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摘　要　知识图谱表示学习技术可以将符号化的知识图谱转换为实体和关系的数值化表示,进而有效结合各类深度学习模型

以赋能知识增强的下游应用.相较于实体,关系充分体现了知识图谱中的语义信息,建模关系的各类特性对知识图谱表示学习

的性能非常关键.首先,针对一对一、一对多、多对一和多对多的复杂映射特性,梳理基于关系感知映射的模型、基于特定表示

空间的模型、基于张量分解的模型和基于神经网络的模型;接着,面向建模对称、反对称、逆反和组合特性的多种关系模式,总结

基于改进张量分解的模型、基于改进关系感知映射的模型和基于旋转操作的模型;其次,面向建模实体间隐含的层次关系,介绍

基于辅助信息的模型、基于双曲空间的模型和基于极坐标系的模型.最后,针对稀疏知识图谱和动态知识图谱等更加复杂的情

况,从融合多模态信息的知识图谱表示学习、规则增强的关系模式建模和针对动态知识图谱表示学习的关系特性建模等方面,

讨论该领域研究的未来发展方向.

关键词:知识图谱;表示学习;复杂映射关系;关系模式;层次关系

中图分类号　TP３９１

　

SurveyofKnowledgeGraphRepresentationLearningforRelationFeatureModeling
NIUGuanglin１andLINZhen２

１SchoolofArtificialIntelligence(InstituteofArtificialIntelligence),BeihangUniversity,Beijing１００１９１,China

２BeijingInstituteofRemoteSensingEquipment,Beijing１００８５４,China

　

Abstract　KnowledgegraphrepresentationlearningtechniquescantransformsymbolicknowledgegraphsintonumericalrepreＧ

sentationsofentitiesandrelations,andtheneffectivelycombinevariousdeeplearningmodelstofacilitatedownstreamapplications

ofknowledgeenhancement．Incontrasttoentities,relationsfullyembodysemanticsinknowledgegraphs．Thus,modelingvarious

characteristicsofrelationssignificantlyinfluencestheperformanceofknowledgegraphrepresentationlearning．Firstly,aimingat

thecomplexmappingpropertiesofoneＧtoＧone,oneＧtoＧmany,manyＧtoＧone,andmanyＧtoＧmanyrelations,relationＧawaremappingＧ

basedmodels,specificrepresentationspaceＧbasedmodels,tensordecompositionＧbasedmodels,andneuralnetworkＧbasedmodels

arereviewed．Next,focusingonmodelingvariousrelationpatternssuchassymmetry,asymmetry,inversion,andcomposition,we

summarizemodelsbasedonmodifiedtensordecomposition,modelsbasedonmodifiedrelationＧawaremapping,andmodelsbased

onrotationoperations．Subsequently,consideringtheimplicithierarchicalrelationsamongentities,weintroduceauxiliaryinformaＧ

tionＧbasedmodels,hyperbolicspacesＧbasedmodels,andpolarcoordinatesystemＧbasedmodels．Finally,formorecomplexscenarios

suchassparseknowledgegraphsanddynamicknowledgegraphs,thispaperdiscussessomefutureresearchdirections．Itexplores

ideaslikeintegratingmultimodalinformationintoknowledgegraphrepresentationlearning,ruleＧenhancedrelationpatternsmoＧ

deling,andmodelingrelationcharacteristicsfordynamicknowledgegraphrepresentationlearning．

Keywords　Knowledgegraph,Representationlearning,Complexmappingrelations,Relationpatterns,Hierarchicalrelations

　

１　引言

知识图谱提供了一种以有向图结构建立实体之间各种关

系的方式,可以为机器赋予类似人类的理解、归纳和应用知识

的能力.符号化的知识对于人类而言具有显著的可解释性,

但是难以被机器高效处理.因此,受到词嵌入技术能够将符

号化的词语转换为数值向量的启发,知识图谱表示学习方法

旨在将知识图谱中符号化的实体和关系嵌入数值表示空间,

同时保持知识图谱原有的语义和结构信息,进而能够通过数

值计算高效地检索和推理知识[１Ｇ３].知识图谱表示学习技术



被广泛应用于知识图谱构建过程中的关系抽取[４]、实体对

齐[５]和知识图谱补全[６]等,以及知识增强的下游任务如问

答系统[７]、推荐系统[８]和预训练语言模型[９]等.因此,知

识图谱表示学习已经成为构建和应用知识图谱的基座与

主流模型[１０].

知识图谱表示学习方法主要是在数值表示空间学习实体

和关系的表示并通过打分函数评估每个知识成立的可能性,

因此,当前涌现出的大量知识图谱表示学习模型主要针对表

示空间[１１]、打分函数[１２]、实体和关系的编码方式[１３]等方面开

展研究.虽然现在已有一些知识图谱表示学习的综述文献,

但是这些文献主要以全面概括相关研究现状为主[１４Ｇ２０].特

别地,知识图谱的语义性主要体现在实体间的关系,而关系存

在一对一、一对多、多对一和多对多的复杂映射特性及对称、

反对称、逆反和组合特性的关系模式;同时,知识图谱中的实

体间通常存在隐含的层次关系特性,对关系特性建模的能力

很大程度上影响着知识图谱表示学习的效果及其在各类任务

中的性能.然而,已有的文献缺乏从面向建模关系特性的角

度对知识图谱表示学习方法进行总结和梳理.为此,本文分

别从关系的复杂映射特性、多种关系模式和实体间层次关系

的角度对知识图谱表示学习模型进行梳理,并讨论相关研究

的未来发展方向.

本文第２章概述知识图谱表示学习方法的基本原理

和几类关系特性;第３章论述建模复杂关系的知识图谱表

示学习模型;第４章介绍建模多种关系模式的知识图谱表

示学习模型;第５章归纳建模实体层次关系的知识图谱表

示学习模型;第６章讨论知识图谱表示学习的未来研究方

向;最后总结全文.

２　知识图谱表示学习相关介绍

为了充分建模和利用知识,知识图谱采用有向图结构来描

述知识和建模世界万物之间的关联关系,其中节点表示实体,

边表示实体之间具体的关联关系,每个关系及其连接的两个实

体共同构成一个三元组(头实体,关系,尾实体)[２１].知识图谱中

存储的大量显式常识知识和领域知识能够赋能诸多下游任务,然

而,基于符号计算的知识检索和推理难以应用于大规模知识图谱

中,且无法直接融入如预训练语言模型等深度学习模型中.

为了改善应用知识图谱的可扩展性和计算效率,基于数

据驱动的知识图谱表示学习技术从三元组中自动学习实体和

关系的嵌入表示.这里,嵌入表示可以是向量或矩阵,因此知

识图谱表示学习也被称为知识表示学习或知识图谱嵌入[２２].

知识图谱表示学习技术在训练过程中需要设定实体和关系的

数值表示空间和评估三元组成立可能性的打分函数,进而设

计优化目标对三元组训练样本学习实体和关系嵌入表示;在

完成训练后,实体和关系的嵌入表示中蕴含了知识图谱的语

义和结构信息,可以将其用于如预训练语言模型等下游任务

或进行知识图谱补全[２３].图１给出了最经典的知识图谱表

示学习模型之一 TransE将符号化表示的知识图谱转换为数

值化表示的示意图,其核心思想是期望一个正确的三元组中

实体和关系对应的向量表示满足约束“头实体向量＋关系向

量≈尾实体向量”,这一约束目标使得训练得到的实体和关系

向量表示 之 间 满 足 知 识 图 谱 原 有 的 语 义 和 结 构 特 性[２４].

TransE模型因具有简单有效的特点,受到了知识图谱推理研

究领域的广泛关注,并且很多后续的相关研究都是在 TransE
模型基础上进行的改进.

