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摘　要: 知识图谱是一种用网络结构存储知识的知识库, 在知识图谱中, 单条知识被表示成三元组的形式, 即 (头实

体, 关系, 尾实体). 得力于知识图谱在各个领域的广泛应用, 面向知识图谱的图嵌入学习也得到越来越多研究人员

的关注. 面向知识图谱的图嵌入学习任务旨在为图谱中的实体与关系学习低维且稠密的向量, 通过图嵌入向量表

达实体与关系的语义信息以及度量实体之间、关系之间、实体与关系之间的语义联系, 已有许多研究证明图嵌入

模型在下游任务中的有效性. 近年来, 越来越多研究人员开始关注知识图谱的图嵌入学习, 并取得大量的研究成果,

尝试将图嵌入算法分成了基于转移思想、基于张量分解、基于传统深度学习模型、基于图神经网络以及融入额

外信息的图嵌入学习共 5 大类, 梳理、介绍各类图嵌入算法的设计思路、算法特征以及优缺点, 以帮助指导初步

接触该领域的研究人员快速学习了解该研究领域的相关模型和算法.
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Abstract:  Knowledge  graphs  (KGs)  serve  as  a  kind  of  knowledge  base  by  storing  facts  with  network  structure,  representing  each  piece  of
fact  as  a  triple,  i.e.  (head,  relation,  tail).  Thanks  to  the  general  applications  of  KGs  in  various  of  fields,  the  embedding  learning  of
knowledge  graph  has  also  quickly  gained  massive  attention.  This  study  tries  to  classify  the  existing  embedding  algorithms  as  five  types:
translation-based  models,  tensor  factorization-based  models,  traditional  deep  learning-based  models,  graph  neural  network-based  models,
and  models  by  fusing  extra  information.  Then,  the  key  ideas,  algorithm  features,  advantages  and  disadvantages  of  different  embedding
models  are  introduced  and  analyzed  to  give  the  first-time  researchers  a  guideline  that  can  be  referenced  to  help  researchers  quickly  get
started.
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1   引　言

近年来, 随着互联网、物联网等技术的不断发展, 以及其他研究领域的需求发展, 各类应用应运而生, 也相应
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地产生了海量的数据资源. 其中, 图数据作为一种能够广泛建模诸多场景的数据类型, 吸引了大量且深入的相关研

究, 如社交网络、蛋白质网络、知识图谱等领域. 其中, 知识图谱作为一种异质图网络, 将知识表示成三元组的形

式 (头实体, 关系, 尾实体), 知识中的实体 (即头实体与尾实体)表示成图的节点, 知识中的关系表示成图的连边, 利
用网络化结构更加直观地表征与存储知识.

面向知识图谱的学习任务主要包含知识图谱的构建与维护, 以及基于知识图谱的下游任务, 如基于知识图谱

的问答系统 [1]、基于知识图谱的信息抽取 [2]任务等. 其中, 无论是属于面向知识图谱的知识补全、实体对齐、关

系抽取任务还是其他基于知识图谱的下游任务, 都能够基于知识图谱的图嵌入表示解决问题. 因此, 伴随着知识图

谱研究热度的上升, 面向知识图谱的表示学习也得到越来越多的关注.
面向知识图谱的表示学习, 又称为知识图谱的图嵌入学习, 旨在将知识图谱的实体与关系映射到低维且稠密

的向量或矩阵, 相比于 one-hot向量, 图嵌入对存储要求更低, 且更加能够反映实体、关系的语义信息, 以及实体之

间、关系之间、实体与关系之间的语义联系. 除此以外, 相较于传统的图学习算法, 如基于规则学习的知识推理算

法 [3,4]、基于本体推理的知识推理算法 [5,6], 图嵌入学习具有较低的计算复杂性, 并且得利于并行运算能力与框架的

发展, 图嵌入学习的计算效率得以不断提升.
相比于其他领域的图嵌入学习, 例如面向无向图的图嵌入学习, 面向社交网络、蛋白质结构等异质图的图嵌

入学习任务, 知识图谱因为自身的数据特点使得在图嵌入学习方面与其他类型的异质图有所差异. 首先, 常见的异

质图包含的关系类别很少, 如 DBLP网络只包含论文-作者、论文-会议和论文-题目用词 3种关系类别, IMDB网

络只包含电影-演员、电影-导演两种关系, 极少的关系类别使得这类异质图学习更长、更丰富的上下文模式更加

方便. 基于元路径 (meta-path)和元图 (meta-graph)的图嵌入学习方法是两种异质图表示学习的常见路线 [7], 元路

径和元图可以视为需要专家人工制定的子图模式. 而极少的关系类别也使得人工构建元路径和元图在效率上成为

可能, 这也使得异质图基于元路径和元图的图嵌入学习方法能够得到有效发展. 而知识图谱往往具有很多关系类

别, 例如 FB15k-237数据集 [8]包含 237种关系, 想要人工设计元路径和元图模式则不可避免地需要面临组合爆炸

的问题; 其次, 对于常见的异质图, 因为结构简单、实体类别较少, 每个节点往往能够分配一个特定的类别, 这种节

点类别信息在异质图的图嵌入学习过程中能够起到不可忽略的作用, 例如 HAN模型 [9]在聚合信息前会首先将邻

居信息通过类别相关的线性变换映射到节点类别空间中. 而知识图谱实体标签过于复杂, 没有显示为每个实体分

配特定的类别, 同时因为结构过于复杂, 知识图谱的实体类别往往具有层次性, 可能实体与实体的类别本身都存在

图谱内, 所以想要现实表达实体的类别信息并不容易. 所以, 实体类别信息往往作为一种隐式知识被利用在图嵌入

学习任务中; 除此以外, 相比于常见的异质图, 知识图谱的节点 (即实体)往往具有较为丰富的文本信息, 如实体名

称、实体描述, 这些文本信息能够配合知识图谱本身的图结构信息一起更好地学习实体的语义信息. 综上所述, 知
识图谱虽然作为一种异质图, 但因为自身的一系列特点, 使得面向知识图谱的图嵌入学习在学习思路、可利用的

信息等方面与其他类型的异质图有较大差异, 丰富的文本信息和复杂多变的网络结构使得面向知识图谱的图嵌入

学习增加了更多的挑战和研究空间.
为此, 本文梳理了面向知识图谱的图嵌入学习算法的不同设计思想, 并对相应方法进行了总结. 具体来说, 本

文首先给出图嵌入学习的任务描述以及相关符号定义, 然后按照设计思路、信息利用程度的不同将图嵌入学习方

法分成如下 5 种类别: 基于转移思想的图嵌入算法、基于矩阵/张量分解的图嵌入算法、基于传统深度学习的图

嵌入算法、基于图神经网络的图嵌入算法以及融入额外信息的图嵌入算法; 最后, 本文总结了以上不同类别图嵌

入的特征与优缺点, 以及部分有待深入研究的问题.
相较于现有的研究进展报告 [10,11], 本文主要通过分析之前模型的不足来梳理和介绍当前的研究进展, 这样

有利于从问题出发有的放矢地介绍不同领域方法的发展脉络和不同研究成果的出发点和优缺点, 方便读者的

理解; 而且相较于文献 [10,11]的工作, 本文将基于 GNN的图嵌入模型从基于深度学习模型的图嵌入算法中抽

取出来单独列为一类, 一方面是为了结合了近阶段图神经网络模型的快速发展趋势, 另一方面是考虑到基于

GNN的图嵌入模型从编码思想上与其他几类方法有较大的差异, 其主要利用 GNN模型较为强大的图结构编

码能力, 因此有必要单独列为一类, 所以本文在基于 GNN模型的图嵌入方法上介绍也会较多; 除此以外, 本文
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还介绍了使用额外信息的一系列图嵌入算法, 如基于文本信息、路径信息等, 为面向知识图谱的图嵌入算法的

后续研究介绍更多可思考和研究的方向; 最后, 本文列举了面向知识图谱的图嵌入学习的部分难点和有待解决

的问题. 

