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摘 　 要:
  

在小样本知识图谱中,实体对之间的关系表示复杂多样。 然而,现有的小样本知识图谱补全方法普遍存在

关系学习能力不足和忽略实体上下文语义的问题。 为解决这些问题,提出了一种基于关系学习的小样本知识图谱

补全模型 FRLC。 首先,在聚合高阶邻域实体信息的过程中引入了门控机制,这一步骤旨在丰富中心实体表达的同

时减少噪声对邻居的不良影响。 其次,在关系学习阶段充分利用参考集实体对之间的相关性,实现更加准确的关

系表示。 最后,在 Transformer 学习器中,引入了 LSTM 结构进一步学习实体和关系的上下文语义信息,用于预测新

的事实知识。 为了验证 FRLC 的有效性,在公开的 NELL-One 和 Wiki-One 数据集上将 FRLC 与 6 个小样本知识图

谱补全模型和 5 个传统模型的 5-shot 链接预测进行了对比实验,结果表明:FRLC 在 MRR、Hits@ 10、Hits@ 5 和 Hits
@ 1 这 4 个指标上都有所提升,证明了模型的有效性。
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　 　 知识图谱( knowledge
 

graph,KG)是 Google 公司

于 2012 年提出的用于提高搜索引擎速度的概念 [ 1] 。
其中包括了丰富的社会多元关系数据,并广泛地运

用在人类社会的各种生产任务当中。 现有的知识图

谱如 Freebase[ 2] 、YAGO [ 3] 等,都包括了大量由事实

所构成的三元组,而这种三元组一般以(头实体,关
系,尾实体)的形式表示,即 (h,r,t) 。 在工作生产

中,这种以图结构表示的知识在诸多下游应用中具

有重要作用,包括语义搜索 [ 4] 、智能问答 [ 5] 以及个

性化推荐 [ 6] 等领域。 然而,知识图谱仍然存在事实

不完整的问题,为了解决这个问题,有必要通过知识

图谱补全( knowledge
 

graph
 

completion,KGC)来自动

推导和填充缺失的事实,进一步提高知识图谱的利

用价值。
近年来,相关研究者针对 KGC 任务提出了许多

基于知识图嵌入技术 [ 7] 的知识图谱补全模型,在一

定程度上解决了知识图谱实体和关系不完整的问

题。 但实际背景下,传统知识图谱补全模型不能很

好地解决不常见的实体和关系的知识图谱补全问

题。 相关研究者提出多种小样本的知识图谱补全

( few-shot
 

knowledge
 

graph
 

completion, FKGC) 方法。
在 FKGC 任务上,基线模型都取得了很好的结果,但
这些方法还存在一些不足。

1　 相关工作

知识图谱补全任务是指通过自动推理和学习的

方式填补知识图谱中缺失的实体、关系和属性等信

息。 目前,基于知识图谱嵌入的补全方法主要有如

下 3 类:基于翻译模型的方法、基于语义匹配的方法

以及基于神经网络的方法。 基于翻译模型的方法是

将关系看作实体对之间的翻译操作,并通过距离评

分函数来判断实体和关系之间是否存在关联。 如

TransE [ 8] 是一个经典的翻译模型,将关系视为头实

体到尾实体的翻译过程,从而有效地应对大规模的

知识图谱补全任务。 基于语义匹配的方法是使用基

于相似性的评分函数来挖掘实体和关系之间的潜在

语义,以解决知识图谱补全任务。 如 DISTMULT[ 9]

模型将关系矩阵限制为对角阵简化模型,但也导致

其不能处理非对称关系。 ComplEx[ 10] 模型使用复向

量来表示实体和关系,能够有效地建模多种二元关
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系。 相较基于翻译模型的方法,基于语义匹配的方

法能够更好地捕捉实体间的隐含语义。 基于神经网

络的方法利用神经网络强大的学习能力和表达能力

进行建模。 如 GATs[ 11] 通过聚合知识图谱中的路径

信息和图结构数据来捕捉信息,使用图注意力网络

的注意力机制为不同邻居节点分配不同权重来达到

捕捉最关键的邻居节点信息的目的。
传统的知识图谱补全方法需要大量的训练实例

来提高模型准确率,当知识图谱无法为这些新增事

实提供足够的训练实例时,模型的推理结果会受到

极大的限制。 因此,相关研究人员开始探究在只有

少量实例的情况下进行知识图谱补全任务。
在 FKGC 任 务 中, 由 Xiong 等 [ 12] 提 出 的

GMatching 模型首次定义了小样本知识图谱补全问

题。 使用基于度量学习的方法,通过邻域中的一条

邻居结构获得嵌入表征,使用 LSTM 网络将嵌入表

征与目标匹配进而得到相似度分数来度量查询三元

组与参考集的相似性。 然而, GMatching 对邻居信

息并未进行区分,引入了噪声问题。 FSRL[ 13] 可以

有效地从异构图结构中捕获知识,聚合少量样本的

表示,并利用异构邻居解码器给邻域信息分配不同

的权重。 但上述 2 种模型并未充分考虑知识图谱中

的实体和关系具有动态属性的这一特点。 FAAN [ 14]

