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摘 要：知识图谱补全是基于知识图谱中已有的实体和关系，推理新的三元组的过程。现有的方法通常使用

编码器-解码器框架，在编码器中使用图卷积神经网络将三元组中的实体和关系编码为嵌入向量，在解码器

中根据实体关系的嵌入计算各个尾实体的评分，评分最高的尾实体作为推理结果。解码器部分都是独立地对

三元组进行推理，很少考虑图级别的嵌入信息。因此提出了融合对比学习的图谱补全算法，在模型中加入了

多视图对比学习，对图级别的嵌入信息进行了约束。模型中多个视图的互相对比为三元组关系构造了不同的

分布空间，不同关系分布互相拟合，更适合补全任务的学习。对比学习对实体和子图的嵌入向量的约束，增强

了模型的补全效果。在两个基准数据集上进行了实验，结果表明，在数据集 FB15k-237中，MRR 比方法 A2N 提

高了 12.6%，比 InteractE 提高了 0.8%。在数据集 WN18RR 上，MRR 比 A2N 提高了 7.3%，比 InteractE 提高了

4.3%。实验结果表明，该方法优于已有补全算法。
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Abstract: Knowledge graph completion is a process of reasoning new triples based on existing entities and relations

in knowledge graph. The existing methods usually use the encoder-decoder framework. Encoder uses graph convolu-

tional neural network to get the embeddings of entities and relations. Decoder calculates the score of each tail entity

according to the embeddings of the entities and relations. The tail entity with the highest score is the inference re-

sult. Decoder inferences triples independently, without consideration of graph information. Therefore, this paper pro-

poses a graph completion algorithm based on contrastive learning. This paper adds a multi-view contrastive learning

framework into the model to constrain the embedded information at graph level. The comparison of multiple views

in the model constructs different distribution spaces for relations. Different distributions of relations fit each other,

which is more suitable for completion tasks. Contrastive learning constraints the embedding vectors of entity and

subgraph and enhahces peroformance of the task. Experiments are carried out on two datasets. The results show that

MRR is improved by 12.6% over method A2N and 0.8% over InteractE on FB15k-237 dataset, and 7.3% over A2N

and 4.3% over InteractE on WN18RR dataset. Experimental results demonstrate that this model outperforms other

completion methods.
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知识图谱（knowledge graph）是表示实体间关系

的语义网络，由三元组（头实体，关系，尾实体）组

成。知识图谱可以建模、识别、推断事物概念间的关

系，被广泛应用于各个领域，如搜索引擎、智能问答、

金融风控等领域，已经成为人工智能的核心技术之

一。然而，人工构建或者表示学习所得到的知识图

谱通常是不完整的，有很多没有被挖掘的隐藏信息，

知识图谱补全的目的即是根据已有的三元组补全缺

失部分，预测新的三元组。

早期的知识图谱的补全通常基于逻辑规则 [1-4]

