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摘 要：知识图谱嵌入（KGE）是知识图谱领域一个新的研究热点，旨在利用词向量的平移不变性将知识图谱

中实体和关系嵌入到低维向量空间，进而完成知识表示。以解决实际问题的类型为划分依据，首先，阐述了四

类主要的知识图谱嵌入方法，包括基于深度学习的方法、基于图形特征的方法、基于翻译模型的方法以及基于

其他模型的方法，对每种模型的算法思想进行详细阐述，总结了每种模型的优缺点；其次，从常用数据集、评价

指标、算法、实验四方面对知识图谱嵌入算法实验进行分析与归纳，对嵌入方法做了横纵向对比；最后，从解决

实际问题的角度出发，给出了知识图谱嵌入技术未来的发展方向。通过研究，发现在基于深度学习的方法中，

LCPE 模型的效果最好；在基于图形特征的方法中，TCE 模型的效果最好；在基于翻译模型的方法中，NTransGH

模型的效果最好。今后的研究可以在 LCPE、TCE、NTransGH 的基础上进行拓展，不断提高链接预测和三元组

分类的实验效果。
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Abstract: Knowledge graph embedding (KGE) is a new research hotspot in the field of knowledge graphs, which

aims to apply the translation invariance of word vectors to embedding entities and relationships of the knowledge

graph into a low- dimensional vector space to complete knowledge representation. In this paper, it is mainly

concerned with the classification according to the types of practical problems to be solved. Firstly, it expounds four

major types of embedding methods of knowledge graph, including deep learning-based methods, graphical features-

based methods, translation model-based methods, and other model-based methods. The algorithm ideas of each model

are elaborated, and the advantages and disadvantages of each model are concluded. Secondly, the algorithm experi-

ment of knowledge graph embedding is analyzed and summarized from the four aspects of commonly used data

sets, evaluation indicators, algorithms, and experiments, then a horizontal and vertical comparison of the embedding
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知识图谱（knowledge graph，KG）[1]是一种用图模

型来描述知识和建模世界万物之间关系的技术方

法，属于语义层面的知识库（knowledge base，KB）[2]，

通常以网络的形式出现。在网络中，节点表示实体，

节点之间的边表示关系，并使用三元组（h,r,t）对知识

进行表示。KG 最早应用于提升搜索引擎的能力。

随后，KG 在辅助智能问答、自然语言处理、大数据分

析、推荐计算、可解释性人工智能等方面展现出较大

的应用价值 [3- 5]。其中，知识表示是这些应用的基

础。然而，由于知识的不断积累，KB 的规模扩展非

常快，知识形式也变得越来越多样化 [6-8]。以传统的

形式对知识进行表示的弊端越来越明显，如实体间

语义关系的推理变困难、数据稀疏性问题严重、计算

的复杂性高、难以运用到大型KG上等。

近年来，以知识表示为代表的知识图谱嵌入

（knowledge graph embedding，KGE）[9]技术取得了新

的研究进展，提出了将稀疏的三元组（h,r,t）语义信息

映射到低维稠密的向量空间，将实体与关系的推理

转变为对象间距离的计算，计算的距离越小，实体间

的相似性越高 [10]。同时，KGE 通过对实体和关系进

行表示，能够解决传统表示方法面临的数据稀疏、知

识推理困难等问题，并且促进了知识获取、实体消岐

性能的不断提升[11-13]。

根据KGE的典型特性，学者们提出了众多KGE模

型，主要分为两类：平移距离模型[14]、语义匹配模型[15]。

对于平移距离模型，比较经典的有 TransE（translating

embedding）[16]、TransA（translating adaptive）[17]、TransR

（translating in relation space）[18]、TransH（translating

on hyperplanes）[19]、TransM（translating with relational

mapping）[20]、KG2E（knowledge graphs with Gaussian

embedding）[21]以及 SE（structured embedding）[22]模型

等，这些模型的共同点是评分函数采用距离进行衡

量。对于语义匹配模型，比较有代表性的是 RESCAL

模型 [23]、SME（semantic matching energy）模型 [24]、NTN

（neural tensor network）模型 [25]等，这些模型的共同点

是评分函数采用相似度进行衡量。然而，KGE模型仍

然面临知识图谱补全（knowledge graph completion，

KGC）完成不足、图形结构特征未被充分利用、无法

处理复杂的语义关系等问题。本文将对现有的 KGE

方法进行分析与研究，通过整理与归纳，总结目前研

究面临的挑战，并对未来的研究趋势进行展望。本

文的主要贡献如下：

（1）对 KGE方法进行了较为全面的分类，以解决

问题类型作为分类依据，分为基于深度学习的方法、

基于图形特征的方法、基于翻译模型的方法以及基

于其他模型的方法。

（2）详细阐述每种模型的算法思想，归纳并分析

KGE 方法中每种算法的优点和存在的局限性；最后

从方法分类、文献发表年份、模型优缺点、所用数据

集、评价指标和算法思想等角度对知识图谱嵌入方

法做了横纵向比较。

（3）列出所述方法常用的实体关系数据集；对方

法中常用评价指标进行说明；以 WN18 和 FB15K 数

据集为例，对相关方法在该两种数据集上的链接预

测结果进行对比和分析。

（4）讨论了当前研究的难点问题，并预测了未来

的研究趋势。

1 知识图谱嵌入概述

1.1 知识图谱嵌入概念
KGE 旨在将 KG 中包括实体和关系的内容映射

到低维连续向量空间中，也称知识表示学习[26]。在词

向量的启发下，考虑如何将知识图谱中的实体和关

系映射到连续向量空间中，并包含一些语义层面的

method is made. Finally, from the perspective of solving practical problems, the future direction of knowledge graph

embedding technology is given. Through research, it is discovered that in the deep learning-based method, LCPE

achieves the best effect; in the graphical features- based method, TCE makes the best impression; whereas in the

translation model- based method, NTransGH responds most optimistically. Future researches can be expanded on the

basis of LCPE, TCE, and NTransGH to continuously improve the experimental effects of link prediction and triplets

classification.

