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Résumé
Les modèles à base d’embeddings pour la prédiction de
liens dans les graphes de connaissance sont entrainés avec
des fonctions de perte. Les approches traditionnelles consi-
dèrent que l’étiquette d’un triplet est soit vraie, soit fausse.
Nous affirmons que les triplets négatifs qui sont sémanti-
quement valides au regard du profil de la relation devraient
être traités différemment de ceux sémantiquement invalides.
Nous proposons des fonctions de perte guidées par la sé-
mantique. La généralité et la supériorité de notre approche
sont clairement établies sur trois jeux de données publics.
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Abstract
Knowledge graph embedding models used for link predic-
tion are trained with loss functions w.r.t. a batch of labe-
led triples. Traditional approaches consider the label of a
triple to be either true or false. We posit that negative triples
that are semantically valid regarding relation’s domain and
range should be treated differently from semantically inva-
lid ones. We then propose semantic-driven versions for the
three main loss functions for link prediction. The generality
and superiority of our approach is clearly demonstrated on
three public benchmarks.
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1 Introduction
Cet article a été accepté à ESWC 2024 [1].
Un graphe de connaissance (GC) est une collection de tri-
plets (s, p, o) où le sujet s et l’objet o sont deux entités du
graphe, et le prédicat p qualifie la nature de la relation entre
ces deux entités. Les GCs sont intrinsèquement incomplets
et une des principales tâches est de prédire les liens man-
quants [1].

La tâche de prédiction de liens (PL) est souvent abordée à
l’aide de modèles à base d’embeddings qui représentent les
entités et les relations sous forme de vecteurs.
Ces modèles sont entrainés avec des fonctions de perte vi-
sant à maximiser les scores assignés aux triplets positifs
(présents dans le GC) et à minimiser ceux des triplets né-
gatifs (non présents). Un pan de la littérature étudie l’in-
fluence des triplets négatifs [3]. En effet, leur génération
(negative sampling) se fait en général en remplaçant le su-
jet ou l’objet d’un triplet positif par une autre entité du GC.
Des travaux récents démontrent l’intérêt d’utiliser les in-
formations extraites d’un schéma (ou ontologie) pour gé-
nérer des triplets négatifs de meilleure qualité, notamment
des triplets sémantiquement valides au regard du domaine
et co-domaine d’un prédicat [4]. Cependant, ces travaux
consistent à contraindre les triplets négatifs lors de l’échan-
tillonnage. La possibilité d’échantillonner des triplets né-
gatifs de tout type (sémantiquement valides ou non) et de
les considérer différemment dans la fonction de perte n’a, à
notre connaissance, jamais été étudiée.
Dans ce travail, nous proposons des fonctions de perte gui-
dées par la sémantique. Ces fonctions tirent parti de la
connaissance des domaines et co-domaines des prédicats
extraits d’un schéma. La supériorité de notre approche par
rapport aux approches traditionnelles est validée expéri-
mentalement sur plusieurs modèles et de jeux de données.

2 Approche
Les fonctions de perte que nous proposons visent à distin-
guer les négatifs sémantiquement valides de ceux qui ne le
sont pas. Les premiers sont définis comme respectant à la
fois le domaine et co-domaine du prédicat, tandis que les
seconds violent a minima le domaine ou co-domaine. Le
domaine (resp. co-domaine) d’un prédicat est le type d’en-
tités attendu comme sujet (resp. objet). Par exemple, le pré-
dicat président attend une Personne comme sujet et
un Pays comme objet.
Nous proposons des versions guidées par la sémantique
pour les trois principales fonctions de perte utilisées dans la
littérature [5] : la pairwise hinge loss, la 1-N binary cross-



entropy loss et la pointwise logistic loss.
Dans ce qui suit, nous étayons le passage de la pairwise
hinge loss (PHL) telle que définie traditionnellement, à sa
version sémantique. La PHL est définie ci-dessous :

