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摘  要: 作为人工智能的重要基石,知识图谱能够从互联网海量数据中抽取并表达先验知识,极大程度解决了智

能系统认知决策可解释性差的瓶颈问题,对智能系统的构建与应用起关键作用.随着知识图谱技术应用的不断深化,

旨在解决图谱欠完整性问题的知识图谱补全工作迫在眉睫.链接预测是针对知识图谱中缺失的实体与关系进行预

测的任务,是知识图谱构建与补全中不可或缺的一环.要充分挖掘知识图谱中的隐藏关系,利用海量的实体与关系进

行计算,就需要将符号化表示的信息转换为数值形式,即进行知识图谱表示学习.基于此,面向链接预测的知识图谱

表示学习成为知识图谱领域的研究热点.本文将从链接预测与表示学习的基本概念出发,系统性地介绍面向链接预

测的知识图谱表示学习方法最新研究进展.具体从知识表示形式、算法建模方式两种维度对研究进展进行详细论

述.以知识表示形式的发展历程为线索,分别介绍二元关系、多元关系和超关系知识表示形式下链接预测任务的数

学建模.基于表示学习建模方式,将现有方法细化为四类模型：平移距离模型、张量分解模型、传统神经网络模型

和图神经网络模型,并详细描述每类模型的实现方式与解决不同关系元数链接预测任务的代表模型.在介绍链接预

测的常用的数据集与评判标准基础上,分别对比分析了二元关系、多元关系和超关系三类知识表示形式下,四类知

识表示学习模型的链接预测效果,并从模型优化、知识表示形式和问题作用域三个方面展望未来发展趋势. 
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Abstract:  As an important cornerstone of artificial intelligence, knowledge graph can extract and represent a priori knowledge from 

massive data on the Internet, which greatly solves the bottleneck problem of poorly interpretable cognitive decisions of inte lligent systems 

and plays a key role in the construction and application of intelligent systems. As the application of knowledge graph technology continues 

to deepen, the work of knowledge graph completion, which aims to solve the problem of incompleteness of the graph, is imminen t. Link 

prediction is the task of predicting the missing entities and relationships in the knowledge graph, which is an indispensable part of the 

construction and completion of the knowledge graph. To fully exploit the hidden relationships in the knowledge graph and to use the large 

number of entities and relationships for computation, it is necessary to convert the symbolic representation of information into numerical 
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form, i.e., knowledge graph representation learning. Based on this, link prediction -oriented knowledge graph representation learning has 

become a hot research topic in the field of knowledge graphs. In this paper, we introduce the latest research progress of link 

prediction-oriented knowledge graph representation learning methods systematically from the basic concepts of link prediction and 

representation learning. In particular, the research progress is discussed in detail in terms of knowledge representation and algorithmic 

modeling. The development of the knowledge representation is used as a clue to introduce the mathematical modelling of link p rediction 

tasks in the form of binary, multi-relational and hyper-relational knowledge representations respectively. Based on the representation 

learning modelling approach, the existing methods are refined into four types of models: translational distance models, tenso r 

decomposition models, traditional deep learning models and graph neural network models, and the implementation of each type of model 

is described in detail together with representative models for solving link prediction tasks with different relational metric s. Based on the 

presentation of common datasets and criteria for link prediction, the results of four types of knowledge representation learni ng models for 

link prediction tasks with three types of knowledge representations are presented in a comparative analysis. Finally,  the future 

development trends are presented in terms of model optimization, knowledge representation and problem scope.  

Key words:  knowledge graph, representation learning, link prediction, multi-relation, hyper-relation 

近年来, 云计算、移动互联网、物联网等信息技术的迅猛发展, 引发了网络数据爆炸式增长. 大数据时代

的到来推动了以专家知识为核心的知识工程向以数据驱动为核心的大数据知识工程的转变 [1]. 知识图谱 

(Knowledge Graph, KG) 正是这一新型知识工程的典型代表. 知识图谱是以图的形式表现客观世界中的实体

及其之间关系的知识库[2], 由实体和关系组成. 实体作为图节点, 表示真实世界中的物体或抽象的概念; 关系

作为图边, 表示实体之间的联系. 作为直观的结构化知识表达方式, 知识图谱能够从海量数据源中抽取并存

储丰富的知识, 并通过知识表示与推理技术将可处理的先验知识提供给智能系统, 提升系统的认知智能. 因

此, 知识图谱被广泛应用于信息检索[3-5]、问答系统[6-10]和推荐系统[11-13]等众多应用领域. 

目前, 较为常用的知识图谱有 FreeBase[14]、WikiData[2]、DBPedia[15]、Yago[16], 以及 Google Knowledge 

Graph[17]等, 然而这些知识图谱都存在不同程度的信息缺失 . 以 FreeBase[14]为例,70%的人物实体缺失出生地

信息, 99%的人物实体缺失种族信息[18-19]. 为解决知识图谱构建欠完整性问题,实现知识图谱自动补全, 需要

借助表示学习 (Representation Learning, RL) 与链接预测 (Link Prediction, LP)[20]. 由于实体和关系在知识图

谱中往往以符号化的形式表示, 因此要利用目前先进的深度学习技术来发现海量实体之间的隐藏关系 , 就需

要将实体和关系转换为数值形式的表示[21]. 这一过程正是表示学习, 即从原始知识图谱中自动学习出每个节

点和边的有效特征, 并以低维向量的形式实现对实体和关系语义的表示 [22]. 链接预测作为隐关系发现的重要

任务, 也称链路预测. 目前较为先进的模型大多都选择在表示学习的基础上,通过知识图谱中已有的事实知识

预测缺失的实体与关系[23]. 一方面, 知识图谱表示学习通过不同的建模方式学习实体和关系的向量表示 , 从

而利用数值计算更好地预测缺失链接;另一方面, 链接预测是表示学习的直接应用, 其准确性经常被用做表示

学习方法的评测指标, 因此二者有着不可分割的关系. 

本文将从知识表示形式、表示学习建模方式两个维度对面向链接预测的知识图谱表示学习方法研究进展

进行论述. 图 1 按照时间顺序列出了本文所综述的三种知识表示形式下四类表示学习方法的主要模型, 具体

包括了从 2012 年到 2021 年十年内提出的 35 种表示学习模型. 此外, 图中还展示了不同模型之间的演化关联

与每个模型所涉及的优化方式. 

目前, 基于各种知识表示形式的表示学习方法均开展了研究, 但现有综述主要聚焦于二元关系的知识表

示学习, 且对于图神经网络模型的介绍不够充分. 基于此, 本文详细整理总结了 4 种面向链接预测的表示学

习方法在知识图谱关系多元化发展趋势下的演化历程及其未来研究方向. 具体地, 本文第 1 小节主要介绍目

前知识图谱表示学习方法的背景与相关工作. 第 2 小节主要介绍链接预测任务的目标与问题的基本解决流程, 

并对二元关系、多元关系和超关系下的链接预测问题进行了数学建模. 在此基础上, 第 3、4 小节具体综述平

移距离、张量分解、传统神经网络和图神经网络四类算法在不同知识表示形式下的设计思路、代表模型及其

发展过程. 第 5 小节介绍链接预测实验常用的数据集和评估指标, 并基于此给出了上述模型的实验结果和对

比分析. 第 6 小节讨论该领域目前遇到的一些挑战与未来可能的发展方向, 最后总结全文. 
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图 1  知识图谱表示学习技术划分框架 

1   知识图谱表示学习背景及相关工作 

知识图谱表示学习的研究可以从知识表示形式、表示学习建模方式两个维度进行讨论. 

从知识表示形式的角度看 , 面向链接预测的表示学习研究可以被细分为三个方向：基于二元关系  

(Binary Relations)、基于多元关系 (N-ary Relations) 和基于超关系 (Hyper-Relations) 的研究 (详细定义见 

2.2 小节).  

早期的知识表示主要基于二元关系, 即利用三元组(ℎ, 𝑟, 𝑡)表示事实知识.h和t分别代表头尾实体, r 代表

头尾实体间的关联关系. 二元关系是目前知识图谱领域大规模应用的主要表示形式 , 其在数据集抽取与知

识建模上使用更为广泛, 在此基础上的研究也最为完善.  

二元关系虽然简单通用、使用方便, 但也存在表现力不足、难以表示复杂知识的问题. 复杂知识中包

含多个关系和三个及以上的实体, 若将此类知识拆分为多个三元组, 将导致大量语义关联信息在构建知识

模型时丢失, 从而影响后续表示学习与链接预测效果 . 为解决这一问题, 多元关系表示形式与超关系表示

形式应运而生. Wen 等人[24]和 Rosso 等人[25]分别在 2016 年和 2020 年提出基于多元关系和超关系的链接预

测方法. 多元化的知识表示形式通过更准确的知识表示与更全面的信息覆盖, 显著提高了链接预测的准确

率.  

基于上述, 这三种知识表示形式并非相互独立, 而是逐步递进的关系.如何将现有面向链接预测的知识

表示学习算法扩展到多元化关系上成为当前该领域的重要研究内容. 

从表示学习建模方式的角度看, 面向链接预测的知识表示学习技术可以被细分为四类模型：平移距离

模型、张量分解模型、传统神经网络模型和图神经网络模型 (详细定义见第 3 节).  

从整体上看, 前两者针对知识表示形式与链接预测任务进行了基于明确语义的数学建模 , 因此具有强

解释性. 神经网络模型是传统神经网络在知识图谱领域的应用模型 , 虽然可解释性较差 , 但在不同知识表

示形式更易泛化与推广, 且更易与其他知识表示学习方法结合, 以提升模型性能;图神经网络模型借助其强

大的图数据表示能力与局部结构建模能力, 一经提出立刻在图表示学习领域展示出惊人的潜力, 近年来被

越来越多地用于链接预测任务 . 从具体实现方式上看, 前三者的表示学习与预测过程通过同一评分函数ϕ

紧密相连, 并且通常使用端到端的模型进行链接预测;而图神经网络模型的表示学习与预测过程相对独立 , 

通常以编码-解码(Encoder-Decoder)结构进行链接预测. 
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目前, 基于各种知识表示形式的表示学习方法均开展了研究, 但现有综述主要聚焦于二元关系的知识

表示学习. 文献[26]从知识推理的角度出发, 概述了面向知识图谱的知识推理研究进展 . 虽然涉及到部分二

元关系知识表示学习模型在知识推理中的应用 , 但文章花费大量篇幅介绍基于逻辑与规则的传统推理方法

与知识推理应用 , 缺少对表示学习技术细节的展示 . 文献[27-28]重点综述了知识图谱嵌入方法 , 文献[28]

相较于文献[27]更加全面, 并且着重分析了基于路径和图神经网络的模型 , 但他们缺少多元化知识表示形

式下知识嵌入的模型 . 文献[22-23]对近年来面向知识图谱链接预测的表示学习模型进行了较为全面的综

述, 但文章同样侧重于二元关系下的模型, 并且缺少基于图神经网络的知识表示学习模型介绍 . 文献[20]从

知识的表示、构建与推理几个方面对知识图谱进行了较完整的综述 . 文章虽然提到了多元化关系下的图谱

表示与推理, 但主要从知识超图的角度对其进行分析 , 未对多元关系与超关系进行区分 , 并且相关内容介

绍也较为简略. 

2   链接预测任务概述与建模  

本节主要对链接预测这一目标任务进行了系统概述, 同时针对不同的知识表示形式, 将与之对应的链

接预测任务进行数学建模. 

2.1   链接预测任务概述 

链接预测即利用知识图谱中已有的事实知识对图谱中缺失的实体或关系进行预测, 具体包括实体预测

和关系预测. 如图 2 所示, 实体预测即预测一条知识中缺失的头实体或尾实体类型 ; 关系预测即预测一条

知识中缺失的关系类型. 

               

(a)实体预测示意图                         (b)关系预测示意图 

图 2  链接预测示意图 

在实现链接预测任务时,基于传统表示学习的链接预测（包括基于平移距离模型、张量分解模型和传统神

经网络模型的链接预测）和基于图神经网络的链接预测有所区别. 

传统链接预测的实现流程可以分为表示学习和预测两部分.链接预测模型通常会定义一个评分函数ϕ, 用

于评测每条知识的合理性.评分函数与模型在进行表示学习时的损失函数紧密相连,其数学表示取决于知识表

示形式和模型对知识的语义建模方式.一般来说,ϕ得分越高,模型损失函数越小,知识正确的可能性越大.在模型

的训练过程中,训练集通常是现有知识图谱中存储的知识元组 ,这些知识元组被看作正确样本集.此外,预处理

阶段还通过随机替换部分知识元组中的实体或者关系的方式 ,获得部分错误样本,以便与正确样本进行对比训

练,提升训练效果. 

在表示学习过程中,实体和关系的低维向量表示根据优化目标进行学习.其优化目标即最大化所有正确样

本评分函数得分的同时,最小化错误样本的评分函数得分.模型的实体嵌入向量和关系嵌入向量表示可以随机

初始化,也可以利用预训练模型进行初始化,之后基于目标函数通过不同的优化算法调整改进.如果模型中包含

除了实体和关系向量表示外的其他参数(如神经网络模型中的权值W和偏差b),则需要将之作为共享参数[23]与

知识嵌入一同学习.进入预测环节之前,需要将表示学习过程中训练得到的参数结果保存到模型中. 