Key words: knowledge graph embedding (KGE); knowledge representation; knowledge graph completion (KGC);

link prediction; triple classification
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信息[27-29]，使得在下游任务中更充分应用知识图谱，如

智能问答、关系抽取等任务。连续向量的表达蕴含着

更多的语义信息，更容易被计算机理解和操作[30-31]。

1.2 知识图谱嵌入的特点
传统的知识表示方法，如早期专家系统时代的

知识表示方法都是以符号逻辑为基础进行知识表

示，其特点是易于刻画离散、显性的知识，具有较好

的可解释性。但仍有许多不能用符号来刻画连续、

隐形的知识，在表示过程中失去鲁棒性，从而在下游

任务中难以达到预期效果。通过嵌入（embedding）技

术将 KG 中的实体和关系映射到低维连续向量空间

中，提高了知识表示的能力。该方法主要有以下特点：

（1）使用向量的表示方式可以提高应用时的计

算效率。将 KG 的实体和关系映射到向量空间中，实

现语义相似度计算等复杂操作 [32-33]，计算效率显著提

高，有效解决数据稀疏等问题。

（2）增加了下游应用设计的多样性。用向量表

示后，KG 更适用于当前流行的机器学习算法，例如

神经网络等方法 [34-35]。因为下游应用输入的并不再

是符号，所以可以考虑的方法也不仅限于图算法。

（3）将 KGE作为下游应用的预训练向量输入，使

得输入的信息不再是孤立的不包含语义信息的符

号，而是已经经过一次训练，并且包含一定信息的向

量[36-37]，还可用来监督神经网络的训练过程。

2 知识图谱嵌入方法
目前，学者们的研究主要集中在基于深度学习

的方法、基于图形特征的方法、基于翻译模型的方法

三方面，少数学者的研究集中在基于其他模型的方

法。这四方面虽然已经提出了一些成果，但是，很少

有学者能够在链接预测、三元组分类以及实体对齐

任务上取得实质性的突破，提升的性能也并不是很

明显。因此，这四方面在今后很长一段时间内仍然

是研究的热点。

2.1 基于深度学习的方法
KGC问题是指在知识图谱中某些链路往往是不完

整的，即图中缺少链接。例如，在 Freebase和 DBpedia

中，超过 66%的人条目缺少出生地。先前有关 KGC

的工作主要集中在浅、快速的模型上，这些模型可以

缩放到大型 KG 上。但是，与深度多层模型相比，这

些模型学习的表达功能较少，可能会限制其性能 [38]。

针对此问题，研究者提出若干模型，比较有代表性的

是ComplEx模型[39]、ConvE模型[40]、LCPE（local combination

projection embedding）模型[41]。

ComplEx 模型的核心是利用潜在因子分解和复

数的嵌入。算法思想是利用复数空间嵌入的组合来

处理多种二元关系，包括对称和反对称关系，解决链

接预测问题。该方法首先证明了在实体之间只有单

一关系的方阵情况下使用复向量嵌入方法，然后推

广到三阶张量中的一组堆叠方阵，以表示多个关

系。该方法还认为只要使用正确的表示方法，标准

的嵌入点积可以是一个非常有效的复合函数；当使

用复向量时，由于它涉及两个向量之一的共轭转置，

点积通常被称为 Hermitian 点积，此时点积不再是对

称的，而反对称关系可以根据所涉及实体的顺序得

到不同的分数。因此复向量可以有效地捕获反对称

关系，同时保留点积的计算优势，保证在空间和时间

复杂度上都是最优的。由于只使用 Hermitian 点积，

与神经张量网络等模型相比，该方法更简单[42-44]。

嵌入的点积可很好地缩放，并且可以处理关系

的对称性和自反性，使用适当的损失函数甚至可以

实现传递性。同时，该方法可扩展到大规模数据集

上。在基于 FB15K 数据集的链接预测实验中，该模

型性能比 TransE[16]提高 19.9%，具有较好的实验效

果。然而，此模型也存在一些缺陷，如预测性能偏

低，生成的负采样较少，训练时间偏长，不能同时对

所有的关系模式和复杂关系进行建模和推理[45]。

ConvE 模型的核心是使用多层卷积神经网络。

算法思想是使用 2D 卷积来预测 KG 中缺失的链接，

通过卷积层和全连接层对输入实体和关系之间的相

互联系进行建模。如图 1所示，具体过程如下：

（1）将实体和关系嵌入进行重塑和连接；

（2）将所得矩阵作为卷积层的输入；

（3）将所得的特征映射张量矢量化并投影到 k 维

空间中；

（4）与所有候选对象嵌入匹配。

该模型的主要特点是得分函数由二维嵌入上的

卷积定义。得分函数为：

ψr(es,eo)= f (vec( f ([ēs ; r̄r]*ω))W )eo （1）

式中，es 和 eo 分别为头实体 s和尾实体 o的嵌入表示，

rr ∈Rk 是依赖于 r 的一个关系参数，W 为权值矩阵，ē s

和 r̄r 分别表示 es 和 rr 的 2D 重塑。为了训练模型参
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数，该模型使用逻辑回归函数来表示得分情况，即：

