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摘　要　知识图谱补全任务通过预测知识图谱中缺失的事实补全知识图谱.基于量子的知识图谱嵌入(KGE)模型利用变分

量子电路,通过测量量子比特状态的概率分布对三元组进行评分,评分高的三元组即为缺失的事实.但是目前基于量子的

KGE要么在优化过程中失去了量子优势,矩阵酉性被破坏,要么需要大量参数用于存储量子态,从而导致过拟合和低性能.此

外,这些方法忽略了对于理解模型性能必不可少的理论分析.为了解决性能问题和弥合理论差距,提出了 QubitE模型:将实体

嵌入作为量子位(单位复向量),将关系嵌入作为量子门(酉复矩阵),评分过程为复矩阵乘法,利用核方法进行优化.该模型的

参数化方式能在优化中保持量子优势,时空复杂度为线性,甚至可以进一步实现基于语义的量子逻辑计算.此外,从理论上可

以证明该模型具有完全表达性、关系模式推理能力和包含性等,有助于理解模型性能.实验表明,QubitE在一些基准知识图谱

上可以取得与最先进的经典模型相当的结果.
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QubitE:QubitEmbeddingforKnowledgeGraphCompletion
LINXueyuan,EHaihong,SONG Wenyu,LUO HaoranandSONG Meina
SchoolofComputerScience,BeijingUniversityofPostsandTelecommunications,Beijing１００８７６,China

　

Abstract　Theknowledgegraphcompletiontaskcompletestheknowledgegraphbypredictingmissingfactsintheknowledge

graph．ThequantumＧbasedknowledgegraphembedding(KGE)modelusesvariationalquantumcircuitstoscoretriplesbymeaＧ

suringtheprobabilitydistributionofqubitstates,andtripleswithhighscoresarethemissingfacts．ButthecurrentquantumＧ

basedKGEeitherlosesthequantumadvantageintheoptimizationprocessandthematrixunitarypropertyisdestroyed,orreＧ

quiresalargenumberofparametersforstoringquantumstates,resultinginoverfittingandlowperformance．Furthermore,these

methodsignorethetheoreticalanalysisthatisessentialforunderstandingmodelperformance．Inordertosolvetheperformance

problemandbridgethetheoreticalgap,weproposeQubitE:entitiesareembeddedasqubits(unitcomplexvectors),relationsare

embeddedasquantumgates(unitunitarymatrices),thescoringprocessiscomplexmatrixmultiplication,andkernelmethodsare

usedforoptimization．Theparameterizationmethodofthemodelcanmaintainthequantumadvantageinoptimization,thespaceＧ

timecomplexityislinear,anditcanevenfurtherrealizesemanticＧbasedquantumlogiccalculation．Inaddition,themodelcanbe

provedtobefullyexpressive,relationalschemareasoningabilityandinclusiveness,etc．theoretically,whichishelpfultounderＧ

standthemodelperformance．ExperimentsshowthatQubitEcanachieveresultscomparabletostateＧofＧtheＧartclassicalmodels

onsomebenchmarkknowledgegraphs．

Keywords　Knowledgegraph,Knowledgegraphcompletion,Knowledgegraphembedding,Representationlearning,Qubit

　

１　引言

知识图谱(KnowledgeGraph,KG)由节点(实体)和边(实
体之间的关系)组成,已被广泛应用于知识驱动的任务,如问

答、推荐系统和搜索引擎.然而,知识图谱是不完整的,这个

问题会影响任何与知识图谱相关的算法的性能.知识图谱

嵌入(KnowledgeGraphEmbedding,KGE)将实体和关系嵌入

到低维向量空间并对候选三元组进行评分,评分高的三元组

即为缺失边.

基于量子的 KGE是量子力学在知识表示学习领域的

应用,但目前的研究还处于起步阶段.Ma等[１]提出了最

经典的基于量子的 KGEs,包括两种类型的变分量子电路.



(１)QCE,将实体的隐特征视为量子态的参数,将关系的隐特

征视为作用于量子态的参数门.三元组的评分取决于对量子

态的测量.然而,测量会导致信息丢失.量子优势,即根据量

子力学概率解释的量子态和量子门的归一化约束,在优化模

型时消失了.(２)FＧQCE,从作用于纯态的参数化量子门生成

实体嵌入,可以在保留量子优势的同时有效地训练量子嵌入.

然而,它不得不面对参数爆炸的问题,因为准备多量子位进行

推理的成本很高.此外,这两种类型在知识图补全(KnowＧ

ledgeGraphCompletion,KGC)任务上的性能都很差.

为了解决性能问题,本文探索了一种基于量子的参数化

方法进行嵌入,希望能够保留量子优势,实现轻量级和高性

能.其中保留量子优势尤为重要.首先,借助量子优势,可以

在不涉及关系的情况下通过预定义的量子门对实体的语义进

行操作.这意味着模型可以感知更深层次的、关系无关的、实

体特定的语义信息.其次,它允许基于语义的重新编程,利用

否运算、交运算、并运算等逻辑运算创建新实体.与以前的经

典KGE相比,这是新特性.最后,量子优势简化了模型,更容

易从理论上对其进行研究.总而言之,探索具有物理解释的

新方法是有价值的.

本文提出了一种新的基于量子的KGE,即QubitE.实体

嵌入向量被视为量子态的参数,同时通过激活函数保持为单

位复向量,从而保留实体的量子优势.关系被建模为参数化

量子门,即酉复矩阵,保留关系的量子优势.关系作用于实体

的过程等价于复矩阵乘法,其通过核方法进行参数优化,因此

具有线性的计算复杂度.

此外,本文从理论上分析了包含性、完整表达性、模式推

理以及空间和时间复杂度.首先证明了 QubitE是完全表达

的.这表明该模型可以很好地区分正负三元组.然后证明

QubitE 包 含 了 TransE,RotatE,pRotatE,ComplEx 和 DisＧ

Mult.此外,还证明了 QubitE能够学习到组合、逆和对称等

关系模式.最后,证明了 QubitE具有线性空间复杂度和线性

时间复杂度.