2   面向知识图谱的图嵌入学习任务描述与符号定义
 

2.1   面向知识图谱的图嵌入学习任务定义

KG = (E,

R,T ) KG KG KG

e ∈ E

本节我们给出面向知识图谱的图嵌入学习的任务描述以及相关符号定义 . 给定一个知识图谱  

 , 其中 E 表示    包含的实体集合, R 表示    涉及的关系集合, T 表示    中包含的三元组集合, 面向知识

图谱的图嵌入学习, 简称为图嵌入学习任务, 旨在为每个实体    学习相应的低维表示向量 ve∈Rde, 其中 de

表示实体嵌入的维度, 以及为每个关系 r∈R 学习相应的低维表示向量 vr∈Rdr 或者表示矩阵 Mr∈Rdr×dr, 其中 dr

表示关系表示的维度, 通常来说 de=dr=d. 旨在通过学习实体和关系的表示向量或矩阵, 有效建模实体和关系

的语义信息, 以及实体与实体之间、关系与关系之间的语义联系, 同时有利于下游任务对知识图谱的发掘和

应用.
需要注意的是, 图嵌入只是学习结果, 而为了学习图嵌入, 通常需要经过特定的学习任务, 如链接预测任务 (即

知识补全任务)、实体对齐任务等. 以链接预测任务为例, 该任务要求给定三元组中的两个元素, 去预测第 3个元

素 (如知道头实体和关系, 去预测正确的尾实体), 形式化定义就是给定查询 (h, r, ?)或者 (?, r, t), 分别预测正确的

尾实体和头实体集合, 其中 h、r、t 分别代表头实体、关系和尾实体. 通常通过学习图嵌入来计算三元组的得分

函数, 通过梯度反向传播算法在最大化正确三元组的得分函数的同时也学习了图嵌入表示. 相对于其他任务, 链接

预测任务需要的条件较少且研究意义深远, 因此研究人员通常使用链接预测任务来判断图嵌入学习算法的有效

性, 下文中除特殊说明外, 默认图嵌入学习的目标任务为面向知识图谱的链接预测任务.
链接预测的评估指标通常采用 MRR、MR 和 Hits@k 这 3种排序指标, 之所以采用排序指标, 是因为链接预测

任务通常将学习任务视为排序任务, 在预测前, 需要为每个候选实体进行打分, 并按照打分情况对候选实体进行排

序. 对于评估样本 (h, r, t), 假设其正确的标签集合为 S={e|(h, r, e)}成立. 为了计算上述指标, 需要统计当前评估样

本 (h, r, t)的正确标签 t 在候选实体中的排序值 rank. 在统计排序值时, 有原始排序值和过滤排序值两种统计方式.
原始排序值即直接统计 t 在候选实体中的排序值作为最终 rank, 但是考虑到正确的标签集合 S 不仅包含标签 t, 还
包括其他实体, 如果模型只统计 t 在候选实体中的排序值, 而忽略了排在 t 之前的正确标签, 则计算出的排序值偏

大, 因此过滤排序值将所有排在 t 的正确标签过滤掉, 再计算 t 的排序值作为最终的 rank. 通常来说给出的指标默

认是指过滤后的实验指标. 基于以上统计量, MR 的计算方式为:

MR =
1
N

N∑
i=1

ranki,

其中, N 是评估样本的个数, ranki 表示第 i 个样本中正确标签的排序值. 相应的 MRR 的计算方式为:

MRR =
1
N

N∑
i=1

1
ranki

.

Hits@k 指标统计了所有评估样本中正确标签排序在前 k 个的比例, 计算方式为:

Hits@k =
1
N

N∑
i=1

I(ranki ⩽ k),

其中, I(x)为示性函数, 当参数 x 为真时该函数取值为 1, 否则为 0. 

2.2   本文使用的部分符号定义与说明

为了方便后文介绍, 表 1定义一些本文常用的符号, 并给出了相应的解释说明.
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表 1    本文使用的符号

符号定义 解释

G  表示知识图谱

h,r, t  分别表示头实体、关系与尾实体

ve,vr ,Mr  分别表示实体e、关系r的表示向量, 以及关系r的表示矩阵

de,dr ,d  分别指代实体表示与关系表示的维度, 如果两者维度相同, 则用d统一表示

V,M 
V表示全体实体的表示向量组成的表示矩阵, Vi表示第i个实体的嵌入表示; M表示全体关系的表示向量(矩阵)组成的嵌

入矩阵(张量), Mk表示第k个实体的嵌入表示

E,R,Rinv  分别表示知识图谱G的实体集合、关系集合与逆关系集合, 因而|E|, |R|分别表示实体集合E与关系集合R的大小

ei,r j  分别表示实体集合E的第i个实体与关系集合R的第j个关系

ϕ(h,r, t)
r(h, t)

 
表示三元组(h, r, t)的得分函数三元组(h, r, t)另一种表达方式: 该值为1表示三元组成立; 为0则说明该三元组不存在

  

3   面向知识图谱的图嵌入学习模型研究框架

下面我们将具体介绍不同类型图嵌入学习算法的基本思想与代表模型. 我们按照图嵌入学习核心思想、基础

模型使用以及信息利用程度的不同, 本文将面向知识图谱的图嵌入算法分成了: 基于转移思路、基于张量分解、

基于传统深度学习、基于图神经网络以及融入额外信息的图嵌入学习算法. 其中前 3种算法从距离度量、语义相

似度和特征抽取 3 个角度分别考察三元组的评估策略. 前 3 类方法的学习对象都是单个三元组, 而基于 GNN 的

模型建立在前 3 类方法的基础之上, 首先利用 GNN 模型对图谱的全局结构进行编码, 然后采用前 3 类方法作为

解码器做链接预测任务. 因此基于 GNN 的图嵌入学习方法学习到的图结构信息理论上更加全面有效, 这是从图

结构信息的挖掘深度角度进行分类. 最后, 前 4类算法都只是涉及到知识图谱的结构信息, 而知识图谱作为一种特

别的异质图, 其实体与关系都可能关联了名称、描述、类别等信息, 如何在学习图嵌入的同时考虑这些信息是第

5类算法的关键思想. 下文将按照上述分类的顺序依次介绍各类算法的思想以及相应的算法实现. 

3.1   基于转移思想的图嵌入学习

首先介绍基于转移思想 (translation-based)的图嵌入学习方法, 我们将从基本思想入手开始介绍奠基性工作,
然后从该工作的问题角度分别介绍后续对该工作的改进与优化, 依次理清该类模型的发展脉络.

基于转移思想的图嵌入算法最早由 Bordes 等人 [12]提出, 该工作提出了第一个基于转移的表示学习模型

TransE. TransE算法认为如果三元组 (头实体, 关系, 尾实体)正确, 则头实体 h、关系 r 与尾实体 t 的表示向量 vh、

vr 和 vt 需满足关系 vh+vr≈vt, 即头实体在经过关系的转移后需要接近尾实体. TransE的核心思想如图 1(a)所示, 头、

尾实体均被建模成表示空间中的一个点, 而关系建模成表示空间中的向量位移, vh+vr≈vt, 表示头实体 h 经过关系

r 的位移后在表示空间中接近尾实体 t, 例如 v哈尔滨+v方言≈v东北话, v广东+v方言≈v粤语. 因此, 对于三元组 (h, r, t),
TransE设计的优化目标函数为 f(h, r, t)=||vh+vr-vt||p, 当三元组正确时最小化该目标函数, 反之则最大化该函数.
  

h
h

h

r

r

t

t

t

(a) TransE 设计思想图例解释 (b) TransH 设计思想图例解释

图 1　TransE与 TransH的核心思想示意图
 

需要提及的是, 虽然于 TransE 模型提出之前 Bordes 等人也提出了 unstructed model (UM)[13]和 structured
embedding (SE)[14]两个模型, 其中 UM模型的目标函数设计为||vh - vt||2 (因此 UM模型可以视为 TransE约束关系为
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零向量时的特例), 而 SE模型的目标函数设计为||Mh, rvh – Mt, rvt||2, 从目标函数的设计不难看出关系的重要性并不

明显, 没有起到对头实体表示向量进行转移操作的作用, 因此本文还是认为最早提出转移思想的图嵌入算法的工

作由 TransE最早提出. TransE建模简单但效果颇佳, 并且相较于传统的知识推理方法, 学习效率高, 能够很快部署

在大型知识图谱上, 因此很快引发了 Trans系列模型的研究热潮. 尽管 TransE算法表现不错, 学习效率高, 但依然

存在一些不足有待优化.
• 首先, 在处理多对一、一对多以及多对多关系 (统称为多映射关系)时, 由于简单约束 vh+vr≈vt 的作用, 会使

得不同实体的分布式表示在表示空间中聚集在一起, 即使这些实体具有不同的语义, 进而造成实体语义的混乱. 例
如通过简单约束 v哈尔滨+v位于≈v中国与 v北京+v位于≈v中国, 使得哈尔滨与北京的语义发生混淆. 为了解决该问题,
TransH[15]引入了关系超平面的概念, 在转移头实体之前, 先将头尾实体分别投影到关系所在的超平面上:

vh,r = vh −wT
r vhwr, vt,r = vt −wT

r vtwr,

wr r

Mr

r

Mrh = vrpvT
hp + I Mrt = vrpvT

tp + I

Mr

其中,    表示关系   相关的超平面的法向量. 在超平面上计算头实体经过关系转移后与尾实体的距离: ||vh, r+vr-vt, r||p.
这使得相同的实体在不同的关系下具有不同的表示, 在一定程度上缓减了 TransE在多映射关系上的弱表现问题,
该算法的设计思想参考图 1(b) 所示. 不同于 TransH 的超平面假设, TransR[16]假设每个关系都关联了一个表示空

间, 在转移操作前, TransR 通过线性变换将实体表示映射到相应的关系空间中, 然后执行转移操作, 具体来说,
TransR定义了关系关联的映射矩阵   , 在执行转移操作之前, 分别通过 vh, r=Mrvh 和 vt, r=Mrvt 获得关系空间内的

头实体与尾实体表示, 最后通过计算||vh, r+vr-vt, r||p 得到优化目标. TransD[17]继承了 TransR的思路, 但该算法观察

到 TransR为不同的关系类别   关联不同的映射矩阵 Mr, 容易造成参数量过大的问题, 因此对 Mr 进行了分解表示.
TransD认为实体空间到关系空间的映射矩阵不应只受限于关系, 还与实体相关. 为了便于构造同时由实体与关系