图１　知识图谱表示学习技术示意图

Fig．１　Diagramofknowledgegraphrepresentationlearningtechnique

　　为了评价知识图谱表示学习任务的性能,通常在模型训

练完成后,采用链接预测的评价机制判断模型能够正确预测

出新三元组的准确率.例如预测缺乏头实体的三元组(?,关

系,尾实体),通过将知识图谱中的所有实体分别填入头实体

位置构造候选三元组(候选头实体,关系,尾实体),并计算正

确的候选三元组在所有候选三元组中的排名.进而,针对知

识图谱表 示 学 习 任 务 ３ 个 常 用 的 评 价 指 标 为:平 均 排 名

(MR),表示所有正确候选三元组排名的平均值;平均倒序

排名(MRR),表示所有正确三元组排名倒数的平均值;前

N 准确率(Hits＠N),表示正确的候选三元组排在前 N 的

比例.其中,MR值越小表示知识图谱表示学习模型的性

能越好,MRR值越大或 Hits＠N 值越大表明模型的性能

越好.

知识图谱中的语义信息主要体现在实体间的关系.特别

地,不同的关系具有一定的特性,包括复杂映射特性、多种关

系模式和实体间的层次关系.当前知识图谱表示学习研究的

关键挑战之一是在数值表示空间有效建模这些关系特性,其

对于知识图谱表示学习的性能至关重要.为了便于理解,给

出了几种关系特性的具体解释:

(１)关系的复杂映射特性包括一对一(１Ｇ１),一对多(１Ｇ
N),多对一(NＧ１)和多对多(NＧN),这里定义处于符号“１”位

置的实体是唯一性实体,表示当三元组中的关系和另一个实

体确定时,将唯一性实体替换为其他任意实体都将成为错误

知识.而处于符号“N”位置的实体为非唯一性实体,表示这

个位置的实体可能有多种不同的选择.例如针对 NＧ１关系

“出生于”,通常尾实体“北京”对应多个头实体,而给定的一个

头实体“小明”仅能对应唯一的一个尾实体.关系的复杂映射

特性示例如图２所示.
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(２)多种关系模式包括对称、反对称、逆反和组合关系.

其中,对称关系如“同学”或“夫妻”和反对称关系如“老师”均

为某一个关系自身的特性,且包含对称关系的三元组中的头、

尾实体互换位置后仍成立,而包含反对称关系的三元组中头、

尾实体互换位置后一定不成立;逆反关系模式为两个不同的

关系之间互为逆反关系,例如三元组(小明,老师,小强)和

(小强,学生,小明)均成立;组合关系为三个关系之间的关系

模式,表示两个关系可以组合为另一个关系,例如通过(小明,

出生于,北京)和(北京,首都,中国)可以直接推出(小明,国

籍,中国).图２给出了多种关系模式的示例,判断一个知识

图谱表示学习模型是否能够建模某种关系模式的方式为:当

关系模式中表示前提条件的三元组成立时,给出满足模型的

优化目标,这时如果表达推论的三元组同时满足优化目标,说

明该模型能够建模这类关系模式.

图２　关系的复杂映射特性和多种关系模式示意图

Fig．２　Diagramofrelation’scomplexmappingpropertiesandvariousrelationpatterns

　　(３)由于每个关系连接的两个实体所属的语义层次可能

不同,因而实体间具有一定的层次关系.如图２所示,实体

“中国”“泉州市”“钓鱼岛”之间存在层次关系,建模实体间层

次关系有助于知识图谱表示学习模型有效表示实体间更丰富

的语义信息.

由于 TransE模型的约束目标为“头实体向量＋关系向

量≈尾实体向量”,针对包含１ＧN 关系的三元组如(中国,有

城市,北京)和(中国,有城市,上海),会迫使实体“北京”和“上

海”的向量表示近似相同,这一结果显然不合理.同时,针对

包含对称关系的两个三元组如(h,r,t)和(t,r,h),这里,本文

定义h,r,t分别代表头实体、关系和尾实体,TransE模型会

得到r＝０的结果,导致无法有效建模对称关系.此外,在没

有额外信息辅助的情况下,TransE模型无法建模实体间隐式

的层次关系.

TransE模型无法建模这几种关系特性的原因是其在实

数向量空间采用了平移操作来表示实体间的关系,因此,后续

的研究从关系感知映射、采用不同的表示空间、基于张量分解

技术和神经网络技术建模实体和关系间的交互、将平移改为

旋转操作、基于极坐标系等思路设计和优化了知识图谱表示

学习模型,实现建模关系的复杂映射特性、多种关系模式和实

体间层次关系.因此,本文将面向这３类关系特性分别梳理

和总结当前的研究现状.

３　建模关系复杂映射特性的模型

为了打破 TransE模型无法建模关系的复杂映射特性的

局限,当前知识图谱表示学习方法主要从对实体向量表示进

行关系感知映射、将知识图谱嵌入特殊的几何空间进行表示、

将知识图谱视为高维三阶张量并采用张量分解技术、采用神

经网络学习实体和关系间的交互几种思路进行知识图谱表示

学习.

３．１　基于关系感知映射的模型

基于关系感知映射的一系列模型仍以 TransE模型的

平移操作为基础,通过设计与关系相关的实体映射机制实现

关系的复杂映射特性建模.TransH[２５]最早扩展了 TransE
模型并对每个关系都定义了一个对应的关系超平面,将实体

投影到不同的关系超平面,这样可以使每个实体关于不同的

关系具有对应的表示,从而评估一个三元组(h,r,t)成立可能

性的打分函数定义为:

E(h,r,t)＝‖hr＋r－tr‖L１/L２
(１)

hr＝h－wThw,tr＝t－wTtw (２)

其中,h∈Rk,r∈Rk,t∈Rk分别是头实体h、关系r和尾实体t
在维度为k的实数向量空间中的嵌入表示,w∈Rk为关系r对

应的超平面法向量,hr∈Rk和tr∈Rk分别是头实体和尾实体

经过关系r的超平面投影后的向量表示;L１/L２代表通过L１

或L２范数得到标量的三元组分值.

从另一个角度来看,针对一对多关系例如“有城市”、同一

个头实体例如“中国”,对应多个尾实体都成立.将这些不同

的尾实体向量表示投影到特定于“有城市”的关系超平面后得

到相近的向量表示,基于这一机制可以巧妙地解决一对多、多

对一和多对多复杂映射特性的关系建模问题.然而,TransH
要求同一关系关联的所有实体从实体空间中均投影到一个超

平面上,导致实体的表示能力受限.TransR[２６]针对每个关系

定义了一个关系空间,将实体投影到特定的关系空间后,可以

发现两个表示学习效果上的优点:(１)例如一个１ＧN 关系,同

一个头实体对应的多个尾实体在实体空间中具有不同的向量

表示,而在关系空间中具有相近的向量表示;(２)原本相似的

多个实体向量表示在关系空间中能够被有效区分,TransR模

型的打分函数被定义为:

E(h,r,t)＝‖Mrh＋r－Mrt‖L１/L２
(３)

其中,Mr∈Rd×k为关系r的投影矩阵,h∈Rk和t∈Rk为头、尾

实体向量表示,r∈Rd为关系的向量表示.

TransR模型中的投影矩阵只和关系相关,缺乏头、尾实

体语义信息对投影过程 的 作 用,因 此,STransE 模 型[２７]将

TransR扩展为对每个关系分别学习两个投影矩阵,使得头、

４８１ ComputerScience 计算机科学 Vol．５１,No．９,Sep．２０２４



尾实体分别投影到对应的关系空间,打分函数为:

E(h,r,t)＝‖Mr１h＋r－Mr２t‖L１/L２
(４)

其中,Mr１∈Rk×k和Mr２∈Rk×k为关系r的两个投影矩阵.

