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Abstract　Asanextensionoftheknowledgegraph,theknowledgehypergraphhasastrongabilityto
expressnＧaryrelationalfacts．Usingtheknowledgehypergraphtomodelknownfactsintherealworld
anddiscoverunknownfactsthroughlinkpredictionhasbecomeacurrentresearchhotspot．Among
existingknowledgehypergraph(orknowledgegraph)linkpredictionmethods,constructingtheloss
functionusingtruelabelsofsamplesandtheirpredictedlabelsisakeystep,wherenegativesamples
haveagreatinfluenceonthetrainingofthelinkprediction model．However,whenapplyingthe
negativesampling methodsforknowledgegraphlink prediction (e．g．,the uniformlyrandom
sampling)totheknowledgehypergraph,we mayfaceproblemssuchaslow qualityofnegative
samplesandhighcomplexityofmodels．Asaresult,wedesignagenerativeadversarialnegative
samplingmethod,named HyperGAN,forknowledgehypergraphlinkprediction,whichgenerates
highＧqualitynegativesamplesthroughadversarialtrainingtosolvethezerolossproblem,thereby
improvingtheaccuracyofthelinkprediction model．Besides,HyperGAN doesnotrequirepreＧ
training,which makesitmoreefficientthanpreviousnegativesampling methodsinassistingthe
trainingoflinkpredictionmodels．ComparativeexperimentsonmultiplerealＧworlddatasetsshowthat
HyperGANoutperformsthebaselinesintermsofperformanceandefficiency．Inaddition,thecase
studyandquantitativeanalysisfurthervalidateour methodinimprovingthequalityofnegative
samples．
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摘　要　知识超图作为知识图谱的拓展,对多元关系事实具有良好表达能力．利用知识超图对现实世界

中已知事实进行建模,并通过链接预测发现未知事实成为当前研究热点．在现有知识超图(知识图谱)链

接预测方法中,构建样本真实标签与预测标签间的损失函数是关键步骤,其中负样本对链接预测模型的

训练具有极大的影响．将知识图谱链接预测的负采样方法(如均匀随机负采样)用于知识超图链接预测



会面临负样本质量低下、复杂度过高等问题．对此,设计了面向知识超图链接预测的生成对抗负采样方

法 HyperGAN,通过对抗训练生成高质量负样本以解决“零损失”问题,从而提升链接预测模型的准确

度．HyperGAN 方法无需预训练,因此在辅助链接预测模型进行训练时相比现有负采样方法具有更高

的效率．在多个真实数据集上的对比实验表明:HyperGAN 在性能与效率方面均优于基线方法．此外,具

体案例分析及定量分析亦验证了 HyperGAN 方法在提升负样本质量方面的有效性．
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　　知识图谱是一种以图结构存储真实世界中事实

的知识库,其基本构成单位是一个包含头尾实体与

描述两者间关系的三元组．然而,现实世界中的多元

关系 事 实 通 常 无 法 以 三 元 组 形 式 进 行 表 达,如

Freebase[１]知识库中多元关系的占比超过６１％[２]．
另一方面,将多元关系事实拆分为多个三元组会导

致部分事实的信息丢失．例如,图１左部分中的事实

“刘翔２００４年在雅典奥运会的１１０米栏项目上获得

金牌”,“人物 时间 赛事 项目 奖项”是一个涉及

“刘翔”“２００４年”“雅典奥运会”“１１０米栏”和“金牌”
的五元关系,无法在保持事实完整性的情况下进行

拆分．针对此问题,知识超图对知识图谱的事实表达

形式进行了推广,以包含多个实体及多元关系的多

元组为基本单位,增强了对多元关系事实的表达能

力,在信息检索[３]、推荐系统[４Ｇ５]、自然语言处理[６]等

场景中均发挥重要作用．
由于现实世界中新知识不断产生及知识获取困

难等问题,现有知识超图不可避免地面临不完整性

问题．例如,在Freebase知识库中,９９％的“人物”缺
少“种族”信息[７];在 DBpedia[８]知识库中,５８％的

“学者”缺少“研究领域”的信息[９]．因此,面向知识超

图补全的链接预测任务已成为该领域的研究热点．
其通过实体间现有的链接关系预测未知链接,以能

自动学习和推理知识超图为目标,是完成诸多下游

应用的重要前置任务．
针对知识超图链接预测任务,现有工作主要将

实体和关系编码到低维向量空间中以捕获两者之间

的联系,通过评分函数分别对正、负样本进行合理性

打分,再结合样本真实标签计算预测损失以优化模

型参数．在上述过程中,事实与非事实分别作为正、
负样本为链接预测模型提供训练梯度．然而,现有知

识超图出于对空间有效性的考虑只存储事实[１０],这
使得如何构建代表非事实的负样本成为关键．目前,
均匀随机采样方法[１１]是链接预测任务中广泛使用

的一种负采样方法,其通过将正样本中的任一实体

以相同概率随机替换为知识超图中其他实体以生成

负样本．然而,该方法大概率会采样到不属于同一实

体类型或语义不相关的实体作为替换,生成的低质

量负样本可能会使模型在训练阶段面临零损失

(zeroloss)问题[１２]．
例１．对图１左图中的知识超图多元组P３ 使用

均匀随机负采样,生成图１右图中的６个候选负样

本N１,N２,􀆺,N６．其中 N１,N２ 和 N３ 因采样到与

原实体语义不相关的替换实体,在映射至嵌入空间

中时与原事实P３ 距离较远,是无法在链接预测训

练阶段有效贡献梯度的低质量负样本．反之,N４,N５

和N６ 是有助于链接预测模型训练的高质量负样本．
为解决上述问题,研究者提出了针对知识图谱链

接预测的负采样方法,包括基于缓存和基于生成对抗

网络的方法．对于前者,NSCaching[１３]通过AutoML[１４]

技术动态更新缓存中的高质量负样本,然而该模型

需针对元组中的不同实体位置分别设定缓存,具有

较高的时空开销,因此不适合扩展至知识超图．对于

后者,一系列工作[１０,１２,１５]将生成对抗网络用于知识

库链接预测任务．具体地说,网络中的生成器倾向于

生成使判别器难以判断真伪的样本,而判别器在模

型迭代过程中不断提高判别能力．在引入到知识库

链接预测任务中后,该结构适用于生成可以解决零

损失问题的高质量负样本．然而,这些方法均是针对

知识图谱场景设计的,迁移至知识超图场景时,会面

临２种挑战:
挑战１．现有负采样方法均针对具有固定实体数

目的三元组进行采样,而在知识超图场景下,多元组

中实体数目会变化,如:四元组、五元组等．因此无法

直接替换其中的链接预测方法以适用于知识超图．
挑战２．现有基于生成对抗网络的负采样方法均

需加入预训练步骤以提高生成对抗网络的稳定性．
然而在知识超图场景下,多元组中实体数量的增加

会进一步提高预训练步骤的复杂度．
为应对２种挑战,本文提出一个面向知识超图
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Fig．１　Anexampleofnegativesamplinginknowledgehypergraph
图１　知识超图负采样的简单示例