p = σ(ψr(es,eo)) （2）

并最小化交叉熵损失函数，即：

L(p,t)= - 1
N∑i

(ti∙ loga pi +(1 - ti)∙ loga(1 - pi)) （3）

式中，N 表示实体数量，t 表示维度为 R1 × 1 或维度为

R1 × N 的标签向量，判别关系是否存在，若不存在则为

0。同时，该方法为更快训练文献[46]模型，使用修正

线性单元作为非线性函数 f ，并在每一层之后进行

批量归一化处理，以提高收敛速度。此外，在嵌入运

算和卷积运算后的特征映射和全连接层上使用了

Dropout算法及 Adam 优化器，对标签进行平滑处理，

防止过拟合现象。

在 WN18 和 FB15K 数据集上，ConvE 性能优于

ComplEx，具有较高的参数效率，在对具有高度关联

性的节点建模时也非常有效。但是，它仍然存在一

些局限性，例如嵌入之间的交互次数偏低，模型卷积

深度偏浅。

LCPE 模型的核心是使用参数共享的神经网

络。该模型思想是将 ProjE 模型和实体相似度信息

相结合，先判断两个实体是否有关系，后判断该关系

的具体类型，由于相似的实体嵌入向量在向量空间

中距离更近，可根据实体分布稠密的局部空间来判

断实体之间的具体关系类型。如图 2所示，该模型是

由判断两个实体之间是否存在关系和实体之间相似

度的网络构成。

在图 2 中，W
c 是由候选实体向量组成的矩阵，

W
E 是由实体向量组成的矩阵，W R 是由关系向量组

成的矩阵，Ei 和 Ej 分别是从W
c 和W

E 中提取出的一

个实体向量，R 是从W
R 中提取出的关系向量，De 和

Dr 分别代表组合矩阵。

该模型将 ProjE 模型和实体间的相似度结合，定

义如下得分函数：

h(e, r)i = g(W c
[i, :] f (e⊕r) + f (W c

[i, :]∙e) + bp) （4）

式中，h(e, r)i 指代实体集中第 i 个实体的得分，f 和 g

表示激活函数，W c ∈Rs × k 表示候选实体矩阵，bp 表示

偏移量，e⊕r 表示实体和关系的组合运算，W c

[i, :]∙e 表

示实体向量 e 和候选实体集中第 i 个实体的嵌入向

量的内积。用 softmax和 tanh作为激活函数替换后得

到的得分函数为：

h(e, r)i = exp(W c
[i, :] tanh(e⊕r) + tanh(W c

[i, :]ej) + bp)∑j
exp(W c

[i, :] tanh(e⊕r) + tanh(W c
[i, :]ej) + bp)

（5）

并利用 listwise 方法进行训练。LCPE 模型的损

失函数定义如下：

L(e, r,y) = -∑
i

|y| 1(yi = 1)
∑

i

1(yi = 1) logah(e, r)i （6）

在公开数据集 WN18 中，LCPE 正例三元组的

MeanRank 比 ProjE 提高了 11.0，而正例三元组的

Hit@10 比 ProjE 提升了 0.20%；在 FB15K 中，Mean-

Rank 提前了 7.5，Hits@10 平均提升了 3.05%。然而，

此模型也存在一些局限性，例如共享变量神经网络

层数偏浅。

Fig.2 LCPE model structure

图 2 LCPE 模型结构

Fig.1 Process diagram of ConvE

图 1 ConvE 流程图
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无论是 ComplEx，还是 ConvE 与 LCPE，这些都

是非常新颖的嵌入模型，能够较好地用于 KGC工作，

只是每个模型的侧重点不同，ComplEx模型侧重于使

用 Hermitian 点积，ConvE 模型侧重于使用多层卷积

网络，LCPE 模型侧重于将 ProjE 模型和实体相似度

信息相结合。除此之外，也可以考虑使用卷积神经

网络改进最先进的模型，每个三元组都表示为一个

三列矩阵，其中每个列向量代表一个元素，再将此三

列矩阵输入到卷积层，在卷积层上对矩阵操作多个

过滤器以生成不同的特征图；将这些特征图连接到

一个表示输入三元组的单个特征向量中，通过点积

将特征向量与权重向量相乘以返回分数，来预测三

元组是否有效。同时，也可以考虑融合稀疏的关注

机制，通过共享概念探索三元组中隐藏的关系。

2.2 基于图形特征的方法
知识图谱是由若干实体和关系组成的一个复杂

的多关系图形网络结构。图形特征问题是指当前知

识图谱嵌入方法不能很好地利用 KG 中图形结构特

征。传统的 KGE 模型在学习时注重将 KG 视为一组

独立的三元组，这样会忽略图结构中的重要信息，包

括实体特征信息、三元组上下文等。为解决此问题，

研究者们提出若干模型，比较有代表性的包括 TCE

（triple- context- based knowledge embedding）模型 [47]、

DPTransE模型[48]。

TCE 模型也称三重上下文的知识嵌入模型。算

法思想是充分利用 KG 中的图形结构特征，尤其围绕

三元组的局部结构，即由邻居上下文和路径上下文

组成的三元组上下文，在统一的框架中表示三元组

及其上下文的结构信息（如图 3），这样三元组上下文

中的结构信息就可以结构化。

对于邻居上下文，给定一个实体 e ，实体 e 的邻

居上下文是一个集合：

CN (e) ={(r, t)|∀r, t(e, r, t) ∈K} （7）

即以 e 为头实体的三元组中出现的所有关系-尾实体

对。例如在图 3中，实体 h 的邻居上下文是：

CN (h) ={(r1,e10),(r1,e8),(r2,e3),(r3,e2),(r4,e1)} （8）

对于路径上下文，是指 KG 中的一个实体到另一个实

体的一组路径。这种结构特征有利于对实体对之间

的关系进行建模并捕捉到它们的信息交互。例如在

图 3中，实体 h和实体 t的路径上下文是：

Cp(h, t) ={(r1, r2),(r2, r1, r2)} （9）

因此该模型可形式化表示为：

C(h, r, t) =CN (h)⋃Cp(h, t) （10）

传统模型的得分函数只与实体和关系的嵌入有

关，如TransE的得分函数为：

||h + r - t||L1/L2 （11）

而该模型的得分函数是在此基础上融合三重上

下文得到的，形式化为：

f (h, r, t) = P((h, r, t)|C(h, r, t);Θ) （12）

式中，C(h, r, t) 表示 (h, r, t) 的三重上下文。一个三元

组得分越高，表明它在更大程度上具有不变性。但

是，此模型的局限性是在基线上不如经典的翻译模型。

DPTransE模型的核心是利用判别路径进行嵌入

表示。算法思想是采用联合学习机制，将基于图像

特征模型和基于潜在特征模型相结合。

对于潜在特征模型，在 KG 中，多步关系和中间

实体带来了更多的交互信息，因此在多步关系和直

接关系之间建立强相关性是非常必要的。为此该方

法提出语义关联假设，假设直接关系可以通过多步

关系路径的线性组合来重构，这些判别路径可以提

高多个关系之间的嵌入能力。但是，基于潜在特征

模型的语义信息丢失是不可避免的，须根据上述假

设，将内在损失与语义损失一起最小化，公式如下：

fe(h, rk, t) = ||h + rk - t|| + λ1
N

||αkP(h, t) - rk|| （13）

式中，rk = αkP(h, t)表示直接关系的语义可以通过给定

相似实体对的多步关系线性组合来近似重构，P(h, t) =
{p1,p2,…,pn} 表示多个关系路径的集合，N = ∑

p, j ∈ P(h, rk, t)
∏
θ ∈ αk, j

θ

为归一化因子，λ1 用于平衡左右两部分，函数得分越

小，说明三元组被翻译的效果越好。

对于图像特征模型，为衡量每条路径的可靠性，

Fig.3 Description of triple context of triples in KG

图 3 KG 中三元组的三重上下文的说明
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引入 PRA-style方法，该方法不同于原始 PRA，而是使

