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摘  要 在新事物不断涌现，且事物之间联系不断丰富的时代背景下，作为一项新生技术，知识图谱旨在对现实世界中概

念或实体及其之间的联系进行建模。由于直接来自于现实世界，知识图谱中的实体和关系往往以符号化形式表示。要实现进

一步的价值挖掘，进行知识图谱计算，就需要将符号化表示转换为数值形式。知识图谱表示学习技术应运而生。目前，知识

图谱表示学习已得到很大发展。依据应用领域不同，可以将知识图谱划分为通用领域和特定领域两种。已有表示学习模型多

面向通用领域构建，且在通用领域的样本数据上进行验证。如果将这些模型运用到特定领域，就会面临新的数据分布挑战。

为解决特定领域的知识图谱表示学习问题，本文以栖息地知识图谱和用户消费行为知识图谱为例进行了数据特征分析，发现：

特定领域知识图谱的数据特征不仅与通用领域不同，且不同领域之间的分布也各有特点。所以，我们从比数据分布更抽象的

角度，即基于知识图谱构建语义联系的本质特征，以三元组为建模粒度，对头实体、关系和尾实体之间的交互作用进行了充

分拟合，提出 InterTris 模型。同时，基于家谱领域的公共知识图谱 Kinship、微生物领域的酶知识图谱样本 ES、微生物领域

的栖息地知识图谱样本 LiveIn 和电子商务领域的用户消费行为知识图谱样本 UserAct 共计四个数据集，以部分较优的转换模

型和组合模型为基线，通过链接预测和三元组分类两组实验，本文发现 InterTris 在四个数据集上都取得了整体最优的效果，

充分证明了在三元组粒度进行交互建模的必要性和合理性。 
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Abstract In the Big Data Era, new things are constantly arising and the connections among things are also 

constantly enriched, plenty of new technologies were born. As one of them, the emerging knowledge graph aims 

to describe entities or concepts in the real world and the connections among them. Different from traditional 

ways, it is a new organization, management and application way for large-scale data. So far, knowledge graph 

has played an important role in knowledge question answering, recommendation system, machine translation and 

so forth. To achieve further value mining from knowledge graph via computing, it is necessary to make full use 

of data mining technologies like machine learning, whose input are mainly numerals. However, based on the real 

world, elements in knowledge graph are all represented in symbolized form. So, the original symbolized 

representation needed to be converted into numerical one. This is the reason why knowledge graph 

representation learning was born. Up to now, after development of nearly 10 years, knowledge graph 

representation learning has made great progress, including translation models, composition models and neural 

network models. According to the application domain, knowledge graph can be divided into open and specific 
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domain. Freebase, YAGO, WikiData, DBpedia and Nell are all open domain ones. As for the specific domain, 

they focus on scientific research, e-commerce and so on. Based on open domain knowledge graph, the existing 

representation learning models are constructed and verified. On the one hand, semantics in specific domain are 

more concentrated. It has different data distribution from the open domain, especially in given application. On 

the other hand, the existing models are constructed based on particular data features. So they rely on the given 

data features a lot, preventing further applications. Therefore, if applied in specific domain, these models will be 

challenged by new data distributions. To deal with the knowledge graph representation learning problem in 

specific domain, taking the habitat knowledge graph and the customers behaviors knowledge graph as examples, 

we analyzed their features and found that there exist differences not only between open and specific domain but 

also among various specific domains. Therefore, from the perspective of more abstract than data distribution, 

based on the semantic connection construction essence of knowledge graph, this paper took a triplet as the 

granularity. At the same time, to make sure the features completion, considering the fact that any element among 

head entity, relation and tail entity is affected by the other two, this paper put forward InterTris by modeling the 

interaction among head entity, relation and tail entity. After that, taking some better translation and composition 

models as baselines, based on the public knowledge graph Kinship in genealogy, the enzyme knowledge graph 

sample ES in microbiology, the habitat knowledge graph sample LiveIn in microbiology, and the consumer 

behaviors knowledge graph sample UserAct in e-commerce, this paper carried out two experimental tasks, i.e. 

link prediction and triplets classification. Although not constructed for given data features, these experiments 

showed that InterTris has the best overall effect, proving the necessity and rationality of the triplet granularity 

and the interaction modeling. 