在预测过程中,模型将数据集中存在的所有实体或关系依次填补进待预测的知识空缺位置中 ,以评分函数

作为评测指标,计算每个实体或关系作为正确缺失信息的可能性得分.候选实体或关系的得分越高,其作为链接

预测的目标实体或关系的可能性越大.在整个过程中,知识嵌入的表示学习过程与预测过程共用同一个评分函

数ϕ.因此,传统表示学习模型的设计本身就与链接预测任务紧密相连,表示学习模型设计的初衷也大多考虑到
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了链接预测这一下游任务. 

不同于传统链接预测,在基于图神经网络的链接预测中,知识表示学习过程和预测过程相对独立.目前的图

神经网络模型均以编码-解码的结构进行预测.编码过程对应于知识表示学习部分,解码过程对应于预测部分,

两部分可以分开进行.在利用不同的图神经网络进行知识图谱的图表示学习之后,模型既可以使用传统链接预

测方法中已经提出的评分函数作为预测指标,也可以利用现有的其他领域模型作为解码器 ,根据编码阶段学习

好的知识向量表示,再进行评测模型的学习和预测.因此,基于图神经网络的知识表示模型的提出不一定针对链

接预测任务,但由于图神经网络的先进性,基于此类模型进行的链接预测效果十分显著. 

2.2   链接预测任务建模 

通常 , 知识图谱领域下的知识库被构建为 G = (𝐸, 𝑅, 𝑆) , 其中 E代表知识图谱中的实体集合 , E =

{e1, 𝑒2, ⋯ , 𝑒|E|};  R代表知识图谱中的关系集合,R = {r1, 𝑟2, ⋯ , 𝑟|R|};  S代表知识的表示形式,由实体和关系组成的

知识元组表示,在本文中被分为二元关系、多元关系和超关系三种表示形式.知识的表示形式直接影响链接预

测所预测的内容和评分函数的表示形式.因此,本节将分别针对基于不同知识表示形式S的链接预测问题进行数

学建模方式的阐述.为更直观地展示不同知识表示形式的区别,图 3 对比了不同知识表示形式对同一陈述的知

识建模. 

 

(a)基于二元关系的表示                (b)基于多元关系的表示                  (c)基于超关系的表示 

图 3  不同知识表示形式对比示意图 

(1) 基于二元关系的链接预测 

 三元组是知识图谱中最常见的知识表示单元,通常被分解为(头实体,关系,尾实体),分别对应一条知识描述

的(主语,谓语,宾语).本文用(ℎ, 𝑟, 𝑡)表示基于二元关系的知识表示S.当一个陈述出现中出现多个实体和关系时,

可以用多个三元组对其进行表示.如图 3(a)所示,对于四元关系的陈述“在电影《模仿游戏》中饰演阿兰·图灵

这一角色的本尼迪克特·康伯巴奇获得了奥斯卡最佳男主角提名”,我们可以用三个三元组对其进行表示.在进

行预测时,链接预测会针对(? , 𝑟, 𝑡), (ℎ, 𝑟, ? ), (ℎ, ? , 𝑡)三种类型的三元组进行补全预测,分别对应链接预测中的

头尾实体预测和关系预测. 

(2) 基于多元关系的链接预测 

 为更好地描述包含多个实体和关系的事实知识,多元关系知识表示形式被提出.多元关系表示用一组角色-

键值对(role-value pairs)描述事实知识,其中,角色R表示一种关系;键值V表示一个实体.因此,“角色-键值”对也

可以被理解为“关系-实体”对,其个数n即是知识的关系元数N.如图 3(b)所示,我们可以将上述四元关系陈述转

化为如下四个角色-键值对的组合:演员：本尼迪克特 · 康伯巴奇,参演电影：模仿游戏,参演角色：阿兰 · 图灵,

提名：奥斯卡最佳男主角.基于此,我们将一条 N 元关系的知识表示为{𝑟1: 𝑣1, 𝑟2: 𝑣2, … , 𝑟𝑛: 𝑣𝑛}.在进行链接预测

时,预测模型可以对{𝑟1: 𝑣1, … , ? : 𝑣𝑛}, {𝑟1: 𝑣1, … , 𝑟𝑛: ? }两种类型的不完整知识进行补全任务,分别对应角色预测

和键值预测. 

(3) 基于超关系的链接预测 

多元关系的表示形式虽然一定程度上保留了多个实体与关系的关联信息,但缺点也较为明显.一方面,这种

表示形式彻底破坏了三元组的表示结构;另一方面,所有的关系与实体以角色-键值对的形式被平行存储,缺少

主次关系的体现.实际上,每条知识都有其主干描述信息,这意味着对于多元知识,也应该存在一个主三元组存

储主干信息,其余的附加实体与附加关系都应该是这一主三元组的辅助描述信息.在知识图谱中, RDF*图[29]和

标记属性图 LPG[30]均通过限定词键值对的形式将实体-关系对附加到主三元组中,以进一步细化每条知识.在

知识图谱 Wikidata 中,多元关系知识正是通过该方式表示;从 2018 年开始, DBpedia 的新版本也包含了与
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Wikidata 类似的超关系知识;此后, YAGO 4[31]也采用了 RDF*的知识编码. 

基于此,为进一步提高多元关系知识表示的准确性,同时更好适应现有知识图谱的存储形式,超关系的知识

表示形式被提出.超关系表示保留了三元组的结构,将每条知识分解为一个主三元组(ℎ, 𝑟, 𝑡)与附加信息Q.附加

信息以类似于角色-键值对的限定词键值对(qualifier pairs)与主三元组一同进行存储.因此,超关系的知识表示

形式S可以被表示为(ℎ, 𝑟, 𝑡, 𝑄), Q = {(𝑞𝑟𝑖 , 𝑞𝑣𝑖)}.其中,每个限定词键值(𝑞𝑟𝑖 , 𝑞𝑣𝑖)表示一组关系和实体,其个数n与知

识的关系元数N存在等式n = N − 2.当n = 0时,不存在限定词辅助信息,超关系退化为二元关系.如图 3(c)所示,

上 述陈 述 在 超 关系 知 识 表 示形 式 下 可 以被 表 示 为 (本尼迪克特 · 康伯巴奇,提名,奥斯卡最佳男主角, {

参演电影：模仿游戏}, {参演角色：阿兰 · 图灵}).在目前的超关系链接预测中,模型主要针对其主三元组进行

实体预测,即针对(ℎ, 𝑟, ? , 𝑄), (ℎ, ? , 𝑡, 𝑄), (? , 𝑟, 𝑡, 𝑄)三种知识缺失情况进行补全预测. 

 此外,还有部分研究者将超图(Hypergraph)的研究应用于知识表示领域[32-34].超图是一种特殊的图,图中每

条边可以连接多个节点,超图的边也被称为超边.在知识超图的表示形式下,每条多元化知识中的全部实体节点

被一条关系超边相连.但这种结构在进行知识表示时存在明显弊端:由于所有信息被不分主次地包含在一条知

识中,相比于超关系,知识超图的表示形式更接近于多元关系,这意味着知识超图表示也存在多元关系表示的所

有缺陷;此外,对于包含多个关系的多元知识,知识超图的表示限制更多.因此,知识超图的表示形式目前仍不够

成熟,现阶段还无法较好地应用于链接预测领域. 

综上所述,目前进行知识建模的表示形式主要有二元关系、多元关系和超关系三种 .二元关系（三元组）

表示形式最常见,但其无法描述包含多个实体和关系的事实知识；多元关系虽然保留了多个实体与关系的关联

关系,但所有的实体与关系以角色-键值对的形式被平行存储,缺少主次关系的体现；超关系用一个主三元组存

储主干信息,其余关系与实体用限定词键值对的形式作为辅助信息存储。因此,这三类表示形式对知识表示的

准确性是依次递增的. 

3   面向二元关系链接预测的知识表示学习方法 

本节主要介绍上述四类知识图谱表示学习方法的建模思路与实现流程 ,并面向二元关系链接预测任务概

述每类方法代表模型的演化过程与优缺点. 

3.1   基于平移距离的知识表示与预测 

平移距离模型在词向量(Word2Vec)[35]的启发下,将知识图谱中的实体和关系映射到连续的向量空间,利用

头尾实体和关系的映射向量表达原图中的语义信息和链接关系 .作为最经典的知识图谱表示学习模型,平移距

离模型的出现推动了早期知识图谱表示学习的快速发展,同时也带动其下游任务——链接预测的共同发展. 

TransE 模型[36]由 Bordes 等人于 2013 年提出. 受到词向量空间平移不变现象的启发, 作者将 TransE 的语

义信息进行如下建模： 

𝒕 ≈ 𝒉 + 𝒓 (1) 

即将三元组(ℎ, 𝑟, 𝑡)表示为头实体向量h到尾实体向量t的变换过程,令映射的头实体向量𝒉与关系向量𝒓之

和尽可能靠近尾实体向量𝒕.通常, TransE 模型用L1或L2范数衡量其靠近程度,评分函数定义如下： 

𝑓(ℎ, 𝑡) = |𝒉 + 𝒓 − 𝒕|𝑙1/𝑙2 (2) 

基于 TransE 模型的表示学习思想和语义建模思路,该系列衍生出大量表示学习算法,其主要优化方向有拓

展实体关系的映射空间或改进映射方式、区分嵌入向量的表示形式、增加实体关系约束以及增添附加信息(例

如权值信息)等.通过这些优化,模型应尽可能表达更多的原图语义信息,同时消除不必要的语义歧义. 

(1) 拓展实体关系的映射空间 

在平移距离模型的映射空间发展过程中, 代表模型有 TransH[37]、TransR[38]和 TransD[39].其向量转换过程

与评分函数沿用 TransE 构造思想, 并在此基础上对实体和关系进行了映射空间的拓展. 
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TransH 模型[37]的提出旨在改进 TransE 模型无法处理复杂关系(1-N, N-1 和 N-N)的缺陷.由于每个实体和

关系在表示学习过程中仅对应特定的单一嵌入向量,导致 TransE 模型只能对 1-1 的关系建模.平移距离模型中

的复杂关系的建模需要模型为每个实体或关系构造不同的向量表示. TransH 将关系向量拆分为超平面范数向

量𝑊𝑟和超平面上的平移向量𝒅𝒓,并将实体映射到对应的不同超平面上,以此构造出不同的向量表示.即将 TransE

中的头实体向量𝒉和尾实体向量𝒕沿法线𝑾𝒓投影到𝒅𝒓对应的超平面上,满足： 

𝒉⊥ = 𝒉 − 𝒘𝒓
⊤𝒉𝒘𝒓 

𝒕⊥ = 𝒕 − 𝒘𝒓
⊤𝒕𝒘𝒓 (3) 

训练过程中, TransH 针对投影到不同超平面上的头实体向量𝒉⊥、尾实体向量𝒕⊥和关系平移向量𝒅𝒓,以类似

TransE 模型的训练方式进行训练,其评分函数定义为: 

𝑓𝑟(ℎ, 𝑡) = |𝒉𝒓 + 𝒓 − 𝒕𝒓|2
2 (4) 

TransR 模型[38]将实体空间与关系空间区分开,以进一步拓展平移距离模型的映射空间. TransH 将实体投

射到不同超平面后,原实体空间中相近的实体在超平面中依然距离相近.但由于关注的属性不同,相似的实体可

能存在完全不同的语义.例如,当“苹果”实体作为“水果”解释时,“梨”实体应与之相似;但当“苹果”实体

作为“IT 公司”解释时,“梨”实体则与之相去甚远.为解决这一问题, TransR 模型为每个关系𝒓设置了投影矩

阵𝑴𝒓,并利用该投影矩阵将每个三元组中的实体向量投影到对应关系空间后,再进行表示学习,其映射过程如

下: 

𝒉𝒓 = 𝒉𝑴𝒓, 𝒕𝒓 = 𝒕𝑴𝒓 (5) 

TransD 模型[39]继续拓展实体关系的映射空间,在 TransR 的基础上将头尾实体的投影过程进行区分.作者

指出,此前的平移距离模型均对三元组中的头尾实体向量进行了相同的映射操作,然而三元组中的头尾实体可

能表示不同的实体类别,因此模型应该以不同的方式对其进行转换.基于此, TransD 分别构造了𝑴𝒓𝒉和𝑴𝒓𝒕这两

种映射矩阵对头向量和尾向量分别进行映射,具体映射过程如下: 

𝒉𝒓 = 𝒉𝑴𝒓𝒉, 𝒕𝒓 = 𝒕𝑴𝒓𝒕 (6) 

为更直观地体现映射方式的演进过程,图 4 展示了不同模型映射方式的对比图.从不同超平面,到不同空

间,再到将头尾实体向量分别映射到不同空间,平移距离系列模型将实体映射到越来越广的空间区域中.这一操

作虽然显著提高了模型的表达能力和预测准确率,但也增加了算法的复杂度,导致部分模型在实际应用中难以

用于大规模知识图谱. 

