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融合HousE和注意力机制的知识推理模型
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摘　要　知识推理技术是解决知识图谱缺失问题所提出的方法,并在近年来不断发展.为了解决推理中准确度低、可解释性

差、适用性不强等问题,提出了一种融合注意力机制和 HousE的知识推理模型 AttＧHousE.该模型由一个带注意力机制的规

则生成器和一个带 HousE嵌入的规则预测器组成,规则生成器生成推理需要的规则并传入预测器,预测器更新并得到不同规

则的得分,然后通过 EM 算法不断训练优化生成器与预测器.具体而言,该模型是建立在 RNNLogic的基础上并作出改进,注

意力机制可以选取更值得关注的关系作为规则,提高了模型准确度,HousE嵌入则在处理复杂关系上更具有灵活性,并适用于

建立多边关系.在公开实验数据集上的结果表明,AttＧHousE在FB１５KＧ２３７上做推理任务时,MRR指标整体比 RNNLogic高

出６．３％;在稀疏数据集 WN１８RR上,Hits＠１０指标整体比 RNNLogic高出２．７％,证明了引入 HousE和注意力机制后可以更

全面地抓取和形成多边关系,提升知识推理的精度.
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KnowledgeReasoningModelCombiningHousEwithAttentionMechanism
ZHUYuliang,LIUJuntao,RAOZiyun,ZHANGYiandCAO Wanhua
WuhanDigitalEngineeringInstitute,Wuhan４３０２０５,China

　
Abstract　Knowledgereasoningtechnologyisamethodproposedtosolvetheproblemofmissingknowledgegraphsandhasbeen

continuouslydevelopedinrecentyears．Inordertosolvetheproblemsoflowaccuracy,poorinterpretability,andweakapplicabiliＧ

tyinknowledgereasoning,aknowledgereasoningmodelcalledAttＧHousE,whichcombinesHousEwithAttentionMechanism,is

proposed．ItconsistsofarulegeneratorwithattentionmechanismandarulepredictorwithHousE．Therulegeneratorgenerates

therulesrequiredforreasoningandpassesthemintothepredictor,whichupdatesandthenobtainsscoresfordifferentrules．AfＧ

terthat,thegeneratorandpredictorarecontinuouslytrainedandoptimizedbytheEMalgorithm．Specifically,themodelisbased

onRNNLogicandhasbeenimproved．Theattentionmechanismcanselectmorenoteworthyrelationshipsasrules,improvingthe

accuracyofthemodel．HousEhasmoreflexibilityinhandlingcomplexrelationshipsandissuitableforestablishingmultilateral

relationships．Accordingtoexperimentalresultsonpublicdatasets,itindicatesthatAttＧHousE’sMRRis６．３％higherthanthat

ofRNNLogicwhendoingreasoningtasksonFB１５KＧ２３７．ForthesparsedatasetWN１８RR,theHits＠１０ofAttＧHousEis２．７％

higherthanthatofRNNLogic．ItisdemonstratedthattheintroductionofHousEandattentionmechanismcanmorecomprehenＧ

sivelygraspandformmultilateralrelationships,whichcanimprovetheaccuracyofknowledgereasoning．

Keywords　Knowledgegraphcompletion,Knowledgereasoning,Attentionmechanism,Knowledgerepresentation,EMalgorithm
　

１　引言

随着知识图谱技术的发展,越来越多的知识图谱技术在

各行各业中得到应用.知识图谱的本质[１]是形为(实体,关

系,实体)的三元组集合,在此基础上,构建了许多不同种类的

知识图谱,如 Freebase[２],WordNet[３],NILL[４]等.但是无论

是人工创建还是自然生成的知识图谱,由于不可能收集所有

的事实,因此都存在数据不完善的问题[５].所以现在知识图

谱技术主要解决的问题是知识图谱的推理补全的问题[６],即

发现知识图谱中缺失的实体以及关系.

事实上,大部分知识推理的补全问题通过路径推理和知

识表示学习其中的逻辑规则然后进行补全.现有大多数传统

方法,如路径排序[７]和马尔可夫逻辑网络[８],都是将知识图谱

上的关系路径当作候选逻辑规则,然后学习每个规则的权重,

作为规则质量的评估.最近还有一些基于神经逻辑编程[９]的

方法和神经定理证明器[１０],它们能够以可微的方式同时学习

逻辑规则及其权重.尽管这些方法在实验中对预测有效,但

其指数级的搜索复杂度导致开销过大,因此识别高质量的逻

辑规则需要进行大量训练.此外,还有通过知识表示将实体

和关系映射到向量空间进行推理的方法.例如,TransE[１１]
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试图将关系向量表示为空间上的平移,但却无法表示关系的

对称性.RotatE[１２]则将关系表示为复平面中的旋转以建模

４个关系模式,但由于旋转距离的限制,它无法处理一对多及

多对一的关系,因此该方法在复杂关系的推理中表现不尽

人意.