链接预测的生成对抗负采样方法 HyperGAN,通过

引入生成对抗网络提高负样本质量,以对链接预测

模型提供指导．具体地,针对挑战１,对以往负采样方

法中共享的链接预测与判别器模块进行了分离．解
耦后的链接预测模块可适用于知识超图的链接预测

方法,而不影响判别器模块进行样本质量判别．针对

挑战２,简化了生成器与判别器的结构,因此无需像

以往负采样方法一样进行预训练,在适用于知识超

图链接预测任务的同时提高了对抗训练的稳定性．
在多个知识超图数据集上的实验表明,HyperGAN
能生成高质量负样本并提升链接预测模型的准确度．

本文工作的主要贡献有３个方面:

１)提出了一个面向知识超图链接预测的生成

对抗负采样方法 HyperGAN．其通过提高负样本质

量改善链接预测任务的效果．
２)HyperGAN通过解耦预测模型与判别器提

升了方法通用性,简化后的生成对抗网络结构无需

预训练也可进行稳定的对抗训练,降低了时间开销．
３)在５个公开的真实知识超图数据集上进行

了多组对比实验,相比其他先进方法,HyperGAN
方法在性能与效率方面均取得提升．针对负样本的

具体案例分析与定量分析进一步验证了 HyperGAN
方法的有效性．

１　相关工作

本节主要介绍知识超图链接预测方法和针对知

识库链接预测领域的负采样方法的相关工作．
１．１　知识超图链接预测方法

当前针对知识超图的链接预测研究工作可分为

３类:基于平移的方法、基于神经网络的方法和基于

张量分解的方法[１６]．
１)基于平移的方法．TransE[１１]是首次提出基

于平移的知识图谱链接预测方法,其通过将知识图

谱三元组中的关系建模为从头实体到尾实体的平移

变换,从而学习实体和关系之间的联系．然而,该方

法在关系建模上的限制使其不具有完全表达性[１７]．
此外,该方法只适用于知识图谱,不能应用到知识超

图．为解决此问题,Wen等人[１８]提出的 mＧTransH
方法通过将实体映射到知识超图多元关系超平面,
用基于平移的方法解决了知识超图链接预测问题．
RAE方法[１９]在此基础上考虑到２个实体同时出现

在一个多元关系中的重要性,其将该情况下的相关

性概率引入到损失函数中并使用一个全连接神经网

络对模型进行训练．然而,上述扩展自 TransE的 mＧ
TransH 及RAE方法均不可避免地继承了其不具

有完全表达性的缺点．最近,Abboud等人[７]提出的
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BoxE方法解决了这一问题,该方法将多元关系视

为空间中的一组框(boxes),实体视为空间中的点,
通过计算实体点到对应关系框的距离,来对知识超图

中的事实进行评分．
２)基于神经网络的方法．由于神经网络在各类

自然语言处理任务上的成功应用,部分研究工作将

其引入到知识超图链接预测中,并取得了较好的表

现．NaLP[２０]方法将知识超图中多元关系事实表示

为“角色 实体”对的形式,使用卷积神经网络(conＧ
volutionalneuralnetwork,CNN)和 全 连 接 网 络

(fullyconnectednetwork,FCN)来衡量所有角色

与实体对之间的相关性,从而对事实成立的合理性

进行评分．然而,NaLP并未考虑不同“角色 实体”对
间的差异．为改进此不足,HINGE[２１]与 NeuInfer[２２]