决定的映射矩阵, TransD为每个实体 (关系)引入了两个向量, 其中一个是实体 (关系)的真实语义表示 ve(vr), 另一

个向量 vep(vrp)用于构建映射矩阵, 对于三元组 (h, r, t), 通过   与   分别构建头实体与尾

实体的映射矩阵. TransR与 TransD算法的设计思想可以参见图 2所示. TranSparse[18]同样继承了 TransR的思想,
为了缓解 TransR参数量过大的问题, TranSparse算法考虑使用稀疏矩阵建模   . 同时该算法注意到语义越复杂

的关系, 往往需要用更多的参数量来学习, 因此该算法为每个关系类别自适应地学习稀疏度:

θl
r = 1− 1

N l
r∗

(1− θmin)N l
r (l = h, t),

N l
r N l

r∗

θl
r

Ml
r(θ

l
r) Mh

r (θh
r ) Mt

r(θ
t
r)

其中,    表示关系 r 连接的实体对数目,    表示所有关系中连接实体对数目的最大值. 这里 TranSparse算法假设

连接的实体对数目越多则该关系的语义越复杂. 计算完每个关系的稀疏度    后, 基于该稀疏度生成稀疏矩阵

 , 对于头实体和尾实体分别生成映射矩阵   和   , 最后仿照 TransR模型计算距离函数:
||Mh

r (θt
r)vh + vr −Mt

r(θ
t
r)vt ||p.
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Entity space Entity spaceRelation space Relation space

(a) TransR 核心思想图例解释 (b) TransD 核心思想图例解释

图 2　TransR与 TransD的核心思想图例解释
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r Wh
r
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r

Cr

STransE[19]为每个关系   关联了两个独立的矩阵   、   , 在转移操作前, 使用   将头实体映射到关系空间,

同时用   将尾实体映射到关系空间. 除此以外, CrossE[20]采用类似 TransE的思想, 首先计算头实体与关系的合并,
之后希望合并后的向量与尾实体尽可能相似, 为了交互头实体与关系的信息, 引入了交互矩阵   , 使得实体以及

关系的表示能够根据不同的三元组自主选择有用的信息, 进而实现图嵌入的动态变化. 以上工作都是从表示空间

角度来考虑解决多映射关系的问题, TransM[21]从三元组的重要性角度提出新的思路, 该算法考虑了不同属性关系
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映射对三元组的贡献程度不同, 认为包含一对一映射属性关系的三元组更重要, 因而赋予相应三元组的损失函数

以更高的权重. TransF[22]则将方向作为度量三元组正确性的标准, 具体来说, 该算法不要求 vh+vr≈vt, 而是只要求 vt

与 vh+vr 在方向上保持一致, 同理, 也要求 vh 与 vt+vr 保持方向一致, 为此该算法最终的得分函数为:
(vh + vr)T + (vt − vr)Tvh.

ManifoldE算法 [23]观察到对于 1-N 和 N-N 类型的关系, 之所以会造成语义混乱的现象, 主要由于将尾实体集

合建模成空间中的一个点, 使得所有正确尾实体在表示空间都簇拥在一起. 因此该算法从流形角度出发, 认为在学

习链接预测任务 (h, r, ?)的过程中, 正确的尾实体集合不应该由单个点表示, 而是用流形来建模. 例如分布在中心

为 vh+vr, 半径为 Dr 的球面, 这样对于相同的头实体与关系, 球面上的所有点都可以代表正确尾实体的嵌入表示.

π

• TransE在处理对称关系时也具有天然的劣势, 对于对称类关系, 由于三元组 (头实体, 关系, 尾实体)与 (尾实

体, 关系, 头实体)同时成立, 使得这类关系的分布式表示均接近于零向量, 因此失去了语义辨识的能力. 为了解决

该问题, Sun等人 [24]提出 RotatE, 利用复数空间中的旋转操作代替欧式空间的加和操作, 考虑到两次旋转 kπ 弧度

总能回到原来的位置, 因此 RotatE能够较好地学习并区分对称关系的性质. MDE[25]则针对对称类型关系将优化的

损失函数修改为||vh+vt-vr||, 同时, 该模型还面向非对称、自反、组合关系针对性地提出了四类损失函数, 旨在利用

不同的损失函数学习不同的关系类型. 除此以外, ATTH[26]也利用反射操作一定程度上缓减了对称关系的学习问

题, 不过另一方面, 反射操作可以视为旋转操作在旋转角度为   时的特殊情况. 类似于 RotatE, QuatE[27]同样采用旋

转的思想, 但是 QuatE 没有使用复数空间, 而是采用了四元数向量来表示实体与关系, 利用四元数的内在属性,
QuatE能够自然建模对称与非对称关系.

∀

• 除此以外, TransE 在建模关系的组合模式能力上还略显不足. 所谓关系的组合模式, 是指对于一组关系 r1,
r2,…, rn 和 r, 使得对于任意实体序列 e1, e2,…, en+1, 如果满足 r1(e1, e2)∧r2(e2, e3)∧…∧rn(en, en+1), 则 r(e1, en+1)一
定会成立, 那么称关系 r 能够由关系序列 r1, r2,…, rn 组合而成, 而 r1(e1, e2)∧r2(e2, e3)∧…∧rn(en, en+1)⇒ r(e1,
en+1)则被称为关系的组合模式. TransE 能够捕获简单的组合模式, 假设对于   x, y, z, 存在组合模式 r1(x, y)∧r2(y,
z)⇒ r(x, z), 那么在图嵌入的学习过程中, 根据约束 vx+vr1≈vy、vy+vr2≈vz 和 vx+vr≈vz, 自然能够学习到等式关系 vr1+
vr2≈ vr. 但 TransE在学习关系的组合模式时一方面没有考虑关系序列的有序性, 另一方面也没有考虑实体在组合

模式中扮演的角色, 虽然 RotatE 将 TransE 的加和操作修改为旋转操作, 但依然没有解决这两个问题. 为此,
DensE[28]提出基于非阿贝尔群的图嵌入学习方法, 该工作将每个关系分解为基于非阿贝尔群的旋转操作和 3维空

间中的缩放操作, 有效解决了 TransE和 RotatE模型存在的问题, 并在WN18RR[29]公开数据集上取得了不错的提升.
• 其次, TransE没有显式建模实体的语义层级信息, 已有工作 [30]证明实体层次信息有助于处理长尾实体的问

题. 为此, Hu等人 [31]提出了实体的层级表示, 将实体作为叶节点, 上层概念作为内部节点, 构成有向无环图. Zhang
等人 [30]则提出了 HAKE, 从模长和弧度两个角度表示图嵌入, 模长用于建模不同层级实体之间的联系, 而弧度用

于度量相同语义层级实体之间的转移关系. 上述工作都是在欧式空间内学习分布式表示, 而MuRP[32]与 ATTH[26]

直接从表示空间的类别选择入手, 借助双曲空间本身内在的层次性, 在双曲空间中学习图嵌入, 有效建模了知识图

谱的层次性质.

N(µ,Σ) µ

Σ

t−h r

• TransE 模型将每个实体建模成低维空间中的一个确定的点, 将每个关系建模成一个确定的矢量, 这意味着

模型被希望能够学习到实体和关系的确定语义, 然而语义的学习还受数据分布、实体与关系本身的含义影响. 例
如对于出现频率很低的实体与关系 (又称为长尾实体与长尾关系), 由于能够刻画其语义信息的三元组较少, 想要

充分学习其语义信息较为困难; 除此以外, 很多实体与关系在不同上下文中 (即不同三元组中)也往往具有不同但

近似的含义, 仅仅使用表示空间中的点来表示实体和关系显然是欠合理的. 为此, He 等人提出了 KG2E模型 [33], 用
相互独立的高斯分布表示每个实体和关系类别. 该工作将实体 (关系)建模成高斯分布   的形式, 其中   用来

建模实体 (关系)的中心位置, 而方差   度量了该实体 (关系)的语义不确定程度, 直观上来看, 如果方差越大, 则表

明该实体 (关系)的语义越不明确. 为了学习高斯嵌入, 给定三元组 (h, r, t), 该工作基于 TransE假设, 建模出 t – h
的高斯分布形式, 然后计算   与关系   代表的高斯分布之间的距离 (论文中使用了 KL 散度), 对于正确的三元

组, 最小化分布之间的距离, 反之则最大化分布之间的距离.