来进行，但是推理性能较差，对背景知识的依赖程

度较高，因此不适用于大规模的知识图谱。现在常

用的推理方法一般基于向量 [5-14]来进行，将图谱中的

实体和关系表示为向量，通过评估三元组的合理性

来进行推理。具体方法包括基于分布式表示的推

理 [5-8]、基于神经网络的推理 [9-11]、基于图卷积神经网

络的推理[12-14]。

目前，知识图谱的补全一般基于编码器-解码器

（encoder-decoder）框架 [12]，编码器使用基于图卷积神

经网络（graph convolutional neural network，GCN）的

模型训练实体和关系嵌入，解码器使用分布式表示

或者神经网络模型对三元组打分。算法只在解码器

中对推理质量进行约束，是在三元组的级别上进行，

缺少对图谱的图结构的约束。本文引入多视图对比

学习 [15]，在子图上进行约束，增强嵌入质量。多视图

的引入可以增强模型的推理能力，视图的来源是数

据增强，通过基于原始图谱构造不同的增强视图，每

个视图上的关系处于不同的分布空间。在对比学习

过程中，最大化两个视图的互信息，两个分布互相拟

合，使得各个视图的独有三元组对最终嵌入结果的

影响趋向一致。多视图对比学习增强了模型对实体

和关系信息的语义信息的表达能力，最终提高了模

型的推理能力。本文主要贡献如下：

（1）提出一种多视图对比图谱补全模型 MVCL

（multi-view contrastive learning model），通过多视图

对比拟合关系分布，增强了模型的嵌入质量。

（2）在子图级别上对模型进行约束，使邻域实体

互相靠拢，增强了邻域内实体间联系。

（3）在 FB15k-237 和 WN18RR 两个数据集上进

行实验，结果表明MVCL优于主流的关系推理模型。

1 相关工作
基于分布式表示的推理方法将三元组的头尾实

体和关系表示为嵌入向量，设计打分函数衡量三元

组的真实性。模型寻找映射函数，挖掘实体和关系

之间的隐含关系。主要有 TransE（translating embed-

ding）[5]、RESCAL[6]、DistMult（bilinear diagonal model）[7]、

ComplEx（complex embeddings）[8]等。TransE[5]是基于

转移距离模型的推理算法，将关系视为头实体向量

到尾实体向量的转移向量，通过最小化转移结果和

尾实体的嵌入向量距离来学习实体和关系的表示。

RESCAL[6]是双线性模型的代表，主要思想是张量分

解，将图谱中节点和关系的连接建模为三维张量，使

用向量表示实体，使用矩阵表示关系，将三维张量分

解为实体向量和关系矩阵之间的乘积，学习实体和

关系的嵌入。DistMult[7]将 RESCAL的关系矩阵限定

为对角矩阵，降低了模型的复杂程度，但是丢失了对

非对称关系的建模能力。ComplEx[8]对 DistMult进行

扩展，将嵌入扩展到复数空间，通过复数点积计算三

元组评分，对非对称关系的处理能力更强，提高模型

的表达能力。

基于分布式的推理方法使用浅层的模型，计算

简单，参数较少，训练速度快。但是抓取到的深层信

息较少，只能通过增加维度获取更多特征。基于深

度学习的方法能够更好地计算实体和关系之间的交

互信息，增强了模型的表达能力，卷积神经网络是关

系推理中的常用模型，主要有ConvE（convolutional 2D

knowledge graph embeddings）[9]、ConvKB（knowledge

base completion based on convolutional neural net-

work）[10]、InteractE（improving embeddings by increas-

ing feature interactions）[11]等。ConvE[9]是第一个使用

卷积神经网络完成图谱补全任务的模型，使用多层

2D 网络计算实体和关系的交互结果，得到最终的推

理得分。ConvKB[10]为嵌入向量的相同维度建模，增

强了信息挖掘能力。InteractE[11]提出了特征置换、特

征重塑、循环卷积三种特征交互方式，解决了 ConvE

交互数量有限的问题，提高模型的表达能力。

基于神经网络的模型主要处理了知识图谱的语

义信息，即三元组的头尾实体和关系，没有处理图结

构中的隐含信息。图卷积神经网络解决了这个缺

陷，在消息传递的过程中考虑了图的结构信息，逐渐

成为主流的研究方案。基于图卷积神经网络的模型

采用编码器-解码器架构，编码器中使用 GCN模型计

算实体和关系的嵌入，解码器中基于嵌入进行评分，

可以使用 TransE[5]、DistMult[7]、ConvE[9]等模型。典型

的编码器有 RGCN（relational graph convolutional net-
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work）[12]、KBGAT（knowledge base graph attention net-

works）[13]、CompGCN（composition-based graph convo-

lutional networks）[14]等。RGCN[12]使用图卷积神经网

络对实体和关系进行建模，实体聚合邻居信息更新

自身嵌入，并根据不同关系类型进行线性转换。

KBGAT[13]使用图注意力网络捕捉多跳邻居的信息，

为不同的连接赋予不同的注意力权重。CompGCN[14]

在图谱中添加反向边，同时学习节点和边的嵌入，

并使用基向量的加权来表示所有关系，减少了模型

的参数。

对比学习[15]是无监督学习的一种，在无数据标签

的情况下，通过对比学习同类实例之间的相同特征，

削弱不同实例之间的相似程度。对比学习通过设置

成对的正样本和负样本，学习一个编码器，使正样本

趋向一致，正样本和负样本间的差别变大，得到样本

的最终嵌入向量，用于下游任务。对比学习常用于

无标签的无监督学习任务，在图表示学习中，对比学

习已经被广泛应用。DGI（deep graph infomax）模型[16]