考虑了实体和关系的动态属性,通过注意力机制捕

获不同任务中发生变化的动态特征,以提高其细粒

度语义表示。 另一方面,MetaR [ 15] 与上述利用邻域

信息增强实体嵌入的方法不同,其采用了包括梯度

元和关系元的元学习框架进行 FKGC 任务,有效地

提升了模型的学习能力。 GANA [ 16] 对 MetaR 进行了

改进,通过采用全局-局部框架有效地过滤了邻域中

的噪声信息,并且优化了在知识图谱中涉及一对多、
多对一和多对多等复杂关系问题的表现。

在 FKGC 任务中,上述模型都取得了很好的结

果,但这些方法还存在一些不足:①FAAN [ 14] 使用注

意力机制聚合邻域信息时,并没有很好地将高阶邻

域实体的有效信息利用起来,同时针对不同邻居信

息的重要性带来的噪声问题没有妥善解决; ② FS-
RL[ 13] 简单地使用循环自编码器聚合少量的参考

集,但随着训练次数的增加会导致关系嵌入对实体

的依赖,造成关系过拟合的问题,从而降低了模型的

泛化性; ③ FSRL 在进行匹配查询时,未充分考虑

TransE [ 8] 模型的平移性对匹配精度造成的影响;
④以往的方法并未充分考虑上下文语义对实体对表

示的影响,从而降低了链接预测的准确性。
针对上述问题,本文提出一种基于关系学习的

小样本知识图谱补全模型( few-shot
 

relation
 

learning
 

completion,FRLC) ,该模型通过学习实体和小样本

关系的细粒度语义表示,达到小样本知识图谱补全

的目的。

2　 模型设计与实现

2. 1　 问题描述

知识图 由多种事实组成,每个事实可以用三

元组集合 = (h,r,t) ⊆ ε × × ε{ } 来表示,其中

ε 表示实体集合, 表示关系集合。 本文研究的是

给定头实体 h 和关系 r 预测尾实体 t。
基于上述定义,小样本知识图谱补全任务可定

义为 给 定 一 个 任 务 关 系 r 和 它 的 参 考 集 S r =
(h i,t i) | (h i,r,t i) ∈ ε × × ε{ } i, 根据知识图

和参考集 S r 提供的信息,并利用查询三元组 (h j,
r,? ) 中的头实体 h j 和任务关系 r 的链接,预测尾实

体 t j。 其中 | S r | = K, 通常 K 值很小,故称为小样本

知识图谱补全 [ 12] 。 因为小样本知识图谱补全是一

个 特 定 的 关 系 任 务, 所 以 在 知 识 图 =
(h,r,t) ⊆ ε × × ε{ } 中, 关 系 分 为 br ,

task 。 其中 br 为背景知识图 ′ 中的关系集,背景

知识图 ′ 为知识图 移除所有任务关系的子图;

task 为任务关系集,其中包括 train 、 validation 、 test , 分

别在 FKGC 任务的元训练( meta-train)、元验证( meta-
validation)以及元测试(meat-test)3 个阶段使用。

图 1 给出了一个 5-shot
 

KGC 任务示例。 在小样

本知识图谱补全任务中,查询三元组( Windows,Pro-
ducedBy,?)的参考集有 5 个关联三元组,利用参考

集为查询三元组( Windows,ProducedBy,?)匹配正确

的尾实体。 即真实尾实体 Microsoft 的排名要高于

其他尾实体。 通过少量的参考信息预测新的事实,
就是 FKGC 任务的核心。

图 1　 5-shot
 

KGC 示例

Figure
 

1　 An
 

example
 

of
 

5-shot
 

KGC
 

task

本文提出的 FRLC 模型是通过利用背景知识图

谱以及知识图谱结构信息来训练学习,并实现小样
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本关系的尾实体预测。 FRLC 的整体框架如图 2 所

示,其中包括:基于门控机制的高阶邻域实体编码

器,使实体自适应地聚合邻域信息;关系表示编码

器,利用参考集实体对的邻居关系信息,达到降低关

系对于实体嵌入依赖性的目的,提高模型泛化性;
Transformer

 

学习器,将 LSTM 单元与 Transformer 模

块结合,进一步学习任务关系表示;匹配处理计算,
利用 Transformer

 

学习器输出的关系语义嵌入,并计

算与查询关系的相似性,预测新的三元组。
2. 2　 基于门控机制的高阶邻域实体编码器

在知识图谱中,实体的异构邻居对实体的表示

有不同的影响,根据任务关系 r 自适应聚合邻域信

息能够提高中心实体的表达质量。 但这种方法没有

将高阶邻域的实体信息聚合到中心实体,并且忽略

了有用邻居和无用邻居对中心实体的编码影响。 基

于此,本文设计了一个基于门控机制的高阶邻域实

　 　 　

