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基于邻域粒度与三支决策的知识表示学习方法

钱文彬ꎬ彭嘉豪ꎬ蔡星星∗

(江西农业大学软件学院ꎬ 江西 南昌 ３３００４５)

摘要:提出了一种基于邻域粒度与三支决策理论的知识表示学习方法ꎬ该方法采用 ２ 阶段的框架式增强算法ꎬ第 １ 阶段通过知识

表示学习方法拟合知识图谱中的节点与关系ꎬ映射其中蕴含的语义信息进入低维向量空间ꎻ第 ２ 阶段ꎬ通过划分低维向量表示的

邻域粒度ꎬ捕捉和利用语义信息中的潜藏相似关系ꎬ并辅以三支决策对邻域粒度所挖掘的相似语义信息进行精准的划分ꎬ再将所

挖掘出的潜藏信息对模型进行重训练ꎬ提升知识表示学习方法的准确性与鲁棒性ꎮ 本文选定 ５ 种经典的知识表示学习模型ꎬ并
在 ４ 个公开的大型知识图谱数据集上进行实验ꎬ通过实验结果验证了本方法的有效性ꎮ
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０　 引言

作为一种结构化的知识库ꎬ知识图谱[１]核心数据结构———三元组(实体—关系—实体)在描述复杂的人

类知识方面提供了一个高度简化和统一的模式ꎮ 在三元组的基础上ꎬ知识图谱构建了一个庞大的语义网

络[２]ꎬ涵盖了大量语义信息ꎬ且具有强组织性和可查询性ꎮ 虽然三元组在一定程度上简化了知识表示的过

程ꎬ却忽略了实体或关系之间潜藏的内在语义联系ꎬ如类似于“同义词”与“近义词”的关系等ꎮ
知识图谱中的实体和关系并非孤立存在、毫无关联的ꎬ它们之间的相互链接构成了一个复杂的语义网
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络[３]ꎬ这个网络中蕴含着丰富的隐含语义信息ꎬ通过挖掘和应用这些信息ꎬ能够增强知识图谱的应用能力ꎮ
不同的关系可能也有语义上的重合ꎬ比如“创办者”和“创始人”的关系在语义上是可以互换的ꎮ 传统的知识

表示学习方法在这方面的处理简单ꎬ不能区分这些细微但重要的差异ꎮ
三支决策[４￣６]是一种在不确定性环境下进行决策的方法ꎬ传统的二元决策模型中ꎬ决策者往往只能在接

受和拒绝之间做出选择ꎬ而三支决策理论的核心在于它引入了第三种选择———推迟决策ꎮ 这种选择允许决

策者在面对不确定性时可以选择等待更多的信息或证据ꎬ做出更明智和合理的选择ꎮ
本文引入粒计算中的邻域粒度与三支决策作用于知识表示学习中ꎬ提出了一种 ２ 阶段的知识表示学习

算法ꎬ使知识图谱模型能够充分挖掘关系间的相似语义联系ꎮ 本文针对粒计算在知识图谱中的应用场景ꎬ对
知识图谱内邻域粒度的划分进行了改进ꎬ通过挖掘关系之间的相似语义及其在知识图谱中的相互作用ꎬ基于

三支决策理论提出了一种更为精准的正域划分策略ꎬ进而为知识表示学习提供了更多有价值的信息ꎮ

１　 相关工作

知识表示学习是知识图谱的一个重要研究课题ꎬ表示学习是探索如何在计算机中高效表达知识的领域ꎬ
它是构建智能知识图谱的基石ꎬ并在众多任务和应用中发挥着关键作用ꎮ 知识表示学习的核心目标是将知

识图谱中的实体和关系映射至一个低维连续的向量空间中[７]ꎬ通过这种转化ꎬ计算机可以有效地执行代数

运算揭示实体间复杂的语义联系ꎬ并基于这种数值化形式的知识图谱进行机器学习和逻辑推理ꎮ
最初的知识表示是基于距离的模型ꎬ例如结构嵌入( ｓｔｒｕｃｔｕｒｅｄ ｅｍｂｅｄｄｉｎｇꎬ ＳＥ)模型[８] 采用线性代数方

法编码知识图谱中的结构关系ꎬ利用曼哈顿距离或欧氏距离测量实体和关系间的相关性ꎮ 基于翻译的

( ｔｒａｎｓｌａｔｉｏｎ ｅｍｂｅｄｄｉｎｇꎬ ＴｒａｎｓＥ)模型[９]通过简单的几何变换模拟关系ꎬ该模型假设头实体向量加上关系向

量应接近于尾实体向量ꎮ 但 ＴｒａｎｓＥ 模型在处理多对一、一对多、多对多类型的关系时存在局限性ꎮ
为克服 ＴｒａｎｓＥ 模型在处理复杂关系方面的不足ꎬ学者们提出了其他模型ꎮ 基于超平面的翻译

( ｔｒａｎｓｌａｔｉｎｇ ｏｎ ｈｙｐｅｒｐｌａｎｅｓꎬ ＴｒａｎｓＨ)模型[１０]为每个关系定义一个超平面ꎬ将实体映射到该平面上ꎬ同时在超

平面上翻译运算ꎬ减少嵌入中的歧义ꎮ 基于关系特定的投影矩阵翻译( ｔｒａｎｓｌａｔｉｏｎ￣ｂａｓｅｄ ｍｏｄｅｌ ｗｉｔｈ ｒｅｌａｔｉｏｎ￣
ｓｐｅｃｉｆｉｃ ｐｒｏｊｅｃｔｉｏｎꎬ ＴｒａｎｓＲ)模型[１１]引入关系特定的映射矩阵ꎬ为每个关系构建了独立的特征空间ꎬ在该空间进

行翻译ꎬ体现关系之间的多样性ꎮ 利用知识表示学习带入复数和四元数空间以提高建模的精准度ꎬ旋转嵌入模

型(ｒｏｔａｔｉｏｎａｌ ｅｍｂｅｄｄｉｎｇ ｍｏｄｅｌꎬ ＲｏｔａｔＥ) [１２]在复数空间执行旋转操作表示关系ꎬ捕捉到关系的对称性、反对称

性以及组合性ꎬ为知识图谱中关系建模提供了一个全新视角ꎮ 相位感知旋转嵌入 (ｐｈａｓｅ￣ａｗａｒｅ ＲｏｔａｔＥꎬ
ｐＲｏｔａｔＥ) [１３]模型在 ＲｏｔａｔＥ 模型的基础上引入复数相位的表示方法ꎬ捕获知识图谱中关系的数值特征ꎮ

知识表示学习的另一个重要分支是基于语义匹配的模型ꎬ其中判别性多模态知识图谱嵌入

(ｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｔｉｖｅ ｍｕｌｔｉｍｏｄａｌ ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ ｇｒａｐｈ ｅｍｂｅｄｄｉｎｇꎬ ＤｉｓｔＭｕｌｔ)模型[１４] 和复数嵌入( ｃｏｍｐｌｅｘ ｅｍｂｅｄｄｉｎｇｓ
ｆｏｒ ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ ｇｒａｐｈｓꎬ ＣｏｍｐｌＥｘ)模型[１５]是该方向的典型代表模型ꎬ通过相似度评分函数刻画实体和关系之

间的匹配程度ꎮ 这些模型的核心在于探索和揭示头实体与关系之间的深层语义相关性ꎮ 为了表示语义内

容ꎬ一些研究尝试将文本特征整合进嵌入过程中ꎬ利用实体名称或描述性文本ꎬ从而提升知识的多维度表达ꎬ
增强嵌入表示的信息含量和质量ꎮ 简易嵌入(ｓｉｍｐｌｅ ｅｍｂｅｄｄｉｎｇꎬ ＳｉｍｐｌＥ)模型[１６]能够全面准确地捕捉知识