最大化节点表示和图表示的互信息，用于学习节点的

向量表示。GraphCL（graph contrastive learning）[17]对

图进行了增强，在两个增强图之间进行对比，并验证

了不同增强方法的效果。Mvgrl[18]通过图扩散生成新

的视图，在一个视图的节点嵌入和另一个视图的图

级别嵌入进行对比，实现互信息最大化。

对比学习可以灵活地设置实验方案，并且易于

利用图的结构信息。因此本文通过对比学习对编码

器进行约束，增强嵌入质量。

2 本文方法

2.1 基本定义
知识图谱定义为有向图 G =(V,E)。 V 和 E 分别

表示图谱的实体和关系的集合。实体和关系的连接

表示为三元组 (h,r,t)，h 为头实体，r 为关系，t 为尾

实体。知识图谱补全的目的是预测头实体或者尾实

体。即在给定 (h,r)的情况下推断 t，或者给定 (r,t)的
条件下推断 h 。

知识图谱补全的基本框架是编码器 -解码器框

架，结构如图 1中椭圆虚线框所示。编码器的输入是

知识图谱，即三元组的集合。编码器将三元组的实

体和关系编码为低维向量，作为后续解码器的输

入。简单的模型如 TransE、DistMult等使用随机初始

化的向量作为编码结果，复杂的编码器如 RGCN、

CompGCN 等在此基础上使用图卷积神经网络进行

编码。解码器使用编码器得到的向量作为输入，根

据头实体、关系的嵌入枚举每个尾实体，计算评分。

评分最高的尾实体作为推理结果。

2.2 模型框架
本文提出的 MVCL 模型使用对比学习，结构如

图 1所示。

对比学习模块：图 1椭圆框外所示。对比学习模

块是作为推理模块的补充，增强对模型的约束。在

原始图谱的基础上，采用图谱增强，得到两个增强图

G1 和 G2 ，然后对 G1 和 G2 使用相同的编码器进行编

码，编码得到实体、关系的嵌入向量 h 、r ，然后对每

图 1 多视图对比学习模型

Fig.1 Multi-view contrastive learning model
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个节点构造一跳子图，采用池化方法计算子图的

