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知识图谱（Knowledge Graph，简称 KG）的表示学习方法旨在将知识图谱的实体和关系表

示为稠密低维实值向量 , 进而在低维向量空间中高效计算实体、关系及其之间的复杂语义关联 , 在知

识图谱的构建、推理、融合、挖掘以及应用中具有重要作用。已有的知识图谱表示方法仅仅考虑了知

识图谱中的直接事实，忽略了知识图谱中一些隐藏的语义信息，这些语义信息对于知识图谱关系和实

体的嵌入表示有着重要的影响。本文提出了一种规则增强的知识图谱表示学习方法，该方法首先通过

知识图谱规则挖掘的方法提取一组可代表知识图谱语义信息的 Horn 逻辑规则，随后通过基于规则的

物化推理方法将相应的隐藏语义信息注入到知识图谱表示学习模型中。实验结果表明，基于规则增强

的方法可以显著提升已有知识图谱表示学习模型在链接预测和定理预测上的效果和性能。

Representation learning in Knowledge Graph  (KG) aims to project the entities and relations into a 

dense, real-valued and low-dimensional vectors, so as to efficiently measure complex semantic correlations 

between entities and relations, and plays a important role in knowledge acquisition, inference,  fusion, mining 

and applications of KG. Existing methods of representation learning in KG only concern direct facts in KG, 

ignoring some implicit semantic information. The paper proposes proposed a rule-augmented representation 

learning approach in KG. This method firstly implemented a rule mining algorithm to extract Horn rules from 
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1  研究背景

目前, 知识图谱（Knowledge Graph）以其强

大的语义处理能力与开放互联能力得到了学术

界和工业界的极大关注。它为互联网上海量、

异构、动态的大数据表达、组织、管理以及利

用提供了一种更为有效的方式, 使得网络的智能

化水平更高, 更加接近于人类的认知思维，同时

也支持相应的知识推理。包括谷歌、微软、百

度、搜狗等在内的各个互联网大公司争先构建

相应的知识图谱，并在知识管理、智能搜索、

自动问答等方面得到了广泛的应用。当前互联

网中已经有一些可以获取的大规模知识库, 例如

LinkedData[1]、DBpedia[2]、Freebase[3]、YAGO[4] 

等。

这些知识库多采用万维网联盟（W3C）发布

的资源描述框架（Resource Description Framework, 

RDF）[5] 三元组 （实体1, 关系, 实体2）为基

本的存储格式。但这种存储方式面临着计算效

率低下、数据稀疏、可重用性差等问题。近年

来，以深度学习为代表的表示学习技术在自然

语言处理、文本分析、图像分析、语音识别等

领域取得了重要成果，这为知识图谱的表示学

习发展提供了基础。知识图谱的表示学习技术

是通过机器学习将知识图谱中的实体和关系表

示为稠密低维实值向量，这不仅大大提升了知

识图谱的应用范围，使其在知识融合、推理、

挖掘等发挥重要作用，并且有效解决了数据稀

疏性等相关问题。

近些来，以TransE[6]为代表的知识图谱表示

学习模型陆续提出，然而绝大部分的这些模型

在进行向量投影时仅仅考虑了知识图谱中的直接

事实，忽略了知识图谱中一些隐藏的语义信息，

这会使得学习到的向量不能准确的表达原知识图

谱中的语义关系。事实上，一个完整的知识图

谱可看作是由两部分组成即TBox（terminological 

component）和ABox（assertion component），

前者包含了术语描述本文简称为定理（Axiom），

后者包含了实例描述简称为事实（Fact）。由

于当前的大部分公开知识图谱都是自底向上构

建的，所以包含很少的术语信息，这使得定

理的获取比较困难。此外，在大规模知识图谱

中，定理的数量一般比事实少得多，显然直

接将定理放入学习模型中也是不可取的。这

篇文章提出了一种规则增强的知识图谱表示

学习方法，该方法首先自动挖掘知识图谱中

的Horn规则，随后通过基于规则的物化推理

（Materialization）得出新的事实，这部分事实

可以间接代表知识图谱的语义信息，最后通过

the KB. Then, a rule-based materialization reasoning was used to encode logical rules into our learning 

models. Experimental results on real-world datasets showed that, this approach achieved significant and 

consistent improvements compared with these baselines in the link and axiom prediction tasks.
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一种语义集成的方法注入到知识图谱表示学习