                  

(a)TransE 映射空间示意图[36]                (b)TransH 映射空间示意图[37] 

      

(a)TransR 映射空间示意图[38]                  (d)TransD 映射空间示意图[39] 

图 4  平移距离模型映射方式对比图 

(2) 改进映射方式 

除了拓展实体与关系的映射空间,模型还可以通过增加旋转操作的方式改进映射方式. 
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TorusE 模型[40]将三元组投影到一个环形曲面(torus)中,并基于传统平移距离模型的优化目标𝐡 + 𝐫 = 𝐭,在

该圆环空间中构造出以下三种评分函数:     

𝑓𝐿1
(ℎ, 𝑟, 𝑡) = 2𝑑𝐿1

([𝒉] + [𝒓], [𝒕]) 

𝑓𝐿2
(ℎ, 𝑟, 𝑡) = (2𝑑𝐿2

([𝒉] + [𝒓], [𝒕]))
2

(7) 

𝑓𝑒𝐿2
(ℎ, 𝑟, 𝑡) = (𝑑𝑒𝐿2

([𝒉] + [𝒓], [𝒕])/2)
2
 

RotatE 模型[41]将三元组投影到复数向量空间,并将关系嵌入定义为旋转矢量,令三元组的映射操作等价

于实体嵌入沿坐标轴旋转的过程,具体地,作者定义如下评分函数: 

−|𝒉 ⊙ 𝒓 − 𝒕| (8) 

其中, ⊙代表元素乘积. 

此类旋转约束通过更加有效的空间变换进一步改进知识的向量表示 ,显著提高了模型的表达能力.增加旋

转操作后的映射模型示意图如图 5 所示. 

                       
(a) torusE 映射空间示意图[40]                    (b) rotatE 映射空间示意图[41] 

图 5  旋转映射模型示意图 

(3) 区分嵌入向量的表示形式 

 在映射方式发展的同时,部分研究人员通过区分不同的关系嵌入向量形式,进一步优化模型. 

 在知识图谱中,实体和关系存在异质性(heterogeneous)和不均衡性(unbalanced)[42],导致实体在映射的向量

空间内分布不均——部分实体之间的关系错综复杂,部分实体相对孤立,不同关系相连的头尾实体数量也有较

大差异.上述模型均使用相似的嵌入向量形式表示所有的实体和关系,这可能导致对复杂关系欠拟合、对简单

的关系过拟合的问题. 

TranSpare 模型[42]为解决这一问题,提出使用不同稀疏程度的矩阵进行关系嵌入表征的方法进行表示学

习.该模型在 TransR 的基础上,使用可变的稀疏矩阵𝑴𝒓(𝜃𝑟)代替 TransR 的稠密矩阵𝑴𝒓,稀疏度θ𝑟的定义如下： 

θ𝑟 = 1 − (1 − θ𝑚𝑖𝑛)𝑁𝑟/𝑁𝑟∗ (9) 

其中, 𝑁𝑟代表关系r连接的实体对数量,数量越多,关系越复杂,矩阵越稠密;关系链接的实体数量越少,关系

越简单,矩阵越稀疏.此外,该模型沿用 TransR 对头尾实体采用不同的映射矩阵的处理方式,以解决头尾矩阵的

不均衡性问题,具体映射操作如下:  

𝒉𝒑 = 𝑴𝒓(𝜃𝑟)𝒉,  𝒕𝒑 = 𝑴𝒓(𝜃𝑟)𝒕. (10) 

(4)  增加实体关系约束 

除上述优化方式外,还有部分研究人员通过对实体嵌入和关系嵌入施加额外约束(如组约束和路径约束)或

附加信息(如加权等操作)的方式,进一步帮助本系列模型增强表达能力. 

CTransR[38]是 TransR 的扩展模型.该模型先将不同的头尾实体对聚类成组,再学习每个组对应的不同关系

向量,以获取每个关系类型下的实体关联关系. 

PTransE[43]利用路径规则作为额外约束对 TransE 模型进行改进.通过对多跳关系路径进行建模, PTransE

提出了三元组的链式表示,使得该模型在知识推理领域发挥出显著作用[26]. 
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TransC[44]为加强图谱中概念实体相关的表示能力,提出了区分概念(Concept)和实例(Instance)的知识表示

学习方法：将概念用球𝑠(𝒑,𝑚)表示, 𝒑表示球心,𝑚表示半径;实例用向量表示,对概念与实例之间的“instanceOf”

关系三元组(𝒊, 𝒓𝒆, 𝒄)和概念与概念之间的“subClassOf”关系三元组(𝒄𝑖 , 𝒓𝒆, 𝒄𝑗)进行特殊建模： 

𝑓𝑒(𝑖, 𝑐) = |𝒊 − 𝒑|2
2 − 𝑚 

𝑓𝑐(𝒄𝑖 , 𝒄𝑗) = |𝒑𝑖 − 𝒑𝑗|2
2 + 𝑚𝑖 − 𝑚𝑗 (11) 

其余关系三元组仍采用和 TransE 相同的评分函数. 

TransF[45]为提高模型的泛化能力,对评分函数中的优化目标进行改进.不同于 TransE 要求严格执行𝒕 ≈ 𝒉 +

𝒓的评分函数, TransF 仅约束向量𝒉 + 𝒓与尾实体向量𝒕的方向一致即可,评分函数定义如下:  

𝑓𝑟(ℎ, 𝑡) = (𝒉 + 𝒓)⊤𝒕 + 𝒉⊤(𝒕 − 𝒓) (12) 

在实验过程中, Feng 等人分别在 TransE、TransH 和 TransR 模型中增加了这一约束,改进后的模型预测结

果准确率均有所提升. 

TransM[46]通过给每条知识增加权重𝑾𝒓的方式放宽 TransE 模型评分函数的要求,以此增加模型的灵活性,

提高模型对复杂关系建模的能力. 𝑾𝒓的计算方式如下:  

𝑤𝑟 =
1

log(ℎ𝑟𝑝𝑡𝑟 + 𝑡𝑟𝑝ℎ𝑟)
(13) 

根据𝑾𝒓的计算公式,实体密度较大(参与大量复杂关系)的三元组将被赋予较小权重. 

TransA[47]为解决传统模型中正确解集对应的球型等势面灵活性不足问题,使用马氏距离代替此前平移距

离模型中的欧氏距离,从而得出新的评分函数:  

𝑓𝑟(ℎ, 𝑡) = (|𝒉 + 𝒓 − 𝒕|)⊤𝑾𝒓(|𝒉 + 𝒓 − 𝒕|) (14) 

作者利用关系r对应的权重矩阵𝑾𝒓控制解集超平面(该超平面可能是球面,也可能是椭球面). 𝑾𝒓被设定为

对称非负矩阵,使用 LDL 分解进行计算,满足𝑾𝒓 = 𝑳𝒓
𝑻𝑫𝒓𝑳𝒓. 

3.2   基于张量分解的知识表示与预测 

张量分解模型将整个知识图谱看作一个三维邻接矩阵(三阶张量),矩阵由无数更小的单位三阶张量组成,

每个单位三阶张量代表一个二元关系知识的三元组.若该事实知识存在,则该张量对应的元素值为 1;若不存在,

则对应的元素值为 0.张量分解的原理是令每个三元组对应的单位三阶张量分解为三个低维向量的乘积 ,三个

低维向量分别对应三元组中的头尾实体和关系的表示向量,乘积尽可能接近原单位张量值(即正确三元组样本

接近 1,错误三元组样本接近 0).张量分解示意图如下图 6 所示. 

  

图 6  张量分解示意图 

由于涉及大量头尾实体和关系的矩阵运算,实体和关系的信息可以进行深层次交互,这使得张量分解模型

具有较强的表现力.同时张量分解的过程对于头尾实体出现的顺序没有要求,因此张量分解模型很适合表示对

称关系.此外,除了TuckER模型,该系列模型一般不需要使用共享参数[23],这令其计算复杂度通常较小,也更容易

训练. 

RESCAL[48]是最早出现的张量分解表示学习模型.该模型将头尾实体嵌入向量表示为一维向量,关系嵌入

向量表示为二维向量,是典型的双线性模型(Bilinear Models),其评分函数的定义如下:  

ϕ(ℎ, 𝑟, 𝑡) = 𝒉 × 𝒓 × 𝒕 (15) 

其中, ×代表矩阵乘积; 𝒉代表头实体嵌入向量,满足𝐡 ∈ 𝑹𝒅;  𝐭代表尾实体向量,满足𝐭 ∈ 𝑹𝒅;  𝑴𝒓是关系p对应的

双线性变换矩阵,以满秩矩阵表示,需满足𝑴𝒓 ∈ 𝑹𝒅×𝒅. 
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虽然提出了一种全新的表示学习模型,但 RESCAL 模型仍存在明显缺陷: (1)以满秩矩阵表示关系向量带

来大量的运算,增加了训练复杂度; (2)RESCAL 的评分函数具有交换性,即ϕ(h,  r,  t)  =  ϕ(t,  r,  h),这导致所有三

元组的关系都被默认为对称关系,这对于反对称关系的建模带来巨大限制. 

 为进一步发展张量分解模型,大量模型通过施加张量约束或改进分解方式的方法对模型进行了优化. 

(1) 施加张量约束 

基于 RESCAL 的建模思想, DistMult[49]、ComplEx[50]、Analogy[51]、SimplE[52]等双线性张量分解模型相

继提出.每个模型都在之前模型的基础上施加了不同的约束,以提高模型的表达能力.此类模型的分解方式如下

图 7 所示. 

DistMult[49]为降低模型复杂度, DistMult 要求𝑴𝒓 = diag(𝑟),即以对角矩阵代替 RESCAL 中的满秩矩阵表

示关系嵌入,减少了表示学习的参数空间,使得模型更加容易训练.该模型提出后, Toutanova 和 Chen、Trouillon、

Kadlec[50,53,54]等人又相继对 DistMult 模型的训练超参数进行了调整,使得 DistMult 模型在多个数据集上均获得

较好的实验结果,目前仍作为链接预测任务的重要基准模型.尽管如此, DistMult 仍存在缺陷:施加对角矩阵约

束后的评分函数依然存在交换性,即该模型依然存在关系对称的问题.   

ComplEx[50]为进一步解决关系对称问题,利用尾实体向量的共轭转置向量𝒕代替了传统的尾实体向量𝐭.这

一操作破坏了原先模型评分函数的交换性,令 ComplEx 模型成功为不对称关系建模.此外, ComplEx 也将关系

嵌入定义为对角矩阵,并通过引入复值嵌入将 DistMult 模型的思想推广到复数空间中.其中,头实体嵌入向量

𝒉 ∈ 𝐶𝑑,尾实体向量𝒕 ∈ 𝐶𝑑,关系向量𝒓 ∈ 𝐶𝑑×𝑑. 

ANALOGY[51]通过类比推理的方式优化了张量分解模型.该模型继续采用双线性评分函数,并在此基础上

改进了 DistMult 模型对关系嵌入的约束,在对称矩阵的基础上增加了两个可以实现类比推理结构的约束: (1)r

必须是正规矩阵,即必须满足𝐫𝒓𝑻 = 𝒓𝑻𝐫; (2)对于每一对关系𝑟1, 𝑟2,其向量组合必须可交换,即满足𝒓𝟏 ∘ 𝒓𝟐 = 𝒓𝟐 ∘

𝒓𝟏.这种约束方式也被证明可以为不对称关系建模. 

SimplE[52]通过对头尾实体和关系的嵌入向量进行关联扩展的方式,解决了之前模型的对称性问题.在继

续沿用 DistMult 中关系嵌入对角矩阵的基础上, SimplE 进行了以下改进: (1)将每个实体e关联为两个独立的嵌

入,分别是头实体嵌入𝒆𝒉和尾实体嵌入𝒆𝒕; (2)将每个关系r关联为两个独立的对角矩阵𝐫和𝒓−𝟏,分别表示其正方

向和逆方向上的关系.基于此,每条事实知识的评分函数得分是其正向知识评分函数与逆向知识评分函数得分

的平均值: 

1/2(𝒉𝒉 × 𝒓 × 𝒕𝒕) + 1/2(𝒉𝒕 × 𝒓−𝟏 × 𝒕𝒉) (16) 

 通过这种方式, SimplE 不仅对不对称的关系成功建模,其表达能力也显著提高. 

(2) 张量的分解形式 

除了上述双线性模型之外,张量分解模型还可以利用其他分解形式表示知识. 

HolE[55]利用实体向量的循环相关性,成果对三元组交互过程进行压缩,有效减少了模型参数量. HolE 将实

体嵌入h与关系嵌入𝒕统一定义为一维向量,利用循环关联运算(circular correlation)将头实体和尾实体的嵌入向

量合成一个组合向量𝒉 ∗ 𝒕 ∈ 𝑅,再对组合向量与关系嵌入向量进行匹配,因此其评分函数如下:  

(𝒉 ∗ 𝒕) × 𝒓 (17) 

由于循环关联运算是完整矩阵乘积运算的压缩,因此在时间和空间复杂度方面 KolE 均有明显优势.此外, 

HolE 在数学上等效于 ComplEx,可以看做 ComplEx 的泛化情况[56]. 

