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基于图注意力机制的有向知识图谱推理研究

刘子怡ꎬ谭小波ꎬ付俊超ꎬ郑　 杰
(沈阳理工大学 信息科学与工程学院ꎬ沈阳 １１０１５９)

摘　 要: 针对大规模知识图谱推理任务中传统图神经网络(ＧＮＮ)全局关系捕捉能力不足、推
理效率低下等问题ꎬ提出一种基于图注意力机制的有向知识图谱推理模型 ＲＥＤ￣ＧＡＴｖ２ ＋ ꎮ 首

先ꎬ在有向图神经网络 ＲＥＤ￣ＧＮＮ 基础上ꎬ结合图注意力网络 ＧＡＴｖ２ 在获取节点全局语义特

征同时获取邻居节点的信息ꎬ提高图谱推理的准确率ꎮ 其次ꎬ为提升效率ꎬ通过加入动态负采

样生成更具对抗性的负样本ꎬ利用层次化 Ｔｏｐ￣ｋ 聚合筛选关键邻居节点ꎬ从而显著减少不必要

的邻居传递与计算量ꎮ ＲＥＤ￣ＧＡＴｖ２ ＋ 在 ＷＮ１８ＲＲ、ＦＢ１５ｋ￣２３７、ＮＥＬＬ￣９９５ 三个数据集上仿真

验证的结果表明了 ＲＥＤ￣ＧＡＴｖ２ ＋ 模型的有效性ꎮ
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　 　 知识图谱[１]是一种以图结构形式组织和表示