杨东华 等: 面向知识图谱的图嵌入学习研究进展 3375



• 除此以外, Xiao等人 [34]观察到 TransE及其后续工作 (如 TransH、TransD、TransR等)都考虑计算 h + r 与
尾实体表示 t 的欧氏距离. 以 TransE为代表, 其目标函数为||vh +vr-vt||p, 在为相同的查询预测时, 模型根据所有实体

与 vh +vr 的欧式距离对候选实体进行排序, 因此其等势面为超球面, 如图 3(a)所示, 图中以二维空间为例, 红色圆

圈表示正确尾实体, 蓝色三角形代表错误尾实体, TransE通过 vh +vr 或者预测尾实体的空间位置, 然后根据欧氏距

离找出距离 vh +vr 最近的一系列实体作为尾实体的预测, 而所有距离 vh +vr 相同大小的实体都位于半径相等的圆

环上. Xiao等人发现在计算向量距离时, 不同维度的重要性并不相同, 而 TransE计算的欧氏距离将所有维度视为

同等重要, 为此他们提出了 TransA模型 [34], 该模型基于马氏距离的距离度量方法: (vh+vr-vt)
TWr(vh+vr-vt), 其中 Wr

是关系 r 对应的对称半正定矩阵. 基于马氏距离, TransA的等势面不再是超球面, 而是超椭球面, 对应于图 3(a)的
例子, 在图 3(b)展示了相同情况下 TransA模型可能学习到的等势面, 不难看出, 通过调整等势面, TransA可以更

好地避开错误实体.
  

y y

O Ox x

vh vhvr vr

vh+vr vh+vr

(a) TransE 模型 (b) TransA 模型

图 3　TransE模型的超球面图例解释与 TransA模型的超椭球面图例解释
 

基于转移思想的图嵌入算法由于运算操作简单, 参数量适中, 学习效率高等优势, 成为了图嵌入领域非常活跃

的研究方向之一. 然而由于 TransE 本身存在的诸多问题, 使得后续研究需要从表示空间、运算类型等方面对

TransE进一步改进. 表 2总结了部分 Trans系列算法设计的得分函数.
 

表 2    部分 Trans系列模型的得分函数设计

模型 得分函数

TransE[12] −||vh + vr − vt ||p 

TransH[15] −||(vh −wT
r vhwr)+ vr − (vt −wT

r vtwr)||2 

TransR[16] −||Mrvh + vr −Mrvt ||2 

TransD[17] −||(vrpvT
hp + I)vh + vr − (vrpvT

tp + I)vt ||2 

STransE[19] −||Mrhvh + vr −Mrtvt ||2 

CrossE[20]
σ(tanh(cr ◦ vh + cr ◦ vh ◦ vr +b)vT

t ) 

TransF[22] (vh + vr)Tvt + (vt − vr)Tvh 

RotatE[24] −||vh ◦ vr − vt ||2 vh,vr ,vt ∈Cd and ||vr || = 1 

HAKE[31]
−||vhm ◦ vrm − vtm ||2 −λ||sin(

vhp + vrp − vtp

2
)|| vh,vr ,vt ∈ [0,2π)d 

MuRP[32] −dB(expc
0(Mr logc

0(vh)),vt⊕cvr)2 +bh +bt , 0 ∈ Bd
c ,Bd

c   为切空间

QuatE[27]
Qh ⊗

Wr

|Wr |
·Qt e.t. Qh,Wr ,Qt ∈ Hd 

KG2E[33]

− 1
2

{
tr(Σ−1

r (Σh +Σt))+µTΣ−1
r µ− log

det(Σh +Σt)
det(Σr)

}
µ = µh −µt −µr 

TransA[34] −(|vh + vr − vt |)TWr(|vh + vr − vt |),Wr是半正定矩阵 

  

3.2   基于张量分解的图嵌入学习

本节我们介绍基于张量分解的图嵌入算法, 同样在介绍完代表性算法后, 从分析以及解决代表性算法的缺陷
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入手介绍后续的相关工作.

T

基于张量分解的图嵌入方法, 又称为基于语义匹配的图嵌入学习方法. 其基本思想认为知识图谱能够被三维

张量 T∈{0, 1}|E|·|R|·|E|建模, 其中元素 Tijk = 1表明三元组 (ei, rj, ek)正确, 相反 Tijk = 0则表明三元组 (ei, rj, ek)不正

确, 通过张量分解方法将   分解为实体矩阵 V∈R|E|·d、关系张量 M∈Rd·|E|·d 以及实体矩阵的转置 VT 的矩阵乘积形

式: T=V·M·VT, 其中 Vi 表示第 i 个实体的表示向量, Mj 表示第 j 个关系的表示矩阵.

vT
h Mrvt vT

h Mrvt = Thrt

基于张量分解的方法最早由 RESCAL[35]提出, 对于正确的三元组 (h, r, t), 该工作通过优化头实体向量 vh、关

系矩阵 Mr 与尾实体向量 vt 的乘积   应满足:   , 因此该算法的损失函数定义为:
1
2

∑
i jk

(Ti jk − vT
h Mrvt)2.

vT
h Mrvt vT

h Mrvt由于矩阵 T 由图谱知识本身决定, 因此最小化上式在优化效果上与直接最大化   类似, 而   可以视

为计算头实体、关系与尾实体的语义相似度, 因此基于张量分解思想与基于语义匹配的学习思路其实是同一种学

习思想的不同看待角度. 理论上可以证明 RESCAL 算法能够完全建模知识图谱蕴含的事实, 但是 RESCAL 算法

的缺陷在于其为每个关系都设置了相关矩阵, 造成参数量过大, 不论是防止过拟合还是为减少对硬件的要求都存

在待优化的余地.

O(d · |R| ·d) O(d · |R|) vT
h Mrvt

(h,r, t) ϕ(h,r, t) = vT
h Mrvt = vT

t Mrvh = ϕ(t,r,h) (t,r,h)

为了解决参数问题, 如图 4(b)所示, DistMult[36]约束关系矩阵为对角矩阵 Mr=diag(vr), 使得关系矩阵的参数量

由   减少为   , 学习效率大幅提升. 同时, DistMult直接优化   , 使得正确的三元组该乘积更大,

错误的三元组乘积值更小. 但 DistMult的缺陷也很明显, 对角矩阵的引入使得所有关系都被建模成对称关系, 因为

如果三元组   成立, 考虑到   , 三元组   同样成立, 这后者往往并不成

立. 尽管如此, 已有工作 [37]表明经过改进后 DistMult仍然能够取得不错的效果.
  

知识图谱表示张量 知识图谱表示张量
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(a) RESCAL 算法的核心思想图例解释 (b) DistMult 算法的核心思想图例解释

图 4　RESCAL算法与 DistMult算法的核心思想解释说明
 

M ∈Cd·|R|·d ϕ(h,r, t) = Re(< vr,vh,vt >)

⋆ ⋆

ϕ(i, j,k) = vT
r (vh⋆ vt)

为了解决 DistMult无法处理非对称关系的问题, ComplEx算法 [38]尝试在矩阵乘法中引入复数运算. 具体来说,
ComplEx 继承了 DistMult 约束关系矩阵为对角矩阵的思想, 同时设置矩阵元素类型为复数, 即 V∈C |E | ·d、

 , 且关系 r 的表示 Mr=diag(vr), 最终该算法选择的得分函数为   . HolE[39]从向量

运算的角度出发, 对于三元组 (h, r, t), 首先计算头实体与尾实体的循环相关值 vh   vt, 然后计算 vh   vt 与关系表示

vr 的乘积得到最终的得分函数:    . 作者在其工作中指出循环相关操作可以视为矩阵乘积的压缩

形式, 使得 HolE算法在学习效率和空间利用上更有优势. SimplE算法 [40]通过为实体、关系引入两个分离的分布

式表示来解决 DistMult无法建模非对称关系的问题: (1)为每个实体 ei 关联两个不相关的嵌入表示 vi, h、vi, t, 分别

表示实体 ei 充当头实体与尾实体时的向量表示; (2)同时为每个关系 ri 关联两个嵌入表示 Mi 和 M–i, 分别表示关

系 ri 的正向以及其反方向关系 r–i 的嵌入表示. 因为约束关系矩阵为对角矩阵, SimplE相比于 RESCAL算法拥有

更少的参数量, 同时 SimplE也具有充分表达图谱知识的能力.
基于 RESCAL的张量分解思想, Liu等人 [41]希望在图嵌入学习的过程中引入类比推理, 提出了 Analogy算法.

通过对平行四边形范式的研究以及针对维持关系矩阵族的要求, 该工作在 RESCAL算法的基础上引入了另外两

个约束: (1)任意关系对应的关系矩阵需符合正规矩阵; (2)任意两个关系 ri、rj 对应的关系矩阵均满足等式 Mi·Mj =
Mj·Mi. 同时, 该工作还通过关系矩阵的不同设计统一了 DistMult、ComplEx与 HolE算法, 具有较强的理论意义.

与 RESCAL算法不同, TuckER[42]并没有将知识图谱张量 T 分解为实体矩阵与关系张量的乘积形式, 而是采
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×1 ×2 ×3

用 Tucker 分解算法, 将张量 T 分解为实体矩阵、关系矩阵、实体矩阵转置以及核张量 W 的乘积形式, 对于正确

的三元组 (h, r, t)最大化得分函数 ϕ(h, r, t)=W   vh   vr   vt, 其中核张量 W 是共享参数, 如图 5所示. 与之前工作

不同, 由于 Tucker分解的性质, TuckER算法中实体嵌入与关系嵌入的维度可以是不同的. 最后的实验结果表明该

算法也能够取得了相当不错的效果.

vT
h ·Mr · vt

f f

之前的工作, 如 ComplEx、DistMult算法等, 在计算得分函数时使用向量内积方式, 该乘积方式使得实体嵌入

表示与关系嵌入表示在相同维度上进行作用, 以 DistMult算法为例, 其得分函数为   , 考虑到关系矩阵 Mr

是对角阵, 所以 DistMult 算法的得分函数等价于向量 vh、vr、vt 对位相乘后求和, 其中 vr 满足 Mr=diag(vr). 而
SEEK[43]提出除了让嵌入的相同维度元素作用, 不同维度元素之间的相互作用有利于增强信息的交互融合. 为此,
该工作将实体表示与关系表示分成相同数量的片段, 表示向量之间不同位置的片段同样可以相互作用, 并设计了

能够同时建模对称与反对称的向量乘积函数   . 除此以外, 该工作还证明了通过设计不同的乘积函数   , SEEK能

够统一 DistMult和 ComplEx等算法.
相比于 Trans系列的图嵌入算法, 基于张量分解的思路因为自设计之初就是从建模整张图谱的表示张量 T 的

角度来考虑, 所以该类型的许多算法拥有充分表达知识图谱的能力 [35,40,42], 然而这类模型的设计往往需要较高的

数学基础, 因此相关研究工作少于 Trans系列模型的研究. 表 3列出了部分基于张量分解算法的得分函数设计. 

