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摘　要: 知识图谱表示学习方法旨在将知识图谱中的实体和关系嵌入到低维连续的向量空间. 由于知识图谱本身

具有数据稀疏性的问题导致学习出的向量表示性能欠缺. 实体的类别信息包含了丰富的语义, 引入它能够更好地

指导向量表示的学习. 已有结合类别信息的表示学习方法要么不支持类别信息的层次化结构或者关系的类别约束,

要么对层次化结构的建模过于复杂. 提出一种结合层次化类别信息的表示学习方法. 我们将类别嵌入到不同的向

量空间, 使用偏序关系建模类别的层次化结构. 同时, 将实体向量表示映射到类别向量空间中, 要求实体与其所属

类别满足偏序关系, 且三元组的实体与其关系的类别约束也满足偏序关系. 最后, 在多个数据集上执行链接预测、

三元组分类和实体分类任务的实验结果表明我们的方法相比其他基线方法学习出的向量表示性能更好 .
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Abstract:  Knowledge  graph  embedding  aims  to  embed  entities  and  relations  into  a  low-dimensional  continuous  vector  space.  Due  to  the
data  sparsity  of  knowledge  graphs,  the  performance  of  knowledge  graph  embedding  is  poor  in  vector  representation.  Since  the  type

information  of  entities  encompasses  rich  semantic  information,  it  is  introduced  to  improve  the  performance.  However,  the  existing  methods

either  do  not  support  the  hierarchical  structure  of  type  information  or  the  type  constraint  of  relations  or  complicate  the  model  of  the

hierarchical  structure.  This  study  proposes  a  novel  knowledge  graph  embedding  method  combining  with  hierarchical  type  information.

Specifically,  types  are  embedded  into  different  vector  spaces  and  the  hierarchical  structure  of  types  is  modeled  by  the  partial  order  relation.

Moreover,  the  vector  representations  of  entities  are  mapped  into  the  type  vector  space  so  that  entities  and  their  types  can  be  required  to

satisfy  the  partial  order  relation.  The  entities  and  their  type  constraint  of  relations  in  triples  are  also  made  to  satisfy  the  partial  order

relation.  Finally,  experimental  results  of  link  prediction,  triple  classification  and  entity  typing  task  on  four  datasets  show  that  the  proposed

method outperforms the state-of-the-art baseline methods in vector representation performance.
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知识图谱 (knowledge graph), 通常也被称为知识库, 是以一种有向图的结构描述客观世界的事物及其相互联

系. 其中, 图的顶点由实体组成, 用来表示客观世界的事物; 边则由关系组成, 表示实体之间的相互联系. 一般地, 边
使用事实三元组 (h, r, t)的形式表示和存储, 其中, h, r 和 t 分别表示头实体、关系和尾实体. 例如, (北京, 首都, 中
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国) 表示“北京是中国的首都”. 作为人工智能领域中重要的基础技术, 许多大规模知识图谱, 比如 DBpedia[1]、
YAGO[2]和 Freebase[3], 被构建出来为语义搜索 [4]、智能问答 [5,6]、信息抽取 [7]、推荐系统 [8]等应用提供服务并为它

们知识赋能.
为了获取知识图谱中实体和关系潜在的语义信息, 同时方便下游任务使用知识图谱, 知识图谱的分布式表示

(distributed representations) 学习技术被提出并被广泛研究和应用. 知识图谱表示学习, 也称为知识图谱嵌入

(embeddings), 是将实体和关系分别映射到低维连续的向量空间中, 对应的向量表示代表了它们的语义信息. 虽然

知识图谱嵌入可以快速有效地进行知识推理并方便其他任务使用, 但是知识图谱本身具有数据稀疏性的问题导致

学习出的知识图谱嵌入性能欠缺, 无法很好地编码稀疏的实体. 于是, 研究人员提出通过引入一些外部信息或者先

验知识的方式来提升表示学习的性能, 这些外部信息包括实体的文本描述信息 [9,10]、类别信息 [11−13]和关系构成的

一阶谓词逻辑规则 [14−16]等. 其中, 实体的类别信息作为知识图谱本体概念的一部分, 包含了丰富的语义信息, 能够

很好地指导实体和关系向量表示的学习.
实体的类别信息放到知识图谱中可以用“属于”关系表示, 它除了反映某个实体属于哪个类别, 还具有另外两

个重要的特性. 第一, 类别的层次化结构. 类别与类别之间可能存在从属关系, 这种从属关系构成层次化结构, 它具

有反对称性和传递性, 对实体的向量表示学习具有指导意义. 如图 1所示, 实体“艾伦·图灵”属于类别“计算机科学

家”和“数学家”, 同时这两个类别都属于类别“受过教育的人”. 即使知识图谱中没有给出“艾伦·图灵”属于“受过教

育的人”, 通过层次结构我们同样可以得到这个重要的信息. 第二, 关系的类别约束. 每个关系扮演着各自的角色,
它规定了关系关联的头实体和尾实体分别应该属于什么类别. 如图 1所示, 关系“毕业于”对应的头实体应该属于

类别“受过教育的人”, 而尾实体应该属于类别“教育机构”. 在表示学习的过程中, 该信息能够保证关系与满足其类

别约束的实体之间语义相关, 而与不满足约束的实体不相关, 更加准确地学习出它们的潜在语义.
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图 1　实体类别信息层次化结构和关系类别约束示例
 

如何把类别的层次化结构和关系的类别约束融合到已有的知识图谱表示学习中是引入实体类别信息的主要

挑战. 现有的相关工作可以分为 3类: (1)只考虑关系的类别约束. 该类工作 [9]或者对每个关系只训练满足其类别

约束的实体或者使用这些约束进行负样本采样. (2) 只考虑类别的层次化结构. 该类工作可以再细分成两类: 第 1
类工作 [17−19]把实体和类别映射到同一个向量空间, 使用空间中的区域建模类别, 区域之间的包含关系表示类别的

层次化结构. 然而, 实体和类别的向量空间维度应该是不同的, 类别通常比实体更稀疏且语义也不一致; 另外, 这种

基于区域的方法通常会引入其他参数, 增加额外的开销. 第 2类工作 [20,21]将类别映射到不同的低维向量空间, 同时

使用线性变换的方式建模类别的层次化结构, 然而它们无法很好地表达层次结构的反对称性和传递性. (3)同时考

虑了类别的层次化结构信息和关系的类别约束. 该类工作 [12,22]使用投影矩阵建模类别, 并以矩阵的线性组合或者

矩阵乘积的编码方式表达类别的层次结构信息, 然而这种方式同样无法表达其反对称性和传递性的特点.
通过对已有工作的分析, 我们发现实体和类别应该在不同的向量空间中建模, 同时在类别向量空间中要保证

类别层次结构的反对称性和传递性. 受到 Order Embedding工作 [23]的启发, 把它使用偏序关系建模词语、短语与

图片之间层次结构的方法用来建模类别的层次结构, Order Embedding可以在不额外增加参数的情况下让有偏序

关系的点在向量空间中仍然有序. 另外, 已有工作大多都假设关系的类别约束是已知的. 然而, 事实上并不是所有
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的知识图谱都能够轻易地获取到这些信息. 虽然 Krompaß 等人的工作 [11]有考虑到关系的类别约束未知的情况, 并
将关系对应的头实体 (尾实体)集合近似作为它的类别约束, 但是他们独立地对待每个关系的类别约束, 使用这些