图谱中的复杂关系ꎬ而且模型结构中的参数冗余程度较低ꎮ 矩阵分解( ｒｅｌａｔｉｏｎａｌ ｌｅａｒｎｉｎｇ ａｐｐｒｏａｃｈ ｂａｓｅｄ ｏｎ ａ
ｔｅｎｓｏｒ ｆａｃｔｏｒｉｚａｔｉｏｎꎬ ＲＥＳＣＡＬ) 模型[１７] 和张量分解 ( ｔｅｎｓｏｒ ｆａｃｔｏｒｉｚａｔｉｏｎ ｂａｓｅｄ ｏｎ Ｔｕｃｋｅｒ ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎꎬ
ＴｕｃｋＥＲ)模型[１８] 通过矩阵分解获取低维向量表示ꎬ揭示了实体间多维度的相互关系ꎬ提升了知识推理与关

系预测的精度和效率ꎮ
邻域粒度是粒计算的一种重要技术[１９￣２０]ꎬ细化调整邻域粒度可以更精准地捕捉具有高置信度的相似样

本集合ꎮ 文献[２１]将邻域粒度与注意力机制相结合ꎬ提出了邻域注意力神经细粒度实体类型ꎬ通过自适应

聚合实体与关系的邻域粒度ꎬ增强知识表示学习的能力ꎻ文献[２２]根据邻域粒度与生成对应的关系约束ꎬ提
出了一种带有关系约束的邻域重新排序模型ꎬ并取得了良好的效果ꎮ

也有许多学者将三支决策理论融入知识表示学习方法ꎬＰｅｎｇ 等[２３] 通过 Ｋ 最近邻算法(Ｋ ｎｅａｒｅｓｔ
ｎｅｉｇｈｂｏｒｓꎬ ＫＮＮ)获取关系间的相似度ꎬ利用三支决策将三元组进行划分ꎬ有效处理长尾关系和未知三元组的
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不确定性ꎮ Ｄｕａｎ 等[２４]从三支决策与多粒度决策规则挖掘的角度实现了多粒度条件下的知识图谱概念认知ꎮ

２　 基于邻域粒度与三支决策的知识表示学习

２.１　 基本定义

知识图谱是一种离散化的语义知识库ꎬ基本组成单元为三元组结构ꎬ若干个三元组交错组成为一个知识

图谱ꎬ 定义为[１]

Ｇ＝{(ｈꎬｒꎬｔ)}⊆Ｅ×Ｒ×Ｅꎬ (１)
式中ꎬｈ 为头实体ꎬｒ 为关系ꎬｔ 为尾实体ꎬ三元组结构为(ｈꎬｒꎬｔ)ꎻＥ 表示实体集合ꎬｈꎬｔ∈Ｅꎬ Ｒ 表示关系集合ꎬ
ｒ∈Ｒꎮ 头尾实体只有位置的差异ꎬ且可以相互对调位置ꎮ

知识表示学习旨在为知识图谱中的所有实体与关系寻找一个低维向量表示ꎬ令实体向量表示集合为Ｅ＝
{ｅ１ꎬｅ２ꎬ􀆺ꎬｅｎ}ꎬＥ 表示由 ｎ 个实体组成的向量集合ꎬ每个实体向量具有 ｄ 维特征ꎬ即 ｅｉ ＝{ｅ１

ｉ ꎬｅ２
ｉ ꎬ􀆺ꎬｅｄ

ｉ }ꎻ关系

向量表示集合为 Ｒ＝{ｒ１ꎬｒ２ꎬ􀆺ꎬｒｎ}ꎬ每一个关系向量 ｒ 也是维度为 ｄ 的向量单元ꎮ
知识表示学习的目标是寻找一个可以近似满足三元组语义信息的映射函数 ｆ′ꎬ使得 ｆ′(ｈꎬｒ)≈ｔꎬ其中 ｈ、

ｔ 表示头实体与尾实体的低维向量表示ꎮ ｆ ′表示实体与关系之间存在的内在联系ꎬｆ ′(ｈꎬｒ)愈接近所映射的

目标实体在嵌入空间中的向量 ｔꎬ说明映射关系愈准确ꎬ反之则说明映射函数存在语义建模上的缺失ꎮ
２.２　 基于邻域粒度的相似关系发现

邻域粒度能高效且直观地挖掘知识图谱中的相似关系ꎬ通过控制粒度大小ꎬ有效地揭示知识图谱中具有

潜藏相似语义的关系集合ꎮ 根据粒计算理论中的邻域粒度概念[１９] 将知识图谱中的邻域粒度定义为一个给

定对象在特定上下文中的直接关联对象集合

Ｎ(ｘｉ)＝ {ｙ∈Ｕ ｜ ｆＤ(ｘｉꎬｙ)≤Ｄ}ꎬ (２)
其中 ｘｉ 为有限非空 Ｕ＝{ｘ１ꎬｘ２ꎬ􀆺ꎬｘｎ}对象全集(论域)中的任意对象ꎬｙ 是满足某种距离关系 Ｄ 的条件下ꎬ
与 ｘｉ 相关联的对象ꎬ ｆＤ 为对象(ｘꎬｙ)在 ｎ 维特征空间 Ｖ 下的距离度量函数ꎬ定义为

ｆＤ(ｘꎬｙ)＝
∑

ｎ

ｋ ＝１
( ｜ Ｖｋ(ｘ) － Ｖｋ(ｙ) ｜ ) Ｐ( )

１
Ｐ ꎬ 　 　 Ｐ ＝ １ꎬ２ꎬ

ｌｉｍ
Ｐ→∞

∑
ｎ

ｋ ＝１
( ｜ Ｖｋ(ｘ) － Ｖｋ(ｙ) ｜ ) Ｐ( )

１
Ｐ ꎬ　 Ｐ ＝∞ꎬ

ì

î

í

ï
ï

ïï

(３)

式中ꎬ ｆＤ(ｘꎬｙ)称为Ｍｉｎｋｏｗｓｋｉ 距离度量标准ꎬＶｋ(ｘ)表示对象 ｘ 在特征 ｋ 上的特征值ꎮ 参数 Ｐ 表示距离度量

函数采用不同的距离度量标准ꎬ当 Ｐ＝ １ 时ꎬ表示距离度量函数采用曼哈顿距离作为距离度量指标ꎻ当 Ｐ ＝ ２
时ꎬ距离度量指标采用欧氏距离ꎻ当 Ｐ＝∞时ꎬ采用切比雪夫距离作为距离度量指标ꎮ

对于知识图谱而言ꎬ论域 Ｕ 相当于知识图谱中的节点或关系的合集ꎬ而特征空间 Ｖ 则为 Ｕ 在低维向量

空间上所对应的张量单元的特征值ꎮ 知识图谱中的邻域系统为

ＮＥ ＝{ＥꎬＥꎬδ}ꎬ　 ＮＲ ＝{ＲꎬＲꎬδ}ꎬ (４)
式中ꎬδ 是邻域阈值ꎬ邻域阈值是划分邻域空间范围的关键参数ꎬ直接决定了邻域系统在挖掘有效信息时的

数量和质量[１９]ꎮ 邻域阈值定义为

δ＝ １
γ
μ (∑

ｎ

ｊ ＝１

σ(ｖｊ)
γ )ꎬ (５)

式中ꎬｖｊ 表示第 ｊ 个实体的特征向量ꎬσ(􀅰)表示 ｖｊ 的标准差ꎬ μ(􀅰)是均值函数ꎬγ 是实验中调节邻域大小的

超参数ꎮ
在预测缺失实体的任务中ꎬ邻域粒度求解过程的时间复杂度较高ꎬ关系数远少于实体数ꎬ为了节省有限

的计算资源以获得高效且鲁棒的算法ꎬ本文的方法侧重于对相似关系的挖掘ꎮ
本文提出了一种新颖的 ２ 阶段框架式算法ꎬｆＥｍｂｅｄ(ＥꎬＲ)→ＥꎬＲ 代表通用的知识表示学习方法ꎬ此类知识