TuckER[57]是张量分解模型中唯一涉及共享参数的模型.该模型依赖于 TuckER 分解[58],即将一个知识三元

组张量分解为一组向量和一个共享核心张量𝑾,评分函数如下:  

𝑾 ×𝟏 𝒉 ×𝟐 𝒓 ×𝟑 𝒕 (18) 

W是二元关系矩阵的共享池,以不同的方式与每个嵌入向量进行组合.这意味着实体嵌入和关系嵌入的维度在

TuckER 中相互独立,即二者不处于同一向量空间,实体嵌入𝐞 ∈ 𝑹𝒅𝒆 ,关系嵌入𝒓 ∈ 𝑹𝒅𝒓 . 𝑾的形式取决于实体和关

系的向量维度, 𝑾 ∈ 𝑹𝒅𝒆×𝒅𝒓×𝒅𝒆. TuckER 分解的示意图如下图 8 所示. 
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图 7  双线性张量分解模型示意图        图 8  TuckER 分解示意图 

 不同于该系列其他模型含有大量约束条件, TuckER 模型中的知识特征主要由共享核𝑾的学习体现,这对

于未来进一步将模型进行多元化关系链接预测的推广有着较大的优势. 

3.3   基于神经网络的知识表示与预测 

神经网络模型通常将链接预测任务转换为普通的深度学习任务,根据输入的三元组信息,利用神经网络学

习共享参数(如权重W和偏差b),识别三元组之间的关联和重要模式.进行链接预测任务时,知识嵌入向量的表示

学习通常与神经网络中的共享参数共同学习 .共享参数的加入一方面使得神经网络模型在进行知识表示学习

时更有表现力,但另一方面也带来时间复杂度高、可解释性差、难以训练以及容易过拟合等问题 ,这也是目前

神经网络模型面临的主要挑战. 

在早期研究中,知识图谱表示学习领域代表性的神经网络模型有 MLP[18]和 SLM[59]等. 随着神经网络的发

展,用于知识表示学习和链接预测的神经网络不再拘泥于单一的神经网络 ,越来越多的网络模型逐渐被用于这

一领域,其中应用最广泛的是卷积神经网络(Convolutional Neural Networks, CNN)[60],其优化方向主要在于模型

对三元组信息的特征提取过程(卷积方式).此外,循环神经网络(Recurrent Neural Network, RNN)[61]、注意力机制

(Attention Model, AM)[62]和胶囊网络(CapsNets)[63]等神经网络模型也被逐渐应用于该领域.本节主要介绍最新

的神经网络模型研究进展. 

(1) 卷积神经网络 

ConvE[64]是第一个使用多层卷积神经网络解决链接预测任务的模型,在进行链接预测时,该卷积神经网络

的结构可以被看作一个分类器,分类的类别个数即该数据集的总实体数|𝐸|,通过对每个尾实体嵌入的评测打

分,实现该知识缺失的尾实体预测,其评分函数如下:  

𝑓𝑟(ℎ, 𝑡) = 𝑔(𝑾 × 𝑔([𝒉; 𝒓] ⊛ ω) + b) × 𝑡 (19) 

ConvE 的网络组成部分包括一个单层的卷积网络,一个投影层和一个内积层.该模型将三元组中的实体和

关系均表示为一维的嵌入向量,当计算一条知识的评测得分时,模型将头实体嵌入向量𝒉和关系嵌入向量𝒓连接

并重塑为[𝒉; 𝒓],并对该向量进行二维堆叠(Convolutional 2D),进而得到一个尺寸为p的输入向量.该输入的二维

向量先通过一个带有m × 𝑛的过滤器卷积层,之后通过带有d个神经元和一组权值W的全连接层,最后使用点积

将输出与尾实体嵌入向量𝒕结合,得到该二元关系知识三元组的评测得分. 

尽管开创性地提出二维卷积神经网络模型模型并将其应用于知识表示学习领域 ,但由于只对头实体向量

和关系向量进行了卷积操作, ConvE 依然难以很好地提取整个三元组的关联特征.这一缺陷在后续提出的模型

中得到了改进. 

ConvKB[65]延续了卷积的特征提取操作 ,但不同于 ConvE 仅对头实体向量和关系向量进行卷积操作 , 

ConvKB 将三元组中头尾实体和关系对应的嵌入向量同时进行卷积操作,使得三元组中全部实体关系的特征被

一同提取.在 ConvKB 中,实体和关系均被构建为相同大小的一维向量,头实体向量𝒉、关系向量𝒓和尾实体向量𝒕

被连接成一个d  × 3的输入矩阵[𝒉; 𝒓; 𝒕],之后该输入矩阵被传递到一个带有尺寸为1  × 3的过滤器的卷积层.此

外,其余的网络结构与 ConvE 类似.虽然成功提取出三元组的整体特征,但该模型仅适用了普通的一维卷积,使

得模型对三元组向量之间的交互关系捕捉能力有所下降. 

 ConvR[66]基于卷积神经网络模型进一步对三元组信息的处理进行改进. ConvKB 中的一维卷积仅能捕捉

向量拼接处的交互关系, ConvE 使用的二维卷积虽然比一维卷积获取了更多的交互信息,但捕捉的交互关系依

然有限,仅限于矩阵堆叠相接行的交互信息.为进一步挖掘三元组之间的语义信息,则需要令实体向量与关系向

量更充分地进行交互.基于此, ConvR 将关系的嵌入直接作为卷积核,对头实体的嵌入向量进行卷积,从而获得
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头实体与关系完全的交互.对于任何知识三元组(ℎ, 𝑟, 𝑡),头实体向量𝒉首先被重塑为一个𝑑𝑒𝑚
× 𝑑𝑒𝑛

的矩阵,之后

将关系r的嵌入向量重构为m  × 𝑛的过滤器,以代替 ConvE 中外加的全局过滤器. 

 InteractE[67]同样通过增加实体和关系向量之间的交互对 ConvE 进行改进.但不同于 ConvR 直接将关系嵌

入作为卷积核,InteractE 主要在向量堆叠过程中进行了优化.对输入的头实体向量𝒉和关系向量𝒓分别进行堆叠、

循环交替和元素交叉排列三种堆叠方式.此外,InteractE 还利用循环卷积代替普通卷积以进一步增强交互.图 9

展示了 InteractE 提出的三种向量堆叠方式. 

 

图 9  InteractE 向量堆叠方式 

从上述模型的改进过程中可以看出,基于卷积神经网络的链接预测模型发展主要体现在不同网络对三元

组知识向量的处理方式,即用于提取三元组特征的卷积操作上.为了更好地对比不同卷积神经网络模型对三元

组的卷积方式,我们将上述模型的卷积层在图 10进行对比展示.InteractE 模型同 ConvE模型卷积处理相似,只不

过图像堆叠部分采用了图 9 所示的堆叠方式. 

 
(a) ConvE 卷积处理示意图           (b) ConvKB 卷积处理示意图               (c) ConvR 卷积处理示意图 

图 10  卷积处理对比图 

(2) 其他神经网络 

ParamE[68]直接将神经网络的参数作为关系的嵌入向量𝒓,即针对不同的关系训练了不同参数的网络.网

络的输入是头实体嵌入向量𝒉,网络输出与 ConvE 类似,最后使用点积将输出与尾实体嵌入向量𝒕结合得到三元

组的评测得分,评分函数见公式 20.利用上述架构,ParamE 可以扩展到各种网络结构中,文献[68]分别利用了多

层感知机、卷积神经网络和门控网络进行了实验. 

𝑓𝑟(ℎ, 𝑡) = σ(𝑾 × fnn([𝒉; 𝒓]) + b) × 𝒕 (𝟐𝟎) 

CapsE[69]利用胶囊网络对三元组特征进行编码,其贡献主要在于首次将胶囊网络的结构引入知识表示学

习中.胶囊网络由被称为胶囊的神经元组组成,每个胶囊神经元输出一个向量,层间胶囊的连接通过路由策略进

行.相比于普通神经网络中的神经元只能输出一个具体的值 ,胶囊神经元的优势在于其输出的向量可以更好地

表示一类模式 ,这使得胶囊网络比起普通神经网络有着更好的特征提取能力和泛化能力 . CapsE 模型在

ConvKB 的特征提取过程基础上加入两个胶囊层,进一步捕捉三元组相应维度中的特征,其评分函数具体定义

如下:  

𝑓𝑟(ℎ, 𝑡) = |𝑐𝑎𝑝𝑠𝑛𝑒𝑡(𝑔([𝒉, 𝒓, 𝒕] ∗ ω))| (21) 

 RSN[70]是首个基于循环神经网络的知识表示学习模型,作者将循环神经网络与残差学习相结合,以有效地

捕获知识图谱内部和知识图谱之间的长期关系依赖性 .虽然循环神经网络提取局部特征的能力不如卷积神经

网络,但这类模型在知识表示学习与链接预测中,可以使用多个循环层分析从训练集中提取的全部知识序列,并

以实体-关系链的路径信息存储,从而对整个知识图谱的关联关系特征有更好的把握.实现过程中,作者先使用

偏置随机游走对知识图谱的路径进行采样,之后再利用 RSN 对关系路径进行建模,其评分函数具体定义如下:  

σ(𝑟𝑠𝑛(𝒉𝒑𝒓) × 𝒕) (22) 

3.4   基于图神经网络的知识表示与预测 

图神经网络(Graph Neural Networks, GNN)[71]是一种专门对图结构数据进行表示学习的神经网络模型.由
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于现实生活中大量信息以图数据的形式存在,如交通网络、社交网络、用户与产品交互信息等,为更准确和灵

活地对这类数据建模,研究者们将具有强大建模能力的神经网络引入图结构中,构造了图神经网络.作为连接主

义与符号主义的有机结合产物, GNN 不仅使深度学习模型能够应用在图这种非欧几里德结构上,还为深度学

习模型赋予了一定的因果推理能力[72].因此,一经提出,图神经网络受到了学术界和工业界的广泛关注 ,发展迅

速.几年内,各种图神经网络模型大量涌现,图卷积网络(Graph Convolution Networks, GCN)[73]、 图注意力网络

(Graph Attention Networks, GAT)[74]和图自编码器(Graph Autoencoders, GAE)[75]等模型被陆续提出.利用 GNN

在学习节点表示上的优势,将其应用于知识图谱领域可以更好地挖掘实体节点之间的深层关联 ,提高表示学习

准确性,辅助完成节点分类、链接预测等下游任务,帮助构建并补全知识图谱. 

GNN 利用“信息传播”的思想对图数据进行处理.通过学习映射聚合函数f, GNN 令图中每个节点不断聚

合自身与相邻节点的特征信息,并迭代更新自身的特征表示:  

目前,已有很多文献对图神经网络领域进行了较为详尽的综述 [62,76,77],本节主要以用于知识图谱链接预测

的图神经网络模型设计为例,重点介绍图神经网络在知识图谱表示学习领域上的应用.由于原始的图神经网络

架构只针对节点进行信息聚合,导致其无法对知识图谱中的关系嵌入进行建模.因此,应用于知识图谱领域的图

神经网络模型需要针对关系嵌入对其架构进行改进. 

𝒉𝒗
(𝒌)

= 𝒇 ( ∑ 𝑾(𝒌)𝒉𝒖
(𝒌−𝟏)

𝒖∈𝓝(𝒗)

) (23) 

R-GCN:Schlichtkrull 等人[78]最早开创了利用 GCN 框架构建知识图谱关系网络的先河,在 2018 年提出

R-GCN 模型.在编码过程中,针对每个关系r, R-GCN 构建了与之对应的关系转换矩阵𝑾𝒓,并利用𝑾𝒓对该关系连

接的邻居实体节点进行转换操作.通过这种方式, R-GCN成功对知识图谱的关系信息进行建模.此外, R-GCN还

通过自环的方式保留自身节点的信息,以此优化 GCN 网络架构.在解码器的选择上, Schlichtkrull 等人选择了

DistMult 作为评分函数,并利用交叉熵损失进行优化. R-GCN 的节点更新过程在公式 22 中定义:  

𝒉𝒗
(𝒌)

= 𝒇 ( ∑ 𝑾𝒓
(𝒌)

𝒉𝒖
(𝒌−𝟏)

(𝒖,𝒓)∈𝓝(𝒗)

) (24) 

虽然通过关系转换矩阵𝑾𝒓
(𝒍)
成功表示出关系信息, R-GCN 的缺点也较为明显:一方面,该模型对于关系的

表示方法令实体与关系无法进行联合学习,从而难以挖掘实体之间的深层交互关系;另一方面,随着关系种类的

增多,关系转换矩阵也会随之增多,这将导致模型出现参数爆炸的问题,从而无法继续进行训练. 