本文的贡献总结如下:

(１)模型设计:提出了 QubitE,这是一种新的基于量子的

线性 KGE模型,用于知识图谱上的链接预测,轻量级、简单

且表达能力强.

(２)理论贡献:全面分析了模型的包含性、完整表达性、模

式推理和时空复杂度.

(３)实验:在４个标准公共数据集上进行了大量实验,其

实验结果证明了模型的有效性.

２　相关工作

知识图谱嵌入模型分为４种:欧几里得嵌入、非欧几里得

嵌入、张量分解嵌入和量子嵌入.

(１)欧几里得嵌入.TransE[２]将关系建模为从头实体到

尾实体的距离变换;TransR[３]提出为每个关系设计一个投影

矩阵,以便实体在不同关系下有不同的嵌入向量;RotatE[４]将

关系定 义 为 二 维 复 空 间 中 头 实 体 到 尾 实 体 的 旋 转 变 换;

QuatE[５]利用四元数的方法将旋转扩展到三维复空间;５∗

E[６]提出了 一 种 基 于 射 影 几 何 的 模 型,为 同 时 表 示 平 移、

旋转、同态、反转和反射提供了统一的方法.

(２)非欧几里得嵌入.MuRP[７]在双曲空间和欧几里得

空间中建模,结合关系向量,可以处理图中存在的多种类型的

关系;ATTH[８]利用双曲空间的表现力和基于注意力的几何

变换来学习低维空间中改进的 KG表示.

(３)张量分解嵌入.DistMult[９]放宽了对关系矩阵的约

束,使用对角矩阵表示关系矩阵;ComplEx[１０]扩展到复空间,

可以同时求解对称和非对称关系;SimplE[１１]提出了一个简单

的 CanonicalPolyadic(CP)增强,允许每个实体的两个嵌入

被依赖地学习;HypER[１２]使用超图网络为每个关系生成一维

卷积滤波器,以提取关系的特定特征;TuckER[１３]提出使用

Tucker分解对 KG的二进制张量表示进行链接预测.

(４)量子嵌入.Ma等[１]提出了两种类型的变分量子电

路(QCE和FＧQCE)用于知识图谱嵌入.Lloyd等[１４]提出了

一种量子嵌入模型,该模型通过量子特征图将经典数据点表

示为希尔伯特空间中的量子态.经典数据点x被转换为量子

电路ψ中的一组门参数,创建一个量子状态|x›使得ψ:x→

|x›.

本文方法属于量子嵌入方法,但是与之前已有的方法大

不相同.首先,本文通过嵌入向量上的距离函数而不是测量

量子比特状态的概率分布来区分量子态.其次,KG 中的实

体被直接分配可训练参数来构建量子态,而不是使用参数量

子电路.这些设计使得本文模型不依赖于量子模拟器,成本

更低.

３　方法

３．１　模型公式化

KG是多关系有向图KG＝(E,R,T),其中E是节点集 (实

体),R是边集(实体之间的关系 ).集合T＝{(h,r,t)}⊆E×

R×E包含所有形如(head,relation,tail)的三元组,如(smartＧ

Phone,hypernym,iPhone).为了在 KG 上应用嵌入学习方

法,KGE学习实体(E)和关系 (R)的向量表示.令h,r,t表示

三元组(h,r,t)的向量表示,其中h,t∈Vde ,r∈Vdr (Vd是一个

d维向量空间).TransE考虑V＝R,而 ComplEx和 RotatE
使用V＝ (复空间)和 QuatE考虑V＝ (四元数空间).本文

选择二维希尔伯特空间,即V＝ ２.大多数 KGE模型都是通

过关系特定的转换函数gr定义的:Vde →Vde ,它将头实体映射

到尾实体,即gr(h)＝t.在转换函数上定义评分函数f:Vde ×
Vdr ×Vde →R,衡量三元组的合理性:f(h,r,t)＝p(gr(h),t).

通常,评分函数的公式可以取p(gr(h),t)＝－‖gr(h)－t‖
或p(gr(h),t)＝‹gr(h),t›.

本文中,给定一个三元组(h,r,t),头实体和尾实体h,t
被嵌入到一个d 维希尔伯特空间即h,t∈ ２d,向量中每个元

素都是一个二维复向量.关系r∈R嵌入为d维向量r,其中

每个元素都是２×２复酉矩阵.r包含两个复向量ra和rb∈
d.ra,rb,ha,hb,ta,tb的第i个元素分别记成rai,rbi,hai,hbi,

tai,tbi.

３．２　特定于实体的量子比特嵌入

量子比特:经典比特可以表示为０和１这两种状态.量

子比特即量子位不仅可以是这两种离散状态之一,而且可以
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是这两者所有可能的线性叠加.在数学上,量子位的量子态

表示为二维希尔伯特空间 ２中的一个状态向量,其基向量的

狄拉克符号表示为:

|０›＝
１

０
æ

è
ç

ö

ø
÷,|１›＝

０

１
æ

è
ç

ö

ø
÷

令向量|０›对应于经典值０,而|１›对应于１.一个量子比

特的状态向量可写为:

|ψ›＝a|０›＋b|１›

其中,a,b∈ ,|a|２＋|b|２＝１.复数a和b 称为量子振幅.