为此,本文提出了一种融合知识表示与注意力机制的创

新方法 AttＧHousE.首先,将知识图谱中的三元组信息通过

知识表示方法映射到高维向量空间,充分保留其语义信息,同
时引入EM 算法充分挖掘知识图谱中的有效规则.具体来

说,它包括一个基于 RNN 和注意力机制的规则生成器和一

个推理规则的规则预测器,它们通过 EM 算法同时被训练以

相互增强.规则生成器为规则预测器提供推理所需的逻辑规

则,其中规则的产生引入注意力机制以抓取更有效的规则,而

规则预测器为规则生成器的训练提供有效的奖励.此方法因

为对知识图谱逻辑规则产生的路径进行了调节,所以有助于

减小搜索空间.

同时,在知识图谱的嵌入阶段,即规则预测器进行推理

时,受Li等[１３]的启发,采用 HousE学习实体和关系的高维表

示.该嵌入可以建模任意关系模式,并且在多边关系的处理

上也取得了不错的效果.实验结果显示,本文方法在FB１５KＧ
２３７、WN１８RR数据集上都优于现有的部分知识表示和传统

深度学习的算法,提高了模型可解释性.

本文的主要贡献为:(１)提出了一种基于 EM 算法的

RNN网络处理模块,同时融合注意力机制,抓取更值得注意

的规则,提高了模型训练的准确度;(２)在知识推理的融合学

习方面提供了新的方法,引入新的知识表示模块 HousE,解

决了知识推理中建模多边关系以及可解释性的问题.

本文第２章调查了相关工作;第３章提出 AttＧHousE并

解释其具体细节;第４章介绍了实验部分并进行对比与分析;

最后总结全文并展望未来.

２　相关工作

知识图谱的实体和关系缺失问题普遍存在,而知识推理

是解决缺失问题的主要手段.一般说来,推理补全方法分为

３类,分别是:基于规则学习的推理算法、基于知识表示的推

理算法和融合知识表示和规则学习的算法.本章将依次介绍

这３种方法.

２．１　基于规则学习的推理算法

规则学习是一种从样本数据中自动学习规则的方法,广

泛应用于数据挖掘、机器学习、自然语言处理等领域.近年

来,将规则学习与知识推理相结合的研究成为处理知识缺失

问题的热点,在此方面取得了许多进展.

此类方法都是基于知识图谱的结构特性进行推理,因为

知识图谱中的每个实体都可以通过其他实体依靠关系路径相

连接,所以关系的推理就是通过枚举查询实体和答案实体之

间的关系路径作为候选逻辑规则,并进一步学习每个规则的

标量权重来评估质量,再通过规则得到缺失的实体和关系.

例如,Tushar等[１４]使用马尔可夫逻辑网络,该方法在函数梯

度提升的基础上同时学习规则的权重和结构,使学习规则问

题被转化为一系列关系函数近似问题,从而生成更加精确和

可解释的规则.Christian等[１５]提出了一种自下而上的基于

强化学习的规则学习方法,用于从大型的知识图谱中学习逻

辑规则.Lao等[７]使用路径排名算法来学习路径中不同约束

下规则的加权组合,该方法能够发现和使用关系型数据的复

杂路径特征.最近还有一些方法通过以可微的方式同时学习

逻辑规则和权重来扩展这个领域,如 Minervini[１６]等提出了一

种可以自动完成的端到端可微证明器 CTP,该证明器对子符

号表示进行操作.所构建的神经网络能够计算关于符号的矢

量表示,从而对知识图谱进行端到端的子符号链接训练.然

而,现有的这些方法试图同时学习逻辑规则及其权重,因为权

重的优化与规则的更新存在滞后性,所以单纯的神经网络在

两者的优化方面难以同时进行.

２．２　基于知识表示的推理算法

表示学习指从数据中学习高维特征表示的一类方法,通

过学习高维空间中已知不同实体嵌入的距离来优化嵌入模

型,再根据嵌入模型寻找最近的实体嵌入解决知识图谱的推

理问题.自 wordembedding[１７]这个概念被提出后,在知识三

元组的表示学习上出现了许多新的方法.Trouillon等[１８]在

处理复杂嵌入的关系时使用埃尔米特点积,解决了标准点积

无法反应对称与反对称的问题.Bordes等[１１]提出 TransE,

将关系解释为对实体的低维嵌入,并以此来对关系进行建模

并学习一些简单的组合规则.Sun等[１２]提出 RotatE,它通过

将每个关系定义为复杂向量空间中从源实体到目标实体的旋

转,能够建模和推断对称/反对称、反转和合成在内的各种关

系模式.Zhang等[１９]则在 RotatE基础上提出超复数的定义,

可以恰当地捕捉到潜在的相互依赖关系,从而鼓励更高效、更

具表现力的表示学习过程.Li等[１３]则提出了一个更强大的

KGE框架,名为 HousE,它引入了一种基于 Householder变

换的新参数,以实现对关系模式全面建模的能力.但上述方

法都存在以下问题:(１)将知识推理转化为单一的向量计算,

带来了可解释性差的问题;(２)未能充分利用关系路径等重要

信息,推理能力受限,推理准确率尚有较大的提升空间.

２．３　融合知识表示和规则学习的算法

以上两种方法在知识推理方面的短板:一方面只能推理

简单路径中的规则;另一方面无法兼顾参数与规则的同时学

习.如何平衡这两方面是当下知识推理研究的重点之一.