然而,STransE 模 型 的 参 数 量 过 大,对 此,TransD 模

型[２８]联合关系投影向量、头实体投影向量和尾实体投影向量

构造了动态投影矩阵.针对一个事实三元组中的头、尾实体,

可以分别通过不同的投影矩阵进行映射,打分函数定义为:

E(h,r,t)＝‖Mrhh＋r－Mrtt‖L１/L２
(５)

Mrh＝wrwh
T＋Id×k,Mrt＝wrwt

T＋Ik×d (６)

其中,h∈Rk和t∈Rk分别是头实体h和尾实体t的向量表示,

wh∈Rk和wt∈Rk为头实体和尾实体相关的投影向量,wr∈Rd

表示关系投影向量.通过头、尾实体投影向量和关系投影向

量分别构造特定于头、尾实体的投影矩阵,相比直接使用两个

投影矩阵的STransE模型显著降低了参数量.

与 TransD类似,TranSparse模型[２９]通过衡量每个关系

连接的实体对数量来计算稀疏度,进而构造自适应投影稀疏

矩阵.针对知识图谱的关系不平衡性问题进行自适应头、尾

实体的投影映射,打分函数定义为:

E(h,r,t)＝‖θhMrhh＋r－θhMrtt‖L１/L２
(７)

θh＝１－(１－θmin)Nrh/N∗ (８)

θt＝１－(１－θmin)Nrt/N∗ (９)

其中,θh和θt分别代表头实体投影矩阵和尾实体投影矩阵的稀

疏度,Nrh和Nrt分别为关系r关联的头实体和尾实体数量,N∗

为Nrh和Nrt的最大值,θmin∈[０,１]为控制稀疏度的超参数.

TransF[３０]将 TransE中的优化目标放松为“头实体向量

表示＋关系向量表示”得到的向量仅需与尾实体向量表示

保持相同方向,因此,１ＧN 关系的多个尾实体可以分别学习

到不同的向量表示,实现了对关系复杂映射特性的建模.其

打分函数定义为:

E(h,r,t)＝(h＋r)Tt＋hT(t－r) (１０)

不同于通过欧氏距离计算三元组成立可能性的评价机

制,TransA模型[３１]将每个关系表示为一个对称的非负矩阵,

并在打分函数中采用马氏距离衡量三元组成立的可能性,因

而可以将关系矩阵视为头、尾实体和关系向量间差值向量所

有维度的加权和,使得１ＧN 关系的多个尾实体具有不同的向

量.这里的多个尾实体与同一头实体和关系组成的多个三元

组可以满足相近的自适应马氏距离值,实现对关系的复杂映

射特性的建模.打分函数定义为:

E(h,r,t)＝(|h＋r－t|)TMr(|h＋r－t|) (１１)

其中,(|h＋r－t|)∈Rk＝(|h１＋r１－t１|,|h２＋r２－t２|,􀆺,

|hk＋rk－tk|),Mr∈Rk×k代表关系r对应的对称非负矩阵.

TransM 模型[３２]针对不同的关系设置不同的三元组打分

权重,由此,具有复杂映射特性的关系具有较低权重,例如,包

含同一１ＧN 关系和头实体的多个三元组中,多个尾实体向量

表示可以不同,按照 TransE模型只能得到不同的三元组分

值,而通过 TransM 的打分函数可以保证在结合较低的权重

后这些三元组打分接近,其打分函数定义为:

E(h,r,t)＝wr‖h＋r－t‖L１/L２
(１２)

其中,wr为关系r的三元组打分权重.

为了便于理解,以建模１ＧN 关系的复杂映射特性为例,

给出了基于关系感知映射的几种典型模型的核心思想,如

图３所示.

图３　基于关系感知映射的模型建模１ＧN 关系的示意图

Fig．３　Diagramofmodeling１ＧNrelationbasedonrelationＧawaremapping

３．２　基于特定表示空间的模型

基于关系感知映射的模型均将知识图谱嵌入欧氏向量空

间,而基于特定表示空间的知识图谱表示学习模型通过将知

识图谱嵌入不同的表示空间如高斯空间、流形空间、李群等,

可以在这些特定的表示空间中自然地解决关系的复杂映射特

性建模问题.

KG２E模型[３３]将实体和关系嵌入多维高斯空间中采用

高斯分布进行表示,h~N(uh,Σh),r~N(ur,Σr),t~N(ut,

Σt),其中均值向量uh∈Rk,ur∈Rk和ut∈Rk为实体和关系在

表示空间中的中心位置,协方差矩阵Σh ∈ Rk×k,Σr∈ Rk×k,

Σt∈Rk×k表示实体和关系的不确定度;KG２E通过计算实体

对差值(t－h)~N(ue＝ut－uh,Σe＝Σt＋Σh)和r之间的相似

度来评估三元组成立的可能性,其采用 KL散度和期望似然

两种相似度计算方式设计打分函数E(h,r,t),表示为:

∫x∈R
k N(x,ur,Σr)logN(x,ue,Σe)

N(x,ur,Σr)dx
(１３)
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∫x∈R
k N(x,ue,Σe)N(x,ur,Σr)dx (１４)

其中,对于１ＧN 关系的不同尾实体,采用这两种相似度打分

函数能够得到相近的三元组打分,实现复杂映射特性的关系

建模.

ManifoldE[３４]模型将实体和关系表示在流形空间,例如

一个高维球体,要求每个三元组的头实体和关系为球体的中

心,尾实体位于该球体中;这时,１ＧN 关系的不同尾实体表示

只需要满足在球体中这一条件,即可巧妙地达到建模关系的

复杂映射特性的效果.打分函数设计为:

E(h,r,t)＝‖MF(h,r,t)－D２
r‖ (１５)

其中,MF为流形函数,Dr为球体半径的流形参数.

TorusE模型[３５]将知识图谱嵌入在一个紧李群环上,该

表示空间的特点是一个实体表示[h]∈Tk和另两个不同的实

体表示[t１]∈Tk,[t２]∈Tk在李群环上的差值[t１]－[h]和
[t２]－[h]可以是相似的,借鉴 TransE 的优化目标[h]＋
[r]＝[t],[t１]－[h]和[t２]－[h]这两个差值能够代表相同的

关系嵌入表示,也就是能够建模１ＧN 关系.TorusE模型定义

了３种打分函数,分别为:

EL１(h,r,t)＝２dL１([h]＋[r],[t]) (１６)

EL２(h,r,t)＝(２dL２([h]＋[r],[t]))２ (１７)

EeL２(h,r,t)＝(deL２([h]＋[r],[t])/２)２ (１８)

图４给出了几种特定表示空间的三维示意图.

图４　特定表示空间示意图

Fig．４　Diagramofthespecificrepresentationspace

３．３　基于张量分解的模型

基于张量分解思想的一系列知识图谱表示学习模型均先

将原始的知识图谱视为一个大尺寸的三阶张量,张量中每个

位置的取值代表当前位置对应的三元组是否出现在知识图谱

中,取值为１代表出现在知识图谱中,取值为０说明未存储于

知识图谱中;再通过张量分解的思路,将每个三元组的 分 值

转换为头、尾实体表示和关系表示间的双线性运算,特别

地,这类运算可以天然地解决关系的复杂映射特性问题.

RESCAL[３６]是最早采用张量分解技术的知识图谱表示学

习模型,以低维实体向量表示和关系矩阵表示之间的矩阵

乘法计算张量中每个位置对应三元组的分值.其打分函

数定义为:

E(h,r,t)＝hTMrt＝∑
k－１

i＝０
　∑

k－１

j＝０
[Mr]ij[h]i[t]j (１９)

其中,h∈Rk和t∈Rk分别是头实体h 和尾实体t在维度为k
的实数向量空间中的实体表示,Mr∈Rk×k为关系r的矩阵表

示.由于采用了矩阵乘法,因此相同的１ＧN 关系和头实体与

多个不同的尾实体向量可以得到近似的分值.

DistMult模型[３７]简化了 RESCAL方法并将每个关系用

对角矩阵表示,显著降低了每个关系表示的参数量,进而打分

函数设计为:

E(h,r,t)＝hTdiag(r)t＝∑
k－１

i＝０
[h]i[r]i[t]i (２０)

其中,diag(r)∈Rk×k表示对角矩阵且r∈Rk为关系向量表示.