嵌入向量 Ig ，然后对两个视图的 h 、Ig 计算对比

损失。

图谱推理模块：图 1椭圆框内所示。推理模块的

目标是得到推理结果。方法是使用与对比学习相同

的编码器，得到实体和关系的嵌入向量，然后经过解

码器计算每个实体-关系对的推理结果。算法首先进

行预训练阶段，训练编码器，然后基于训练好的编码

器进行补全任务计算推理结果，进一步训练编码器

和解码器。

2.3 对比学习模块-预训练阶段
对比学习模块结构如图 1椭圆框外所示，包括数

据增强、编码、池化、对比四个部分。

2.3.1 数据增强

数据增强的目的是得到图谱的两个新的视图，

每个视图都是原始图谱的子图，两个视图分别代表

关系的两种不同的分布，经过编码，得到每个实体和

关系的嵌入向量进行对比。相同节点的邻域信息相

似，因此实体嵌入距离相近。对比学习的目标是最

大化两个视图的互信息，使两个视图的分布互相拟

合，各自独有的三元组在聚合时对中心实体的影响

趋向一致。图谱增强测试了三种不同方案：

（1）实体丢弃：随机去除一部分实体以及相连的

关系，实体丢弃概率服从均匀分布。

（2）关系丢弃：随机去除一部分三元组的连接关

系，关系丢弃概率服从均匀分布。

（3）子图采样：使用随机游走采样一个大的子

图，子图大小由设定的节点数决定。

2.3.2 编码器

编码器是对比学习的训练目标。两个视图使用

同一个编码器，并且和推理模块编码-解码框架的编

码器相同。编码器是一个 GCN 模型，输入是图谱的

三元组集合，输出是每个视图的嵌入向量。实体嵌

入表示为 h ，关系嵌入表示为 r 。两个视图的实体嵌

入分别表示为 hi、h j ，关系嵌入表示为 ri、r j 。

本文的模型中，编码器主要使用 CompGCN[14]。

CompGCN[14]是图谱补全模型中最常用的编码器之

一，基于图卷积神经网络设计，通过聚合邻居节点来

更新中心节点的嵌入，并且在更新过程中对关系嵌

入进行了更新。给定一个知识图谱的三元组集合，

CompGCN[14]为每个三元组构造反向边，每个实体聚合

入边、出边、自环三种类型的实体与关系嵌入，经过归

一化和激活层处理作为实体自身的嵌入。如式（1）：

hk + 1v = f æ
è
çç

ö

ø
÷÷∑

(u, r) ∈N(v)
W k

λ(r)ϕ(hku,rk) （1）

式中，hk + 1v 为 k + 1层实体 v的嵌入，W k
λ(r) 为第 k层关

系权重矩阵，ϕ(hku,rk)为第 k层实体 u的嵌入和关系 r

的嵌入的交互函数。 f (⋅)为归一化和激活函数。

关系嵌入更新如式（2）：

rk + 1 =W k
relr

k （2）

式中，rk + 1 为 k + 1层关系 r 的嵌入，W k
rel 为 k 层关系

组合参数矩阵。

2.3.3 子图池化

子图池化是图结构中根据节点嵌入获取图嵌入

的方法，通常用于图级别的任务上，如图聚类、图分

类等。

子图层面的对比是比较两个子图的嵌入，本文

使用通用的Readout[19-22]池化方法得到子图嵌入，计算

方法是将子图内的实体嵌入进行平均得到子图的嵌

入，子图的范围是中心实体的一阶邻域。计算公式

如式（3）所示：

Ig = 1N∑i = 1
N

hi （3）

式中，hi 是实体的嵌入向量，Ig 是子图的嵌入向量，

N 为子图内的实体数。子图范围是中心实体的一跳

邻域。

2.3.4 对比学习损失

损失函数的目的是为了在两个视图中进行对

比，最大化相同实体的一致性，子图的对比是为了使

相同实体的邻域信息嵌入尽可能相近，不同实体的

邻域嵌入的差异尽可能大。本文使用 NT-Xent loss

（normalized temperature- scaled cross entropy loss）[23]

作为对比损失函数。

在对比学习中，对于一个随机采样的大小为 N
的三元组 batch，以头实体作为中心实体，经过图谱增

强后得到两个视图，第 n个实体在两个视图中的嵌入

互为正样本。负样本是 batch 中不同视图的其他

N - 1个实体嵌入。相似度计算方法使用余弦相似

度，计算如式（4）：

sim(x1,x2) = xT1 x2
||x1||||x2||

（4）

NT-Xent loss[23]的计算如式（5）：

ln = -ln exp(sim(xn, i,xn, j)/τ)
∑

n′ = 1,n′ ≠ n

N exp(sim(xn, i,xn′, j)/τ)
（5）

xn, i、xn, j 分别为第 n 个节点在两个视图中的嵌
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入，τ为温度系数，是一个超参数，决定了对比损失对

