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基于表示学习的知识图谱推理研究综述
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湖北大学计算机与信息工程学院　武汉４３００６２
　
摘　要　知识图谱以结构化形式描述了现实世界中的客观知识,但面临着构建不完整或者无法处理新增知识等挑战.知识图

谱推理方法成为了知识图谱补全和更新的重要手段,该方法旨在基于图谱中已有的事实推断出未知的事实.近年来,基于表示

学习的知识图谱推理研究受到了广泛关注,其主要研究思路是将实体和关系嵌入到低维连续向量空间从而进行推理,具有计算

效率快、推理性能高等优势.文中以基于表示学习的知识图谱推理方法为研究对象,首先对相关的符号表示、数据集、评价指

标、训练方法以及评测任务进行了简要概述;其次介绍了基于平移距离和语义匹配的两种典型知识图谱推理方法;然后对融合

多源信息的推理方法进行了分类和梳理,以及详细分析了近期流行的基于神经网络的推理研究进展;最后总结全文,同时对知

识图谱推理的未来研究方向进行展望.
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SurveyofKnowledgeGraphReasoningBasedonRepresentationLearning
LIZhifei,ZHAOYueandZHANGYan
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Abstract　Knowledgegraphsdescribeobjectiveknowledgeintherealworldinastructuredform,andareconfrontedwithissues
ofcompletenessandnewlyＧaddedknowledge．Asanimportantmeansofcomplementingandupdatingknowledgegraphs,knowＧ
ledgegraphreasoningaimstoinfernewknowledgebasedonexistingknowledge．Inrecentyears,theresearchonknowledgegraph
reasoningbasedonrepreＧsentationlearninghasreceivedextensiveattention．Themainideaistoconvertthetraditionalreasoning
processintosemanticvectorcalculationbasedonthedistributedrepresentationofentitiesandrelations．Ithastheadvantagesof
fastcalculationefficiencyandhighreasoningperformance．Inthispaper,wereviewtheknowledgegraphreasoningbasedonrepre
sentationlearning．Firstly,thispapersummarizesthesymbolicrepresentation,dataset,evaluationmetric,trainingmethod,and
evaluationtaskofknowledgegraphreasoning．Secondly,itintroducesthetypicalmethodsofknowledgegraphreasoning,including
translationaldistanceandsemanticmatchingmethods．Thirdly,multiＧsourceinformationfusionＧbasedknowledgegraphreasoning
methodsareclassified．Then,neuralnetworkＧbasedreasoningmethodsareintroducedincludingconvolutionalneuralnetwork,

graphneuralnetwork,recurrentneuralnetwork,andcapsulenetwork．Finally,thispapersummarizesandforecaststhefuturereＧ
searchdirectionofknowledgegraphreasoning．
Keywords　Representationlearning,Knowledgegraphreasoning,Translationaldistance,Semanticmatching,MultiＧsourceinforＧ
mation,Neuralnetwork

　

１　引言

知识是人类智慧的象征,是对现实世界中相关信息的抽

象化概括与总结.基于已有知识,人类才能针对现实问题进

行分析、对比、演绎,从而找出解决方案.基于此逻辑,愈来愈

多研究人员开始关注如何利用已有知识来辅助具体任务.但

是随着信息技术的快速发展,互联网上产生了海量的数据并

蕴藏着丰富的知识信息,如何存储和表示这些知识成为了一

个难题.在此背景下,知识图谱(KnowledgeGraph)作为知识

的一种结构化表达,近年来引起了广泛关注.２０１２年５月,

谷歌公司正式发布基于知识图谱的搜索产品———谷歌知识图

谱 (Google Knowledge Graph),并 提 出 了 “Things,Not

Strings”１)的理念,旨在链接相关内容和主题,将搜索结果进

行结构化展示,使用户更容易发现新知识.如图１所示,当



用户搜索“C罗”时,搜索结果不仅返回相关网址,还会以卡片

形式展示“C罗”的出生年月、身高、球队等信息,显著地提升

了搜索引擎的用户体验.

图１　谷歌知识图谱搜索应用

Fig．１　SearchapplicationbasedonGoogleknowledgegraph

构建知识图谱是从海量互联网数据中抽取知识并进行结

构化存储的过程,主要包括信息抽取、知识融合、知识加工以

及知识更新等步骤[１].近年来,人工智能的快速发展为知识

图谱的构建工作提供了新的机遇,突破了传统方法在知识获

取方面的瓶颈.

如表１所列,国内外公司及科研机构建立了一大批规模

庞大、开放共享的知识图谱.其中国外具有代表性的有语言

知识库 WordNet[２]、世界知识库 Freebase[３]、多语言知识库

YAGO[４]、语义网 DBpedia[５]等.同时国内也涌现了一批知

名的知识图谱,包括复旦大学的 CNＧDBpedia[６]、上海交通大

学的zhishi．me[７]等,这些知识图谱普遍遵循资源描述框架

技术标准,包含千万级或者亿级规模的实体,并且这些实

体被组织在数十亿甚至百亿的知识三元组中.这些大规

模知识图谱被广泛应用于信息检索、问答系统、智能对话

等知识驱动型应用[８Ｇ１１],成为推动互联网和人工智能发展

的核心驱动力之一.

知识图谱为知识存储、组织与管理提供了一种更为有效

的方式,通常包含实体(Entity)、关系(Relation)以及相关属性

信息.知识图谱以结构化形式描述了现实世界中的客观概念

及其相互关系,其基本组成单位是由(头实体,关系,尾实体)

组成的知识三元组(Triplet).其中,节点代表实体,包括具体

事物或抽象概念(如人名、地名、机构等),相邻节点的连边代

表实体间的关系.由于知识获取不全面,现有知识图谱存在

构建不完整或存在错误知识等问题.以世界知识库Freebase
为例１),虽然其包含５亿多个实体以及１９亿多条知识三元

组,但可以发现７８．５％的人没有国籍信息以及９３．８％的人没

有出生地信息,并且有６９％的实体缺少属性信息.此外,由

于抽取算法的误差或数据来源的缺失等因素,导致知识图谱

内部存在知识矛盾或不准确等问题.在知识图谱 NELL[１２]

中,知识采集的正确率随着时间的推移而不断下降,其主要原

因就是知识抽取算法的不准确导致抽取知识的错误.解决以

上问题的办法之一就是通过知识图谱推理[１３Ｇ１４](Knowledge

GraphReasoning)方法根据已有知识去推理新的知识.

表１　代表性大规模知识图谱简介

Table１　IntroductionofrepresentativelargeＧscaleknowledgegraphs

名称 机构 特点 应用

Freebase
MetaWeb

(谷歌收购)
实体、语义、属性、关系

自动＋人工:维基百科抽取＋人工编辑
Google
Search

DBpedia
莱比锡大学、

柏林自由大学、
OpenLinkSoftware

实体、语义、属性、关系

维基百科抽取
DBpedia

YAGO
马克思􀅰普朗克

研究所
维基百科、WordNet和 GeoNames抽取 YAGO

Wikidata WikimediaFoundation
实体、语义、属性、关系

人工(协同编辑)
维基百科

Zhishi．me 上海交通大学 互动百科、百度百科、中文维基百科抽取 Zhishi．me

CNＧDBpedia 复旦大学
大规模通用领域结构化百科

百度百科、互动百科、中文维基百科抽取
知识工场

知立方 搜狗 搜索中的结构化数据 搜狗搜索

百度知心 百度 搜索中的结构化数据 百度搜索

１)https://developers．google．com/freebase/

　　进行知识图谱推理研究首先需解决知识表示的问题.

在互联网数据呈爆炸性增长的时代,知识图谱常面临海量

知识的补充与更新,从而导致知识图谱的规模愈加庞大.

针对大规模知识图谱的计算与应用,需重点关注以下两个

问题[１５]:１)计算效率问题,传统基于图的算法计算复杂度

高、可扩展性差;２)数据稀疏问题,在知识图谱中存在一些

罕见的实体或关系,从而导致计算准确率降低.为解决以

上两个难题,以深度学习[１６](DeepLearning)为代表的表示

学习[１７](RepresentationLearning)方 法 得 到 了 广 泛 关 注,

并在自然语言处理、社交网络分析、语音识别等领 域 获 得

了研究与发展.表示学习旨在将研究对象的语义信息表

示成低维连续向量,两个对象的空间距离越近,说明其语

义相似度越高.顾名思义,如图２所示,面向知识图谱的

表示学习旨在将实体和关系嵌入到低维连续向量空间,即

学习它们的分布式表示[１８Ｇ１９](DistributedRepresentation).

这种方法不仅能够有效表示和度量实体、关系间的语义关

联,还有助于提升计算效率,缓解数据稀疏,实现异质信息

融合.

５９李志飞,等:基于表示学习的知识图谱推理研究综述



图２　面向知识图谱的表示学习

Fig．２　Representationlearningforknowledgegraph

近年来,已有不少关于知识图谱表示与推理的综述性文

献陆续发表.譬如,文献[１５]介绍了知识表示学习的最新进

展以及面临的挑战与解决方案;文献[１８]对面向知识图谱的

统计关系学习进行了综述;文献[１９]对现有的知识图谱表示

方法进行了系统的综述,重点关注基于知识图谱本体结构及

多源信息融合的方法;文献[２０]对常见的大规模知识图谱进

行了介绍,并对知识图谱的推理补全及知识去噪相关方法进

行了综述;文献[２１]从面向知识图谱的知识表示、知识获取与

知识应用等方面进行了全方位的综述;文献[２２]从神经网络、

符号主义与神经网络Ｇ符号主义联合这３个层面对知识图谱

补全和知识图谱问答过程中的推理方法进行了综述;文献

[２３]从实验角度对１８种知识图谱表示方法进行了详细的对

比分析.

相比上述综述文献,本文聚焦于基于表示学习的知识图

谱推理方法,主要贡献在于:１)对已有及新增的典型推理方法

与信息融合推理方法进行了回顾总结,并详尽梳理了其中的

关键创新和解决思路;２)对最新基于神经网络推理方法的研

究进展进行了对比分析,重点归纳了相关方法在特征提取与

特征汇聚方面的差异区别.此外,本文整理了本领域的常用

数据集、评价指标、训练方法与评测任务,总结了本领域的发

展现状与未来发展方向,以期为未来的研究工作奠定基础.

本文第２节主要概述了知识图谱推理中涉及的符号表

示、评价指标、数据集、训练方法以及评测任务等;第３节主要

介绍了知识图谱推理的典型方法,包括平移距离、语义匹配以

及其他改进方法;第４节总结融合了多源信息的知识图谱推

理方法,依据不同信息进行分类描述;第５节对近期流行的基

于神经网络的知识图谱推理方法进行了分类介绍;第６节总

结全文并展望未来.

２　知识图谱推理相关介绍

２．１　符号表示

表２列出了知识图谱推理中的常用符号.知识图谱通常

以实体(Entity)、关系(Relation)以及知识三元组(Triplet)进

行表示,可简化表示为:

G＝(E,R,T) (１)

其中,G 代表知识图谱,E 代表实体集合,R 代表关系集合,T
代表知识三元组集合.对于代表某一知识的三元组,可表示

为(h,r,t).其中h代表头实体,t代表尾实体,r代表头尾实体

之间的关系,根据定义可以得知h,t∈E,r∈R以及(h,r,t)∈T.