根据量子力学,对|ψ›进行测量,看它是在|０›还是|１›中,结果

是０(１)的概率为|a|２(|b|２),对应状态为|０›(|１›).状态|ψ›

的密度矩阵ρ由下式给出:

ρ＝|ψ›‹ψ|
本文使用量子比特状态的标准表示法来表示 ２d中的实

体.实体嵌入向量h的第i个元素由下式给出:

hi＝hai|０›＋hbi|１›＝
hai

hbi

æ

è
ç

ö

ø
÷,i＝１,２,􀆺,d

其中,d是实体嵌入维度,hai,hbi∈ 和|hai|２＋|hbi|２＝１使得

h＝[h１,h２,􀆺,hd].相对应实体h的密度矩阵为:

ρhi＝|hi›‹hi|＝
|hai|２ haih∗

bi

hbih∗
ai |hbi|２

æ

è
ç

ö

ø
÷

３．３　特定于关系的量子门

量子门:将系统从一种状态转换为另一种状态.当不进

行测量时,状态的时间演化由薛定谔方程描述.由于量子力

学的概率解释,状态向量归一化为１.因此,时间演化是酉

的.量子门U 有UU†＝U†U＝I,其中U†是矩阵U 的共轭转

置.２×２酉矩阵的一般表达式是:

U＝
a －eiψb∗

b eiψa∗

æ

è
ç

ö

ø
÷

其中,a,b∈ ,|a|２＋|b|２＝１,ψ是幅角.a∗ 是a的复共轭.

本文使用特定于关系的转换将头实体h从源空间映射到

目标希尔伯特空间.由于量子门是酉的,因此可以将关系嵌

入向量r的第i个元素的参数化酉矩阵写为:

ri＝Uri＝
rai －eiψr∗

bi

rbi eiψr∗
ai

æ

è
ç

ö

ø
÷,i＝１,２,􀆺,d

其中,d是关系嵌入维度,rai,rbi∈ 和|rai|２＋|rbi|２＝１使得

r＝[r１,r２,􀆺,rd].这意味着 det(Uri)＝eiψ ≠０,即Uri是可

逆的.

为了将量子门作用于量子位,即将关系特定的变换r作

用于头实体h,本文通过矩阵乘法执行逐元素变换以计算变

换后的实体表示hr:

hri＝gri(hi)＝Urihi＝
raihai－eiψr∗

bihbi

rbihai＋eiψr∗
aihbi

æ

è
ç

ö

ø
÷,i＝１,２,􀆺,d

其中,hr＝[hr１,hr２,􀆺,hrd].

３．４　评分函数

表１列出了几种流行的 KGE的评分函数和参数,其中,

∗表示循环相关运算;􀅰表示 Hadamard(或按元素)积;􀱋表

示 Hamilton积.TransE,HolE和 DistMult使用欧几里德嵌

入,而ComplEx和 RotatE使用复数空间,QuatE使用四元数

空间.相比之下,本文模型使用超复数空间中的量子态和量

子门.

表１　最先进的 KGE的评分函数

Table１　ScoringfunctionsofstateＧofＧtheＧartKGEs

模型 评分函数 参数

TransE ‖(h＋r)－t‖ h,r,t∈Rd

HolE ‹r,h∗t› h,r,t∈Rd

DistMult ‹r,h,t› h,r,t∈Rd

ComplEx Re(‹r,h,t↼) h,r,t∈ d

RotatE ‖h􀳱r－t‖ h,r,t∈ d

QuatE h􀱋r􀅰t h,r,t∈ d

５∗E r１h＋r２
r３h＋r４

－t h,t,r１􀆺４∈ d

QubitE ‹Urh,t›
h,t∈ ２d

Ur∈ ２×２×d

传统的基于量子的方法[１]必须在训练时测量状态,而本

文通过对状态隐藏参数的相似性进行评分来区分状态.KG
中三元组的得分是关系特定变换后的头hr和尾t之间的相似

度‹hr,t›.参数优化过程为最小化所预测实体hr和尾实体t
之间的距离,即最大化相似度‹hr,t›.相应地,对负三元组则

最小化相似度.为了让相似度‹hr,t›符合量子解释,考虑以

下定义.

(１)迹距离

通常,迹距离测度量化两个量子态以相同方式表现的程

度.迹距离越小,两个状态越相似.将相似度定义为迹距离

的负值.

f(h,r,t)＝－１
２tr( (ρhr －ρt)†(ρhr －ρt))

其中,ρhr
,ρt分别是状态|hr›和|t›的密度矩阵,tr(ρ)是密度矩

阵ρ的迹,ρ†是ρ的共轭转置.

(２)希尔伯特Ｇ施密特距离

一般称两个状态之间的 HilbertＧSchmidt距离为l２距离,

而l１距离即是迹距离.同样,本文将相似度定义为 HilbertＧ

Schmidt距离的负值.

f(h,r,t)＝－tr((ρhr －ρt)†(ρhr －ρt))

本文还探索了更多可能有助于训练过程的定义.按元素

l１距离和按元素内积是继承自经典 KGEs的两个测度.

(３)按元素l１距离

f(h,r,t)＝－‖hr－t‖１＝－∑
d

i＝１
‖hri－ti‖１

其中,‖x‖１是二维复向量x∈ ２d的l１模.

(４)按元素内积

f(h,r,t)＝Re(‹hr,t
↼›)

其中,Re(x)是二维复向量x∈ ２d 的实部,‹hr,t
↼›是按元素

内积.

３．５　损失函数

本文将链接预测任务公式化为分类问题,最小化以下损

失函数:

Loss＝－log(γ－f(h,r,t))－∑
K

i＝１
p(hi,ri,ti)logσ(f(hi,

ri,ti)－γ)

其中,γ是固定边距,K 是负样本的数量,(hi,ri,ti)是第i个

负三元组,σ是sigmoid函数.此外,p(hi,ri,ti)是采样负样
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本的分布,它依赖于均匀采样、伯努利采样和对抗采样等负采

样策略[４].

３．６　初始化

本文采用特定的初始化算法来保留量子优势并提高模型

效率和加快其收敛速度[１５].实体的初始化遵循以下规则:

areal＝cos(θ)

aimg＝sin(θ)cos(ϕ)

breal＝sin(θ)sin(ϕ)cos(φ)

bimg＝sin(θ)sin(ϕ)sin(φ)

其中,areal,aimg,breal,bimg分别表示a和b的实部和虚部.θ,ϕ,

φ随机采样于区间[－π,π].关系的初始化也遵循类似的规

则.a和b的参数按上述规则初始化,而幅角ψ随机采样于

区间[－π,π].这种初始化方法是可选的.