TuckER模型[３８]采用 Tucker分解技术,其可以将一个三

阶张量分解为一个核心张量和三个分部矩阵.基于这一思

想,TuckER模型将每个三元组的打分用一个核心张量和头

实体向量、关系向量和尾实体向量的张量乘法计算得到.

TuckER打分函数为:

E(h,r,t)＝w×１h×２r×３t (２１)

其中,w∈Rk×d×k表示核心张量,其可以被视为共享权值参数,

h∈Rk和t∈Rk为头、尾实体向量表示,r∈Rd为关系的向量表

示,×n代表在第n维的张量乘法.

３．４　基于神经网络的模型

基于神经网络的知识图谱表示学习模型采用非线性运算

和网络结构建模实体和关系间的交互,可以直接解决关系的

复杂映射特性建模问题.SME[３９]是最早采用神经网络实现

知识图谱表示学习的方法,在全连接神经网络的隐层中将头

实体和尾实体的向量表示分别和关系向量表示进行组合得到

两个隐层向量表示,再将二者计算内积得到三元组的打分.

SME的打分函数定义为:

gu(h,r)＝M１
uh＋M２

ur＋bu (２２)

gv(t,r)＝M１
vh＋M２

vr＋bv (２３)

E(h,r,t)＝gu(h,r)Tgv(t,r) (２４)

其中,M１
u∈Rd×k,M２

u∈Rd×k,M１
v∈Rd×k和M２

v∈Rd×k表示神经

网络的权重矩阵,bu∈Rd和bv∈Rd表示偏置向量.

NTN[４０]模型将一个三元组中的头、尾实体向量表示共同

输入特定于关系的神经网络中,通过张量乘法和矩阵乘法与

激活函数得到三元组的打分.NTN的打分函数设计为:

E＝rTtanh(hTMrt＋M１
rh＋M２

rt＋br) (２５)

其中,h∈Rk和t∈Rk为头、尾实体向量表示,r∈Rd为关系的

向量表示,Mr∈Rk×k×d和M１
r ∈Rd×k以及M２

r ∈Rd×k为神经网

络中的双线性映射和线性映射参数,br∈Rd代表偏置向量.

ConvE[４１]和ConvKB[４２]借鉴了计算机视觉中通过卷积神

经网络(CNN)对二维图像提取特征图的方式,将头、尾实体

和关系的向量表示重构为二维矩阵,利用卷积核来编码实体

和关系之间的交互.二者的区别在于 ConvE通过重构头实

体和关系嵌入表示得到二维矩阵,并经过卷积操作后与尾实

体向量结合得到三元组的分值:

E(h,r,t)＝σ(vec(σ(([Mh;Mr]∗ω))W))t (２６)

其中,Mh∈Rdw×dh 和Mr∈ Rdw×dh 为头实体和关系的矩阵表

示,t∈Rk代表尾实体向量表示,ω为卷积核,∗为卷积操作,

vec代表将张量重构为向量,W 为线性映射矩阵.

而ConvKB直接堆叠头、尾实体和关系向量构造二维矩

阵,从而利用卷积操作提取三元组的整体特征.其打分函数

设计为:

E(h,r,t)＝concat(Relu([h;r;t]∗ω))w (２７)

其中,h∈Rk和t∈Rk为头、尾实体向量表示,r∈Rd为关系的

向量表示,Relu表示线性整流函数,w代表权重向量.
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CapsE模型[４３]在 ConvKB通过卷积核提取特征图的基

础上采用胶囊网络捕捉特征向量间相同维度上的条目.其打

分函数定义为:

E(h,r,t)＝‖capsnet(Relu([h;r;t]∗ω))‖ (２８)

其中,capsnet代表胶囊网络操作.

InteractE模型[４４]为 了 增 强 实 体 和 关 系 间 的 交 互,在

ConvE模型的基础上采用更复杂的直接堆叠、按行循环交

替和按元素交叉排列３种方式重构嵌入二维矩阵,进一步

设计打分函数为:

E(h,r,t)＝σ(vec(Relu(([Mh;Mr]∗ω))W))t (２９)

图５展示了几类基于神经网络的模型在提取实体和关系

交互特征上的对比.其中,针对ConvE,ConvKB,InteractE模

型,主要给出将实体和关系向量重构为二维矩阵的特点;对于

CapsE模型,主要展现其提取特征图后通过特征变换构建胶

囊的示意图.同时,为了便于对比几类建模关系复杂映射特

性的模型,表１列出了对这些模型的梳理和总结.

图５　基于神经网络的模型示意图

Fig．５　Diagramofmodelsbasedonneuralnetworks

表１　建模关系复杂映射特性的模型总结

Table１　Summaryofmodelsmodelingcomplexmappingcharacteristicsinrelations

模型 表示空间 打分函数 特点 优缺点

基于关系感知

映射的模型

TransH
TransR
STransE
TransD

TransF

TransA
TransM

实数向量

空间

‖hr＋r－tr‖L１/L２ 关系超平面投影

‖Mrh＋r－Mrt‖L１/L２ 关系空间投影

‖Mr１h＋r－Mr２t‖L１/L２ 头、尾实体分别在不同的关系空间投影

‖θhMrhh＋r－θhMrtt‖L１/L２ 自适应投影稀疏矩阵

(h＋r)Tt＋hT(t－r)
“头实体向量＋关系向量”与尾实体向量

保持相同方向

(|h＋r－t|)TMr(|h＋r－t|) 欧氏距离改为加权的马氏距离

wr‖h＋r－t‖L１/L２ 降低复杂映射特性关系权重

建模关系复杂映 射

特性的几何解释 性

强,但需要为每个关

系增加额外的参数

基于特定表示

空间的模型

KG２E

ManifoldE

TorusE

多维高斯空间

流形空间

紧李群环

∫x∈R
k N(x,ue,Σe)N(x,ur,Σr)dx

通过高 斯 空 间 表 示 实 体 和 关 系 的 不 确

定性

‖MF(h,r,t)－D２
r‖

头实体和关系为球体的中心,尾实体位于

该球体中

EL１(h,r,t)＝２dL１([h]＋[r],[t])
在紧李群环上不同的尾实体和同一头实

体嵌入表示差值可以相同

可以直接建模关 系

的复杂映射特性,但
是表示空间比实 数

向量空间更复杂

基于张量

分解的模型

RESCAL

DistMult
TuckER

实数张量空间

hTMrt
将高维三阶张量分解为低维矩阵和张量

间的张量乘法

hTdiag(r)t 将每个关系表示为对角矩阵,降低参数量

w×１h×２r×３t 通过权值共享机制降低参数量

可以直接建模关 系

的复杂映射特性,但
是参数量较大

基于神经

网络的模型

SME

NTN

ConvE

ConvKB

CapsE

InteractE

实数向量空间

gu(h,r)Tgv(t,r)
利用全连接神经网络分别建立头、尾实体

和关系的交互,计算三元组分值

rTtanh(hTMrt＋M１
rh＋M２

rt＋br)
在全连接神经网络中编码头、尾实体和关

系的交互

σ(vec(σ(([Mh;Mr]∗ω))W))t
重构头实体和关系嵌入表示得到二维矩

阵经过卷积操作

concat(Relu([h;r;t]∗ω))w
直接拼接头、尾实体和关系向量构造二维

矩阵经过卷积操作

‖capsnet(Relu([h;r;t]∗ω))‖
卷积操作后采用胶囊网络捕捉特征向量

间相同维度上的条目

σ(vec(Relu(([Mh;Mr]∗ω))W))t
采用直接堆叠、按行循环交替和按元素交

叉排列重构二维矩阵用于卷积操作

可以直接建模关 系

的复杂映射特性,但
是计算复杂度较高

４　建模多种关系模式的模型

以 TransE为代表的基于平移操作的知识图谱表示学习

模型易于建模反对称关系,但也因此无法建模对称关系.而

３．３节介绍的基于张量分解的模型如 RESCAL由于满足矩

阵乘法的交换律,能够直接建模对称关系,但也因此无法建模
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反对称关系,且难以建模多个关系间的模式如逆反和组合

关系.当前能够建模多种关系模式的知识图谱表示学习

方法主要通过改进基于张量分解的模型、基于改进关系感

知映射的模型和将关系视为实体间的旋转操作等方式进

行实现.