以三元组(姚明,职业,篮球运动员)为例,其代表了头实体“姚

明”和尾实体“篮球运动员”之间存在“职业”的关系.本文使

用粗体符号表示其对应的向量表示,例如h,r,t即表示头尾实

体与关系的向量表示.此外,通常每个知识图谱推理模型会定

义一个评分函数ϕ(h,r,t),用于判断三元组的置信度.

表２　知识图谱推理符号表示及说明

Table２　Symbolrepresentationandexplanationofknowledgegraph

reasoning

符号 说明

G 知识图谱

E 实体集合

E 实体向量矩阵

h/t 头/尾实体

h/t 头/尾实体向量

|􀅰| 集合大小

符号 说明

T 三元组集合

R 关系集合

R 关系向量矩阵

r 关系

r 关系向量

ϕ(􀅰) 评分函数

２．２　评价指标

知识图谱推理相关任务有３个常用评测指标,分别为平

均排名 MR(MeanRank)、平均倒数排名 MRR(MeanRecipＧ

rocalRank)和前k命中率(Hit＠k,k通常取１,３,１０),具体计

算式如下:

MR: １
２|Ttest| ∑

i∈Ttest
(rankh

i＋rankt
i)

MRR: １
２|Ttest| ∑

i∈Ttest

１
rankh

i
＋ １
rankt

i( )

Hit＠k: １
２|Ttest| ∑

i∈Ttest
I[rankh

i≤k]＋I[rankt
i≤k]

ì

î

í

ï
ï
ï

ï
ï
ï

(２)

其中,rankh
i与rankt

i分别表示头实体和尾实体的排名,Ttest与

|Ttest|分别表示测试集中的三元组及数量,I[P]为指示函数,

条件P 成立则返回１,否则返回０.MR与 MRR分别表示正

确实体(或关系)在候选评分列表中的平均排名与倒数排名,

MR值越低或 MRR值越高则表示模型整体预测性能越好.

以k＝１０为例,Hit＠１０表示正确的实体(或关系)出现在候

选评分列表前１０的占比,因此 Hit＠k值越高表明模型推理

越精确.

２．３　常用数据集

在知识图谱推理领域,研究人员通常选择从大规模知识

图谱中抽取部分信息生成数据集.常用的知识图谱数据集包

括 FB１５k[２４],WN１８[２４],FB１５kＧ２３７[２５],WN１８RR[２６],NELLＧ

９９５[２７]以及 YAGO３Ｇ１０[２８],其中实体数、关系数以及数据集划

分等统计信息如表３所列.

表３　知识图谱推理数据集统计信息

Table３　Datasetstatisticsofknowledgegraphreasoning

数据集 实体数 关系数
数据集划分

训练集 验证集 测试集

FB１５k １４９５１ １３４５ ４８３１４２ ５００００ ５９０７１
WN１８ ４０９４３ １８ １４１４４２ ５０００ ５０００

FB１５kＧ２３７ １４５４１ ２３７ ２７２１１５ １７５３５ ２０４６６
WN１８RR ４０９４３ １１ ８６８３５ ３０３４ ３１３４
NELLＧ９９５ ７４５３６ ２００ １４９６７８ ５４３ ２８１８
YAGO３Ｇ１０ １２３１８２ ３７ １０７９０４０ ５０００ ５０００

(１)FB１５k.此数据集抽取于世界知识库 Freebase[３],包

含１４９５１个实体和１３４５种关系,其中描述了有关电影、演

员、奖项、体育以及运动队伍等知识.

６９ ComputerScience 计算机科学 Vol．５０,No．３,Mar．２０２３



(２)WN１８.此数据集抽取于语言知识库 WordNet[２],包

含４０９４３个实体和１８种关系.它的实体代表词义,而关系定

义了实体之间的词汇关系.

(３)FB１５kＧ２３７ 与 WN１８RR.两 者 分 别 为 FB１５k 与

WN１８的子集,为检验模型面对复杂关系时的推理性能,两者

剔除了数据集中的所有可逆关系.

(４)NELLＧ９９５.此数据集抽取于卡内基梅隆大学开发的

知识图谱 NELL[１２](NeverＧEndingLanguageLearner),它包

含７４５３６个实体以及２００种关系.

(５)YAGO３Ｇ１０.YAGO３Ｇ１０数据集抽取于多语言知识

库 YAGO[４],它包含１２３１８２个实体以及３７种关系.其中,每

个实体至少有１０种关系,描述了个人的相关属性,如职业、性

别和公民身份.

２．４模型训练

关于知识图谱推理方法的模型训练通常包含３个步骤:

１)随机初始化所有实体及关系的向量表示;２)依据评分函数

定义模型的损失函数;３)进行实验训练得到实体及关系最终

表示并进行推理.具体地,Xavier方法[２９]通常被用于初始化

所有模型参数.常见的损失函数包括基于最大间隔损失

(MarginLoss)函数

L＝ ∑
(h,r,t)∪(h′,r,t′)

max(０,ϕ(h,r,t)－ϕ(h′,r,t′)＋γ) (３)

和

L＝－logσ(γ－ϕ(h,r,t))－ ∑
(h′,r,t′)

logσ(ϕ(h′,r,t′)－γ)

(４)

以及基于交叉熵损失(CrossＧEntropyLoss)函数

L＝ ∑
(h,r,t)∪(h′,r,t′)

log(１＋exp(－yϕ(h,r,t))) (５)

和

L＝－ ∑
(h,r,t)∪(h′,r,t′)

(ylogϕ(h,r,t)＋(１－y)log(１－

　ϕ(h′,r,t′))) (６)

其中:

y＝
１, for(h,r,t)∈T

０, for(h′,r,t′)∉T{ (７)

其中,(h′,r,t′)表示错误三元组,即将正确三元组中的头实体

或尾实体通过随机选取的方式替换,生成不存在于知识图谱

中的错误三元组.常用的错误三元组生成方式有１Ｇ１模式

(针对每个正确三元组,替换头实体或尾实体生成唯一错

误三元组)和１ＧN 模式(针对每个正确三元组,将头实体

或尾实体依次用数据集中的 N 个实体进行替换,生成 N
个错误三元组).

算法１介绍了知识图谱推理模型的常见训练过程.具体

地,在一些推理模型中,会通过分阶段使用随机丢失(DropＧ

outRate)[３０]技术来对模型进行正则化,并采用批处理归一化

(BatchNormalization)[３１]方法来加快模型的收敛速度;此外,

还利用标签平滑(LabelSmoothing)[３２]技术来减少模型过拟合

并提高泛化能力.最后,通常使用 Adam优化器(AdamOptiＧ

mizer)[３３]对损失函数进行优化.

算法１　知识图谱推理模型常见训练过程

输入:知识图谱G＝(E,R,T);向量维度d;批处理大小b;学习率α
输出:所有实体及关系的最终向量表示E和R

１．初始化所有实体E及关系R为d维向量矩阵E和R

２．loop

３．　随机采样批处理大小b的三元组集合Tbatch∈T

４．　for(h,r,t)∈Tbatchdo

５．　　　生成错误三元组集合T′batch

其中T′batch＝{(h１′,r,t１′),(h２′,r,t２′),􀆺}

且满足(h１′,r,t１′)∉T

６．　endfor

７．　基于学习率α优化式(３)－式(６)之一更新E和R

８．endloop

２．５　评测任务

知识图谱推理模型的优劣需通过不同评测任务进行评价

分析,常见的评测任务包括链接/实体预测、关系预测以及三

元组分类,具体内容如下.
(１)链接/实体预测.链接预测(LinkPrediction)或实体

预测(EntityPrediction)任务是知识图谱推理研究中的经典

评测任务,旨在预测知识图谱中缺失的实体.具体地,链接预

测任务要求模型能够基于三元组(h,r,t)中已知的两个对象

正确预测出另一对象,例如根据头实体和关系(h,r)能够正确

预测出尾实体t.

(２)关系预测.关系预测(RelationPrediction)任务与实

体预测任务相似,旨在预测知识图谱中缺失的关系.要求模

型能够根据三元组中的头尾实体对(h,t)正确推理出它们的

关系r.

(３)三元组分类.三元组分类(TripletClassification)旨
在判断指定三元组(h,r,t)的对错,其本质上属于一个二分类

任务.例如需要判断三元组(姚明,职业,篮球运动员)是否正

确,也相当于回答了“姚明的职业是否为篮球运动员?”这个问

题.三元组分类能够对实体和关系向量的质量进行评估.

３　知识图谱推理典型方法

３．１　平移距离方法

平移距离(TranslationalDistance)模型将关系看作头实

体到尾实体在向量空间的平移.TransE是最具代表性的基

于平移距离的推理模型,其具有计算效率快等特点,从而被广

泛应用于各项基于知识图谱的任务.TransE模型由 Bordes
等[２４]于２０１３年提出,如图３所示,Bordes等受到词表示学习

模型 Word２vec[３４]中语义平移现象的启发,将知识图谱中的

实体和关系的语义信息映射至多维向量空间,并将关系向量

表示为实体向量间的平移操作.在词表示学习中,词向量之

间存在着语义平移的现象,例如(姚明,叶莉)与(丈夫,妻子)

的空间距离往往较为接近.在知识图谱推理任务中,TransE
模型将这种潜在的语义关系直接用关系向量进行表示,即将

关系“职业”表示为头实体“姚明”到尾实体“篮球运动员”的空

间向量平移操作.

基于以上平移距离假设,TransE 模型假设每个三元组

(h,r,t)中的实体与关系向量之间满足h＋r≈t的条件.形式

化地,模型对三元组(h,r,t)定义了如下评分函数:

ϕ(h,r,t)＝‖h＋r－t‖L１L２
(８)

该评分函数即h＋r向量和t向量的L１或L２距离.在实

际训练中,平移距离模型使用最大间隔损失(MarginLoss)

７９李志飞,等:基于表示学习的知识图谱推理研究综述



函数进行优化,具体如下:

L＝ ∑
(h,r,t)∪(h′,r,t′)

max(０,‖h＋r－t‖L１L２ －‖h′＋r－

t′‖L１L２ ＋γ) (９)

其中,(h,r,t)为正确三元组,(h′,r,t′)为错误三元组,即将正

确三元组中的实体通过随机选取的方式替换,生成不存在于

知识图谱中的错误三元组;超参数γ是正错三元组评分的间

隔距离;max(０,x)为最大间隔函数.平移距离模型通过随机

梯度下降算法进行优化训练,通过最大化正错三元组之间的

距离来优化实体与关系的分布式表示,从而进行任务推理.