４　理论分析

为了探究本文方法和经典 KGE 方 法 的 关 系,有 以 下

命题.

命题１　量子表示等价于单位四元数表示.此时,某些

特定的量子门可被视为四元数空间中的旋转.

对于每个量子比特表示,有４个自由变量归一化为１.

存在自然的一对一映射ϕ:

ϕ:２→
(a＋bi)|０›＋(c＋di)|１›→a＋bi＋cj＋dk

a２＋b２＋c２＋d２＝１
将每个量子位映射到单位四元数.类似地,如果限制酉

矩阵中的幅角ψ＝０,则关系表示也映射到单位四元数.

φ:２×２→

a＋bi －c＋di
c＋di a－bi
æ

è
ç

ö

ø
÷→a＋bi＋cj＋dk

a２＋b２＋c２＋d２＝１
因此,作用于量子位状态的特殊量子门等于两个单位四

元数的哈密顿积.取ψ＝０,这可以导出 QubitE的一个变体,

称为QubitE２.显然,将实体表示为四元数并将关系表示为四

元数空间中的旋转的 QuatE[５]包含QubitE２.但是,QuatE 不

包含 QubitE,原因是ψ≠０,并且一般的量子门不等于单位四

元数.QubitE中酉矩阵的行列式是eiψ而不是１.

４．１　包含性

本节展示了 QubitE包含其他模型并继承了它们在学习

各种推理模式方面的有利特性.第７章中提供了完整的数学

证明.

定义１[１６]　一个模型 M１包含另一个模型M２,当且仅当

一个 KG中任意三元组的存在能由M２判定,也能由M１判定.

命题２　QubitE包含 DistMult,pRotatE,RotatE,TransE
和ComplEx.

４．２　完全表达性

定义２[１１]　一个模型 M 称为完全表达的(具有完全表达

性),仅当存在对实体和关系的嵌入的赋值,可以精确地区分

任何符合给定基本事实的正确三元组.

命题３　QubitE具有完全表达性.

４．３　推理模式

知识图谱中基于关系的推理模式普遍存在.这些推理模

型包括逆模式、对称(反对称)模式、可交换(不可交换)组合模

式.这些 推 理 模 式 QubitE 都 能 处 理.更 正 式 地,有 以 下

命题.

命题４　设r２ ∈R是r１ ∈R的逆.QubitE 通过Ur２,i＝

U－１
r１,i推理逆模式,其中i＝１,２,􀆺,d,d是嵌入维度.

命题５　设r∈R是对称的(反对称的).QubitE通过判

断Ur,i＝U－１
r,i 成立(或不成立)来推理对称模式(反对称模式),

其中i＝１,２,􀆺,d,d是嵌入维度.

命题６　设r１,r２,r３∈R是关系且满足r３是r１和r２的组合.

QubitE通过Ur２,iUr１,i＝Ur３,i推理组合模式.当r１和r２可交换,

则Ur２,iUr１,i＝Ur１,iUr２,i.当r１ 和r２ 不可交换,则Ur２,iUr１,i≠

Ur１,iUr２,i.其中i＝１,２,􀆺,d,d是嵌入维度.

上述命题的证明在第７章中给出.命题４－命题６可以

合并为一个结论,即定理１.

定理１　QubitE可以推断对称/反对称、逆和交换/非交

换组合模式.

４．４　复杂度分析

表２列出了 QubitE与几种流行模型的空间和时间复杂

度.可以看出,QubitE与经典的 KGE具有相似的复杂度,例

如 TransE,RotatE和 QuatE等.

表２　不同 KGE模型的空间和时间复杂度对比

Table２　Comparisonofspaceandtimecomplexityofdifferent

KGEmodels

方法 空间复杂度 时间复杂度

TransE O(|E|n＋|R|n) O(n)

TransH O(|E|n＋|R|n) O(n)

TransR O(|E|n＋|R|n２) O(n２)

RESCAL O(|E|n＋|R|n２) O(n２)

DistMult O(|E|n＋|R|n) O(n)

ComplEx O(|E|n＋|R|n) O(n)

RotatE O(|E|n＋|R|n) O(n)

QuatE O(|E|n＋|R|n) O(n)

５∗E O(|E|n＋|R|n) O(n)

QubitE O(|E|n＋|R|n) O(n)

５　实验

５．１　实验设置

５．１．１　数据集

本文在 ４ 个 广 泛 使 用 的 基 准 数 据 集 上 进 行 评 估,即

FB１５k[１７],FB１５kＧ２３７[１８],WN１８[１９]和 WN１８RR[１８].表 ３列

出了这４个数据集的三元组数量.FB１５k是从原始 FreeＧ

Base[１５]知识图谱中创建的标准基准.WN１８[１７]是一个从原

始 WordNet数据集派生出来的具有英语分层集合的词汇数

据库.根据文献[２０],FB１５k和 WN１８存在测试泄漏问题.

训练集包含许多反向测试三元组.为解决该问题,FB１５kＧ２３７
和 WN１８RR被提出,分别作为FB１５k和 WN１８的子版本,去

除了逆关系.FB１５kＧ２３７和 WN１８RR数据集均包含多种关

系模 式,例 如 组 合 (awardnominee/􀆺/nominatedfor)、对 称

(derivationally_related_form)和反对称(has_part).
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表３　数据集统计信息

Table３　Datasetstatistics

数据集 训练集 验证集 测试集

FB１５k ４８３１４２ ５００００ ５９０７１
WN１８ １４１４４２ ５０００ ５０００

FB１５kＧ２３７ ２７２１１５ １７５３５ ２０４６６
WN１８RR ８６８３５ ３０３４ ３１３４

５．１．２　评估方法

为了加快评估速度,本文一次对所有实体进行评分.具

体地:首先,对于每个测试三元组,将尾实体替换为 KG 中的

所有实体以获得候选三元组;然后,计算所有候选三元组的分

数,并按分数升序排序;最后,计算正确三元组的排名.遵循

嵌入模型评估的最佳实践,本文使用最常用的指标(MR)、倒

数排名(MRR)和 Hits＠n(n＝１,３,１０).所有指标的值越大

表示模型性能越好.