约束进行负样本采样, 而忽略了关系之间类别约束的联系 (他们对应的类别可能是相同的或者是具有层次结构

的). 因此, 本文提出一种新颖的结合层次化类别信息的知识图谱表示学习方法 HiTE (hierarchy-aware type
embodied knowledge graph embedding). 对于类别信息, 和 JOIE模型 [20]类似, 我们将类别映射到不同的向量空间中

学习它们的向量表示, 不同的是, 对于类别向量空间我们使用 Order Embedding偏序关系建模类别的层次化结构,
保证学习出的类别向量表示满足偏序关系, 这样便可以保证具有层次结构的类别与类别之间具有反对称性和传递性.
同时, 我们将实体映射到类别向量空间, 保证它与所属类别满足偏序关系. 对于关系的类别约束, 我们将关系对应

的头实体 (尾实体)映射到类别的向量空间中, 并保证它与约束关系的类别满足偏序关系. 更重要地是, 即使关系的

类别约束信息未知, 我们同样可以使用该约束. 具体地, 我们为每个关系分别指定不同的约束头实体和尾实体的类

别, 根据知识图谱已有的三元组数据可以自动学习出这些类别的结构信息, 从而进一步指导实体向量表示的学习.
本文的主要贡献如下.
1) 首次将偏序关系建模层次结构的方法引入到知识图谱表示学习中, 使用它编码实体的类别层次化结构和关

系的类别约束, 从而提高表示学习的能力;
2) 我们的方法在类别信息未知的情况仍然可以利用关系的类别约束, 帮助提高表示学习的能力;
3) 在 4个基准数据集上的实验结果表明我们提出的方法能够很好地提高已有知识图谱嵌入模型的性能. 

1   形式化定义

在本节中, 我们将给出与本文相关的概念的定义和需要用到的基本数学符号.
G = (E,R,T ) E R

T T = {(h,r, t)|h, t ∈ E,r ∈ R} ⊆ E×R×E

定义 1. 知识图谱. 给定一个有向图   表示知识图谱. 其中,    表示实体的集合,    表示关系的集合,
 表示三元组的集合, 即   .

Ie = {(e,c)|e ∈ E,c ∈C}
Ic = {(ci,ck)|ci,ck ∈C∧ ci , ck}

DOMAIN = {(ch,r)|r ∈ R,ch ∈C} RANGE = {(r,ct)|r ∈ R,ct ∈C}

定义 2. 实体的类别信息. 我们给定 C 表示所有类别的集合. 集合   表示实体与其所属类

别的集合 ;    集合表示类别与类别之间的从属关系的集合 ,  即类别的层次化结构 ;
 表示关系与其对应头实体类别的集合;    表示关系与其

对应尾实体类别的集合.

h, t ∈ Rde r ∈ Rdr de,dr

f : E×R×E→ R

定义 3. 知识图谱表示学习. 知识图谱表示学习将实体和关系分别映射到低维连续的向量空间, 并学习实体和

关系的向量表示. 给定实体向量   和关系向量   (   分别为实体和关系向量空间的维度大小), 知识图

谱表示学习模型通过设计一个评分函数   , 衡量输入的三元组的真实性, 评分函数的值越大表示三

元组越有可能为真, 通过最大化所有已知三元组的评分函数值, 学习出实体和关系的向量表示.

T̃ = {(h′,r, t)|(h,r, t) ∈
T ∧h , h′∧h′ ∈ E}∪ {(h,r, t′)|(h,r, t) ∈ T ∧ t , t′∧ t′ ∈ E}

Ĩe = {(e,c′)|(e,c) ∈ Ie∧ c , c′∧ c′ ∈C} Ĩc = {(ci,c′k)|(ci,ck) ∈
Ic∧ ck , c′k ∧ c′k ∈C}

定义 4. 负样本采样. 知识图谱的三元组数据在表示学习过程中被视为正样本, 为了模型的健壮性一般也需要

负样本. 但是, 知识图谱的负样本无法直接给出, 因为不在知识图谱中的三元组也可能是真的. 构造负样本普遍采

用的方法是随机地将已有三元组的头实体或者尾实体用其他实体替换进行采样. 定义负样本集合 

 , 使用均匀分布或者伯努力分布从中采样负样本进行训练. 此外

类别信息的负样本采样也使用类似上面的方法, 我们可以定义   ,  

 . 

2   相关工作

在本节中, 我们将概述已有的基础知识图谱表示学习模型, 结合类别信息的表示学习模型以及已有的层次结

构建模的工作. 

2.1   基础知识图谱表示学习模型

根据评分函数设计原理的不同, 我们可以将现有的表示学习模型分为以下 3类, 有关这些模型更多的信息详
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见综述文献 [24−26].

(h,r, t) t ≈ h+ r

1) 基于翻译的模型. 该类模型把关系向量看作是头实体向量到尾实体向量的平移操作, 通过计算平移后的头

实体与尾实体向量之间的欧式距离来衡量三元组的真实性. 其中, TransE[27]是最具代表性的模型. 给定一个三元组

 , 它假设尾实体向量 t 等于头实体向量 h 和关系向量 r 的和, 即   . 它的评分函数和损失函数如表 1
所示.

2) 线性模型. 该类模型把关系向量看作是线性变换操作, 通过计算线性变换后的头实体和尾实体向量的相似

度来衡量三元组的真实性. 其中, DistMult[28]是最简单且被广泛使用的模型. 它将关系向量 r 对角化变成对角矩阵,
作为线性变换矩阵, 使用该变换矩阵将头实体向量映射到尾实体向量. 它的评分函数和损失函数如表 1所示.

3) 基于神经网络的模型. 该类模型利用多层神经网络非线性变换的特点, 计算三元组的概率来衡量三元组的

真实性. 其中, ConvE[29]使用卷积层和全连接层神经网络建模实体与关系之间的潜在语义, 它的评分函数和损失函

数如表 1所示.
 

表 1    3种代表性知识图谱表示学习模型

方法 嵌入变量 评分函数 f(h , r, t) 损失函数

TransE h,r, t ∈ Rd
 

−∥h+ r− t∥1/2 

∑
(h,r,t)∈T

∑
(h′ ,r,t′)∈T̃

max
{
0,γ− f (h,r, t)+ f (h′,r, t′)

}
 

DistMult h,r, t ∈ Rd
  h⊤ ·diag (r) · t 

∑
(h,r,t)∈T∪T̃

log
(
1+ exp(−y · f (h,r, t))

)
 

ConvE h,r, t ∈ Rd;

W ∈ Rd×d 
g
(
vec
(
g
(
concat

(
ĥ, r̂
)
∗ω
))

W
)
t 

∑
(h,r,t)∈T∪T̃

− (y · log(σ ( f (h,r, t)))+ (1− y) log(1−σ ( f (h,r, t)))
)

 

x̂ ω ∗ y = ±1 σ(·)注: g(·): 非线性函数; concat(·): 拼接函数; vec(·): 向量化函数;   : 向量   : 一组过滤器;    : 卷积操作;   ;   : Sigmoid函数;
diag(): 向量转换为对角矩阵函数.
  