用路径作为特征来预测实体对之间的关系。在关系

聚类阶段，使用 K-means 算法将相似的关系分成一

组；在特征计算阶段，基于实体相似性假设计算每条

路径特征值，相似性定义如下：

S(hi, ti) = ∑
z ∈Γ(hi)⋂Γ(ti)

1
dz

（14）

式中，z 是给定实体对 (hi, ti) 的每条路径的中间实体，

dz 表示实体 z 的度。

基于图特征在发现语义相关性和为实体-关系提

供更精确、更有判别性的语义嵌入方面起着关键作

用。该模型可同时从潜在特征和图形特征中学习，

建立这两个特征之间的相互联系。不足之处在于基

于图形特征必须与三元组交互。

TCE 模型、DPTransE 模型都能够较好地处理图

形特征问题。TCE 模型的核心是利用三元组上下

文，虽然这种思想并不是第一次出现，但是，将其利

用到评分函数中还是首次出现，改进的空间仍然很

大，不足之处是在基线上不如经典的翻译模型。

DPTransE 模型的核心是利用判别路径的嵌入，将不

同的模型进行融合，互相取长补短已经成为当下研

究的新常态，此模型今后的发展空间较广阔，不足之

处是基于图的特征必须与三元组交互。

2.3 基于翻译模型的方法
为了解决 KG 中复杂关系问题，许多基于翻译的

模型将 KG 中的实体和关系嵌入到连续的向量空间

中，并将关系编码为该空间中的翻译操作，从而获得

更好的性能 [49]。这些模型在表达 KG 的自反性、1-N、

N-1 和 N-N 等复杂关系时都有局限性。针对这个问

题，比较有代表性的有 NTransGH 模型 [50]、STransH 模

型[51]、TransG模型[52]。

NTransGH 模型的核心是将神经网络与广义超

平面的翻译机制相结合。算法思想是首先通过广义

超平面转换机制，将关系建模为转换操作，使得实体

在不同的关系中有不同的角色；然后设计一个神经

网络以捕获复杂的关系模式，使用一组特殊矢量而不

是 TransH 中的一个法向量来确定广义超平面 [53- 54]。

为了表达复杂的关系，引入了两层神经网络来定义

得分函数：

f (h, r, t) = sigmoid(W T
2 [ReLu(W1m)]) （15）

式中，W1 ∈Rn × n 、W2 ∈Rn 为权重参数，m =M rh⊥ + r -M rt⊥

为投影后经过平移操作得到的三元组。

NtransGH 模型可视化如图 4 所示。在模型训练

时，通过替换语义相似实体来提高生成负例的质

量。该模型的损失函数为：

L = -ìí
î
∑

(h, r, t) ∈ P
y loga f (h, r, t) +

ü
ý
þ

∑
(h, r, t) ∈N

(1 - y)loga(1 - f (h, r, t)) + C(A1 + A2) （16）

其中，A1 、A2 表示如下：

A1 =∑
e ∈ E

[||e||22 - 1]+ +∑
r ∈ R

[||r||22 - 1]+ （17）

A2 =∑
r ∈ R

é

ë

ê

ê
êê
ê

ê
ù

û

ú

ú
úú
ú

ú
∑
(i, j)
W

i
r
T
W

j

r

||W
j

r ||2
- ε2

+

（18）

式中，C 是一个用于衡量软约束重要性的超参数，P

是正例三元组的集合，N 是负例三元组的集合；在式

（17）、式（18）中，W
i
r 和 W

j

r 表示向量，ε 是小标量，

[x]+ ≜ max(0,x) 。

与 TransH[19]相比，该模型基于 FB15K 的链接预

测实验中，Hits@10 提高了 17.1%。该模型缺陷是需

要操作的参数偏多，训练难度大。

STransH 模型的核心是分别在实体空间和关系

空间中建模。算法思想是将 SE 模型与 TransE 模型

进行结合，借鉴 TransH 模型的思想，引入投影到特定

关系超平面的机制。具体方法：首先将三元组中的

头实体 h 和尾实体 t映射到给定关系的超平面 w r 上，

分别用 h⊥ 和 t⊥ 表示，用关系向量 r 将超平面上的 h⊥
和 t⊥ 联系起来。即：

ì
í
î

h⊥ = h - w⊤
⊥hw⊥

t⊥ = t - w⊤
⊥tw⊥

（19）

由此得到该模型的得分函数，即：

fr(h, t) = g(||Wr,1h⊥ + r -Wr,2 t⊥||)L1/L2 （20）

Fig.4 Comparison of TransH and NTransGH models

图 4 TransH 和 NTransGH 模型比较
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式中，Wr,1 、Wr,2 用于三元组中头实体和尾实体的投