５．１．３　实现细节

本模型使用 PyTorch[２１]实现,在一张 GTX１０８０显卡上

进行训练和测试,使用 Adam作为梯度优化器.此外,本文采

用与 QuatE[５]相同的类型约束.具体地,类型约束是对评估

中目标实体的类型(头或尾)进行约束.最后根据 MRR在验

证集上执行网格搜索以获得最佳超参数.超参数选择如下:

嵌入维度n∈{１００,２００,３００,４００,５００,６００,８００,１０００},dropＧ

out率 drop∈ {０．１,０．２,０．３},批 次 大 小 B∈ {２５６,５１２,

１０２４}.本文采用１ＧN 评分[２０]来加速训练.表４列出了 QuＧ

bitE在所有数据集上的超参数值,其中,lr表示学习率,drop
表示丢失率,de表示实体嵌入维度,dr表示关系嵌入维度),bs
表示批次大小.

表４　QubitE在所有数据集上的超参数值

Table４　HyperＧparametervaluesofQubitEonalldatasets

数据集 lr drop de dr bs

FB１５k ０．００００５ ０．１ ６００ ６００ ５１２

FB１５kＧ２３７ ０．０００５０ ０．２ ２００ ２００ ５１２

WN１８ ０．０００１０ ０．１ ４００ ４００ ５１２

WN１８RR ０．００００５ ０．２ ４００ ４００ ５１２

５．１．４　基线

作为 对 比 模 型 的 ４ 个 强 基 线 包 括:欧 几 里 得 KGEs
(TransE,RotatE,QuatE,５∗E和 HopfE)、非欧几里得 KGE
(MuRP和 ATTH)、张量分解 KGE(DistMult,ComplEx,SimＧ

plE,HypER和 TuckER),以及量子 KGEs(QCE及其变体FＧ

QCE).

５．２　主要结果

本文研究了 QubitE在链接预测任务上的表现.表５列

出了FB１５kＧ２３７和 WN１８RR 上的结果,表６列出了 FB１５k
和 WN１８上的结果.其中最佳结果用粗体显示,次优结果用

下划线表示,排名第三的结果用斜体表示.

表５　FB１５kＧ２３７和 WN１８RR上的链接预测结果

Table５　LinkpredictionresultsonFB１５kＧ２３７andWN１８RR

模型
FB１５kＧ２３７

MRR Hits＠１０ Hits＠３ Hits＠１
WN１８RR

MRR Hits＠１０ Hits＠３ Hits＠１

TransE
RotatE
QuatE
NagE
５∗E
HopfE
MuRP
ATTH

DistMult
ComplEx
HypER
TuckER
QCE

FＧQCE

０．２９４
０．３３８
０．３４８
０．３４０
０．３５０
０．３４３
０．３４０
０．３１１
０．２４１
０．２４７
０．３４１
０．３５８

－
－

０．４６５
０．５３３
０．５５０
０．５３０
０．５３０
０．５３４
０．５２０
０．４８８
０．４１９
０．４２８
０．５２０
０．５４４
０．３５０
０．３３７

－
０．３７５
０．３８２
０．３７８
０．３８０
０．３７９
０．３７０
０．３３９
０．２６３
０．２７５
０．３７６
０．３９４
０．２２５
０．１９８

－
０．２４１
０．２４８
０．２４４
０．２６０
０．２４７
０．２４０
０．２２３
０．１５５
０．１５８
０．２５２
０．２６６

－
－

０．２２６
０．４７６
０．４８８
０．４７７
０．４７０
０．４７２
０．４８０

０．４５６
０．４３０
０．４４０
０．４６５
０．４７０

－
－

０．５０１
０．５７１
０．５８２

０．５７４
０．５８０
０．５８６
０．５７０
０．５２６
０．４９０
０．５１０
０．５２２
０．５２６
０．３２３
０．３７８

－
０．４９２
０．５０８
０．４９３
０．５００

０．５００

０．５００

０．４７１
０．４４０
０．４６０
０．４７７
０．４８２
０．１９５
０．２７４

－
０．４２８
０．４３８
０．４３２
０．４１０
０．４１３
０．４４０
０．４１９
０．３９０
０．４１０
０．４３６
０．４４３

－
－

QubitE(ours)
QubitE２(ours)

０．３６６
０．３６６

０．５５４

０．５５５

０．４００

０．４０１
０．２７３
０．２７３

０．４６７
０．４７１

０．５２５
０．５３１

０．４７８
０．４８２

０．４３７
０．４４１

表６　在FB１５k和 WN１８上链接预测结果

Table６　LinkpredictionresultsonFB１５kandWN１８

模型
FB１５k

MRR Hits＠１０ Hits＠３ Hits＠１
WN１８

MRR Hits＠１０ Hits＠３ Hits＠１
TransE
RotatE
QuatE
NagE
５∗E
HopfE

DistMult
ComplEx
SimplE
HypER
TuckER

０．４６３
０．７９７
０．７８２

－
０．７３０

－
０．７９８
０．６９２
０．７２７
０．７９０
０．７９５

０．７４９
０．８８４
０．９００

－
０．８６０

－
０．８９３
０．８４０
０．８３８
０．８８５
０．８９２

０．５７８
０．８３０
０．８３５

－
０．７８０

－
－

０．７５９
０．７７３
０．８２９
０．８３３

０．２９７
０．７４６
０．７１１

－
０．６６０

－
－

０．５９９
０．６６０
０．７３４
０．７４１

０．４９５
０．９４９
０．９５０
０．９５０
０．９５０
０．９４９
０．７９７
０．９４１
０．９４２
０．９５１

０．９５３

０．９４３
０．９５９

０．９５９

０．９６０
０．９６０
０．９６０
０．８９３
０．９４７
０．９４７
０．９５８
０．９５８

０．８８８
０．９５２
０．９５４

０．９５３
０．９５０
０．９５４

－
０．９３６
０．９４４
０．９５５
０．９５５

０．１１３
０．９４４
０．９４５
０．９４４
０．９５０
０．９３８

－
０．９３６
０．９３９
０．９４７
０．９４９

QubitE(ours)
QubitE２(ours)