2.2   结合类别信息的知识图谱表示学习模型

实体的类别信息作为知识图谱本体概念的一部分, 能够用来补充实体和关系的语义信息. 因此, 有许多研究人

员尝试将类别信息结合到知识图谱表示学习的模型中从而改进表示学习的性能. Guo等人 [13]首先提出了语义平滑

嵌入的方法, 要求属于同一类别的实体在向量空间中彼此邻近. 它使用两种学习算法衡量同一类别下实体间的距

离, 并将其作为正则项约束实体嵌入的学习. 该方法的缺点是它假设一个实体只能属于一种类别, 且无法建模类别

的层次结构和关系的类别约束. Krompaß 等人 [11]的工作考虑了关系的类别约束, 并把它引入到 3种已有的知识图

谱嵌入模型中, 包括 TransE、线性模型 RESCAL[30]和一个多路神经网络模型. 对于 RESCAL模型, 该工作通过约

束每个关系只训练满足其 DOMAIN 和 RANGE 集合对应类别下的实体 ,  将关系的类别约束集成到该模型

中; 对于 TransE和神经网络模型则约束它们只从属于 DOMAIN 和 RANGE 集合里对应类别的实体中采样获取负

样本. 另外, 作者指出关系的类别约束信息通常是缺失的, 因此他们提出本地闭合世界假设 LCWA (local closed-
world assumptions), 利用知识图谱中已知的三元组, 将关系对应的头实体 (尾实体) 集合近似作为它的类别约束.
TKRL[12]同时考虑了类别的层次化结构和关系的类别约束, 它把类别看作是投影矩阵, 使用矩阵的线性组合或者

矩阵乘积的编码方式表达类别的层次结构信息, 然后对每个关系根据其类别约束以及类别的层次化结构, 计算得

到两个类别投影矩阵作为约束分别作用到头尾实体向量上. 此外, TKRL使用 LCWA假设进行负样本采样. 该方

法的缺点是要求关系的类别约束信息都是已知的; 另外, 将每个类别建模成投影矩阵, 这增加了大量额外的参数和

计算量. TEKRL方法 [22]放宽了 TKRL的要求, 允许关系的类别约束未知, 采用注意力机制, 分别以直接 (余弦相似

性) 和间接 (缩放点积) 的方式来计算注意力分数, 以此得到实体类别和三元组关系之间的相关性, 用来表示关系

的类别约束. 然而, 它们编码类别的层次结构信息的方式并没有表达其反对称性和传递性的特点, 无法准确地建模

类别之间的层次结构.
最近提出的 JOIE模型 [20], 将知识图谱和其本体概念信息融合在一起, 相互利用各自具备的语义信息, 学习出
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更全面的知识图谱嵌入. 实体的类别信息作为本体概念的一部分, JOIE使用了一种新的方法对其建模. 它将类别

映射到不同的低维向量空间, 通过线性变换将实体向量映射到该空间上, 映射后的实体要求尽可能地与它所属类

别的位置距离相近并远离不属于的类别; 同样地, 对于类别的层次结构, 类别与类别之间的从属关系也通过这种线

性变换的方式实现. 但是这种用线性变换建模层次结构的方式无法很好地表达层次结构的反对称性和传递性, 并
且 JOIE没有利用到关系的类别约束. On2Vec[21]方法使用类似 JOIE的思路建模本体知识图谱中概念 (类别)的层

次化关系, 它也是让具有层次结构的概念在向量空间中尽量相互邻近, 不同的是它使用余弦距离衡量变换后的概

念是否邻近, 而 JOIE使用的是欧式距离. KEC方法 [31]同样使用类别向量空间, 它以类别为桥梁, 建立一个实体与

它所属类别下的其他实体之间的上下文联系, 使用 Skip-gram模型 [32]学习实体在该空间上的向量表示, 然后将三

元组向量投影到该空间的超平面, 保证其满足类别的约束. 

2.3   层次结构建模

在实际应用中, 有许多数据具有层次化结构, 比如词语与词语之间的上下位关系, 商品的分类目录等等. 为了

表示层次化结构数据, 研究人员尝试建模层次结构, 学习出具有层次特征的向量表示. 这方面的相关工作可以分

为 3 类: 第 1 类是基于区域的模型. 该类工作利用空间中的区域建模类别, 区域之间的包含关系表示层次化结构,
该类的代表性工作包括 TransC[17]、nball[18]和 Box Embeddings[19]. TransC模型使用实体所在向量空间中的球体表

示类别, 球体之间的包含关系表示类别的层次化结构. nball 模型使用相同的想法建模类别, 不同的是它使用后处

理的方式增加类别的语义信息, 把实体也用球体来表示, 并对不同的关系三元组下的头尾实体构造不同的球体.
Box Embedding 方法把类别看作是实体向量空间中的超矩形, 超矩形之间的包含关系则表示类别的层次化结构.
这类工作都把实体和类别放在同一个向量空间中, 没有区分它们之间的语义结构差异, 并且这类工作通常会引入

其他参数 (比如球体半径), 增加额外的空间和时间开销; 第 2类是基于排序学习的模型. 该类工作主要集中在对细

粒度的实体分类的研究, 它通过对层次化结构中不同层设定不同的间隔值, 学习出类别之间的排序关系, 这种排序

关系反映了类别之间的层次结构, 该类的代表性工作包括 AFET[33,34]和 Chen等人 [35]的工作, 该类工作的缺点是无

法学习出子类别有多个父类别的情况; 第 3类是基于向量的方向和模值的模型. 该类工作集中在词语蕴含关系的

研究中, 它使用词语向量间的余弦相似度和向量的模值建模词语间的上下位层次结构. 向量间的余弦相似度越大

则它们越有可能具有层次关系, 其中向量的模越大表示该向量处于层次结构的越上层位置, 该类的代表性工作包

括 LEAR[36]和它的扩展工作 [37], 该类工作的缺点和第 2类工作类似, 当一个词语有多个不相关的上位词时, 这些上

位词会被错误地学习出有上下位关系. 除此之外, 比较有代表性的工作还有 Order Embeddings[23]和 Gaussian
Embeddings[38]. Order Embeddings使用偏序关系建模层次结构, 要求有层次关系的点在向量空间中始终保持有序.
而 Gaussian Embeddings 使用概率密度作为向量表示, 把每个词语建模成一个高斯分布, 词语之间的 KL 散度

(Kullback-Leibler divergence)代表了它们的层次关系. 另外, 最近越来越多的研究人员 [39−41]开始使用双曲空间建模

层次结构. 在本文中, 我们使用 Order Embeddings的想法, 将类别映射到不同的向量空间中, 要求它们满足偏序关

系以此建模它们的层次结构. 