影操作，g(x) 为 tanh 函数。实验表明使用 L1 距离效

果更好。

其次采用单层神经网络的非线性操作来刻画实

体与关系之间的语义联系。该方法中，对负例三元

组的抽样策略进行改进，以不同的概率替换头实体

和尾实体，定义如下参数：

p = tph
tph + hpt

（21）

采用参数 p 的伯努利分布抽样策略，在式（21）

中，tph 指每个头实体对应的尾实体的平均数量，hpt

指每个尾实体对应的头实体的平均数量。并选择最

相近的实体进行替换，实体和关系之间的语义相似

度通常使用向量之间的相似度表示。定义实体的相

似度为：

dis(h,h′) = ∑
i = 1

k (hi - hi′)2 （22）

式中，h 和 h′分别表示正例三元组和负例三元组中

的头实体。

实验表明，该模型性能比 TransH[19]提高 3.4%。

缺陷是没有将关系路径考虑在内，在今后研究中可

将关系路径考虑在内，以达到更好的表示效果。

在知识图谱的一个三元组 (h, r, t) 中，一个关系可

能与该三元组中多个实体存在潜在联系，即产生多

重关系语义问题。为解决该问题，研究者提出一种

模型即 TransG 模型。该模型的核心算法是使用高斯

混合模型来刻画三元组中头实体 h 和尾实体 t 的联

系，并结合贝叶斯非参数无限混合嵌入模型。关系 r

代表的每种语义用高斯分布来描述，由此形成多个

高斯分布，从而区分出正确和错误三元组。

下面从几何角度解释该思想：对于给定的三元组

(h, r, t)，TransE模型希望 h + r≈ t，即头向量加关系向量

约等于尾向量，而TransG模型将该几何关系推广为：

ì

í

î

ïï

ïï

m*
(h, r, t) = arg max

m = 1,2,⋯,Mr

æ

è
çç

ö

ø
÷÷πr,m expæ

è
çç

ö

ø
÷÷- ||uh + ur ,m - ut||

2
2

σ2
h + σ2

t

h + ur ,m*

(h,r, t)
≈ t

（23）

式中，m*
(h, r, t) 为主要成分的指数，由于存在指数效应，该

项影响最大；σh 和 σt 分别表示头实体和尾实体分布

的方差，πr,m 是混合因子，表示第 i 个分量的权重，Mr

是关系 r 的语义分量数。对于多数三元组，只有一个

具有显著非零值的成分，即 πr,m expæ
è
çç

ö

ø
÷÷- ||uh + ur ,m - ut||

2
2

σ2
h + σ2

t

，

由于该式呈指数衰减，最终结果会足够小，从而减少

其他语义成分的干扰，更好地表示多个语义关系。

相比基于 TransE 的若干模型，TransG 可根据三

元组的特定语义自动选择最佳的翻译向量，更专注

于特定的语义嵌入，避免其他不相关的语义成分带

来的干扰。缺陷是不适用于多特征关联挖掘。

在处理复杂关系问题上，NTransGH模型、STransH

模型、TransG 模型都表现出了很大的发展潜力。

NTransGH 模型的核心是将神经网络与广义超平面

的翻译操作相结合，当前，在 KGE 方法中，将神经网

络运用于链接预测和三元组分类任务中仍然属于比

较热门的研究点；同样，将翻译机制运用到 KGE中也

属于比较热门的研究点，这是第一次将两者结合在

一起，具有很大的研究价值，不足之处是需要操作的

参数偏多。STransH 模型的核心是分别在实体空间

和关系空间建模，将两种简单、常见的模型融合在一

起，通过特定的机制进而提升预测的性能，仍有很大

的研究空间，不足之处是没有将关系路径考虑在内。

对于TransG模型，它的核心是贝叶斯非参数无限混合

嵌入，不足之处是不适用于多特征关联挖掘。

2.4 基于其他模型的方法
除上述三种方法外，少数学者正在拓展其他方

面的研究，如关于实体的层次类型中的丰富信息、关

于实体简洁的描述、关于三元组的相互联系与相互

依赖、关于逻辑规则的背景信息等。这些方面的研

究虽然取得突破性进展的不多，但极大丰富了 KGE

方法的研究，拥有广阔的研究前景。

基于翻译模型的知识表示方法在 2013年首次被

提出，研究者们针对各种问题提出了许多解决方

案。现有的大多数方法集中于对三元组结构化信息

的表示，忽略了层次类型中丰富的语义信息。文献

[55]利用层次实体类型的优势，提出 TKRL（type-

embodied knowledge representation learning）模 型 。

在遵循 TransE 模型的假设下，TKRL 模型首先将头、

尾实体投影到对应的类型空间，然后通过两种类型

编码器对层次结构进行建模，最后根据得分函数优

化 TKRL。该模型能够很好地利用层次类型信息，与

TransE[16]、TransR[18]相比，性能分别提高 11.3%、6.2%。

但缺陷是只将类型信息考虑到 KG 的表示学习中。

在未来的研究中可将图像和文本形式的语义信息融
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合到该模型中，同时融合多元知识库信息如维基百

科，以引入更深层次的内容。

表示学习旨在将实体和关系投影到连续低维空

间中，大多数方法专注于表示三元组中实体和关系

之间的联系。实际上，在许多知识图谱中，通常都有

对实体的简洁描述，而现有方法都无法很好地表示

这些信息。因此，文献[56]根据实体描述的特点提出

了 DKRL（description-embodied knowledge representa-

tion learning）模型。算法思想是将词袋模型（continuous

bag-of-words，CDOW）和卷积神经网络模型（convo-

lutional neural networks，CNN）相结合来表示语义信

息。DKRL 模型对相应的三元组和实体描述的信息

进行建模，并将每个三元组中的关系视为从头实体

到尾实体的转换；同时，CNN 考虑了文本中单词之间

复杂的局部交互作用，即文本词序。特别的，有些实

体并不存在，只有其描述信息，而 DKRL 模型可以根

据实体的描述自动构建实体的表示。与 TransE[16]模

型相比，性能提升了 5.3%，具有良好的泛化能力和鲁

棒性，可尝试应用于大规模知识图谱及 Web 领域。

此模型的局限性是仅考虑用于表示学习的实体描述，

未考虑各种关系或实体类型的文本信息。

现有的大多数方法将 KB 视为一组三元组，再分

别学习它们的表示形式。但是，三元组是相互联系

并相互依赖的。针对此问题，文献[57]提出一种图感

知 KGE方法，即 GAKE（graph aware knowledge embed-

ding）模型。算法思想是首先将 KB表示为有向图，利

用图的结构信息来学习任何顶点或边的表示形式；

其次引入邻居上下文、路径上下文和边缘上下文三

种类型的图上下文进行嵌入，每种类型都从不同的

角度反映知识的属性；最后提出一种注意力机制，以

学习不同实体和关系的表示能力。在链路预测和三

元组分类实验中，GAKE 模型的性能优于 TransE、

TrnasH 等模型。缺陷是未使用实体描述或来源于其

他文本信息来构建文本上下文。

逻辑规则包含丰富的背景信息，但往往并未得

到很好的研究。针对此问题，文献[58]将知识图谱和

逻 辑 规 则 相 结 合 ，即 KALE（knowledge and logic

embedding）模型，核心是将三元组和逻辑规则在统一

的框架中表示和建模。算法思想是将三元组看作原

子，根据 TransE 模型假设对其建模；逻辑规则看作由

原子与逻辑连接词组成的公式，采用 t 范数模糊逻辑

进行建模。通过这种方式以获得更具预测性的实体

和关系嵌入，有利于知识获取和知识推理。与TransE[16]