知识的技术ꎬ其中节点代表实体ꎬ边代表实体之间

的关系ꎮ 知识图谱最早应用于搜索引擎优化ꎮ 由

于其强大的语义表示和推理能力ꎬ知识图谱目前



已成为人工智能领域的重要基础设施ꎬ支撑着智

能问答、语义搜索、推荐系统等众多应用场景[２]ꎮ
然而ꎬ现实世界中的知识图谱往往是不完整

的ꎬ存在大量缺失的实体或关系ꎬ限制了知识图谱

在真实场景中的应用效果ꎮ 例如ꎬ在医疗领域ꎬ一
个不完整的药物 －疾病关联图谱可能导致错误的

治疗方案推荐ꎻ在金融风控领域ꎬ缺失的企业关联

关系可能影响风险评估的准确性[３]ꎮ 因此ꎬ知识

图谱补全[４] 成为提升知识图谱可用性的关键技

术ꎬ其核心目标是通过推理方法预测缺失的实体

或关系ꎬ从而增强知识图谱的完备性和实用性ꎮ
图神经网络(ＧＮＮ) [５] 的出现ꎬ弥补了传统神

经网络无法有效处理非欧式数据的空白ꎬ对于推

动人工智能向前发展具有里程碑的意义ꎮ ＧＮＮ
现已成为处理大量应用领域任务最优秀的学习框

架之一ꎬ并已渗透到推荐系统[６]、自然语言处

理[７ － ８]、计算机视觉[９]、药物发现[１０] 和异常检

测[１１]等多个领域ꎮ
文献[１２]在 ２０１４ 年提出将回声状态网络的

概念扩展到图数据上ꎬ设计了一种能够处理大规

模图数据的神经网络模型ꎬ减少了训练复杂度ꎮ
文献 [１３] 在 ２０１９ 年提出将图卷积神经网络

(ＧＣＮ)与门控循环单元(ＧＲＵ)相结合ꎬ通过使用

卷积层在图结构数据上进行端到端学习ꎬ极大地

推动了 ＧＮＮ 的应用ꎮ 文献[１４]在 ２０１９ 年提出了

利用 ＧＣＮ 学习图结构信息ꎬ并结合分支定界方法

实现精确求解ꎬ通过 ＧＣＮ 学习节点的重要性ꎬ指
导分支定界法进行更高效的搜索ꎬ从而加速优化

过程ꎮ 文献[１５]提出了 ＳＡＣＮꎬ通过将结构性注

意力机制引入到图神经网络中ꎬ动态调整邻居节

点的影响权重ꎬ提升了模型对图中复杂结构的处

理能力ꎮ 文献[１６]系统分析了基于嵌入的知识图

谱补全方法ꎬ指出 ＧＮＮ 与传统嵌入方法的结合是

当前研究的热点ꎮ 文献[１７]提出的 ＣｏｍｐＧＣＮ 框

架通过组合关系运算显著提升了多关系图谱的表

示能力ꎮ 文献[１８]提出了一种自动化知识图谱补

全框架 ＡｕｔｏＫＧＣꎬ利用神经架构搜索(ＮＡＳ)优化

嵌入模型ꎬ在多个基准数据集上性能超越手工设

计的模型ꎮ 文献 [１９] 开发的 ＫＧＴｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 将

Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 架构引入知识图谱推理ꎬ通过关系感

知的自注意力机制捕捉长距离依赖关系ꎬ显著提

升了推理能力ꎮ 文献[２０]提出了有向图神经网络

ＲＥＤ￣ＧＮＮꎬ引入了一种新的关系结构—关系有向

图ꎬ并采用与查询相关的注意力机制选择强相关

的边ꎬ该结构由重叠的关系路径组成ꎬ能够更有效

地捕捉知识图谱中的局部信息ꎮ
尽管知识图谱推理研究已取得了显著的进

步ꎬ但仍面临着大规模图谱处理困难、噪声信息的

引入以及邻节点结构信息的丢失带来的特征聚合

不平衡等问题ꎮ
针对上述问题ꎬ本文提出一种基于图注意力

机制的有向知识图谱推理模型 ＲＥＤ￣ＧＡＴｖ２ ＋ ꎬ该
模型在 ＲＥＤ￣ＧＮＮ 的基础上结合 ＧＡＴｖ２[２１]模型ꎬ
利用 ＧＡＴｖ２ 的动态注意力机制捕捉重要的邻居

节点信息ꎬ从而增强特征聚合能力ꎬ使模型能够更

高效地处理复杂图谱中的信息ꎮ 在此基础上ꎬ加
入动态负采样和稀疏邻居矩阵聚合策略优化其推

理效率ꎬ以期该模型在复杂图谱的推理任务中能

较好地平衡准确率和推理速度ꎮ

１　 ＲＥＤ￣ＧＮＮ 模型

ＲＥＤ￣ＧＮＮ 通过构建基于实体和句子的全局

图ꎬ利用 ＧＮＮ 学习文档内实体之间的关系ꎮ
ＲＥＤ￣ＧＮＮ 采用多层 ＧＮＮ 传播信息ꎬ使模型能够

从跨句级别的信息中挖掘复杂关系ꎬ并且结合了

注意力机制ꎬ能够动态地分配不同节点的权重ꎬ提
高对长文本和间接关系的建模能力ꎮ 相比传统的

句级关系抽取方法ꎬＲＥＤ￣ＧＮＮ 能够通过 ＧＮＮ 捕

捉文档级的实体交互ꎬ提升关系抽取能力ꎮ 但是

基础的 ＲＥＤ￣ＧＮＮ 在关系复杂的知识图谱进行推

理时存在着效率低、推理准确率不高的问题ꎮ 为

此ꎬ本文以该模型为基础进行改进ꎬ以达到更好的

推理效果ꎮ

２　 结合动态负采样和稀疏邻居矩阵
聚合策略的 ＲＥＤ￣ＧＡＴｖ２ ＋

２􀆰 １　 ＲＥＤ￣ＧＡＴｖ２ ＋
本文 将 ＲＥＤ￣ＧＮＮ 与 ＧＡＴｖ２ 结 合ꎬ 利 用

ＧＡＴｖ２ 的动态注意力机制捕捉重要的邻居节点

信息ꎬ从而增强特征聚合能力ꎮ 首先将递归模块

中的图结构学习能力与 ＧＡＴｖ２ 的动态权重分配

机制相结合ꎬ使模型能够更高效地处理复杂图谱

中的信息ꎮ 然后利用推理模块进行推理ꎬ生成新

的节点和边ꎬ通过计算相应指标来预测推理出来

的节点和边是否符合逻辑ꎮ 最后通过计算相应的

指标评估模块来决定是否输出到原图谱中ꎮ
然而 ＲＥＤ￣ＧＡＴＶ２ 模型在提高推理准确率的

同时仍面临计算效率问题ꎮ 在 ＲＥＤ￣ＧＡＴＶ２ 模型
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的基础上ꎬ加入了负采样和稀疏邻居聚合策略ꎬ利
用动态负采样生成更具代表性的负样本ꎬ提高模