3.3   基于传统深度学习模型的图嵌入学习

下面我们将简单介绍基于传统深度学习的图嵌入学习方法. 基于传统深度学习的方法通过使用或改进现有的

一些深度学习模型来学习三元组的特征, 按照使用的深度学习模型类别, 大致可以分为基于卷积神经网络 [44]、基

于循环神经网络以及基于胶囊网络 [45]的 3类模型.

1×3 4×1

基于卷积神经网络 (CNN) 的图嵌入模型利用卷积神经网络对三元组或三元组部分元素进行编码, 从而实现

对三元组进行打分的目的. 如图 6 所示, ConvE[29]对三元组 (h, r, t) 中的头实体 h 与关系 r 进行拼接, 得到矩阵

[vh;vr]∈Rd×2 后对该矩阵的形状重新编辑; 然后使用卷积神经网络对其进行编码, 得到的编码结果经过全连接层输

出最终的编码表示 vhr, 计算 vhr 与尾实体表示 vt 的相似度, 实现对三元组进行打分. 图 7是 ConvKB[46]和 RSN[47]的

算法流程. 与 ConvE不同的是, ConvKB直接利用卷积神经网络对三元组进行编码: 以图 7为例, 对于三元组 (h, r,
t), ConvKB首先将其拼接为 [vh;vr;vt]∈R4×3 的形式, 其中 4表示初试图嵌入表示的维度; 然后利用卷积神经网络对

其编码, 使用 3 个   的卷积核对其进行卷积操作, 每个卷积核能够得到   的卷积结果, 最终将 3 个不同卷积

核的卷积结果拼接; 编码结果最后经过全连接层直接进行打分 (该全连接层的输出维度为 1). ConvR[48]考虑使用卷

积对头实体进行编码, ConvE 与 ConvR 模型的区别可以从图 8 中得到解释: ConvE 首先拼接头实体和关系表示,
然后使用卷积操作对拼接结果进行卷积编码; 而 ConvR直接将关系建模成卷积核, 直接针对头实体嵌入进行卷积

操作. 与 ConvE相同, ConvR使用卷积编码结果与尾实体嵌入求内积计算三元组的得分. InteractE[49]观察到在学习

图嵌入的过程中, 实体表示与关系表示之间的交互计算越多, 图嵌入中蕴含的语义信息能够更深层次被利用, 也因

此更有利于目标任务的学习 (如链接预测任务). 为此, InteractE提出通过特征排列 (feature permutation)、特征重

塑 (checkered feature reshaping)和循环卷积 (circular convolution)这 3步操作增强图嵌入的表达能力. 

表 3    部分基于张量分解的图嵌入算法的得分函数设计
 

模型 得分函数

RESCAL[35] vT
h Mrvt 

DistMult[36] vT
h diag(vr)vt 

ComplEx[38] Re(< vr ,vh,vt >), vr ,vh,vt ∈Cd 

HolE[39] vT
r (vh ⋆ vt) 

Analogy[41]SimplE[40] vT
s Wrvo, WrWT

r =WT
r Wr    vh◦vrvt + vt◦v-rvh

TuckER[42] ϕ(h, r, t)=W×1vh×2vr×3vt
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图 5　TuckER 算法示意图
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图 6　ConvE算法流程 [29]
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图 7　ConvKB[46]和 RSN[47]算法流程
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图 8　ConvE与 ConvR的卷积操作对比 [48]
 

1×3

×

类似 ConvKB, CapsE[50]采用胶囊网络 (CapsNet)对三元组进行编码, 以图 9展示为例, 算法具体流程如下: 首
先将三元组 (h, r, t)拼接成输入矩阵 [vh;vr;vt]∈Rd×3; 然后利用 5个   大小的卷积核对输入矩阵进行编码, 得到

大小为 d   5的特征图; 该特征图被输入进第 1层 CapsNet层, 经过 5个 capsule处理, 每个 capsule提取某一方面

事实; 最后将路由结果输入到第 2层 CapsNet, 用于计算该三元组的得分.
相比于 CNN 和 CapsNet, 循环神经网络 (RNN) 在建模序列数据上的能力更加突出. 前面介绍的 ConvE、

ConvKB以及 CapsE等工作都只建模单独的三元组, 而知识图谱除了组成元素外, 三元组之间的连接信息也是构

成图网络的重要知识, 其中, 对应于其他类型异质图中的元路径 (meta-path), 首尾相连的三元组路径是建模这种深

层次图结构知识的可用信息之一. 为了更好地挖掘知识图谱的长距离结构信息, Guo等人基于三元组路径的图嵌

入学习模型 RSN[47]. Guo等人试图通过 RNN对长距离结构信息进行编码, 然而三元组路径中包含实体和关系两

种元素, 在编码实体和关系时需要区别对待. 为此, Guo等人对 RNN进行改进, 提出了 Skipping机制:
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h′t =
{

ht, xt ∈ E
S 1ht +S 2 xt−1, xt ∈ R

.

→ →
→ →

即如果当前输入为实体, 则按照 RNN 的逻辑进行运行; 如果当前输入为关系, 则输出单元在 RNN 的基础上

还要加上前一次模型实体输入 xt–1. 如图 8(b)所示, 对于三元组路径 United Kingdom    country   Tim Berners-Lee
 employer   W3C, 当学习实体 United Kingdom 的表示时, 计算逻辑与原始的 RNN 模型相同, 而在编码关系

country 时, 则同时使用 country 和 United Kingdom 的信息. 通过编码三元组序列, RSN将深层次的结构知识融入

到为实体与关系学习的图嵌入表示中. 作者后续又论证了 RSN与残差网络的联系, 并在实体对齐任务中取得了相

当不错的成绩.
总体来看, 基于传统深度学习的图嵌入学习方法的研究内容并不算多. 虽然传统神经网络较为强大的学习能

力使得这类模型在一些数据集上也拥有不错的表现, 但是传统深度学习的可解释性问题也随之遗留在图嵌入学习

研究中. 因此如何基于传统深度学习设计更优良的模型, 以及关于神经网络可解释性问题有待进一步研究开展.
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图 9　CapsE算法流程 [50]
  

3.4   基于图神经网络模型的图嵌入学习

本小节我们介绍基于图神经网络的图嵌入学习算法, 从代表性工作的设计思想、短板分析以及后续改进的思

路梳理发展脉络.
图神经网络 (GNN)[51,52]是近期研究较为广泛的领域之一, 很多研究表明 GNN在建模图数据方面表现出非常

突出的性能, 目前图神经网络模型已被成功应用到诸多研究领域, 如社交网络 [53]、医药研究、晶体性能预测 [54]、

知识图谱 [55]等.
图神经网络模型可以用 message passing neural networks (MPNN)[56]框架来描述, 该框架在前向传播过程可分

为两个阶段: 信息传递和信息读取阶段. 其中信息传递阶段又分为传递信息至邻居节点、聚合自身信息与邻居传

递的信息两个过程, 这也正是 GNN的前向传播逻辑. 为此, GNN每一层的前向传播过程可以用统一建模成:
hk+1

i = Merge({hk
i }∪aggr({hk

j} j∈N(i))),

Merge aggr N (i) i hk
i i k其中,    表示特征融合函数,    表示邻居特征聚合函数,    表示节点   的邻居集合, 而   就是节点   在第 

层网络中输入的特征向量.
图卷积神经网络 (GCN)[51,52,57]是图神经网络模型研究中得到的一项主要成果, 成功将卷积操作应用到无向图

这类非欧空间数据. GCN的特征学习逻辑可以用下式表示:
Hk+1 = f (ÂHkWk),

Â = D̃−
1
2 (A+ I)D̃−

1
2 Hk k其中,     , A 是无向图的邻接矩阵, I 是单位矩阵, 为 D 是无向图的度矩阵. 这里的   表示第   层网

络层学习到的节点特征矩阵, f 是可选择的激活函数.
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虽然 GCN 在如节点分类、图分类等诸多任务上均取得了不错的成绩, 但是原始 GCN 模型只针对无向无权

图, 为了将其应用于知识图谱, 需要在 GCN模型的基础上施以一定的调整. Schlichtkrull等人 [55]提出 R-GCN, 为每

个关系 r 引入关联的权重矩阵 Wr, 在 GCN在聚集邻居信息前先用相应关系权重矩阵特化邻居特征, 之后参与聚

合过程, 其特征更新过程可以用下式表示:

h(k+1)
i = σ

■|||||||■∑
r∈R

∑
j∈Nr

i

1
ci,r

W (k)
r h(k)

j +Wk
0h(k)

i

■|||||||■ ,
W (k)

r其中,    表示第 k 层关系 r 的权重矩阵.