方法将多元关系事实表示为主三元组与辅助“角色

实体”对的形式,并分别通过 CNN 与 FCN 来计算

事实的合理性得分．Galkin等人[２３]提出的StarE方

法将信息传递网络应用到知识超图链接预测问题

上,通过迭代更新实体和关系的嵌入表示并将其送

入 Transformer[２４]中,进而对事实合理性进行评估．
一般来说,上述基于神经网络的链接预测方法需要

经过额外数据处理步骤确定主三元组或“角色 实

体”对中的实体和关系,同时也会面临参数过多导致

的训练困难和不易推广到大规模知识超图等问题．
３)基于张量分解的方法．最初,许多基于张量

分解的知识超图链接预测方法是对知识图谱链

接预测方法的推广,例如nＧCP[２],nＧTuckER[２５]和

mＧDistMult[２６]方法分别是对 CP[２７],TuckER[２８]和

DistMult[２]方法的拓展,但是这些方法不但没有改

善原始方法的不足,甚至在知识超图链接预测任务

中对缺点进行了放大,于是研究者开始针对知识超

图场景设计特定的链接预测方法．Fatemi等人[２]提

出的 HypE模型考虑了实体在多元组中不同位置的

信息差异,其基于位置信息学习实体的嵌入表示并

进一步计算事实成立的合理性得分．Liu等人[２５]提

出的 GETD模型通过使用 TuckER方法[２８]将知识

超图中事实的高阶张量表示分解为一个核张量加若

干个因子矩阵,并使用分解得到的核张量与关系和

实体的嵌入表示相乘以获得多元关系事实成立的合

理性得分．此外,针对核张量具有较多参数的问题,
该模型利用张量 环 式 (tensorring,TR)分 解 方

法[２９]将其分解为多个三阶张量以降低模型复杂度．
虽然 GETD具有完全表达性,但其不能同时处理具

有不同元数的事实．因此,当数据集中同时包含不同

元数的事实时,必须将事实以元数进行划分,再分别

进行模型训练．最近,Yao等人[３０]提出的S２S模型,
通过将实体和关系的嵌入表示划分为多个块,允许

嵌入表示从具有混合元数的事实中学习．此外,该方

法采用神经网络架构搜索技术,稀疏化核张量的参

数以降低模型复杂度．
综上所述,基于张量分解的链接预测方法能有

效捕获实体和关系间的潜在交互,取得了当前最好

的预测准确度,并且大多数有严格数学理论支撑其

完全表达性,因而在知识超图链接预测任务上发挥

着越来越大的作用．
１．２　负采样方法

１．１节的知识超图链接预测模型一般通过构造

事实评分函数,根据输入样本与真实标签的差距计

算损失以优化模型参数．其中,高质量负样本应对训

练梯度有所贡献以使模型具有更好的泛化能力,因
此一些研究人员将不同负采样方法应用于知识库链

接预测任务,以获得高质量的负样本．
最初,大多数模型使用 TransE[１１]在知识图谱

上提出的均匀随机采样(uniformlyrandomsampling)
方法,其将正样本中的头实体或尾实体以相同概率

随机替换为实体集中的其他实体,以生成对应的负

样本．该方法因简单有效的特性,被后续应用到知识

超图的链接预测任务中．然而,均匀随机采样方法的

采样空间过大,这使得随机采样到高质量负样本的

概率过小,对提升模型泛化能力的贡献不大[１０]．另
一方面,该方法还可能采样到错误的负样本(即未出

现在数据集中的正样本),不利于模型训练[１５]．针对

该问题,Wang等人[３１]在 TransH 中提出一种基于

伯努利采样(Bernoullisampling)的方法,通过统计

知识库中关系的一对多、多对一、多对多映射属性,
使模型以不同的概率替换头实体和尾实体,从而减

少了生成错误负样本的概率,但该方法也是从固定

分布中采样,所以不能随着模型的训练动态改变,造
成大多数生成的负样本可信度得分很小,对基于梯

度的优化算法几乎没有贡献．因此,上述２种方法都

难以生成高质量的负样本,这可能导致模型训练时

出现零损失问题[１２],即在训练一段时间后,生成的

大部分负样本对模型损失函数为零,导致梯度消失,
对模型训练没有贡献．

Zhang等人[１３]提出针对知识图谱链接预测的

负采样模型 NSCaching,其通过设定缓存(cache)来
直接存储负样本,并在训练过程中对负样本进行动

态更新,以使其中包含更多高质量的负样本．然而,
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该模型需针对元组中不同实体位置设定相应缓存,
且在每次模型训练后,需及时更新所有缓存中的负

样本,具有较高的时空开销,因而不适合应用于知识

超图．Ahrabian等人[３２]考虑到知识图谱的空间结

构,提出了SANS模型．该模型假设头、尾实体的k
跳邻居实体与其有更高的相关性,于是将这些相关

性高的实体作为事实中负采样的候选集,进而从中

采样生成高质量的负样本．然而,该方法亦不易于拓

展应用至空间结构复杂的知识超图．RotatE[３３]采用

自对抗负采样方法进行知识图谱链接预测,其使用

模型评分函数获得负样本的概率分布,然后将概率

作为负样本的权重引入到链接预测模型的损失函数

中．该方法通过模型本身衡量负样本的质量,无额外

开销且简单有效,因而可灵活应用于知识超图．
近年来受生成对抗网络(generativeadversarial

network,GAN)的启发,一些工作尝试使用对抗式

训练框架生成高质量的负样本,以解决对模型训练

的零损失问题．Cai等人[１０]提出的 KBGAN 模型采

用２个不同的知识图谱链接预测模型分别作为对抗

网络的生成器与判别器,其中生成器负责负样本生

成,而判别器负责对输入的样本进行正负判别．随着

模型的迭代,负样本生成器与样本判别器通过对抗

式训练同时提高性能．测试阶段则采用判别器中的

嵌入表示对样本进行评估,以获得良好的链接预测

效果．KSGAN[１５]通过在 KBGAN 模型上增加一个

选择器,筛选生成器生成的负样本,进一步提升了模

型性能．Wang等人[１２]提出的IGAN 模型通过采用

双层全连接神经网络作为生成器,为正样本生成对

应的高质量负样本,辅助基于平移的链接预测模型

进行训练,缓解模型零损失问题的同时也降低了生

成器的复杂性．尽管上述基于 GAN 的负采样方法

取得了较好的表现,但为增强稳定性并缓解退化问

题,必须进行预训练,这带来了额外的训练成本[１３]．
与１．２节提到的负采样方法相比,本文工作主

要致力于解决知识超图链接预测中的负采样问题．
由于知识超图结构复杂、采样空间大,目前工作大多

采用均匀随机采样的方式生成负样本,还未有简单

通用的有效方法．本文将生成对抗网络引入到知识

超图负采样中,提出的 HyperGAN方法能够应用于

不同关系元数及多种关系类型的知识超图,通过采

用 GAN的输出得分作为衡量负样本质量的标准,
过滤生成高质量负样本以提升链接预测模型的性

能．此外,HyperGAN 的简单结构使得其不需要进

行额外预训练,节约训练成本．

２　预备知识

本节给出知识超图链接预测的一些基本概念．
定义１．知识超图．一个知识超图可以表示为

B＝(E,R,F),其中 E 为实体(节点)集,R 为多元

关系集,F 为知识超图中的事实集合．对于每个多元

关系r∈R,其元数|r|为关系r涉及到的实体数量．
在知识图谱中,一个事实通常被表示为三元组

(eh,r,et)的形式,其中eh,et∈E 分别表示头实体

与尾实体,r∈R 表示头尾实体间的关系．类似地,知
识超图中的事实f∈F 可以被表示为多元组(r,

e１,e２,􀆺,en)的形式,其中r∈R,ei∈E 表示关系中

第i个实体,该事实f 也被称为n 元关系事实．
这里用 Fall表示世界上全部事实的集合,所有

在 Fall中的多元组(r,e１,e２,􀆺,en)为正样本,否则

为负样本．由于知识库高度不完整,并不能存储所有

事实[２５],所以当前知识超图仅包含一部分事实 F⊂
Fall．

定义２．知识超图链接预测．给定一个候选多元

组f∉F,链接预测任务的目的就是判断该多元组

f 是否属于 F 中缺少的事实,即f 是否属于 Fall\F．

３　HyperGAN方法

本文提出的 HyperGAN由３个模块组成:１)知
识超图链接预测模块．将负样本置信度引入损失函

数以改善模型性能,并将训练好的嵌入表示共享至

其余２个模块．２)生成器模块．生成高质量负样本与

判别器进行对抗训练．３)判别器模块．在链接预测阶

段,为链接预测模块提供负样本置信度;在生成对抗

负采样阶段,通过判别正样本与生成器提供的负样本

提高自身辨别能力．图２为 HyperGAN的整体架构．
３．１　知识超图链接预测模块

在知识超图链接预测模块中,为了学习到多元

关系事实中实体和关系的嵌入表示,本文采用常用

的对数损失函数[２５,３３]优化链接预测模块:

L ＝ ∑
f∈Fbatch

－ϕ(f)＋logeϕ(f)＋ ∑
f′∈N (f)

eϕ(f′)( )( ) ,

(１)
其中,Fbatch表示训练过程中每次迭代使用的小批量

正样本集,f 表示其中的一个正样本多元组(r,e１,
􀆺,en),ϕ 表示链接预测模块中的事实合理性评分

函数,N(f)表示基于正样本f 均匀随机采样生成
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Fig．２　ThearchitectureofHyperGAN
图２　HyperGAN架构图