体编码器,拓展了 FAAN [ 14] 模型的“自适应邻域编

码器” ,在一阶邻域的基础上拓展到高阶邻域,并且

加入了门控机制。 在提高实体的表达性的同时减少

噪声邻居对中心实体编码更新的影响。 基于门控机

制的高阶邻域实体编码器的主要结构如图 3 所示。

图 2　 FRLC 模型的整体框架

Figure
 

2　 Overview
 

of
 

the
 

FRLC
 

framework

图 3　 基于门控机制的高阶邻域实体编码器

Figure
 

3　 High
 

order
 

neighborhood
 

entity
 

encoder
 

based
 

on
 

gating
 

mechanism

　 　 给定任务三元组 (h,r,t) , 假设实体 h 为目标

实体,通过高阶邻域实体编码器更新它的编码。 定

义实体 h 的高阶邻域为 N o
h = { roi ,t

o
i | (h,roi ,t

o
i ) ∈

′} , 其中 ′ 表示背景知识图; roi 和 toi 表示实体 h
的第 i 个高阶邻居关系以及对应的尾实体。 为了量

化实体 h 的特征,首先使用度量函数 φ o(·) 计算参

考关系 r 与实体 h 的相邻高阶关系 roi 的相似性:
φ o( r,roi ) = rT Wroi + b( ) 。 (1)

式中: r 为任务关系 r 的初始特征; roi 为高阶相邻关

系 roi ∈ N o
h 的预训练嵌入; W 和 b 分别为权重和偏置

参数; φ o(·) 为双线性点积函数。
根据高阶邻域编码的相似性得分 φ o(·) , 得到

较高分数的实体 toi 赋予较大注意力得分。 为了进一

步提高实体 h 的表达质量,降低噪声邻居的影响,为
更重要的邻居分配更高的权重。 在计算邻居权重的

过程引入“门控机制”自适应计算权重 α i :
α i = softmax(G(h o,eoi ) ) ; (2)

G(h o,eoi ) = ∑
n

o = 1
(h o·eoi ) ·roi 。 (3)

式中:门控机制函数 G(·) 通过计算中心实体和邻

居实体的内积; n 为中心实体 h o 与邻居实体 eoi 最大

相邻阶; o 代表第 o 阶。 G(·)将 h o 和 eoi 作为输入,
输出 表 示 邻 域 与 中 心 实 体 相 关 性 的 度 量 值,
softmax(·) 将输入转换为邻居的概率分布。

为了更好地捕捉特定任务关系,引入了一个可

学习的任务关系 R, 用于更新任务关系 roi :

r′oi = R·roi 。 (4)

式中: r′oi 为更新后的任务关系。 由此,可以获得中

心实体 h 的邻域编码 ch :

ch = GLU ∑
n

o = 1
softmax(G(h o,eoi ) ) ·eoi ·r′oi( ) 。 (5)

式中: GLU(·) 为门控线性单元激活函数。 最后,利
用邻域编码器的输出和中心实体的初始特征自适应

更新实体表示:
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e = σ(w1 ·ch + w2 ·eh) 。 (6)
式中: σ(·) 为 sigmoid 激活函数; h 为中心实体的

初始化特征; w1 、w2 为可学习参数; e 为中心实体 h
更新后的实体嵌入。 此实体更新步骤应用于参考集

和查询集的所有实体。 本文提出的高阶邻域实体编

码器考虑了高阶邻域实体的邻居所蕴含的信息,并
引入门控机制,针对特定任务关系的噪声邻居进行

过滤。 本方法将高阶邻域的范围设置为 3,因为过

低的范围将丢失大量的隐藏信息,但过高的范围将

降低模型的性能。
2. 3　 关系表示编码器

通过上述步骤,对参考集和查询集的实体进行

了编码,以获得它们的表示 h 和 t。 将参考集的原

型关系 r s 用 h s 和 t s 相连接起来的方式表达:
r s ≈ h s + t s。 (7)

　 　 然而,大部分的 FKGC 方法都只是简单地将实

体对的平均嵌入作为关系的表示,并未充分利用参

考集中的实体对之间的相关性。 使用参考集中实体

对的邻居关系能够丰富当前关系的语义表达,降低

关系对于实体嵌入的依赖性,提高泛化性。 关系表

示编码器的主要结构如图 4 所示。

图 4　 关系表示编码器

Figure
 

4　 Relationship
 

representation
 

encoder

首先,为了表示参考集中第 i 个实体对 (h i,e i)
的头实体 h i 和尾实体 e i 的邻居关系,将参考集实体对

邻居关系定义为 R′r = Sr{r | (hi,r,? ),(ei,r,? ) ∈ }。
将邻居关系集合中的关系 r 表示为

E r s,i
= {E r | r ∈ S r} 。 (8)