CompGCN:Vashishth 等人[79]提出了一种用于解决上述问题的模型 CompGCN.首先, CompGCN 将图中的

关系加入表示学习中,将关系作为嵌入向量与节点向量进行联合学习.这意味着在 GCN 迭代更新时,节点和关

系将一起进行更新.其次, Vashishth等人设计了一组基向量{𝒗𝟏, 𝒗𝟐, … , 𝒗𝑩},通过基向量加权的方式表示知识图谱

中所有的关系嵌入,从而显著降低了大量关系带来的参数复杂度.此外, CompGCN 还丰富了边的类型,给边加入

了反向关系类型与自循环关系类型,进一步增强模型的表达能力. CompGCN 的节点更新过程如下:  

𝒉𝒗
(𝒌)

= 𝒇 ( ∑ 𝑾𝛌(𝒓)
(𝒌)

(𝒖,𝒓)∈𝓝(𝒗)

𝛟 (𝒉𝒖
(𝒌−𝟏)

, 𝒉𝒓
(𝒌−𝟏)

)) (25) 

其中,组合函数ϕ代表联合学习过程中,节点嵌入和关系嵌入三种不同的组合方式,即进行减法操作,乘法操

作和循环操作.在解码阶段, CompGCN 分别使用了 TransE, DistMult 和 ConvE 三种模型的评分函数进行打分.

从实验效果上看, TransE 训练速度最快但效果较差, ConvE 训练速度最慢但效果最佳. 

WGCN:Shang 等人[80]提出了带权重的图卷积网络 WGCN 模型以进一步提高图神经网络编码器的表达能

力.该模型将知识图谱看作多个单一关系的子图,每个子图只包括一种类型的边.在信息聚合时,该模型引入可

学习的权重,该权重由聚合过程中相邻实体节点之间的关系类型决定.除了对编码器的加权优化,该作者的另一

个贡献是改进了 ConvE 模型,为 ConvE 去掉了向量重组(reshape)步骤,保留了三元组的语义特性,并把该模型作
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为链接预测的解码器,与 WGCN 一起拼接为一个端到端的预测模型 SACN. 

GAT:Velivckovic、Nathani、Harsha 等人[81-83]将图注意力网络引入知识图谱领域构建出 KBGAT 模型.GAT

也可以理解为加权的 GCN 网络,其与 WGCN 的区别是 GAT 网络中的关系权重均通过 attention 网络层计算得

出,而 WGCN 网络中并未明确介绍其权重的来源.加权的优化显著增强了模型的表达能力,在进行关系多元化

的推广中也有较强的借鉴意义. 

3.5   小结 

本节首先介绍了 4 大类面向链接预测的知识表示学习方法的建模思路与实现流程,即:基于平移距离的方

法,基于张量分解的方法,基于传统神经网络的方法和基于图神经网络的方法,之后面向二元关系链接预测任务

概述了每类方法代表模型的演化过程及其原因. 

 为针对面向二元关系链接预测的知识表示学习模型进行更直观的对比,表 1 总结了上述 4 类表示学习方

法中不同模型的评分函数与各类方法的优化方向及其特点.如本文 2.1 小节所述,基于图神经网络的模型在预

测流程上不同于前三种模型,图神经网络本身仅对应知识表示学习部分,预测时仍需要借助上述三种模型的评

分函数作为预测指标. 

 表 1 中涉及的运算符号定义如下：⊙: 元素乘积; θr: 稀疏度,具体定义见公式 9; ∗: 循环关联运算; ⊛: 

卷积运算; capsnet: 胶囊网络层; 𝑟𝑠𝑛: RSN 网络层;  fnn: 通用神经网络层 ; 𝑔: 通用激活函数; σ: sigmod 激活

函数; ω: 卷积滤波器; ω𝑟: 利用关系𝑟得到的卷积滤波器. 

表 1  模型评分函数与优化方向对照表 

模型

类别 
模型名称 优化方向 优化目的 评分函数 

平移 

距离 

模型 

TransE -  

 

 

提高对于复杂关系

的建模能力 

 

 

 

|𝒉 + 𝒓 − 𝒕|𝐿1/𝐿2
 

TransH 

拓展映射空间 

 |𝒉⊥ + 𝒅𝒓 − 𝒕⊥|2
2 

TransR |𝒉𝒓 + 𝒓 − 𝒕𝒓|2
2 

TransD  |𝒉⊥ + 𝐫 − 𝒕⊥|2
2 

torusE 

改进映射方式 

mi𝑛(𝑥,𝑦)∈([ℎ]+[𝑟])×[𝑡]|x − y|𝑖 

rotatE −|𝒉 ⊙ 𝒓 − 𝒕| 

TranSpare 区分向量表示  

针对知识元组的特

性进行针对性优化

(例如增加组约束、

路径约束) 

 |𝑴𝒓
𝒉(θ𝑟

ℎ)𝒉 + r − 𝑴𝒓
𝒕 (θ𝑟

𝑡 )𝒕|2
2 

CTransR 

附加约束 

|𝒉𝒓,𝒄 + 𝒓𝒄 − 𝒕𝒓,𝒄|
2

2
+ α|𝒓𝒄 − 𝒓|2

2 

PTransE 
|𝒉 + 𝒓 − 𝒕| + ∑𝑝∈𝑃(ℎ,𝑡)𝑍

1 {𝑃𝑟(𝑟 ∣ 𝑝)𝑅(𝑝

∣ ℎ, 𝑡)|𝒑 − 𝒓| 

TransC |𝒊 − 𝒑|2
2 − 𝑚; |𝒑𝒊 − 𝒑𝒋|2

2 + 𝑚𝑖 − 𝑚𝑗 

TransF 

提高模型泛化能力 

(𝒉 + 𝒓)⊤𝒕 

TransM 𝑾𝒓|𝒉 + 𝒓 − 𝒕|𝐿1/𝐿2
 

TransA (𝒉 + 𝒓 − 𝒕)𝑻𝑾𝒓(𝒉 + 𝒓 − 𝒕) 

张量 

分解 

模型 

RESCAL - 

提高对于不对称关

系的建模能力；提高

模型泛化能力 

𝒉 × 𝒓 × 𝒕 

DistMult 

附加约束 

𝒉 × 𝒓 × 𝒕 

ComplEx 𝒉 × 𝒓 × 𝒕 

Analogy 𝒉 × 𝒓 × 𝒕 

SimplE 1/2(𝒉𝒉 × 𝒓 × 𝒕𝒕) + 1/2(𝒉𝒕 × 𝒓−𝟏 × 𝒕𝒉) 

HolE 
优化分解形式 

提高模型泛化能力

和表达能力 

(𝒉 ∗ 𝒕) × 𝒓 

TuckER 𝐖 ×𝟏 𝐡 ×𝟐 𝐫 ×𝟑 𝐭 

卷积 

神经

网络 

模型 

ConvE - 

增强实体向量与关

系向量间的交互 

𝑔(𝑾 × 𝑔([𝒉; 𝒓] ⊛ ω) + b) × 𝒕 

ConvKB 
卷积处理方式 

𝑔(𝑾 × 𝑔([𝒉; 𝒓; 𝒕] ⊛ ω) + b) 

ConvR 𝑔(𝑾 × 𝑔([𝒉] ⊛ ω𝑟) + b) × 𝒕 

InteractE 向量堆叠方式 𝑔(𝑾 × 𝑔([𝒉; 𝒓] ∗ ω) + b) × 𝒕 

其他 CapsE 改进网络架构 根据神经网络特性 |capsnet|𝑔([𝒉; 𝒓; 𝒕]ω))| 
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网络

模型 

RSN 进行针对性优化 σ(𝑟𝑠𝑛(𝒉𝒑𝒓) × 𝒕) 

ParamE σ(𝑾 × fnn([𝒉; 𝒓]) + b) × 𝒕 

图神

经网

络模

型 

R-GCN 改进关系嵌入

方式 

将关系向量编码进

图神经网络架构中 

- 

CompGCN - 

WGCN 附加信息 提高模型泛化能力 - 

KBGAT 改进网络架构 
根据神经网络特性

进行针对性优化 
- 

 

4   面向多元化关系链接预测的知识表示学习方法 

多元化关系的链接预测中包含了多元关系预测与超关系预测 .这两种链接预测的方法均是二元关系下预

测方法的推广,放在一起更加便于对比分析.因此,我们将多元关系和超关系的链接预测方法放在同一章节进行

论述. 

同二元关系的链接预测类似,我们将知识表示学习按照语义建模方式分类,分为张量分解、平移距离、传

统神经网络和图神经网络四类.本节将重点概述这四类模型进行多元化推广的方式,以及模型对于多元化关联

信息的聚合方法,并对每个模型的创新点和缺陷进行对比总结. 

4.1   基于平移距离的多元化知识表示与预测 

目前,基于平移距离的多元化模型有 m-TransH[24]和 RAE[84],均基于多元关系表示形式. 

m-TransH: Wen 等人[24]首次描述了用于链接预测的多元关系规范表示,搭建出其数学模型,并率先提出了

面向多元关系链接预测的知识表示学习模型 m-TransH.该模型对本文 3.1 小节所分析的 TransH 模型进行了多

元关系推广,在沿用TransH映射思想的基础上,将实体与关系的嵌入向量按照其相对位置信息关联起来,并组成

元关系(meta ralation),通过超平面范数向量𝑊𝑟,将元关系映射到对应关系的超平面中.其损失函数如下:  

𝑓𝑟(𝑡) = | ∑ 𝒂𝒓(𝛒)𝑷𝒏𝒓
(𝒕(𝛒))

𝛒∈𝓜(𝑹𝒓)

+ 𝒃𝒓 |𝟐, 𝒕 ∈ 𝓝𝓜(𝓡𝓻) (26) 

其中, 𝓜(𝑹𝒓)表示涉及关系𝑹𝒓的一组实体, 𝐭(𝛒)表示角色𝛒对应的实体, 𝑷𝒏𝒓
(𝒁)表示向量𝒁在超平面的投

影, 𝒃𝒓和𝒏𝒓表示单位长度的正交向量.当所有关系均为二元关系时,该模型将退化为 TransH 模型. 

虽然元关系结构帮助 m-TransH 模型完成了多元关系在超平面中的映射,但这种实体与关系紧密耦合的形

式以及严格的位置限制会导致信息丢失的问题.例如,在多元关系中,表示列举的多个实体之间互换位置不会导

致整条知识的语义偏差,但限制其位置关系反而导致误差的产生. 

RAE: Zhang 等人[84]通过将多层感知器(MLP)引入 m-TransH 模型的方式,对 m-TransH 进行了优化改进,构

建出 RAE 模型.该模型利用 MLP 对实体的相关性进行建模,并将建模结果耦合进评分函数中,提高了模型的准

确率.此外,作者将多元关系的链接预测问题从预测每条知识中的一个缺失实体,推广到预测每条知识中的一个

或多个缺失实体.基于这一任务需求,作者提出了实例重构算法.通过计算不同知识中实体之间的相关性,算法

以基于模式的过滤方式进行实例重构,从而降低算法复杂度.基于此, RAE 模型构建的损失函数定义如下:  

𝐸𝐼(Θ
𝐼
, ϕ) ≔ ∑ ( ∑ 𝑓𝑟(𝑡)

𝑡∈𝒯𝓇

+ ∑ ReLU(𝐶 − 𝑓𝑟(𝑡))

𝑡−∈𝒯𝓇

)

𝑟∈ℛ

(27) 

 由于受到平移距离模型在多元关系中的语义限制,这两种模型均只能捕捉实体之间的关联性,导致其进行

链接预测时,只能进行实体预测(键值预测)而不能进行关系预测(角色预测). 

4.2   基于张量分解的多元化知识表示与预测 

目前,基于张量分解的多元化模型有 GETD[85]和 S2S[86],也是基于多元关系的预测模型. 

GETD: Liu 等人[85]将 TuckER 推广到多元关系中,提出了第一个面向多元关系链接预测的张量分解模型

GETD,其示意图如下图 11 所示. 
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图 11  GETD 对 TuckER 的推广示意图[85] 

在 N 元关系的表示学习中,该模型先将 TuckER 模型中的三阶核心张量 W 重塑为(𝑁 + 1)阶张量𝑊̂,再用张

量环[87]分解重塑𝑊̂,以此简化核心张量,减少参数量,降低模型复杂度.其评分函数具体定义如下:  

𝜙(𝑖𝑟 , 𝑖1, ⋯ , 𝑖𝑛) = 𝒲̂ ×1 𝑟𝑖𝑟
×2 𝑒𝑖1

⋯ ×𝑛+1 𝑒𝑖𝑛
= 𝑇𝑅(1, ⋯ , 𝑧𝑘) ×1 𝑟𝑖𝑟

×2 𝑒𝑖1
⋯ ×𝑛+1 𝑒𝑖𝑛

(28) 

作者通过将该模型与对 TuckER 模型直接进行(𝑁 + 1)阶核心张量推广的 n-TuckER 模型的对比实验,证明

了 GETD 模型的算法复杂度明显降低,模型表达能力显著提高. 

尽管成功将张量分解模型推广到多元关系中, GETD 模型依然存在弊端.由于每条知识的元数直接影响着

张量阶数及其分解方式,因此模型在处理不同元数的知识时必须分别进行分割与训练.此外,即便利用张量环对

核心张量进行了简化, GETD 模型的复杂度仍达到𝑑3级别,比起其他多元关系模型,依然存在难以训练的问题. 