LPHL =
∑
t∈T +

∑
t′∈T −

[γ + f(t′)− f(t)]+ (1)

où T , f , et [x]+ représentent respectivement un ensemble
de triplets, la fonction de score, et la partie positive de x.
T est ensuite séparé en un ensemble de triplets positifs T +

et un ensemble de triplets négatifs T −. γ est un hyperpa-
ramètre de marge ajustable et qui spécifie à quel point les
scores assignés aux triplets positifs doivent être distants des
scores assignés aux triplets négatifs correspondants.
La version sémantique de la PHL est alors définie comme
suit :

LS
PHL =

∑
t∈T +

∑
t′∈T −

[γ · ℓ(t′) + f(t′)− f(t)]+

où ℓ(t′) =

{
1 si t′ est sémantiquement invalide
ϵ sinon

(2)

La fonction de perte dans l’Équation (2) comporte désor-
mais un exposant S pour clarifier qu’il s’agit de la version
sémantique. Un choix de ϵ < 1 conduit le modèle à ap-
pliquer une marge plus élevée entre les scores des triplets
positifs et des triplets sémantiquement invalides qu’entre
les triplets positifs et les triplets sémantiquement valides.
Pour un triplet positif donné, cela permet de maintenir les
scores de ses contreparties négatives sémantiquement va-
lides relativement plus proches par rapport aux scores de
ses contreparties sémantiquement invalides. Intuitivement,
lorsque le modèle produit des prédictions erronées, un plus
grand nombre d’entre elles sont néanmoins censées respec-
ter les contraintes de domaine et de co-domaine imposées
par les relations. Ainsi, les prédictions erronées sont suppo-
sés être sémantiquement plus proches du triplet positif.
Ce guidage sémantique est permis par l’introduction d’un
terme ϵ, que nous appellons colloquialement le facteur sé-
mantique et qui a pour but de rapprocher le score des néga-
tifs sémantiquement valides de ceux des triplets positifs. Il
est important de souligner le fait que ce facteur sémantique
s’insère dans les trois fonctions de perte mentionnées ci-
haut (et non seulement la PHL comme détaillé ci-dessus).
Ceci démontre la généralité de notre approche, qui peut être
étendue à d’autres fonctions de perte. Les définitions des
fonctions de perte traditionnelles et de celles guidées par la
sémantique sont détaillées dans l’article original [1].
Enfin, il convient de rappeler que notre apprche ne contraint
aucunement le processus de génération de triplets négatifs.
Au lieu de cela, notre approche distribue dynamiquement
les triplets négatifs à différentes parties d’une même fonc-
tion de perte. Cela conduit à un traitement différencié selon
la nature des triplets négatifs, pour un coût computationnel
moindre que les approches les plus sophistiquées de nega-
tive sampling [1].

3 Résultats
Les jeux de données, expériences et résultats sont détaillés
dans l’article original [1]. Le code source est également dis-
ponible 1. Nous étudions spécifiquement notre approche sur
3 jeux de données et 8 modèles différents. A chaque fois,
nous comparons les résultats obtenus en utilisant la fonc-
tion de perte originale du modèle et en utilisant notre ver-
sion guidée par la sémantique, au regard de Sem@K [2]
ainsi que des métriques traditionnelles basées sur le rang
(MRR, Hits@K). Nous observons une nette amélioration
des capacités sémantiques des modèles dans la quasi tota-
lité des cas, ainsi qu’une amélioration satisfaisante des ré-
sultats en termes de MRR et Hits@K dans la majorité des
cas. Ces résultats démontrent que notre approche n’amé-
liore pas seulement la validité sémantique des prédictions,
mais est également pertinente au regard des métriques tra-
ditionnelles basées sur le rang.

4 Conclusion
Ce travail se concentre sur les principales fonctions de perte
utilisées pour la prédiction de liens dans les GCs. En nous
appuyant sur l’hypothèse que tous les triplets négatifs ne
sont pas égaux pour apprendre de meilleures représenta-
tions, nous proposons de les différencier en fonction de leur
validité sémantique par rapport au domaine et co-domaine
des prédicats lors de l’entrainement des modèles. Notre ap-
proche conduit les modèles à faire des prédictions sémanti-
quement plus plausibles et améliore également leur capacité
à assigner un score plus élevé au triplet authentique.
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