４．１　基于改进张量分解的模型

为了突破在实数空间内矩阵乘法满足交换律而无法建模

反对称关系模式的局限,基于改进张量分解的知识图谱表示

学习模型致力于同时建模对称和反对称关系.ComplEx模

型[４５]最早将实体和关系嵌入复数空间中,并采用头实体、关

系和尾实体复数表示之间的哈密顿乘法改进了 DistMult模

型.其打分函数定义为:

E(h,r,t)＝Re(hTdiag(r)t－) (３０)

其中,h∈Rk和t∈Rk为头、尾实体的复数向量表示,r∈Rk为

关系的复数向量表示,t－代表t的共轭,Re表示只取一个复数

的实部.通过式(３０)计算交换头、尾实体前后的三元组(h,r,

t)和(t,r,h)分值时,取三元组(h,r,t)的三元组打分中尾实体

t的复数向量共轭,而取三元组(t,r,h)的三元组打分中头实

体h的复数向量共轭,因此这两个三元组理论上可以得到相

同或不同的分值,实现同时建模对称关系和反对称关系.

不同于RESCAL和DistMult等模型采用针对头、尾实体

对称的双线性运算,HolE模型[４６]采用头、尾实体向量表示间

的循环相关运算,使得三元组打分针对头、尾实体不对称.

HolE打分函数设计为:

E(h,r,t)＝rT(h∗t) (３１)

[h∗t]i＝∑
k－１

j＝０
[h]j[t]i＋j modk (３２)

其中,h∈Rk和t∈Rk为头、尾实体向量表示,r∈Rk为关系的

向量表示,∗表示循环相关算子.从式(３２)可以看到,在对

头、尾实体进行循环相关运算后,第i维的元素由头实体向量

的第j个元素和尾实体向量的第i＋j个元素组合得到;当交

换头、尾实体位置后,头、尾实体进行循环相关运算得到的第i
维的元素由尾实体向量的第j个元素和头实体向量的第i＋j
个元素进行组合;在对三元组打分时交换头、尾实体前后,头、

尾实体均采用了不同的数值,因此可以得到相同或不同的三

元组分值,取得和 ComplEx类似的效果,能够同时建模对称

和反对称关系.

SimplE模型[４７]在 DistMult的基础上,为每个实体同时

学习其作为头实体的嵌入表示和作为尾实体的嵌入表示,并

且为每个关系构造一个对应的逆关系.进而对于三元组(h,

r,t),包含对应逆关系的三元组(t,r－１,h)应同时成立.因此

SimplE模型同时对原始三元组和包含逆关系的三元组打分,

打分函数定义为:

E(h,r,t)＝hT
hdiag(r)tt＋tT

hdiag(r－１)ht (３３)

其中,hh∈Rk和ht∈Rk分别代表头实体h 作为头实体和尾实

体的向量表示,th∈Rk和tt∈Rk分别代表尾实体t作为头实体

和尾实体的向量表示,diag(r)∈Rk×k和diag(r－１)∈Rk×k分别

是关系r及其逆关系r－１的对角矩阵表示.特别地,在对三元

组打分时交换头、尾实体前后,相同关系参与的双线性运算中

头实体和尾实体采用不同的向量表示,因此可以得到相同或

不同的三元组分值,能够同时建模对称和反对称关系.

为了便于理解,基于改进张量分解的几类模型包括ComＧ

plEx,HolE和SimplE,如图６所示.

图６　基于改进张量分解的模型示意图

Fig．６　Diagramofmodelsbasedonimprovedtensordecomposition

　　基于改进张量分解的模型能够同时建模对称和反对称关

系,尤其针对建模反对称关系,交换头、尾实体前后计算三元

组打分时,与同一个关系表示进行矩阵乘法运算的头、尾实体

向量产生了变化.这一特性同样适用于建模两个关系间的逆

反关系模式,但是这类方法均无法建模对两个关系进行组合

的模式.

４．２　基于改进关系感知映射的模型

PairRE模型[４８]采用成对的关系向量表示来解决同时建

模关系模式和关系的复杂映射特性问题,其打分函数为:

E(h,r,t)＝‖h􀳱rh－t􀳱rt‖ (３４)

其中,h∈Rk和t∈Rk为头、尾实体向量表示,rh∈Rk和rt∈Rk

为关系的成对向量表示,且‖h‖２＝‖t‖２＝１.进而,由于

头实体向量表示和尾实体向量表示结合不同的关系向量表示

进行映射,例如针对１ＧN 关系,模型可以自动调整rt使其由较

小的元素值组成,类似于降低尾实体向量表示t相关的权重,

其对同一头实体和１ＧN 关系对应的多个不同的尾实体向量

表示均能够满足优化目标,实现建模关系的复杂映射特性的

目标.同时,PairRE能够建模多种关系模式,实现这一目标

是通过要求关系嵌入表示满足约束条件:(１)对称关系:rh２

＝

rt２ ;(２)反对称关系:rh２

≠rt２ ;(３)逆反关系:rh
１􀳱rh

２＝rt
１􀳱rt

２;

(４)组合关系:rh
１􀳱rh

２􀳱rh
３＝rt

１􀳱rt
２􀳱rt

３.

TripleRE模型[４９]对PairRE模型进行了扩展,将关系表

示为分别对头实体和尾实体的映射及平移３部分,其打分函

数设计为:

E(h,r,t)＝‖h􀳱rh－t􀳱rt＋rm‖ (３５)

其中,rm∈Rk为对实体进行平移的关系向量表示,其余符号
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均与PairRE相同.

类似地,TranS模型[５０]将 TripleRE扩展为需要经过两次

映射和３次平移操作,打分函数为:

E＝‖h􀳱th－t􀳱ht＋rh􀳱h＋r＋rt􀳱t‖ (３６)

其中,th∈Rk为辅助尾实体向量,ht∈Rk为辅助头实体向量,

rh∈Rk为与头实体相关的辅助关系向量,rt∈Rk为与尾实体

相关的辅助关系向量.

４．３　基于旋转操作的模型

为了同时建模对称、反对称、逆反和组合几类关系模式,

基于旋转操作的知识图谱表示学习模型兼具基于平移操作的

模型在反对称、逆反和组合关系模式上的建模能力,以及基于

改进张量分解的模型针对反对称关系模式的建模能力.RoＧ

tatE模型[５１]最早将头实体到尾实体的转换视为旋转操作,其

通过将实体和关系嵌入复数向量空间并采用哈达玛积实现这

一特殊操作.RotatE的打分函数设计为:

E(h,r,t)＝‖h􀳱r－t‖ (３７)

其中,h∈ k和t∈ k为头、尾实体的复数向量表示;r∈ k为

关系的复数向量表示;􀳱为哈达玛积,可以计算得到两个向量

相同位置元素的乘积.针对一个三元组(h,r,t),RotatE的优

化目标为h􀳱r＝t,基于这一优化目标,RotatE模型最早从理

论上证明了其能够同时建模对称、反对此、逆反和组合多种关

系模式,且每种关系模式对应的关系嵌入表示需要分别满足

约束条件:(１)对称关系:r􀳱r＝１;(２)反对称关系:r􀳱r≠１;

(３)逆反关系:r１＝r－１
２ ;(４)组合关系:r１＝r２􀳱r３.