的负样本集合,f′∈N(f)表示其中的一个负样本．
具体地,对于f 中的任意一个实体ei,用实体集 E

中的其他实体替换该实体以生成不属于 F 的负

样本:

N(f)＝∪
n

i＝１
{(r,􀆺,e－

i ,􀆺)∉ F|e－
i ∈ E},(２)

其中,n 表示正样本f 的元数．根据式(１),损失函数

同等对待所有负样本,即评分函数中的权重均为１,
未考虑负样本质量不同对训练梯度贡献的影响．因
此,本文在链接预测阶段引入生成对抗网络中的判

别器来为每个训练批次中的负样本进行合理性打分,
对于f′i∈N(f),计算负样本权重λ(f′i):

λ(f′i N(f))＝
expφD(f′i)

∑
f′j∈N (f)

expφD(f′j)
, (３)

其中,φD 表示判别器模块的评分函数．为平衡不同

负样本之间的影响,将上述负样本权重融入式(１)所
述链接预测模块,最终损失函数表示为

L ＝ ∑
f∈Fbatch

－ϕ(f)＋log(eϕ(f)＋ ∑
f′∈N (f)

eλ(f′)ϕ(f′))( ) ．

(４)

３．２　生成器模块

生成对抗网络中生成器的目标是生成能在对抗

生成阶段高效贡献梯度的负样本,即高质量负样本．
具体地,HyperGAN中生成器使用链接预测模块训

练好的实体和关系的嵌入表示,将正样本集 Fbatch作

为输入,经过实体替换操作,即对于 Fbatch中每个正

样本f,按式(２)替换其中的实体,最终获得候选负

样本集 Nbatch:

Nbatch＝ ∪
f∈Fbatch

N(f), (５)

之后,生成器使用３．１节链接预测模块共享的实体、
关系嵌入表示进行训 练．对 于 任 一 负 样 本 f′∈
Nbatch,将其关系与实体的嵌入表示按顺序拼接后,
作为双层全连接神经网络的输入,经过前向传播,输
出负样本f′生成的概率:

p(f′|f,θG)＝
σ(tanh(􀱇(f)􀅰W１＋b１)􀅰W２＋b２), (６)

其中,σ表示sigmoid函数,W１ 和W２ 分别表示全连

接神经网络第１,２层的权重矩阵,b１ 和b２ 分别表

示偏置向量,􀱇表示将事实多元组中关系和实体嵌

入表示进行顺序拼接,θG 表示生成器模块的参数．
则对于候选负样本集中每个负样本,均获得其对应

的生成概率．最终,通过将生成概率作为衡量负样本

质量的标准,并根据超参数负样本集大小c,从候选

负样本集中过滤概率最大的前c个负样本,以此构

成高质量负样本集 N′batch．
为优化生成器模块的参数,需要判别器模块对

生成的负样本质量进行反馈以计算预期奖励．具体

地说,对于生成的高质量负样本f′∈N′batch,奖励函

数被定义为

R(f′|f)＝tanh(φD(f′)－φD(f)), (７)
其中,φD 表示判别器模块的评分函数．对于生成的

高质量负样本集,生成器的总奖励为其中所有负样

本的奖励期望值:

RG(θG)＝ ∑
f∈Fbatch

Ef′~p(f′|f,θG)[R(f′ f)]．(８)
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　　由于生成器输出的负样本下标是一个离散值,
面临不可微分的问题,因此采用基于策略梯度的强

化学习方法[３４]计算生成器梯度:
ÑRG(θG)＝R(f′|f)×ÑGlogp(f′|f,θG),(９)

根据式(９)中θG 的优化方式,生成器倾向于为高质

量负样本输出更高的生成概率,以最大化奖励期望．
３．３　判别器模块

生成对抗网络中判别器的目标是根据监督信号

不断提高分辨正负样本的能力．具体地说,HyperGAN
方法中的判别器模块在链接预测阶段以均匀随机采

样的负样本f′i∈N(f)作为输入,输出样本置信度

φD(f′i)为预测损失 L 提供负样本权重．在对抗生成

阶段,该模块使用生成器中使用的训练正样本集

Fbatch与经过过滤得到的高质量负样本集 N′batch作为

输入,输出样本置信度得分以判断事实成立的合理

性．与生成器类似,本文也采用双层全连接神经网络

构建生成对抗网络判别器,由于该模块本质上是一

个二元分类器,其目标函数可以表示为最小化二元

交叉熵损失的形式:

LD ＝－ ∑
f∈Fbatch

φD(f)－ ∑
f′∈N′batch

(１－φD(f′)),

(１０)
其中,φD 表示判别器中的评分函数．以正样本f 为

例,经过判别器输出的置信度φD(f|θD)表示为

φD(f|θD)＝σ(tanh(􀱇(f)􀅰W３＋b３)􀅰W４＋b４),
(１１)