S2S: Di 等人[86]针对上述 GETD 模型的缺陷进行了改进,提出了一种全新的张量分解模型 S2S.该模型利用

分割嵌入的思想,将每个实体或关系嵌入分割为N份(N代表该知识库中最高元数的知识),令不同元数的知识共

享不同的嵌入片段,其示意图如下图 12(a)所示.通过这种方式,该模型可以混合学习不同元数的嵌入向量,克服

了 GETD 模型必须对不同元数知识分开训练的缺陷.其评分函数具体定义如下:  

𝑓𝑧(𝑠, 𝐻; 𝒵 𝓃𝓈) = ∑ 𝒵𝓀
𝓃𝓈

𝑗𝑟,𝑗1,…,𝑗𝑛

×1 𝑟𝑖𝑟

𝑗𝑟 ⋯ ×𝑛𝑠+1 𝑒𝑖𝑛𝑠

𝑗𝑛𝑠 (29) 

此外,论文指出现有知识库中的多元关系数据十分稀疏,用包含大量参数的密集型的核心张量不仅会导致

过参数化的问题,而且无法对此类数据进行很好的表达.基于此, S2S 模型将稠密的核心张量稀疏化,将其分解

为多个如下图 12(b)所示的对角矩阵.模型将稀疏化的核心张量视为随机变量,建立了一个针对该随机变量的概

率分布模型,利用神经结构搜索算法 NAS 对不同的多元关系知识进行自动化搜索,通过不断采样和迭代更新概

率分布,以获取效果最好的稀疏张量分解模型. 

                  

(a) S2S 共享分割嵌入示意图                     (b)稀疏化核心张量示意图 

图 12  S2S 模型示意图[83] 

4.3   基于神经网络的多元化知识表示与预测 

由于不受限于明确语义建模,神经网络模型在多元关系的链接预测中大量涌现,其网络模型主要基于卷积

神经网络.此外,超关系的概念也是在进行神经网络建模时提出的,这是由于带有更明确语义信息的张量分解和

平移距离模型目前阶段都难以对这一更灵活知识表示形式进行建模 .本节将对基于多元关系和超关系的神经

网络模型分开进行论述. 

(1) 多元关系下的神经网络模型 

NaLP: Guan 等人[88]2019 年首次使用神经网络模型对链接预测任务进行多元化推广,提出了 NaLP 模型.

该模型利用多元关系的知识表示形式,将每个 N 元知识分解为(N+1)个角色-键值对,并将这些角色-键值对作为

嵌入向量传递到卷积层进行特征提取.特征提取之后模型用 FCN 网络对全部的关联关系进行建模,并给每条知

识进行评测打分.为对模型进行进一步优化, Rosso 等人[25]2020 年又提出了该模型的变体 NaLP-fix,在原模型整

体结构不变的基础上增添了一种负采样策略,提高了该模型的性能. 
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 HpyE: Fatemi 等人[32]受到 SimplE 模型的启发,提出了 HSimplE 与 HypE 模型,为具有不同特性的知识(元

数不同的多元关系知识)设计了一组卷积内核,并对特定位置的实体使用特定的过滤器进行嵌入,以提高模型的

表达能力.但该操作也导致了该模型存在与 GETD 模型类似的问题,即缺乏灵活性,且只能处理固定元数的知识.

该文献的创新点在于尝试了知识超图的的知识表示形式.虽然该知识表示形式目前仍有较大局限性,但知识超

图依然是知识图谱领域值得研究的重要发展方向,因此这一尝试仍具有重要意义. 

综上所述,基于多元关系的神经网络模型依然存在较大限制: (1)此类模型存在神经网络模型共有的弊端,

即涉及参数较多、训练难度较大,以及可解释性较差等问题,这些问题在推广到多元关系的链接预测后更加显

著; (2)模型受到多元关系的知识表示建模所限制,将知识分解为等价的多个角色-键值对,在特征提取阶段不分

主次地提取全部信息,对预测结果造成负面影响. 

(2) 超关系下的神经网络模型 

Neuinfer: Guan等人[89]率先提出用主三元组和附加键值对的形式进行知识表示的思想,并提出基于该表示

形式建模的神经网络模型 NeuInfer.该模型采用 FCN 卷积模块对知识嵌入进行处理,分别计算出主三元组拼接

向量的有效性得分,以及主三元组与辅助键值对分别拼接后的兼容性评分,最后将两项评分加权求和得到最终

的评测得分.该论文并未明确提出“超关系”的概念,但 Neuinfer 模型是第一个使用超关系思想对知识进行表

示学习的模型. 

HINGE: Rosso 等人[25]提出的 HINGE 模型是目前基于多元化关系的神经网络算法中性能最好的模型.作

者在论文中第一次明确提出“超关系”的概念,并使用卷积神经网络框架对其进行建模.HINGE 将 N 元知识拆

分为一个主三元组和(N-2)个限定词键值对,分别用三元组的嵌入向量与每对限定词的嵌入向量进行卷积,形成

五元组向量,再对该五元组向量表示进行最小池化操作,以此捕捉每条知识中主三元组和其限定词之间的关联

关系特征. 

虽然保留知识的超关系本质使 HINGE 模型获得了极佳的准确率,但也令该模型存在时间复杂度过高的致

命缺陷.主三元组与每个辅助限定词对迭代卷积的操作给该模型带来了巨大的时间复杂度 .此外, HINGE 模型

必须对所有知识进行顺序训练,即按照知识的限定词数量升序对所有的知识进行排序.这一操作进一步增加了

模型的时间开销,导致 HINGE 模型在大规模知识图谱中的使用变得极为不现实. 

  
(a) NaLP 模型特征提取示意图[85] 

 

(b) HINGE 模型特征提取示意图[25]                            (c) Neuinfer 模型特征提取示意图[86] 

图 13  面向多元化关系预测的神经网络特征提取对比图 

为展示不同多元化知识表示形式下神经网络模型对于知识的处理区别,图 13 展示了 NaLP 模型、Neuinfer

模型和 HINGE 模型的特征提取对比示意图. 
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4.4   基于图神经网络的多元化知识表示与预测 

StarE: Galkin 等人[90]提出了第一个基于图神经网络进行超关系推广的模型 StarE.同其他用于链接预测的

图神经网络模型类似,该模型以编码-解码结构组成.编码过程利用图神经网络的消息传递机制,对超关系知识

表示形式进行建模与表示; 解码过程对应预测过程.在解码器的选择上,该作者分别选用了 ConvE, ConvKB 和

Transformer 三种模型进行预测,最终实验效果最好的是 StarE+Transformer 的组合. 

StarE 对 compGCN 模型进行了超关系下的推广,将每个代表辅助信息的限定词键值对也进行了嵌入向量

表示,并与主三元组中的实体嵌入和关系嵌入一起进行聚合.其节点特征向量更新过程如下:  

𝒉𝒗 = 𝒇 ( ∑ 𝑾𝛌(𝒓)

(𝒖,𝒓)∈𝓝(𝒗)

𝛟𝒓 (𝒉𝒖, 𝛄(𝒉𝒓, 𝒉𝒒)
𝒗𝒖

)) (30) 

实体嵌入与关系嵌入的聚合方式如下:  

γ(𝒉𝒓, 𝒉𝒒) = α ⊙ 𝒉𝒓 + (1 − α) ⊙ 𝒉𝒒 (31) 

其中α是文中设置的超参数. 

 即便仅利用较为基础的图神经网络模型对限定词键值对与主三元组进行了简单的交互, StarE 依然获得了

当前多元化关系链接预测中最好的实验效果,这也体现出图神经网络与超关系表示形式在知识表示学习与链

接预测任务上的先进性和极大的发展潜力. 

4.5   小结 

 本节主要概述了平移距离、张量分解、传统神经网络和图神经网络四类表示学习方法进行多元化关系推

广的方式,并介绍了面向多元化关系链接预测(具体分为多元关系预测和超关系预测)每类方法的代表模型.根

据上述分析论述,表 2 从知识表示形式、模型类别,创新点和缺陷四方面对面向多元化关系链接预测的知识表

示学习方法进行了对比总结. 

表 2  面向多元化关系链接预测的知识表示学习模型对比 

知识表示形式 模型类别 模型名称 创新点 缺陷 

多元关系 

表示 

平移距离 

模型 
m-TransH 

首个多元关系知识表示学习模

型,将 TransH 推广到多元关系中. 

严格的位置限制导致信息丢失,

且无法进行关系预测. 

平移距离 

模型 
RAE 将 MLP 引 m-TransH 无法进行关系预测. 

张量分解 

模型 
GETD 

将 TuckER 推广到多元关系中,同

时引入张量环降低张量分解的复

杂度. 

不同元数知识需分开训练,且模

型复杂度相比于其他模型依然

较高. 

张量分解 

模型 
S2S 

令不同元数知识共享嵌入片段,

使得模型能够同时训练不同元数

的知识. 

无法区分主三元组与限定词键

值对的区别,影响模型表达能力. 

传统神经网络

模型 
NaLP 

首次将神经网络模型推广到多元

关系中. 

无法区分主三元组与限定词键

值对的区别,影响模型表达能力. 

超关系 

表示 

传统神经网络

模型 
Neuinfer 

率先用超关系表示建模多元知

识,并用神经网络模型进行表示

学习. 

特征提取过程较为简化,表达力

不足. 

传统神经网络

模型 
HINGE 

通过卷积神经网络提取超关系元

组特征. 

主三元组与每个限定词键值对

的卷积操作与顺序训练导致模

型复杂度过高. 

图神经网络 

模型 
StarE 

首次将图神经网络引入超关系链

接预测,获得目前最佳预测效果. 

主三元组与限定词键值对的交

互过程较为简化. 

 结合第 3 小节的内容,为直观对四类模型的特点进行对比,表 3 展示了每类模型的建模思路、优缺点以及进

行多元化推广的主要思路. 

表 3  四类模型对比总结 
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模型类别 建模思路 建模优点 建模不足 多元化推广方式 

平移距离模型 

将知识元组映射到向量空间,例

如三元组可以被表示为头实体

向量h到尾实体向量t的变换过

程: t ≈ ℎ + r. 

可解释性强;时间复杂度

通常较小,适合用于大规

模知识图谱;针对传递关

系的表示能力较强. 

表达能力有限,预测

效果通常较差;对于

对称关系表示能力

不足;推广性较差. 

将每个键值对中的实体与

关系的嵌入向量按照其相

对位置信息关联起来 

张量分解模型 
将知识元组表示为多维邻接矩

阵,例如三元组可以被分解为三

阶矩阵: h × 𝑟 × 𝑡. 

对于对称关系的表示能

力较强;可解释性较强. 

推广性有限,部分模

型时间复杂度较大,

对知识的限制较多;

难以建模传递关系;

早期模型难以建模

不对称关系 

将三维张量扩展到 N 维 

传统神经网络

模型 

抽取知识元组之间的关联关系

特征,用神经网络拟合评估函

数. 

对各类复杂关系的表示

能力较强,推广性较强. 

可解释性差,预测效

果不够稳定. 将多元化关系中的多组嵌

入向量一同作为输入传递

进神经网络进行特征提取 图神经网络 

模型 

用图神经网络进行实体与关系

的表示学习,再利用合适的评估

函数进行预测打分. 

对各类复杂关系的表示

能力较强,推广性较强. 

可解释性差,时间复

杂度较大. 

 

5   链接预测实验对比分析 

本节对不同知识表示形式下的数据集和三个常用的链接预测效果评测指标进行了介绍 ,通过对比不同知

识表示学习算法在数据集上的链接预测效果,详细分析了不同模型的性能与特点. 

5.1   数据集对比分析 

用于链接预测任务的基准数据集通常是对较完善的知识图谱进行采样所得 .数据集内的数据一般被分为

训练集、验证集和测试集. 

(1) 基于二元关系的数据集 

 FB15k, WN18, FB15k-237, WN18RR, 以及 YAGO3-10[36,64,91]是目前较常用于二元关系的链接预测的五个

数据集,数据集中的知识以三元组形式存储.由于这些数据集已经被诸多文献[23,54]分析地较为透彻,本节不再赘

述其存储形式,而重点概述其抽取方式与优缺点. 

 FB15k 由 Bordes 等人[36]提出.作者抽取出知识图谱 Freebase 中所有被提及次数超过 100 次,且存在于维基

链接的实体,之后采集了所有涉及这些实体的知识三元组,并对所有包含大量数字信息和专有名词的知识进行

过滤.此外,该数据集将 Freebase 中涉及的多元关系转化为多个二元关系组.如本文第 2 小节所述,这一转化操作

极大程度影响了原始图的结构和语义. 

 WN18 同样由 Bordes 等人[36]提出.不同于 FB15K 来源于通用知识图谱, WN18 从领域知识图谱 WordNet3

中提取所得.为构建 WN18,作者对 WordNet3中较少提及的实体和关系进行过滤,采集了剩余提及较多的实体和

关系.WordNet3 是一个语言学知识图谱,旨在通过提供词典(也称叙词表)支持自然语言处理和自动文本分析的

研究.在 WordNet 中,实体对应于同义词集,关系对应于词汇连接(例如“上义词”).因此,该数据集内包含大量实

体,但关系数量较少. 

 FB15k 和 WN18 是迄今为止最常用于二元关系链接预测的数据集,但是均存在不同程度的数据泄露问题.