Xiong等[２０]设计了 DeepPath,将知识推理过程转化为马尔可

夫序列决策过程,以实体集合作为状态空间,以关系集合作为

动作空间,智能体通过选择最优动作以拓展其路径来实现知

识库中的推理.Lin等[２１]提出了 PTransE,该模型使用语义

连接算法表示路径关系,将关系路径视为实体表示学习时的

一种参数,设计了一种路径约束资源分配算法来衡量关系路

径的可靠性,并通过关系嵌入的语义组合来表示关系路径,从

而显著提高推理能力.Li等[２２]提出一种基于教育词典的微

调双向编码器表示模型,称为 EduBERT,它可以通过注意力

机制自适应地捕捉教育领域的有效信息,从而提供更好的教

育服务.Qu等[２３]提出 RNNLogic,该模型将逻辑规则视为潜

在变量,并同时使用规则生成器和预测器来训练模型.但上

述融合模型由于侧重于提高推理准确率,引入的参数过多,模
型的复杂度较高,推理效率较低.

２．４　RNNLogic框架

本节将介绍改进前的模型 RNNLogic,它在之前的工作

２３０６００２０９Ｇ２
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中被用于学习知识图谱推理的逻辑规则并进行推理.该模型

分别由规则生成器、规则预测器和EM 算法组成,因此本节将

分３部分来详细介绍.

２．４．１　问题概率化

假设p(G,q,a)是我们用到的训练数据,其中G是由一组

三元组(h,r,t)所表示的知识图谱,我们也可以将其写为r(h,

t),其中q＝(h,r,?)是一个查询,a＝t是答案.给定G 和查

询q,目标是预测正确答案a.更直观地说,我们的目标是对

概率分布P(a|G,q)进行建模.

首先以概率的方式形式化知识推理,其中逻辑规则集z
被视为潜在变量,规则集z中的规则由知识图谱中的部分关

系组成,如其中一条规则 play←friend∧play,意 味 着 由

firend和play可以继续延伸推导出 play这个关系,这里的

friend和play都是知识图谱中已知的关系.目标概率分布

P(a|G,q)将由规则生成器和规则预测器联合建模.规则生

成器Pθ(z|q)定义了以查询q为条件,生成规则集z的先验

概率分布,而规则预测器Pw(a|G,q,z)则给出了以逻辑规则

集z、查询q和知识图G 为条件的答案a 的后验分布,θ和w
分别是生成器和预测器的参数,因此Pwθ(a|G,q)的计算式如

式(１)所示:

pw,θ(a|G,q)＝∑
z
pw(a|G,q,z)pθ(z|q)

＝Epθ(z|q)[pw(a|G,q,z)] (１)

本文目标是联合训练规则生成器和规则预测器,以最大

限度地提高训练数据的后验估计.形式上,训练的目标函数

呈现如下:

max
θ,w
　O(θ,w)＝E(G,q,a)~pdata

[logpw,θ(a|G,q)]

＝E(G,q,a)~pdata
[logEpθ(z|q)[pw(a|G,q,z)]]

(２)

２．４．２　规则生成器

对于查询q,规则生成器旨在生成用于回答查询的潜在

逻辑规则集z.形式上,给定查询q＝(h,r,?),通过仅考虑关

系r而不考虑头实体h 来生成组合逻辑规则,这允许所生成

的规则在多个实体之间进行推广.因此我们可以通过递归神

经网络(RNN)有效地建模组成关系r的规则,并以此来参数

化规则生成器.给定一个查询关系r,RNN 顺序地生成规则

体中的每个关系,直到它到达规则的结尾.在该过程中,同时

计算所生成的规则的先验概率.利用这样的先验概率,我们

将规则集z的分布定义为如下多项式分布:

pθ(z|q)＝Mu(z|N,RNNθ(􀅰|r)) (３)

其中,Mu代表多项式分布,RNNθ(􀅰|r)是生成规则的神经

网络,θ是生成器的超参数,N 为规则集中规则的个数,RNN
生成的规则Si以关系r为规则头,i∈N,Si∈z.规则集z的

生成过程非常直观,只需用 RNN即可生成 N 条规则Si来形

成规则集z.

２．４．３　规则预测器

接下来引入规则预测器,其作用是计算出使用规则后预

测出的候选答案的后验概率.首先规则预测器定义答案a的

分布为Pw(a|G,q,z),对于查询q,预测器使用生成器生成的

规则z在知识图G 上推理并预测答案a,w 为预测器的超

参数.

假设对于每个查询q＝(h,r,?),同样的规则能够在图G

上找到导致不同候选答案的不同路径.例如,给定查询q＝

(Wang,play,?),那么根据规则集z 中的一 条规则 play←
　

friend∧play,可以从知识图谱中推导出两个不同答案:play

(Wang,Basketball)←
　

play(Wang,Li)∧play(Li,Basketball)

和play(Wang,Football)←
　

play(Wang,Xu)∧play(Xu,FootＧ

ball),因此产生两个候选答案Basketball和Football.