其中,W３ 和W４ 分别表示全连接神经网络第一、二
层的权重矩阵,b３ 和b４ 分别表示偏置向量,θD 表示

判别器模块的参数．
３．４　模型训练

HyperGAN方法的训练过程由知识超图链接

预测和生成对抗负采样２阶段构成．
知识超图链接预测阶段的主要目的是优化知识

超图节点的嵌入表示与链接预测评分函数的参数,
因此,链接预测模块与判别器模块共同参与计算预

测损失．其中,固定参数的判别器只进行前向传播以

输出权重,并不进行参数更新．这一阶段的训练通过

最小化式(４)中的损失函数提升高质量负样本对模

型的贡献、降低低质量负样本对模型的干扰,以使模

型学得更好的实体和关系的嵌入表示,提升模型的

链接预测准确度．
生成对抗负采样阶段的主要目的是对抗训练生

成器和判别器模块,共同提高生成器生成高质量负

样本的能力与判别器分辨正负样本的能力．在这一

阶段中,链接预测模块的参数被固定,生成器模块使

用链接预测模块训练好的实体和关系的嵌入表示,
对训练正样本集生成高质量负样本集合并送至判别

器;判别器对输入的正负样本进行事实合理性判别．
在对抗训练过程中,分别采用随机梯度下降法与

Adam[３５]算法优化式(９)的梯度与式(１０)中的二元

交叉熵损失,２个模块交替进行参数更新,预期在达

到平衡时获得各自最好的性能．
值得注意的是,以往方法将结构复杂的链接预

测模型作为生成对抗网络判别器,HyperGAN 方法

则将预测模型与判别器解耦,采用双层全连接神经

网络构建生成器与判别器,因而在保持预测能力的

同时简化了生成对抗网络结构．同时,考虑到可能面

临的生成对抗网络不稳定性[３６],HyperGAN使用结

构相同、参数不一致的生成器与判别器缓解两者间

建模能力不平衡的问题．此外,HyperGAN 方法采

用间断式两阶段训练模式,即在每次迭代时均进行

链接预测阶段训练,而间隔C 次迭代才进行一次生

成对抗训练,减小每次迭代带来的不稳定性．基于以

上原因,HyperGAN方法无需像以往结构复杂[１５]或

共享链接预测模块与判别器[１０,１２]的工作一样进行

预训练,也可保证其训练过程中的稳定性．设计的间

断式两阶段训练相比每次迭代均进行训练,亦提升

了训练效率．
最终,使用知识超图链接预测模块学习到的嵌

入表示作为对实体和关系的最终表示．算法１给出

了 HyperGAN方法的伪代码．
算法１．HyperGAN方法．
输入:事实集 F、链接预测模块损失函数 L、判

别器损失函数 LD、生成器奖励期望RG、总训练次

数K、生成器G、判别器D、间隔次数C、对抗网络

训练次数M;
输出:事实集 F 中所有实体嵌入表示e、关系嵌

入表示r．
①fori ←１toK do
② 　ifimodC＝０do　∕∗每间隔C 次∗∕
③ 　　forj←１toM do
④ 　　　forFbatchofF do
⑤ 　　　　通过G 生成候选负样本集 Nbatch;

⑥ 　　　　过滤得到高质量负样本集;

⑦ 　　　　计算 LD 并更新参数θD;

　∕∗式(１０)(１１)∗∕
⑧ 　　　　计算RG 并更新参数θG;

　∕∗式(８)(９)∗∕
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　　⑨ 　　　endfor
⑩ 　　endfor
􀃊􀁉􀁓 　endif
􀃊􀁉􀁔 　forFbatchofF do
􀃊􀁉􀁕 　　forf∈Fbatchdo
􀃊􀁉􀁖 　　　生成负样本集 N(f);

􀃊􀁉􀁗 　　　通过D 计算负样本权重;

　∕∗式(３)∗∕
􀃊􀁉􀁘 　　endfor
􀃊􀁉􀁙 　　计算链接预测损失 L;∕∗式(４)∗∕
􀃊􀁉􀁚 　　通过反向传播更新e,r;

􀃊􀁉􀁛 　endfor
􀃊􀁊􀁒endfor

４　实　　验

本节为验证 HyperGAN 方法在知识超图链接

预测任务上的有效性,设计了４组实验:１)在５个公

开数据集上对多个知识超图链接预测模型应用

HyperGAN负采样方法,并将其与均匀随机采样和

自对抗负采样方法进行对比,以评估 HyperGAN方

法的有效性;２)通过效率实验对比不同负采样方法

对链接预测模型效率的影响;３)通过参数敏感性实

验分析模型参数对实验的鲁棒性影响;４)通过负样

本案例分析及定量分析验证 HyperGAN 方法生成

了质量较高的负样本．以上实验均基于PyTorch[３７]

１．６．０,CUDA１１．０和 Python３．６．６的实验环境,在
使用RTX３０９０显卡的服务器上进行．在详细说明这

些实验之前,首先介绍实验中用到的数据集、评价指

标、基线模型和实验设置．
４．１　数据集

本文使用５个公开的真实大型知识超图数据集

对 HyperGAN 方法进行评估,其详细统计信息如

表１所示．数据集的简要描述:

１)JF１７KＧ３[２５]是基于Freebase① 过滤得到的三

元关系数据集．首先将Freebase中出现次数较少的

实体所对应的事实删除,在删除涉及到字符串、数字

及枚举类型的事实之后,从每个多元关系中随机选

出１００００个事实并进一步删除出现次数少于５的

实体所对应的事实;然后,利用文献[１８]中的逆向化

方法生成多元组;最后过滤元数为３的多元组来构

成数据集．

２)JF１７KＧ４[２５]是基于Freebase依据类似１)中
流程构建的四元关系数据集．

３)WikiPeopleＧ３[３０]是基于 Wikidata② 过滤得到

的三元关系数据集．首先抽取出实体类型为“人物”
的全部事实,移除其中涉及到图像类型及包含未知

实体的事实,以及删除出现次数少于３０的实体所对

应的事实,最终过滤得到元数为３的事实来构成数

据集．
４)WikiPeopleＧ４[３０]是基于 Wikidata依据类似

３)中流程构建的四元关系数据集．
５)MＧFB１５KＧ３是基于 MＧFB１５K[２]过滤得到的

三元关系数据集．

Table１　StatisticsofDatasets
表１　数据集的统计信息

数据集 实体 关系 训练集 验证集 测试集

JF１７KＧ３ １１５４１ １０４ ２７６３５ ３４５４ ３４５５

JF１７KＧ４ ６５３６ ２３ ７６０７ ９５１ ９５１

WikiPeopleＧ３ １２２７０ ６６ ２０６５６ ２５８２ ２５８２

WikiPeopleＧ４ ９５２８ ５０ １２１５０ １５１９ １５１９

MＧFB１５KＧ３ ４２４０ ２０ ３３６７５４ ３１８９７ ３１３７６

４．２　评价指标

本文使用２个广泛应用于知识超图链接预测模

型的度量指标对模型性能进行评估:平均倒数排名

MRR 和击中率Hits＠k,k∈{１,３,１０}．给定知识超

图事实集 F,用f＝(r,e１,e２,􀆺,en)表示其中任一

正样本．对于f 中位置m 上的实体em,使用知识超

图实体集 E 中的全部实体将其替换,从而得到|E|
个样本,删除其中出现在 F 中的样本,这样就构造

出对应于正样本f 位置m 的负样本集 Nm (f),令
Hm(f)＝{f}∪Nm (f)．通过使用链接预测模型中

评分函数对 Hm(f)中所有样本打分,将得到的评价

分数进行降序排序,得到正样本f 在 Hm(f)中的排

名rankm (f)．MRR 是事实集中所有正样本排名的

倒数平均值,Hits＠k 是正样本排序在前k 个的比

例．MRR 和Hits＠k的具体计算:

MRR＝
１

∑
f∈F

r ∑
f∈F

∑
|r|

m＝１

１
rankm(f), (１２)

　 Hits＠k＝
∑
f∈F

∑
|r|

m＝１
cond(rankm(f)≤k)

∑
f∈F

r
, (１３)
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　① https:∕∕github．com∕liuyuaa∕GETD∕