数据泄露指训练集中存在大量测试所用的三元组或测试集三元组的简单逆向三元组 ,这使得一个简单用于观

察特征的模型、或基于逆向关系检测的反向模型,都可以在该数据集上轻松达到很好的测试结果.因此,知识表

示学习模型在这两个数据集上的效果通常较好,这对于模型性能的评测存在负面影响.为解决这一问题,研究人

员重新优化提取出 FB15k 和 WN18 的子数据集 FB15k-237 和 WN18RR. 

 FB15k-237 是 Toutanova 和 Chen[91]提出的 FB15k 子数据集.作者从 FB15k 数据集中抽取出 237 个提及次

数最多的关系,并采集了所有与这些关系相关的知识,同时删除了训练集中所有与测试集数据等价或存在逆关

系的知识.通过该方式,作者确保训练集中存在连接关系的实体在验证集和测试集中均不直接连接,极大程度解

决了数据泄露的问题. 
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WN18RR 是 Dettmers 等人[64]构建的 WN18 子数据集.为解决 WN18 的数据泄露问题,作者通过类似

FB15k-237 的过滤方式构建更具挑战性的 WN18RR 数据集.但 WN18RR 数据集存在明显缺陷,即测试集中存在

212 个没有出现在训练集中的实体,导致 6.7%的测试知识永远无法被正确预测. 

YAGO3-10 由 Dettmers 等人[64]从知识图谱 YAGO3[89]中采样所得.该数据集是包含实体最多的链接预测数

据集,其中三元组主要涉及人的描述属性(例如人的国籍或性别).作者选择了所有存在 10 个以上不同关系的实

体,并采集了涉及这些实体的全部知识三元组.不同于 FB15k 和 FB15k-237, YAGO3-10 数据集还保留了知识图

谱中关于文本属性的知识.此外,逆向模型在 YAGO3-10 数据集中糟糕的实验结果[63]也证明了该数据集在解决

数据泄漏问题的有效性. 

 为了更直观地对这五个数据集进行对比,我们将这五个数据集的相关属性列在表 4 中. 

表 4  二元关系数据集属性对照表 

数据集 实体 关系 训练集 验证集 测试集 

FB15k 14951 1245 483142 50000 50971 

WN18 40943 18 141442 5000 5000 

FB15k-237 14541 237 272115 17535 20466 

WN18RR 40943 11 86835 3034 3134 

YAGO3-10 123182 37 1079040 5000 5000 

 

(2) 基于多元关系的数据集 

JF17K 和 Wikipeople 是目前用于多元关系链接预测的主流数据集. 

JF17K: Wen 等人[24]2016 年从知识图谱 Freebase 中提取出 JF17K 数据集,用于更好地研究包含非二元关系

的知识嵌入.作者下载了完整 RDF 格式的 Freebase 数据,对其中被提及次数极少的实体,以及其中涉及字符串、

枚举类型或数字信息的三元组进行过滤,之后从其余三元组中恢复出多元事实知识的表示.最后,作者进行了进

一步过滤,以确保每个实体至少涉及 5 个实例. 

虽然开创性提出多元关系的表示形式并抽取出对应数据集, Wen 等人抽取的 JF17K 数据集也存在大量数

据泄漏问题: 测试集中 44.5%的主三元组也出现在训练集中.此外,该数据集提出时并未设置验证集,导致部分

后续模型在使用该数据集时需要从训练集中随机抽取一部分数据作为验证集. 

Wikipeople: Guan 等人[88]在 2019 年从知识图谱 Wikidata 中抽取出与人类实体类型相关的多元关系数据

集 Wikipeople.作者选择了 Wikidata 中所有被提及 30 次以上的元素,将与之相关的全部知识以角色-键值对形式

进行存储后,对多元组知识进行去噪,将所有包含图像元素与包含{unknown  value,  no values}元素的知识过滤

掉,最后将其余知识以 80%: 10%: 10%的百分比随机分为训练集、验证集和测试集. 

虽然有能力存储多元关系知识,但 Wikipeople 数据集所涉及的多元关系知识十分有限,其在全部知识中的

占比不到 12%,若去掉各种数字信息(例如具体日期和其他字符串信息),剩余的多元关系知识在全部知识中的

占比只剩不到 3%.因此,以该数据集作为基准时,研究人员难以对知识表示学习模型在多元关系上的链接预测

进行充分评测. 

(3) 基于超关系的数据集 

超关系作为多元关系的优化表示形式,对基于多元关系的数据集具有兼容性.然而,为弥补 Wikipeople 和

JF17K 数据集的缺陷, Galkin 等人[90]2021 年从 Wikidata 中抽取出专门用于超关系链接预测的数据集 WD50K. 

WD50K:作者选取了一组对应于 FB15K-237 数据集实体的种子节点,对于每个种子节点,提取出其主对象

和限定词键值对所对应{wikibase: Item}中的全部语句.该步骤对于对象位置上的数字信息进行过滤,解决了

Wikipeople 数据集存在的数字信息过多问题.此外,作者还通过删除所有被提及次数少于两次的实体增加数据

集可信度.为消除数据泄漏问题,作者删除了训练集和验证集中与测试集知识共享主三元组的超关系知识. 

WD50K 数据集中 14%的语句至少存在一个限定词键值对(即存在 14%的超关系事实知识).为进一步探究

算法模型在超关系知识图谱中进行链接预测的性能,作者还从 WD50K 中抽取出 WD50K(33), WD50K(66), 
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WD50K(100)三个子集(括号内的数字代表超关系知识在全部知识中的占比百分数). 

我们将用于多元化关系链接预测的三个数据集的重要属性列在表 5 中(表中实体(N)与关系(N)代表仅出现

于多元知识中的实体与关系数量),以便于进行对比分析. 

表 5  多元化关系数据集属性对照表 

数据集 实体 关系 训练集 验证集 测试集 实体(N) 

JF17K 28,645 322 76,379 - 24,568 3652 

WikiPeople 34,839 375 294,439 37,715 37,712 416 

WD50K 47,156 532 166,435 23,913 46,159 5460 

WD50K(33) 38,124 475 73,406 10,568 18,133 6463 

WD50K(66) 27,347 494 35,968 5,154 8,045 7167 

WD50K(100) 18,792 279 22,738 3,279 5,297 7862 

 

5.2   链接预测结果评测指标 

在预测过程中,链接预测模型需要将数据集中存在的全部实体或关系依次填补进需要预测的知识空缺位

置中,并对每一个实体或关系(取决于该空缺位置是实体还是关系)进行打分,再根据打分结果进行排序.基于此,

链接预测的实验中常用平均秩 (Mean Rank, MR)、平均倒数秩 (Mean Reciprocal Rank, MRR)和命中比率

Hits@K(H@K)三种度量指标对模型进行预测效果评测[23]. 

(1) MR 度量 

MR 即对每个链接预测任务所对应真实答案在预测结果中的排名取平均值 .在早期的链接预测任务中,研

究人员多使用 MR 作为量度,其定义如下:  

𝑀𝑅 =
1

|𝑄|
∑ 𝑞

𝑞∈𝑄

. (30) 

其中存在MR = [1, |𝐸|], MR 的结果值越小,则预测效果越好.由于直接对结果取平均值,该指标对异常值异

常敏感.因此,为解决该问题,研究人员提出 MRR 度量指标. 

(2) MRR 度量 

MRR 即对每个链接预测任务所对应真实答案在预测结果中排名的倒数取平均值,其具体定义如下:  

𝑀𝑅𝑅 =
1

|𝑄|
∑

1

𝑞
𝑞∈𝑄

. (31) 

MRR 存在MRR = [0,1],其值越大,则预测效果越好. 

(3) H@K 度量 

H@K 即预测中正确答案的排名结果等于或小于阈值 K 的比率:  

𝐻@𝐾 =
|{𝑞 ∈ 𝑄: 𝑞 ≤ 𝐾}|

|𝑄|
. (32) 

H@K 的值越高,模型的预测效果越好.在链接预测实验中, K 的常用取值有K = {1,3,5,10}.K 值越低,不同模

型之间的差异性越明显[53],因此在 H@1 和 H@10 两个量度中,一般情况下更关注 H@1 的度量结果. 

由于侧重不同, MRR 和 H@K 不能代替彼此. MRR 取平均值,侧重于评测模型的整体预测效果; H@K 侧重

于根据上层具体应用,基于对预测准确率粒度的不同要求,进行有针对性的测试评测.鉴于 MR 度量对离群值高

度敏感,稳定性明显不足于 MRR,本节选取 MRR, H@1 和 H@10 这三个评测指标进行实验效果对比. 

虽然被使用广泛,但是上述三个评测指标的缺点也较为明显: MR、MRR 和 H@K 均基于正确答案在全部

预测结果中的排名进行评测,当存在排名较高但得分极低的答案时,当前评测指标将无法准确评估模型的优劣,

因此用于链接预测的知识图谱表示学习模型还应进一步完善更加全面高效的评测指标. 

5.3   算法模型实验对比分析 

 表 6 和表 7 分别展示了面向二元关系和多元化关系链接预测的知识表示学习模型在各自常用数据集上的
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实验结果,实验结果参考上述文献[23]等(不同模型的实验结果参考文献引用在下表模型一栏中,实验结果参考

文献与提出模型的参考文献不一定为同一文献). 

表 6  部分二元关系链接预测结果 

模型 

类别 
模型 

FB15k WN18 FB15k-237 WN18RR YAGO3-10 

H@1 
H@ 
10 

MRR H@1 
H@ 
10 

MRR H@1 
H@ 
10 

MRR H@1 
H@ 
10 

MRR H@1 
H@ 
10 

MRR 

平移 

距离 

模型 

TransE[23] 0.493 0.847 0.45 0.456 0.949 0.646 0.217 0.497 0.31 0.031 0.524 0.222 0.406 0.674 0.501 

torusE[23] 0.685 0.84 0.746 0.943 0.954 0.947 0.196 0.447 0.281 0.427 0.534 0.463 0.274 0.474 0.342 

rotatE[23] 0.739 0.881 0.791 0.943 0.96 0.949 0.426 0.531 0.336 0.426 0.574 0.475 0.405 0.671 0.498 

张量分

解模型 

RESCAL[93] - 0.699 0.464 - 0.939 0.92 - 0.427 0.27 - 0.447 0.420 - - - 

DistMult[23] 0.736 0.863 0.784 0.726 0.946 0.824 0.224 0.49 0.313 0.432 0.532 0.465 0.412 0.661 0.501 

ComplEx[23] 0.816 0.905 0.848 0.945 0.955 0.949 0.257 0.53 0.349 0.426 0.521 0.458 0.505 0.703 0.576 

Analogy[23] 0.656 0.837 0.726 0.926 0.944 0.934 0.126 0.354 0.202 0.358 0.38 0.366 0.192 0.456 0.283 

SimplE[23] 0.661 0.836 0.726 0.933 0.946 0.938 0.1 0.344 0.179 0.383 0.427 0.398 0.358 0.631 0.453 

HolE[23] 0.759 0.868 0.8 0.931 0.95 0.938 0.214 0.476 0.303 0.433 0.526 0.464 0.418 0.652 0.502 

TuckER[23] 0.729 0.889 0.788 0.946 0.958 0.951 0.259 0.536 0.352 0.43 0.514 0.459 0.466 0.681 0.544 

传统神

经网络 

模型 

ConvE[23] 0.595 0.849 0.688 0.939 0.957 0.945 0.219 0.476 0.305 0.39 0.508 0.427 0.399 0.658 0.488 

ConvKB[23] 0.114 0.409 0.211 0.529 0.949 0.709 0.14 0.414 0.23 0.056 0.525 0.249 0.322 0.605 0.42 

ConvR[23] 0.706 0.886 0.773 0.946 0.959 0.95 0.256 0.526 0.346 0.437 0.527 0.467 0.446 0.673 0.527 

InteractE[76] - - - - - - 0.263 0.535 0.354 0.430 0.528 0.463 0.462 0.687 0.541 

CapsE[23] 0.019 0.218 0.087 0.845 0.95 0.89 0.073 0.356 0.16 0.337 0.56 0.415 - - - 

RSN[23] 0.723 0.87 0.777 0.912 0.951 0.928 0.198 0.444 0.28 0.346 0.483 0.395 0.427 0.664 0.511 

图神经 

网络 

模型 

R-GCN[78] 0.601 0.842 0.696 0.697 0.964 0.814 0.153 0.417 0.248 - - - - - - 

Comp- 

GCN[79] 
- - - - - - 0.264 0.535 0.355 0.443 0.546 0.479 - - - 

表 7  部分二元关系链接预测结果 

(a)不同数据集之间的模型实验结果对比 

模型类别 模型 
JF17K Wikipeople WD50K 

H@1 H@10 MRR H@1 H@10 MRR H@1 H@10 MRR 

平移距离 

模型 

m-TransH[90] 0.206 0.463 0.206 0.063 0.301 0.063 - - - 

RAE[90] 0.215 0.469 0.215 0.059 0.059 0.306 - - - 

张量分解 

模型 

GETD-3[85] 0.669 0.856 0.732 0.284 0.558 0.373 - - - 

GETD-4[85] 0.755 0.913 0.810 0.265 0.596 0.386 - - - 

S2S[86] 0.457 0.690 0.528 0.277 0.533 0.372 - - - 

传统神经 

网络模型 

NeuInfer[89] 0.436 0.675 0.517 0.282 0.467 0.350 - - - 

NaLP[90] 0.165 0.331 0.221 0.331 0.546 0.408 - - - 

NaLP-Fix[90] 0.185 0.358 0.245 0.343 0.556 0.42 0.131 0.264 0.177 

HINGE[90] 0.361 0.624 0.449 0.415 0.585 0.476 0.176 0.377 0.243 

图神经网

络模型 
StarE[90] 0.496 0.725 0.574 0.398 0.648 0.491 0.271 0.496 0.349 

(b)同一数据集不同多元化关系知识占比的部分模型实验结果对比 

模型 
WD50K(33) WD50K(66) WD50K(100) 

H@1 H@10 MRR H@1 H@10 MRR H@1 H@10 MRR 

NaLP-Fix[90] 0.164 0.277 0.204 0.284 0.423 0.334 0.398 0.563 0.458 

HINGE[90] 0.19 0.372 0.253 0.307 0.512 0.378 0.417 0.636 0.492 

Transformer[90] 0.227 0.371 0.276 0.352 0.502 0.404 0.499 0.677 0.562 

StarE[90] 0.268 0.451 0.331 0.42 0.594 0.48 0.588 0.777 0.654 

  

(1) 平移距离模型分析 

如表 6 所示,二元关系中的平移距离模型整体效果不够稳定.当涉及到较为严苛的度量(如 H@1 和 MRR)

时,大部分平移距离模型都表现不佳.目前,该系列最有效的模型是 rotatE,其在各数据集的指标中都表现出众,这

一定程度上得益于建模时加入的旋转.该操作大幅度提升了模型的表达能力,使得该模型可以针对 1-N 关系、

对称关系、反对称关系和反向关系均有较好的建模能力,突破了传统平移距离模型难以建模复杂关系的缺陷.