相比，性能提升了 1.4%。该方法可以获得更多的预

测性实体嵌入，甚至可以在纯逻辑推理范围之外做

出更好的预测。缺陷是未考虑合并其他类型的逻辑

规则。

TKRL模型、DKRL模型、GAKE模型及 KALE模

型分别在处理实体的层级类型中的丰富信息、实体

简洁的描述、三元组的相互联系与相互依赖、逻辑规

则的问题时，都发挥了各自的优势，提高了预测的效

果。但是，由于这些方面的研究属于 KGE 领域的难

点，研究结果并不是很理想。然而，这些模型对于实

体识别、关系抽取等任务仍然具有较大的作用，因

此，这些方面的探索仍具有一定的研究价值。

3 知识图谱嵌入实验比较
本章介绍了上述模型所使用的数据集，介绍了

实验中常用的评价指标，对上述模型的算法思想、模

型优缺点、所用数据集及评价指标进行了总结。最

后以 WN18 和 FB15K 数据集为例，展示了上述模型

在链接预测上的实验结果。

3.1 常用数据集
随着人工智能和大数据技术的飞速发展，研究

者已构建出多个大规模知识库，如语言知识库

WordNet[59]和世界知识库 Freebase[60]等。以上模型所

用数据集都基于这两种知识库，使用其中的部分子

集开展实验。为了加强对上述 KGE 方法性能的评

估，本文收集了比较常用的实体关系数据集，总共达

11个，每个数据集的实际数据见表 1。

Table 1 Often-used data sets of entity relationships

表 1 实体关系常用数据集

数据集

WN18[17]

FB15K[16]

WN11[51]

FB13[52]

FB122[58]

FB20K[56]

FB15K-237[40]

YAGO3-10[40]

FB15K+[55]

WN18-IMG[59]

WN9-IMG[59]

关系

18

1 345

11

13

122

19 923

237

123 182

1 855

18

9

实体

40 943

14 951

38 696

75 043

9 738

57 803

14 541

37

14 951

5 684

6 555

训练集

141 442

483 142

112 581

316 232

91 638

18 753

272 115

—

486 446

13 634

11 741

验证集

5 000

50 000

2 609

5 908

9 595

11 586

17 535

—

50 000

466

1 337

测试集

5 000

59 071

10 544

23 733

5 057

151

20 466

—

62 374

766

1 319
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3.2 评价指标
对于 KGE 算法实验，主要的评价指标有 Mean-

Rank、Hits@n 以及 ACC。对于链接预测中的关系

预测和实体预测，常用的评价指标为 MeanRank、

Hits@n；对于三元组分类效果的预测，常用的指标

为 ACC。

（1）MeanRank

MeanRank 表 示 正 确 实 体 的 平 均 排 序 得 分 ，

MeanRank 值越小表示排名越靠前，实体向量化结果

越好，是衡量链接预测的重要指标。

（2）Hits@n

Hits@n表示正确实体排在前 n名的概率，该值越

高表示效果越好。常见的有Hits@10、Hits@3和Hits@1。

此外，在 Hits@n 中，将未经处理的实验设置称为

“Raw”，将剔除了对实验有干扰的损坏三元组的实验

设置称为“Filt”。

（3）ACC

ACC 是评价三元组分类任务准确率的重要指

标，值越高，表明模型在三元组分类这一任务上的效

果越好。公式如下：

ACC = Tp + Tn
Npos + Nneg

（24）

式中，Tp 表示预测正确的正例三元组的数量；Tn 表

示预测正确的负例三元组数量；Npos 和 Nneg 分别表示

训练集中的正例三元组和负例三元组的数量。

3.3 方法比较
本文将 KGE 算法分为四类，分别对比了每一种

算法的分类、名称、发表年份、数据集、评价指标、算

法思想、局限性，具体的比较结果见表 2。

3.4 实验结果
为了加深对基于深度学习的方法、基于图形特

征的方法、基于翻译模型的方法及基于其他模型的

Table 2 KGE algorithm comparison

表 2 KGE 算法比较

分类

基于深

度学习

的方法

基于图

形特征

的方法

名称

ComplEx[39]

ConvE[40]

LCPE[41]

TCE[47]

DPTransE[48]

发表年份

2016

2018

2020

2017

2018

优缺点

优点：使用 Hermitian 点积，嵌入

的点积可很好地缩放，可处理对

称性和自反性问题

缺点：预测性能偏低，训练时间长

优点：具有较高的参数效率，使

用标签平滑防止过拟合

缺点：嵌入之间的交互次数偏低，

模型卷积深度偏浅

优点：参数量小并且能够更为出色

地预测到实体之间的各种关系

缺点：共享变量神经网络层数偏浅

优点：充分利用 KG 的物理结构，

尤其围绕三元组的局部结构，即

三元组上下文

缺点：在基线上不如经典的翻译

模型

优点：能很好完善基于图的模型

的学习过程

缺点：基于图的特征必须与三元

组交互

数据集

WN18

FB15K

WN18

FB15K

YAGO3-10

WN18RR

FB15K-237

WN18

FB15K

FB15K

WN11

WN18

FB13

FB15K

评价指标

MeanRank

Hits@10

MeanRank

Hits@10

Hits@3

Hits@1

MeanRank

Hits@10

MeanRank

Hits@10

MeanRank

Hits@10

算法思想

将潜在因子分解和复向

量嵌入相结合，利用该

组合处理多种二元关系

使用 2D 卷积来预测知

识图中的缺失链接，通

过卷积层和全连接层对

输入实体和关系之间的

相互联系建模

将 ProjE 模型和实体之

间的相似度信息进行融

合，在判断两个实体是

否有关系的基础上判断

具体关系类型

定义由邻居上下文和路

径上下文组成的三重上

下文，并定义得分函数

来评估其相关性

采用联合学习策略，结

合了两个模型：基于图

的特征模型和基于潜在

的特征模型

整体思想

通过构建具

有多隐层的

机器学习模

型和海量的

训 练 数 据 ，

来提升链接

预测或三元

组分类的准

确性

充分利用图

结 构 特 征 ，

如三元组上

下 文 ，为 实

体和关系提

供 更 精 准 、

更具解释性

的语义嵌入
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方法算法的理解，对比了每种算法在 FB15K 数据集