　② https:∕∕github．com∕AutoMLＧResearch∕

其中,r是正样本f 中的关系,cond(􀅰)是条件函数,
当条件成立时值为１,否则为０．MRR 和Hits＠k值

越大表明模型性能越好．
４．３　基线模型和实验设置

本文选择６个知识超图链接预测模型作为实验

基线模型:

１)mＧDistMult[２６]．对 DistMult算法[２]进行了

扩展,通过对多元关系和实体的嵌入表示计算哈达

玛积,将其加和得到多元关系事实成立的得分．
２)RAE[１９]．对 mＧTransH 算法[１８]进行了扩展,

考虑到２个实体同时出现在一个多元关系中的相关

性,将其引入模型损失函数进行训练．
３)nＧCP[２]．对 CP算法[２７]进行了扩展,通过赋

予一个实体多个嵌入表示,将实体在关系中的位置

信息引入模型以进行知识超图链接预测．
４)nＧTuckER[２５]．对 TuckER算法[２８]进行了扩

展,基于 TuckER分解将知识超图中事实的高阶张

量表示分解为一个核张量加若干个因子矩阵的形

式,并通过将关系和实体的嵌入表示与核张量相乘,
获得多元关系事实成立的得分．

５)GETD[２５]．对 nＧTuckER 算法进行了扩展,
通过引入 TR分解,将核张量进一步分解为多个三

阶张量,降低了模型的复杂度．
６)S２S[３０]．对nＧTuckER算法进行了扩展,通过

将实体和关系的嵌入表示划分为多个块,允许模型

从具有混合元数的事实中学习嵌入表示．
为验证 HyperGAN 方法对链接预测模型的性

能提升效果,本文分别在基线模型中链接预测性能

良好 的 GETD 与 S２S 模 型 上 应 用 本 文 提 出 的

HyperGAN方法,并在相同的参数设置下,与模型

本身采用的均匀随机采样方法和拓展到知识超图的

自对抗负采样(SelfＧAdv)方法[３３]进行对比实验．
HyperGAN中生成器和判别器模块分别通过

SGD和 Adam[３５]优化器进行训练,实体和关系的嵌

入表示维度、批处理大小、训练次数等参数与框架中

采用的知识超图链接预测模型相关,与其在原文中

的参数保持一致．其他实验默认参数设置如下,生成

对抗网络的间隔迭代次数C＝２０,SGD和 Adam 优

化器的学习率为０．０１,自对抗负采样方法的采样率α
为０．５或１,生成对抗网络训练次数M 与全连接神经

网络隐藏层的维度d 在不同数据集中的设置如表２

所示．HyperGAN的实验代码和所用数据集将被公开

在https:∕∕github．com∕GuoZhengshan∕HyperGAN．

Table２　HyperＧParameterSettingsofHyperGAN
表２　HyperGAN的超参数设置

数据集
GETD S２S

M d α M d α

JF１７KＧ３ １６ ８ ０．５ １６ ５０ ０．５

JF１７KＧ４ ３８ １１ ０．５ ３８ ５０ ０．５

WikiPeopleＧ３ １６ ８ １．０ １６ ５０ ０．５

WikiPeopleＧ４ ３８ １１ １．０ ３８ ５０ １．０

４．４　有效性分析

表３和表４分别给出了基于 HyperGAN 方法

的多个知识超图链接预测模型在数据集JF１７KＧ３∕４
和 WikiPeopleＧ３∕４上的实验结果．其中涉及 GETD
模型的结果由取自其论文文献[２５]中的公开源代

码① 实验完成．对于S２S模型,由于其未在论文中公

开源代码,为进行对比分析,本文使用作者公开

GitHub② 仓库中的源代码进行实验,并对缺失部分

进行了复现补全(该代码未给出元数为４情况下的

代码)．此外,针对S２S模型代码中缺失超参数的部

分,本文参考 GETD模型中的超参数进行设置与微

调,因此本文报告的部分实验结果与S２S原论文报

告的结果有一定差距．尽管如此,由于 HyperGAN
方法是面向知识超图链接预测模型的通用负采样优

化方法,对比加入 HyperGAN方法前后的性能实验

结果依旧验证了该方法的有效性．除上述基线模型,
其余方法的实验结果均采用对应文章中报告的最好

结果．
实验结果表明:本文提出的 HyperGAN方法在

上述数据集上都获得了良好的效果．具体地说,就

Hits＠１指标而言,基于 GETD模型的 HyperGAN
方法相较于其原本均匀随机采样方法在JF１７KＧ３∕４
和 WikiPeopleＧ３∕４ 数据集上分别提升了 ３．２９％,

１．５９％,４．５８％和３．０２％．扩展到超图的自对抗负采

样(SelfＧAdv)方法也提升了 GETD 模型的链接预

测性能,就 WikiPeopleＧ３数据集而言,其在 Hits＠１
和 Hits＠３指标上分别提升了２．４７％和２．２４％,但

HyperGAN方法与自对抗负采样方法相比,在各数

据集上均表现更优,特别是在 WikiPeopleＧ４数据集

上,Hits＠１和 Hits＠３指标分别提升了２．２５％和
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２．６３％．基于S２S模型的 HyperGAN 方法对链接预