3   我们的方法

在本节中, 我们详细介绍如何将具有层次化结构的类别信息和关系的类别约束结合到已有的知识图谱表

示学习的模型中. 图 2给出了我们的方法在二维向量空间上的示例, 我们将类别映射到不同的向量空间中学习

它们的向量表示. 首先, 通过要求该空间里具有从属关系的类别与类别之间保持偏序关系, 建模类别的层次结

构; 然后, 我们使用线性变换函数将在实体向量空间中的实体映射到类别向量空间, 同时保证变换后的实体与

它所属类别也有偏序关系; 最后, 将三元组中的头实体和尾实体映射到类别向量空间, 分别与三元组中的关系

对应的类别约束保持偏序关系. 具体地, 第 3.1节给出如何使用偏序关系建模类别的层次结构. 第 3.2节描述了

如何实现关系的类别约束. 第 3.3 节介绍如何将类别信息结合到知识图谱嵌入模型中联合训练学习实体、关

系以及类别的向量表示. 
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图 2　HiTE建模类别层次化结构和关系类别约束示例
  

3.1   类别的层次结构建模

在类别的层次结构中, 类别与类别之间的关系具有自反性、反对称性和传递性, 可以把它视为偏序关系. 我们

需要解决的问题是如何将满足偏序关系的类别映射到向量空间以后仍然保持有序. 这样的映射函数需要满足的性

质如下定义所示:
F : (C,≼C)→ (Y,≼Y )

∀u,v ∈C u≼Cv F(u)≼Y F(v)

定义 5. 类别向量空间映射函数. 我们给定映射函数   . 其中, C 是类别的集合, Y 是类别向量

空间. 我们要求对于   , 如果有   当且仅当   .
Y = Rd

+ ∀x,y ∈ Y

x≼Y y ∧d
i=1 xi ⩾ yi

我们选择这样一个满足偏序关系的向量空间   , 即向量空间的每个坐标值都是正数, 并且对于   ,

如果   当且仅当   , 这表示坐标值越小类别的概念越概括, 值越大类别越具体. 该向量空间的偏序关系

约束可以使用公式 (1)所示的惩罚函数实现.
P(x,y) =

∥∥∥ [y− x
]
+

∥∥∥
2

(1)

[z]+ z [z]+ =max {0,z} x≼Y y

P(x,y) = 0 P(x,y) > 0

Ic (u,v) (u′,v′)

u = F(u) v = F(v) u,v

γ

其中 ,  函数    只保留输入向量    的正数部分 ,  其余部分为 0,  即     .  可以看到 ,      当且仅当

 . 当不满足偏序关系,    . 因此, 我们可以使用一个最大间隔损失函数, 去训练学习满足偏序关系

的类别向量表示, 如公式 (2)所示. 其中,    是类别之间层次关系的集合,    是满足偏序关系的正样本,    是

不满足的负样本, 它是通过第 1 节定义的负样本采样策略生成的.   ,    分别是类别   的向量表示,
超参数   是区分负样本的间隔.

LHT =
1
|Ic|
∑

(u,v)∈Ic

P(u,v)+
1∣∣∣Ĩc

∣∣∣ ∑
(u′ ,v′)∈Ĩc

[
γ−P(u′,v′)

]
+ (2)

 

3.2   实体和关系的类别约束建模

为了实现实体的类别约束, 我们将实体向量映射到类别向量空间中, 要求其与所属类别向量满足偏序关系. 首
先, 我们使用一层神经网络作为线性变换函数将实体向量映射到类别向量空间, 该变换函数定义如下所示:

ψ(e) = δ (W · e+b) , ∀(e,c) ∈ Ie (3)

W ∈ Rd×d′ b ∈ Rd′ δ(·)
P(x,y)

其中,    是权值矩阵,    是偏置向量,    是激活函数, 这里我们使用 ReLU函数. 然后, 我们使用第 3.1
节中的惩罚函数   定义如下损失函数学习实体和类别在类别向量空间中的偏序关系.

LET =
1
|Ie|
∑

(e,c)∈Ie

P(ψ(e),c)+
1∣∣∣Ĩe

∣∣∣ ∑
(e,c′)∈Ĩe

[
γ−P(ψ(e),c′)

]
+ (4)

和实体的类别约束类似, 我们将每个三元组的头实体和尾实体向量映射到类别向量空间中, 使其与三元组的

关系对应的头实体和尾实体类别满足偏序关系. 我们使用公式 (5)定义的损失函数, 学习关系的类别约束.

LRT =
1
|T |

∑
(h,r,t)∈T∧

(ch ,r)∈DOMAIN∧
(r,ct)∈RANGE

(P(ψ(h),ch)+P(ψ(t),ct))+
1∣∣∣T̃ ∣∣∣ ∑

(h′ ,r,t′)∈T∧
(ch ,r)∈DOMAIN∧

(r,ct)∈RANGE

([
γ−P(ψ(h′),ch)

]
+ +
[
γ−P(ψ(t′),ct)

]
+

)
(5)

特别值得一提的是, 本文假设在关系的类别约束, 即关系的 DOMAIN 和 RANGE 集合, 中每个关系只对应一个

头实体类别和一个尾实体类别. 而实际应用中人工给定或者自动设定的关系对应的头 (尾) 实体类别标签可能有
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多个, 比如“毕业于”关系设定的头实体类别标签可能有“数学家”“科学家”和“哲学家”. 对于这种一对多的情况, 我
们的方法仍然可以支持, 只需要增加一个虚拟类别, 令给定的多个头 (尾) 实体类别都属于这个类别, 然后使用该

虚拟类别作为关系的类别约束即可. 

3.3   结合层次化类别信息的知识图谱表示学习

f (h,r, t) LKG

f (h,r, t) = h⊤ ·diag (r) · t LKG =∑
(h,r,t)∈T∪T̃

log
(
1+ exp(−y · f (h,r, t))

)
由于我们将类别映射到不同于实体和关系的向量空间上, 这使得把类别信息和大部分已有知识图谱嵌入模型

结合在一起变得简单直接. 假设已有知识图谱嵌入模型的评分函数和损失函数分别为   和   . 本文使用

DistMult 模型作为基础的知识图谱嵌入模型, 因此评分函数和损失函数定义为:    ,  

 , 如表 1所示. 接下来, 我们从 3个方面讨论如何结合层次化类型信息.

1) 如果类别的层次化结构, 实体所属类别以及关系的类别约束都是给定的, 则将它们的损失函数线性组合在

一起, 联合训练学习实体、关系和类别的向量表示. 这样得到的联合损失函数如公式 (6)所示:
LALL =LKG +αLRT + (LHT +LET)+λLreg (6)

α Lreg l2 λ其中,    为关系的类别约束部分的权重,    表示正则项, 它是对实体和关系嵌入的   正则化,    为正则项的权重.
同时, 我们定义新的评分函数衡量三元组的真实性, 如公式 (7)所示:

fall(h,r, t) = σ ( f (h,r, t)+α (P(ψ(h),ch)+P(ψ(t),ct))) (7)

ch ct r σ LALL其中,    和   分别是关系   对应的头实体和尾实体的类别向量,    是 Sigmoid函数. 算法 1给出了损失函数   训

练过程.