表示学习方法的目标是将实体集合和关系集合中的自然语言信息映射到一个低维向量空间中ꎬ得到包含知

识图谱中丰富语义的初步嵌入ꎮ
对于∀ｒｉ∈Ｒꎬ采用式(２)计算邻域粒度ꎬ欧氏距离作为邻域的度量指标ꎬ定义为

Ｎ(ｒｉ)＝ {ｒｓｉｍ∈Ｒ ｜ ｆＤ(ｒｉꎬｒｓｉｍ)≤Ｄ}ꎬ (６)
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其中 ｆＤ(ｒｉꎬｒｓｉｍ)根据式(３)中的距离度量函数进行计算:

ｆＤ(ｒｉꎬｒｓｉｍ)＝ (∑
ｎ

ｋ ＝ １
( ｜Ｖｋ(ｒｉ)－Ｖｋ(ｒｓｉｍ) ｜ ) ２ )

１ / ２
ꎬ (７)

式中ꎬｒｓｉｍ表示 ｒｉ 在距离关系 Ｄ 下的相似关系ꎬ即邻域内的相邻相似关系ꎮ 关系嵌入集合中邻域阈值为

δＲ ＝
１
γ

μ (∑
ｎ

ｉ ＝１

σ(ｒｉ)
γ )ꎮ (８)

根据邻域挖掘得到的相似关系集合ꎬ知识图谱嵌入模型可以获取具有相近语义的相似关系集合ꎮ 对这

些相邻的相似关系进行语义相似度计算ꎬ并根据语义相似度进行排序ꎬ获得在语义层面和特征维度上都较优

的相似关系ꎮ 语义相似度计算方法有:
(１)互信息用于度量两个随机变量之间的相关性ꎬ两相似关系间语义相似度的互信息为

ＳＭＩ(ｒｉꎬｒｓｉｍ)＝ ∑
ｕ∈ｒｉ

∑
ｖ∈ｒｓｉｍ

ｐ(ｕꎬｖ) ｌｏｇ２
ｐ(ｕꎬｖ)

ｐ(ｕ)ｐ(ｖ)
ꎬ (９)

式中ꎬｕ、ｖ 表示关系及相似关系的嵌入单元ꎬｐ 表示概率分布函数ꎮ
(２)余弦相似度度量 ２ 向量之间相似度的方法ꎬ即

Ｓｃｏｓｉｎｅ(ｒｉꎬｒｓｉｍ)＝
ｒｉ􀅰ｒｓｉｍ

｜ ｒｉ ｜􀅰｜ ｒｓｉｍ ｜
ꎬ (１０)

式中ꎬｒｉ􀅰ｒｓｉｍ表示关系嵌入 ｒｉ􀅰ｒｓｉｍ的点积ꎬ ｜ ｒｉ ｜ 、 ｜ ｒｓｉｍ ｜分别表示关系嵌入 ｒｉ、ｒｓｉｍ的范数ꎮ
(３) 皮尔逊相关系数是衡量 ２ 个变量之间线性相关程度的统计指标ꎬ相似关系的嵌入单元的皮尔逊相

关系数为

ＳＰｅａｒｓｏｎ(ｒｉꎬｒｓｉｍ)＝
∑

ｎ

ｋ ＝１
(ｒｉｋ－ 􀭰ｒｉ)(ｒｓｉｍｋ

－ 􀭰ｒｓｉｍ)

　

∑
ｎ

ｋ ＝１
(ｒｉｋ－ 􀭰ｒｉ) ２

　

∑
ｎ

ｋ ＝１
(ｒｓｉｍｋ

－ 􀭰ｒｓｉｍ) ２

ꎮ (１１)

任意给定的关系 ｒｉ 和相似关系 ｒｓｉｍꎬＳ(ｒｉꎬｒｓｉｍ)表示 ｒｉ、ｒｓｉｍ之间的相似度ꎮ
２.３　 基于三支决策理论的知识融合

三元组所对应的关系定义为源区域ꎬ即正域(ｐｏｓｉｔｉｖｅ ｒｅｇｉｏｎꎬ ＰＯＳ)的范畴ꎻ将邻域内挖掘出的邻接关系

视为与源关系语义接近的相似关系ꎬ归纳为边界域(ｂｏｕｎｄａｒｙ ｒｅｇｉｏｎꎬ ＢＮＤ)ꎬ作为潜在隐形语义予以重点关

注ꎻ对于那些与源关系无直接相关性的非邻接关系ꎬ则统一认定为与当前目标无关的关系ꎬ归纳为负域

(ｎｅｇａｔｉｖｅ ｒｅｇｉｏｎꎬ ＮＥＧ)ꎮ 这 ３ 个区域分别定义为:
ＴＰＯＳ ＝{(ｈꎬｒｉꎬｔ) ｜ (ｈꎬｒｉꎬｔ)∈Ｇ}ꎬ (１２)

ＴＢＮＤ ＝{(ｈꎬｒｓｉｍꎬｔ) ｜ ｒｓｉｍ∈Ｎ(ｒｉ)－ｒｉꎬｒｓｉｍ∈Ｒ}ꎬ (１３)
ＴＮＥＧ ＝{(ｈꎬｒｎｅｇꎬｔ) ｜ ｒｎｅｇ∈Ｒ－Ｎ(ｒｉ)}ꎮ (１４)

本文提出了一种基于邻域粒度与三支决策理论的知识表示学习方法 ( ａ ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ
ｌｅａｒｎｉｎｇ ｍｅｔｈｏｄ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｎｅｉｇｈｂｏｒｈｏｏｄ ｇｒａｎｕｌａｒｉｔｙ ａｎｄ ｔｈｒｅｅ￣ｗａｙ ｄｅｃｉｓｉｏｎ ｔｈｅｏｒｙꎬ ＮＧＴｗＤ)ꎬ将传统三支决策

中的正域、边界域与负域进行了重构ꎬＮＧＴｗＤ 方法依据三元组关系的观测结果与潜在的邻接实体关系特

征ꎬ对三元组进行分类ꎮ 在遵循式(１３)的界定后ꎬ须设置一个相似度阈值ꎮ 依据阈值ꎬ对比边界域中各个相

似关系与源关系在语义相似度上的得分ꎮ 在这一过程中ꎬＮＧＴｗＤ 方法执行二次迭代ꎬ以精细化边界域的划

分ꎮ 若某一相似关系的得分不低于预设阈值ꎬ该关系属于新的正域ꎻ反之ꎬ则被判定为负域ꎮ 为规避潜在的

非确定性多项式时间(ｎｏｎｄｅｔｅｒｍｉｎｉｓｔｉｃ ｐｏｌｙｎｏｍｉａｌ ｔｉｍｅꎬ ＮＰ)难题ꎬ本文仅对边界域进行正、负域的划分ꎬ不
再细分新的边界域ꎮ 按照这一策略进行划分后ꎬ二次迭代的正域与负域的定义为

Ｔ′ＰＯＳ ＝{(ｈꎬｒｓｉｍꎬｔ) ｜ (ｈꎬｒｓｉｍꎬｔ)∈ＴＢＮＤꎬ Ｓ(ｒｉꎬｒｓｉｍ)≥α}ꎬ (１５)
Ｔ′ＮＥＧ ＝{(ｈꎬｒｓｉｍꎬｔ) ｜ (ｈꎬｒｓｉｍꎬｔ)∈ＴＢＮＤꎬ Ｓ(ｒｉꎬｒｓｉｍ)<α}ꎬ (１６)