可以看出, R-GCN虽然将 GCN模型扩展到了关系图中, 但是仍然存在 3方面问题.
(1) R-GCN只考虑了关系的类别, 却忽略了关系的方向;
(2) 由于需要为每个关系都关联一个权重矩阵, 对于关系类别较多的知识图谱, 存在参数量过大的问题;
(3) R-GCN只是引入了关系权重矩阵, 为每条边赋予了相应的权重, 但没有显示学习关系表示.

{V (k)
b }1⩽b⩽B

W (k)
r =

B∑
b=1

a(k)
rb V (k)

b W (k)
r W (k)

r = diag(Q(l)
1r , . . . ,Q

(l)
Br)

Q(l)
br ∈ R(d(k+1)/B)·(d(k)/B)

针对第 2个问题, R-GCN考虑对关系矩阵进行约束, 提出了两种策略: (1)共享参数; (2)稀疏化矩阵. 共享参

数方法通过设置特定数目的基矩阵   , 其中 B 是基矩阵的数目, 然后通过线性组合的方式得到不同关系关

联的权重矩阵     .  稀疏化矩阵方案约束    为对角块状矩阵 ,  即     ,  其中

 , 这里的 d(k) 与 d(k+1) 分别表示第 k 层网络以及第 k+1层网络的输出维度.

ϕ(ei,r,e j) = hT
i Rrh j

除了将 GCN 扩展到关系图领域, R-GCN 还提出了将 GNN 系列模型用于链接预测任务的框架范式, 即
Encoder-Decoder框架, 如图 10所示. 其中 R-GCN充当编码器, 用于学习节点特征, 最后一层输出节点特征后作为

解码器的输入, 解码器可以选择前面介绍过的传统的图嵌入学习算法, 如图 1 中使用的 DistMult 算法, 对于三元

组 (ei, r, ej), 基于 R-GCN学习到实体表示 hi、hj, 同时在编码器部分为每个关系引入关系矩阵 Rr, 基于 DistMult算
法计算三元组得分   , 根据得分高低判断三元组的正确性.
  

输入

编码器 解码器

损失R-GCN DistMult

图 10　R-GCN用于链接预测任务框架
 

c(hl
j,h

l
r) =

hl
j −hl

r

ĉ(hl
j,h

l
r) = hl

j +hl
r

R-GCN 虽然在收集邻居信息时考虑了不同关系信息, 但是忽略了关系的方向, 除此以外, R-GCN直接聚合了

邻居的特征信息, 而忽略了异质图中不同节点因为实体类型不同可能拥有不同特征域的问题. 为此, VR-GCN[58]通

过将 TransE引入 R-GCN框架, 在聚合邻居信息前, 首先基于 TransE的假设: h + r ≈ t, 将邻居转移到中心实体 (也
就是待更新特征表示的实体)所在的特征域中, 从而解决了头、尾实体表示从属不同特征域的问题. 例如对于中心

实体 ei, 具体做法如下: (1) 对于与实体 ei 通过关系 r 相邻且充当尾实体的实体 ej, 通过组合函数为  

 将实体 ej 转移到实体 ei 的特征域中; (2)对于与实体 ei 通过关系 r 相邻且充当头实体的实体 ej, 则利用组合

函数为   . VR-GCN的层特征更新函数如下:

hl+1
i = σ

■|||||||■
■|||||||■ 1

di

■|||||||■∑
r∈Nr

∑
t∈Nr

t

(hl
t −hl

r)+
∑
r∈Nr

∑
t∈Nr

t

(hl
t +hl

r)

■|||||||■+hl
i

■|||||||■W l

■|||||||■ .
通过引入 TransE的思想, VR-GCN成功在聚集邻居信息的同时既考虑了关系的类别信息, 又考虑了关系的方

向信息. 在 VR-GCN的基础上, Trans-GCN[59]与 CompGCN[60]对其使用的组合函数进行了扩展, 分别另外提出了使

用 RotatE、DistMult和 HolE思想的组合函数, 均取得了不错的效果. 除此以外, CompGCN还显示考虑了关系的

方向信息, 具体的特征更新函数如下式所示:

hv = f

■||||||■ ∑
(u,r)∈N(v)

Wλ(r)ϕ(hu,hr)

■||||||■ ,
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其中, λ(r)表示关系 r 的方向, 该工作按照关系的方向类别将关系分成 3大类: 出节点关系、入节点关系以及自循

环关系, 权重矩阵 Wλ(r) 根据关系 r 方向的不同使用不同的参数矩阵.

vi h′i = σ

■|||||||■ ∑
j∈N(vi)

∑
k∈Ri j

αi jkci jk

■|||||||■

图注意力网络 (GAT)[61]是图神经网络模型研究得到的另一项重要成果, 该模型成功将注意力机制引入到图神

经网络的聚合过程中, 使得聚合邻居信息时不同邻居拥有不同的重要性, 这也启发了基于 GNN 的知识图谱表示

学习工作在聚集邻居信息的过程中加入权重参数进行重要性选择. SCAN[62]通过直接设置与关系类别相关的权重

参数, 实现了邻居信息的聚集过程中不同关系对于中心实体具有不同重要性的思想. 然而这种重要性的计算只与

关系类别有关, 与邻居实体没有关系, 为了同时考虑邻居实体与邻居关系在计算权重过程中的影响, Nathani 等
人 [63]在聚合邻居信息的过程中参考了 GAT的思想, 然而不过与之前工作不同, Nathani 等人并没有聚合邻居实体

信息, 而是直接聚合邻居三元组的信息, 以实体 vi 为例, 其聚合邻居信息的工作原理如下: (1) 首先考虑将所有实

体 vi 参与的三元组编码成向量形式, 如三元组 (vi, rk, vj)编码成向量形式 cijk=W1[hi||hj||gk], 其中 hi 与 hj 分别代表实

体 vi 与 vj 的嵌入表示, 而 gk 代表关系 rk 的嵌入表示; (2) 计算三元组 (vt, rk, vj) 的权重: αijk=Softmax(LeakyReLU

(W2cijk)); (3)为实体   聚合所有邻居信息, 得到   , 这里用 Rij 表示连接实体 vi 与 vj 的关系集合.

虽然文献 [63]引入了 attention机制, 但没有满足同一特征域内融合特征的思想, 相比之下, RAGAT[64]既采用

了 GAT的注意力机制, 又继承了文献 [58−60]等工作利用组合函数将邻居转移到中心实体特征域的做法. 需要说

明的是, RAGAT认为相同实体与不同关系关联时应具有不同表示, 在文献 [58−60]等工作的基础上提出了与关系

相关的组合函数. 以基于 TransE的组合函数为例, 实体 v 为中心实体, 实体 u 通过关系 r 与实体 v 组成三元组 (v,
r, u), Trans-GCN 定义的组合函数为 eu – er, 而 RAGAT 定义的组合函数为 Wreu – er, 如果仔细观察, 不难发现

RAGAT选择的组合函数更像是基于 TransR算法的思想.

vi v j r′ = r1 + r2

(vi, t′,v j) r′

以上工作都只考虑每次聚合节点的一阶邻居信息, 虽然经过 L 次聚合操作, 每个节点都能获取其 L-阶邻居的

信息, 但是 Sun等人 [65]指出这种方式容易加剧噪声传播的影响, 除此以外, Sun等人还证明了仅使用一阶邻居信息

在特殊情况下可能无法分辨不同节点邻居结构的异质性. 为此, 考虑多跳邻居信息是能够更好聚合邻居信息的一

种手段, Sun等人提出 AliNet, 该模型直接聚合多跳邻居实体的特征信息, 并通过门机制控制不同阶邻居信息对组

成中心实体最终特征表示的重要性. Nathani 等人 [63]通过直接加入新“边”来聚合多跳邻居的信息, 以二阶邻居为

例, 对于实体   , 实体   通过路径 (vi, r1, vk)˄(vk, r2, vj)与实体 vi 相连, 该工作通过引入新关系   来加入新

的三元组知识   , 如此, vj 通过“关系”   成为实体 vi 的一阶邻居, 进而实现聚合多跳邻居信息的目的. 目前关

于如何在聚合邻居信息的过程中引入多跳邻居信息的工作还可以进一步挖掘.
总而言之, 图神经网络凭借其强大的建模图结构数据的能力, 能够更加深入地挖掘学习图谱的结构信息, 对图

谱的结构信息进行深度编码. 结合图神经网络的发展趋势, 面向知识图谱的基于图神经网络的图嵌入研究有待进

一步的发展. 表 4总结了部分基于 GNN的图嵌入算法的特征更新公式. 