型对正负样本的区分能力ꎬ同时通过层次化选择

和 Ｔｏｐ￣ｋ 稀疏邻居聚合ꎬ有效筛选出重要的邻居

节点信息ꎬ避免冗余特征干扰ꎮ 动态负采样和稀

疏邻居聚合策略的融合ꎬ使模型在推理效率和准

确性方面取得平衡ꎬ相比于 ＲＥＤ￣ＧＡＴｖ２ 模型具

备更高的推理效率ꎮ
ＲＥＤ￣ＧＡＴｖ２ ＋ 模型利用动态负采样通过对

比学习优化表征ꎬ以区分正负样本ꎮ 结合动态负

采样和稀疏邻居矩阵聚合策略的 ＲＥＤ￣ＧＡＴｖ２ ＋
模型结构如图 １ 所示ꎮ 图 １ 中ꎬ输入层 Ｖ１ ~ Ｖｎ 表

示初始输入的 ｎ 个节点特征向量ꎬ递归更新中 ｈ( ｔ)
ｉ

表示第 ｉ 个节点第 ｔ 次递归迭代后的最终节点嵌

入ꎬＧＡＴｖ２ 模块的 ｅｉｊ是节点 ｉ 与节点 ｊ 之间用于

动态聚合邻居信息的注意力权重ꎬＧＮＮ 聚合层和

再次递归层中的 ｈ１ ~ ｈｎ、ｈ′１ ~ ｈ′ｎ分别代表 ＧＮＮ 中

聚合和递归处理后的中间隐藏状态ꎬＶ′１ ~ Ｖ′ｎ表示

经过初步推理后的节点表征ꎬ在线性层中得到不

同维度的线性变换 Ｓ１ ~ Ｓｎꎬ用于计算模型指标ꎮ

图 １　 ＲＥＤ￣ＧＡＴｖ２ ＋模型结构

Ｆｉｇ. １　 ＲＥＤ￣ＧＡＴｖ２ ＋ｍｏｄｅｌ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

２􀆰 ２　 ＲＥＤ￣ＧＡＴｖ２
ＲＥＤ￣ＧＮＮ 在很多公开数据集上与其他 ＧＮＮ

方法相比表现优异ꎬ但是面对关系种类复杂且繁

多的数据ꎬ其推理效果明显下降且推理速度较慢ꎮ
一方面是数据过于复杂带来的准确率下降ꎬ另一

方面是模型对于复杂关系数据的处理存在问题ꎮ

针对这一问题ꎬ本文选择在 ＲＥＤ￣ＧＮＮ 基础上加

入图注意力模型 ＧＡＴｖ２ꎮ 该模型可以把输入的

每个节点转化为特征矩阵ꎬ与其邻节点的特征矩

阵进行线性变化ꎬ再配合图注意力机制对每个邻

节点进行计算得到其权重ꎬ加权聚合邻节点的特

征矩阵来更新自身特征矩阵表示ꎬ有利于提高图

谱推理的准确率ꎮ 模型整体结构如图 ２ 所示ꎮ
首先通过递归神经网络进行递归更新得到

ｈ( ｔ)
ｉ ꎬ捕捉节点在图中的全局依赖和时间序列特

征ꎬ达到捕捉长程依赖和跨层次的信息交互ꎮ 其

次采用图注意力网络模型和 ＲＥＤ￣ＧＮＮ 模型对有

向图谱的特征进行聚合更新得到 ｈ１ ~ ｈｎ、ｈ′１ ~ ｈ′ｎꎬ
在推理模块中使用 ＲＥＤ￣ＧＮＮ 结合 ＧＡＴｖ２ 得到

的特征 ｅｉｊ对节点进行进一步的处理得到 Ｖ′１ ~ Ｖ′ｎꎬ
模型使用经过更新的节点特征来生成新的节点和

边ꎮ 将 ＲＥＤ￣ＧＮＮ 的递归特征与 ＧＡＴｖ２ 的注意

力机制结合ꎬ形成 ＲＥＤ￣ＧＡＴｖ２ 模型ꎬ通过动态调

整邻居节点影响和多头注意力机制ꎬ捕捉全局依

赖信息ꎬ提升复杂图谱推理表现ꎬ最后通过线性变

换 Ｓ１ ~ Ｓｎ 计算模型性能指标并输出衡量模型推

理结果的准确率和推理效果ꎮ

图 ２　 ＲＥＤ￣ＧＡＴｖ２ 结构图

Ｆｉｇ. ２　 ＲＥＤ￣ＧＡＴｖ２ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｄｉａｇｒａｍ

２􀆰 ３　 动态负采样和稀疏邻居聚合策略
ＲＥＤ￣ＧＡＴｖ２ 模型在提高推理准确率的同时

面临计算效率的问题ꎮ 尽管引入了递归编码和图

注意力机制的组合ꎬ大幅提升了模型在复杂知识

图谱推理任务中的准确率ꎬ但模型复杂度的增加

导致了模型的运行时间显著增长ꎮ 知识图谱推理

往往需要处理完整的大规模图数据ꎬ节点及边的
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数量达到数百万甚至更高ꎬ其中邻居节点信息聚