(a)Word２evc (b)TransE

图３　Word２vec和 TransE模型示意图

Fig．３　SchematicdiagramofWord２vecandTransE

虽然 TransE模型简单高效并在知识图谱推理上已经表

现出很好的效果,但是这种方法并不能很好地对复杂关系

(ComplexRelation)进行建模.根据 TransE模型的定义,知
识图谱中的关系类别可以分为一对一(１－to－１)、一对多

(１－to－N)、多对一(N－to－１)和多对多(N－to－N).针

对每个关系r,需要计算每个尾实体对应头实体的平均个数

hptr和每个头实体对应尾实体的平均个数tphr,于是４种关

系可以分类为:

hptr＜ηandtphr＜η⇒１－to－１

hptr＜ηandtphr≥η⇒１－to－N
hptr≥ηandtphr＜η⇒N－to－１

hptr≥ηandtphr≥η⇒N－to－N

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

(１０)

其中,η一般设置为１．５.以一对多关系为例,在该类型关系

中的单个头实体会存在多个尾实体与其组成正确的三元组,

例如(姚明,队友,易建联)、(姚明,队友,王治郅),如果按

TransE模型的平移距离假设,会出现实体“易建联”与实体

“王治郅”的语义向量在空间中相等的情况,这显然是不符合

逻辑的.为解决对复杂关系建模的问题,一系列基于平移模

型的改进方法相继被提出,以求改进平移模型对复杂关系的

建模效果.这些模型关注于如何从知识图谱结构中学习更好

的语义信息,并通过增加实体及关系语义表示的多样性来改

进 TransE模型.本文选取其中具有代表性的模型进行详细

阐述,具体如下.

TransH[３５]模型认为对于同一实体,在不同的关系下会

有不一样的语义表示,例如“姚明”在面对“父母”关系和面对

“女儿”关系时所表达的语义特征应当是不同的.基于此动

机,TransH 模型提出将头实体和尾实体的语义向量投影到一

个关于关系的超平面(Hyperplane),然后再进行平移操作.具

体地,如图４所示,TransH 首先将头实体语义向量h和尾实体

语义向量t投影到关系r所在的超平面上,其过程如下:

hr＝h－wT
rhwr

tr＝t－wT
rtwr

{ (１１)

其中,wr为垂直于关系r所在超平面的法向量,hr与tr分别为

头实体向量h 与尾实体向量t在超平面上的投影向量.因

此,TransH 模型的评分函数可表示为:

ϕ(h,r,t)＝‖hr＋r－tr‖L２
(１２)

通过语义超平面的投影映射,TransH 在训练时对于头

尾实体向量均有不同表示,这在一定程度上缓解了复杂关系

建模困难问题.

图４　TransH 模型示意图

Fig．４　SchematicdiagramofTransH

TransR[３６]模型则认为实体和关系应属于不同的语义空

间,并通过投影矩阵将实体向量投影到关系向量所在的语义

空间中进行学习表示.具体地,如图５所示,TransR首先将

实体的语义向量从实体空间投影到关系空间中,其过程如下:

hr＝Mrh
tr＝Mrt{ (１３)

其中,Mr为关系r所在的语义空间的投影矩阵.因此,TranＧ

sR模型的评分函数可表示为:

ϕ(h,r,t)＝‖Mrh＋r－Mrt‖L２
(１４)

通过将实体与关系分配到不同空间,TransR推理性能在

TransH 的基础上得到了进一步的提升,但由于引入了空间

投影矩阵Mr,TransR模型的参数大幅增加,计算复杂度也大

大提高.此外,研究人员从实体空间到关系空间的投影矩阵

仅仅与关系有关是不合理的,还应与实体有关.

图５　TransR模型示意图

Fig．５　SchematicdiagramofTransR

如图６所示,TransD[３７]模型为解决上述 TransR模型存

在的不足,对于给定三元组(h,r,t),设置了两个投影矩阵

Mr,h和Mr,t,用于将头实体和尾实体投影到关系空间,具体定

义如下:

Mr,h＝hprp＋I

Mr,t＝tprp＋I{ (１５)
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其中,hp,rp,tp分别代表与头实体h、关系r、尾实体t有关的

投影向量,I为单位向量.最后,TransD模型定义了如下评分

函数:

ϕ(h,r,t)＝‖Mr,hh＋r－Mr,tt‖L２
(１６)

此外,TransD模型为减少模型的参数,将投影矩阵设置

成对角矩阵,解决了 TransR模型参数量过多的问题,并且在

计算复杂度上与 TransH 模型相当,在实验结果上相比之前

的模型也得到了一定的提升.

图６　TransD模型示意图

Fig．６　SchematicdiagramofTransD

RotatE[３８]模型是近年来提出的极具新意的知识图谱推

理方法,如图７所示,该模型将每个关系定义为在复数空间

(ComplexSpace)中从头实体到尾实体的旋转(Rotate),在相

关推理任务上明显优于之前的模型,在 WN１８RR数据集上首

次将 Hit＠１０指标提升到５７％以上.RotatE模型独辟蹊径,
将知识图谱中的常见的关系分类为对称关系(Symmetric,如
“夫妻”)、互逆关系(Inversion,如“父亲”与“孩子”)以及组合

关系(Composition,如“父亲”的“父亲”可组合为“祖父”).为

对上述关系类型建模,RotatE模型将实体和关系映射到复数

空间,并将每个关系r定义为从头实体h 到尾实体t的空间

旋转,定义了如下评分函数:

ϕ(h,r,t)＝‖h􀳱r－t‖L２ whereh,r,t∈Cd (１７)
其中,􀳱代表哈达玛乘积(HadmardProduct),C代表复数向量

空间.结果表明,RotatE模型能够很好地建模上述３种关系

类型,并在计算复杂度上呈线性增长,可扩展到大型知识图谱

推理任务.

图７　RotatE模型示意图

Fig．７　SchematicdiagramofRotatE

除上述代表性模型以外,研究人员基于平移距离思想,还
提出了许多新颖的知识图谱推理模型.TransAH[３９]在利用

TransH 超平面的思想上,引入加权欧氏距离从而更加灵活

地区分正错三元组.TransSparse[４０]为解决知识图谱中存在

的异质性和不平衡性问题,提出使用稀疏矩阵替代 TransR
中的稠密矩阵.TransG[４１]与 KG２E[４２]则认为知识图谱中的

实体与关系会存在多重语义,提出使用高斯分布来表示实体

与关系.IWM[４３]通过对实体语义向量进行适当的加权处理,
来实现对实体语义的区分.ManifoldE[４４]以及 TorusE[４５Ｇ４６]

分别将流形(Manifold)和李群(LieGroup)等数学方法扩展到

平移距离方法,从而缓解 TransE 中h＋r≈t的约束.KBＧ
GAN[４７]针对错误三元组生成质量不高的问题,提出使用生成

对抗网络生成负样本.

３．２　语义匹配方法

语义匹配(SemanticMatching)模型利用了基于相似性的

评分函数,通过匹配实体和关系的潜在语义来衡量知识三元

组的准确性,也被称为矩阵分解(MatrixFactorization)或双线

性(Bilinear)模型.作为典型的语义匹配模型,如图８所示,

RESCAL[４８]使用向量表示实体的潜在语义,并用基于关系的

矩阵对这些潜在语义进行交互建模.针对每个知识三元组

(h,r,t),RESCAL定义了如下评分函数:

ϕ(h,r,t)＝hTMrt＝∑
d

i＝１
　∑

d

j＝１
[Mr]ij􀅰[h]i􀅰[t]j (１８)

其中,h,t∈Rd代表d 维语义向量,Mr∈Rd×d是与关系r相关

的矩阵.上述评分函数计算了头实体h与尾实体t在关系r
情况下的语义匹配程度,该值越大表示(h,r,t)组成正确知识

三元组的置信度越高.

图８　RESCAL模型示意图

Fig．８　SchematicdiagramofRESCAL

可以发现,RESCAL模型的思路简单粗暴,通过优化一

个多维的三阶张量来学习实体及关系的语义表示.但在面对

大规模知识图谱时,随着实体及关系数量的急剧增加,需要优

化的张量维数也在不断加大,从而导致 RESCAL模型的计算

效率大幅下降.为解决上述问题,一系列基于 RESCAL的扩

展模型相继被提出,以求解优化模型的计算复杂度,其中具有

代表性的模型如下.

DistMult[４９]模型通过将矩阵 Mr约束为对角矩阵(DiagoＧ
nalMatrix)来简化 RESCAL模型.如图９所示,对于每个关

系r,该模型同时生成一个代表关系语义的向量r和一个用于

匹配语义的对角矩阵diag(r).因此,DistMult模型的评分

函数被定义为:

ϕ(h,r,t)＝hTdiag(r)t＝∑
d

i＝１
[h]i􀅰[r]i􀅰[t]i (１９)

图９　DistMult模型示意图

Fig．９　SchematicdiagramofDistMult

９９李志飞,等:基于表示学习的知识图谱推理研究综述



此评分函数只计算了头实体h与尾实体t在关系r情况

下同一维度的语义匹配程度,相比 RESCAL模型,DistMult
模型在参数量大幅减少的情况下仍能提高计算效率.但是,

该模型仍存在明显不足,例如三元组(姚明,职业,篮球运动

员)的评分结果hTdiag(r)t与三元组(篮球运动员,职业,姚
明)的评分结果tTdiag(r)h在模型的假设下完全相等,但后一

个知识三元组显然是错误的.

如图１０所示,HolE[５０]模型结合 RESCAL模型的方法思

路和 DistMult的计算效率优势,提出使用全息向量(HoloＧ

graphicEmbedding)来学习实体及关系的语义表示,其评分函

数的定义如下:

ϕ(h,r,t)＝rT(h∗t) (２０)

其中,

[h∗t]i＝∑
d

k＝１
[h]k􀅰[r](k＋i)modd (２１)

式(２０)、式(２１)中,符号∗代表循环相关操作,可看作矩

阵乘法的特殊形式,mod指求余函数(即两个数值作除法运算

后的余数).其中,循环相关操作存在不可逆性,即h∗t≠t∗
h,因此解决了 DistMult模型在非对称关系建模中存在的不

足.HolE在模型可解释性方面仍有待加强,但是也为基于语

义匹配的推理模型提供了全新的解决思路,值得关注.

图１０　HolE模型示意图

Fig．１０　SchematicdiagramofHolE

ComplEx[５１]模型最先将复数空间引入知识图谱推理任

务.考虑到 DistMult模型中实数向量之间的点积计算具有

交换性(使用实数不好处理非对称关系),该模型采用复数空

间来建模不对称关系,同时保留点积的效率优势,即空间和时

间复杂度均为线性.相应地,定义了如下评分函数:

ϕ(h,r,t)＝Re(hTdiag(r)t－)whereh,r,t∈Cd (２２)

具体如下:

ϕ(h,r,t)＝ ∑
d

i＝１
(Re(hi)􀅰Re(ri)􀅰Re(ti)＋Re(hi)􀅰

Im(ri)􀅰Im(ti)＋Im(hi)􀅰Re(ri)􀅰Im(ti)－
Im(hi)􀅰Im(ri)􀅰Re(ti)) (２３)

其中,Re(x)代表复数的实部,Im(x)代表复数的虚部.在实

验方面,模型简洁的ComplEx在多个推理数据集上都取得了

不错的效果,明显优于当时表现优异的 HolE模型.