然而,RotatE模型在复数向量空间中以欧拉角实现在一

个复数平面上的旋转操作,这会导致奇异性问题.为了建立

更加稳定的旋转操作,QuatE模型[５２]将实体和关系表示在四

元数空间,通过哈密顿乘法实现在两个平面上的旋转操作,

QuatE模型的打分函数定义为:

E(h,r,t)＝h􀱋(r/|r|)􀅰t (３８)

其中,h∈ k和t∈ k为头、尾实体的k维四元数向量表示,

r∈ k为关系的k维四元数向量表示,|r|为r的模长,四元数

由１个实部和３个虚部构成;􀱋为哈密顿乘法,􀅰为复数向量

内积.特别地,RotatE 模型只能建模组合关系模式中包含

３个不同关系的情况,但 是 对 于 例 如 “哥 哥 (x,z)⇐ 哥 哥

(x,y)∧姐姐(y,z)”的组合关系模式中存在两个相同关系的

情况,以 RotatE模型的约束条件r１＝r１􀳱r２无法建模这类组合

关系模式.然而,QuatE可以建模存在两个相同关系的组合

关系模式.

DualE模型[５３]为了结合旋转操作和平移操作以增强对

实体和关系间交互的建模能力,将实体和关系表示在对偶

四元数空间中,并采用对偶四元数乘法表示旋转和平移操作.

打分函数定义为:

E(h,r,t)＝‹Qh􀱋Wh,Qt› (３９)

其中,Qh＝a＋ b,Wh＝c＋ d和Qt＝e＋f分别代表头实体、

关系和尾实体的对偶四元数向量表示,a,b,c,d,e,f 均为四

元数向量;为对偶单元,其满足 ２＝０;􀱋为对偶四元数乘法,

‹x,y›表示两个对偶四元数x和y的内积.

为了取 得 与 DualE 类 似 的 旋 转 加 平 移 操 作 的 效 果,

BiQUE模型[５４]采用了双四元数表示每个关系,其中一个四

元数用于与头实体表示进行线性相加来表示平移操作,另一

个四元数用于与平移操作后的嵌入表示采用哈密顿乘法表示

旋转操作.BiQUE的打分函数为:

E(h,r,t)＝‹(Qh＋Q＋
r )􀱋Q×

r ,Qt› (４０)

其中,Qh∈ k和Qt∈ k表示头、尾实体的四元数向量表示,

Q＋
r ∈ k和Q×

r ∈ k分别为关系r用于平移和旋转操作的两个

四元数表示.

DihEdral模型[５５]采用二面体群来表示关系,由于二面体

组中的元素是通过在二维对称多边形上的旋转和反射操作构

造的,且旋转元素的数量K 决定了二面体绕中心旋转的最小

角度２π/K,因此具有离散化旋转操作的特性.该模型的打分

函数定义为:

E(h,r,t)＝∑
L

l＝０
h(l)TR(l)t(l) (４１)

其中,h∈ R２L 和t∈ R２L 为头、尾实体向量表示,h(l)∈ R２ 和

t(l)∈R２为头、尾实体向量表示的第l个分量,R(l)∈Dk为关系

的第l个分量的二面体群矩阵表示.

CompoundE模型[５６]在 DualE的基础上,基于对偶四元

数空间同时建立平移、旋转和伸缩操作,其打分函数为:

E(h,r,t)＝‖Tr􀅰Rr􀅰Sr􀅰h－t‖ (４２)

其中,Tr,Rr,Sr 分别代表关系r 对应的平移、旋转和伸缩

矩阵.

HAＧRotatE模型[５７]在 RotatE的基础上为每个关系定义

了一个权重参数,在旋转操作前先进行线性映射,在建模多种

关系模式的情况下,同时借助权重参数的控制建模实体间的

层次关系,其打分函数为:

E(h,r,t)＝‖Wrh􀳱r－t‖ (４３)

其中,Wr为关系r的权重参数.

基于改进关系感知映射的模型和基于旋转操作的模型都

可以视为对实体在表示空间上的移动,图７展示了几个典型

模型的特点.同时,表２列出了本节中３类建模多种关系模

式的模型.

图７　建模关系模式的模型示意图

Fig．７　Diagramofmodelsthatmodelingrelationpatterns
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表２　建模多种关系模式的模型总结

Table２　Summaryofmodelsthatmodelingvariousrelationpatterns

模型 表示空间 打分函数 特点 优缺点

基于改进张量

分解的模型

ComplEx

HolE

SimplE

复数向量空间

实数向量空间

Re(hTdiag(r)t－)
复数取共轭参与三元组打分,同时建模对

称关系和反对称关系

rT(h∗t)
头、尾实体向量间的循环相关运算,建模

对称和反对称关系

hT
hdiag(r)tt＋tT

hdiag(r－１)ht

为每个实体同时学习其作为头实体和尾

实体的嵌入表示,并且为每个关系构造一

个对应的逆关系

突破了传统张量 分

解模型的对称性,能
够巧妙地建模对 称

和反对称关系,但是

无法建模两个关 系

的组合模式

基于改进关系

感知映射

的模型

PairRE

TripleRE

TranS

实数向量空间

‖h􀳱rh－t􀳱rt‖
采用成对的关系向量表示来同时建模关

系模式和关系的复杂映射特性

‖h􀳱rh－t􀳱rt＋rm‖
将关系表示为分别对头实体和尾实体的

映射及平移３部分

‖h􀳱th－t􀳱ht＋rh􀳱h＋r＋rt􀳱t‖
对头、尾实体需要经过两次映射和３次平

移操作

能够建模多种关 系
模式,但是由于需要
增加额外的映射 和
平移等操作,导致相
比基于改进张量 分
解的模型参数量 较
大

基于旋转操作

的模型

RotatE 复数向量空间 ‖h􀳱r－t‖
最早将头实体到尾实体的转换视为平面

上的旋转操作

QuatE 四元数空间 h􀱋(r/|r|)􀅰t
实体和关系表示在四元数空间,实现在两

个平面上的旋转操作

DualE 对偶四元数空间 ‹Qh􀱋Wh,Qt›
将实体和关系表示在对偶四元数空间中,
同时建立旋转和平移操作

BiQUE 四元数空间 ‹(Qh＋Q＋
r )􀱋Q×

r ,Qt›
采用两个四元数表示每个关系,分别用于

旋转和平移操作

DihEdral 二面体群 ∑
L

l＝０
h(l)TR(l)t(l) 在二面 体 群 上 建 立 离 散 的 旋 转 和 反 射

操作

CompoundE 对偶四元数空间 ‖Tr􀅰Rr􀅰Sr􀅰h－t‖ 同时建立平移、旋转和伸缩操作

HAＧRotatE 复数向量空间 ‖Wrh􀳱r－t‖
在旋转操作前先进行线性映射,同时建模

多种关系模式和层次关系

能够建模多种关 系

模式,但是由于将实

体和关系表示在 复

数和四元数空间,导
致相比采用实数 向

量空间参数量较大

５　建模实体间层次关系的模型

为了建模知识图谱中潜在的实体间层次关系,当前研究

主要从采用额外辅助信息、双曲空间和极坐标系３个角度实

现知识图谱表示学习.基于辅助信息的模型最早建模了实体

间的层次关系,但是这类方法需要借助额外的层次化实体类

型和聚类操作;基于双曲空间的模型考虑到实体间的层次关

系形成树状结构的特点,通过适用于建模层次结构的双曲空

间表示知识图谱中的实体和关系;基于极坐标系的模型通过

充分利用极坐标系中模长和相角的概念,将同一层次的实体

表示为具有相同模长而不同相角,将不同层次的实体表示为

具有不同的模长,有效表示实体间的层次特性.

５．１　基于辅助信息的模型

HCE模型[５８]利用知识图谱本体层中具有层次性的实体

类型信息,首先基于预测实体上下文实体的任务同时学习实

体和类型嵌入表示,进一步在学习一个实体的嵌入表示时引

入该实体对应类型的祖先类别,使得如果一个类型嵌入表示

靠近一个实体嵌入表示.那么该类型的祖先类型嵌入表示也

与实体嵌入表示接近,因此可以将类型间的层次关系注入实

体嵌入表示中.