测性能提升实验结果可以发现,HyperGAN 方法同

样在各数据集上都取得了良好的表现,特别是在

WikiPeopleＧ４数据集上的 MRR 和Hits＠１指标分

别提升了１．３５％和３．７５％．然而,自对抗负采样方法

在S２S模型上性能不稳定,在JF１７KＧ３∕４数据集上

的指标稍加提升,而在 WikiPeopleＧ３∕４数据集上反

而下降．导致这一点的原因可能是,更复杂的链接预

测模型结构会使自对抗负采样方法在计算权重时具

有偏差．相比之下,HyperGAN 方法为优化负样本

质量而设计的生成对抗网络在结合复杂结构的链接

预测模型时依旧能够具有稳定的性能．

Table３　TheLinkPredictionResultsontheJF１７KＧ３∕４Datasets
表３　JF１７KＧ３∕４数据集链接预测结果

方法
JF１７KＧ３ JF１７KＧ４

MRR Hits＠１ Hits＠３ Hits＠１０ MRR Hits＠１ Hits＠３ Hits＠１０

RAE[１９] ０．５０５ ０．４３０ ０．５３２ ０．６４４ ０．７０７ ０．６３６ ０．７５１ ０．８３５

nＧCP[２] ０．７００ ０．６３５ ０．７３６ ０．８２７ ０．７８７ ０．７３３ ０．８２１ ０．８９０

nＧTuckER[２５] ０．７２７ ０．６６４ ０．７６１ ０．８５２ ０．８０４ ０．７４８ ０．８４１ ０．９０２

GETD[２５] ０．７３２ ０．６６９ ０．７６４ ０．８５６ ０．８１０ ０．７５５ ０．８４４ ０．９１３

S２S[３０] ０．７３９ ０．６８０ ０．７６９ ０．８５５ ０．８１６ ０．７６９ ０．８４８ ０．９００

GETD＋SelfＧAdv[３３] ０．７４３ ０．６８１ ０．７７８ ０．８６４ ０．８１４ ０．７６０ ０．８４９ ０．９１０

S２S＋SelfＧAdv[３３] ０．７４２ ０．６８３ ０．７６９ ０．８６１ ０．８１８ ０．７７２ ０．８４８ ０．９０３

GETD＋HyperGAN (本文) ０．７５０ ０．６９１ ０．７８１ ０．８６８ ０．８１８ ０．７６７ ０．８５０ ０．９１０

S２S＋HyperGAN (本文) ０．７４３ ０．６８４ ０．７７３ ０．８６４ ０．８１８ ０．７７０ ０．８５１ ０．９０８

　注:黑体数字表示在２种模型中最优链接预测结果．

Table４　TheLinkPredictionResultsontheWikiPeopleＧ３∕４Datasets
表４　WikiPeopleＧ３∕４数据集链接预测结果

方法
WikiPeopleＧ３ WikiPeopleＧ４

MRR Hits＠１ Hits＠３ Hits＠１０ MRR Hits＠１ Hits＠３ Hits＠１０

RAE[１９] ０．２３９ ０．１６８ ０．２５２ ０．３７９ ０．１５０ ０．０８０ ０．１４９ ０．２７３

nＧCP[２] ０．３３０ ０．２５０ ０．３５６ ０．４９６ ０．２６５ ０．１６９ ０．３１５ ０．４４５

nＧTuckER[２５] ０．３６５ ０．２７４ ０．４００ ０．５４８ ０．３６２ ０．２４６ ０．４３２ ０．５７０

GETD[２５] ０．３７３ ０．２８４ ０．４０１ ０．５５８ ０．３８６ ０．２６５ ０．４６２ ０．５９６

S２S[３０] ０．３７１ ０．２９３ ０．４０４ ０．５２２ ０．３１３ ０．２１６ ０．３５７ ０．５１１

GETD＋SelfＧAdv[３３] ０．３７８ ０．２９１ ０．４１０ ０．５５８ ０．３８６ ０．２６７ ０．４５６ ０．６０１

S２S＋SelfＧAdv[３３] ０．３６９ ０．２９２ ０．４０６ ０．５１７ ０．３０４ ０．２０８ ０．３５１ ０．４９０

GETD＋HyperGAN (本文) ０．３８２ ０．２９７ ０．４１４ ０．５５３ ０．３９３ ０．２７３ ０．４６８ ０．６０５

S２S＋HyperGAN (本文) ０．３７６ ０．３０４ ０．４１０ ０．５１９ ０．３１５ ０．２１５ ０．３６２ ０．５１４

　注:黑体数字表示在２种模型中最优链接预测结果．

　　为进一步研究 HyperGAN 在更大规模数据集

上的效果,本文基于 GETD链接预测模型在数据集

MＧFB１５KＧ３上进行了实验,表５给出了相应的实验

结果．具体地说,SelfＧAdv方法相较于其原本采用的

均匀随机采样方法在各性能指标上均表现不佳,而
HyperGAN方法取得了良好的表现,特别是在Hits＠
１０指标上提升了１．２１％,从而进一步表明 HyperGAN
在大规模数据集上同样具有稳定的性能．

Table５　TheLinkPredictionResultsontheMＧFB１５KＧ３
表５　MＧFB１５KＧ３链接预测结果

方法
MＧFB１５KＧ３

MRR Hits＠３ Hits＠１０

GETD[２５] ０．７１５ ０．７３７ ０．８２５

GETD＋SelfＧAdv[３３] ０．７０７ ０．７３０ ０．８１９

GETD＋HyperGAN (本文) ０．７１９ ０．７４４ ０．８３５

　注:黑体数字表示最优链接预测结果．
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４．５　效率分析

本节进一步对比了 HyperGAN 方法和自对抗

负采样(SelfＧAdv)方法[３３]对知识超图链接预测模型

的效率影响．具体地,在JF１７KＧ３∕４数据集的验证集

上分别训练加入了 HyperGAN 与自对抗负采样方

法的S２S链接预测模型,并记录性能评价指标随训

练迭代次数增加的变化．

如图３所示,HyperGAN方法与自对抗负采样方

法在三元关系数据集JF１７KＧ３上对链接预测模型的

收敛速度影响相差不大,但在四元关系数据集JF１７KＧ４
上,HyperGAN方法相对自对抗负采样方法具有更快

的收敛速度．这一现象表明 HyperGAN方法相比以往

负采样方法不仅对链接预测模型有更好的性能提升,
在元数更大的知识超图数据集上也有更高的效率．

Fig．３　PerformancecomparisonofHyperGANandSelfＧAdvonmultiplemetricsofS２Smethod
图３　HyperGAN方法和SelfＧAdv方法在S２S模型各评价指标上的对比

４．６　参数敏感性分析

为测试 HyperGAN方法的鲁棒性,本文基于知

识超图链接预测模型 GETD在JF１７KＧ３数据集上

分析了部分超参数对模型性能的影响,包括生成对

抗网络与链接预测模型的训练迭代间隔次数C、生
成对抗网络训练次数 M 以及生成器与判别器模块

的全连接神经网络隐藏层维度d．令间隔次数C∈
{１０,２０,３０,４０,５０,６０},生成对抗网络训练次数M∈
{２,６,１２,１４,１６,１８,２４},隐藏层的维度d∈{４,５,６,

８,１０,１６,３２},其余超参数均与４．３节实验设置中的

参数保持一致,图４给出了相应的实验结果．
１)间隔次数．如图４(a)所示,当训练间隔次数

小于２０时,随着次数的增加,模型的各性能指标均

呈上升趋势,表明增大链接预测模型与生成对抗网

络的训练间隔,有助于各模块自身训练,从而使整体

的性能得以提升．然而,当间隔次数到达２０时,上述

指标逐渐平稳不再增加,表明 HyperGAN方法性能

逐渐稳定,而当次数到达５０时,性能出现下降,表明

间隔次数过多会导致 HyperGAN 各模块间信息交

互不及时,对模型训练不利．
２)生成对抗网络训练次数．如图４(b)所示,随

着训练次数的增加,各项性能指标均随之变好,表明

充分训练生成对抗网络有助于提升模型性能．但当

训练次数达到１６时,性能指标开始呈下降趋势,表
明过多的训练可能导致过拟合问题．因此,生成对抗

网络的训练次数对 HyperGAN 方法而言是一个较

为敏感的超参数．
３)隐藏层维度．如图４(c)所示,当维度开始增

加时,各项性能指标均有所提升,表明加大隐藏层的

维度有助于链接预测模型性能的提升,太小的维度

可能导致学习过程中信息的丢失．然而,当维度到达

１０时,各项性能指标逐渐平稳不再增加,表明维度

到达一定程度时已能够表达所有信息．
为研究 链 接 预 测 性 能 的 提 升 与 HyperGAN
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方法的相关性,本文将 HyperGAN应用于知识超图