TuckER[５２]模型提出了一种基于塔克分解(TuckerDeＧ
composition)的知识图谱推理方法,并证明了其在推理性能提

升的同时能够大幅减少参数量.该模型认为知识图谱中许多

实体及关系之间的语义特征是相同的(例如实体“姚明”与

实体“易建联”之间的性别、职业、国籍等语义特征是相同的),

因此可以用一个核心张量来代替这些共享语义特征,并定义

了如下评分函数:

ϕ(h,r,t)＝W×１h×２r×３t (２４)

其中,W∈Rd×k×d代表共享的语义张量,h,t∈Rd代表每个实

体特有的d 维语义向量,r∈Rk代表每个关系特有的k维语义

向量,最后 TuckER 模型使用一个逻辑回归(Logistic)函数

σ(ϕ(h,r,t))来得到知识三元组(h,r,t)的置信度,结果为１代

表正确,０代表错误.

通过证明,TuckER模型具有充分表达性,一些主流语义

匹配模型(如 RESCAL,DistMult,ComplEx)均可视为 TuckＧ
ER在特定情况下的案例.此外,该模型的参数呈线性增长,

其核心张量W 的参数规模只会随设置的语义向量维度呈线

性变化,与实体及关系的数量无关.最后在实验中,即使给定

的语义向量维度较小,TuckER模型也能取得很好的推理效

果.当向量维度为２０时,在 FB１５kＧ２３７数据集上相比 ComＧ

plEx模型 MRR评价指标提升了４．２％.

除上述代表性模型以外,研究人员基于语义匹配思想,还

提出了许多新颖的知识图谱推理模 型.ANALOGY[５３]在

RESCAL模型的基 础 上,引 入 类 比 结 构 (AnalogicalStrucＧ

ture),从而限制推理结果的范围进而提高推理准确性.SimＧ

plE[５４]针对在学习头尾实体语义向量时存在互相独立的问

题,引入逆关系(InverseRelation)使得学习的头尾实体语义

向量相关依赖.ComplExＧN３[５５]首次引入三阶正则化项,用

于防止基于语义匹配方法普遍存在的过拟合问题.DihEＧ

dral[５６]认为现有的语义匹配方法忽视了对关系组合的建模,

从而导致知识图谱推理缺乏可解释性,首次尝试使用有限非

阿贝 尔 群 (Finite NonＧAbelian Group)来 建 模 关 系 组 合.

MuRP[５７]观察到知识图谱经常具有复杂的层次结构,因此提

出在双曲空间(HyperbolicSpace)学习实体及关系的语义向

量.QuatE[５８]则进一步拓展了ComplEx模型,提出在四元数

空间(QuaternionSpace)为实体和关系建模,并采用哈密尔顿

算子(HamiltonOperator)进行语义计算.

３．３　知识图谱推理典型方法总结

本节介绍了知识图谱推理的典型方法,包括以 TransE
模型为代表的平移距离方法和以 RESCAL模型为代表的语

义匹配方法.如表４所列,本文对上述方法的评分函数和实

体及关系特征维度进行了比较.其中,基于平移距离的推理

模型把关系看作头实体和尾实体在语义空间的平移操作,具

有计算效率高及应用范围广等特点,后续研究从复杂关系建

模(TransH,TransR,TransD,TransAH)、语义差异(TransG,

TransSparse,KG２E,IWM)、数学表达优化(ManifoldE,RoＧ

tatE,TorusE)、负样本生成(KBGAN)等角度进行改进,均取

得了显著的性能提升;基于语义匹配的推理模型通过计算实

体和关系的潜在语义来判断三元组的准确性,在模型拟合速

度和特征学习效率方面具有明显优势.后续研究一方面从计

算复杂度角度进行优化(DistMult,HolE,TuckER),另一方面

通过引入附加约束(ANALOGY,SimplE,ComplExＧN３,DihEＧ

dral)来提高推理性能.此外,研究人员尝试引入更高语义维

度空间(ComplEx,MuRP,QuatE等)对实体及关系建模,但在

参数规模方面有待优化.
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表４　典型知识图谱推理方法比较

Table４　Comparisonofrepresentativeknowledgegraphreasoningmethods

分类 模型 评分函数ϕ(h,r,t) 实体特征 关系特征

平移距离方法

TransE ‖h＋r－t‖L１/L２ h,t∈Rd r∈Rd

TransH ‖h－wT
rhwr＋r－t－wT

rtwr‖L２ h,t∈Rd r,wr∈Rd

TransR ‖Mrh＋r－Mrt‖L２ h,t∈Rd r∈Rk,Mr∈Rk×d

TransD ‖Mr,hh＋r－Mr,tt‖L２ h,t∈Rd r,Mr,h,Mr,t∈Rd

RotatE ‖h􀳱r－t‖L２ h,t∈Cd r∈Cd

语义匹配方法

RESCAL hTMrt h,t∈Rd r∈Rd,Mr∈Rd×d

DistMult hTdiag(r)t h,t∈Rd r∈Rd

HolE rT(h∗t) h,t∈Rd r∈Rd

ComplEx Re(hTdiag(r)t－) h,t∈Cd r∈Cd

TuckER W ×１h×２r×３t h,t∈Rd r∈Rk,W∈Rd×k×d

　　除上述研究以外,基于表示学习的知识图谱推理仍面临

许多挑战:１)如何融合多源信息辅助构建更好的知识表示,从

而提高知识图谱推理相关任务的性能;２)如何利用当前流行

的基于深度学习的神经网络方法来提高模型的语义特征提取

及学习能力.因此,接下来本文将重点介绍融合多源信息的

知识图谱推理方法和基于神经网络的知识图谱推理方法.

４　融合多源信息的知识图谱推理方法

融合多源信息可以辅助构建更好的知识表示,从而提高

知识图谱推理相关任务的性能.传统的知识图谱推理模型往

往重点关注知识图谱自身的高度结构化信息,忽略了丰富的

跨模态多源信息.随着互联网的快速发展,海量的文本、音

频、图片和视频数据被上传并共享,如何有效和高效地利用从

文本到视频等多源信息正成为知识图谱推理中一个关键且具

有挑战性的问题.在融合多源信息的知识图谱推理方面,已

经有一些研究工作,本节将重点介绍以下代表性方法.

４．１　文本描述

DKRL[５９]模型提出了一种基于实体描述的知识图谱推理

模型,旨在利用 Freebase知识图谱中丰富的实体描述信息.

如图１１所示,DKRL模型根据头尾实体的描述信息生成头尾

实体的向量表示,然后基于 TransE模型的损失函数进行模

型训练.具体地,DKRL模型定义了如下评分函数:

ϕ(h,r,t)＝‖hs＋r－ts‖L１ ＋‖hd＋r－td‖L１ ＋‖hs＋
r－td‖L１ ＋‖hd＋r－ts‖L１

(２５)

其中,hs/hd和ts/td分别为基于结构的(StructureＧbased)和基

于描述的(DescriptionＧbased)头尾实体特征向量.前者用于

建模知识图谱中客观存在的结构信息,后者用于融合实体描

述的文本特征.在文本特征表示方面,DKRL模型采用了两

种不同的方法,分别为连续词袋方法和卷积神经网络方法.

图１１　DKRL模型示意图

Fig．１１　SchematicdiagramofDKRL

在模型训练方面,DKRL 模型基于最大间隔损失函数

进行训练优化,实验结果表明该模型相比 TransE 模型在推

理任务上具有显著的性能提升.此外,DKRL模型有助于实

现对新增实体的表示.面对知识图谱中未曾出现的实体时,

借助于实体的简短文本描述,该模型能够生成实体的特征表

示,这对于知识图谱的补全具有重要意义.

TEKE[６０]模型针对知识图谱推理中的复杂关系和数据稀

疏等问题,提出将丰富的文本信息融合到实体的特征表示中,

并且每一个关系对于不同的头实体和尾实体都有不同的表

示,从而更好地解决一对多、多对多关系.TEKE模型主要分

为以下３个步骤:首先,对文本描述中的实体进行标注,构建

一个由实体和描述词组成的共现网络(CoＧoccurrenceNetＧ

work);然后,对于每个实体h和t,在共现网络中定义其上下

文集合n(h)和n(t)并构建其上下文嵌入(ContextEmbedＧ

ding)n(h)和n(t);最后,通过融入上下文嵌入来学习文本增

强的实体及关系表示.其计算过程如下:

h
∧

＝An(h)＋h

r
∧
＝Bn(h,t)＋r

t
∧
＝An(t)＋t

ì

î

í

ï
ï

ïï

(２６)

其中,A和B 代表权重矩阵,h,r,t分别表示头实体、关系和尾

实体的偏置向量.基于平移距离假设,可以得到 TEKE模型

的评分函数:

ϕ(h,r,t)＝‖h
∧

＋r
∧
－t

∧
‖L２

(２７)

通过将文本描述的上下文嵌入融入到知识图谱语义空间

中,TEKE模型能够很好地解决知识图谱中实体多、关系少的

数据稀疏问题.此外,对于给定的关系,关系特征的表示也会

根据不同的头实体和尾实体发生相应变化,使得该模型在处

理复杂关系推理时表现依旧出色.

此外,ATE[６１]模型利用实体描述和特定关系来增强语义

表示,提出关系和实体描述间的相互注意机制来学习更准确

的文本表示.KEC[６２]模型通过引入微软概念图谱(Microsoft

ConceptGraph)中的概念信息,将实体和概念联合嵌入到语

义空间来增强实体的特征向量学习.RLKB[６３]模型计算每个

三元组的概率以及相应的实体描述,同时学习描述中实体、关

系和文本的上下文嵌入.SSP[６４]模型提出在关于文本的语义

空间中学习特征向量,以建模三元组与文本描述之间的强相

关性.上述模型均提出将文本描述信息融合到实体及关系的

特征表示中,说明文本描述信息能够有效提升知识图谱推理

相关任务的性能,特别是可以有效处理新实体的表示问题.
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但是,也可以发现,上述模型在对文本特征进行表征时所使用

的方法仍较为传统,学习到的文本语义表示质量不高.近年

来,随着 Transformer[６５]模型在自然语言处理与计算机视觉

领域的成功应用,研究人员尝试将该模型与知识图谱推理任

务相结合.一方面,CoKE[６６]模型和 KGＧBERT[６７]模型均采

用 Transformer编码器学习实体及关系包含上下文语义信息

的特征表示,另一方面,可利用 Transformer模型生成更为精

准的文本表示结果,有助于文本描述信息在知识图谱推理任

务上的高效利用.