式中: E r s,i
为集合 R′r 中第 i 个邻居关系 r s 的表示。

在丰富当前关系的语义表达的同时,降低噪声的影

响。 使用特征向量的点积相似度计算 E r s,i
与参考集

原型关系 r s 的相似性:

E sim( i) = r s·ET
r s,i

。 (9)

式中: E sim( i) 表示第 i 个邻居关系 r s 的相似性分数,
本文只保留相似分数最高的 T 个邻居关系。 为此,
使用噪声过滤的方式,过滤掉相似分数较低的,方

法为

E′sim( i) =
1,当 E sim( i) ∈ Top E sim( i) ,T( ) ;

0,其他。{
(10)

式中:函数 Top(·) 返回的是 E sim( i) 中相似性得分

最高的 T 个(本文 T 设置为 3)邻居关系; E′sim( i) 表

示噪声过滤后的邻居关系。 接下来,根据噪声过滤

后的邻居关系 E′sim( i) 进行编码:

r′s,i = ∑W r s,i
·E′sim( i) ; (11)

W r s,i
=

exp λ·σ E′sim( i)( )( )

∑ r s,i∈R′r
exp λ·σ E′sim( iT)( )( )

。 (12)

式中: r′s,i 为融合了参考集实体对中噪声最小的邻

居关系的表示; W r s,i
为编码过程中的权重; E′sim( iT)

为参考集实体对中每个邻居关系的表示; λ 为一个

学习参数; σ(·) 为激活函数。 最后,将参考集的原

型关系 r s 和 r′s,i 融合:
r′ = σ(w1 ·r s + w2 ·r′s,i) 。 (13)

式中: σ(·) 为 激 活 函 数; w1 、w2 均 为 可 学 习 的

参数。
2. 4　 Transformer 学习器

在 FKGC 任务中,核心目标是最后输出的关系

表示 r 包含尽可能多的语义信息,从而提高小样本

参考集中不同实体对的细粒度语义。 本文使用具有

强大学习能力的 Transformer 模型 [ 17] 作为学习器继

续来学习三元组的关系表示。 为了获得更准确的关

系表示,FRLC 模型将高阶邻域实体编码器产生的

实体嵌入和关系表示编码器生成的任务关系嵌入作

为 Transformer 学习器的输入。 这样的设计有助于

进一步优化关系表示。 受到 R-TLM [ 18] 和 FRLN [ 19]

的启发,本文采用了简化后的 R-TLM 模块来进行学

习器的优化,如图 5 所示。

图 5　 Transformer 学习器

Figure
 

5　 Transformer
 

learning
 

framework

首先,将任务关系 r 和对应的实体对 (h,t) 表示

为一个序列 X = {x1 ,x2 ,x3 }, 其中 x1 和 x3 分别表示

头实体和尾实体, x2 表示任务关系。 定义 Transformer
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的输入为 zki , 对于序列 X 中的元素 x i 表示如下:

zki = x emb
i + xpos

i 。 (14)

式中: x emb
i 为元素的嵌入; xpos

i 为位置嵌入。 实体嵌

入 x emb
1 和 x emb

3 是高阶邻域实体编码器更新后的实体

表示,关系嵌入 x emb
2 来自关系表示编码器。 将 z0

i 输

入到 LSTM 模块中,得到隐藏状态 z1
i 作为输出。 接

下来,将 z0
i 和 z1

i 进行残差连接,作为 Transformer 模

块的输入,进而生成学习器的输出 z3
i 。 具体计算步

骤如下:
z1
i = LSTM( z0

i ) ; (15)

z2
i = Fusion( z0

i + z1
i ) ; (16)

z3
i = TransformerBlock( z2

i ) 。 (17)

　 　 将学习器的输出 z3
i 作为任务三元组 (h,r,t) 的

最终关系表示 z(h,r,t)。 至此,对于每一个小样本关

系 r 和它的任务三元组都有对应的最终关系表示。
2. 5　 匹配处理计算

经过 Transformer 学习器的再学习,参考集和查

询集中的每个实体都得到了对应的关系表示。 FR-
LC 使用基于度量的方法计算查询三元组与参考集

的语义相似性,并将相似性分数最高的三元组作为

模型预测结果。 然而,在匹配计算过程中,每个参考

集都蕴含着不同的信息,针对不同的查询三元组应

当动态学习参考关系 r 的表示。 FRLC 为每个查询

实体对生成一个动态的查询关系表示 rm :

rm = ∑
S r i

∈S r

λ i·S r i
; (18)

λ i = softmax cos S r i
,q r( )( ) =

exp cos S r i
,q r( )( )

∑ S r j
∈S r

exp cos S r j
,q r( )( )

。 (19)