式中ꎬα 为语义相似度阈值ꎮ 对关系集合完成两轮划分后ꎬ最终确定的正域为 ２ 次划分所得正域的并集ꎬ即
ＴＵ

ＰＯＳ ＝ＴＰＯＳ＋Ｔ ′ＰＯＳꎮ (１７)
２.４　 训练过程

本文的训练过程分为 ２ 个阶段进行ꎬ损失函数优化策略均采用梯度下降法ꎮ ＮＧＴｗＤ 方法使用邻域粒
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度与三支决策发掘相似关系的集合后ꎬ相似关系集合作为新的监督信息进行重训练ꎮ 重训练过程中ꎬ须要遍

历整个相似关系集合ꎬ依据损失函数的收敛情况或预设的最大迭代次数确定训练的结束条件ꎮ 本文的损失

函数为

ＬＬｏｓｓ ＝ＬＦｉｒｓｔ＋ω􀅰ＬＲｅꎬ (１８)
式中ꎬＬＦｉｒｓｔ表示首次对知识图谱进行嵌入时的损失函数ꎬＬＲｅ是对挖掘出的相似关系进行重训练时的损失函

数ꎬω 为重训练的权重参数ꎮ 本文采用梯度下降的方法对损失函数进行优化ꎮ
ＬＦｉｒｓｔ的权重为 １ꎬ确保了算法的简化和标准化ꎮ 尽管本方法主要处理知识图谱中的相似关系ꎬ但仍然将

知识图谱中现有的、已被验证的三元组视作最高置信度的数据ꎮ 这些高置信度的三元组为 ＮＧＴｗＤ 提供了

基准ꎬ确保训练过程的稳定性和可靠性ꎮ ＬＦｉｒｓｔ定义为

ＬＦｉｒｓｔ ＝ ∑
(ｈꎬｒꎬｔ)∈Ｇ

∑
(ｈ′ꎬｒꎬｔ′)∉Ｇ

[γ１ ＋ ｆＥｍｂｅｄ(ｈꎬｒꎬｔ) － ｆＥｍｂｅｄ(ｈ′ꎬｒꎬｔ′)] ＋ꎬ (１９)

式中ꎬ(ｈ′ꎬｒꎬｔ′) ∉Ｇ为通过负采样技术获得的负样本三元组ꎬｆＥｍｂｅｄ(􀅰) 为所选用的知识表示学习模型的评分

函数ꎬ[ｘ] ＋＝Ｍａｘ(０ꎬｘ) 代表最大值函数ꎬ取(０ꎬｘ) 中的最大值ꎮ γ１ 是训练过程中的超参数ꎬ它是损失函数中

的边界参数ꎮ ＬＲｅ 为

ＬＲｅ ＝ ∑
(ｈꎬｒꎬｔ)∈Ｇ

∑
ｒｓｉｍ∈ＲＰＯＳ

∑
(ｈ′ꎬｒｓｉｍꎬｔ′)∉Ｇ

[γ２＋λ( ｆＥｍｂｅｄ(ｈꎬｒｓｉｍꎬｔ)－ｆＥｍｂｅｄ(ｈ′ꎬｒｓｉｍꎬｔ′))] ＋ꎬ (２０)

式中ꎬ参数 λ 是两关系间的语义相似度ꎬγ２ 是重训练过程中的边界超参数ꎮ
ＮＧＴｗＤ 框架如图 １ 所示ꎬ第 １ 阶段ꎬ将知识图谱初始化为随机张量单元之后ꎬ将初始化的张量单元导

入选定的知识表示学习方法中训练ꎬ得到初步嵌入集合ꎮ 在基于邻域粒度与三支决策理论的知识表示学习

步骤中ꎬ步骤(３)—(６)是 ＮＧＴｗＤ 方法的第 ２ 阶段ꎬ由知识图谱中每一个关系计算邻域粒度ꎬ根据邻域获取

相似关系集合ꎮ 计算相似关系集合中的相似关系与源关系间的语义相似度ꎬ使用三支决策理论划出置信度

最高的正域ꎬ即最终相似关系集合ꎮ 根据步骤(３)中获得的最终相似关系集合ꎬ将相似关系与源三元组中的

实体相结合ꎬ形成新的相似关系三元组ꎬ代入 ｆＥｍｂｅｄ(ｈꎬｒꎬｔ)ꎮ 最后根据知识表示学习方法预测得分情况ꎬ选
取分数最高的预测结果作为最终的结果ꎬ并输出其对应的张量单元集合ꎮ

图 １　 基于邻域粒度与三支决策理论的知识表示学习方法框架
Ｆｉｇ.１　 Ｔｈｅ ｆｒａｍｅｗｏｒｋ ｏｆ ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ ｇｒａｐｈ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｎｅｉｇｈｂｏｒｈｏｏｄ ｇｒａｎｕｌａｒｉｔｙ ａｎｄ ｔｈｒｅｅ￣ｗａｙ ｄｅｃｉｓｉｏｎｓ

　 　 方法　 基于邻域粒度与三支决策理论的知识表示学习步骤ꎮ
输入　 知识图谱 Ｇ、邻域阈值 δ、语义相似度阈值 αꎻ
输出　 Ｅ 和 Ｒ
(１) 对 Ｇ 中所有节点与关系进行随机初始化ꎬ转换为 ｎ 维的张量单元ꎻ
(２) 将初始化的张量单元导入知识表示学习方法 ｆＥｍｂｅｄ(ｈꎬｒꎬｔ)中ꎬ并获取其初步嵌入单元集合 Ｅ０、Ｒ０ꎻ
(３) 对于知识图谱内任意关系∀ｒ∈Ｒꎬ结合邻域粒度及三支决策对其重复执行以下步骤:
① 获取 ｒ 的低维向量空间上的张量单元 ｒ∈Ｒ０ꎻ
② 通过 ｒ 的张量单元 ｒ 与给定 δ 计算其邻域 Ｎ(ｒ)ꎻ
③ 根据 Ｎ(ｒ)划分 ｒ 的 ＴＰＯＳ１、ＴＢＮＤ１、ＴＮＥＧ１ꎻ
④ 通过 ＴＢＮＤ１获取 ｒ 的邻接相似关系集合 Ｒｓｉｍ ＝{ｒｓｉｍ ｜ ｒｓｉｍ∈ＴＢＮＤ１}ꎻ
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⑤ 对于∀ｒｓｉｍ∈Ｒｓｉｍꎬ计算与 ｒ∈Ｒ 之间的语义相似度 Ｓ(ｒｉꎬｒｓｉｍ)ꎻ
⑥ 根据 Ｓ(ｒｉꎬｒｓｉｍ)与 α 对 ＴＢＮＤ１进行第 １ 次划分ꎬ分为一个新的正域 ＴＰＯＳ２与新的负域 ＴＮＥＧ２ꎻ
⑦ 将 ２ 个正域拼接形成一个新的正域 ＴＰＯＳꎻ
(４) 将步骤(３)所有关系的正域 ＴＰＯＳ中相似关系带入 ｆＥｍｂｅｄ(ｈꎬｒꎬｔ)中重训练ꎬ直至遍历完相似关系集合ꎻ
(５) 对预测结果进行重排序ꎬ选择分数最高的预测结果ꎻ
(６) 输出结合了相邻关系内语义相似性的 Ｅ 和 Ｒꎮ

３　 实验设置及结果

为了验证本文方法有效性ꎬ采用 ４ 个公开数据集ꎬ分别是 ＦＢ１５Ｋ(Ｆｒｅｅｂａｓｅ １５Ｋ)、ＦＢ１５Ｋ￣２３７(Ｆｒｅｅｂａｓｅ
１５Ｋ￣２３７)、ＷＮ１８(ＷｏｒｄＮｅｔ １８)与 ＷＮ１８ＲＲ(ＷｏｒｄＮｅｔ １８ Ｒｅｖｅｒｓｅｄ Ｒｅｍｏｖｅｄ)数据集ꎬ每个数据集的信息与