４．２　路径组合

为解决 TransE 模型对每个三元组进行孤立评分的局

限,PtransE[６８]模型提出了考虑关系路径的知识图谱推理方

法.在知识图谱中,头实体到尾实体间往往存在多跳(MultiＧ

hop)关系路径,可表示为h→r１→􀆺→rn→t,这些关系路径可

为推理提供丰富的语义信息和可解释性.如图 １２ 所 示,

PtransE模型考虑建立多步关系路径的向量表示p来建模从

头实体h到尾实体t的平移距离.具体地,PtransE模型通过

对路径上的所有关系向量进行语义组合形成路径向量,并采

用３种代表性的语义组合操作,其计算过程如下:

Addition:p＝r１＋􀆺＋rn

Multiplication:p＝r１􀳱􀆺􀳱rn

RNN:ci＝f(W[ci－１;ri])

ì

î

í

ïï

ïï

(２８)

其中,Addition,Multiplication,RNN分别代表语义相加、语义

相乘和循环网络(RecurrentNeuralNetwork),符号􀳱为哈达

玛乘积(HadmardProduct),ci为第i个关系的累积路径向量,

W 为共享参数矩阵,函数[􀅰]和f(􀅰)分别代表向量拼接和

非线性映射.PtransE同样基于平移距离的模型假设,确定

了如下评分函数:

ϕ(h,r,t)＝‖h＋p－t‖L２
(２９)

图１２　PTransE模型示意图

Fig．１２　SchematicdiagramofPTransE

在知识图谱数据集上的实验结果表明,PtransE模型能

够极大提升知识图谱推理相关任务的性能.其中关系路径向

量的语义相加在３种语义组合操作中的效果最好.此外,考

虑到两步关系路径就可以达到最佳结果,随着关系路径增加,

实验性能反而降低,该结果表明在推理过程中没有必要考虑

太长的关系路径.

此外,PaSKoGE[６９]模型考虑了不同关系路径之间的差

异,对给定头尾实体间的关系和多步关系路径的相关性进行

编码,自适应地确定其基于关系路径的损失函数.TKGE[７０]

模型提出了一种增强的 LSTM 模型来建模任意长度的关系

路径特征,并结合路径中的实体和关系,利用基于注意力(AtＧ

tention)的 多 实 例 学 习 方 法 对 实 体 语 义 向 量 进 行 建 模.

PBKGC[７１]模型将双向长短期记忆(BiＧLSTM)、卷积神经网络

与注意机制相结合,建立头尾实体之间的关系路径的语义相

关性.上述模型均提出利用头尾实体间的关系路径来提高知

识图谱推理的准确性,均取得了显著的效果,进一步说明关系

路径中蕴藏着丰富的信息.但是,关于关系路径建模的工作

还处于比较初级的阶段,相关工作较少,在关系路径的语义组

合、关系路径的权重选择等方面还有待深入研究.

４．３　时序特征

面对动态知识图谱[７２]推理研究需要重点关注如何对时

序特征进行建模与表示.现有的知识图谱推理模型在对知识

三元组进行建模时,往往忽略了知识图谱中包含的时序信息.

动态知识图谱的基本组成单位可表示为(h,r,t,τ),其中τ代

表时间戳(Timestamps),例如(C 罗,俱乐部,皇家马德里,

２００９Ｇ２０１８).基于 TransE 模型,TTransE 模型[７３]将时序特

征也融合到头实体到尾实体在语义空间的平移,并定义了如

下评分函数:

ϕ(h,r,t,τ)＝‖h＋r＋τ－t‖L１/L２
(３０)

其中,τ表示时序的特征向量.同样地,TTransE模型基于最

大间隔损失(MarginLoss)函数进行训练优化,从而得到所有

实体、关系及时序信息的特征向量.由于 TTransE模型具有

计算效率高等特点,从而被广泛应用于各项基于动态知识图

谱的表示与应用.

HyTE[７４]模型借鉴 TransH 构建超平面的思想,如图１３
所示,提出将实体及关系首先投影到基于时序τ的超平面

(Hyperplane),从而进行空间的平移距离操作,其计算过程如

下:

hτ＝h－wT
τhwτ

rτ＝r－wT
τrwτ

tτ＝t－wT
τtwτ

ì

î

í

ïï

ïï

(３１)

其中,wτ表示基于τ的超平面的法向量,则hτ,rτ,tτ分别表示

头实体、关系及尾实体在超平面上的投影向量,因此基于平移

距离的模型假设可以得到 HyTE模型的评分函数:

ϕ(h,r,t,τ)＝‖hτ＋rτ－tτ‖L１/L２
(３２)

实验结果表明,该模型与传统模型或者同类模型相比都

有着突出的表现.此外,HyTE模型不仅能够利用时序特征

进行知识图谱图推理,还能够为知识图谱中缺失时序特征的

三元组进行时间范围预测.

图１３　HyTE模型示意图

Fig．１３　SchematicdiagramofHyTE

TA[７５]模型为融合时序特征,利用循环神经网络来学习

带有时序感知的关系特征表示.具体地,如图１４所示,该模型
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基于关系向量r与时序特征向量τ,通过传入循环神经网络生

成带有时序感知的关系向量rτ.为减小时序特征向量的规模

和更好地区分时序差异,TA 模型将时序特征向量τ分解为

年τy(year)、月τm (month)、日τd(day)３个标记(Token).于

是,TA模型定义了如下两种评分函数:

TAＧTransE:ϕ(h,r,t,τ)＝‖h＋rτ－t‖L２

TAＧDistMult:ϕ(h,r,t,τ)＝hTdiag(rτ)t{ (３３)

TAＧTransE模型与 TAＧDistMult模型分别是基于平移

距离和语义匹配的模型假设,将带有时序感知的关系向量rτ

看作头实体到尾实体在语义空间的平移距离或语义匹配操

作.实验结果表明,上述模型相比其原始模型均有显著的性

能提升,验证了这些方法的有效性.

图１４　TA模型示意图

Fig．１４　SchematicdiagramofTA

DE[７６]模型提出为每个实体学习一个历时的向量(DiaＧ

chronicEmbedding),用于建模实体特征随时间变化而改变,

提供实体在任何时间点的特征表示,例如个人的性格会随时

间的推移而改变.基于此动机,DE模型提出了历时实体向

量函数,以头实体h为例,其在时间戳τ时的特征向量hτ计算

过程如下:

hτ
n＝

enf(wnτn＋bn), if１≤n≤γd

en, ifγd＜n≤d{ (３４)

其中,e∈Rd代表基于实体的语义向量;wn,bn∈Rγd 分别表示

基于时序的权重向量和偏执向量;f(􀅰)表示非线性激活函

数 ReLU;γ∈[０,１]是一个超参数,用于确定随时序变化的特

征比例,例如当γ＝０．２,d＝１００时,表示实体向量有２０维特

征会随时序改变而变化.

基于上述得到的实体向量,DE模型同样基于平移距离

和语义匹配的模型假设,提出 DEＧTransE,DEＧDistMult与

DEＧSimplE这３种扩展模型.实验结果表明,DEＧSimplE模

型在多个时序动态知识图谱数据集上取得了SOTA(StateＧofＧ

theＧart)性能.由于 DE模型的假设非常高效新颖,因此可以

扩展到任何基于平移距离和语义匹配方法上.

此外,KnowＧEvolve[７７]模型提出了一种深度进化知识网

络,它 可 以 随 时 间 学 习 非 线 性 演 化 的 实 体 向 量 表 示.

DyRep[７８]模型构建了双时间尺度(TwoＧtimescale)的深度学

习模型,可以从知识图谱中不断获取实体随时间改变的演化

特征,从而更有效地学习丰富的实体表示.REＧNet[７９]将知识

图谱的推理建模成基于以往知识并以时间序列为条件的概率

分布,使用循环神经网络编码器对过去的知识进行编码,并使

用邻域聚合器对同一时间戳的事实之间的连接进行建模.

TIMEPLEX[８０]利用三元组的周期性和成对关系之间的时间

交互,学习和利用所有关系的软排序和跨度约束.TComＧ

plEx[８１]模型受语义匹配 ComplEx模型的启发,提出了一种

基于四阶张量分解的时序动态知识图谱推理模型.CyGＧ

Net[８２]基于时间感知复制生成机制(TimeＧawareCopyＧgeneＧ

rationMechanism),可以根据已知的事实预测未来的事实.

上述模型均针对带有时序特征的知识图谱推理展开了研究,

其主要思路是将时间信息融合到知识图谱实体及关系的特征

表示中.未来的主要研究方向在于如何更好地对时序特征进

行表示学习,以及生成更高质量的融合时序特征的实体及关

系特征向量.

４．４　其他信息

除了上述３种附加信息外,也有一些研究试图将其他信

息纳入到知识图谱推理中,用于增加模型的先验知识,均在知

识图谱推理上取得了不错的表现.

(１)属性类别.在知识图谱中,实体往往具有多样的类别

信息,例如“姚明”和“C罗”虽同属“运动员”,但通过细分可以

知道前者属于“篮球运动员”而后者属于“足球运动员”.因

此,实体在特定三元组中所突出的特征是不同的,需要在不同

情境 下 突 出 实 体 不 同 方 面 的 属 性.为 解 决 以 上 问 题,

TKRL[８３]模型基于平移模型的模型假设,考虑了知识图谱的

结构信息,同时引入实体类别信息,以构建更加精准的实体特

征表示.具体地,TKRL模型定义了如下评分函数:

ϕ(h,r,t)＝‖Mr,h,１h＋r－Mr,t,２t‖L２
(３５)

其中,Mr,h,１和Mr,t,２分别表示基于头实体和尾实体的类型特

化映射矩阵,例如Mr,h,１代表了由h在关系r上作为头实体时

所突出的类型.此外,TKRL模型提出了两种层次类型编码

器,用于构建实体的类型特化映射矩阵.SSE[８４]模型有类似

的思路,它要求相同类型的实体在语义向量空间的距离相近,

并采用了两种流形学习算法来模拟平滑假设,该模型可扩展

到其他知识推理方法中.KRＧEAR[８５]模型对知识图谱中的

复杂属性进行了建模,以提高在面对复杂关系时的推理能力.

HAKE[８６]模型提出将实体特征映射到极坐标系统中来建模

实体的层次类别信息.实验结果表明,上述模型在知识图谱

推理相关任务上均超过了基线模型,证明了实体层次类型中

蕴含了丰富的信息,能够帮助建立更精确的实体向量表示.

(２)图像信息.同文本描述信息一样,有关实体的图像信

息同样 可 用 于 增 强 实 体 的 特 征 向 量 表 示.基 于 此 动 机,

IKRL[８７Ｇ８８]模型尝试融合实体的图像信息,建立跨模态的实体

表示方法,以提高知识图谱推理有关任务的性能.具体地,如

图１５所示,IKRL 模型使用图像编码器建立实体图像的表

示,然后引入注意力机制自动选择高质量的实体图像构建实

体基于图像的向量表示,最后基于平移距离的模型假设确定

了如下评分函数:

ϕ(h,r,t)＝α１‖hs＋r－ts‖L１ ＋α２‖hi＋r－ti‖L１ ＋α３‖

hs＋r－ti‖L１ ＋α４‖hi＋r－ts‖L１
(３６)

其中,hs/hi和ts/ti分别为基于结构的(structureＧbased)和基于

图像的(imageＧbased)头尾实体特征向量,α１,α２,α３,α４是控制

各项评分的超参数.同样地,IKRL模型使用最大间隔函数

进行模型训练,实验结果验证了有关实体的图像蕴含丰富
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视觉信息,有助于实体特征向量的表示.