式中: λ i 为各个参考集关系表示的 softmax(·) 注意

力权重; S r i
为参考集的第 i 个实体对经过 Transform-

er 学习器得到的关系表示; q r 为查询实体对经过

Transformer 学习器得到的关系表示; cos(·) 为余弦

相似度; j 为参考集的大小。 接下来,计算动态的 rm
和 q r 的语义相似性分数:

score rm ,q r( ) = rm ·q r。 (20)
　 　 当 score(·) 的值增加时,表示查询实体对 (h,
t) 在参考关系 r 下与小样本参考集之间的语义相似

性更高,增加了查询三元组成立的可能性;反之,
score(·) 值较小时,语义相似性减弱,可能性降低。
然而,在应用平移模型( 如 TransE [ 8] ) 时,还要充分

考虑平移性对于 h + r ≈ t 的期望值的影响。 根据式

(17) , ( z3
h,z3

r ,z3
t ) 为查询实体对 (h q,tq) 经过 Trans-

former 学习器后的输出序列,定义平移得分 s 为
s(h q,tq) = ‖z3

h + z3
r - z3

t ‖ 2 。 (21)
式中: z 的 L2 范数表示为 ‖z3

i ‖ 2 ;s 表示 z3
h + z3

r 与 z3
t

之间的距离。 因此, s 越小表示查询三元组成立的

可能性就越大。 综合考虑 score(·) 和 s(·) 的值可

以得 到 待 查 询 实 体 对 ( hq, tq ) 的 最 终 匹 配 得 分

score′(·):
　 score′(h q,tq) = score rm ,q r( ) - δs(h q,tq) 。 (22)
式中: δ 为调整因子。 对所有的待查三元组进行计

算,得出最终的匹配得分 score′(·) 并进行排序。
2. 6　 模型训练

本文遵循其他 FKGC 的模型训练设置 [ 12] 。 给

定一个任务关系 r ∈ train 和它的相关三元组,在三

元组集合中随机抽取 K 个三元组构建参考集 S r =
(h i,t i) | (h i,r,t i) ∈{ } i, 并从剩余的三元组中

随机抽取 B (batch
 

size)个三元组作为正查询集 Q r =
(h q,tq) | (h q,r,tq) ∈{ } 。 因为知识图谱本身不

存在负三元组,所以通过替换查询集 Q r 中的三元组

尾 实 体 构 建 对 应 的 负 查 询 集 Q -
r =

(h q,t
-
q ) | (h q,r,tq) ∈ ,(h q,r,t

-
q ) ∉{ } 。 本文

采用合页损失函数( hinge
 

loss)进行训练:

= ∑
r

∑ (hq,tq)∈Q r
∑ (hq,t

-
q )∈Q -

r
[γ + score′(hq,t

-
q ) -

score′(h q,tq) ] + 。 (23)
式中: [·] + = max(0,x) 为标准合页损失函数; γ 为

margin 超参数,用来分隔正查询三元组和负查询三

元组。 最后,本文采用基于批量抽样的元训练策

略[ 13] ,在最小化损失函数 的同时,进行模型参数集

的优化。 为了避免过拟合,还对模型参数集进行了 L2

正则化。 在优化过程中,采用了 Adam[ 20] 优化器进行

模型的参数优化。 该模型伪代码如算法 1 所示。
算法 1　 FRLC 的训练过程。
输入:训练任务集 Tmeta-training , TransE 知识图谱

嵌入向量, 矩阵模型初始化参数 θ, 参考样本大

小 K ;
输出:保存模型的优化参数 W c,λ c,θ。

①For
 

epoch
 

in
 

1
 

to
 

M
 

do
②　 对 Tmeta-training 中的任务进行打乱

③　 　 　 For
 

T r
 in

 

Tmeta-training
 do

④　 　 　 　 　 抽取 K 个 G 中关系 r 的实体对构建小

样本参考集 S r

⑤　 　 　 　 　 For
 

k
 

in
 

K
 

do
⑥　 　 　 　 　 　 增强头实体和尾实体的嵌入向量表

示,并更新小样本关系的表示

⑦　 　 　 　 　 End
 

For
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⑧　 　 　 通过 Transformer 学习器处理三元组

⑨　 　 　 Q r = Sample( r,G) - S r ∥构建正三元组查

询集

⑩　 　 　 Q -
r = Pollute Q r( ) ∥污染正三元组的尾实

体获得负三元组

􀃊􀁉􀁓　 　 　 计算 Q r 与 Q -
r 中每个实体对与 S r 的匹配得

分

􀃊􀁉􀁔　 　 　 计算损失函数

􀃊􀁉􀁕　 　 　 使用 Adam 优化器更新参数集

􀃊􀁉􀁖　 　 End
 

For
􀃊􀁉􀁗End

 

For

3　 实验

本文在实验中使用 NELL-One 和 Wiki-One 这

　 　 　