3.5   引入额外信息的图嵌入学习方法

本小节我们从信息利用的角度考虑图嵌入学习问题, 介绍引入额外信息的图嵌入学习方法. 之前介绍的工作

理论上均专注于学习图谱的结构特征, 无论是 TransE 以及 DistMult 等工作每次的学习单元为单个三元组, 还是

RAGAT等工作利用图神经网络通过聚合实体的邻居信息来学习特征, 都只是通过学习结构信号来完成下游任务.
然而除了结构信号, 知识图谱作为一种特殊的异质图, 每个实体与关系均能够关联具体的文本概念或类别信息, 这
些信号都能够进一步补充结构信息, 使得图嵌入能够学习到更丰富的语义信息.

vhd vtd

通过在图嵌入学习的过程中融入实体与关系的名称、实体描述等信息, 有利于丰富图嵌入表示学习到的语义

信息. 给定实体名称序列, NTN[66]直接使用实体名称所有字符的词向量表示的均值作为图嵌入的初始值. Zhang等
人 [67]通过多任务学习联合学习图谱结构与图谱的文本信息, 该工作学习实体的文本表示时依然采用 NTN的思路,
用实体名称包含的所有字符的词向量的均值作为实体的文本表示. 与上述工作不同, DKRL[68]通过 CNN 或

CBOW 模型对头、尾实体的描述信息进行编码, 得到实体的文本表示   和   , 同时基于 TransE 思想, 在优化

ES=||vh + vr – vt||学习实体的结构表示的同时, 又通过将其中 vh 和 vt 分别替换成基于实体描述信息编码出的实体表
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示向量 vhd、vtd, 得到新的损失 EDD=||vhd + vr – vtd||、EDS=||vhd + vr – vt||和 ESD=||vh + vr – vtd||, 通过混合训练结构表示

和文本表示实现文本信息与结构信息的融合. Xu等人 [69]通过结构表示与文本表示相加的方式向结构信息中添加

图谱的文本信号, 同时考虑到信号融合过程中不同信号拥有不同的权重, 该工作采取门机制自动平衡两类信号的

重要性. Wang等人 [70]同样分别学习结构表示和文本表示, 在联合学习的过程中通过互注意力机制交互结构信息

与文本信息, 使两类信号能够互相学习, 互相弥补. 由于近年来预训练语言模型的发展, 文本信息的抽取和编码能

力得到长足提升, 同时考虑到预训练语言模型经过海量文本的自监督学习, 预训练语言模型本身的内部参数存储

了语法和常识知识, 于是开始出现使用预训练语言模型编码图嵌入的工作. Daza等人提出 BLP框架 [71], 该框架使

用 Bert模型 [72]编码实体描述信息, 作为传统图嵌入学习算法 (如 TransE)的图嵌入向量初始化值, 利用 Bert模型

学习实体描述的文本知识, 同时利用基于结构信息的图嵌入学习算法学习知识图谱中蕴含的结构信息.
 

表 4    部分基于图神经网络的图嵌入算法的特征更新公式

模型 特征更新公式

R-GCN[55] hl+1
i = σ(

∑
r∈R

∑
j∈Nr

i

1
ci,r

W l
rhl

j +W l
0hl

i)
 

VR-GCN[58] hl+1
i = σ(W l(

∑
r∈R

∑
j∈Nr

it

(hl
j − rl

k)+
∑
r∈R

∑
j∈Nr

ih

(hl
j + rl

k)))
 

CompGCN[60] hl+1
i = σ(

∑
(rk ,e j)∈N(ei)

W l
λ(rk)ϕ(hl

j,r
l
k)) W l

λ(r) =

■||||||■||||||■
W l

O, r ∈ R

W l
I , r ∈ Rinv

W l
S , r = sel f     

Trans-GCN[59] hl+1
i = σ(

1
ci

W l(
∑

(e j ,rk ,ei)∈Tin(ei)

(hl
j
◦
rl

k)+
∑

(ei ,rk ,e j)∈Tout(ei)

(hl
j ∗ rl

k))+hl
i)

 

RAGAT[64]
hl+1

i = f (
1
H

H∑
h=1

∑
(rk ,e j)∈N(ei)

αh
k, jm

h
(ei ,rk ,e j)

) mh
(ei ,rk ,e j)

=Wdir(rk)ϕ
r(ei,e j)

αh
k, j = Softmax(LeakyReLU(Wattmh(ei,rk ,e j)))

     

 

 

vr̂ = vt − vh

{r̂}

除却实体名称、实体描述等文本信息, 类别层级信息同样有利于丰富图嵌入的语义信息. TKRL[73]通过实体

类别信息构造类别的层次树形结构, 树的根节点为设置的最一般的实体类型, 通过层层细化, 叶子节点表示图谱中

划分最细致的实体类别, 每个叶子节点到树的根节点对应了唯一一条路径, 而这条路径可以用来全面描述该叶子

实体类型的层次信息, 层次树中的每个节点都对应了特定的映射矩阵, 其中叶子节点的映射矩阵可以通过 RHE
与 WHE 两种方式获取. 同时该工作认为每个实体可能拥有多种类别, 而相同实体在不同关系下自然应当考虑不

同的类型信息. 基于 TransE, TKRL提出了新的度量函数||Mrhvh + vr –Mrtvt||, 其中 Mrh 是与头实体 h 以及关系 r 的
类别相关的投影矩阵, 同理 Mrt 是与尾实体 t 以及关系 r 的类别相关的投影矩阵. TKRL是第一篇将类别信息用于

知识图谱表示学习的工作, 在一定程度上缓减了 TransE无法处理多映射关系的问题. MKRL[74]则统一使用了上述

介绍的各种信息, 同时考虑了实体描述信息、实体类别层次类别信息以及关系的文本信息. Zhang等人 [74]从关系

的层次信息出发, 将关系按照语义分成 3个层次: 聚类关系层、关系层和次关系层. 聚类关系层通过对所有关系进

行聚类, 这是考虑了同一聚类关系具有一定的语义相似度; 关系层建模关系的直接语义信息; 而次关系层考虑了相

同关系在不同语境下可能具有不同的含义, 为此按照关系所参与的三元组进行聚类: 对于每个包含关系 r 的三元

组 (h, r, t), 计算得到在该语境下关系的表示   , 如此操作后, 对于关系 r 会得到一系列不同语境下的向量

表示   , 对该集合进行聚类, 每个聚类对应了该关系在特定语境下的次关系表示.
相比于挖掘结构信息的图嵌入算法, 引入额外信息的图表示学习算法通过知识图谱自身蕴含的文本知识和层
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次信息来补充欠缺的结构信息, 进而学习到更有效、建模知识图谱更佳的图嵌入. 至于如何同时充分学习知识图

谱结构信息和其他类型的信息, 还有待进一步的研究和挖掘. 

4   总　结
 

4.1   5 类图嵌入学习算法的简单总结

本文从算法核心、基础模型使用以及信息利用等角度梳理了五类图嵌入算法的原理和设计特点, 并针对某些

奠基性的工作给予了着重介绍. 我们在表 5中总结了这 5类图嵌入算法的基础特征性质以供参考.
 

表 5    不同类型图嵌入算法的基础特征总结

类型 特征

基于转移思想的图嵌入算法
建模思想直观, 可设计改进的空间较大, 参数量少, 计算效率高; 但是表达能力有限, 需要

进一步的设计

基于张量分解的图嵌入算法
理论表达能力强, 但现有算法的实验效果仍有待提高; 通常参数较多, 不利于应用与大规

模图谱

基于传统深度学习的图嵌入算法 特征学习能力强; 然而可解释性不强, 部分算法的稳定性不强

基于图神经网络的图嵌入算法
利用图神经网络较强的图编码能力, 建模能力强; 然而计算效率低, 不利于大规模工业领

域应用

引入额外信息的图嵌入算法
充分利用知识图谱的包含的其他类型信息, 对知识图谱的图结构特征进行补充; 目前研究

工作不多, 有待进一步的研究探索
 

基于转移思想的图嵌入算法具有较为高效的计算效率, 适中的参数量, 也具有较为优秀的表达能力. 除此以外

也拥有灵活的设计空间, 可以从不同向量空间、不同转移操作等角度进行考虑设计. 然而由于其基本思想比较简

单, 奠基性算法 TransE在处理对称、1-N、N-1以及 N-N 等关系类型上具有很大的劣势, 即这类算法在充分表达

知识图谱的能力上有可提升的空间, 因此后续基于转移思想的很多工作都需要着重考虑如何提升模型的建模能力上.
基于张量分解的图嵌入算法因为其基本思想旨在完整建模知识图谱蕴含的信息, 因此理论上具有很强的模型

表达能力, 例如其奠基性算法 RESCAL 具有完全表达知识图谱的知识的能力, 但根据现有的模型的实验结果来看,
基于该思想的模型性能有待进一步挖掘. 除此以外 RESCAL拥有过多的参数, 使得该算法在泛化能力以及应用在

大规模知识图谱上具有较大的劣势. 为此 RESCAL的很多后续算法都旨在解决如何保留表达能力的同时减少参

数量, 提高模型的计算效率.
基于传统深度学习的图嵌入算法利用 CNN、RNN 以及 CapsNet 等传统深度学习算法在抽取特征上的优势

进行表示学习, 也取得了不错的成绩. 然而, 也正是因为深度学习模型的使用使得这类算法的可解释性不足. 除此

以外, 文献 [75]的工作表明, ConvKB、CapsE算法在不同数据集实验效果浮动很大, 这也侧面反映了这类算法的

不稳定性.
基于图神经网络的图嵌入算法基于知识图谱的图结构特性对原本建模于无向图的图神经网络模型结构进行

了适当调整, 使得图嵌入学习过程中能够利用图神经网络强大的图编码能力. 然而考虑到这类算法在解码器端要

使用之前介绍的传统图嵌入算法作为解码器, 所以解码器拥有的缺陷也可能同样存在于基于图神经网络的图嵌入

模型中. 除此以外, 图神经网络的计算效率也是阻止其大规模工业化应用的原因之一, 如何在保证表达能力的同时

提高该类图嵌入模型的计算效率也是需要研究的问题. 同时, 如何更好地学习图谱蕴含的结构信息也是基于图神

经网络的图嵌入算法仍然有待完善的地方.
引入额外信息的图嵌入算法考虑图结构信息以外的信息来提升学习效果, 考虑了名称、描述、类别等额外信

息作为图结构信息的补充, 是从信息来源的角度考虑图嵌入学习问题, 在归纳假设上可能仍然采用之前提及的不

同图嵌入算法的基本思想, 例如 TKRL虽然使用了实体的描述信息, 但该模型学习的基本假设还是采用了 TransE
的基本思想. 至于如何更充分地利用以上信息, 也是有待进一步挖掘探索的工作.