设集合A 是由集合z 中的逻辑规则推导出的候选答案

的集合.对于每个候选答案e∈A,则计算不同候选答案e的

得分为scorew(e):

scorew(e)＝ ∑
rule ∈z

　scorew(e|rule)

＝ ∑
rule ∈z

　 ∑
path ∈P(h,rule ,e)ψw(rule)􀅰φw(path) (４)

其中,P(h,rule,e)是以h开始且在e处结束的不同路径的集

合,ψw(rule)和φw(path)是每个规则和路径的权重.直观地

说,每条候选答案e的得分是不同规则贡献的得分之和,即

scorew(e|rule).为了求得scorew (e|rule),需要对知识图G
中找到的每条候选路径进行加权求和.

一旦有了每个候选答案的得分,我们就可以使用如下

softmax函数进一步计算查询q的答案a 是尾实体e的概率

分布,如式(５)所示:

pw(a＝e| ,q,z)＝ exp(scorew(e))

∑
e′∈A

exp(scorew(e′))
(５)

２．４．４　EM 算法训练流程

接下来将介绍如何用EM 算法训练规则预测器和规则生

成器.因为在每次训练迭代中,我们的目标是最大化等式

(２),但同时训练等式(２)两个未知参数θ和w 又十分困难,所

以对于每次查询q,可以先固定q的先验,即已知规则生成器

参数θ的情况下,近似等式(２)的目标函数为:

max
θ,w
　O(θ,w)＝max

w
　O(,q,a)(w)＝max

w
(logpw(a| ,q,z∧))

(６)

因此我们先从生成器中采样一组规则z∧,并将z∧送到规则

预测器中.然后更新规则预测器的参数 w 以最大化答案a
的对数似然函数.

优化完w 后,接下来用EM 算法对参数θ进行优化.在

算法１的步骤E中,我们的目标是从生成的z∧中识别 K 个高

质量规则,并将其纳入一个集合z′,即z′∈z∧,z′集合大小为

K.假设其中一个查询q＝(h,r,?),答案a＝t.对于由规则

生成器生成的一组规则z
∧
,我们可以为每条规则rule计算以

下得分G,rule∈z∧:

G(rule)＝eq{scorew(t|rule)－ １
|A|∑

e∈A
scorew (e|rule)}＋

logRNNθ(rule|r) (７)

其中,A 是由所有z∧ 中的规则发现的候选答案组成的集合.

scorew(e|rule)是每条z∧中的不同规则对发现相同候选答案的

得分 函 数,scorew (e|rule)的 计 算 方 式 由 等 式 (４)给 出,

RNNθ(rule|r)是生成器对当前规则已知的先验得分函数,eq
是平衡后验与先验的超参数.

因此我们可以将每条规则的G(rule)视为规则质量的评

估,它考虑了两个因素.(１)基于规则预测器Pw的参数w,在

等式中被用来计算某条规则对正确答案t的得分函数减去该
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规则对其他候选答案的得分函数.(２)基于规则生成器Pθ的

参数θ,因为每条规则生成时都伴随着先验,所以在函数中将

先验进行对数化后传入.

在 M 步骤中,因为E步骤中获得一组高质量的规则z′,

所以进一步利用这些规则来更新 M 步骤中规则生成器的参

数θ.具体来说,我们将得到的规则集z′视为现在训练数据

(G,q,a)的一部分,并通过最大化z′的对数似然来更新规则

生成器参数θ:

O(,q,a)(θ)＝logpθ(z′|q)

＝ ∑
rule∈z′

　logRNNθ(rule|r)＋const (８)

利用上述目标函数,可以有效地将提取自规则预测器的

规则z′反馈到规则生成器中.通过这种方式,将大大减小搜

索空间并生成更准确的结果.完整的算法流程１如算法１所

示.

算法１　RNNLogic知识推理算法

初始化:对于每个实例(G,q,a),使用规则生成器随机生成一组规则

z
∧;将生成的规则z

∧
送入规则预测器,基于z

∧
和式(６)更新规则

预测器

ForiinEM 迭代轮次:

　　E步:根据式(７)中的 G(rule)从z
∧
中识别 K个高质量规则z′

　　M 步:根据所识别的规则z′以及式(８)更新规则生成器

结束阶段:对于每个查询q＝(h,r,?),使用规则生成器生成 N个规则

并输入规则预测器,在进行推理之后选择得分最高的候选

答案即为推理答案a.

３　融合HousE和注意力机制的知识推理模型

现有方法中,基于规则学习的方法对规则和规则权重的

更新无法同时进行,基于知识表示的学习则是将问题完全转

化为向量距离的计算,缺乏可解释性.受 Qu等[２３]提出的

RNNLogic的启发,我们在模型中选择分离规则的生成和规

则权重的学习,同时本文创新方法 AttＧHousE分别引入一个

融合注意力的规则生成器和融合 HousE嵌入的规则预测器,

二者可以相互增强对方,解决了规则和规则权重更新不同步

的问题,并通过产生的规则预测缺失的实体,预测所使用的规

则即为可解释路径.完整流程图如图１所示,在E步骤中,规
则生成器生成少量高质量的逻辑规则,规则预测器只关注学

习这些高质量规则的权重,这显著减小了搜索空间,并计算出

更好的推理结果.在 M 步骤中,规则预测器反过来可以帮助

识别一些有用的逻辑规则,以改善规则生成器.同时,在规则

生成时引入注意力机制以减小规则搜索空间,在规则预测器

的推理时,选用 HousE嵌入,用于学习低维表示的实体和关

系,将其作为预测的有效工具.