2 个数据集进行链接预测实验,并与多个基准模型

进行比较,最后基于实验结果评估 FRLC 模型的

性能。
3. 1　 数据集与评价指标

本文使用的 2 个基准数据集 NELL-One 和 Wi-
ki-One 都是小样本知识图谱补全任务的常用数据

集。 在这 2 个数据集中,将关联三元组的数量限定

在 50 到 500 之间的关系定义为小样本关系(任务关

系 task ) , 而与这些三元组相关的其他关系则构成

了背景知识图 ′。 按照 FKGC 任务的设定,根据比

例分别将 NELL-One 和 Wiki-One 中的任务关系进

行划分,划分比例为 51 / 5 / 11 和 133 / 16 / 34,分别对

应训练关系 / 验证关系 / 测试关系( train / validation /

test ) 。 数据集的详细统计如表 1 所示。

表 1　 数据集的统计信息

Table
 

1　 Statistics
 

of
 

dataset

数据集
数量

实体 关系 三元组 任务关系 训练关系 验证关系 测试关系

NELL-One 68
 

545 58 181
 

109 67 51 5 11
Wiki-One 4

 

838
 

244 22 5
 

859
 

240 183 133 16 34

3. 2　 基准模型与参数设置

为了评估 FRLC 模型的有效性,本文选用传统

知识图谱嵌入模型和 FKGC 模型这两类基准模型进

行比较。 选取传统知识图谱嵌入方法 TransE [ 8] ,
DISTMULT[ 9] , ComplEx[ 10] , SimplE [ 21] 和 RotatE [ 22] 5
个模型作为对照模型。 对比的 FKGC 模型主要包括

GMatching[ 12] , FSRL[ 13] , FAAN [ 14] , MetaR [ 15] 和 GA-
NA [ 16] 。 其 中, GMatching 模 型 采 用 GMatching
( MaxP)作为对比。 它提出了一个邻居编码器和匹

配处理器,并通过最大池化( max
 

pooling) 的方式完

成小样本推理任务。 MetaR 模型分为 MetaR ( Pre-
train)和 MetaR ( In-train ) 这 2 种情况,其中 MetaR
( Pre-train)是只使用背景知识图谱进行实体嵌入训

练,而 MetaR( In-train) 将背景知识图谱和原始训练

集中的三元组进行抽样,并添加到模型训练过程当

中。 在对比实验中,传统知识图谱嵌入模型和小样

本知识图谱补全模型按照各方法的最优参数设置,
分别进行 5 次 5-shot 知识图谱补全实验,将 5 次实

验结果取均值作为最终结果。
FRLC 模型使用 PyTorch 框架实现,并在单张

NVIDIA
 

GeForce
 

RTX
 

4090
 

GPU 上进行实验。 在预

训练嵌入模型的选择上采用 TransE 模型,并针对

NELL-One 和 Wiki-One 数据集进行了训练。 具体的

参数设置如下:实体和关系嵌入的维度 d 分别为

100 和 50;批处理大小 batch size 为 128;初始学习率

lr 分别为 5×10- 5 和 6×10- 5 ;最大邻居数量 M 固定为

150; γ 超参数设置为 5;使用 Adam 作为优化器。 在

训练过程的前 104 步,模型逐渐增加学习率,之后线

性下降。 每 104 训练步进行一次模型验证,最大训

练步数设置为 3 × 105 。 在模型验证过程中,取 MRR
最高的模型参数作为 FRLC 的最优训练结果。
3. 3　 性能比较

所有模型在 NELL-One 和 Wiki-One 数据集上

的 5-shot 链接预测结果如表 2 所示。 从表 2 中可以

看出,与传统的知识图谱嵌入方法相比,FRLC 在 2
个数据集上均取得了较好的成绩。 实验结果表明,
FRLC 能够有效地预测小样本关系中的缺失实体。
在 2 个数据集上,FRLC 模型在 4 个评价指标上均优

于基准模型中的最佳结果。 相比于 NELL-One 数据

集上最佳表现的 MetaR
 

( In-train) 模型,FRLC 模型

分别将 MRR、Hits@ 10、Hits@ 5 和 Hits@ 1 指标提高

了 2. 9 百分点、1. 9 百分点、3. 1 百分点和 4. 3 百分

点。 在 Wiki-One 数据集上,相较于其他次优模型,
性能分别提高了 3. 3 百分点、4. 3 百分点、3. 4 百分

点和 3. 2 百分点。 值得注意的是 MetaR 仅有 Pre-
train 或 In-train 中的一种设置在单个数据集上表现

良好。 这表明本文提出的 FRLC 模型对于不同的数

据集有一定的泛化性,可以利用知识图谱中实体的

上下文语义和结构信息提高小样本知识图谱补全的

性能。
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表 2　 模型在 NELL-One 和 Wiki-One 上的 5-shot 链接预测结果

Table
 

2　 5-shot
 

link
 

prediction
 

results
 

on
 

NELL-One
 

and
 

Wiki-One

模型类别 模型
NELL-One Wiki-One

MRR Hits@ 10 Hits@ 5 Hits@ 1 MRR Hits@ 10 Hits@ 5 Hits@ 1

传统模型

TransE 0. 174 0. 313 0. 231 0. 101 0. 133 0. 187 0. 157 0. 100
DISTMULT 0. 200 0. 311 0. 251 0. 137 0. 071 0. 151 0. 099 0. 024