LRT

2) 如果实体的类别信息、类别的层次化结构和关系的类别约束没有给定, 我们使用无监督的方式去学习关系

对应的类别的向量表示. 我们假定每个关系对应的头实体和尾实体的类别都不同, 并为每个类别设置一个类别标

签, 这样便可以得到 DOMAIN 和 RANGE 集合, 然后使用   进行训练. 类似 LCWA假设, 我们根据知识图谱自身

的三元组数据可以近似地学习出关系的类别约束. 最后, 我们使用公式 (8)定义的损失函数进行联合训练.
LTYPE_UNKNOWN =LKG +αLRT +λLreg (8)

3) 如果关系的类别约束未知, 而其他类别信息已知, 我们同样可以使用 2)中的方法加入关系的类别约束.

算法 1. 结合给定类别信息的知识图谱嵌入算法.

Ie Ic

d′
输入: 训练数据集 (三元组集合 T, 实体与类别集合   , 类别与类别集合   ), 实体集 E, 关系集 R, 类别集 C, 关系头

实体集合 DOMAIN, 关系尾实体集 RANGE, 实体关系嵌入维度 d, 类别嵌入维度   , 间隔 γ, 权重 α 和学习率 η;
输出: 实体, 关系和类别的嵌入 Θ.

∀e ∈ E,r ∈ R,c ∈C① 初始化:e, r ← uniform(0, 1), c ← uniform(0, 10) for    ; W ← uniform(0, 1), b ← 0
② for n ← 1 to N /* N 为迭代次数*/

T b, Ib
e , I

b
c T, Ie, Ic③ 　Sample a mini-batch     from    ; /*采样一个最小批量大小为 b 的训练数据集*/

T̃ b Ĩb
e , Ĩ

b
c T b, Ib

e , I
b
c④ 　Generate a set of negative triples    , sets of negative pairs     for    ; /*负样本采样*/

Θ(n)← Θ(n−1) −η∇LALL⑤ 　   ; /*计算损失函数梯度, 更新嵌入的值*/
⑥ end for

算法 2. 类别信息未知的知识图谱嵌入算法.

d′输入: 三元组集合 T, 实体集 E, 关系集 R, 实体关系嵌入维度 d, 类别嵌入维度   , 间隔 γ, 权重 α 和学习率 η;
输出: 实体, 关系和类别的嵌入 Θ.

① C ← Ø, DOMAIN ← Ø, RANGE ← Ø;
② type_label ← 0; /*类别标签生成器*/
③ for r ∈ R do
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cr
h④ 　    ← type_label; type_label ← type_label +1;

cr
t⑤ 　    ← type_label; type_label ← type_label +1;

C←C∪{cr
h}∪ {cr

t }⑥ 　   ;

DOMAIN← DOMAIN ∪{(cr
h,r)}⑦ 　   ;

RANGE← RANGE∪{(r,cr
t )}⑧ 　   ;

⑨ end for
∀e ∈ E,r ∈ R,c ∈C⑩ 初始化: e, r ← uniform(0, 1), c ← uniform(0, 10) for   ; W ← uniform(0, 1), b ← 0;

⑪ for n ← 1 to N /* N 为迭代次数*/

T b⑫ 　Sample a mini-batch    from T; /* 采样一个最小批量大小为 b 的训练数据集*/

T̃ b T b⑬ 　Generate a set of negative triples    for    ; /*负样本采样*/
Θ(n)← Θ(n−1) −η∇LTYPE_UNKNOWN⑭ 　   ; /*计算损失函数梯度, 更新嵌入的值*/

⑮ end for
 

3.4   算法复杂度分析

ne =| E |,nr =| R |,nc =|C | d,d′,b

O(ned+nrd) O(bd)

O(ned+nrd+ncd′ +dd′) d′ < nc <

d≪ ne O(ned+nrd)

O(bd+bdd′ +bdd′) � O(bdd′)

我们以 DistMult模型为基础知识图谱嵌入模型为例, 对 HiTE算法的时间和空间复杂度进行分析说明. 我们

定义   分别表示知识图谱中实体的数量, 关系的数量和类别的数量;   分别表示实体和

关系的向量空间维度大小, 类别的向量空间维度大小, 以及训练过程中每一次迭代训练的一个最小批量大小. 在一

次迭代过程中, DistMult模型的空间和时间复杂度为   和   . 从算法 1和公式 (6)我们可以知道, 结

合层次化类别信息以后, 我们的方法 HiTE 的空间复杂度则为    , 一般情况下有  

 , 因此 HiTE 的空间复杂度可以近似为    ; 由于需要计算类别信息, HiTE 的时间复杂度则为

 . 

4   实验结果与分析

在本节中, 我们使用 DistMult模型做为基础知识图谱嵌入模型来实现我们的方法 (用 HiTEDistMult 表示). 通过

在 4个数据集上执行链接预测, 三元组分类和实体分类任务对我们的方法进行评估. 另外, 我们选择 3种不同的惩

罚函数, 分析讨论它们对知识图谱嵌入性能的影响; 对于学习出的类别向量表示, 我们通过可视化的方式验证其正

确性. 所有的实验都是在一台 Linux服务器上完成的, 硬件配置为 Intel(R) Xeon(R) Gold 5118 CPU @ 2.30 GHz处
理器, 128 GB内存和一块 NVIDIA GeForce GTX 1080 GPU. 

4.1   数据集

我们选取 WN18、FB15K、YAGO26K 和 DB111K 作为实验的数据集. 其中, WN18 和 FB15K 分别来自于

WordNet[42]和 Freebase, 由 Bordes等人 [27]构建, 它本身不包含类别信息, 可以用来评估我们的方法在类别信息没有

给定情况下的效果. YAGO26K和 DB111K分别来自于 YAGO和 DBpedia, 由 Hao等人 [20]构建, 它们自身都包含

了一部分本体信息, 这里我们仅提取了实体对应的类别信息和类别层次结构信息. 然后, 我们将这些数据集中的三

元组集合分别拆分成训练集, 验证集和测试集. 表 2给出了这 4个数据集的详细描述.
 

表 2    实验数据集的统计信息

数据集 #Entities #Relations #Train / Valid / Test #Types #Entity-Type Pairs #Type-Type Pairs
FB15K 14 951 1 345 483142 / 50000 / 59071 － － －

WN18 40 943 18 141442 / 5000 / 5000 － － －

YAGO26K 26 078 34 321665 / 30000 / 39073 758 9 962 1 411
DB111K 111 762 305 559729 / 32925 / 65851 242 98 340 164
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4.2   链接预测

链接预测是知识图谱表示学习方法的基准测试任务. 它是用来预测一个事实三元组 (h, r, t) 缺失的头实体 h
或尾实体 t, 即给定 (r, t)预测 h 或者给定 (h, r)预测 t. 