主要属性如表 １ 所示ꎮ
表 １　 实验数据集信息

Ｔａｂｌｅ １　 Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｏｆ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｄａｔａｓｅｔｓ
数据集 三元组数 关系数 实体数 训练集数 验证集数 测试集数

ＦＢ１５Ｋ ５９２ ２１３ １ ３４５ １４ ９５１ ４８３ １４２ ５０ ０００ ５９ ０７１
ＦＢ１５Ｋ￣２３７ ３１０ １１６ ２３７ １４ ５４１ ２７１ １１５ １７ ５３５ ２０ ４６６
ＷＮ１８ １５１ ４４２ １８ ４０ ９４３ １４１ ４４２ ５ ０００ ５ ０００
ＷＮ１８ＲＲ ９３ ００３ １１ ４０ ９４３ ８６ ８３５ ３ ０３４ ３ １３４

　 　 在实验设计中ꎬ本文选择了不同的对照实验模型ꎬ标明“ＮＧＴｗＤ￣”的模型是采用本文方法的模型ꎬ未
标明“ＮＧＴｗＤ￣”的模型是采用基准方法的模型ꎮ 本文选取了不同的评价指标对模型的整体性能进行评

估ꎬ分别是平均排名(ｍｅａｎ ｒａｎｋꎬＭＲ)、平均倒数排名(ｍｅａｎ ｒｅｃｉｐｒｏｃａｌ ｒａｎｋꎬＭＲＲ)以及前 Ｎ 个命中率

(Ｈｉｔｓ＠ ＮꎬＮ＝ １ꎬ３ꎬ１０)ꎮ 其中 ＭＲ 是测试集中所有正确的三元组在预测结果中排名次序累加之后的平均

值ꎬ该项评价指标越小ꎬ模型的整体性能越优ꎻＭＲＲ 是正确三元组的排名次序的倒数累加后的平均值ꎬ该
项指标越大ꎬ模型的整体性能越优ꎻＨｉｔｓ＠ Ｎ 是在预测结果中排名小于 Ｎ 的正确三元组的平均占比ꎬ该项

指标越大ꎬ模型的整体性能越优ꎮ 本文对算法的表现进行了排序ꎬ并用粗体表示模型性能最优ꎬ下划线表

示模型性能次优ꎮ
如表 ２、３ 所示ꎬ当嵌入维度为 １００ 时ꎬ ＮＧＴｗＤ￣ｐＲｏｔａｔＥ 模型选用 ＦＢ１５Ｋ 数据集的 ＭＲＲ 为 ５７.４１％ꎬＨｉｔｓ

＠ １０ 为 ７５. ９６％ꎮ ＮＧＴｗＤ￣ｐＲｏｔａｔＥ 模型选用 ＷＮ１８ 数据集的 ＭＲＲ 为 ９４. ８８％ꎬＨｉｔｓ＠ １０ 为 ９５. ７７％ꎮ
ＮＧＴｗＤ￣ＣｏｍｐｌＥｘ 模型选用 ＦＢ１５Ｋ￣２３７ 数据集的 ＭＲＲ 为 ２８.０９％ꎬＨｉｔｓ＠ １０ 为 ４４.４５％ꎮ ＮＧＴｗＤ￣ＣｏｍｐｌＥｘ
模型选用 ＷＮ１８ＲＲ 数据集的 ＭＲＲ 为 ４７.７７％ꎬＨｉｔｓ＠ １０ 为 ５６.４３％ꎮ 说明采用本文方法的模型的 ＭＲＲ 和

Ｈｉｔｓ＠ １０ 取得最优值ꎮ
表 ２　 嵌入维度为 １００ꎬ选用 ＦＢ１５Ｋ 与 ＦＢ１５Ｋ￣２３７ 数据集ꎬ基准方法模型和本文方法模型的评价指标

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｍｅｔｒｉｃｓ ｏｆ ｍｏｄｅｌｓ ｕｓｉｎｇ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍｅｔｈｏｄｓ ｗｉｔｈ ｄｉｍｅｎｓｉｏｎ １００ ｏｎ ｔｈｅ ＦＢ１５Ｋ ａｎｄ ＦＢ１５Ｋ￣２３７ ｄａｔａｓｅｔｓ

模型

ＦＢ１５Ｋ 数据集

ＭＲ ＭＲＲ 前 １ 个
命中率

前 ３ 个
命中率

前 １０ 个
命中率

ＦＢ１５Ｋ￣２３７ 数据集

ＭＲ ＭＲＲ 前 １ 个
命中率

前 ３ 个
命中率

前 １０ 个
命中率

ＴｒａｎｓＥ １１４.８ ３８.１９％ ２３.５１％ ４７.５８％ ６３.３１％ ３００.０ ２４.７６％ １６.８０％ ２７.３０％ ４０.４８％
ＤｉｓｔＭｕｌｔ ８１.６１ ３９.０７％ ２７.１６％ ４４.７８％ ６１.８７％ ２５０.９ ２４.５５％ １７.０８％ ２６.５６％ ３９.３８％
ＣｏｍｐｌＥｘ ５６.５９ ４６.０２％ ３３.４１％ ５３.０１％ ６９.２４％ ２１３.４ ２６.７７％ １８.７４％ ２９.１５％ ４２.６９％
ＲｏｔａｔＥ ８９.８４ ５３.８７％ ４１.７６％ ６１.９９％ ７４.２８％ ４００.９ ２５.７４％ １７.６６％ ２８.６５％ ４１.６５％
ｐＲｏｔａｔＥ ６９.５３ ５７.１９％ ４７.０８％ ６３.１８％ ７５.６８％ ２６４.９ ２４.５７％ １６.３３％ ２６.９９％ ４１.０３％
ＮＧＴｗＤ￣ＴｒａｎｓＥ ７８.２１ ４２.１０％ ２７.０８％ ５２.０２％ ６７.３９％ ２３２.２ ２６.２３％ １７.４９％ ２９.３０％ ４３.４２％
ＮＧＴｗＤ￣ＤｉｓｔＭｕｌｔ ６５.９３ ４０.８２％ ２８.８５％ ４６.６８％ ６３.５８％ ２０９.４ ２５.５０％ １７.８５％ ２７.６８％ ４０.６２％
ＮＧＴｗＤ￣ＣｏｍｐｌＥｘ ４２.１７ ４８.８２％ ３６.２２％ ５６.０２％ ７１.８２％ １６３.４ ２８.０９％ １９.８０％ ３０.５８％ ４４.４５％
ＮＧＴｗＤ￣ＲｏｔａｔＥ ７３.１０ ５４.１１％ ４１.９９％ ６２.２０％ ７４.５６％ ３５１.９ ２６.０７％ １７.７６％ ２９.１５％ ４２.３８％
ＮＧＴｗＤ￣ｐＲｏｔａｔＥ ５４.９９ ５７.４１％ ４７.２５％ ６３.４５％ ７５.９６％ ２０２.６ ２４.７０％ １６.３７％ ２７.１１％ ４１.３５％
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表 ３　 嵌入维度为 １００ꎬ选用 ＷＮ１８ 与 ＷＮ１８ＲＲ 数据集ꎬ基准方法模型和本文方法模型的评价指标
Ｔａｂｌｅ ３　 Ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｍｅｔｒｉｃｓ ｏｆ ｍｏｄｅｌｓ ｕｓｉｎｇ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍｅｔｈｏｄｓ ｗｉｔｈ ｄｉｍｅｎｓｉｏｎ １００ ｏｎ ｔｈｅ ＷＮ１８＆ＷＮ１８ＲＲ ｄａｔａｓｅｔｓ