模型中。实验结果表明，基于规则增强的方法

可以显著提升已有知识图谱表示学习模型的效

果和性能。

2  研究现状分析

相关工作主要包括已有的知识图谱表示学

习模型以及相应的改进方法。

2.1  基本的知识图谱表示学习模型

TransE模型将知识库中实体之间的关系看

成是从实体间的某种翻译过程。关系r可以看作

是从头实体向量 h到尾实体向量 l 的翻译。模

型对于知识库中的每个三元组（h,r,t）, 都希望

尽量满足以下关系: h +r ≈ t,其损失函数为向量 

h + r 和 t 的 L1 或 L2 距离。该模型简单有效，是

目前综合效果最好和应用最广泛的一个模型。

TransH[7]通过引入关系超平面来改进TransE

中的翻译过程。它首先将头部、尾部实体向量

投影到关系所在超平面, 然后在超平面上完成翻

译过程。该模型能够使同一个实体在不同的关

系中扮演不同的角色, 这样可以在复杂关系的链

接预测上取得更好的效果。

此外，TransR[8]模型引入关系矩阵进行投影

映射，TransD[9]模型考虑实体和关系之间的交

互，分别定义了头实体和尾实体并在对应关系

空间上的投影矩阵，Hole[10]模型提出头尾实体

向量循环相关的张量乘法来表示实体对以获取

三元组“全息表示”。

以上这些模型主要从关系和实体的复杂度

方向进行模型的扩展，以适应更复杂的建模需

求，但其在进行建模时仅考虑知识图谱中的直

接事实，忽略了知识图谱中潜在的定理信息，

进而使得学习到的表示向量不能准确表达知识

图谱的语义信息。

2.2   增强的知识图谱表示学习方法

文章[11]将关系定义域和值域的限制作为先

验知识加入到已有的表示学习模型中去，在进

行样本选取时，仅考虑那些满足关系类型的三

元组进行建模，这样可以有效过滤一些不相关

的错误样本，可以一定程度上提升表示性能。

文献[12]则考虑添加实体的层次信息，并通过

编码器加入到表示学习模型中去，这可以为不

同层次的实体创建融合的语义向量从而提高表

示效果。文献[13]则引入额外的文本信息，通

过联合知识图谱中的三元组事实以及文本中的

实体描述进行联合训练，从而提升其预测复杂

关系的实体链接能力。

以上这些模型主要从添加部分特定信息进

行模型的扩展，但其主要有两个缺点，一个是

额外信息的获取必须依靠人工构建，使得其扩

展能力很差，往往只能应用在特定数据集上；

其次额外信息只是知识图谱一小部分定理信

息，未能完全捕捉知识图谱中大部分的定理信

息，这样学习到的语义向量不能完整表达知识

图谱的语义信息。

3   规则增强的表示学习方法

3.1  原理分析

我们用G表示知识图谱，即G=（E, R, F）, 

其中E是知识库中的实体集合，R是知识库中

doi:10.3772/j.issn.2095-915x.2017.01.003
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的关系集合, F ⊆ E × R × E 代表知识库中的