为了更好地展示不同算法的性能, 本文在表 6中给出了部分算法在标准数据集 FB15k-237[8]和WN18RR[29]数
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据集上的链接预测任务的实验指标结果, 实验指标采取 MRR 和 Hits@k 指标. 考虑到 FB15k-237和WN18RR两个

数据集提出时间较晚, 很多工作在论文中没有基于此二者进行实验, 为此本文从其他较新的工作中寻找他人复现

后的实验结果, 即使这样, 还是存在很多算法没有或者缺少实验结果数据, 为此对于没有实验结果的算法我们在

表 6中不予展示, 对于缺少部分实验指标的算法我们用“－”代替. 表 6中展示的所有结果都通过数据来源一列括

号内的索引给出了相应的结果出处, 其中 DKRL算法的实验结果由我们自己复现得到.
需要说明的是, 列出的指标来自于现有的论文, 仅供参考, 考虑到不同算法在图嵌入维度、训练轮数、批采样

大小、负采样大小以及损失函数设计等都存在差异, 因此该数据不完全能够用于分析对比不同算法之间的性能优

劣. 除此以外, 根据 Sun等人 [76]的研究发现, 部分模型的指标计算存在问题, 部分算法如 ConvKB、CapsE在为三

元组进行打分时常常会为不同的三元组赋予相同的分值. 因此这部分算法本文采取 Sun 等人重新评估后的实验

结果.
通过表 6可以观察到, 通过引入复数空间、双曲空间、旋转操作和四元数等设计思想, Trans-系列方法的实验

性能得到大幅度提升, 在 FB15k-237和WN18RR数据集上得到很好的实验效果; 基于张量分解方法的实验指标稍

微低一些, 这可能与该类方法的设计难度较高存在关联, 也可以参考 Trans-系列方法的设计思路, 从表示空间、相

似度计算函数等方面进一步进行算法设计; 基于传统深度学习的方法表现不够突出, 而且除 ConvE与 ConvR的表

现相对稳定, ConvKB与 CapsE在不同数据集上表现波动较大, 例如 CapsE模型在WN18RR数据集上表现良好,
但是在 FB15k-237数据集上效果却不如 TransE, 波动的原因也值得进一步研究探索; 基于 GNN的方法表现也相

当不错, 其中 Rotat-GCN和 RAGAT的解码器部分分别基于 RotatE和 CrossE模型, 因此不难猜想将解码器部分

换成表现更好的 QuatE、ATTH等算法是否会进一步提升模型性能; 引入额外信息部分且存有可靠实验结果的相

关工作能够留下结果的并不多, 通过对比 DKRL和 TransE的实验结果, 引入实体描述信息确实有利于进一步提升

模型性能.
 

表 6    不同类型图嵌入算法在标准数据集上的实验结果对比

类别 模型 数据来源
FB15k-237 WN18RR

MRR Hits@10 MRR Hits@10

基于转移思想

TransE[12]

TransH[15]

CrossE[20]

MuRP[32]

QuatE[27]

RotatE[24]

ATTH[26]

[77]
[77]
[20]
[32]
[27]
[24]
[26]

0.207
0.211
0.299
0.336
0.366
0.338
0.348

0.377
0.386
0.474
0.521
0.556
0.533
0.540

－

－

－

0.481
0.488
0.476
0.486

－

－

－

0.566
0.582
0.571
0.573

基于张量分解思想

DistMult[36] [32] 0.241 0.419 0.430 0.490
ComplEx[38] [32] 0.247 0.428 0.440 0.510
TuckER[42] [42] 0.358 0.544 0.470 0.526

基于传统深度学习

ConvE[29] [29] 0.316 0.491 0.460 0.480
ConvR[48] [48] 0.350 0.528 0.475 0.537
ConvKB[46] [76] 0.243 0.421 0.249 0.524
CapsE[50] [76] 0.150 0.356 0.415 0.559

基于图神经网络模型

R-GCN[55] [55] 0.248 0.417 － －

CompGCN[60] [60] 0.355 0.535 0.479 0.546
Trans-GCN[59] [59] 0.315 0.477 0.233 0.508
Rotat-GCN[59] [59] 0.356 0.555 0.485 0.578
RAGAT[64] [64] 0.365 0.547 0.489 0.562

引入额外信息
DKRL[68]

本文 0.225 0.385 0.204 0.550
Zhang等人[77] [77] 0.315 0.496 － －
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4.2   面向知识图谱的图嵌入学习领域有待进一步解决的问题和挑战

近些年, 虽然面向知识图谱的图嵌入学习领域发展迅速, 但是仍然存在许多待解决的问题. 为了方便以后研究

人员的研究, 我们总结了一些面向知识图谱的图嵌入学习领域的研究热点和有待解决的问题:
• 如何更好地学习 long-tail类型的实体? long-tail类型的实体和关系是指出现频率很少的实体与关系, 由于训

练样本不足, 往往学习出的图嵌入不足以建模该类实体的语义信息, 从而影响基于图嵌入的下游任务. 而文献 [78]
分析了常见的知识图谱中 long-tail类型的实体与关系占有相当的比例. 因此, 如何在 long-tail的条件下充分学习

实体与关系的表示是一件很有价值的工作.
• 如何更好地将文本信息、类别信息融入图嵌入学习? 通过将知识图谱本身拥有的文本知识和类别知识, 进

一步丰富基于结构知识的图嵌入的信息. 除此以外, 考虑到实体关联的文本信息与类别信息与实体出现的频率无

关的特征, 因此结合文本和类别信息也是解决 long-tail问题的方案之一.
• 如何更好地挖掘知识图谱本身蕴含的层次信息? 层次信息作为知识图谱本身蕴含的潜在结构信息, 如果能

够充分挖掘, 对于建模知识图谱的结构具有一定的研究意义. 除此以外, 利用层次树结构中同一父实体的子实体具

有相似的语义信息这一特点, 层次信息同样也有利于解决 long-tail问题.
• 除了文本与类别信息, 图片、语音等多模态信息也是知识获取的途径. 在学习图嵌入的过程中, 考虑融入多

模态信息, 在面向知识图谱的下游任务中可能取到不错的效果.
• 研究图嵌入算法与其他推理算法的结合. 图嵌入算法在面向知识图谱的单步推理任务中具有不错的效果, 且

相对于其他种类的推理方法又具有学习效率高的优点, 但考虑到其主要依赖浅层结构约束来学习图表示, 在复杂

推理、多跳推理任务中表现不佳, 因此, 结合图嵌入算法的优点与其他推理算法的优势 [79], 例如一阶逻辑推理方

法的可解释性, 在保证推理能力与可解释性的同时提高推理算法的计算效率.
• 如何在保证建模能力的同时提高图嵌入的学习效率? 现有的某些图嵌入算法虽然表达能力出众, 但是参数

量相对较多, 在学习大规模知识图谱表示的任务上具有低效率的缺点, 因此如何在充分保证模型学习能力的同时,
提高模型的学习效率, 这也是现有的图嵌入算法是否能够大规模应用于工业领域的关键问题之一.

h

h

• 如何结合上下文动态地学习图嵌入表示? 在知识图谱中, 实体的邻居相当于该实体的上下文, 在某些的任务,
例如基于知识图谱的链接预测任务中, 对于不同的 query (h, r, ?), 实体   的邻居可能起到不同的作用, 为此如何针

对不同的任务为实体   动态地学习相应的表示 [80,81]也是很有意义的研究问题.
• 如何学习动态知识图谱 (又称时序知识图谱)的图嵌入表示? 常见的知识图谱是静态的图结构, 但是现实使

用中, 知识图谱的图结构往往会伴随着时间而发生变化, 例如增加了部分实体或者删除了部分实体之间的关系, 虽
然短时间的局部结构变化对全局表示影响不大, 但伴随时间积累下的结构差异也会使得重新学习图嵌入非常重

要, 然而重新学习的成本通常较大. 为此, 如何高效学习动态知识图谱的图嵌入表示也是目前需要解决的研究问题

之一 [82].
• 除此以外, 图嵌入算法的设计还需要考虑特定的下游任务, 如何在基于知识图谱的具体下游任务中设计并利

用好图嵌入也是需要考虑的问题.
综上所述, 面向知识图谱的图嵌入学习目前还存有很多需要解决的问题, 这也正需要更多研究人员的努力和投入.
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