HRS模型[５９]主要考虑了关系间的层次性,分别对关系

进行聚类得到高层关系,同时借鉴 TransE模型计算每个关

系关联的三元组中尾实体向量表示和头实体向量表示的差

值,再进行聚类得到底层的子关系,原本的关系构成中间层,

进而基于三层关系共同表示从头实体到尾实体的平移操作.

其打分函数定义为:

E(h,r,t)＝‖h＋rc＋r＋rs－t‖L１/L２
(４４)

其中,rc,r和rs分别代表高层聚类关系向量表示、中层关系向

量表示和底层子关系向量表示.

TKRL模型[６０]通过层次类型映射矩阵学习每个实体不

同层次的所有实体类型表示,从而将一个三元组转换为蕴含

多个层次化实体类型表示之间的关联,其打分函数定义为:

E(h,r,t)＝‖Mhh＋r－Mtt‖L１/L２
(４５)

其中,,Mh和Mt分别为层次类型映射矩阵.TKRL设计了两

种层次类型编码机制,第一种为循环层次编码,其设定一个实

体首先被映射到最精确的低层实体类型表示空间中,再映射

到较高层的实体类型表示空间中,以实现将一个实体从低层

类型到高层类型逐步循环映射.循环层次编码的类型映射矩

阵定义为:

Mc＝Mc(１)Mc(２)􀆺Mc(n) (４６)

其中,n为对于一个实体类型在整个层次结构中的层数;Mc(i)

表示第i层的类型映射矩阵,且第１层为最底层类型.第二

种层次类型编码机制为加权层次编码,不同的权重可以反映

类型的层次结构.加权层次编码的类型映射矩阵定义为:

Mc＝β１Mc(１)＋β２Mc(２)＋􀆺＋βnMc(n) (４７)

其中,βi为第i层类型的权重.为了增强类型间的层次性,考

虑到高层类型表达一般化的抽象语义,低层类型表达精确的

语义,设计了从低层类型到高层类型权重递减的策略:

βi:βi＋１＝(１－η):η,∑
n

i＝１
βi＝１ (４８)

其中,设置参数η的取值范围为η∈(０,０．５).

５．２　基于双曲空间的模型

由于实体间的层次结构属于树状结构,而双曲空间可以

被视为连续树形空间,因此能比欧氏空间更加有效地建模
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实体间的层次关系.同时,知识图谱中高层实体通常蕴含抽

象的语义,一般可以用低维嵌入表示,而低层实体蕴含个性化

的语义,一般用高维嵌入表示.Poincare模型[６１]最早将知识

图谱嵌入双曲空间来学习实体间的“上位”层次关系,其将知

识图谱嵌入庞加莱球这一特殊的几何空间,距离球心越近的

嵌入向量能够表示高层实体,距离球心越远的嵌入向量越能

表示低层实体.由于 Poincare模型只关注 WordNet这类知

识图谱中的“上位”关系,因此其打分函数设计为:

E(h,t)＝arcosh １＋２ ‖h－t‖２

(１－‖h‖２)(１－‖t‖２)( ) (４９)

其中,h∈Bk和t∈Bk为头、尾实体在庞加莱球空间中的向量

表示.

Poincare模型仅针对头、尾实体间的“上位”关系这一类

层次关系,因此打分函数仅体现为头尾实体间的距离.为了

扩展到能够建模具有更丰富关系的多种层次结构,MuRP模

型[６２]将三元组打分函数结合庞加莱球几何模型,设计了针对

多关系的打分函数,表示为:

E(h,r,t)＝－dB(h(r),t(r))２＋bh＋bt

＝－dB(expc
０(Rlogc

０(h)),t􀱇cr)２＋bh＋bt (５０)

其中,h∈Bk和t∈Bk为头、尾实体在庞加莱球空间中的双曲

嵌入表示,R∈Bk×k为关系r对应的对角矩阵,r∈Bk表示关

系r对应的双曲平移向量,h(r)∈Bk为头实体的双曲嵌入表示

以莫比乌斯矩阵Ｇ向量乘法进行运算得到的与关系交互的头

实体表示,t(r)∈Bk为尾实体的双曲嵌入表示t以hc代表的莫

比乌斯加法进行运算得到的与关系交互的尾实体表示.

MuRP模型在固定曲率的双曲空间中表示实体和关系,

导致其无法建模多种关系模式.ATTH 模型[６３]借鉴 DihEＧ

dral模型中更有表现力的旋转和反射操作,并结合注意力机

制调节旋转和反射操作的重要性,同时建模多种关系模式和

实体间的层次关系.ATTH 模型的打分函数定义为:

E(h,r,t)＝－dB(h(r),t)２＋bh＋bt (５１)

h(r)＝Att(hRot,hRef)􀱇cr (５２)

Att(hRot,hRef)＝expc
０(α１

rhRot＋α２
rhRef) (５３)

(α１
r,α２

r)＝softmax(αTlogc
０(h),αTlogc

０(t)) (５４)

其中,h(r)∈Bk为头实体的双曲嵌入表示以旋转和反射操作

后经过注意力机制加权得到的嵌入表示,hRot∈Bk是经过与

关系相关的旋转运算后的头实体嵌入表示,hRef∈Bk是经过

与关系对应的反射运算后的头实体嵌入表示,α１
r∈Bk和α２

r∈

Bk分别表示与hRot和hRef相关的注意力权重参数,Att表示注

意力机制.

类似于 TransE模型在基于转移操作的一系列模型中的

地位,基于双曲空间的一系列模型都是在 MuRP模型上进行

的扩展.其中,HyperKA 模型[６４]对实体双曲嵌入表示采用

莫比乌斯加法代表的平移操作,之后用图神经网络(GNN)[６５]

聚合实体的邻域信息;MuRMP模型[６６]结合混合曲率模型与

GNN解决 MuRP模型在固定曲率的双曲空间中表示实体和

关系的问题;UltraE模型[６７]结合双曲空间和流形空间构造了

超双曲流形空间,以实现同时表示不同层次的关系和相同层

次的关系.

５．３　基于极坐标系的模型

HAKE[６８]是最早采用极坐标系进行知识图谱表示学习

的模型.在极坐标系中,模长和相角表示在二维坐标系中的

一个点,HAKE在极坐标系中实现将头实体经过关系相关的

运算转换为尾实体的过程,其中模长部分表示在固定角度下

的伸缩,相角部分表示在固定模长下进行旋转.因此,模长可

以建模不同层级的实体,相角可以建模同一层级的不同实体.

HAKE的打分函数定义为:

E(h,r,t)＝dr,m(hm,tm)＋λdr,p(hp,tp) (５５)

dr,m(hm,tm)＝‖hm􀳱rm－tm‖L２
(５６)

dr,p(hp,tp)＝‖sin((hp＋rp－tp)/２)‖L１
(５７)

其中,dr,m(hm,tm)和dr,p(hp,tp)分别表示对三元组关于模长

和相角的打分,λ为平衡这两部分分值的权重参数;hm ∈Rk和

tm∈Rk分别是h和t∈Rk为头、尾实体模长向量表示,rm∈Rk
＋

表示 元 素 均 为 正 数 的 模 长 向 量 表 示;h∈ [０,２π)k,r∈
[０,２π)k,t∈[０,２π)k分别是头实体、关系和尾实体的相角向

量表示.

特别地,基于 HAKE模型的核心思想,语义层次越高的

实体模长越短,层次越低的实体模长越长,在模型训练过程中

关系的模长表示趋于以下约束条件:(１)头实体比尾实体具有

更高语义层次:[rm]i＞１;(２)头、尾实体具有相同语义层次:

[rm]i＝１;(３)头实体比尾实体具有更低语义层次:[rm]i＜１.

H２E模型[６９]充分结合双曲空间和极坐标系对于建模层

次关系的有效性,通过在双曲空间中使用模长与相角的概念

学习实体的双曲极坐标嵌入表示.类似地,HBE模型[７０]在

经过扩展的庞加莱球空间中采用了莫比乌斯乘法和莫比乌斯

加法,分别实现在极坐标系中针对相角旋转和针对模长伸缩

操作,以充分建模实体间的层次关系.