合和图结构遍历操作使模型在训练和推理时面临

巨大的计算开销ꎮ 因此ꎬ在大规模图数据上ꎬ单纯

追求准确率而不考虑效率的问题会导致模型在实

际应用中无法有效部署ꎮ 本文提出一种基于稀疏

邻居聚合和动态负采样策略的优化方案ꎬ在略降

低模型推理准确性的前提下ꎬ显著减少模型的运

行时间ꎬ从而提升模型整体的计算效率ꎮ
在 ＧＮＮ 中ꎬ节点的特征聚合和采样策略对模

型的计算效率和表示能力有着至关重要的影响ꎮ
负采样和稀疏邻居聚合结合策略能够在保持模型

准确性的同时显著降低计算复杂度ꎬ并且有效提

升模型在大规模知识图谱中的推理效率和训练性

能ꎮ
首先ꎬ输入正样本三元组ꎬ并通过动态负采样

生成对应的负样本ꎮ 针对每个正负样本ꎬ通过层

次化选择ꎬ将邻居节点按跳数分层ꎬ然后在每一层

中应用 Ｔｏｐ￣ｋ 策略筛选出最重要的邻居节点ꎬ从
而构成稀疏邻节点集合ꎮ 接着ꎬ使用筛选后的邻

节点集合对正负样本进行特征聚合ꎬ生成嵌入表

示ꎬ并对正负样本使用 ＧＡＴｖ２ 进行评分ꎮ 最终通

过损失函数优化ꎬ使模型能够区分正负样本ꎬ并逐

步提升模型的准确性和泛化能力ꎮ 上述流程结合

了动态采样和稀疏聚合ꎬ有效提高了计算效率ꎬ同
时提升了模型在图结构数据上的推理表现ꎮ

稀疏邻居聚合策略流程如图 ３ 所示ꎮ

图 ３　 稀疏邻居聚合策略流程

Ｆｉｇ. ３　 Ｓｐａｒｓｅ ｎｅｉｇｈｂｏｒｓ ａｇｇｒｅｇａｔｉｏｎ ｓｔｒａｔｅｇｙ ｗｏｒｋｆｌｏｗｓ

３　 实验与结果分析

３􀆰 １　 训练环境
本文实验的软硬件环境配置如表 １ 所示ꎮ

表 １　 环境配置

Ｔａｂｌｅ １　 Ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ ｃｏｎｆｉｇｕｒａｔｉｏｎ

软硬件名称 配置信息

ＣＰＵ Ｉｎｔｅｌ(Ｒ)Ｃｏｒｅ(ＴＭ) ｉ７ － １４７００ＫＦ

ＧＰＵ ＲＴＸ ４０９０ Ｄ ２４ ＧＢ

内存 ３２ ＧＢ

操作系统 Ｗｉｎｄｏｗｓ１１

开发语言 Ｐｙｔｈｏｎ３􀆰 １２

开发框架 Ｐｙｔｏｒｃｈ１􀆰 １２􀆰 ５

３􀆰 ２　 数据集构建与评价指标
本 文 提 出 的 ＲＥＤ￣ＧＡＴｖ２ ＋ 模 型 分 别 在

ＷＮ１８ＲＲ[２２] 、 ＦＢ１５ｋ２３７ [２２] 、 ＮＥＬＬ￣９９５ [２２] 三 个

数据集上进行实验ꎬ数据集基础数据量如表 ２
所示ꎮ

表 ２　 ＷＮ１８ＲＲ、ＦＢ１５ｋ２３７、ＮＥＬＬ￣９９５ 基础数据量

Ｔａｂｌｅ ２　 ＷＮ１８ＲＲ、ＦＢ１５ｋ２３７、ＮＥＬＬ￣９９５ ｏｆ ｂａｓｉｃ
ｄａｔａｓｅｔ ｓｉｚｅ

数据集名 实体数量 关系类型数量 三元组数量

ＷＮ１８ＲＲ ４０ ９４３ １１ ９３ ００３

ＦＢ１５ｋ２３７ １４ ５４１ ２３７ ３１０ １１６

ＮＥＬＬ￣９９５ ７５ ４９２ ２００ １５４ ２１３

　 　 在推理任务中ꎬ常用的指标包括 ＭＲＲ 和

Ｈｉｔｓ＠ ｋꎬ评估模型在生成新节点和边时的推理

效果ꎮ
ＭＲＲ:表示所有正样本在预测列表中的平均

倒数排名ꎮ
Ｈｉｔｓ＠ ｋ:表示正样本在预测列表的前 ｋ 名中

是否出现ꎮ