模型

ＷＮ１８ 数据集

ＭＲ ＭＲＲ 前 １ 个
命中率

前 ３ 个
命中率

前 １０ 个
命中率

ＷＮ１８ＲＲ 数据集

ＭＲ　 ＭＲＲ 前 １ 个
命中率

前 ３ 个
命中率

前 １０ 个
命中率

ＴｒａｎｓＥ ４１４.０ ４８.２３％ ８.２９％ ８８.５９％ ９４.５２％ ６ ４９８ １９.８９％ ０.９８９％ ３６.８２％ ４７.００％
ＤｉｓｔＭｕｌｔ ３９９.６ ６２.７８％ ４８.１７％ ７４.７１％ ８６.２２％ ５ ２４０ ４３.１０％ ３９.４２％ ４４.８６％ ４９.９４％
ＣｏｍｐｌＥｘ ３２３.７ ７８.３０％ ７０.４４％ ８４.６０％ ９１.０１％ ４ ７０９ ４７.００％ ４２.７６％ ４９.３０％ ５４.８３％
ＲｏｔａｔＥ ４２２.５ ９４.４０％ ９３.７８％ ９４.８１％ ９５.４２％ ６ ４１６ ４４.６３％ ４１.８８％ ４５.６９％ ５０.０５％
ｐＲｏｔａｔＥ ２４７.４ ９４.７８％ ９４.２５％ ９５.１０％ ９５.６２％ ３ ９０９ ４６.１８％ ４２.７９％ ４７.２９％ ５２.９９％
ＮＧＴｗＤ￣ＴｒａｎｓＥ ３２０.８ ４８.５９％ ８.３５０％ ８９.３３％ ９４.６７％ ５８７５ ２０.４２％ ０.９８９％ ３７.９４％ ４７.９４％
ＮＧＴｗＤ￣ＤｉｓｔＭｕｌｔ ３８５.８ ６２.８２％ ４８.１７％ ７４.７５％ ８６.２４％ ４ ８６１ ４３.１８％ ３９.４５％ ４５.０１％ ５０.０８％
ＮＧＴｗＤ￣ＣｏｍｐｌＥｘ １４４.２ ７８.４２％ ７０.５６％ ８４.７０％ ９１.１１％ ３ １１１ ４７.７７％ ４３.０４％ ５０.５０％ ５６.４３％
ＮＧＴｗＤ￣ＲｏｔａｔＥ ３０５.９ ９４.４８％ ９３.８４％ ９４.９１％ ９５.５９％ ５ ２２１ ４４.８４％ ４１.９９％ ４５.８７％ ５０.３４％
ＮＧＴｗＤ￣ｐＲｏｔａｔＥ １２５.３ ９４.８８％ ９４.３５％ ９５.１６％ ９５.７７％ ２ ０１０ ４６.６９％ ４２.９３％ ４８.０４％ ５４.０７％

　 　 如表 ４、５ 所示ꎬ当嵌入维度为 ５００ 时ꎬＮＧＴｗＤ￣ｐＲｏｔａｔＥ 模型选用 ＦＢ１５Ｋ 数据集的 ＭＲＲ 为 ７１.６２％ꎬＨｉｔｓ
＠ １ 为 ６３.４１％ꎬＨｉｔｓ＠ ３ 为 ７７.１５％ꎮ ＮＧＴｗＤ￣ＴｒａｎｓＥ 模型选用 ＦＢ１５Ｋ￣２３７ 数据集的 ＭＲ 为 １４９.２ꎬＭＲＲ 为

３１.０４％ꎬＨｉｔｓ＠ １ 为 ２１.１２％ꎬＨｉｔｓ＠ ３ 为 ３４.９６％ꎬＨｉｔｓ＠ １０ 为 ５０.５２％ꎮ ＮＧＴｗＤ￣ｐＲｏｔａｔＥ 模型选用 ＷＮ１８ 数据

集的 ＭＲ 为 １１７.４ꎬＭＲＲ 为 ９４.７０％ꎬＨｉｔｓ＠ １ 为 ９４.０４％ꎮ ＮＧＴｗＤ￣ＲｏｔａｔＥ 选用 ＷＮ１８ＲＲ 数据集的 ＭＲＲ 为

４７.７５％ꎬＨｉｔｓ＠ １ 为 ４２.８２％ꎬＨｉｔｓ＠ ３ 为 ４９.５７％ꎬＨｉｔｓ＠ １０ 为 ５７.５８％ꎮ 说明采用本文方法的模型在 ＭＲ、
ＭＲＲ、Ｈｉｔｓ＠ １、Ｈｉｔｓ＠ ３ 和 Ｈｉｔｓ＠ １０ 取得最优值ꎮ

表 ４　 嵌入维度为 ５００ꎬ选用 ＦＢ１５Ｋ 与 ＦＢ１５Ｋ￣２３７ 数据集ꎬ基准方法模型和本文方法模型的评价指标
Ｔａｂｌｅ ４　 Ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｍｅｔｒｉｃｓ ｏｆ ｍｏｄｅｌｓ ｕｓｉｎｇ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍｅｔｈｏｄｓ ｗｉｔｈ ｄｉｍｅｎｓｉｏｎ ５００ ｏｎ ｔｈｅ ＦＢ１５Ｋ ａｎｄ ＦＢ１５Ｋ￣２３７ ｄａｔａｓｅｔｓ

模型

ＦＢ１５Ｋ 数据集

ＭＲ ＭＲＲ 前 １ 个
命中率

前 ３ 个
命中率

前 １０ 个
命中率

ＦＢ１５Ｋ￣２３７ 数据集

ＭＲ ＭＲＲ 前 １ 个
命中率

前 ３ 个
命中率

前 １０ 个
命中率

ＴｒａｎｓＥ ３４.８２ ６４.１５％ ５１.０５％ ７４.１９％ ８４.５５％ １８８.２ ２８.８９％ １９.５６％ ３２.２６％ ４７.３２％
ＤｉｓｔＭｕｌｔ ５３.３１ ４５.１０％ ３２.６６％ ５１.８８％ ６８.２１％ ２４２.２ ２５.２９％ １７.８３％ ２７.３１％ ４０.１５％
ＣｏｍｐｌＥｘ ４１.０９ ５０.１２％ ３７.３１％ ５７.５４％ ７３.４６％ ２０５.１ ２７.１２％ １９.０８％ ２９.５１％ ４３.０４％
ＲｏｔａｔＥ ３４.８５ ６８.４０％ ５７.０７％ ７７.０６％ ８５.７６％ １９６.６ ２９.２３％ ２０.１５％ ３２.３７％ ４７.２３％
ｐＲｏｔａｔＥ ３８.７６ ７１.３２％ ６３.１１％ ７６.８１％ ８５.６９％ ２１３.５ ２７.３９％ １８.７５％ ３０.１１％ ４４.５２％
ＮＧＴｗＤ￣ＴｒａｎｓＥ ２５.９５ ６６.３６％ ５３.５３％ ７６.３５％ ８５.９８％ １４９.２ ３１.０４％ ２１.１２％ ３４.９６％ ５０.５２％
ＮＧＴｗＤ￣ＤｉｓｔＭｕｌｔ ４５.３６ ４６.５６％ ３４.１３％ ５３.４０％ ６９.５８％ ２０６.１ ２６.２１％ １８.４９％ ２８.４４％ ４１.５０％
ＮＧＴｗＤ￣ＣｏｍｐｌＥｘ ３１.３１ ５２.６９％ ３９.９４％ ６０.３０％ ７５.６２％ １５４.４ ２８.４５％ ２０.１２％ ３０.９５％ ４５.１０％
ＮＧＴｗＤ￣ＲｏｔａｔＥ ３２.６３ ６８.４７％ ５７.１４％ ７７.１１％ ８５.８４％ １８９.０ ２９.４５％ ２０.１７％ ３２.８３％ ４７.６９％
ＮＧＴｗＤ￣ｐＲｏｔａｔＥ ３０.７５ ７１.６２％ ６３.４１％ ７７.１５％ ８５.９６％ １７１.２ ２７.６１％ １８.８４％ ３０.４２％ ４４.９５％