图８展示了能够建模实体间层次关系的几类模型.其

中,基于辅助信息的 TKRL模型可以让实体从底层类型开始

进行不同层次类型的映射;基于双曲空间的 MuRP模型可以

在庞加莱球空间中进行映射和平移操作;基于极坐标系的

HAKE模型将关系表示为模长rm 和相角rp,通过改变头实体

的模长和相角转换到尾实体.

图８　建模实体间层次关系的模型示意图

Fig．８　Diagramofmodelsthatmodelinghierarchicalrelations

betweenentities

同时,为了便于对比几类建模实体间层次关系的模型,

表３对这些模型进行了梳理,特别是对基于辅助信息的模型、

基于双曲空间的模型和基于极坐标系的模型的特点及其优缺

点进行了梳理和对比总结.
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表３　建模实体间层次关系的模型总结

Table３　Summaryofmodelsthatmodelinghierarchicalrelationsbetweenentities

模型 表示空间 打分函数 特点 优缺点

基于辅助

信息的模型

HRS

TKRL

实数向量空间

‖h＋rc＋r＋rs－t‖L１/L２

基于三层关系共同表示从头实体到尾实

体的平移操作

‖Mhh＋r－Mtt‖L１/L２

Mc＝Mc(１)Mc(２)􀆺Mc(n)

通过层次类型映射矩阵学习每个实体不

同层次的所有实体类型表示

借助和层次关系有关
的辅助信息直接建立
实体间的层次关 系,
但是完全依赖于辅助
信息的准确性和有效
性,无法适用于缺乏
辅助信息的知识图谱

基于双曲

空间的模型

Poincare

MuRP

ATTH

双曲空间

arcosh １＋２ ‖h－t‖２

(１－‖h‖２)(１－‖t‖２)( )
采用庞加莱球进行表示,距离球心越近表

示高层实体,但是仅针对“上位”这一种层

次关系

‖h􀳱rh－t􀳱rt＋rm‖
将三元组打分函数结合庞加莱球几何模

型,建模多关系表示的不同层次结构

－dB(h(r),t)２＋bh＋bt
在双曲空间中建立旋转和反射操作,同时

建模多种关系模式和实体间的层次关系

通过双曲空间天然的

连续树形结构特性直

接建立实体间的层次

关系,但是层次特性

不如 其 他 两 类 方 法

显著

基于极坐标系

的模型

HAKE 复数向量空间 dr,m(hm,tm)＋λdr,p(hp,tp) 在极坐标系中模长可以建模不同层级的

实体,相角可以建模同一层级的实体

H２E 四元数空间 dB(hm,tm)＋λdB(hp,tp) 在双曲空间中使用模长与相角的概念学

习实体的双曲极坐标嵌入表示

HBE 对偶四元数空间
α‖２tanh－１((R􀱋ch)􀱇c－(t􀱇cr))‖２＋

β‖(θh＋θr－θt)mod２π‖
在经过扩展的庞加莱球空间中实现在极

坐标系中的相角旋转和模长伸缩操作

极坐标系中的模长可

以表示层次特性,但

是减弱了对关系模式

的建模能力

６　未来研究方向

当前,知识图谱表示学习领域针对建模关系的复杂映射

特性、多种关系模式和实体间层次关系已有大量的研究工作,

但是更加有效地同时建模这几类关系特性对于提高知识图谱

表示学习模型及其在知识图谱补全等下游任务中的性能仍然

十分关键.为此,本章从融合多模态信息、结合逻辑规则和面

向动态知识图谱的几个角度,讨论了几个有价值的未来研究

方向.

６．１　融合多模态信息的知识图谱表示学习

已有的知识图谱表示学习模型主要从嵌入表示空间、打
分函数和实体与关系间编码方式的角度进行设计,这些模型

均依赖于提取知识图谱的结构特征,能够有效解决稠密的知

识图谱建模几种关系特性的问题.然而,针对稀疏的知识图

谱或长尾分布的实体和关系,当前提出的这些方法难以从有

限的图结构数据中学习到建模几类关系特性的能力.因此,

结合实体和关系对应的多模态信息能够直接有效地辅助建立

关系的复杂映射特性和层次关系.

例如一个１ＧN 关系关联的多个尾实体,其中每个尾实体

的文本描述不同,但是每个尾实体与该关系相关的文本内容

接近,因此在特定于一个１ＧN 关系时,可以从多个尾实体的

文本描述中提取相近的特征表示,以建模关系的复杂映射特

性.同时,对于一个三元组(汽车,部件,轮胎),可以从实体

“汽车”和“轮胎”的图像中提取视觉特征,因为这两个实体的

视觉特征天然地存在层次特性.

当前已有的 DKRL[７１]和 KGＧBERT[７２]利用了实体相关

的文本描述信息,而IKRL[７３]和 RSME[７４]提取实体的图像特

征来有效补充实体表示,实现更准确的实体和关系表示,在知

识图谱非常稀疏的情况下有助于改善知识图谱表示学习的性

能,未来可以借鉴这些方法讨论对于建模关系特性的效果.

６．２　规则增强的关系模式建模

已有的知识图谱表示学习方法主要从三元组中自动学习

隐含的多种关系模式,然而对于稀疏的知识图谱,这种方式

难以在模型训练过程中使得关系嵌入表示满足每种关系模式

对应的约束条件.然而,值得关注的是,由于大多数知识图谱

都具有本体层,其中通常会定义一些公理(或称为规则),同时

可以利用面向知识图谱的规则学习算法从知识图谱中自动挖

掘一定的规则,这些规则主要表达了关系间的逻辑关联,能够

直接反映关系模式.RPJE模型[７５]和EngineKG模型[７６]能够

从知识图谱中挖掘出表达逆反和组合关系模式的规则,同时

可以将规则蕴含的逻辑信息注入实体和关系嵌入表示中,以
增强对这两类关系模式的建模能力.进一步,可以研究自动

挖掘表达更多关系模式的规则,进而利用规则来增强实体和关

系的嵌入表示,提高对稀疏知识图谱的关系模式的建模能力.

６．３　针对动态知识图谱的关系特性建模

当前建模关系特性的知识图谱表示学习研究主要针对静

态知识图谱,然而,现实中的大量数据具有动态特性,而现有

研究很少对动态知识图谱的关系特性进行建模.由于动态知

识图谱通常会新增一些未见的实体或关系,这类情况下与新

增实体或关系关联的三元组数量非常稀少,因此难以直接从

有 限 的 三 元 组 中 学 习 几 类 关 系 特 性.GANA 模 型[７７]将

TransH 的思想结合元学习机制,一定程度上解决了适用于

小样本知识图谱表示学习的复杂关系建模问题.此外,实体

相关的语义信息发生变化,实体间的层次关系不固定,导致对

动态知识图谱中层次关系的建模更具挑战.虽然 DyERNIE
模型[７８]和 HERCULES模型[７９]分别改进了 MuRP和 ATTH
模型,将动态知识图谱嵌入双曲空间中,一定程度上解决了层

次关系的建模问题,然而,其对时间信息缺乏更有效的表示方

式,建模关系特性的能力仍然有限.

结束语　知识图谱中的关系体现了很强的语义信息,针
对关系特性的建模对于知识图谱表示学习的效果十分关键.

本文首先介绍了知识图谱表示学习的概念,并论述了关系的

复杂映射特性、多种关系模式和实体间层次关系这几类关系

特性.然后,面向建模关系的复杂映射特性,梳理了基于关系

感知映射的模型、基于特定表示空间的模型、基于张量分解的

模型和基于神经网络的模型;面向建模多种关系模式,介绍了
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基于改进张量分解的模型、基于改进关系感知映射的模型和

基于旋转操作的模型;面向建模实体间的层次关系,总结了基

于辅助信息的模型、基于双曲空间的模型和基于极坐标系的

模型.此外,本文对当前知识图谱表示学习技术建模关系特

性的几个未来研究方向进行了展望和讨论.
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