有效的对这部分实体进行表示，是实现动态推理任务必须解决的问题。针

对这一问题，本文提出基于多层传播机制的动态推理模。首先，在模型的输入

部分，我们捕获实体的所有邻居实体，并将关系的方向性也纳入考虑，同时构

建正负样本作为模型的输入；之后，构建实体信息传播模块和关系信息传播模

块分别获取来自邻域实体和邻域关系的关联信息，从而全面的挖掘零样本实体

与已有知识图谱之间的关联关系并对其进行表达；最终，我们参考 TransE 的

思想进行动态推理任务。通过这一方式，我们设计的动态推理模型能够有效挖

掘零样本实体与已有知识图谱之间的关联关系，从而对零样本实体的可能关系

进行实时推理，有效提高知识图谱的质量。

本文以领域文本数据为基础，提出了面向不均衡样本的知识图谱构建与推

理方法，最终获得了包含丰富知识的知识图谱，为用户和下游应用提供可靠的

知识服务。

5.2 研究展望

为了能够从海量非结构化领域文本中提取出有价值的知识，通过知识图谱

对这部分知识进行存储，并为下游应用高效赋能，本文结合遇到的困难研究了

如下内容：（1）基于层次特征表示的知识图谱构建方法实现了从领域文本中

抽取出实体与关系的三元组，并以知识图谱的方式对其进行存储，为后续任务

奠定了数据基础；（2）提出面向长尾分布样本的变分异构静态推理方法，有

效提升了模型在少样本上的表现能力，同时弥补了知识图谱中存在的连通性不

足的问题，实现知识图谱的静态推理；（3）针对领域文本不断扩增带来的零

样本实体问题，提出了面向零样本基于多层传播的动态推理方法，通过利用有

限的辅助信息挖掘零样本实体与已有知识图谱之间的关联关系，完成动态推理

任务。本文的研究在知识图谱构建与知识图谱推理任务中均取得了较好的效果，

能够有效的从领域文本中生成高质量的知识图谱。然而，通过进一步调研，上

述研究内容依然存在不足之处，需要对其进行改善，具体如下：

（1）基于层次特征表示的知识图谱构建方法中，本文通过将特征类型将

特征进行划分，从而实现不同子任务间信息交互与信息隔离之间的平衡。然而，
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当训练数据不足时模型难以取得很好的结果，因此后续研究可以引入少样本学

习的思想，进一步提高模型的适用范围与抽取效果。

（2）面向长尾分布样本的变分异构静态推理方法中，本文通过变分信息

瓶颈模块有效的提升了模型在长尾分布样本上的性能，并设计了一种新的图注

意力机制以有效的聚合邻域信息。然而，上述方法未能很好的对实体间的层次

关系进行建模，因此在实体层次关系明显的数据集上仍存在一定的改进空间，

下一步将研究如何对实体间的层次关系进行建模，从而进一步提升模型的性能。

（3）面向零样本基于多层传播的动态推理方法中，本文针对零样本实体

的问题，设计了实体信息传播模块和关系信息传播模块充分挖掘零样本实体与

已有知识图谱之间的关联关系，为利用辅助三元组关联信息解决零样本实体问

题提供新的解决思路。然而，由于模型属于基于辅助三元组关联信息的方法，

因此在辅助信息较少的情况下难以对零样本实体进行有效描述，从而导致模型

动态推理的精度下降。因此，后续将研究如何有效融合外部文本信息与内部关

联信息，以此增强零样本实体的表征，从而更好的进行动态推理任务。

（4）以 ChatGPT[77]为代表的大规模语言模型本身已具有大量普适性知识，

在智能问答领域中已取得了卓越的效果。因此，在未来的研究中可以尝试将蕴

含丰富领域知识的知识图谱与大语言模型相结合，并通过可视化推理路径的方

式提高模型的可解释性。通过这种方式，不仅能够提高大语言模型在特定领域

上的表现，也能够提升模型的可解释性，使得其回答更加可靠、可信、可溯源，

从而更好的应用于各行各业。
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