０．８０７

０．８１８

０．８９４

０．８９７

０．８３８

０．８４６

０．７５８
０．７５３

０．９５０
０．９５０

０．９５７
０．９５９

０．９５２
０．９５４

０．９４５
０．９４６
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　　总体而言,与最先进的(SOTA)经典模型相比,QubitE取

得了有竞争力的结果.在FB１５kＧ２３７和FB１５k上,QubitE在

所有指 标 上 都 优 于 所 有 SOTA 模 型.但 是,在 WN１８ 和

WN１８RR上,所有方法的表现都相近,最优和次优结果仅差

０．００１,KGE没有力压群雄、在所有指标上都优于其他方法.
在 WN１８ 上,QubitE 和 QubitE２ 的 性 能 与 SOTA 模 型

(QuatE,NagE,HopfE等)在所有指标上相差在０．００３以内,
在 Hits＠１和 Hits＠３上也取得了次优结果.因此在０．００５
的误差允许范围内,可以认为 WN１８数据集不能显著区分这

些方法的优劣.

FB１５kＧ２３７和 WN１８RR主要包含对称/反对称和组合的

推理模式.在欧几里得 KGEs方法中,TransE的性能最差,
因为它无法推断出反对称或反转模式,而 RotatE的推理能力

更好.从 RotatE,QuatE到 HopfE,其 MRR 和 Hits＠１０随

着在复空间、四元数空间等方面的推广而稳步提高.在张量

分解和 KGEs方法中,ComplEx和 DistMult表现不佳,因为

它们无法推断组合模式.TuckER 的表现则要好得多,因为

它具有完全表达性.但与线性模型 QubitE相比,TuckER需

要更多的参数.整体而言,具有竞争性的性能表现展示了

QubitE较高的表示能力.FB１５k和 WN１８主要包含对称/

反对 称 和 反 演 的 推 理 模 式.在 欧 几 里 得 KGE 方 法 中,

TransE在这两个数据集上表现不佳,因为 TransE无法处理

对称模式.RotatE将关系转换为复空间中的旋转,而四元数

空间中的 QuatE则表现更好.正如 QuatE所观察到的,与单

位四元数关系的归一化是嵌入性能的关键步骤.确切地说,
由于量子机制,QubitE自然满足归一化约束以保持量子优

势,因此其性能比 TransE和 RotatE好得多.
作为一种基于量子的方法,QubitE的性能明显优于两种

代表性的基于量子的模型 QCE 和 FＧQCE.与 QCE 和 FＧ
QCE相比,QubitE在 FB１５k和 WN１８上的所有指标上平均

提高了５０％,因为 QCE无法在训练中保持量子优势,而 FＧ
QCE则面临着参数爆炸和过度拟合的问题.因此可以认为

QubitE的提升还源于其模式推理能力、完全表达性、包含性

以及量子机制在链路预测任务上的正确应用.

５．３　主要结果的误差限

为了评估 QubitE的链接预测性能,本文使用不同的随机

种子１,１０,１００,１０００,１００００分别运行模型５次.本节介绍了

这些结果的误差限.表７列出了 QubitE在４个数据集上的

结果的误差.总体而言,方差很小,说明 QubitE的性能是稳

定的.

表７　QubitE在所有数据集上结果的均值和方差

Table７　MeanvaluesandvariancesofQubitE’sresultsonalldatasets

据集 MRR Hits＠１０ Hits＠３ Hits＠１
FB１５kＧ２３７ ０．３６６±３∗１０－７ ０．５５４±２∗１０－６ ０．４００±２∗１０－６ ０．２７３±３∗１０－７

WN１８RR ０．４６７±９∗１０－７ ０．５２５±２∗１０－２ ０．４７８±３∗１０－２ ０．４３７±１∗１０－２

FB１５k ０．８０７±２∗１０－６ ０．８９４±１∗１０－３ ０．８３８±３∗１０－２ ０．７５８±２∗１０－２

WN１８ ０．９５０±３∗１０－６ ０．９５７±３∗１０－６ ０．９５２±５∗１０－６ ０．９４５±８∗１０－７

５．４　模型分析

消融研究ψ.限制ψ＝０构造变体QubitE２,以探究参数ψ
对模型性能的影响.从表５和表６可以观察到,在所有数据

集上,QubitE２都略好于标准 QubitE.结果表明,ψ不是提升

性能的核心参数,其他参数对于提升性能才更为关键.根据

量子力学解释,ψ不改变酉矩阵的模,即它不会影响量子比特

的物理测量结果,因此不会显著影响实验结果.

嵌入维度的影响.实验表明,嵌入维度的选择对 QubitE
的有效性和效率都有重大影响.设置嵌入维度d∈{１００,

２００,４００,８００,１０００,１２００},训练 QubitE,并根据验证集绘制

结果,如图１所示.

图１　QubitE在 WN１８RR上 MRR和训练时间随嵌入维度的变化

Fig．１　ConvergenceMRRandtrainingtimeofQubitEon

WN１８RR

随着d 的增加,训练时间增加,而模型性能(由 MRR
表示)在d＝１００到d＝４００之间缓慢提升,但在d＝４００之后

急剧下降.因此,本文选择d＝４００作为嵌入维度的最佳设置.