表 ５　 嵌入维度为 ５００ꎬ选用 ＷＮ１８ 与 ＷＮ１８ＲＲ 数据集ꎬ基准方法模型和本文方法模型的评价指标
Ｔａｂｌｅ ５　 Ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｍｅｔｒｉｃｓ ｏｆ ｍｏｄｅｌｓ ｕｓｉｎｇ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍｅｔｈｏｄｓ ｗｉｔｈ ｄｉｍｅｎｓｉｏｎ １００ ｏｎ ｔｈｅ ＷＮ１８ ａｎｄ Ｎ１８ＲＲ ｄａｔａｓｅｔｓ

模型

ＷＮ１８ 数据集

ＭＲ ＭＲＲ 前 １ 个
命中率

前 ３ 个
命中率

前 １０ 个
命中率

ＷＮ１８ＲＲ 数据集

ＭＲ ＭＲＲ 前 １ 个
命中率

前 ３ 个
命中率

前 １０ 个
命中率

ＴｒａｎｓＥ １８２.０ ６０.８０％ ２９.４１％ ９２.６２％ ９５.５４％ ３ ３４７ ２０.３４％ １.６０％ ３５.４２％ ４９.８１％
ＤｉｓｔＭｕｌｔ ２１２.０ ４８.０９％ ３１.７３％ ５７.７７％ ８２.８９％ ６ ００２ ４３.６９％ ３９.９０％ ４５.２９％ ５１.１０％
ＣｏｍｐｌＥｘ ２６９.４ ６６.６２％ ５２.０７％ ７８.９５％ ８９.５８％ ４ １８３ ４５.００％ ３８.９３％ ４８.３９％ ５５.８２％
ＲｏｔａｔＥ １７８.４ ９４.７０％ ９３.８０％ ９５.２１％ ９６.１５％ ３ ２４０ ４６.９９％ ４２.２５％ ４８.６０％ ５６.３３％
ｐＲｏｔａｔＥ １６２.４ ９４.６２％ ９３.９６％ ９５.０１％ ９５.７４％ ２ ８０５ ４６.２３％ ４１.９６％ ４７.６９％ ５４.５８％
ＮＧＴｗＤ￣ＴｒａｎｓＥ １４８.７ ６１.１１％ ２９.５９％ ９３.０８％ ９５.７２％ ３ ２７７ ２０.７４％ １.６６％ ３６.２８％ ５０.２２％
ＮＧＴｗＤ￣ＤｉｓｔＭｕｌｔ ２０４.２ ４８.１２％ ３１.７６％ ５７.７９％ ８２.９４％ ５ ６１０ ４３.８６％ ４０.０１％ ４５.４５％ ５１.４４％
ＮＧＴｗＤ￣ＣｏｍｐｌＥｘ １５１.４ ６７.０９％ ５２.４９％ ７９.５３％ ８９.８５％ ２ ８９８ ４５.５１％ ３９.０７％ ４９.１４％ ５６.８８％
ＮＧＴｗＤ￣ＲｏｔａｔＥ １６１.６ ９４.７７％ ９３.８５％ ９５.３４％ ９６.２６％ ２ ９５７ ４７.７５％ ４２.８２％ ４９.５７％ ５７.５８％
ＮＧＴｗＤ￣ｐＲｏｔａｔＥ １１７.４ ９４.７０％ ９４.０４％ ９５.０６％ ９５.８５％ １ ９７３ ４６.７１％ ４２.１０％ ４８.２５％ ５６.００％
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　 　 如表 ６、７ 所示ꎬ当嵌入维度为 １ ０００ 时ꎬＮＧＴｗＤ￣ＴｒａｎｓＥ 模型选用 ＦＢ１５Ｋ 数据集的 Ｈｉｔｓ＠ １０ 为

８７.３５％ꎬ比 采 用 基 准 方 法 的 ＴｒａｎｓＥ 模 型 的 Ｈｉｔｓ ＠ １０ 高 出 １ . ２１％ꎮ ＮＧＴｗＤ￣ｐＲｏｔａｔＥ 模 型 选 用

ＦＢ１５Ｋ￣２３７数据集的 Ｈｉｔｓ＠ １０ 为 ５３ .６９％ꎬ比采用基准方法的 ｐＲｏｔａｔＥ 模型的 Ｈｉｔｓ＠ １０ 高出 １ .５７％ꎮ
ＮＧＴｗＤ￣ＲｏｔａｔＥ 模型选用 ＷＮ１８ＲＲ 数据集的 Ｈｉｔｓ＠ １０ 为 ５７ .９９％ꎬ比采用基准方法的 ＲｏｔａｔＥ 模型高出

１ .５６％ꎮ
表 ６　 嵌入维度为 １ ０００ꎬ选用 ＦＢ１５Ｋ 与 ＦＢ１５Ｋ￣２３７ 数据集ꎬ采用基准方法模型和本文方法模型的评价指标

Ｔａｂｌｅ ６　 Ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｍｅｔｒｉｃｓ ｏｆ ｍｏｄｅｌｓ ｕｓｉｎｇ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍｅｔｈｏｄｓ ｗｉｔｈ ｄｉｍｅｎｓｉｏｎ １ ０００ ｏｎ ｔｈｅ ＦＢ１５Ｋ ａｎｄ ＦＢ１５Ｋ￣２３７ ｄａｔａｓｅｔｓ

模型

ＦＢ１５Ｋ 数据集

ＭＲ ＭＲＲ 前 １ 个
命中率

前 ３ 个
命中率

前 １０ 个
命中率

ＦＢ１５Ｋ￣２３７ 数据集

ＭＲ ＭＲＲ 前 １ 个
命中率

前 ３ 个
命中率

前 １０ 个
命中率

ＴｒａｎｓＥ ３２.５０ ６６.８４％ ５４.６８％ ７６.０５％ ８６.１４％ １８０.８ ２９.２４％ １９.７９％ ３２.６９％ ４８.０８％

ＤｉｓｔＭｕｌｔ ５１.５３ ４５.２４％ ３２.７６％ ５１.９５％ ６８.６０％ ２３９.９ ２５.０６％ １７.４８％ ２７.２１％ ３９.９８％

ＣｏｍｐｌＥｘ ４０.６８ ５０.８６％ ３８.０２％ ５８.５７％ ７４.０９％ ２０３.９ ２７.０４％ １９.００％ ２９.３６％ ４２.９４％

ＲｏｔａｔＥ ３２.６１ ６９.４８％ ５８.１１％ ７８.２５％ ８６.８２％ １８７.５ ２９.４８％ ２０.３３％ ３２.６０％ ４７.７５％

ｐＲｏｔａｔＥ ３５.０１ ７１.３９％ ６２.５３％ ７７.６０％ ８６.３９％ １７４.２ ３２.４２％ ２２.７０％ ３６.１７％ ５２.１２％

ＮＧＴｗＤ￣ＴｒａｎｓＥ ２４.５３ ６８.９４％ ５７.１３％ ７８.０１％ ８７.３５％ １４３.４ ３１.４２％ ２１.３５％ ３５.５０％ ５１.２７％

ＮＧＴｗＤ￣ＤｉｓｔＭｕｌｔ ４３.８３ ４６.７４％ ３４.２７％ ５３.５３％ ６９.９６％ ２０４.９ ２５.９１％ １８.１２％ ２８.１９％ ４１.２７％

ＮＧＴｗＤ￣ＣｏｍｐｌＥｘ ３１.４１ ５３.３５％ ４０.６０％ ６１.１４％ ７６.３０％ １４９.６ ２８.２７％ １９.９１％ ３０.６１％ ４４.８０％