图１　AttＧHousE算法流程图

Fig．１　AttＧHousEalgorithmflowchart

本节将介绍所提出的 AttＧHousE模型,它是对规则生成

器和规则预测器的改进,分别引入了注意力优化以及嵌入优

化,因此本节将分成两部分来详细介绍.

３．１　对规则生成器进行注意力优化

RNNLogic的规则生成器生成的规则是由全部训练数据

训练后随机输出产生,因此用于之后的规则预测器时增加了

许多冗余的训练量.本文的优化在于,输出生成规则序列时,

希望可以将注意力集中在那些对当前任务更重要的规则上.

也就是给每个经过 RNN输出的规则中的关系都分配一个权

值,将所有的输出规则中的关系加权平均后再输出.假设初

始输出规则为hi,规则中一条关系为hit,分配的权值为ait,

其中,i表示规则集中规则的条数,t表示单个规则中关系的

条数,hit表示第i个规则中第t个关系.则合并后的输出Si

即为要得到的最终规则集z中的一条规则.

规则Si的生成可以分为以下几个步骤:
(１)首先将训练数据中以r为起始关系的一组关系向量

Ri作为 RNN的输入,在经过一个时间步的 RNN 的计算后,

得到一组新的向量hi,它包含着输入词向量的语义表示,即该

关系衍生出的初始规则.
(２)接下来引入注意力机制,目的是找出对输入关系最重

要、对规则贡献最大的关系.将hit输入一个单层的感知机

中,得到的结果uit作为隐含表示.计算式如下:

uit＝tanh(Whit＋b) (９)

其中,W 和b为初始化的感知机参数.
(３)然后为了衡量不同关系的重要性,我们用uit和一个

随机初始化的向量um来做自注意力操作,经过softmax操作

获得了一个归一化的attention权重矩阵,其中ait代表第i个

规则中第t个关系向量的权重.

ait＝ exp(uT
itum)

∑
t
exp(uT

itum) (１０)

(４)有了attention权重矩阵ait以后,可以将需要的规则

向量Si看作组成该规则的关系向量的加权求和,之后使用

mutilnomial操作将规则向量Si映射为关系的组合.具体操

作为对Si的每一行做n次随机取值,输出的值是每一次取值

时Si向量对应的行标,n为取样次数的超参数.又因为随机

取值导致返回的值为出现次数最多的向量的下标,所以可以

认为返回的下标即为需要的关系的下标,对Si全部进行 muＧ

tilnomial操作后即为规则集z中的一条规则.这里的随机初

始化向量um是在迭代中不断学习更新的.因此最终的规则

Si表示为:

Si＝∑
t
aithit (１１)

使用注意力机制后能更好的表征关系信息,可以使训练

出的模型具有更好的表现.

３．２　对规则预测器进行嵌入优化

知识图嵌入的有效性在很大程度上取决于对内在复杂关

系的建模能力.然而,先前使用的大部分嵌入方法只能捕捉

其中的一些复杂关系,导致建模能力不足.在本文工作中,我
们通过把 HousE融合到规则预测器中,将实体和关系的语义

信息映射到高维向量空间.

因为 HousE引入 Householder反射变换作为基本操作

变换,并由多个 Householder反射组合而成 Householder旋
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转和 Householder投影,所以实现了强大而且全面的建模

能力.

在规则预测器中,对于每个规则的标量权重ψw(rule),这

是一个 可 学 习 优 化 的 超 参 数;而 对 于 不 同 路 径 的 得 分

φw(path),RNNLogic的方法是设置φw (path)＝１.但是,此

方法无法区分不同的路径.为了解决该问题,本文使用嵌入

算法 HousE为每个实体引入嵌入表示,并将组成规则的每个

关系建模为不同实体嵌入上的旋转算子.比如对于根据相同

规则rule推导出头实体h 和不同尾实体e,如果我们将规则

中的关系定义为旋转算子,并且用于旋转变换实体h的嵌入

表示,然后计算与不同实体e嵌入表示之间的距离,距离即为

φw(path),它可以被看作是每条路径的可靠性和一致性的度

量.例如,给定一条路径 Wang
friend

→Li
play
→Football,我 们 用

friend和play定义的旋转算子旋转 Wang的嵌入 表 示,然

后计算 Wang的旋转变换嵌入与football的实体嵌入的距

离d(x)作为φw(path).这种方法允许我们为每条路径计

算一个特定的φw(path),可以帮助我们对不同候选答案得

到更精确的得分.具体而言,φw(path)使用的嵌入表示方

法就是根据复空间中每个实体和关系的嵌入进行初始化.