(３)逻辑规则.最后,本节将介绍基于逻辑规则的知识图

谱推理模型.现实世界中,许多知识之间存在着一定的逻辑

规则,这些逻辑规则包含着丰富的背景信息,在知识获取和推

理中得到了广泛的研究.例如,实体“姚明”和“叶莉”既可以

用关系“妻子”也可以用关系“丈夫”进行链接.传统基于逻辑

规则的推理方法根据知识图谱结构特点运用简单规则进行推

理,有助于增加推理过程的可解释性.因此,研究人员通过总

结和表示这些逻辑规则,来进一步提升知识图谱推理的性能.

如图１６所示,KALE[８９Ｇ９０]模型通过联合建模三元组评分计算

和逻辑规则组合来学习更有效的实体及关系向量表示.其

中,在三元组评分部分定义了如下方法:

ϕ(h,r,t)＝１－ １
３ d

‖h＋r－t‖L１
(３７)

其中,d表示向量的维度,因此ϕ(h,r,t)∈[０,１]用于表示三

元组的置信度.逻辑规则组合部分采用t范数模糊逻辑(tＧ
normfuzzylogics)进行建模.实验结果表明,KALE模型增

强了对新增知识三元组的预测能力.未来的主要研究方向为

融合其他类型的逻辑规则来提供更精准的约束信息,例如一

阶逻辑(FirstＧorderLogic,FOL)规则.

图１５　IKRL模型示意图

Fig．１５　SchematicdiagramofIKRL

图１６　KALE模型示意图

Fig．１６　SchematicdiagramofKALE

４．５　融合多源信息的知识图谱推理方法总结

本节主要对融合多源信息的知识图谱推理模型进行介

绍,通过结合文本描述、路径组合、时序特征以及其他附加信

息,有助于改善数据稀疏问题,提高知识表示能力,从而进行

有效推理.具体而言,融合文本描述模型主要从文本表示方

法(DKRL,ATE,KEC)、上 下 文 联 合 嵌 入 (TEKE,RLKB,

SSP)两方面出发,将文本描述信息融合到实体及关系的特征

表示中.以PTransE为代表的融合路径信息的推理模型关

注对关系路径进行建模,并从关系的语义差异(PaSKoGE)及

权重选择(TKGE,PBKGC)等方面进行研究.对时序特征进

行融合是面向动态知识图谱推理的关键问题,相关研究一方

面关注时序特征的表示学习(TTransE,TA,TComplEx),即
采用平移距离、语义匹配或循环神经网络等方法来学习时序

特征,并将其融合到实体及关系语义中;另一方面从实体特征

会随时间变化而动态改变这一逻辑出发,学习带有时序感知

的 实 体 表 示 (HyTE,DE,DyRep,TIMEPLEX,KnowＧEＧ

volve).此外,最新工作(REＧNet,CyGNet)采用由历史知识

推理未来知识的研究思路,为动态知识图谱推理提供了全新

视角,值得关注.除上述多源信息外,研究人员也尝试将属性

类别 (TKRL,SSE,HAKE,KRＧEAR,HAKE)、图 像 信 息

(IKRL)、逻辑规则(KALE)等信息融合到基于表示学习的知

识图谱推理任务中,用于增加模型的先验知识.

５　基于神经网络的知识图谱推理方法

在大规模知识图谱中,一些浅层的推理模型常被用于做

链接预测任务,但浅层的推理模型很难提取到深层次的语义

特征,链接预测任务的效果无法得到进一步提升.为增加模

型学习语义特征的能力,可以采用增加特征向量维度的方法,

但不适用于大规模知识图谱,因为参数量与实体以及关系的

个数成正比,并且这样容易造成过拟合现象.早期研究人员

考虑将神经网络引入知识图谱推理任务,其中 NTN[９１]使用

神经张量网络进行知识图谱推理,主要思路是使用张量计算

取代传统神经网络的线性变换.NAM[９２]利用传统深度神经

网络来建立头尾实体间的语义关联.但上述模型在面对海量

实体及关系时计算复杂度显著提高,不适用于大规模知识图

谱的推理任务.为处理上述参数规模与计算效率的矛盾,研

究人员开始研究设计参数高效、计算快速且具有较强泛化能

力的知识图谱推理模型,本节将重点介绍以下代表性工作.

５．１　卷积神经网络

近来,以卷积神经网络(CNN)[３２,９３Ｇ９４]为代表的深度学习

方法得到了广泛关注,并在自然语言处理、计算机视觉等领域

获得了突破性进展.受此启发,Dettmers等首次将卷积神经

网络运用于知识图谱推理,提出了 ConvE 模型,如图１７所

示.ConvE[２６]模型主要分为特征组合、特征提取以及特征匹

配３个部分,其中特征组合旨在将头实体及关系的语义特征

向量拼接成一个二维矩阵,然后通过卷积神经网络进行特征

提取,最后通过全连接及映射操作再与尾实体的语义特征向

量进行特征匹配.基于上述操作,ConvE模型定义了如下评

分函数:

ϕ(h,r,t)＝f(vec(f([h
－;r－]∗Ω))W)t (３８)

其中,f(x)表示非线性函数 ReLU[９５],h
－

和r－ 分别表示头实

体及关系语义向量的二维变形(２DReshape),符号[x]代表拼

接操作,∗表示卷积操作,Ω 则表示卷积核,W 表示映射矩阵,

vec(x)表示全连接操作.此外,不同于其他模型对每个知识

三元组(h,r,t)进行评分(１Ｇ１评分),ConvE模型首次提出了

１ＧN 评分方法,即对头实体及关系(h,r)进行特征提取后同时

与所有实体的特征矩阵E进行特征匹配,该方法适用于大规

模知识图谱的推理计算.
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图１７　ConvE模型示意图

Fig．１７　SchematicdiagramofConvE

　　ConvE模型首次将卷积神经网络运用于知识图谱推理,

在学习及提取实体及关系的语义特征方面具有很强的优势.

此外,该模型提出了１ＧN 评分方法,使得模型的评测速度相

比１Ｇ１评分方法提升了３００倍.相比 DistMult模型,ConvE
模型不仅在推理准确性方面得到了较大提升,在参数量仅为

４６万的情况下,在 FB１５kＧ２３７数据集上取得了 Hit＠１０ 为

４２．５％的优异性能,相比 DistMult模型,其在同样性能下参

数量减少为原来的１/８.但是该模型相比计算机视觉中的卷

积网络架构仍相对简单,且对特征向量的二维变形缺乏可解

释性.在ConvE模型的整体流程的基础上,相关研究主要在

特征组合和特征提取方面进行了优化改进,其中具有代表性

的模型如下.

ConvKB[９６]模型将每个知识三元组(h,r,t)的语义特征向

量组合成一个三阶矩阵,如图１８所示,并将此矩阵当作卷积

神经网络的输入,在卷积层中对矩阵使用多个卷积核以生成

不同的特征图,然后将这些特征图全连接到代表输入三元组

的单个特征向量中,通过点积操作将特征向量与权重向量相

乘以返回知识三元组(h,r,t)的置信度评分,最后使用该评分

来判断三元组是否正确.

图１８　ConvKB模型示意图

Fig．１８　SchematicdiagramofConvKB

具体地,ConvKB模型定义了如下评分函数:

ϕ(h,r,t)＝vec(f([h;r;t]∗Ω))W (３９)

其中,f(x)表示非线性激活函数 ReLU,符号[x]代表拼接操

作,∗表示卷积操作,Ω 则表示卷积核,vec(x)表示全连接操

作,W 表示映射矩阵.与ConvE模型端对端(EndＧtoＧEnd)的训

练方式不同,ConvKB模型首先需要通过TransE 模型训练学习

得到所有实体及关系的语义向量,然后用于知识图谱推理.

ConvR[９７]模型旨在进一步减少ConvE模型的参数,提出

使用关系的语义特征向量替代卷积核,并定义了如下的评分

函数:

ϕ(h,r,t)＝f(vec(f(h
－
∗r－))W)t (４０)

其中,h
－
和r－分别表示头实体及关系语义特征向量的二维变形

(２DReshape),∗表示卷积操作,vec(x)表示全连接操作,W
表示映射矩阵,f(x)表示非线性激活函数 ReLU.ConvR模

型通过卷积神经网络提取到关于头实体与关系的语义特征,

最后与尾实体进行语义匹配,从而得到知识三元组的置信度

评分.

ConvR模型根据关系的语义表示自适应地构造卷积核,

并将这些卷积核应用于实体语义表示以生成特征图.通过此

方式,该模型可以在实体和关系语义表示的不同区域之间进

行丰富的交互,并且生成的所有特征图都能够捕获到这些交

互.最后通过实验证明,ConvR模型在参数减少的同时,提高

了模型的推理能力.

InteactE模型[９８]认为,ConvE模型捕获的实体及关系间

的语义交互是有限的,因此该模型通过改变特征组合的方式

来捕获更多特征交互,如图１９所示,并使用了循环卷积操作.

(a)ConvE (b)InteactE

图１９　ConvE与InteactE模型的比较

Fig．１９　ComparisonbetweenConvEandInteactE

具体地,InteactE模型定义了如下的评分函数:

ϕ(h,r,t)＝f(vec(f(〖h;r〗○∗Ω))W)t (４１)

其中,〖h;r〗代表头实体及关系的语义向量以交替(Chequer)

的方式进行特征组合,○∗ 表示深度循环卷积运算(Circular

Convolution)操作,Ω 则表示卷积核,vec(x)表示全连接操作,

W 表示映射矩阵,f(x)表示非线性激活函数 ReLU.

InteactE模型对于ConvE模型的特征组合及特征提取部

分都进行了重新改造,提出了一种新颖的交替组合方式,并且

在特征提取部分使用了循环卷积运算,以尽量捕获实体及关

系间的语义交互.通过实验证明,InteactE模型在知识图谱

推理性能方面得到了进一步提升.

此外,HypER[９９]使用超网络(Hypernetwork)架构来生

成特定的每个关系的卷积核,并将这些卷积核应用到头实体

向量卷积操作中.ReInceptionE[１００]与RCN[１０１]则针对卷积结

构进行改进,从而增加了卷积操作的效率和特征提取能力.
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上述模型基于现有方法进行了优化改进,或者在特征提取部

分采用不同的深度学习方法,均在知识图谱推理上取得了不

错的表现.