困难负样本的关注程度[24]。在节点级别的对比，对比

双方都是 batch内实体的嵌入向量。对比学习的目标

是互信息最大化，使得同一实体在两个视图中的嵌

入相似，不同实体的嵌入尽可能远离。

NT-Xent loss的分析如下：

模型中的 xn, i、xn, j经过归一化，相似度结果如式（6）：

sim(xn, i,xn, j) = xTn, ixn, j （6）

Loss对实体嵌入 xn, i 的梯度如式（7）：

∂L(xn, i)
xn, i

=
-∂(xn, i ⋅ xn, j /τ - ln ∑

n′ = 1,n′ ≠ n

N exp(xn, i ⋅ xn′j /τ))
∂xn, i =

- xn, jτ +
∑

n′ = 1,n′ ≠ n

N exp(xn, i ⋅ xn′j)xn′j
τ ∑
n′ = 1,n′ ≠ n

N exp(xn, i ⋅ xn′j /τ)
（7）

梯度下降更新实体嵌入公式如式（8）：

x t + 1n, i = x tn, i - η∂L(xn, i)∂xn, i （8）

x t + 1n, i 、x tn, i 分别代表第 t + 1轮和第 t轮迭代时 xn, i
的嵌入向量，η 为学习率。公式表明实体嵌入会朝

向
xn, j
τ 的方向更新，并且远离

∑
n′ = 1,n′ ≠ n

N exp(xn, i ⋅ xn′j)xn′j
τ ∑
n′ = 1,n′ ≠ n

N exp(xn, i ⋅ xn′j /τ)
方向。前者是 xn, i 在另一个视图中的对应嵌入，后者

是同一个 batch 中其他实体嵌入 xn′j 的加权平均，代

表了负样本的平均方向。因此，NT-Xent loss可以使

得同一个实体在两个视图的嵌入互相靠拢，不同实

体对的嵌入互相远离。

子图级别的对比采用 NT-Xent loss 作为损失函

数，这部分的 xn, i、xn, j 分别为第 n个节点的一阶子图

在两个视图中的嵌入，子图嵌入由式（3）计算得到，

子图范围与式（3）中的介绍相同。子图级别的对比

目标是使得中心实体的邻域信息在两个视图中尽可

能相似。在数据增强后，两个视图的一跳子图区别

主要来源于各自丢失的邻居实体。这部分实体共享

同一个头实体或者尾实体，子图对比可以促使模型

拉近这部分实体的相似度，即有相同头实体或尾实

体的元组互相靠拢。

整个对比学习模块的损失函数定义为两者的加

权组合，如式（9）：

loss = w1lnode + w2 lsubgraph （9）

公式中的 w1、w2 分别代表模型在实体对比损失

和子图对比损失上的权重。

2.4 图谱推理模块-补全任务阶段
图谱推理的目标是完成补全任务，由原始图谱

推理得到新的预测结果。结构如图 1椭圆框内所示，

包括编码、解码两个部分，与通用结构完全相同。

2.4.1 编码器

推理模块使用对比学习训练好的编码器完成任

务。输入是原始的图谱，输出是原始图谱的实体和

关系嵌入。

2.4.2 解码器

解码器的目的是根据输入的实体和关系计算预

测的头实体或者尾实体，并进行评分，本文使用

ConvE 来进行解码。ConvE 是基于卷积神经网络的

模型，使用卷积层和全连接层对输入的实体和关系

嵌入进行交互。在 ConvE 中，三元组评分函数定义

如式（10）：

p(h, r, t) = ReLU(vec(ReLU([eh ; er]*ω)W ))e t （10）

其中，ω 为卷积算子，ReLU为激活函数。 vec()将张

量转换为向量，损失函数使用交叉熵损失。

3 实验与结果分析

3.1 数据集
本文在 FB15k-237[25]和 WN18RR[9]两个数据集上

验证模型的效果。FB15k-237 是 FreeBase[26]的子集，

并删除了反转关系。WN18RR 是 WN18[5]的子集，同

样删除了反转关系。两个数据集的统计数据如表 1

所示。 Ne 、Nr 分别表示实体和关系的数目，train、

valid、test分别表示训练集、验证集、测试集中的三元

组数目。

3.2 基准模型
（1）DistMult[7]：双线性模型，训练模型使得三元

组的邻接矩阵与头实体矩阵、关系矩阵、尾实体矩阵

的乘积接近，其中关系矩阵为对角矩阵。

（2）ConvE[9]：使用卷积神经网络计算实体关系向

量的交互，得到三元组评分。

（3）CompGCN[14]：使用基向量的线性组合表示所

表 1 数据集统计数据

Table 1 Statistics of datasets

Dataset

FB15k-237

WN18RR

Ne

14 541

40 943

Nr

237

11

train

272 115

86 835

valid

17 535

3 034

test

20 466

3 134
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有关系的嵌入，降低基于图神经网络的补全模型的