ComplEx 0. 184 0. 297 0. 229 0. 118 0. 080 0. 181 0. 122 0. 032
SimplE 0. 158 0. 285 0. 226 0. 097 0. 093 0. 180 0. 128 0. 043
RotatE 0. 176 0. 329 0. 247 0. 101 0. 049 0. 090 0. 064 0. 026

小样本模型

GMatching( MaxP) 0. 176 0. 294 0. 233 0. 113 0. 263 0. 387 0. 337 0. 197
MetaR( Pre-train) 0. 162 0. 282 0. 233 0. 101 0. 320 0. 443 0. 397 0. 262
MetaR( In-train) 0. 308 0. 502 0. 423 0. 210 0. 229 0. 323 0. 289 0. 197

FSRL 0. 269 0. 482 0. 369 0. 178 0. 221 0. 269 0. 183 0. 163
FAAN 0. 265 0. 416 0. 347 0. 187 0. 314 0. 451 0. 384 0. 245
GANA 0. 296 0. 497 0. 412 0. 194 0. 324 0. 437 0. 375 0. 264
FRLC 0. 337 0. 521 0. 454 0. 253 0. 357 0. 494 0. 431 0. 296

　 　 注:加粗数字为最优结果,划线数字为次优结果,下同。

3. 4　 消融实验

FRLC 模型的框架主要由 3 个关键部分组成:
基于门控机制的高阶邻域实体编码器、关系表示编

码器和 Transformer 学习器。 为了体现每个部分对

FRLC 的整体效果影响,本文在 Wiki-One 数据集上

进行 5-shot 链接预测消融实验。 表 3 给出了模型在

移除其中一个部分后的对比实验结果。 为了研究高

阶邻域实体编码器中门控机制的有效性,首先,在

A1_a 中仅对一阶邻域实体进行编码输出;而在 A1_b
中移除了门控机制,并使用邻域实体嵌入的均值代

替了 ch ;其次,为了探究关系表示编码器的有效性,
在 A2_a 中简单地将参考集实体对的平均嵌入作为

关系的表示;最后,针对 Transformer 学习器的有效

性,在 A3_a 中移除了 LSTM 模块,而在 A3_b 中则取

消了 Transformer 模块的使用。
表 3　 FRLC 在 Wiki-One 数据集上的 5-shot

链接预测消融实验

Table
 

3　 Ablation
 

study
 

of
 

FRLC
 

with
 

5-shot
 

settings
 

on
 

Wiki-One

消融模型
5-shot

 

链接预测

MRR Hits@ 10 Hits@ 5 Hits@ 1
A1_a 0. 314 0. 443 0. 386 0. 258
A1_b 0. 336 0. 469 0. 395 0. 272
A2_a 0. 343 0. 483 0. 425 0. 267
A3_a 0. 331 0. 453 0. 383 0. 279
A3_b 0. 301 0. 432 0. 371 0. 264
FRLC 0. 357 0. 494 0. 431 0. 296

　 　 由表 3 可以看出,完整的 FRLC 模型在推理效

果上均优于其各个变体。 这说明基于门控机制的高

阶邻域实体编码器可以有效利用中心实体的邻域信

息,并通过门控机制过滤掉噪声邻居的影响,提高了

中心实体的语义表达;通过引入参考集中实体对的

邻居关系表示,FRLC 可以提高关系嵌入的质量,有
助于提高关系预测准确度,并降低对关系对实体的

依赖性,提高模型的泛化能力;结合 LSTM 网络和

Transformer 模块的组合结构在 Transformer 学习器

中表现出优势, 相较于 各自独立使用时的效果,
LSTM 网络提升了细粒度的上下文语义表达,再和

Transformer 模块结合使用可以进一步提高链接预测

的准确性。
3. 5　 参考集大小影响分析

为了体现参考集中实例数量( few-shot
 

size) 对

模型性能的影响,本文在 Wiki-One 数据集上进行了

对比实验,如图 6 所示。 由图 6 可知,随着参考集实

例数量 K 的增加,FRLC 在 MRR 和 Hits@ 1 上的数

值逐步上升,所有模型的预测精度总体在提高,但在

提高一定程度后趋于平缓又下降。 这表明在预测新

三元组时,参考集的大小是影响链接预测准确性的

一个关键因素。
在以 MRR 为评价指标的实验中,FRLC 在参考

集实例数量 K 为 6 时预测精度达到最高,其他部分

模型也出现了类似的情况。 在以 Hits@ 1 为评价指

标的实验中,FRLC 在参考集实例数量 K 从 1 到 6
的条件下都优于其他模型。 这验证了 FRLC 模型在

小样本条件下的效果。 随着参考集数量的增加,查
询三元组能够查询更多的参考信息,链接预测准确

度得以提升。 但当参考集数量过多后,出现了预测

精度处于平缓甚至下降的现象。 这表明当有更多的

参考信息时,模型在学习关系表示的过程中学习了
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更多的无用信息,引入了不必要的噪声从而导致预