本文将通过 ＭＲＲ、Ｈｉｔｓ＠ １、Ｈｉｔｓ＠ １０ 等指标

评估 ＲＥＤ￣ＧＡＴｖ２ ＋模型的性能和推理结果ꎮ
３􀆰 ３　 参数设置

ＲＥＤ￣ＧＡＴｖ２ ＋ 模型在训练的过程中对递归

模块进行了微调ꎬ同时将其学习率与 ＧＡＴｖ２ 模

块进行分离ꎬ得到更好的实验结果ꎮ 为了避免训

练中过拟合问题ꎬ采取加入 Ｄｒｏｐｏｕｔ 的方法随机

丢弃部分神经元ꎮ 模型实验超参数设置如表 ３
所示ꎮ
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表 ３　 实验超参数设置

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｈｙｐｅｒｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｓｅｔｔｉｎｇｓ

参数名称 数值

学习率 ０􀆰 ００１

正则化参数 ０􀆰 ０００ ９４６ ５

注意力维度 ３２

Ｄｒｏｐｏｕｔ ０􀆰 １９４ ５６８

负斜率 ０􀆰 ０９

优化器 ＡｄａｍＷ

Ｔｏｐ￣ｋ 初次筛选数量 １０

ＧＲＵ 层数 ２

动态负采样比率 ２

初始负采样数量 ５０

采样权重更新频率 １０

学习率调度器 ＥｘｐｏｎｅｎｔｉａｌＬＲ

耐心数 １０

正负样本比例 １∶ ３

　 　 在加入超参数的基础上ꎬ加入以下策略进一

步提高模型的训练效率ꎮ
１)早停策略:监控验证集 ＭＲＲꎬ连续数个训练

轮次无提升则停止训练ꎬ防止过拟合并节省时间ꎮ
２)显存优化:针对知识图谱节点邻域大的特

点ꎬ限制邻居聚合参数和递归层数ꎬ减少 ＧＰＵ 内

存占用ꎮ
３)样本比例:动态负采样时保持正负样本比例

恒定ꎬ确保模型充分学习区分特征ꎬ提升训练效果ꎮ
３􀆰 ４　 实验结果对比

本文 选 取 了 ＲＮＮＬｏｇｉｃ[２３]、 ＣｏｍｐＧＣＮ[２４]、
ＲＥＤ￣ＧＮＮ 作为对比模型ꎮ 在实验过程中ꎬ模型将

从 ＭＲＲ、Ｈｉｔｓ＠１ 和 Ｈｉｔｓ＠ １０ 三个方面进行评估ꎬ
三个数据集的评价结果分别如表 ４ ~ ６ 所示ꎮ

表 ４　 ＷＮ１８ＲＲ 数据集下各个模型的评价结果

Ｔａｂｌｅ ４　 Ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｆｏｒ ｅａｃｈ ｍｏｄｅｌ ｕｎｄｅｒ ｔｈｅ

ＷＮ１８ＲＲ ｄａｔａｓｅｔ

模型 ＭＲＲ Ｈ＠１ / ％ Ｈ＠１０ / ％

ＲＮＮＬｏｇｉｃ ０􀆰 ４８３ ４４􀆰 ６ ５５􀆰 ８

ＣｏｍｐＧＣＮ ０􀆰 ４７９ ４４􀆰 ３ ５４􀆰 ６

ＲＥＤ￣ＧＮＮ ０􀆰 ５３３ ４８􀆰 ５ ６２􀆰 ４

ＲＥＤ￣ＧＡＴｖ２ ０􀆰 ５８３ ５１􀆰 ６ ７０􀆰 ４

ＲＥＤ￣ＧＡＴｖ２ ＋ ０􀆰 ５９１ ５２􀆰 ２ ７２􀆰 ３

表 ５　 ＦＢ１５ｋ２３７ 数据集下各个模型的评价结果

Ｔａｂｌｅ ５　 Ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｆｏｒ ｅａｃｈ ｍｏｄｅｌ ｕｎｄｅｒ ｔｈｅ
ＦＢ１５ｋ２３７ ｄａｔａｓｅｔ