4.2.1    实验部署和度量标准

我们使用 HiTEDistMult (见算法 1)和 HiTEDistMult_UT (见算法 2)分别表示我们的方法在类别信息已知和未知两

种情况下的实现. 对于数据集 YAGO26K和 DB111K, 除了运行 HiTEDistMult 之外, 我们同时会删除类别信息这部分

数据, 然后运行 HiTEDistMult_UT, 通过比较这两种方式的运行结果, 可以一定程度上反映出我们的方法在建模类别

层次结构的效果.
对于所有数据集, 我们设置最小批量训练集大小为 100, 最大迭代次数为 800. 同时我们使用网格搜索的方法,

通过计算验证集的 MRR 值确定超参数的最优值. 在训练过程中我们使用 Adam 算法 [43]作为梯度优化算法, 并设

置学习率的初始值为 0.001. 各个超参数的搜索范围设置如下: 实体和关系嵌入的维度 d∈{150, 200, 250, 300}, 类
别嵌入的维度 d′∈{25, 50, 100}, 间隔 γ∈{0.5, 1.0, 1.5}, 类别约束权重 α∈{0.5, 1.0, 1.5}, 正样本对应采样负样本

的比例 β∈{2, 6, 10}, l2 正则化权重 λ∈{0.003, 0.01, 0.03}. 通过搜索得到各个数据集的最优超参数设置如表 3.
 

表 3    超参数设定

数据集 d d′ γ α β λ
FB15K 250 100 1.0 0.5 6 0.003
WN18 150 50 0.5 0.5 2 0.003

YAGO26K 250 100 1.0 1.0 6 0.01
DB111K 300 50 1.5 1.0 6 0.03

 

为了衡量学习出的知识图谱嵌入的好坏, 我们使用两种常用的评估指标: 平均倒数排名 (MRR)和 Hits@n(有
效测试三元组的头实体/尾实体在所有实体集评分排序的前 n 名中的比例, n=1, 3, 10). 另外, 我们使用过滤设置,
即计算指标值时不考虑任何知识图谱中已经出现的三元组. MRR 和 Hits@n 的值越大表示学习出的嵌入性能越

好, 它们的计算公式如下所示:

MRR =
1

2 |T |
∑

(h,r,t)∈T

 1
rankh

(h,r,t)

+
1

rankt
(h,r,t)

 (9)

Hits@n =
1

2 |T |
∑

(h,r,t)∈T

(
#
(
rankh

(h,r,t) ⩽ n
)
+#
(
rankt

(h,r,t) ⩽ n
))

(10)

rankh
(h,r,t) = 1+

∑
(h′ ,r,t)∈T̃

I
[
f (h,r, t) < f (h′,r, t)

]
(11)

rankt
(h,r,t) = 1+

∑
(h,r,t′)∈T̃

I
[
f (h,r, t) < f (h,r, t′)

]
(12)

其中, I[x]=1当且仅当 x 为真, 否则 I[x]=0. 

4.2.2    对比方法

我们将对比方法分为两类: (1) 基础的知识图谱嵌入方法, 即没有引入任何外部信息的嵌入方法. 我们选取

TransE、DistMult和 HolE[44]作为该类的对比方法; (2)结合实体类别信息的知识图谱嵌入方法. 我们选取 TKRL、
TEKRL (值得一提的是, TKRL和 TEKRL工作中使用的 FB15K数据集加入了人工构造的实体类别信息和类别的

层次结构信息) 和 JOIE、TransC、DistMult_LEAR、DistMult_L2R 作为该类的对比方法. 其中, DistMult_LEAR
和 DistMult_L2R方法是在 DistMult模型的基础上加入基于向量方向与模值 [36]和基于排序学习 [35]建模层次结构

的方法以后得到的. 此外, 为了验证建模类别信息的有效性, 我们简单地将实体所属类别的信息使用新的关系“is_a”
表示 ,  并将其转化为三元组添加到已有数据集中训练 DistMult 模型 ,  然后和该类的方法做比较 ,  我们使用

DistMult_all表示这种设定. 除了 DistMult_LEAR和 DistMult_L2R, 其他所有对比方法在链接预测上的实验结果
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都是直接从已发表论文中获取. 

4.2.3    实验结果及分析

表 4 和表 5 分别给出了不同方法在类别信息未知的数据集 FB15K、WN18 和类别信息已知的数据集

YAGO26K、DB111K的测试集上链接预测任务的运行结果. 从表中的数据我们可以看出, 对于类别信息未知的数

据集 FB15K和WN18, 我们的方法与所结合的基础知识图谱嵌入模型 DistMult相比, MRR 值和 Hits@1的值分别

提升了 6.7%、1.2% 和 15.2%、2.1%. 同时, 对于 FB15K, 我们的方法在 Hits@10 指标上与引入类别信息的方法

TKRL和 TEKRL相比有 11.3%和 6.7%的提升. 对于类别信息已知的数据集 YAGO26K, 我们的方法与 DistMult
相比, MRR 值、Hits@1和 Hits@10的值分别提升了 123.7%、110.5%和 146.5%. 对于数据集 DB111K, 我们的方

法与 DistMult相比, MRR 值、Hits@1和 Hits@10的值分别提升了 27.9%、5.0%和 65.2%. 虽然 DB111K的实体

与类别比例为 461.8, 比 YAGO26K的 34.4高, 但是后者的提升效果要明显高于前者. 这是因为 YAGO26K的关系

数量比 DB111K少接近 10倍, 而且训练集中一个关系对应的不同实体个数的平均值为 2 163.2, 比 DB111K的 1 383.7
多接近 1.6 倍. 这也说明了我们的方法中使用的关系类别约束对知识图谱嵌入的学习起到了很大效果. 同时, 从
表 5 中我们可以看到 ,  对于 YAGO26K,  和其他 3 类建模层次结构的工作 TransC、Dis tMul t_LEAR、

DistMult_L2R和类似的工作 JOIE相比, 我们的方法在 3个指标上都全面超越它们; 对于 DB111K, 我们的方法也

在 3个指标上都优于 DistMult_LEAR和 DistMult_L2R. 与 TransC和 JOIE相比, 我们的方法在 Hits@1指标上都

提升了 10.1%, 这说明了我们方法在建模类别信息上的优越性.
 

表 4    类别信息未知的两个数据集上链接预测任务的运行结果

方法
WN18 FB15K

MRR Hits@1 Hits@10 MRR Hits@1 Hits@10
TransE 0.495 0.113 0.943 0.380 0.231 0.641
DistMult 0.822 0.728 0.936 0.654 0.546 0.824
HolE 0.938 0.930 0.949 0.524 0.402 0.739
TKRL － － － － － 0.734
TEKRL － － － － － 0.766

HiTEDistMult_UT 0.832 0.743 0.941 0.698 0.629 0.817
注: 加粗表示最优的结果; 下划线表示次优的结果; “－”表示运行结果未知. 由于WN18数据集的类别信息没有人工给定, TKRL
和TEKRL无法运行; TKRL和TEKRL的论文中只给出FB15K的Hits@10结果, 因此没有给出其他指标的结果.
 