复杂度。

（4）InteractE[11]：增加实体和关系的交互方式。

（5）MuRP（multi-relational Poincaré graph embed-

dings）[27]：将实体和关系嵌入到双曲空间。

（6）A2N（attending to neighbors for knowledge

graph inference）[28]：通过注意力机制学习实体表示。

（7）LTE-GCE（linearly transformed entity embed-

dings）[29]：隐式聚合邻居信息的自环GCN模型。

3.3 评估指标
知识图谱补全的目标是给定 (h,r)预测 t，或者给

定 (r,t)预测 h 。具体的方案是对于每个实体 t′，计
算三元组 (h,r,t′)的评分，评分最高的一项作为预测

结果。常用评估指标有：

（1）MRR（mean reciprocal rank）：平均倒数排名，

计算每个真实三元组 (h,r,t)的评分在所有 (h,r,t′)评
分中的排名的倒数的和。MRR 的值越大，模型推理

效果越好。

（2）Hits@1、Hits@3、Hits@10：分别表示在所有

(h,r,t′)中，真实三元组 (h,r,t)评分排名前 1、前 3、前

10的百分比。Hits值越大，模型效果越好。

3.4 参数设置
超参数的设置范围如下：关系丢弃概率为{0.01，

0.1，0.2}，实体和关系的嵌入向量维度{100，200}，学

习率{0.000 5，0.001，0.005}，批量大小{64，128，256}，

节点对比超参数{0.05，0.1，0.5，1}，子图对比超参数

{0.05，0.1，0.5，1}。

实验最终使用的超参数为：关系丢弃概率 0.1，嵌

入维度 200，学习率 0.001，实体对比损失超参数 w1 为
0.1，子图对比超参数 w2 为 0.1，对比损失温度系数

0.2，批量大小 128。

3.5 实验结果分析

3.5.1 模型效果分析

模型在 FB15k-237 和 WN18RR 数据集上的补全

结果分别如表 2和表 3所示。

在两个数据集上，MVCL 模型都超过了 baseline

方法，达到了最优效果。

（1）与 ConvE 模型相比，推理性能显著提升，图

卷积神经网络编码器能学习到更丰富的邻域信息。

（2）与原本的 CompGCN 模型相比，MVCL 性能

也有提高，证明了引入对比学习对实体和关系嵌入

的优化，经过对比学习损失和预测损失双重优化的

的编码器比单独预测优化的编码器更强。对比学习

中的节点对比使得中心实体的邻域节点对中心实体

的影响趋于一致，影响过程通过卷积中的消息聚合

实现，复杂的聚合过程如循环相关[30]运算同时增强了

关系对中心实体的影响。不同实体对构成负样本，

节点对比会使这些实体互相远离。但是有相同邻居

的实体之间具有一定的相似性，节点对比没有处

理。子图对比通过池化操作聚合了一跳邻居，一跳

邻居之间互相靠拢，利用了结构信息，弥补了节点对

比的缺陷。这样的对比可以建立起约束，远距离实

体互相远离，近距离实体嵌入互相靠拢，得到的实体

嵌入具有更强的区分效果。多视图对比和子图约束

能够显著提高实体对周围邻域节点的信息聚合能力

和邻域内实体的关联程度，提升模型的推理能力。

3.5.2 多视图消融实验

基于 MVCL 模型，测试单个视图和多个视图对

补全结果的影响。单视图的实验在原始图谱内部进

行，将实体嵌入与邻域子图嵌入进行对比。多个视

图的实验在两个增强视图之间进行，和前文模型相

同。结果如表 4和表 5所示。实验证明：

（1）单个视图内部的对比削弱了模型的效果，原

表 2 FB15k-237数据集上补全实验结果

Table 2 Completion results on FB15k-237 dataset

模型

DistMult[7]

ConvE[9]

CompGCN[14]

InteractE[11]

MuRP[27]

A2N[28]

LTE-GCE[29]

MVCL

MRR

0.241

0.325

0.355

0.354

0.335

0.317

0.355

0.357

Hits@1

0.155

0.237

0.264

0.263

0.243

0.232

0.264

0.265

Hits@3

0.263

0.356

0.390

—

0.367

0.348

0.389

0.390

Hits@10

0.419

0.501

0.535

0.535

0.518

0.486

0.535

0.539

表 3 WN18RR 数据集上补全实验结果

Table 3 Completion results on WN18RR dataset

模型

DistMult[7]

ConvE[9]

CompGCN[14]

InteractE[11]

MuRP[27]

A2N[28]

LTE-GCE[29]

MVCL

MRR

0.430

0.430

0.479

0.463

0.481

0.450

0.472

0.483

Hits@1

0.390

0.410

0.443

0.430

0.440

0.420

0.437

0.447

Hits@3

0.440

0.440

0.494

—

0.495

0.460

0.485

0.496

Hits@10

0.490

0.520

0.546

0.528

0.566

0.510

0.544

0.553
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因是子图嵌入聚合了邻域的多个实体。子图嵌入和