语义逻辑计算.语义逻辑计算是不同于以往所有经典

KGEs的特征.借助量子力学,可以对学习到的量子嵌入的

语义进行量子逻辑计算.例如,给定实体A,NOT 量子电路

将计算实体A 的语义否定.此外,AND 量子门将计算给定

实体A 和B 的语义交集.非门和与门是非参数的,表明逻辑

计算对于实体量子嵌入是关系无关的.当然,QubitE 支持所

有的量子逻辑运算算子.现在考虑非门.在数学上,非门可

以写成如下形式:

NOT＝
０ １

１ ０
æ

è
ç

ö

ø
÷

于是可以通过以下等式创建新实体 NOT(h),即实体h
的语义否定:

NOT(h)＝
０ １

１ ０
æ

è
ç

ö

ø
÷

ha

hb

æ

è
ç

ö

ø
÷＝

hb

ha

æ

è
ç

ö

ø
÷

对 NOT(h)和所有实体进行评分,得分最高的实体被认

为是 NOT(h)的最佳解释.在 FB１５k中随机选择５个实体,

并将它们的语义否定的解释在表８中列出.从表中可以观察

到,否定在“艺术家artist”和“电视演员tv_actor”、“获奖者

award_winner”和“获奖作品award_winning_work”、“电视制

片人tv_producer”和“电影演员film_actor”之间建立了联系.

总的来说,从实体的类型来看,目标实体是源实体的否定是有

道理的.
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表８　由量子门 NOT生成源实体的否定实体

Table８　NegativeentitiesofsourceentitiesgeneratedbyquantumgateNOT

源实体 源实体类型 否定实体 否定实体类型 分数

HermannHesse /music/artist DanniiMinogue /tv/tv_actor ０．８２２１
NormanStiles /award/award_winner TheVerdict /award/award_winning_work ０．９４０２

EdwardG．Robinson /award/award_winner Snow WhiteandtheHuntsman /award/award_winning_work ０．８５２６
MartinScorsese /tv/tv_producer LizaMinnelli /film/actor ０．８５１３
EllieKemper /tv/tv_actor AmyWinehouse /music/artist ０．６９１３

６　理论证明

６．１　包含性

这里证 明 命 题 ２:QubitE 包 含 DistMult,pRotatE,RoＧ

tatE,TransE和ComplEx,并继承了它们在学习各种推理模

式方面的有利特性.

在证明之前,先给出以下命题:

命题７　∀单位四元数q,存在双射ϕ: → 使得ϕ(q)是

复数.进一步,ϕ(q)可写成四元数的形式ϕ(q)＝a＋０i＋bj＋

０k,a,b∈R,且四元数空间中的 Hamilton积退化为复数积.

Proof:对任意给定的单位四元数q＝a＋bi＋cj＋dk,有:

a＝cos(θ)

b＝sin(θ)cos(φ)

c＝sin(θ)sin(φ)cos(φ)

d＝sin(θ)sin(φ)sin(φ)

其中,θ,ϕ,φ∈[－π,π].考虑ϕ(q)＝a′＋０i＋b′j＋０k的形

式,其中a′,b′∈R.

首先用a表示a′:

a′＝ a
１－a２∈R

其次有:

c
b ＝tan(ϕ)cos(φ)

d
b ＝tan(ϕ)sin(φ)

c２

b２ ＋d２

b２ ＝tan２(ϕ)

c２

b＋d２

b＝b c２

b２ ＋d２

b２( ) ＝sin(θ)cos(ϕ)tan２(ϕ)∈R

所以可以用b,c,d表示b′:

b′＝c２

b＋d２

b∈R

所以映射可以是:

ϕ: →

a＋bi＋cj＋dk→a′＋０i＋b′j＋０k

a′＝ a
１－a２

b′＝c２

b＋d２

b
此时四元数空间中的 Hamilton积退化为复数积.

然后开始证明包含性(命题２).

Proof:对任意给定实体h和关系r,前文已经证明它们

可以映射为单位四元数(命题１).对任意单位四元数,前

文也证明了存在它到复数的映射(命题７).令ze＝ae′＋

０i＋be′j＋０k,其中e表 示 量 子 态,ze是e的 四 元 数 表 示.

因此有以下推导:

f(h,r,t)＝Re(hr,t
↼›)

＝Re(‹zhr
,zt›)

＝∑
d

i＝１
Re(‹zhri

,zti›)

＝∑
d

i＝１
Re(‹zhi

,zri ,zti›)

＝fComplEx(h,r,t)

使得 QubitE包含ComplEx.通过去除ze的虚部,评分函数变

为f(h,r,t)＝∑
d

i＝１
‹Re(zhi

),Re(zri ),Re(zti)›,在这种情况下退

化为 DistMult.另一方面,有:

f(h,r,t)＝－‖hr－t‖

＝－‖zhr－zt‖

＝－‖zh􀳱zr－zt‖

＝fRotatE(h,r,t)

使得 QubitE包含 RotatE.根据 RotatE[４]的结论,RotatE包

含pRotatE和 TransE.根据传递性,QubitE也包含pRotatE
和 TransE.证毕.

６．２　完全表达性

本节证明命题３:QubitE具有完全表达性.

Proof:证明包含两个步骤,首先证明 QubitE 具有表达

性,其次证明表达性是完全的.

首先证明 QubitE可以表达任何排序张量 A∈Rne×ne×nr ,

其中ne是实体的数量,nr是 KG中的关系数量.A的第ikj元

素表示为αikj,对应于三元组(hi,rk,tj).如果模型对三元组

(hi,rk,tj)的评分高于(hi′,rk′,tj′),则排名张量中三元组(hi,

rk,tj)的排名低于(hi′,rk′,tj′)的排名.其次,对于任意布尔

张量 B∈{０,１}ne×ne×nr ,QubitE得到一个与 B一致的排序张

量.也就是说,对于βikj＝１,三元组(hi,rk,tj)为正例,对于

βi′k′j′＝０,三元组(hi′,rk′,tj′)为负例,有αikj＞αi′k′j′,以正确区

分三元组是正例还是负例.