测精度下降;其次,三元组的实体有了更多的解释和

意义,在进行关系学习的过程中复杂程度显著提升,
这也造成了预测精度的降低。

图 6　 在 Wiki-One 上参考集尺寸对各模型性能影响

Figure
 

6　 The
 

impact
 

of
 

reference
 

set
 

size
 

on
 

the
 

performance
 

of
 

various
 

models
 

on
 

Wiki-One

4　 结论

本文针对小样本知识图谱补全任务提出了基于

关系学习的小样本知识图谱补全模型 FRLC。 聚合

高阶领域实体信息过程中引入门控机制,过滤邻域

实体的噪声并进行聚合,提高实体编码质量;在学习

关系表示过程中,FRLC 对参考集中实体对邻居关

系所蕴含的信息进行学习,这提高了关系嵌入质量

并降低对实体的依赖,提升模型泛化性;最后,在

Transformer 学习器中加入 LSTM 网络,进一步提高

小样本关系的质量。 实验结果表明, FRLC 在链接

预测精度上优于基线 FKGC 模型。 但知识图谱是动

态变化的,模型的链接预测精度是否能够得到保障,
这是一个具有挑战的问题。 在未来的工作中,将通

过引入外部知识的手段增强实体和关系的表示,例
如使用关系和实体的文本描述来提高知识图谱的表

征能力。
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Relation
 

Learning
 

Completion
 

Model
 

for
 

Few-shot
 

Knowledge
 

Graphs
LI

  

Weijun,
 

GU
  

Jianlai,
 

ZHANG
  

Xinyong,
 

GAO
  

Yuxiao,
 

LIU
  

Jintong
 

( School
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Computer
 

Science
 

and
 

Engineering,
 

North
 

Minzu
 

University,
 

Yinchuan
 

750021,
 

China)

Abstract:
   

In
 

few-show
 

knowledge
 

graphs,
 

the
 

representation
 

of
 

relationships
 

between
 

entity
 

pairs
 

was
 

diverse
 

and
 

complex.
 

However,
 

existing
 

few-show
 

knowledge
 

graph
 

completion
 

methods
 

commonly
 

suffered
 

from
 

insufficient
 

re-
lational

 

learning
 

capabilities
 

and
 

the
 

neglect
 

of
 

contextual
 

semantics
 

associated
 

with
 

entities.
 

To
 

address
 

these
 

chal-
lenges,

 

a
 

novel
 

approach
 

called
 

the
 

few-shot
 

relation
 

learning
 

completion
 

model
 

( FRLC)
 

was
 

proposed.
 

Firstly,
 

during
 

the
 

process
 

of
 

aggregating
 

high-order
 

neighborhood
 

entity
 

information,
 

a
 

gating
 

mechanism
 

was
 

introduced
 

to
 

mitigate
 

the
 

adverse
 

effects
 

of
 

noise
 

on
 

neighbors
 

while
 

enriching
 

the
 

representation
 

of
 

central
 

entities.
 

Secondly,
 

in
 

the
 

phase
 

of
 

relation
 

representation
 

learning,
 

the
 

correlations
 

among
 

entity
 

pairs
 

in
 

a
 

reference
 

set
 

were
 

leveraged
 

to
 

obtain
 

more
 

accurate
 

relationship
 

representations.
 

Lastly,
 

within
 

the
 

Transformer-based
 

learning
 

framework,
 

an
 

LSTM
 

structure
 

was
 

incorporated
 

to
 

further
 

capture
 

contextual
 

semantic
 

information
 

of
 

entities
 

and
 

relationships,
 

which
 

was
 

used
 

for
 

predicting
 

new
 

factual
 

knowledge.
 

To
 

validate
 

the
 

effectiveness
 

of
 

FRLC,
 

comparative
 

experi-
ments

 

were
 

conducted
 

on
 

the
 

publicly
 

available
 

NELL-One
 

and
 

Wiki-One
 

datasets,
 

in
 

which
 

FRLC
 

was
 

compared
 

with
 

six
 

few-shot
 

knowledge
 

graph
 

completion
 

models
 

and
 

five
 

traditional
 

models
 

for
 

5-shot
 

link
 

prediction.
 

The
 

ex-
perimental

 

results
 

showed
 

improvements
 

in
 

FRLC
 

across
 

four
 

metrics:
 

MRR,
 

Hits@ 10,
 

Hits@ 5,
 

and
 

Hits@ 1,
 

demonstrating
 

the
 

model′s
 

effectiveness.
Keywords:

 

knowledge
 

graph
 

completion;
 

few-shot
 

relation;
 

neighborhood
 

aggregation;
 

link
 

prediction