 

Key words knowledge graph; representation learning; specific domain knowledge graph; interaction among 

triple elements; link prediction; triplets classification 

 

1   引言 

由于大数据时代的到来，现实世界中不同对象

（实体或概念）之间的联系日益复杂，相应产生的

数据量更是以指数形式增长，呈现出大规模数据关

联、交叉和融合的局面[1]-[2]。根据文献[3]，大数据

的内涵已不再局限于数据，还包括知识，以及二者

的复合体。因此，使用传统方式对当今世界的数据

进行建模已经不再现实。 

于是，一系列新技术手段应运而生。知识图谱

便是其中之一。它提出的目标是描述真实世界中的

实体或概念及其之间的关系。与传统方式相比，其

提供了一种新的海量数据组织、管理和利用方式。

目前，知识图谱已经在知识问答[4]-[6]、智能搜索[7]、

推荐系统[8]和机器翻译[9]等领域扮演着重要角色。 

由于建模基础为现实世界，所以，知识图谱多

以文字等符号化形式表示。但是，要实现其价值的

进一步挖掘，就需要充分利用现有以机器学习为代

表的数据挖掘技术。而机器学习模型的输入输出往

往都是数值化向量。因此，需要将原有符号化知识

图谱转换为数值化表示形式，从而实现量化计算。

这里的数值化表示正是知识图谱表示学习的结果。

因此，知识图谱表示学习就是通过学习将已有知识

图谱的符号化表示转换为数值化表示，从而奠定知

识图谱量化计算的基础。 

依据不同标准，可以将知识图谱划分为不同类

型。从所涉领域的角度出发，可以将其分为通用领

域（open domain）和特定领域（specific domain）。

其中，前者以百科数据集为典型代表，具体包括

Freebase
[10]、YAGO

[11]、WikiData
[12]、DBPedia

[13]、

Nell
[14]、Probase

[15]和谷歌的 Knowledge Vault
[7]等；

而后者则以科学研究、电子商务和医疗等具体领域

为主，如生命科学领域的 Bio2RDF
[16]和 Gene 

Ontology
[17]，以及描述家谱关系的 Kinship

[18]等。 

经过近十年发展，知识图谱表示学习领域涌现

了很多模型。现有模型多集中于通用领域，而相应

验证模型的实验数据集基本都是 WN18
[19] 和



?期 张祎等：InterTris：三元交互的领域知识图谱表示学习 3 

FB15k
[19]等通用领域知识图谱的数据样本。一方面，

与通用领域相比，特定领域的语义关系更为集中，

相应的数据分布也存在很大不同，尤其是在特定应

用前提下。另一方面，现有模型多从相应数据的具

体特征出发构建而成，导致模型的应用过于依赖数

据集本身的特征，从而局限了相关技术在现实生产

实践中的推广。因此，如何进行特定领域的知识图

谱表示学习就成为一个新问题。 

下面以微生物领域的栖息地知识图谱和电子

商务领域的用户消费行为知识图谱①为例，从拓扑

结构和数据分布两方面说明特定领域知识图谱的

特殊性。微生物领域的栖息地知识图谱描述了微生

物的栖息地信息。因此，其有微生物和栖息地两类

实体，以及“live_in”关系。而电子商务领域的用

户消费行为知识图谱则介绍了部分用户从2016年2

月到 4 月的点击、浏览、关注、加购（加入购物车）、

删购（从购物车删除）和下单六种行为。所以，其

包含六种关系，以及对应的用户和商品两类实体。

两个知识图谱的基本统计信息如表 1 所示。 

表 1  特定领域知识图谱统计信息 

数据集 #关系 #实体 #三元组 