表 5    类别信息已知的两个数据集上链接预测任务的运行结果

方法
YAGO26K DB111K

MRR Hits@1 Hits@10 MRR Hits@1 Hits@10
TransE 0.195 0.141 0.345 0.327 0.223 0.490
DistMult 0.253 0.229 0.288 0.265 0.260 0.276
HolE 0.265 0.259 0.283 0.301 0.292 0.315

DistMult_all 0.288 0.241 0.312 0.280 0.272 0.297
JOIE 0.296 0.194 0.455 0.369 0.248 0.559
TransC 0.252 0.157 0.378 0.359 0.248 0.493

DistMult_LEAR 0.479 0.393 0.634 0.166 0.051 0.361
DistMult_L2R 0.530 0.455 0.657 0.240 0.180 0.346
HiTEDistMult_UT 0.547 0.458 0.702 0.309 0.255 0.403
HiTEDistMult 0.566 0.482 0.710 0.339 0.273 0.456

 

另外, 和 DistMult_all相比, 我们的方法 HiTEDistMult 在各个指标上都要领先, 这也反映了我们的方法建模类别

信息的有效性. 同时, 在数据集 YAGO26K 和 DB111K 的类别信息未知和已知的两种情况下, 对比我们的方法的

两种实现 HiTEDistMult_UT和 HiTEDistMult, 从它们的运行结果可以看出结合类型的层次结构信息能够进一步增强知

识图谱嵌入的性能. 
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4.2.4    消融实验

LRT

LHT

为了进一步说明引入类别的层次化结构和关系的类别约束对我们方法的影响, 我们在数据集 YAGO26K 和

DB111K上对它们分别做了消融实验. 实验结果如表 6所示. 其中, “HiTEDistMult w/o RT, w HT”方法表示我们的方

法只使用实体的类别信息和类别的层次化结构, 即在公式 (6)中删除   这部分损失; 而“HiTEDistMult w/o HT, w RT”

方法表示只使用实体的类别信息和关系的类别约束, 即在公式 (6)中删除   ; “HiTEDistMult”则表示使用类别的层

次结构和关系的类别约束. 从表 6的结果我们可以看出, 相较于类别的层次化结构信息, 加入关系的类别约束能够

学习出更好地知识图谱嵌入; 而同时加入这两种类别信息会更进一步显著地提升知识图谱嵌入的性能. 这说明了

类别信息的这两个特性对知识图谱嵌入的性能提升有累加的效果, 同样也证明了建模类别的层次化结构和关系的

类别约束的重要性.
 

表 6    数据集 YAGO26K和 DB111K上类别层次结构和关系的类别约束的消融实验结果

方法
YAGO26K DB111K

MRR Hits@1 Hits@10 MRR Hits@1 Hits@10

HiTEDistMult w/o RT, w HT 0.531 0.442 0.688 0.284 0.211 0.416
HiTEDistMult w/o HT, w RT 0.552 0.468 0.708 0.327 0.260 0.450

HiTEDistMult 0.566 0.482 0.710 0.339 0.273 0.456
  

4.2.5    惩罚函数的选择

∀x,y ∈ Y, x≼Y y

在第 3.1 节中, 我们提到了使用惩罚函数来实现类别向量空间的偏序关系. 对于惩罚函数的选择可以是多种

多样的, 只要能满足   即可. 下面我们将选择 3种惩罚函数来讨论它们对知识图谱嵌入的影响. 除了公

式 (1)给出的惩罚函数, 另外两个的表示如下所示:
P′(x,y) = maximum

( [
y− x
]
+

)
(13)

P′′(x,y) =
∥∥∥ [y− x

]
+

∥∥∥
1 (14)

P(x,y) P′(x,y)

P′′(x,y) P(x,y)

其中, maximum 函数表示取一个向量表示中最大的坐标值. 我们分别将这 3个函数在 HiTEDistMult 代码中实现, 并在

数据集 FB15K和 YAGO26K上运行, 得到结果如图 3所示. 从图中我们可以看到, 对于数据集 YAGO26K的 3个

函数在各个指标上的结果相差不大, 且趋势都是一致的. 平方和函数   要略好于最大值函数   , 最大值函

数略好于绝对值求和函数   ; 对于数据集 FB15K, 在 MRR 和 Hits@1指标上, 平方和函数   要明显好于

其他两个函数. 因此, 我们选取平方和函数作为我们方法的惩罚函数.
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图 3　3种惩罚函数在 FB15K和 YAGO26K数据集上运行链接预测的结果
  

4.2.6    类别向量表示的结果分析

P′(x,y)为了验证我们的方法学习到的类别向量表示包含了类别的层次结构, 我们使用最大值惩罚函数   并设

置类别的向量空间维度为 2, 然后分别在 FB15K和 YAGO26K数据集上运行我们的方法, 最后得到所有类别的向

量表示如图 4 和图 5 所示. YAGO26K 数据集的类别信息是已知的, 图 5 只给出了这些已知类别的向量表示; 而

FB15K 的类别信息是未知的, 因此图 4 给出了通过无监督学习方式得到的所有关系的头实体和尾实体集合对应
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≼

的类别, 同时给出了所有实体映射到类别向量空间中的位置. 图中类别越是靠近原点表示该类别的概念越概括.

对于 FB15K数据集, 大部分学习出的类别是靠近原点的, 如图 4中圈出的灰色框所示, 它们与实体之间具有明显

的偏序关系 .  另外 ,  通过无监督学习的方式我们的方法还可以学到潜在的类别之间的层次关系 .  比如关系

“/person/gender”的头实体集合对应的类别为 person, 关系“/basketball_team/player”的尾实体集合对应的类别为

athlete, 且 athlete   person, 即使没有给出这些类别和它们之间的层次关系, 我们的方法也同样学习出 person 的坐

标值比 athlete 小, 它们具有层次关系. 这说明了我们的方法很好地学习出关系的类别约束.
  

从实体向量空间映射到类别向量空间的实体
无监督学习得到的每个关系的头实体集合对应的类别
无监督学习得到的每个关系的尾实体集合对应的类别

0

0 5 10 15 20 25 30

5

10

15

Domain [' /person/gender']

Range ['/basketball_team/player']

关系“/person/gender” 的头实体集合对应的类别
关系 “/basketball_team/player” 的尾实体集合对应的类别

图 4　FB15K数据集的类别和实体在二维空间上的向量表示
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图 5　YAGO26K数据集的类别在二维空间上的向量表示
 

≼ ≼ ≼ ≼ ≼ ≼

≼ ≼

对于 YAGO26K 数据集, 我们从中选取了 8 个类别, 如图 5 中红色的点所示. 他们之间存在的层次结构为:
actress   actor, comedian   actor, actor   artist, actor   performer, musician   performer, performer   entertainer,
entertainer   person, artist   person. 可以看到, 图中它们在空间中的位置大部分都反映出它们的层次结构. 由于采

样的负样本数量较少, 类别 artist 和 person 没有区别开来. 尽管如此, 我们的方法比较准确地将类别的层次结构学

习出来. 这也说明了我们的方法建模层次化类别的有效性. 

4.3   三元组分类

三元组分类是知识图谱表示学习方法的另一个测试任务, 它是用来判断一个给定的三元组是否为真. 