上的链接预测实验，具体结果见表 3。

从表 3 可以看出，在基于深度学习的方法中，

LCPE 模型 MeanRank（Filt）比 ComplEx 和 ConvE 分

别低 14.5、11.0，区分度明显；ComplEx 的 Hits@10 最

高，为 84.0%，但与后两种算法结果差距不大，总体

上，LCPE 模型的实验效果相对较好。在基于图形特

征的方法中，TCE模型MeanRank比DPTransE低99.0，

而两者 Hits@10 相差不大，综合来讲，TCE 模型略胜

一筹。在基于翻译模型的方法中，NTransGH 模型的

MeanRank 最低且 Hits@10 最高，故 NTransGH 模型

的效果最好。

从表 4 可得，以 WN18 子集做链接预测时，在基

于深度学习的方法中，LCPE 模型的 MeanRank最低，

ComplEx的 Hits@10最高，综合评定，LCPE模型相对

较好。在基于图形特征的方法中，TCE 的 MeanRank

最低，DPTransE 的 Hits@10 最高，两者的实验效果平

分秋色。在基于翻译模型的方法中，NTransGH 模型

表 2（续）

分类

基于翻

译模型

的方法

基于其

他模型

的方法

名称

NTransGH[50]

StransH[51]

TransG[52]

TKRL[55]

DKRL[56]

GAKE[57]

KALE[58]

发表年份

2019

2019

2016

2016

2016

2016

2016

优缺点

优点：在复杂关系的映射属性中具

有很强的表达能力

缺点：需要操作的参数偏多

优点：可以应用到大规模知识图谱

补全和推理等任务上

缺点：没有将关系路径考虑在内

优点：可自动发现关系的潜在语

义，并利用关系组件的混合进行

嵌入

缺点：不适用于多特征关联挖掘

优点：能够捕获层次结构类型的

信息

缺点：只将类型信息考虑到 KG

的描述学习中，而未探索图像和

文本形式的丰富信息

优点：能自动构建KG中新颖实体

的表示形式

缺点：仅考虑用于表示学习的实体

描述，未考虑各种关系或实体类

型的文本信息

优点：可以灵活地处理除图形上下

文以外的其他信息

缺点：未使用实体描述或来自其他

来源的文本信息来构建文本上下文

优点：不仅与三元组兼容，而且与

规则兼容，对于知识的获取和推

理，更具预测性

缺点：未考虑合并其他类型的逻

辑规则

数据集

WN11

WN18

FB13

FB15K

WN11

WN18

FB13

FB15K

WN11

WN18

FB13

FB15K

FB15K

FB15K+

FB20K

FB15K

FB15K

WN18

FB122

评价指标

MeanRank

Hits@10

ACC

MeanRank

Hits@10

ACC

MeanRank

Hits@10

ACC

MeanRank

Hits@10

Hits@1

ACC

MeanRank

Hits@10

Hits@1

MeanRank

Hits@10

ACC

MeanRank

Hits@10

Hits@5

Hits@3

ACC

算法思想

结合了用于将关系建模

为广义超平面的翻译操

作机制，以及用于捕获

实体与关系之间更复杂

交互的神经网络

引入投影到特定关系超

平面的机制，使得实体

在不同的关系中有不同

的角色

使用高斯混合模型来刻

画三元组中头实体 h和

尾实体 t的联系，并结合

贝叶斯非参数无限混合

嵌入模型

将层次结构类型视为实

体的投影矩阵，并使用

两种编码器来对层次结

构进行建模

将词袋模型和卷积神经

网络模型相结合来表示

实体描述的语义信息

将 KB表示为有向图，并

利用图的结构信息来学

习任何顶点或边的表示

形式

在统一框架中表示和建

模三元组和逻辑规则

整体思想

以 h+ r≈t 翻
译原则为基

础 ，通 过 引

入广义超平

面 、高 斯 混

合等机制从

多角度将实

体和关系嵌

入到低维向

量空间中，有

效地完成知

识的表示

在 该 方 法

中 ，充 分 利

用 KG 的 附

加 属 性 ，如

层 次 结 构

信 息 、实 体

描 述 信 息 、

逻 辑 背 景

等 进 行 建

模 ，丰 富 了

研究内容
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MeanRank 最低并且 Hits@10 最高，因此，NTransGH

的实验效果最好。在今后的研究中，可尝试将这几

种模型进行融合，以得到更好的实际应用。

4 研究与展望
本文对现阶段 KGE 的研究现状进行了综述，对

目前 KGE领域已有的研究成果总结归纳。本章讨论

了目前研究的难点问题，并对知识图谱嵌入技术的

未来发展进行了展望。

从知识表示概念首次被提出到现在，基于距离

模型、能量模型、单层神经网络模型、双线性模型、张

量神经网络模型、矩阵分解模型及翻译模型等几类

模型的研究一直在持续，尤其 2013 年 Bordes 等人提

出 TransE模型后，针对 TransE模型存在的局限性，学

者们从不同角度改进该模型，但仍未得到广泛的应

用。目前该领域仍存在以下研究难点：

（1）表示空间的选择。表示空间在编码实体的

语义信息并获取相关属性等方面起着关键作用。目

前研究人员在 Point-wise 空间、复向量空间、高斯分

布和流形空间都取得了研究进展。在建模时，如何

设计一个合适的表示空间，以提高实体和关系的表

示能力并降低计算的复杂性，仍是今后研究难点。

（2）少样本的不确定性。KG 遵循长尾分布，尤

其在领域知识图谱中，许多实体只有少量的三元组

描述。在链接预测实验中往往需要足够的样本进行

训练，显然少量的三元组无法完成有效的模型训练，

在下游任务中难以达到预期效果。此外这些小样本

存在不确定性，实体和关系之间的语义非常模糊，导

致无法准确学习到实体和关系之间的语义表示。如

何解决少样本的不确定性问题亟待研究。

随着 KGE 技术的不断发展，越来越多的研究者

开始关注此领域，未来的发展趋势如下：

（1）基于图卷积神经网络的嵌入

随着对知识图谱研究的不断深入，KG 得到了广

泛的应用，包括智能问答和信息检索。研究者对知

识库和知识图谱的创建及维护上投入了大量的精

力，但即使最大的知识库也存在知识缺失问题。针

对该问题，文献 [61]首次提出将图卷积神经网络

（graph convolutional network，GCN）应用于建模知识

图谱中多关系数据。过程如图 5所示。

Table 4 Experimental results of link prediction on WN18

表 4 在 WN18上链接预测实验结果

Method

ComplEx[39]