模型 ＭＲＲ Ｈ＠１ / ％ Ｈ＠１０ / ％

ＲＮＮＬｏｇｉｃ ０􀆰 ３４４ ２５􀆰 ２ ５３􀆰 ０

ＣｏｍｐＧＣＮ ０􀆰 ３５５ ２６􀆰 ４ ５３􀆰 ５

ＲＥＤ￣ＧＮＮ ０􀆰 ３７４ ２８􀆰 ３ ５５􀆰 ８

ＲＥＤ￣ＧＡＴｖ２ ０􀆰 ４１２ ３２􀆰 ４ ６０􀆰 ４

ＲＥＤ￣ＧＡＴｖ２ ＋ ０􀆰 ４２１ ３３􀆰 ８ ６１􀆰 ７

表 ６　 ＮＥＬＬ￣９９５ 数据集下各个模型的评价结果

Ｔａｂｌｅ ６　 Ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｆｏｒ ｅａｃｈ ｍｏｄｅｌ ｕｎｄｅｒ
ｔｈｅ ＮＥＬＬ￣９９５ ｄａｔａｓｅｔ

模型 ＭＲＲ Ｈ＠１ / ％ Ｈ＠１０ / ％

ＲＮＮＬｏｇｉｃ ０􀆰 ４１６ ３６􀆰 ３ ４７􀆰 ８

ＣｏｍｐＧＣＮ ０􀆰 ４６３ ３８􀆰 ３ ５９􀆰 ６

ＲＥＤ￣ＧＮＮ ０􀆰 ５４３ ４７􀆰 ６ ６５􀆰 １

ＲＥＤ￣ＧＡＴｖ２ ０􀆰 ５８２ ５３􀆰 ４ ７１􀆰 ４

ＲＥＤ￣ＧＡＴｖ２ ＋ ０􀆰 ５９６ ５４􀆰 ６ ７２􀆰 １

　 　 通过实验结果对比可以看出本文提出的

ＲＥＤ￣ＧＡＴｖ２ ＋ 模型在三个数据集上的表现均优

于其他模型ꎮ ＲＮＮＬｏｇｉｃ 是一种通过 ＲＮＮ 模型捕

捉图谱中逻辑关系的模型ꎬ但在三种数据集上性

能均不及其他模型ꎮ ＣｏｍｐＧＣＮ 是一种基于图卷

积网络的模型ꎬ能够融合实体和关系特征ꎬ对于

ＦＢ１５ｋ２３７ 数据集上稀疏数据带来的复杂关系捕

捉能力明显不足ꎮ ＲＥＤ￣ＧＮＮ 的性能说明了动态

递归编码的优异性ꎬ但缺乏灵活的注意力机制ꎬ使
其表现稍逊ꎮ ＲＥＤ￣ＧＡＴｖ２ 的性能明显优于以上

三种模型ꎬ表明 ＧＡＴｖ２ 的动态多头注意力机制在

捕捉节点重要性和建模复杂关系方面具有显著优

势ꎮ ＲＥＤ￣ＧＡＴｖ２ ＋ 在三个数据集上的性能均为

最佳ꎬ负采样和稀疏邻居聚合结合策略有效提升

了模型在大规模知识图谱中的性能ꎮ
为了验证加入稀疏邻居聚合和负采样策略的

ＲＥＤ￣ＧＡＴｖ２ ＋ 模型在效率方面的提升ꎬ仍然在

ＷＮ１８ＲＲ、ＦＢ１５ｋ２３７ 和 ＮＥＬＬ￣９９５ 三个数据集进行

测试和训练ꎮ 实验结果如图 ４ ~ ６ 所示ꎮ 本次实验

以在相同时间内达到的最高 ＭＲＲ 值为标准进行评

估ꎬ以此衡量模型在推理效率方面的优化效果ꎮ
由以上实验结果可以看出ꎬＣｏｍｐＧＣＮ 在处

理复杂的图数据时由于缺乏足够的特征聚合能

力ꎬＭＲＲ 增长幅度较小ꎮ ＲＮＮＬｏｇｉｃ 虽然结合了

ＲＮＮ 模型的递归特性ꎬ 但递归结构在复杂关系图
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图 ４　 ＷＮ１８ＲＲ 数据集下各模型运行速度