栖息地知识图谱 1 147705 413750 

用户消费行为知识图谱 6 133890 7992790 

第一，拓扑结构。由于只包含微生物和栖息地

之间的“live_in”关系，所以，栖息地知识图谱的

头实体均为微生物，尾实体均为栖息地。虽然只有

一种关系，但由于同一个微生物可以栖息在不同地

方，而同一环境也可以为不同微生物提供住所，所

以栖息地知识图谱也包括形状各异的子图结构。不

过，由于“live_in”关系不具有自反性，以及微生

物类别和栖息地类别的绝对不交叉特征，所以栖息

地知识图谱表现出如图 1 所示的“类二部图结构”。

“二部图”的概念建立在无向图基础上，即图中所

有节点可以被划分为两个互不交叉的子集，且由每

条边连接的两个节点分别属于这两个子集。但是，

由于语义描述需要，知识图谱中的关系往往是从头

实体指向尾实体的有向箭头，即知识图谱一般被看

作有向图。故，基于“二部图”的特征，本文定义

如下“类二部图结构”概念。 

定义 1.  类二部图结构 . 给定知识图谱

𝐾𝐺 = (𝐻,𝑅, 𝑇)，𝐻、𝑅和𝑇分别为头实体、关系和尾

                                                                 

① 数据集来自于京东 jdata 算法大赛-高潜用户购买意向预测，网

址为 https://www.datafountain.cn/competitions/247/details/data-evaluation. 

实体集合。若𝐻 ∩ 𝑇 = ∅，则称该知识图谱具有“类

二部图结构”. 

Bifidobacterium

spleenMycobacterium gordonae

kidney

Clostridium sordellii breast

Enterococcus avium blood

live_in 关系  

图 1  栖息地知识图谱的“类二部图结构” 

电子商务领域的用户消费行为知识图谱包括

点击、浏览、关注、加购、删购和下单六种关系，

以及头实体用户和尾实体商品。由于头尾实体之间

互不交叉，且每种消费行为（即关系）都发生在二

者之间，所以，如图 2 所示，用户消费行为知识图

谱也具有“类二部图”结构。但是，从图 1 和图 2

可以看出，栖息地知识图谱只有“live_in”关系，

而用户消费行为知识图谱则包括六种关系。 

商品15258

商品63306
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用户266194

加购

商品18412

下单

用户225487

商品164258

关注

删购
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图 2  用户消费行为知识图谱的“类二部图结构” 

第二，数据分布。栖息地知识图谱的头实体均

为微生物，尾实体均为栖息地。图 3 是头尾实体分

布直方图。其中，横轴表示频次分组情况，左侧纵

轴表示该频次分组对应的头/尾实体数目，右侧纵轴

则表示该频次分组对应的头/尾实体累积频率。由图

可知，栖息地知识图谱的实体分布具有典型的“长

尾现象”，尤其是头实体。比如，出现 10 次以内的

头实体共有 134318 个，占所有头实体的 97%以上；

而相应尾实体共有 13310 个，占比也达到了 90%以

上。除此之外，头实体的最高出现频次是 2316 次，

而尾实体却可以达到 27810 次。因此，尾实体的平

均出现次数更多，即其分布更为集中。 
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图 3  栖息地知识图谱实体分布直方图 