中心实体的相似程度较低，对比使嵌入偏离真实的

推理结果。

（2）多个视图的对比建立在数据增强的基础上，

增强视图的相同实体相似性更加显著，互信息最大

化使得关系的不同分布互相拟合，提升了关系推理

的能力，对模型的效果提升较大。

3.5.3 子图对比消融实验

基于 MVCL 模型，在两个数据集上测试子图对

比对于模型的影响。分别是无对比、单独节点对比、

节点+子图对比的模型。

实验结果如表 6、表 7所示。实验证明，节点和子

图两个级别的对比达到了最优效果。在两个数据集

的实验中，单独节点对比对模型的改进效果都比较

小，因为节点对比考虑了邻居对中心节点的影响，但

没有考虑邻域节点之间的相关性。子图对比考虑了

这一点，融入了子图结构信息，提高了共享同一实体

的邻居间的相似程度，增强了实体的嵌入质量，显著

提高了模型的对比学习效果。

3.5.4 增强方案效果分析

基于 MVCL 模型，在两个数据集上测试不同增

强方案对于模型的效果，丢弃概率全部设置为 0.1，实

验结果如表 8、表 9所示。实验证明：

（1）关系丢弃对模型的效果最好，优于其他两种

增强方法。主要原因是关系丢弃对图谱的影响较

少，所有的实体和关系类型都保存，邻域信息的变化

全部是连接关系的变化。同一个中心实体在两个视

图中大部分邻域信息相同，不同的部分代表不同的

关系分布，分布互相拟合，使得嵌入向量经过了对比

学习的优化结果优于初始结果。

（2）实体丢弃和子图采样都会丢失部分实体，两

个视图丢失的实体不同，对比学习时差异实体不能

在两个视图中同时训练，在其中一个视图中会保持

随机初始化的结果，对比学习会使这部分实体的计

算结果产生偏差，嵌入会向着初始嵌入靠近，不利于

学习实体的邻域信息。相对于实体丢弃，子图采样

丢失的实体更加集中，相当于丢弃了较大规模的子

图信息，因此对结果的负面影响最大，效果最差。

4 结束语
（1）本文提出了多视图对比学习的图谱补全模

型，通过数据增强构造视图，进行对比学习，增强了模

型对实体和关系的表达能力，进而增强了推理效果。

（2）融入子图信息，在子图级别进行了约束，对

表 4 FB15k-237数据集上单视图实验结果（MVCL）

Table 4 Results on FB15k-237 dataset with

single view (MVCL)

增强方案

单视图

增强视图

MRR

0.354

0.357

Hits@1

0.263

0.265

Hits@3

0.387

0.390

Hits@10

0.534

0.539

表 5 WN18RR 数据集上单视图实验结果（MVCL）

Table 5 Results on WN18RR dataset with

single view (MVCL)

增强方案

单视图

增强视图

MRR

0.475

0.483

Hits@1

0.440

0.447

Hits@3

0.490

0.496

Hits@10

0.544

0.553

表 6 FB15k-237数据集上子图对比实验结果（MVCL）

Table 6 Results on FB15k-237 dataset with

subgraph contrast (MVCL)

对比方案

无对比

节点对比

节点+子图对比

MRR

0.354

0.355

0.357

Hits@1

0.262

0.263

0.265

Hits@3

0.384

0.391

0.390

Hits@10

0.535

0.535

0.539

表 7 WN18RR 数据集上子图对比实验结果（MVCL）

Table 7 Results on WN18RR dataset with

subgraph contrast (MVCL)

对比方案

无对比

节点对比

节点+子图对比

MRR

0.477

0.478

0.483

Hits@1

0.441

0.442

0.447

Hits@3

0.491

0.492

0.496

Hits@10

0.547

0.550

0.553

表 8 FB15k-237数据集上图谱增强实验结果（MVCL）

Table 8 Results on FB15k-237 dataset with

knowledge graph augmentation (MVCL)

增强方案

实体丢弃

关系丢弃

子图采样

MRR

0.353

0.357

0.351

Hits@1

0.262

0.265

0.261

Hits@3

0.386

0.390

0.386

Hits@10

0.533

0.539

0.530

表 9 WN18RR 数据集上图谱增强实验结果（MVCL）

Table 9 Results on WN18RR dataset with knowledge

graph augmentation (MVCL)

增强方案

实体丢弃

关系丢弃

子图采样

MRR

0.478

0.483

0.473

Hits@1

0.440

0.447

0.434

Hits@3

0.493

0.496

0.488

Hits@10

0.551

0.553

0.550
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结构信息的利用增强了模型的推理能力。

（3）在两个数据集上的实验验证了本文方法优

于现有的图谱补全算法。

知识图谱的补全是知识图谱领域通用任务之

一，研究关键在于学习实体和关系的嵌入向量。本

文提出了多视图对比学习的图谱补全算法，通过对

比学习增强编码器表达能力，使用子图结构信息增

强编码质量，最终得到更优的编码器。在今后的研

究中，将探索其他对比方案能否增强编码器模型的

邻域学习能力，例如显式地构造子图负样本、破坏邻

域结构等；还有对邻域信息更加细粒度的处理，例如

对比学习时对不同关系分别建模等。
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