Ｆｉｇ. ４　 Ｍｏｄｅｌ ｒｕｎｎｉｎｇ ｓｐｅｅｄ ｏｎ ＷＮ１８ＲＲ ｄａｔａｓｅｔ

图 ５　 ＦＢ１５ｋ２３７ 数据集下各模型运行速度

Ｆｉｇ. ５　 Ｍｏｄｅｌ ｒｕｎｎｉｎｇ ｓｐｅｅｄ ｏｎ ＦＢ１５ｋ２３７ ｄａｔａｓｅｔ

图 ６　 ＮＥＬＬ￣９９５ 数据集下各模型运行速度

Ｆｉｇ. ６　 Ｍｏｄｅｌ ｒｕｎｎｉｎｇ ｓｐｅｅｄ ｏｎ ＮＥＬＬ￣９９５ ｄａｔａｓｅｔ

上较难有效提取高质量特征ꎬ因此在处理复杂的

图结构时存在信息传递不足的问题ꎮ ＲＥＤ￣ＧＮＮ
使用了图神经网络框架ꎬ擅长在图结构中传播信

息ꎬ因此在图谱推理中具有一定优势ꎬ但其特征聚

合和信息传递能力相对不足ꎬ在较为复杂的数据

集上稍显逊色ꎮ 在 ＲＥＤ￣ＧＡＴｖ２ 中ꎬ由于加入了

ＧＡＴｖ２ꎬ模型的运行速度下降ꎬ在训练初始１ ｈ左
右的表现不如 ＲＥＤ￣ＧＮＮꎬ但整体准确率优于

ＲＥＤ￣ＧＮＮ 模型ꎮ ＲＥＤ￣ＧＡＴｖ２ ＋加入了负采样和

稀疏邻居聚合结合策略ꎬ能够在保持模型准确性

的同时显著降低计算复杂度ꎬ虽然 ＭＲＲ 提升幅度

减小ꎬ显著提升了模型的效率ꎮ
３􀆰 ５　 消融实验

为了进一步验证本文提出方法的有效性ꎬ分
别在 ＷＮ１８ＲＲ、ＦＢ１５ｋ２３７、ＮＥＬＬ￣９９５ 三个数据集

下设置了消融实验ꎬ结果如表 ７ ~ ９ 所示ꎮ

表 ７　 ＷＮ１８ＲＲ 数据集下消融实验结果

Ｔａｂｌｅ ７　 Ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ａｂｌａｔｉｏｎ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓ ｕｎｄｅｒ
ｔｈｅ ＷＮ１８ＲＲ ｄａｔａｓｅｔ

模型 ＭＲＲ Ｈ＠１ / ％ Ｈ＠１０ / ％

ＲＥＤ ０􀆰 ５３３ ４５􀆰 ３ ６４􀆰 ８

ＲＥＤ￣ＧＡＴ ０􀆰 ５６２ ４８􀆰 ９ ６５􀆰 ５

ＲＥＤ￣ＧＡＴｖ２ ０􀆰 ５８３ ５１􀆰 ６ ７０􀆰 ４

ＲＥＤ￣ＧＡＴｖ２ ＋ ０􀆰 ５９１ ５２􀆰 ２ ７２􀆰 ３

表 ８　 ＦＢ１５ｋ２３７ 数据集下消融实验结果

Ｔａｂｌｅ ８　 Ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ａｂｌａｔｉｏｎ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓ ｕｎｄｅｒ
ｔｈｅ ＦＢ１５ｋ２３７ ｄａｔａｓｅｔ

模型 ＭＲＲ Ｈ＠１ / ％ Ｈ＠１０ / ％

ＲＥＤ ０􀆰 ３７２ ２６􀆰 ４ ５４􀆰 ７

ＲＥＤ￣ＧＡＴ ０􀆰 ３９４ ２９􀆰 １ ５７􀆰 ９

ＲＥＤ￣ＧＡＴｖ２ ０􀆰 ４１２ ３２􀆰 ４ ６０􀆰 ４

ＲＥＤ￣ＧＡＴｖ２ ＋ ０􀆰 ４２１ ３３􀆰 ８ ６１􀆰 ７

表 ９　 ＮＥＬＬ￣９９５ 数据集下消融实验结果

Ｔａｂｌｅ ９　 Ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ａｂｌａｔｉｏｎ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓ ｕｎｄｅｒ
ｔｈｅ ＮＥＬＬ￣９９５ ｄａｔａｓｅｔ