５．２　图神经网络

近年来,图神经网络[１０２Ｇ１０３]的流行为知识图谱推理提供

了新的解决思路.一方面,作为图结构数据的表示学习工具,

图神经网络可以有效地聚合每个节点的邻居信息[１０４Ｇ１０８];另

一方面,通过施加相同的汇聚函数可以显著提高图神经网络

的计算效率[１０９Ｇ１１２].通常,令H(l＋１)表示第(l＋１)层的节点特

征矩阵,则基于图神经网络的特征汇聚通常可表示为:

H(l＋１)＝f(D
~ －１

２A
~
　D

~ －１
２H(l)W(l)) (４２)

其中,f(x)表示非线性激活函数;A
~
表示图的邻接矩阵(AdjaＧ

cencyMatrix);D
~
是关于所有节点的度矩阵(DegreeMatrix),

并有D
~
ii＝∑

j
A
~
ij;W(l)表示第l层的权重矩阵.对于含不对称

邻接矩阵的有向图,特征汇聚可表示为:

H(l＋１)＝f(D
~ －１A

~
H(l)W(l)) (４３)

但是,上述特征汇聚过程主要针对同质图(Homogeneous

Graph),而知识图谱通常带有多种类型的实体和关系,被广

泛称为异质信息网络[１１３Ｇ１１４](HeterogeneousInformationNetＧ

work).如图２０所示,针对知识图谱设计有效的图神经网络

框架时,需要考虑以下问题:１)知识图谱的异质性,异质性是

知识图谱的固有属性,即各种类型的实体具有不同属性,并且

它们的特征可能属于不同的向量空间;２)不同关系的重要性,

知识图谱的异质性通常由关系路径[６８]反映,并且在不同知识

三元组下表现出复杂的语义特征.如表５所列,针对上述问

题,研究人员从实体及关系特征汇聚、注意力机制以及异质性

等方面设计了不同的图神经网络框架来对知识图谱进行建模.

(a)知识图谱 (b)特征汇聚

图２０　知识图谱与特征汇聚示意图

Fig．２０　Schematicdiagramofknowledgegraphandfeature

aggregation

表５　基于图神经网络的知识图谱推理方法比较

Table５　Comparisonofknowledgegraphreasoningmodelsbasedongraphneuralnetworks

模型 特征汇聚 实体向量 关系向量 注意力 异质性

RＧGCN h(l＋１)
i ＝f ∑

r∈R
　 ∑

j∈N
r
i

１
|Nr

i|
h(l)
j W(l)

r ＋h(l)
i W(l)( ) √ × × √

KBGAT h(l＋１)i ＝f １
K ∑

K

k＝１
　 ∑

j∈Ni
αk
ijh

(l)
j W(l)( ) √ × √ ×

WＧGCN h(l＋１)i ＝f(∑
j∈Ni

α(l)
r h(l)

j W(l)＋h(l)
i W(l)) √ × √ ×

CompGCN h(l＋１)
i ＝f(∑

j∈Ni
ψ(h(l)

j ,h(l)
r )W(l)

r ) √ √ × ×

　　为将知识图谱中的结构信息融合到实体特征表示,RＧ

GCN[１１５]模型首次将图神经网络应用于知识图谱推理任务

中,并定义了如下特征汇聚函数:

h(l＋１)
i ＝f ∑

r∈R
　 ∑

j∈Nr
i

　 １
|Nr

i|h
(l)
j W(l)

r ＋h(l)
i W(l)( ) (４４)

其中,h(l)
i 表示第l隐藏层的第i个节点特征,Nr

i表示在关系r
下与第i个实体的相邻实体集合,W(l)

r 和W(l)为可学习的共享

权重矩阵,h(l＋１)
i 则表示经过l层更新后的节点特征.

RＧGCN模型的每层节点特征h(l＋１)
i 都是由上一层节点特

征h(l)
i 得到,且节点的邻居节点特征和自身特征分别通过W(l)

r

和W(l)进行加权求和得到新的特征.为避免模型过拟合,RＧ

GCN模型提出了两种正则化方法,分别为基函数分解(Basis

Decomposition)和 块 对 角 分 解 (Block DiagonalDecomposiＧ

tion).基函数分解可以看作是不同关系类型之间的权重共

享,而块对角分解可以看作是对每个关系类型的权值矩阵的

稀疏约束,皆用于减少模型的参数.通过在链接预测和实体

分类任务上的实验,证明了融合知识图谱的图结构信息有助

于推理任务.

KBGAT[１１６]模型基于 GAT[１０６]图注意力网络,采用多头

(MultiＧhead)注意力机制有选择性地汇聚邻接节点的特征,并

定义了如下特征汇聚函数:

h(l＋１)
i ＝f １

K ∑
K

k＝１
　 ∑

j∈Ni
αk

ijh(l)
j W(l)( ) (４５)

其中,Ni表示第i个实体的相邻实体集合;αk
ij表示第k 个由注

意力机制计算出的归一化后的权重值,其计算过程如图２１所

示;hi和hj分别代表中心节点和邻接节点的特征;r表示它们

之间的关系特征,然后通过线性变换和Softmax激活函数得

到邻接节点的权重值αij.基于学习得到的节点特征,KBGAT
采用ConvKB模型进行知识图谱推理.

图２１　KBGAT模型的注意力机制示意图

Fig．２１　SchematicdiagramofattentionmechanismofKBGAT

KBGAT 模型在特征汇聚过程中,只提供实体特征的
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表示方法,忽略了关系(边)的特征.该模型忽略了知识图谱

的异质性,无法对不同关系路径下的语义特征进行区分.此

外,KBGAT模型采用 TransE模型对所有实体及关系向量进

行预训练,只需对神经网络中的参数进行训练更新.

WＧGCN[１１７]模型针对 ConvE模型没有考虑图结构信息

的不足,提出用加权的(Weighted)图卷积网络来对知识图谱

进行建模,并定义了如下特征汇聚函数:

h(l＋１)
i ＝f(∑

j∈Ni

α(l)
r h(l)

j W(l)＋h(l)
i W(l)) (４６)

其中,α(l)
r 表示第l层关于关系r 的权重.与 RＧGCN 模型一

样,WＧGCN 模型在汇聚邻接节点特征时同时保留了自己的

信息.

在知识图谱推理部分,该模型提出了ConvＧTransE方法.

具体地,ConvＧTransE首先取消了ConvE的二维变形(２DReＧ

shape)以保留平移距离的模型假设;然后用多个卷积核进行

卷积,得到特征图并拼接成一个长向量,经过一个线性变换再

与实体向量矩阵相乘;最后得到三元组的置信度评分.可以

发现,WＧGCN 模型同样没有考虑知识图谱的异质性和关系

特征(边)的汇聚.

针对上述３种图神经网络结构忽略了知识图谱中关系特

征汇聚的不足,CompGCN[１１８]模型联合学习知识图谱中实体

(节点)和关系(边)的向量表示,并定义了如下特征汇聚函数:

h(l＋１)
i ＝f(∑

j∈Ni
ψ(h(l)

j ,h(l)
r )W(l)

r ) (４７)

其中,hj,hr分别为邻接实体和关系的特征,ψ(x)表示汇聚函

数.具体地,CompGCN模型定义了如下３种非参数的汇聚

函数:

Subtraction:ψ(hj,hr)＝hj－hr

Multiplication:ψ(hj,hr)＝hj􀳱hr

CircularＧcorrelation:ψ(hj,hr)＝hj∗hr
{ (４８)

其中,hj－hr是基于 TransE平移距离的相减(Subtraction)操

作,hj􀳱hr是基于 DistMult语义匹配的乘法(Multiplication)操

作,hj∗hr是基于 HolE语义匹配的循环相关(CircularＧcorreＧ

lation)操 作.最 后,模 型 分 别 采 用 了 TransE,DistMult和

ConvE的知识图谱推理方法,其中ConvE性能最佳.

此外,DPMPN[１１９]模型提出了一种基于意识先验(ConＧ

sciousnessPrior)的动态剪枝消息传递网络,具体包括基于全

图 随 机 抽 样 和 基 于 批 输 入 多 子 图 的 图 神 经 网 络.

RGHAT[１２０]与 HRAN[１２１]提出了基于异质信息网络的图神

经网络模型,通过实体及关系层级分步汇聚邻接节点特征,并

且基于关系路径汇聚了不同类型的语义特征信息.总体来

讲,通过图神经网络能够更好地学习实体的特征表示,可进一

步提升知识图谱推理的性能,但在针对大规模知识图谱的计

算效率方面有待进一步提升.

５．３　循环神经网络

循环神经网络由于在时序依赖建模方面的优势,因此被

广泛应用于自然语言及音频处理等任务上.针对知识图谱推

理任务,研究人员尝试利用循环神经网络捕获实体的多跳

(MultiＧhop)关系依赖,从而更好地利用知识图谱的结构信

息,其中文献[１２２]和文献[１２３]均直接利用循环神经网络来建

模关系路径,但前者忽略了实体特征的学习.SSME[１２４]模型在

使用循环神经网络学习实体及关系特征的同时,将逆关系镜

像引入推理过程,使得模型能够有效处理知识图谱中的对称

性/非对称性关系推理.但是上述模型重点关注三元组层级,

导致在特征学习过程中难以建模实体的长期关系依赖.针对

上述问题,RSN[１２５]模型提出了一种循环跳跃网络(Recurrent

SkippingNetworks),如图２２所示.

图２２　RSN模型的示意图

Fig．２２　SchematicdiagramofRSN

该模型将循环神经网络与残差学习相结合,采用跳跃机

制来弥合实体之间的空缺信息,从而有效地建模实体特征学

习过程中的长期关系依赖.具体而言,给定由实体及关系交

替组合的输入序列(x１,x２,􀆺,xN ),奇数项为实体,偶数项为

关系,标准的循环神经网络的计算式如下:

hn＝tanh(hhhn－１＋Wxxn＋b) (４９)

其中,hn表示输出的隐藏状态特征,Wh与Wx皆为权重矩阵,b
为偏置向量.可以发现,上述计算过程没有区分实体与关系

特征作为输入的顺序差异,为此 RSN模型采用下述判断进行

进一步的优化:

hn′＝
hn, xn∈E

S１hn＋S２xn－１, xn∈R{ (５０)

其中,hn′为循环跳跃网络输出的隐藏状态特征,S１与S２皆为

权重矩阵.即当输入xn为实体时,hn′与hn相等,当输入xn为

关系时,则hn将与特征xn－１做加权平均.

５．４　胶囊网络

胶囊网络[１２６Ｇ１２７](CapsuleNetwork)主要用于解决 CNN
在特征提取过程中会忽略特征方位的不足.在此背景下,

CapsE[１２８]模型首次尝试将胶囊网络用于知识图谱推理和个

性化搜索任务,充分利用胶囊网络可以捕捉到不同特征映射

在同一维度上的深层特征的功能,针对同一维度信息进行深

度结构建模.具体地,CapsE模型定义了如下评分函数:

ϕ(h,r,t)＝‖capsnet(f([h;r;t]∗Ω))‖ (５１)

其中,f(x)表示非线性激活函数,符号[x]代表拼接操作,∗
表示卷积操作,Ω 则表示卷积核,capsnet(x)表示胶囊网络计

算.该模型与ConvKB模型类似,均采用预训练的实体及关

系特征表示进行推理,通过链接预测和个性化搜索实验验证

了模型的有效性.CapsE为知识图谱推理任务提供了全新视

角,值得后续研究.