虽然实验效果不够稳定,但由于其直观的映射建模方式,即将三元组表示为头实体向量到尾实体向量变换过程

的映射方式,使得此类模型在链接预测的实际应用中具有较好的可解释性,同时对传递关系天然具有表达能力.
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此外,该算法复杂度较小,在大规模知识图谱的应用上更为现实. 

 虽然明确的语义建模可以带来更强的可解释性,但从表 7 所示的多元化关系知识表示学习模型中可以看

出,受其明确语义建模的影响,平移距离模型在进行多元化的推广时更易存在预测限制,例如 m-TransH 和 RAE

均只能进行实体预测而不能预测关系.平移距离模型在多元化关系的推广中存在瓶颈,这也是平移距离模型进

一步的研究重点. 

(2) 张量分解模型分析 

在二元关系中,张量分解模型的实验准确率普遍较高且模型较稳定,在不同的数据集中的实验性能较为统

一.具体来说, ComplEx 在简单数据集上的实验结果较为突出; TuckER 模型在复杂数据集上的实验效果最好,

但与之对应的是时间复杂度的提高.TuckER 分解所需的时间复杂度达到了𝑑3的级别,这使得该算法在大规模的

实践中难以训练.该系列算法中的 ANALOGY和 SimplE模型的实验效果相对较差,这是由于这两个模型添加了

更有针对性的约束,这些约束在更普遍的数据集上难以发挥出其最大效果. 

 张量分解模型同样受其语义建模和大量约束的限制,其优势在于可解释性相比基于深度学习的神经网络

模型更强,但在多元化关系推广的过程中也面临诸多困难.除时间复杂度的问题外, GETD 只能预测确定元数的

知识,且超过四元关系的知识将不再适用.GETD 的作者在论文中将 Wikipeople 和 JF17K 两个数据集分别进行

了三元知识和四元知识的抽取,再进行实验(表中的 GETD-3 和 GETD-4 分别代表 GETD 模型预测三元关系知

识图谱和四元关系知识图谱),因此模型的训练很有方向性 ,预测准确率也更高 .但受限于固定元数的知识 , 

GETD 难以与其他模型横向对比.S2S 虽然解决了 GETD 只能预测确定元数知识的问题,但从表 7 中可以明显看

出该模型在预测低元数关系知识时表现较差,因此在实际应用中难以发挥其最大作用. 

(3) 传统神经网络模型分析 

神经网络模型的实验效果极大程度上取决于对三元组信息的特征提取方式.在二元关系预测中, ConvR 令

实体向量与关系向量充分交互,获得的综合实验效果最为出众; ConvKB 只对三元组信息进行了简单的一维卷

积,其 H@1 和 MRR 指标下的实验结果相对较差.此外,多样化的神经网络架构也发挥着重要作用.相比较而言,

卷积神经网络是该领域目前发展最为成熟的网络模型,基于循环神经网络和胶囊网络的模型表现均不够稳定,

还有较大发展空间. 

 由于不受限于明确的语义建模,神经网络模型在多元化关系的推广上限制明显减少,从表 7 中可以明显看

出神经网络模型在多元化关系预测中的大量使用.同时,获益于良好的推广性,基于神经网络模型的超关系的知

识表示学习模型首次出现.但缺少固定的语义限制也使神经网络模型更趋近于纯数据驱动的黑盒模型 ,因此存

在可解释性差的问题.在未来研究中,依然需要深入探索基于深度学习的神经网络知识表示学习模型的可解释

性问题. 

(4) 图神经网络模型分析 

图神经网络模型是现有算法中最有发展前途的一类模型.该模型作为建模结构化数据的强大架构,不仅使

得深度学习模型能够应用在图这种非欧几里德结构上,还为深度学习模型赋予了一定的因果推理能力[72],在诸

多领域的应用中都有着巨大优势,这使得该类模型成为知识表示学习领域的一个重要发展方向. 

从表 6 和表 7 中可以看出,用于链接预测的图神经网络模型均取得不菲的成绩: 二元关系模型 CompGCN

在多个指标上均获得了最好的性能; StarE 模型更是将图神经网络模型推广到超关系的链接预测中,获得了多

元化知识表示学习模型中最佳的性能. 

 尽管目前基于图神经网络的表示学习模型性能较好 ,但该模型也有其自身的发展瓶颈: 首先,堆叠多层

GNN 网络会令节点之间的特征过于平滑,导致其性能变差,因此现有 GNN 都是浅层结构;其次, GNN 在计算节

点特征时依赖大量邻居节点,并且需要计算图的拉普拉斯算子,这些依赖都导致了巨大的计算开销,使 GNN 难

以应用于大规模知识图谱中;此外,与传统神经网络类似, GNN 同样存在可解释性问题[94].这些问题在现有的图

神经网络模型中均有所体现,虽然 Wang[95]和 Xu 等人[96]针对上述问题进行了针对性的初步探索,但如何有效解

决这些问题依然是图神经网络模型未来的研究重点. 

(5) 多元化关系模型分析 
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综合来看, S2S 是多元关系链接预测中效果最好的模型.一方面该模型通过引入共享嵌入片段的思想突破

了张量分解模型在多元化推广中的限制,且有效降低了模型复杂度;另一方面该模型作为张量分解模型,其表达

能力优于平移距离模型,可解释性优于神经网络模型,故在多元关系的预测模型中表现突出. 

相较于多元关系模型,超关系模型存在明显优势, NeuInfer、HINGE 和 StarE 模型在数据集中的优越表现也

证明了这一点.StarE 成功将图神经网络与超关系链接预测相结合,获得了多元化关系链接预测任务中最好的实

验效果. 

 尽管实验准确率突出,现有的超关系知识表示学习模型仍存在大量未解决的问题: HINGE 和 StarE 模型过

高的时间复杂度和计算开销,令其难以适用于大规模的知识图谱应用;此外,现有的超关系模型只对限定词键值

对与主三元组进行了交互,忽略了限定词之间的交互关系,同时限定词与主三元组进行交互的过程中没有针对

不同的限定词进行区分,只是简单地对所有限定词键值对与主三元组进行相似的聚合操作.因此,超关系知识表

示学习模型还有极大的研究和发展空间. 

6   未来研究方向 

综上所述,面向链接预测的知识图谱表示学习从提出至今,已经取得了显著的成果.无论是知识表示形式的

发展,还是其预测方法的演化,核心都是尽可能从原图谱中挖掘更多关联信息,并将这些关联信息更有效地融入

预测模型中,以提高模型的表达和预测能力.基于此,该领域还应在以下三个方面进行进一步探索研究. 

6.1   模型的深入优化 

(1) 可解释性 

知识表示与推理的可解释性一直是知识图谱领域备受关注的方向 .目前被广泛接受的一种可解释性定义

由 Miller 等人提出,即可解释性是人们能够理解决策原因的程度[97],通常基于逻辑规则的决策推理被认为是更

具有可解释性的.区别于基于本体和规则的预测具有事前全局可解释性,目前知识表示学习模型所具有的可解

释性属于事后可解释性[98],其中平移距离模型和张量分解模型具有相对较强的可解释性.一方面这两类模型针

对知识元组特性设计了具有明确语义的建模方式,映射过程更为直观；另一方面这两种建模方式更易与逻辑规

则约束相结合,研究者可以通过设计如路径规则或知识层次规则等约束增强模型的可解释性 .基于深度学习的

神经网络模型更趋近于纯数据驱动的黑盒模型,因此在透明度和可解释性方面长期存在瓶颈,图结构又给图神

经网络的可解释性带来了新的挑战[96].未来基于神经网络的知识表示学习研究应与基于逻辑规则的符号推理

相结合,进一步提高预测的可解释性和可靠性. 

(2) 可扩展性 

链接预测的可扩展性要求模型可以扩展到不同应用场景与表示形式的知识图谱中 .具体地,扩展到大规模

知识图谱要求模型降低计算代价,例如最近的 HoLE 模型[55]和 GETD 模型[85]分别利用循环关联运算和张量环

简化向量积,但简化后的模型复杂度依然较高,无法扩展到极大规模的实体关系计算中;扩展到多元化关系的知

识图谱要求模型可以对于不同元数知识的处理有统一架构,基于神经网络的模型在可扩展性上具有一定优势,

其他模型例如 S2S[86]利用共享嵌入片段对不同元数知识构造了统一架构,但有效提高该领域模型的可扩展性

仍需进一步进行规则归纳并构建数学上等价的统一框架. 

6.2   知识表示形式的持续发展 

面向链接预测的知识图谱表示形式正经历从二元关系、多关系到超关系的发展 .在该发展过程中,模型对

知识的描述更加清晰,包含的语义信息更加丰富.在未来研究中,除了将现有二元关系的预测方法进一步作多元

化推广,还应有效利用更多图谱自身的特殊结构,持续探索更加完善的知识表示形式. 

除了多元化关系的知识表示形式外,图谱中还存在层次结构(hierarchical structure)[99]与路径信息[43]等特殊

结构.这类结构带来的大量关系路径为模型提供了丰富的关系模式,从而提高链接预测效果.此外,图谱中还存

在对于知识实体的描述与属性信息等附加信息.如何将这些图谱特有的结构与信息融入预测模型也将是未来
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的研究重点.目前,已有算法以附加约束的形式将这些信息融入模型 [43,99-101],并取得了不错的效果.能否以其他

方式将这些结构与信息融合入模型,以及是否需要将部分结构体现在知识表示层面,都是未来值得研究的方向. 

6.3   问题作用域的针对性探索 

目前的面向链接预测的知识表示学习模型对于问题作用域的探讨仍有不足 .实际场景中,特定领域的知识

库所包含的知识存在不同的语义特性,其应用需求也不相同,这要求研究人员在选择预测模型时,应充分考虑不

同场景对模型的特殊需求,同时在预测准确率、时间复杂度与可解释性之间做出权衡. 

 例如,存在大量多跳关系的知识库要求用于知识推理的模型内包含复杂的推理模式 [43];极大规模的知识库

要求模型的在线学习与快速学习能力[102-103],以及基于知识分布式表示的应用[104];低资源条件下的知识图谱补

全和知识推理要求模型的少样本甚至零样本学习能力[105-107].面向此类特殊知识图谱应用的研究现阶段还不够

成熟,仍需进行深入探索,以推动面向不同问题作用域链接预测的知识表示学习模型进一步发展. 

7   总结 

知识图谱表示学习是自动学习知识图谱中实体与关系有效特征的过程 ,通常采取将实体和关系嵌入到低

维向量空间的方式表示其语义信息.链接预测是知识图谱补全和知识推理的关键环节,近年来受到研究者的广

泛关注.本文围绕多元化发展的知识表示形式的链接预测任务,对四类知识图谱表示学习模型的研究现状进行

了总结.从知识表示形式出发,链接预测任务可以分为二元关系、多元关系和超关系的表示形式,其知识表示准

确性依次递增.从表示学习建模方式出发,可以分为平移距离模型、张量分解模型、传统神经网络模型和图神

经网络模型.在介绍链接预测的常用的数据集与评判标准基础上,采用对比分析的方式展现面向三类知识表示

形式下链接预测任务的四类知识表示学习模型预测效果与优缺点.最后从模型优化、知识表示形式和问题作用

域三个方面展望未来发展趋势. 
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