形式上,实体e的嵌入表示为xe,关系r的嵌入表示为xr,

对于一个存在的路径path＝e０
r１

→e１
r２

→e２􀆺el－１
rl

→el,可以

定义φw(path)为:

φw(path)＝σ(δ－d(xe０􀳱xr１􀳱xr２􀳱􀆺􀳱xrl ,xel )) (１２)

其中,σ(x)是激活函数,d(x)是两个复向量之间的距离函数,

δ是超参数,􀳱是复空间中的 Hadmard乘积.

４　实验与分析

４．１　数据集及实验设置

在本文实验中,我们采用知识推理领域通用的两个基准

数据集 FB１５KＧ２３７[２４]和 WN１８RR[２５]作为实验的数据集,两

者都是较大数据集的子集,其中 FB１５KＧ２３７是从 FB１５K 中

去除了冗余关系后得到的三元组的数据集.WN１８RR 是

WordNet的子集,其中更多地保留了原数据集中的对称关

系、非对称关系和组合关系,而去除了反转关系.以上两个数

据集对应的实体、关系、三元组的划分如表１所列.

表１　实验使用的数据集

Table１　Datasetsusedinexperiment

数据集 关系数 实体数 训练集 验证集 测试集

FB１５KＧ２３７ ２３７ １４５４１ ２７２１１５ １７５３５ ２０４６６
WN１８RR １１ ４０９４３ ８６８３５ ３０３４ ３１３４

其中实验使用的操作系统为 Ubuntu２０．０４,GPU使用显存

为３２GB的 GTX３０９０,开发环境为 Python３．８,Pytorch１．７．１.

本文对 AttＧHousE框架中各个部分的参数设置如表２所列.

表２　实验使用的参数

Table２　Parametersusedinexperiment

数据集 超参数δ 学习率 超参数um 超参数eq

FB１５KＧ２３７ ９ １×１０－２ １．５ ０．９

WN１８RR ６ １×１０－２ １．５ ０．９

对于规则生成器,对于FB１５kＧ２３７,生成规则的最大长度

设置为４,对于 WN１８RR设置为５.最大长度是根据验证

数据的正态分布选择的.RNNθ中的输入层和隐藏层的大小

分别被设置为５１２和２５６,学习率被设置为１×１０－２.同时使

用注意力机制生成高置信度的逻辑规则,防止规则生成器在

训练开始时探索无意义的逻辑规则,注意力超参数um 被设置

为单个元素为１．５的列向量.

规则预测器:在使用 HousE 嵌入加快预测的情况下,

FB１５kＧ２３７的三元组嵌入维数被设置为５００,WN１８RR的三

元组嵌入维数被设置为２００.对于φw(path)的第二种初始化

方法,我们将 FB１５kＧ２３７的超参数δ设置为９,将 WN１８RR
的超参数δ设置为６.

EM 优化过程:在平衡EM 学习过程中的先验与后验时,

将超参数eq设置为０．９.同时将EM 循环次数定为１０次,在

每次循环时,每条查询从规则生成器中生成１０００条规则,在

E步骤中,我们识别３００条规则作为高质量的逻辑规则,并在

M 步骤中传回生成器.

４．２　评估指标

对于知识推理模型的评估指标,通常使用事实预测判断

生成的三元组是否正确,设计的指标有 MR(预测排名的平均

值)、MRR(倒数排名的平均值)、Hits＠n(排名位置不大于

n).在评估时,假设输入被分为 m 批三元组,每一批有n个

三元组,对于每一批正确的三元组,需要将该批三元组的尾实

体换成任意一种其他实体,共替换n－１个(因为正确的三元

组占有一个名额),然后将这一批n个三元组传入模型得出分

数,将这n个三元组按照得分从高到低排列,然后找出正确的

三元组在这n个三元组中的排名,记为rank１;再根据上面的

方法计算出另外(m－１)批三元组中每批正确的实体在其批

次中的各自的排名rank２,rank３,􀆺,rankm,则 MRR,MR,

Hits＠n的值的计算式如下:

MRR＝１
m ∑

m

i＝１

１
ranki( ) (１３)

MR＝１
m ∑

m

i＝１
(ranki) (１４)

Hits＠n＝１
m ∑

m

i＝１
if(ranki≤n) (１５)

４．３　实验结果及分析

为了验证 AttＧHousE 模型的有效性,将本文方法 AttＧ

HousE与马尔可夫逻辑网络[１４]、路径排名算法[７]这些传统算

法做比较,我们还考虑神经逻辑编程方法,如CTP[１６],一种基

于神经定理证明器的可微分方法.我们还比较了一些嵌入方

法,包括 TransE[１１],Complex[１８],RotatE[１２].同时,我们还将

本文方法与其他融合算法相比较,如 RNNLogic[２３],DeepＧ

Path[２０],PTransE[２１].以 上 对 比 实 验 都 在 FB１５kＧ２３７ 和

WN１８RR这两个公开数据集上进行,实验结果如表３和表４
所列.为了对本文模型做显著性检验,我们将每个模型运行

５次,每次使用不同的种子,并使用配对t检验比较 ATTＧ

HousE是否整体上明显优于 RNNLogic.我们选定显著性水

平p＝０．０５,计算统计结果后得出各个指标的单尾数值均低

于０．０５,证实了 ATTＧHousE整体上明显优于RNNLogic.为

方便起见,表格中数据选择每次实验的平均数与标准差,其中

“－”指结果与别的算法差异过大,不具有统计学意义,因此忽

略不计.
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表３　各方法在FB１５kＧ２３７上的事实预测结果