事实，每个事实由三元组（实体1，关系，实

体2）构成，黑体表示对应实体和关系的向

量。Horn规则由规则头和规则主体构成，表示

为B1∧B2∧B3∧…∧Bn => r（x,y）简写为B => 

r（x,y）, Horn规则具有很强的语义表达能力，

能够表达知识图谱大多数语义定理包括属性的

近义定理（Synonym）、逆向定理（Inverse）、

属性链定义（Property Chain）等等，例如规则

γ（?x,出生地,?y）∧（?y,所属国家,?z）=> （?x,

国籍,?z）间接刻画了知识图谱一个属性链定理

α：出生地 ○ 所属国家 ⊆ 国籍。因此如果能够

将这些规则所表达的语义信息嵌入到关系所对

应的向量中去，将会使得我们学习的模型具有

更加强的链接预测（Link Prediction）和定理预

测（Axiom Prediction）能力。

考虑一个知识图谱G，包含两个事实F1     

（奥巴马，出生地，夏威夷）、F2（夏威夷，

所属国家，美国）和一个属性链定理α。如图1

左所示TransE模型在训练的时候只会优化F1和

F2所对应的两个样本，使它们头尾实体向量之

间的距离差近似等于关系的向量值，但是由于

忽略了潜在的语义定理α，使得其模型不能捕

捉关系出生地（r1）、所属国家（r2）和国籍    

（r3）之间的语义关系，显然这将会限制模型定

理预测的能力，进一步这也会影响其预测新事实

的能力，例如如果向原知识图谱中加入两个新的

事实F4（姚明，出生地，上海）和F5（上海，所

属国家，中国），TransE将不能通过学习到的向

量来推理出新的事实F6（姚明，国籍，中国）。

如图1右所示，规则增强的方法首先从原知

识图谱中挖掘规则γ，随后通过规则推理器的推理

得出新的事实F3（奥巴马，国籍，美国），通过

添加新的这个事实到原有学习模型中去可以帮

助原始模型的训练间接得到属性链定理α（r1+ 

r2=r3），从而使得这个模型具有定理预测的能

力。进一步，它也能借助这个定理帮助预测推

理新的事实F6。
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图1　TransE VS AR-TransE（规则增强的TransE）
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3.2  框架设计

3.2.1  规则挖掘与推理

对于知识图谱的规则挖掘，基于文献[14]

我们开发了一个改进版本的基于归纳逻辑编

程（ ILP）的模糊Horn规则挖掘算法，该算

法克服了传统规则挖掘算法对基于开放世界

假设（OWA，Open World Assumption）负证

据生成的困难，并提出了基于部分完整假设

（PCA，Partial Completeness Assumption）的支

持度计算方法，规则的支持度和置信度如公式1

和公式2所示。更多的算法细节和源码可参照① 

sup(B => r(x,y) ) ∶= #（x,y）:∃z1,…,zm∶ B ∧r(x,y)                                      

（1）

其中支持度sup表示这个规则在图谱中命中

三元组事实的个数，z是自由变元，注意这里只

考虑规则头主语和宾语所对应的事实个数。

                                            sup(B=> r(x,y))

                                  #(x,y) :∃z1,…,zm,y':B∧r(x,y')         

  （2）

其中置信度表示这个规则的可信程度（模

糊度），是图谱中命中三元组正确事实的个数

与总命中个数的比值，分子表示支持度，分母

中z表示自由变元，y'表示通过PCA假设所计算

得到的规则头所有可能宾语。

随后，通过实施一个基于模糊规则的物化推

理算法可以得到一组新的事实，可表示为δ:G→  

G'，δ表示推理器，τ表示第一步挖掘得出的规

则，G'表示推理得到的新的事实。

3.2.2  语义集成

在得出能间接表达知识图谱语义的事实之

后，我们提出了一种语义集成的方案将其语义

信息嵌入进模型。我们在原有知识图谱之上融

合了这些新的事实，并添加一个事实的可信度

（Re），事实的可信度是由它对应的推理规则

所决定的，如果其对应有多个不同推理规则，

则取最大值。这样原知识图谱G扩展为四元组

形式G*，公式3表示语义集成后的知识图谱。

事实的可信度通过公式4计算得到，具体说来，

如果推理得出的事实已经存在，则可信度为1；

如果推理得出的事实不存在并且它的可信度大

于一个阈值σ（称为截断因子），则取其对应推

理规则置信度最大的值；如果推理得出的事实

不存在并且它的可信度小于σ则可信度为0。设

置截断因子σ主要是想过滤一些噪声，因为挖掘

出来的规则不是完全正确的，置信度低的规则

所引入的语义信息很可能是不可靠的，因此可

以直接截断这些样本，以免影响模型训练的效

果。

G*={(h,r,t,w)|(h,r,t)∈G∪G', w=Re(h,r,t)}   （3）

其中Re表示事实的可信度

                    （4）

其中w=Max（conf（RF））表示事实F所对

应的推理规则置信度的最大值，RF表示能推理

出事实F的所有规则集合。

3.2.3  模型融合

我们所提出的规则增强的方法是一个通用

的方法，可以适用于多个表示学习模型，从而

增强原始模型的表示能力。以TransE为例，公

τ

 conf(B => r(x,y)  ):=

①www.github.com/hualichenxi/AR-TransE
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式5描述了应用规则增强方法后的TransE模型（