那电子商务领域的用户消费行为知识图谱是

否也存在类似特征呢？图 4 是其实体分布直方图。

与栖息地知识图谱相比，主要有两点不同：第一，

从整体分布来看，用户消费行为知识图谱的头尾实

体频次更为分散。在栖息地知识图谱中，出现频率

较低的头/尾实体更多，尤其是头实体，频次范围为

(0,10]的头实体已经达到了将近 140000；而用户消

费行为知识图谱中相应头实体仅有 70000 多。同时，

用户消费行为知识图谱的高频次头尾实体较多，尤

其是(1000,10000]和(10000,100000]范围的尾实体。

第二，用户消费行为知识图谱中的实体更稠密。其

中，出现频次为(0,10]的头实体占比 70%左右，尾

实体占比仅有 40%左右，远低于栖息地知识图谱中

的 97%和 90%。而出现频次为 (1000,10000]和

(10000,100000]范围的尾实体占比 6%左右，高于栖

息地知识图谱中的 0.5%。因此，用户消费行为知识

图谱并不具有典型的“长尾现象”。但二者也有相

同点：第一，尾实体均比头实体少。第二，在低频

次范围内，头实体占比都比尾实体高。 

经过上述分析，可以发现：第一，特定领域知

识图谱的数据特征不同于通用领域；第二，就特定

领域知识图谱而言，不同领域各有特色。本文的目

标是解决领域知识图谱表示学习问题。那么其他领

域的知识图谱又呈现何种数据分布呢？我们应该

如何抽取不同领域知识图谱的共性来完成特定领

域知识图谱表示学习建模呢？ 

由于穷尽所有领域知识图谱的数据特征并不

现实，本文将从比数据分布更抽象的角度着手解决

该问题，即从知识图谱构建语义联系的本质特征出 
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图 4  用户消费行为知识图谱实体分布直方图 

发，以三元组为单位，基于头尾实体和关系之间的

三元交互提出 InterTris（Interaction among Triple 

elements）模型。具体组织结构如下：第 2 章分析

已有工作；第 3 章基于理论分析进行模型构建；第

4 章将通过实验验证模型有效性；第 5 章总结全文，

并进行展望。 

2   相关工作 

已有知识图谱表示学习模型可分为转换

（translation）模型②、组合（composition）模型和

神经网络（neural network）模型。下面将分别进行

介绍。本文使用 h、r、t 表示头实体、关系和尾实

体；加粗之后为对应列向量；大写加粗的字母是矩

阵。其他符号将在使用时进行说明。 

2.1   转换模型 

从训练方式来看，可以将 SE
[20]划分为神经网

络模型。但是，如果以建模思路为分类标准，SE

则是转换模型的基础。通过分别为头实体𝒉和尾实

体𝒕构建相应的映射矩阵𝑴𝑕和𝑴𝑡，基于相似性度量

公式𝑆 𝒉, 𝒕 =∥ 𝑴𝑕𝒉−𝑴𝑡𝒕 ∥𝑝，SE 认为相似性越

低，构成三元组的概率就越高。虽然 SE 对关系和

头尾实体之间的联系分别进行了建模，但是由于将

所有关系同质化，其无法体现知识图谱本体层常见

的层次关系。 

作为首个、也是最经典的转换模型，TransE
[19]

将关系建模为转换操作，认为向量化的头实体𝒉、

                                                                 

② 也有学者将 translation 模型称为“翻译模型”。但本文认为，模

型在构建过程中将头实体（或关系或尾实体）的表示进行了某种程度的

“转换”，与中文“翻译”的含义略有不同。故，将 translation 模型称

为“转换模型”。 
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关系𝒓和尾实体𝒕满足 h+r≈t。与其他模型相比，它