Table３　FactpredictionresultsofdifferentmethodsonFB１５kＧ２３７

种类 算法
FB１５kＧ２３７

MR MRR Hits＠１ Hits＠３ Hits＠１０

基于规则

学习的算法

路径排名 － ０．０８８±０．００４ ８．５±０．３ ９．８±０．３ １２．３±０．５
马尔可夫网络 － ０．１３５±０．００２ １２．５±０．５ １７．６±０．５ ３３．４±０．４

CTP － ０．０７９±０．００９ ７．２±０．２ ８．５±０．２ １０．３±０．３

基于知识

表示的算法

TransE ３５６±２ ０．２９５±０．００４ １０．３±０．６ ５８．４±０．４ ４６．６±０．６

Complex ３３７±５ ０．２８９±０．００６ １５．６±０．４ ２７．３±０．１ ４１．５±０．３

RotatE １７７±３ ０．３３８±０．００３ ２４．１±０．２ ４０．５±０．４ ５５．３±０．２

融合算法

RNNLogic ５３８±５ ０．２８８±０．００２ ２０．８±０．６ ３１．５±０．２ ４４．５±０．４

DeepPath １６８±６ ０．３２７±０．００６ ２３．８±０．５ ３５．６±０．８ ５０．８±０．６

PTransE １７２±８ ０．３３１±０．０１２ ２３．９±１．１ ３６．４±１．５ ５１．２±１．８
本文算法 AttＧHousE １８１±４ ０．３５１±０．００３ ２５．９±０．４ ３６．１±０．５ ５４．５±０．６

　　 在 FB１５kＧ２３７ 数 据 集 上,AttＧHousE 性 能 提 升 显 著.

AttＧHousE取得了比传统基于规则学习和知识表示的算法更

好的结果,比其中效果最好的 RotatE在 MRR指标上整体高

出１．３％.这是因为 AttＧHousE的规则生成器和推理预测

器可以相 互 协 作,以 减 小 搜 索 空 间 并 学 习 更 好 的 规 则.

AttＧHousE也 优 于 RNNLogic,DeepPath和 PTransE 等 融

合算法,在 MRR 指 标 上 整 体 比 RNNLogich高 出 ６．３％.
原因是 AttＧHousE使用 HousE嵌入进行了优化,其中推理

预测器为规 则 生 成 器 提 供 了 更 有 用 的 反 馈,从 而 提 高 了

准确度.
但在 WN１８RR数据集上,AttＧHousE整体上却不如 RoＧ

tatE和 RNNLogic,不过在 Hits＠３指标上依然具有优势,整
体上分别高出０．２％和１．９％,在 Hits＠１０指标上高出４．７％
和２．７％.且相比其他融合算法,AttＧHousE依然有较大提

升,在 MRR指标上比 DeepPath整体高出６．７％.经过思

考,原 因 是 HousE 嵌 入 的 维 度 过 高,对 简 单 路 径 的

WN１８RR数据集空间冗 余 消 耗 过 大,而 计 算 单 一 的 简 单

嵌入在此数据集上适用性更高.
经过以上对比分析可知,本文方法在关系较多的FB１５KＧ

２３７数据集上的效果优于 WN１８RR 数据集,主要原因是:其
他算法在应用于关系更复杂的FB１５KＧ２３７数据集中时,因为

不同实体之间路径长度比 WN１８RR更长,选择路径时更容易

出错,所以模型性能降低.而本文方法的优势在于降低错误

路径的选择率,减小复杂路径的搜索空间,因此在FB１５KＧ２３７
数据集上效果提升更明显.

４．４　消融实验

为了验证 AttＧHousE模型中的 HousE嵌入模型优于其

他嵌入,以及验证注意力机制的有效性,我们进一步进行消融

实验,以度量注意力机制与 HousE嵌入方法在提升实体预测

准确度中的作用.消融实验在 AttＧHousE的基础上去除注

意力机制,得到 NoAttＧHousE;接着替换 AttＧHousE中的嵌

入为 TransE,得到 AttＧTransE.对这两个模型进行实验时,
使用和 AttＧHousE相同的数据集以及初始化参数进行训练

与验证,实验结果如表４所列.