模型 ＭＲＲ Ｈ＠１ / ％ Ｈ＠１０ / ％

ＲＥＤ ０􀆰 ５４３ ４７􀆰 ６ ６５􀆰 １

ＲＥＤ￣ＧＡＴ ０􀆰 ５７２ ５０􀆰 ３ ６６􀆰 ８

ＲＥＤ￣ＧＡＴｖ２ ０􀆰 ５８２ ５３􀆰 ４ ７１􀆰 ４

ＲＥＤ￣ＧＡＴｖ２ ＋ ０􀆰 ５９６ ５４􀆰 ６ ７２􀆰 １

　 　 表 ７ ~ ９ 中展示了不同模型在三种数据集上

ＭＭＲ、Ｈ＠１ 和 Ｈ＠ １０ 指标的结果ꎮ 三个数据集

中四种模型的性能依次提升ꎬ表明 ＧＡＴ 机制对模

型性能的正向作用ꎮ 其中ꎬＲＥＤ￣ＧＡＴｖ２ ＋ 表现最

佳ꎬ说明其预测准确率和召回率最高ꎮ 实验验证

了 ＧＡＴｖ２ 结 构 的 有 效 性ꎬ 并 证 明 了 ＲＥＤ￣
ＧＡＴｖ２ ＋ 模型能够显著提升知识图谱任务的推理

能力和效率ꎮ

４　 结论

本文针对知识图谱推理任务中传统图神经网

络全局关系捕捉能力不足、推理效率低下等问题ꎬ
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提出一种基于图注意力机制的有向知识图谱推理

模型 ＲＥＤ￣ＧＡＴｖ２ ＋ ꎬ加入了动态负采样和稀疏邻

居矩阵聚合两种策略ꎬ并在三种数据集上完成训

练和推理ꎮ 实验结果表明该模型在减少计算开销

的同时保持了高水平的准确性ꎮ
尽管本文提出的模型在准确性和效率方面相

较于现有方法有所提升ꎬ特别是在关系种类繁多

的数据集上表现较好ꎬ但仍存在一定的优化空间ꎮ
未来的研究可以考虑进一步优化模型结构ꎬ增加

其对复杂关系的建模能力ꎬ从而在更具挑战性的

数据集上取得优异的性能ꎮ
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ｏｎｄ ｇｅｎｅｒａｔｉｏｎ ｇｒａｐｈ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｎｅｔｗｏｒｋ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｍｕｌｔｉ￣ｇｒａｎｕ￣
ｌａｒｉｔｙ ｉｎ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｓｙｓｔｅｍｓ ｔｏ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ[ Ｊ] . Ａｐｐｌｉｅｄ Ｉｎ￣
ｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅꎬ２０２４ꎬ５４(６):５０８１ － ５０９６.

[２２] ＷＡＮＧ ＱꎬＭＡＯ Ｚ ＤꎬＷＡＮＧ Ｂꎬｅｔ ａｌ. Ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ ｇｒａｐｈ ｅｍ￣
ｂｅｄｄｉｎｇ:ａ ｓｕｒｖｅｙ ｏｆ ａｐｐｒｏａｃｈｅｓ ａｎｄ ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ[ Ｊ] . ＩＥＥＥ
Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｎ Ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ ａｎｄ Ｄａｔａ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇꎬ２０１７ꎬ２９
(１２):２７２４ － ２７４３.

[２３] ＣＨＥＮ Ｂ ＦꎬＨＡＯ Ｚ ＦꎬＣＡＩ Ｘ Ｆꎬｅｔ ａｌ. Ｅｍｂｅｄｄｉｎｇ ｌｏｇｉｃ ｒｕｌｅｓ
ｉｎｔｏ ｒｅｃｕｒｒｅｎｔ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ [ Ｊ] . ＩＥＥＥ Ａｃｃｅｓｓꎬ ２０１９ꎬ ７:
１４９３８ － １４９４６.

[２４] ＬＩＵ Ｙ ＸꎬＳＡＮＧ Ｇ ＭꎬＬＩＵ Ｚꎬｅｔ ａｌ. ＭＰＴＮ:ａ ｍｅｓｓａｇｅ￣ｐａｓｓ￣
ｉｎｇ ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ ｎｅｔｗｏｒｋ ｆｏｒ ｄｒｕｇ ｒｅｐｕｒｐｏｓｉｎｇ ｆｒｏｍ ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ
ｇｒａｐｈ[ Ｊ] . Ｃｏｍｐｕｔｅｒｓ ｉｎ Ｂｉｏｌｏｇｙ ａｎｄ Ｍｅｄｉｃｉｎｅꎬ２０２４ꎬ１６８:
１０７８００.
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