4.3.1    实验设置和实验结果

三元组分类任务是一个二分类问题. 我们使用和 TransC一样的构造分类器的方法. 我们为每个关系 r 设置一
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θr fall(h,r, t) θr个阈值   , 如果三元组的   得分大于   , 则该三元组为真, 否则为假. 该阈值是通过在验证集中最大化分类

准确率得到的. 我们在数据集 YAGO26K和 DB111K上执行三元组分类任务, 程序运行时使用的超参数和链接预

测任务一样, 对比方法我们分别选取了 TransE、DistMult、HolE、TransC、DistMult_LEAR和 DistMult_L2R. 运
行结果如表 7所示. 从实验结果中我们可以看到, 相比较于 DistMult, 我们的方法在两个数据集的准确率上分别有

0.9%和 1.6%的提升; 和其他对比方法相比, 我们的方法在准确率上能够达到最优和次优的效果. 因此, 三元组分

类任务的实验结果进一步验证了我们方法的优越性. 

4.3.2    消融实验

为了更进一步地说明引入类别的层次化结构和关系的类别约束对我们方法的影响, 我们针对三元组分类任务

在数据集 YAGO26K 和 DB111K 上分别对类别的层次化结构和关系的类别约束做消融实验. 实验结果如表 8 所

示. 其中, “HiTEDistMult w/o RT, w HT”和“HiTEDistMult w/o HT, w RT”方法与第 4.2.4节的一致. 从表 8的准确率结果

中我们也可以看出, 相较于类别的层次化结构信息, 加入关系的类别约束的方法分类准确率更高, 这是因为关系的

类别约束能够很好地区分明显不满足约束的负样本. 

4.4   实体分类

将实体的类别信息引入到知识图谱中, 用类别信息帮助知识图谱学习出更好的实体关系向量表示的同时, 我们

也学习出语义丰富的类别向量表示和实体到类别向量空间的映射函数. 本节中, 我们使用实体分类任务验证我们的

方法学习出的类别向量表示和实体到类别的映射函数的效果. 实体分类任务旨在预测给定的某个实体所属的类别. 

4.4.1    实验设置

Ie

Ic

(e, c) fentity_typing(e,c′) =
[
P(ψ(e),c′)−γ]+

和 JOIE 工作一样, 我们选取数据集 YAGO26K 和 DB111K, 然后将数据集中实体与其所属类别的集合   以

6:4的比例拆分成训练集和测试集, 在训练集和所有三元组数据集 T、类别层次化结构数据集   上训练我们的方法,
训练过程中使用的超参数和第 4.2节链接预测任务大致一样, 除了 YAGO26K上的两个超参有变动, 即 α=γ=1.5. 在
测试阶段, 我们对测试集中的每一条数据   , 分别计算实体和所有类别的得分值   ,
并对这些得分进行排序, 然后计算测试集数据的 MRR 和 Hits@n (n=1, 3)值. 我们使用这些指标去评估各个方法的

好坏.

Ie (e, c) (e,rT =“is_a”,c)

和链接预测一样, 我们选取 TransE、DistMult、HolE和 JOIE、TransC、DistMult_LEAR、DistMult_L2R作

为对比方法. 对于 TransE、DistMult 和 HolE 方法, 我们将集合   的数据   转化成三元组   添

加到已有三元组数据中, 再运行链接预测得到 MRR 和 Hits@n 值, 这些方法和 JOIE的实验结果是直接从 JOIE论

文中获得的; 而其他方法的结果是运行我们自己实现的代码以后得到的. 

4.4.2    实验结果及分析

表 9 给出了各个方法在数据集 YAGO26K 和 DB111K 的测试集上运行实体分类任务的结果. 从表中的数据

我们可以看出, 我们的方法在 MRR 和 Hits@1指标上分别达到次优和最优的结果. 对于数据集 YAGO26K, 我们的

方法与类似的工作 TransC相比, MRR 值和 Hits@1的值分别提升了 27.1%和 57.4%; 与 JOIE相比, 我们的方法在

表 7    数据集 YAGO26K和 DB111K上三元组分类任

务的运行准确率结果 (%)
 

数据集 YAGO26K DB111K
TransE 90.82 86.08
DistMult 92.73 85.99
HolE 89.17 75.50
TransC 93.56 90.74

DistMult_LEAR 90.33 81.34
DistMult_L2R 86.41 74.73
HiTEDistMult _UT 93.33 86.53
HiTEDistMult 93.59 87.39

表 8    三元组分类任务上对两个数据集进行类别层次

结构和关系的类别约束的消融实验准确率结果 (%)
 

数据集 YAGO26K DB111K
HiTEDistMult w/o RT, w HT 92.54 85.66
HiTEDistMult w/o HT, w RT 93.39 87.86

HiTEDistMult 93.59 87.39
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这两项指标值上分别有 6.1% 和 2.2% 的下降, 这是因

为 JOIE方法使用的本体信息中除了实体类别信息之外

还有很多类别与元关系组成的三元组信息 (它的数量和

类别信息相当), JOIE 加入这些数据在训练时会约束类

别向量表示的学习, 使得相似的类别在向量空间中更相

近, 这样实体更容易被映射到它所属类别的附近. 对
于 DB111K, 我们的方法与 TransC 和 JOIE 相比, 在
MRR/Hits@1 指标上分别提升了 4.0%/9.2% 和 6.7%/
13.4%. 这些实验结果表明我们的方法不仅能学习出较

好的实体和关系的向量表示, 而且能得到较好的类别向

量表示, 进一步验证了我们方法的优越性. 

5   总　结

由于实体的类别信息包含了丰富的语义信息, 能够很好地指导实体和关系向量表示的学习, 本文提出一种

新颖的结合具有层次化结构的类别信息的知识图谱表示学习方法. 我们将类别映射到不同的向量空间中学习它

们的向量表示, 然后使用偏序关系建模类别的层次化结构, 保证学习出的类别向量表示满足偏序关系, 从而保证

具有层次结构的类别与类别之间具有反对称性和传递性. 同时, 我们通过线性变换将实体向量映射到类别向量

空间中表示实体与其所属类别之间的关系. 另外, 知识图谱中的每个关系潜在地扮演着不同的角色, 它规定了关

系关联的头实体和尾实体分别应该属于什么类别. 我们同时也建模了这种关系的类别约束, 即将关系对应的头

实体 (尾实体) 映射到类别的向量空间中, 并保证它与约束关系的类别满足偏序关系. 然而, 大部分知识图谱很

难得到关系的类别约束信息, 此时我们的方法仍然可以使用该约束. 我们为每个关系分别指定不同的约束头实

体和尾实体的类别, 根据知识图谱已有的三元组数据可以自动学习出这些类别的结构信息, 从而进一步指导实

体向量表示的学习.
实验结果表明了我们的方法在 4个数据集上的大部分评价指标结果比对比的基线方法效果好. 同时, 当类别

未知时, 我们仍可以使用关系的类别约束, 实验结果也证实了该情况下我们的方法的有效性. 在未来的工作中, 我
们将进一步考虑使用高斯分布建模类别信息, 比较它与偏序关系之间的优劣. 此外, 还将进一步研究将类别信息和

逻辑规则一起结合起来提升知识图谱表示学习能力.
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