场景下基础链接预测模型 mＧDistMult[２６]并记录性

能变化,结果如图５所示．多个数据集上的４种性能

指标显示,HyperGAN方法即使面对最基础的链接

预测模块,也能通过提升负样本质量辅助提升预测

精度．

Fig．４　Parametersensitivityanalysis
图４　参数敏感性分析

Fig．５　PerformancecomparisonofmＧDistMultandmＧDistMult＋HyperGANonmultipledatasets
图５　mＧDistMult和 mＧDistMult＋HyperGAN方法在各数据集上的对比

４．７　负样本质量分析

为了验证 HyperGAN 方法能生成高质量的负

样本,本文基于知识超图链接预测模型 GETD 在

WikiPeopleＧ３∕４和JF１７KＧ３∕４数据集上进行了案例

分析．如表６所示,列２正样本以多元组的形式表

示,其中黑体单词表示被替换的实体,列３为经过

HyperGAN方法生成的替换后实体．在 WikiPeopleＧ
３∕４数据集中,HyperGAN 方法更倾向于选择同一

类型的实体进行替换,例如时间实体会被替换为其

他时间,影视作品“西城故事”会替换为“指环王:王
者归来”,奖项名称“图灵奖”被替换为“诺贝尔物理

学奖”．在JF１７KＧ３∕４数据集上,HyperGAN 方法更

倾向于选择有相似语义关系的实体进行替换．例如

对于描述网球比赛关系的事实,“塞雷娜􀅰威廉姆斯”
会被替换为同为网球运动员的“贾斯汀􀅰海宁”;对于

描述大不列颠贵族等级的事实,“公爵”被替换为“子

爵”．在以上４个数据集上的案例分析表明,本文提

出的 HyperGAN方法会选择同类型或是在语义上

相似、具有内在联系的实体作为替换,以生成能为链

接预测模型训练贡献更大梯度的高质量负样本,而
传统的均匀随机采样方法大概率会采样到不属于同

一类型或几乎完全不相关的实体作为替换,从而可

能会使模型在训练阶段面临零损失问题．
此外,为进一步定量分析负样本质量对链接预测

模型的影响,本文在JF１７K,WikiPeople和 MＧFB１５K
数据集上基于链接预测模型 GETD给出了模型损

失 随训练次数的变化情况．如图 ６ 所示,在应用

HyperGAN方法后,模型损失相比原方法下降更

快,在正样本一致的情况下,这一现象表明通过

HyperGAN 方法生成的高质量负样本能为链接预

测模型带来更大损失,贡献更多梯度,通过解决零损

失问题提升了知识超图链接预测的准确度．
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Table６　ThePositiveSamplesandReplacedEntitieswithHyperGANontheJF１７KＧ３∕４andWikiPeopleＧ３∕４
表６　JF１７KＧ３∕４和 WikiPeopleＧ３∕４中的正样本与HyperGAN替换后的实体

数据集 正样本 替换后的实体

WikiPeopleＧ３

(nominatedfor,NeilGaiman,LocusAwardforBestShortStory,２００３) SalomonEberhardHenschen

(relative,MarcelMauss,ÉmileDurkheim,maternaluncle) VladimirKryukov

(nominatedfor,RobertBurnsWoodward,NobelPrizeinChemistry,１９５６) １９４３

WikiPeopleＧ４

(memberofsportsteam,AndreyChernyshov,P．A．O．K．ThessalonikiF．C．,１９９６,１９９７) RicardoCosta

(awardreceived,AllenNewell,TuringAward,１９７５,HerbertAlexanderSimon) NobelPrizeinPhysics

(nominatedfor,RobertWise,AcademyAwardforBestPicture,WestSideStory,
３４thAcademyAwards)

TheLordoftheRings:
TheReturnoftheKing

(positionheld,EgonJüttner,memberoftheGermanBundestag,２００２,２００５) ２００８

JF１７KＧ３

(tennismatch,SerenaWilliams,USOpen,VenusWilliams) JustineHenin

(royaltyprecedence,marquess,duke,peerageofGreatBritain) baron

(basketballplayerstats,２００７Ｇ０８NBAseason,KobeBryant,LosAngelesLakers) WashingtonWizards

JF１７KＧ４

(filmdubbingperformance,English,ShikamaruNara,NarutoShippudentheMovie,
TomGibis) Chinese

(regularTVappearance,Lawrence,PlanktonandKaren,season４,SpongeBobSquarePants) JillTalley

(sportsaward,２００８Ｇ０９NBAseason,KobeBryant,LosAngelesLakers,BillRussell
NBAFinalsMostValuablePlayerAward)

NBA MostValuable
PlayerAward

(Olympicmedalhonor,２０１０WinterOlympics,Finland,KimmoTimonen,
men􀆳sicehockeytournament)

women􀆳sicehockey
tournament

　注:列２中的黑体单词表示被替换的实体,列３为 HyperGAN进行替换后的实体．

Fig．６　TraininglossinoneepochversusnumberofepochsforGETDandGETD＋HyperGANondatasets
图６　GETD和 GETD＋HyperGAN方法在各数据集上模型损失随训练次数的变化情况

５　总　　结

本文提出了面向知识超图链接预测的生成对

抗负采样方法 HyperGAN,其通过对抗训练生成高

质量负样本以提升链接预测模型的性能．此外,

HyperGAN 方法无需预训练的特性使其在辅助链

接预测模型进行训练时相比以往负采样方法具有更

高的效率．在５个大型公开知识超图数据集上的对

比实验验证了 HyperGAN 方法在性能与效率方面

的有效性与先进性．
下一步,计划探究知识超图不同类型信息间的

隐式关联,以提高链接预测中的负样本质量,并分析

负样本质量在不同衡量准则下对链接预测性能的影

响．其次,考虑将变分自编码器用于链接预测负采

样,并且将并行计算融入链接预测模型以进一步提

升其在大规模数据集上的训练效率．此外,知识超图

的其余下游应用也是值得探索的研究方向．
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