表４　各方法在 WN１８RR上的事实预测结果

Table４　FactpredictionresultsofdifferentmethodsonWN１８RR

种类 算法
WN１８RR

MR MRR Hits＠１ Hits＠３ Hits＠１０

基于规则

学习的算法

基于知识

表示的算法

融合算法

本文算法

路径排名 － ０．１８８±０．００３ １６．９±０．２ １９．５±０．３ ２１．２±０．５
马尔可夫网络 － ０．１９５±０．００５ １７．８±０．４ ２１．５±０．１ ２３．８±０．３

CTP － ０．１６５±０．００７ １３．２±０．５ １６．８±０．２ １８．３±０．７
TransE ３３８５±１２ ０．２２５±０．００６ ２１．５±０．４ ３２．２±０．３ ４９．５±０．２
Complex ５２６６±１８ ０．４２４±０．００３ ４０．２±０．２ ４５．４±０．２ ５０．８±０．４
RotatE ３３４０±６ ０．４７６±０．００３ ４２．８±０．１ ４９．２±０．１ ５０．１±０．３

RNNＧLogic ７５２７±１９ ０．４５５±０．０１２ ４１．４±０．７ ４７．５±０．３ ５３．１±０．１
DeepPath ４２４６±１５ ０．３５１±０．００８ ３８．４±０．４ ４５．２±０．９ ４９．５±０．５
PTransE ４５８１±８ ０．３９３±０．００７ ４２．５±０．３ ４６．１±０．７ ５１．２±０．２

AttＧHousE ４６５６±１３ ０．４１８±０．００６ ４１．３±０．２ ４９．４±０．３ ５５．８±０．２

　　如表４所列,NoAttＧHousE和 AttＧTransE算法在各指标

的实 验 结 果 都 不 及 AttＧHousE 算 法,主 要 原 因 是 NoAttＧ
HousE 没有对生成器进行注意力优化,导致冗余规则过多,
知识推理难度增大.AttＧTransE算法各指标在两个数据集

上低于 AttＧHousE算法的原因则是嵌入的选择,TransE对于

对称及反对称等复杂关系难以进行优化,未能充分利用关系

路径等重要信息,因此推理能力受限.实验结果表明,算法引

入注意力机制与 HousE嵌入对推理任务的完成具有明显的

提升效果.

４．５　可解释性分析

为了证明 ATTＧHousE在实验中对知识推理任务可解释

性的影响,对规则的推理仍然具有可解释的意义,我们列举了

模型在实验中学习到的部分规则,展示了规则体选择的关系

序列,结果如表５所列.

在表６中,本文模型对于不同的关系查询产生多条不

同的推理规则,例如以“play”为关系查 询,产 生 的 规 则 有

“friend∧play”和“teammate∧play”,意 味 着 朋 友 玩 过 的 游

戏或队员玩过的游戏,这种游戏自己也玩过.剩余的推理

规则也可进行类似分析,此处不一一列举.因此推理规则

的结果表明 ATTＧHousE对于知识推理的规则依然保持其

可解释性.
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表５　消融实验对比结果

Table５　Comparisonofablationexperimentresults

数据集 算法 MR MRR Hits＠１ Hits＠３ Hits＠１０

FB１５kＧ２３７

WN１８RR

NoAttＧHousE ４７７±５ ０．２９５±０．００６ ２２．４±０．５ ３５．６±０．７ ４９．７±０．８
AttＧTransE ２７５±２ ０．２９８±０．００３ １２．２±０．４ ６０．５±０．２ ４７．４±０．４
AttＧHousE １８１±４ ０．３５１±０．００３ ２５．９±０．４ ３６．１±０．５ ５４．５±０．６

NoAttＧHousE ５４２５±１５ ０．４０５±０．００８ ４０．８±０．２ ４８．２±０．１ ５０．９±０．２
AttＧTransE ３５６８±８ ０．２５８±０．００３ ２３．４±０．１ ３５．８±０．３ ５１．６±０．６
AttＧHousE ４６５６±１３ ０．４１８±０．００６ ４１．３±０．２ ４９．４±０．３ ５５．８±０．２

表６　ATTＧHousE学习到的规则

Table６　RuleslearnedbyATTＧHousE

关系 推理规则

wife

wife←mother∧inv_father

wife←mother∧daughter

wife←mother∧son

play

play←friend∧play

play←teamate∧play

play←family∧play

affects

affects←processof∧cause

affects←prevent∧disrupts

affects←occursin∧causes
关系 推理规则

brother

brother←sister∧brother

brother←son∧father

brother←brother∧brother

结束语　本文对知识推理任务进行研究,提出了一种新

的知识推理算法 AttＧHousE方法.算法包括一个生成规则

的规则生成器和一个推理规则的规则预测器,它们通过 EM
算法同时被训练以相互增强,同时在规则生成器中引入注意

力机制,大大缩小搜索空间,在规则预测器中引入 HousE嵌

入以提高模型对复杂关系的推理能力以及可解释性.在两个

公开数据集上进行比较可知,本文算法在推理准确度上有部

分提升,同时消融实验进一步证明 HousE的选择优于现有的

其他嵌入.

在未来的工作中,可从两个方面进行优化:一是对嵌入的

优化,实验中发现不同的数据集对不同的嵌入所反馈的结果

不一样,原因可能是不同数据集的关系数不同造成的复杂度

不同,因此考虑对不同数据集选择不同嵌入能否进一步提高

推理准确度;二是在EM 算法流程上的优化,当前EM 算法计

算起来比较简单,只涉及目标函数的最大似然,但对初始值很

敏感并且容易陷入局部最优解,因此如何进一步提高算法的

全局搜索度有待研究.
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