５．５　基于神经网络的知识图谱推理方法总结

本节对基于卷积神经网络、图神经网络、循环神经网络及

胶囊网络的知识图谱推理模型进行了介绍.其中,基于卷积

神经网络的推理模型一方面从实体及关系语义特征组合形式

进行设计,以增加卷积过程中的交互次数;另一方面通过结合

最新卷积结构来提高模型的特征提取能力.基于图神经网络
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的推理模型从实体向量、关系向量、注意力机制、图的异质性

４个方面设计了不同的特征汇聚方法,以学习实体及关系的

特征向量,然后用于知识图谱推理任务;基于循环神经网络的

推理模型主要关注实体前后关系路径的建模,使得学习到的

特征表示能够捕获上下文结构信息.基于胶囊网络的推理模

型仍处于初步探索阶段,有待进一步的研究.总体来讲,相比

基于平移距离或语义匹配的推理模型,基于神经网络的推理

模型在语义特征学习与提取方面具有较大优势,是当前知识

图谱推理的主流研究方向.

６　总结与展望

６．１　总结

如何对知识图谱中存储的知识进行更新或补全,成为了

当下热门的研究课题.在此背景下,基于表示学习的知识图

谱推理技术应运而生,其主要思路是将传统推理过程转换成

基于分布式表示的实体及关系语义向量计算,然后用于知识

三元组的推理.此外,基于表示学习的知识图谱推理技术能

够显著提升计算效率、有效缓解数据稀疏以及实现异质信息

融合,显著地提高了知识图谱推理相关任务的性能.

本文首先对知识图谱推理的相关背景知识进行了介绍,

然后对基于表示学习的知识图谱推理方法进行了分类总结,

包括传统的平移距离和语义匹配典型方法、融合多源信息的

推理方法,以及基于神经网络的推理方法,并介绍了不同的模

型假设以及评分函数,总结分析了各类方法的特点与创新.

６．２　展望

近年来,基于表示学习的知识图谱推理在相关任务上展

现出了巨大的潜力,但也面临着诸多挑战,本节将对未来的研

究方向进行展望.

(１)知识图谱推理可解释性研究.知识图谱推理过程的

可解释性(Interpretability)是一个值得关注的研究点,可解释

性可以使知识图谱推理过程更符合人的认知过程.尽管近期

的基于神经网络的推理模型取得了令人印象深刻的性能提

升,但其在推理的过程及结果可解释性方面存在很大局限.

相关研究通过结合关系路径搜索[１２９]或知识置信度[１３０]来增

加模型的可解释性,此外 DeepPath[２７]与 MINERVA[１３１]模型

采用强化学习来实现推理过程中更合理的路径选择,DIＧ

VA[１３２]模型在知识图谱推理中引入了变分推理框架,将路径

搜索和路径推理紧密结合,从而进行联合推理.但上述模型

性能与当前最流行的神经网络方法相差较大,因此,如何平衡

推理模型的可解释性与实验性能是一个值得关注的问题.未

来可以探索在理论上解决基于神经网络推理模型的可解释

性,此外可将传统基于逻辑规则的知识图谱推理方法融合到

现有的技术方案中.

(２)更加多源的信息融合与建模.融合多源信息可以辅

助构建更好的知识表示,从而提高知识图谱推理相关任务的

性能.当前,融合多源信息的知识图谱推理包括文本描述、时

序特征、图像信息、关系路径等.但这些模型的信息来源比较

有限,且对多源信息的使用还处于初级阶段,仍需研究如何设

计更合理、有效的知识图谱推理模型,以便更好地利用有关知

识图谱的多源信息.未来一方面应考虑建立更为高效的表示

学习方法对多源信息进行特征提取,另一方面可探索知识与

跨模态信息(如文本、图像等)的融合表示.此外,可通过实体

对齐方法[１３３]进行多源知识图谱的融合,有助于建立多语义

空间融合的准确知识表示结果.
(３)面向规模庞大的知识图谱推理.互联网中的知识图

谱往往规模庞大,现有的知识图谱推理模型往往无法高效地

应用于现实场景的具体任务中.例如,截止到目前,谷歌公司

建立的世界知识库Freebase包含了超过５亿个实体,以及超

过１９亿条知识三元组.由于这些知识图谱的规模宏大,现有

的很多知识图谱推理模型往往只是在大规模知识图谱的一个

子集上验证了模型的有效性,而这些模型由于计算效率的问

题往往无法直接应用于现实场景.目前大规模预训练模

型[１３４](PreＧtrainedModels)已成功应用于自然语言处理的各

个领域,未来可借鉴相关算法实现对大规模知识图谱的预训

练并用于推理任务.此外可以参考课程学习[１３５](Curriculum
Learning)思想,优先学习核心的知识表示,然后学习外围的

知识表示,也许能解决大规模的知识图谱推理问题.
(４)基于低资源知识图谱的推理研究.现有的推理模型

往往需要高质量的三元组样本进行训练,在面对低资源(Low
Resource)实体及关系时推理性能表现不佳.目前已有相关

工作对其进行了初步探索,例如文献[１３６]提出了一种元学习

框架,旨在通过文字描述来处理小样本实体及关系学习.文

献[１３７Ｇ１３８]采用生成对抗网络(GenerativeAdversarialNetＧ
works)框架,利用从高资源关系中学习到的特征表示辅助相

关的低资源知识表示学习.因此,面对低资源知识图谱的推

理,一方面可参考前文通过融合附加信息增强少样本知识的

表示能力,另一方面可将已建立的高质量知识图谱作为先验,

借助高质量样本辅助低资源知识图谱推理.
(５)涉及不同关系类型的推理研究.现有的关系分类方

式主要有两种,包括 TransE模型提出的一对一(１－to－１)、

一对多(１－to－N)、多对一(N－to－１)及多对多(N－to－
N)划分方法和 RotatE模型提出的对称(Symmetry)、反对称

(AntiＧsymmetry)、互逆(Inversion)及组合(Composition)划分

方法.针对前者的关系类型,已有研究利用语义映射[３５Ｇ３７]和

流形空间[４４Ｇ４６]的解决方案,在一定程度上缓解了复杂关系的

推理难题;针对后者的关系类型,相关工作采取语义空间旋

转[３８,８６]对４种关系进行建模.上述工作表明,涉及不同关系

类型需建立专门的知识推理模型,未来有必要针对具体知识

图谱推理任务设计相应的关系分类标准.此外,可尝试结合

认知科学建立新的关系分类,开展新关系分类体系下的推理

研究.

除了上述主要研究方向之外,还有大量关于知识图谱推

理的研究工作亟待开展.例如,当前的知识图谱往往基于同

一语言进行构建,而多语言的知识图谱对于全球化下的知识

共享非常重要,建立跨语言的知识图谱推理模型必将成为未

来的发展趋势.另外,知识图谱推理已在推荐系统、知识搜

索、智能问答以及机器翻译等领域发挥重要作用,期待知识图

谱推理能够带来更多的创新智能应用.
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KnowledgeGraphEmbeddingsforLinkPrediction[C]∥ProＧ
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JointConferenceonArtificialIntelligence．２０１７:３１４０Ｇ３１４６．
[８９]GUOS,WANG Q,WANG L,etal．JointlyEmbeddingKnowＧ
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ConferenceonEmpiricalMethodsinNaturalLanguageProcesＧ
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provingConvolutionＧBased KnowledgeGraph Embeddingsby

IncreasingFeatureInteractions[C]∥ProceedingsoftheThirtyＧ
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tics．２０２０:５９２９Ｇ５９３９．
[１０１]LIZ,LIU H,ZHANGZ,etal．RecalibrationConvolutionalNetＧ
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４３(５):７５５Ｇ７８０．
[１０３]WU Z,PAN S,CHEN F,etal．A ComprehensiveSurveyon

GraphNeuralNetworks[J]．IEEETransactionsonNeuralNetＧ

worksandLearningSystems,２０２１,３２(１):４Ｇ２４．
[１０４]HAMILTON W,YINGZ,LESKOVECJ．InductiverepresentaＧ

tionlearningonlargegraphs[C]∥ProceedingsoftheAdvances
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[１０５]KIPFT N,WELLING M．SemiＧSupervisedClassification with

GraphConvolutionalNetworks[C]∥Proceedingsofthe５thInＧ

ternationalConferenceonLearningRepresentations．２０１７:１Ｇ１４．
[１０６]VELICKOVICP,CUCURULLG,CASANOVAA,etal．Graph

AttentionNetworks[C]∥Proceedingsofthe６thInternational

ConferenceonLearningRepresentations．２０１８:１Ｇ１２．
[１０７]WANGX,JIH,SHIC,etal．HeterogeneousGraphAttention

Network[C]∥ProceedingsoftheWorldWideWebConference．

２０１９:２０２２Ｇ２０３２．
[１０８]BRUNAJ,ZAREMBA W,SZLAM A,etal．SpectralNetworks

andLocallyConnectedNetworksonGraphs[C]∥Proceedingsof
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２０１４:１Ｇ１４．
[１０９]CHENJ,MAT,XIAOC．FastGCN:FastLearningwithGraph

ConvolutionalNetworksviaImportanceSampling[C]∥ProceeＧ

dingsofthe２ndInternationalConferenceonLearningRepresenＧ

tations．２０１８:１Ｇ１５．
[１１０]WUF,SOUZAAH,ZHANGT,etal．SimplifyingGraphConvＧ

olutionalNetworks[C]∥Proceedingsofthe３６thInternational

ConferenceonMachineLearning．２０１９:６８６１Ｇ６８７１．
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[１１３]SHIC,LIY,ZHANGJ,etal．ASurveyofHeterogeneousInＧ

formationNetworkAnalysis[J]．IEEETransactionsonKnowＧ

ledgeandDataEngineering,２０１７,２９(１):１７Ｇ３７．
[１１４]ZHANGC,SONGD,HUANGC,etal．HeterogeneousGraph

NeuralNetwork[C]∥Proceedingsofthe２５thACM SIGKDD

InternationalConferenceonKnowledgeDiscovery & DataMiＧ

ning．２０１９:７９３Ｇ８０３．
[１１５]SCHLICHTKRULL M,KIPFTN,BLOEM P,etal．Modeling

relationaldatawithgraphconvolutionalnetworks[C]∥ProＧ

ceedingsofthe１５thEuropeanSemanticWebConference．２０１８:

５９３Ｇ６０７．
[１１６]NATHANID,CHAUHANJ,SHARMAC,etal．LearningAtＧ

tentionＧbasedEmbeddingsforRelationPredictioninKnowledge

Graphs[C]∥Proceedingsofthe５７thAnnualMeetingoftheAsＧ

sociationforComputationalLinguistics．２０１９:４７１０Ｇ４７２３．
[１１７]SHANGC,TANG Y,HUANGJ,etal．EndＧtoＧEndStructureＧ

AwareConvolutionalNetworksforKnowledgeBaseCompletion
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tificialIntelligence．２０１９:３０６０Ｇ３０６７．
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２０１８:１Ｇ１８．
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[１３６]WANGZ,LAIKP,LIP,etal．TacklingLongＧTailedRelations
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