简称为AR-TransE）的损失函数，该损失函数是

一个基于margin的排序得分函数，主要的思想

是想让那些正样本的距离函数值远远小于负样

本的距离函数值，这里正样本的距离值增加了

一个表示样本可信度的权重，对于可信度低的

样本，其损失值相对增大，公式6是对应的距离

假设函数。

lossAR-TransE=∑(h,r,t,w)∈G^*∑(h',r,t')∈G[ϒ+w*d(h,r,t)-          

d(h',r,t')]+                                                                     （5）

其中G*表示规则增强后的新样本数据，¯G

表示通过负抽样（Negative Sampling）的方法生

成的负样本，ϒ是一个表示margin的超参数，w

表示样本可信度。

d(h,r,t)=|h+r-t|                                         （6）

h、t、r分别表示三元组样本头、尾实体和关系

的向量。

4  实验

实验包含两个任务，第一个任务是链接预

测：通过学习到的向量预测一个正确三元组样

本的尾实体；第二个任务是定理预测：通过学

习到的向量预测一个正确语义定理，实验包含

三类定理即同义定理（Synonym Axiom）、反向

定理（Inverse Axiom）和属性链定理（Property 

Chain Axiom）。

4.1  数据集描述

我们选取了两个标准的知识图谱表示学习

benchmark数据集WN18和FB15k见表1，同其他

模型一样数据集分为了训练集、验证集和测试

集，训练集用于训练我们的模型，验证集用于

确定最优的超参数（学习率、margin和向量维度

k），测试集用于评价模型的性能。

表1  数据集

数据集 # 关系 # 实体 # 训练集 # 验证集 # 测试集

WN18 18 40,943 141,442 5000 5000

FB15k 1345 14,951 483,142 50,000 59,071

4.2  实验对比方法

我们选取了两个代表性的表示学习模型

TransE和TransH，基于这两个模型分别实施

了对应的规则增强的方法简称为AR-TransE和

AR-TransH，并根据从低到高的三种截断因子

（σ=0.2，0.5，0.8）分别设置了三个不同的规

则增强模型。

关于模型性能评价我们使用标准的评价方

法：1）平均排名（Mean Rank）；2）前十占

比（HITS@10）；3）前1占比（HITS@1）。

链接预测的评价方法是在测试样本中给出三元

组样本头实体和关系的表示向量，随后验证测

试集的尾实体所对应的表示向量在实际所有实

体中的排名，如果排名前十，则HITS@10指标

加1，随后计算相应所有测试样本的平均值。

定理预测的评价方法与前面类似，不过这里采

用HITS@1指标，因为所有模型的HITS@10都

大于95%。除此之外，由于链接预测的正确尾

实体可能包含多个，这里采用原始（raw）和过

滤（filter）两种形式，filter表示在测试尾实体

时，虽然正确的这个实体不是正在测试的这个

三元组的尾实体，但如果它所对应的三元组同

样也出现在测试集中，我们也认为这个实体是

正确的尾实体，可以直接将其过滤，不影响其
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排名。

4.3  实验设置

模型包含了几个超参数：学习率、向量维

度和margin。其中学习率设置为：0.1、0.01、   

0.001，向量维度k为：10、50、100，margin设置

为：1、2、5。验证集中最优的模型参数分别为

0.001、50、1。训练迭代次数为1000。我们通过

实施mini-batch的梯度下降算法训练了这些模型。

4.4  实验结果

4.4.1  链接预测

表2显示了模型在WN18和FB15k链接预

测任务上的实验结果，结果显示规则增强的

方法的性能在所有数据集和评价方法上都优

于base l ine模型。对于TransE模型，WN18

和 F B 1 5 k 上 其 平 均 排 名 效 果 最 高 分 别 提 升

了14%、15%、37%、61%，前十占比提高

了 8 % 、 3 % 、 3 2 % 、 4 2 % ； 对 于 Tr a n s H 模

型，WN18和FB15k上其平均排名效果最高分

别提升了16%、17%、26%、31%，前十占比

提高了3%、6%、8%、20%。

表2　链接预测结果