对于第一步,Wang等[１６]证明了 ComplEx模型可以获得

满足排序规则的分数张量Mne×ne×nr .该模型给三元组(hi,rk,

tj)评分为μikj＝f(hi,rk,tj),使得μikj＜μi′k′j′ 满足排序张量 A
的定义.命题２(包含性)证明了 QubitE包含 ComplEx.因

此,一定存在实体和关系的嵌入,使得 QubitE获得一个排序

张量.

对于第二步,Wang等[１６]表明对于给定的布尔矩阵 B,存

在一个与B一致的排序矩阵.因此,QubitE得到与B一致的

排序矩阵也成立.

综合第一步和第二步,得出结论:存在这样的实体和关系

嵌入,对于任何事实三元组,QubitE都可以正确区分其为正

例还是负例.这意味着 QubitE具有完全表达性.证毕.

７０２林学渊,等:QubitE:用于知识图谱补全的量子嵌入模型



６．３　模式推理

定义３　关系r是对称的(反对称的),仅当∀x,y∈E,

(x,r,y)∈T⇒(y,r,x)∈T((x,r,y)∈T⇒(y,r,x)∉T).

命题８　设r∈R是对称的(反对称的).QubitE通过判

断Ur,i＝U－１
r,i 成立(或不成立)来推理对称模式(反对称模式),

其中i＝１,２,􀆺,d,d是嵌入维度.

Proof:首先考虑关系r是对称的情况.

根据定义３,当对于所有给定实体x,y,如果(x,r,y)为

正例,模型推断出对称模式,则(y,r,x)也为正例.则

gr,i(xi)＝yi

然后gr,i(yi)＝xi.而yi＝gr,i(xi)＝Ur,ixi.由于gr,i是其矩阵

表示,Ur,i是酉和可逆的量子门,可以限制Ur,i＝U－１
r,i (命题

５).然后有

yi＝g－１
r,i (xi)

等价于xi＝gr,i(yi).这意味着三元组(y,r,x)必须是正例,

即推断出对称模式.

其次,如果关系r是反对称的,只需限制Ur,i≠U－１
r,i 即可

得到xi≠gr,i(yi),这意味着三元组(y,r,x)被推断为负例.

定义４　关系r２(e．g．StudentOf)是关系r１(e．g．SuperviＧ

sorOf)的逆,仅当∀x,y∈E,(x,r１,y)∈T⇒(y,r２,x)∈T.

命题９　设r２ ∈R是r１ ∈R的逆.QubitE 通过Ur２,i＝

U－１
r１,i推理逆模式,其中i＝１,２,􀆺,d,d是嵌入维度.

Proof:根据定义４,当对于所有给定实体x,y,如果(x,

r１,y)为正例,模型推断出逆模式,则(y,r２,x)也为正例.则

gr１,i(xi)＝yi

那么gr２,i(yi)＝xi.而yi＝gr１,i(xi)＝Ur１,ixi.由于r１的矩阵

表示Ur１,i是酉和可逆的量子门,可以约束Ur２,i＝U－１
r１,i满足逆.

然后有

yi＝g－１
r２,i(xi)

等价于xi＝gr２,i(yi).这意味着三元组(y,r２,x)必须是正例,

即推断出逆模式.证毕.

定义５　关系r１和关系r２可交换(非交换),仅当

∀x,y∈E,(x,r１􀳱r２,y)∈T⇒(x,r２􀳱r１,y)∈T
(∃x,y∈E,(x,r１􀳱r２,y)∈T⇒(x,r２􀳱r１,y)∉T)

其中,􀳱是组合运算.

定义６　关系r３(如 UncleOf)是关系r１(如 FatherOf)和

关系r２(如BrotherOf)的组合,仅当

∀x,y,z∈E,(x,r１,y)∈T∧(y,r２,z)∈T

⇒(x,r３,z)∈T
命题１０　设r１,r２,r３∈R是关系且满足r３是r１和r２的组

合.QubitE通过Ur２,iUr１,i＝Ur３,i推理组合模式.当r１和r２可

交换,则Ur２,iUr１,i ＝Ur１,iUr２,i.当r１ 和r２ 不 可 交 换,则Ur２,i

Ur１,i≠Ur１,iUr２,i.其中i＝１,２,􀆺,d,d是嵌入维度.

Proof:根据定义６,当对于所有给定实体x,y,z,如果(x,

r１,y)和(y,r２,z)为正例,模型推断出组合模式,则(x,r３,z)

也为正例.因此

gr１,i(xi)＝yi

gr２,i(yi)＝zi

那么有gr３,i(xi)＝zi,i＝１,２,􀆺,d以及grj,i(hi)＝Urj,ihi,j＝

１,２,３,i＝１,２,􀆺,d.代入yi＝gr１,i(xi)到gr２,i(yi)＝zi,得到

gr２,i(gr１,i(xi))＝zi.所以,有

gr２,i􀳱gr１,i(xi)＝Ur２,iUr１,ixi＝zi

考虑组合性,约束Ur２,iUr１,i＝Ur３,i,有gr２,i􀳱gr１,i(xi)＝

gr３,i(xi)＝zi.这意味着三元组(x,r３,z)必须是正例,即推断

出组合模式.如果r１和r２可交换,则Ur２,iUr１,i＝Ur１,iUr２,i.如

果r１和r２不可交换,则Ur２,iUr１,i≠Ur１,iUr２,i.证毕.

结束语　本文提出了一种名为 QubitE的新型 KGE,以

应用量子力学进行知识图谱补全.QubitE将实体建模为量

子位状态,并将关系表示为量子门.凭借细粒度的初始化算

法和评分函数,QubitE可以保留量子优势并正确区分正负

三元组.通过详细的理论分析,QubitE具有完全表达性、

包含性、模式推理能力和线性时空复杂度等优势.在４个

基准数据集上的实验表明,QubitE实现了整体上有竞争性

的性能.
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