ＮＧＴｗＤ￣ＲｏｔａｔＥ ３０.９０ ６９.５８％ ５８.２２％ ７８.３５％ ８６.９０％ １８１.０ ２９.６２％ ２０.３６％ ３２.８３％ ４８.０６％

ＮＧＴｗＤ￣ｐＲｏｔａｔＥ ２８.０９ ７１.９４％ ６３.１９％ ７８.１１％ ８６.７０％ １２９.６ ３３.４９％ ２３.３７％ ３７.５９％ ５３.６９％

表 ７　 嵌入维度为 １ ０００ꎬ选用 ＷＮ１８ 与 ＷＮ１８ＲＲ 数据集ꎬ基准方法模型和本文方法模型的评价指标
Ｔａｂｌｅ ７　 Ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｍｅｔｒｉｃｓ ｏｆ ｍｏｄｅｌｓ ｕｓｉｎｇ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍｅｔｈｏｄｓ ｗｉｔｈ ｄｉｍｅｎｓｉｏｎ １ ０００ ｏｎ ｔｈｅ ＷＮ１８ ａｎｄ ＷＮ１８ＲＲ ｄａｔａｓｅｔｓ

模型

ＷＮ１８ 数据集

ＭＲ ＭＲＲ 前 １ 个
命中率

前 ３ 个
命中率

前 １０ 个
命中率

ＷＮ１８ＲＲ 数据集

ＭＲ ＭＲＲ 前 １ 个
命中率

前 ３ 个
命中率

前 １０ 个
命中率

ＴｒａｎｓＥ １６８.６ ６７.０２％ ４１.３８％ ９３.０５％ ９５.６１％ ３ ０３５ ２０.４７％ １.９９％ ３５.１６％ ４９.９２％

ＤｉｓｔＭｕｌｔ ２３７.９ ４６.７５％ ３０.５８％ ５５.８７％ ８１.５６％ ３ ７７２ ３９.２３％ ３１.７６％ ４３.３６％ ５２.８７％

ＣｏｍｐｌＥｘ ２２４.２ ６６.１３％ ５１.６３％ ７８.４２％ ８９.１０％ ４ １２２ ４４.９１％ ３８.７５％ ４８.３４％ ５６.０５％

ＲｏｔａｔＥ １４７.６ ９４.４９％ ９３.３９％ ９５.２２％ ９６.１９％ ２ ９２０ ４６.２０％ ４１.１０％ ４８.１５％ ５６.４３％

ｐＲｏｔａｔＥ １６１.６ ９４.７３％ ９４.１１％ ９５.０４％ ９５.８８％ ２ ７８７ ４５.９９％ ４１.５０％ ４７.３７％ ５５.１２％

ＮＧＴｗＤ￣ＴｒａｎｓＥ １３７.５ ６７.３９％ ４１.５６％ ９３.６３％ ９５.７８％ ２ ９８１ ２１.０７％ ２.４１％ ３５.９３％ ５０.４８％

ＮＧＴｗＤ￣ＤｉｓｔＭｕｌｔ ２２３.２ ４６.８３％ ３０.６７％ ５６.００％ ８１.５９％ ３ ５５０ ３９.２９％ ３１.７６％ ４３.５１％ ５２.９５％

ＮＧＴｗＤ￣ＣｏｍｐｌＥｘ １４１.６ ６６.８６％ ５２.２４％ ７９.４９％ ８９.５７％ ３ ０５５ ４５.４６％ ３８.９９％ ４９.１５％ ５７.０４％

ＮＧＴｗＤ￣ＲｏｔａｔＥ １３２.８ ９４.５８％ ９３.４５％ ９５.３４％ ９６.３４％ ２ ６９２ ４６.８９％ ４１.３１％ ４９.１７％ ５７.９９％

ＮＧＴｗＤ￣ｐＲｏｔａｔＥ ９６.６ ９４.８３％ ９４.１９％ ９５.１７％ ９６.０６％ １ ９１２ ４６.３６％ ４１.５９％ ４７.８８％ ５６.３３％

　 　 本文方法的模型测试随着嵌入维度的增大ꎬ模型性能越优ꎬ说明在知识表示学习的链接预测任务中ꎬ本
文设计的增强方法的精准度有明显的提升ꎮ 将挖掘局部相似关系的语义融入模型后ꎬ提高了本文模型的整

体链接预测能力ꎬ验证了本文方法的有效性ꎮ
对 ＮＧＴｗＤ 方法第 ２ 阶段的邻域阈值参数 γ 分析ꎬ实验嵌入维度为 １ ０００ꎬ采用 ４ 个数据集、ＮＧＴｗＤ￣

ＴｒａｎｓＥ 模型ꎮ 实验结果如图 ２ 所示ꎬ不同数据集的 γ 曲线整体趋势保持一致ꎮ ＦＢ１５Ｋ、ＦＢ１５Ｋ￣２３７ 数据集的

关系数分别为 １ ３４５ 和 ２３７ꎬ γ∈[０.３ꎬ０.４]ꎬ曲线转折后趋于稳定ꎮ ＷＮ１８、ＷＮ１８ＲＲ 数据集的关系数分别为

１８ 和 １１ꎬ γ∈[０.２ꎬ０.３]ꎬ曲线转折后趋于稳定ꎮ 数据集的关系数越少ꎬγ 曲线趋于稳定的阈值越小ꎮ 当 γ 较

小时ꎬ邻域粒度的半径也会减小ꎬ导致模型无法获得更多的相似关系ꎬ所以模型整体精度会偏小ꎮ 随着 γ 的

增大ꎬ整体的模型精度趋于稳定ꎬ从而验证本文方法具有一定的鲁棒性ꎮ
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图 ２　 邻域阈值参数 γ 的分析
Ｆｉｇ.２　 Ｐａｒａｍｅｔｅｒ ｓｅｎｓｉｔｉｖｉｔｙ ａｎａｌｙｓｉｓ ｏｆ ｎｅｉｇｈｂｏｒｈｏｏｄ ｔｈｒｅｓｈｏｌｄ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ γ

４　 结论

本文通过将知识表示学习和邻域粒度与三支决策理论相结合ꎬ提出了一种新的知识表示学习增强方法ꎬ
以挖掘和利用知识图谱中的语义信息ꎮ 通过邻域粒度精细划分相似的近邻关系ꎬ利用三支决策理论对邻域

粒度挖掘的潜层信息进行再次划分ꎬ辅以关系间的语义相似度ꎬ将知识图谱中挖掘出的隐含语义关系作为监

督信息以重新拟合模型ꎬ借助三支决策理论优化了知识的表示和链接预测过程ꎬ加强模型对语义相似度的敏

感性和建模准确性ꎮ 实验验证了本文所提方法在知识表示学习中的有效性ꎮ 本文从粒计算的角度拓展了知

识表示学习的理论和方法ꎬ取得了较好的效果ꎮ
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Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｊｏｉｎｔ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｒｏｕｇｈ Ｓｅｔｓ. Ｂｒａｔｉｓｌａｖａ: Ｓｐｒｉｎｇｅｒꎬ ２０２１:２６６￣２７８.

[２４] ＤＵＡＮ Ｊｉａｎｇｌｉꎬ ＷＡＮＧ Ｇｕｏｙｉｎꎬ ＸＩＮ Ｈｕꎬ ｅｔ ａｌ. Ｍｉｎｉｎｇ ｍｕｌｔｉｇｒａｎｕｌａｒｉｔｙ ｄｅｃｉｓｉｏｎ ｒｕｌｅｓ ｏｆ ｃｏｎｃｅｐｔ ｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｆｏｒ ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ
ｇｒａｐｈｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｔｈｒｅｅ￣ｗａｙ ｄｅｃｉｓｉｏｎ[Ｊ] . Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ ＆Ｍａｎａｇｅｍｅｎｔꎬ ２０２３ꎬ ６０(４):１０３３６５.
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