数据集 WN18 FB15k

评价参数
Mean Rank HITS@10 Mean Rank  HITS@10

Raw Filter Raw Filter Raw Filter Raw Filter

TransE 263 251 75.4 89.2 243 125 34.9 47.1

AR-TransE（σ=0.2） 225 213 81.3 92.2 151.9 48.9 42.6 67.0

AR-TransE（σ=0.5） 234 225 81.1 91.8 196.7 72.1 45.9 63.5

AR-TransE（σ=0.8） 254 242 80.5 91.7 163.5 61.1 46.2 62.6

TransH 318 303 75.4 86.7 211 84 42.5 58.5

AR-TransH（σ=0.2） 264.4 251.2 77.9 91.7 156.7 64 45.6 65.7

AR-TransH（σ=0.5） 264.8 252.7 77.6 89.9 186.3 29.5 45.7 70.1

AR-TransH（σ=0.8） 277.2 262.3 76.8 88.1 178.1 75.3 44.2 65.1

结果表明，通过我们的规则增强方法可以

有效的向知识图谱表示学习模型嵌入更多语义

信息，从而提升了模型链接预测的能力。

4.4.2  定理预测

表3显示了模型在FB15k定理预测任务上的实

验结果，结果显示应用规则增强的方法大大提升

了其定理预测的能力，同义定理（Synonym）、

反向定理（Inverse）和属性链定理（Inverse）平

均排名最高分别提升了47%、41%、82%，前一

占比提高了11％、3%、14%。

表3　FB15k定理预测结果

评价参数 Mean Rank HITS@1

定理类型 Synonym Inverse Inverse Synonym Inverse Chain

TransE 109.4 70.7 28.6 47.7 64.5 79.5

AR-TransE（σ=0.2） 57.7 41.5 6.5 51.2 66.2 84.8

AR-TransE（σ=0.5） 58.4 49.4 4.9 53.1 66.4 90.9

AR-TransE（σ=0.8） 69.3 49.9 6.1 51.7 66.6 86.3

doi:10.3772/j.issn.2095-915x.2017.01.003

sPEcial articlEs特约专题



technology intelligence engineering

2017 年第 3 卷   第 1 期  033

rUlE-aUGMEntED rEPrEsEntation lEarninG 
aPProacH in KnoWlEDGE GraPH

规则增强的知识图谱表示学习方法

结果表明，我们所提出的规则增强方法可

以有效的将知识图谱潜在的定理信息编码在表

示向量中，这是由于通过规则嵌入的新知识可

以间接的表达知识图谱的语义定理。

4.4.3  截断因子σ的影响

从表1链接预测结果可以看出，截断因子

σ取值较小时（0.2）模型效果更好，这是由于

尽管更小的截断因子将会给模型带来更多噪

声，但是与此同时也将会向模型中引入更多的

规则和语义信息，而收益于我们在设计损失函

数时加入了可信度权重，可以减轻这些噪声对

模型的影响，使得在链接预测任务中噪声所带

来的影响小于规则引入所带来的益处，因此对

于链接预测任务通常设置一个相对较小的截断

因子。从表2定理预测结果可以得出，截断因

子σ取值为0.5时模型效果稍好于取值为0.2的模

型，这是因为定理预测任务对噪声的敏感度较

强，引入过多可信度不高的规则反而会影响模

型的学习效果，因此对于定理预测任务倾向于

取一个适中的截断因子即可。

5  小结

传统的知识图谱表示学习模型由于忽略了

知识图谱中隐藏的语义信息，使得其表示学习

的性能和效果存在一些缺陷，针对这个缺陷本

文提出了一种规则增强的知识图谱表示学习方

法，该方法首先自动挖掘知识图谱中的Horn

规则，这些规则能够作为间接反映图谱语义信

息的先验知识，随后通过基于规则的物化推理

得出新的事实，并且设计了一种语义集成的方

法将这部分知识注入到知识图谱表示学习模型

中。在标准的benchmark数据集上的实验结果表

明，基于规则增强的方法可以显著提升已有知

识图谱表示学习模型在链接预测和定理预测任

务上的性能。
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