ConvE[40]

LCPE[41]

TCE[47]

DPTransE[48]

NTransGH[50]

StransH[51]

TransG[52]

TKRL[55]

DKRL[56]

GAKE[57]

KALE[58]

MeanRank（名次）

Raw

—

374.0

234.2

110.0

233.0

165.0

347.0

483.0

—

—

—

—

Filt

—

—

216.6

25.0

193.0

150.0

330.0

470.0

—

—

—

—

Hits@10/%

Raw

—

—

78.9

55.3

80.1

87.1

77.1

81.4

—

—

—

—

Filt

94.7

95.6

95.2

83.1

90.3

97.8

90.6

93.3

—

—

—

82.1

Fig.5 Entity update graph based on GCN

图 5 基于 GCN 的实体更新图

Table 3 Experimental results of link prediction on FB15K

表 3 在 FB15K 上链接预测实验结果

Method

ComplEx[39]

ConvE[40]

LCPE[41]

TCE[47]

DPTransE[48]

NTransGH[50]

StransH[51]

TransG[52]

TKRL[55]

DKRL[56]

GAKE[57]

KALE[58]

MeanRank（名次）

Raw

24.2

—

176.4

110.0

209.0

139.0

196.0

203.0

184.0

181.0

228.0

—

Filt

69.2

65.7

54.7

25.0

77.0

51.0

68.0

98.0

68.0

91.0

119.0

—

Hits@10/%

Raw

—

—

52.1

55.3

57.8

61.7

46.6

52.8

49.2

49.6

44.5

—

Filt

84.0

83.1

82.3

83.1

84.1

85.6

69.5

79.8

69.4

67.4

64.8

—

2058



舒世泰 等：知识图谱嵌入技术研究进展

具体的，在对每个实体进行表示时，和当前实体

有直接关联的所有关系分别用 GCN 进行聚合，聚合

后的每个结果通过激活函数生成新的实体。该方法

引入了参数共享和加强稀疏约束机制，对于 KG 中的

其他实体，可通过共享参数实现新实体的形成。

实验表明，该方法在链接预测方面比同类型方

法提高 29.8%，证明了该方法的有效性，可用于大规

模多关系知识图谱的建模。该方法可推广到其他关

系因子分解模型，有效地应用于关系提取和知识推

理等工作。在未来的研究中，可将图形自动编码器

模型和其他因子分解模型相结合，用一种依赖数据

的注意力机制来取代该模型在邻居节点和关系类型

上的聚合操作。基于 GCN 的表示学习研究方兴未

艾，是一个重要的研究方向。

（2）基于复杂上下文的嵌入

上下文是指在图谱中包含目标实体的相邻路

径。路径（ 美国¾ ®¾¾公民 Taylor - Swift¾ ®¾¾说 英语 ）和

（美国¾ ®¾¾公民 Biden¾ ®¾¾说 英语）表明这两个实体在国

籍和语言方面是相似的，从向量表示角度来看，它们

的嵌入向量应该也是相似度。

通过图上下文进行知识嵌入时有以下挑战：①在

KG 中，由于三元组都有独特的属性结构，会有许多

不同类型的图上下文。如何设计一种框架来处理不

同类型的图上下文是未来工作的一个挑战。②在同

种类型的图上下文中，不同实体具有不同的表示能

力。可考虑将实体描述信息和本地邻居上下文相结

合形成“复合邻居”，利用一种新的图存储网络从复合

邻居中提取潜在语义信息，设计一种更有效的邻居选

择机制，避免选择过程中的遗漏；同时寻求其他类型

的编码器，减少实验过程中的参数和内存开销，更好

地解决KG的稀疏性问题，具有重要的意义。

（3）基于时间模型的嵌入

KGE是一种预测 KG缺失环节的有效方法，旨在

学习实体和关系的分布式表示形式。现有的知识图

嵌入模型主要考虑头、尾实体所在的空间具有相同

的属性。但头、尾实体可以是不同类型的对象，不应

该位于具有相同属性的向量空间中。文献[62]提供

了一种新的研究思路。算法思想是引入时域和频域

两个概念，将头实体表示为时域空间的一个点，尾实

体表示为频域空间的一个点，将实体之间的转换和

实体投影到时域空间的对角投影矩阵定义为一个组

合关系。

该模型性能比 ComplEx 提高约 1.4 个百分点，在

链接预测任务上取得一定成效。此外，还可考虑不

同关系模式下实体嵌入的多样性分布问题，对所有

关系模式如对称/反对称、反演和合成的关系进行建

模，也是一个具有研究价值的方向。在后续的研究

中，一方面可利用时间捕捉实体之间的差异，另一方

面可以充分利用 KG 的多模态信息（如文本、图像

等），将其与 KG 的网络结构和时间这三部分融合，以

获得更好的实验效果。

（4）基于空间投影和复杂关系路径的嵌入

传统的 KGE模型在进行知识表示时往往仅关注

头、尾实体对之间直接的关系，而忽略掉了 KG 中可

能包含的关系路径。PTransE 模型提供了一种简单

关系路径推理模式，如三元组（谷歌，是，人工智能公

司）和三元组（人工智能公司，属于，高科技公司）具

有潜在的关系路径，即（谷歌，是，高科技公司）。通

过这种推理模式，提高了知识表示的有效性。

而在知识图谱中还有许多复杂的关系路径，如

三元组（姚明，出生于，上海）和三元组（姚明，是，

NBA 球星）之间存在着复杂的推理关系，解决这种复

杂的关系路径，一种比较新颖的思路是对关系进行

建模，并且在空间进行投影，考虑结合关系的语义信

息，探索一阶逻辑的分布式表示进行知识的嵌入，也

是一个重要的研究方向[63]。
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