使用三个低维向量完成了对头尾实体和关系的建

模。这种简单性所带来的优势在模型训练中表现十

分明显。但是，由于未考虑关系的具体属性，TransE

仅适用于 1-1 和非自反（irreflexive）关系。 

为进一步区分不同关系，TransH
[21]以关系为单

位，首先通过向量𝒓𝑝确定关系所对应的超平面；然

后，在超平面上定义转换操作𝒅𝑟；最后，基于超平

面得到映射后头实体向量𝒉⊥ = 𝒉 − 𝒓𝑝
𝑇𝒉𝒓𝑝和映射

后尾实体向量𝒕⊥ = 𝒕 − 𝒓𝑝
𝑇𝒕𝒓𝑝，并通过满足约束

𝒉⊥ + 𝒅𝑟 ≈ 𝒕⊥进行训练。因此，TransH 通过引入基

于关系的超平面，实现了相同实体在不同关系超平

面上的不同表示，合理拟合了同一实体在不同关系

中的角色变化。 

实体往往包括多种含义，而一个关系却只能体

现其中一个或几个特征。而且，就实体而言，如果

两个实体在某个含义上比较相似，那么它们在语义

空间中的距离就应该更近。反之亦然。所以，

TransR
[22]认为 TransE 和 TransH 的缺陷在于将实体

和关系映射到相同空间。为此，其分别定义了实体

和关系空间，并在相应空间中构建了实体和关系向

量。具体地，首先分别通过𝑴𝑟𝒉和𝑴𝑟𝒕将头尾实体

从实体空间映射到关系空间中得到𝒉𝑟和𝒕𝑟，然后基

于关系向量𝒓完成转换操作，即满足𝒉𝑟 + 𝒓 ≈ 𝒕𝑟。 

TransD
[23]和 TranSparse

[24]均为 TransR 的变体。

与 TransR 考虑关系多样性不同，TransD 的目标在

于解决实体多样性问题。其中，每个头尾实体和关

系都有两个向量：一个是语义向量𝒉、𝒓、𝒕；另一

个则是用于动态构建映射矩阵𝑴𝑟
𝑕 = 𝒓𝑝𝒉𝑝

𝑇 + 𝑰𝑚×𝑛

和𝑴𝑟
𝑡 = 𝒓𝑝𝒕𝑝

𝑇 + 𝑰𝑚×𝑛的映射向量𝒉𝑝、𝒓𝑝、𝒕𝑝。由于

在具体构建映射矩阵过程中，同时考虑了实体和关

系的影响，所以，TransD 实现了实体-关系交互建

模。同时，与 TransR 相比，TransD 中只有向量乘，

不存在矩阵乘，所以，复杂度更低。 

与已有工作不同，TranSparse
[24]发现了知识图

谱中普遍存在的关系异质性和不平衡问题。其中，

前者指不同关系连接的头尾实体数目差距较大；而

后者则指相同关系连接的头实体数目和尾实体数

目不同。其认为，关系的语义复杂度与其连接的头

尾实体数相关；而语义越复杂，就应该用更多的参

数来表示该关系与对应实体之间的交互。具体地，

则通过将 TransR 中的普通稠密矩阵替换为稀疏矩

阵完成建模。 

因此，转换模型往往将头尾实体和关系建模为

矩阵或向量，时间和空间复杂度较低。但是，其一

般都使用向量或者矩阵乘完成交互建模，所以表达

能力有限。 

2.2   组合模型 

由于将知识图谱建模为三维邻接张量，组合模

型又被称为“张量分解”（tensor factorization）模型。

RESCAL
[25]是最经典的组合模型，其使用三维邻接

张量𝜒表示三元组，并通过张量分解进行建模。而

LFM
[26]则将头尾实体建模为𝒉、𝒕，将关系建模为

𝑴𝑟；基于自然语言处理中的一元（unigram）、二元

（bigram）和三元（trigram）现象，在实体嵌入式

表示过程中引入了二阶相关性；并根据目标函数

𝒉𝑇𝑴𝑟𝒕进行模型调优。因此，它以一种相对简单有

效的方式实现了实体之间的交互建模。 

基于 TransE
[19]和 NTN

[27]等已有嵌入式表示学

习模型，DistMult
[28]提出了可以将这些模型统一起

来的框架𝑦𝑕
𝑇𝑴𝑟𝑦𝑡（𝑦𝑕和𝑦𝑡是头尾实体的向量化表示

函数，𝑴𝑟为关系的矩阵表示）。为降低复杂度，模

型将𝑴𝑟定义为对角矩阵，具有和 TransE
[19]相同的

参数规模。 

HolE
[29]主要通过循环相关对实体之间的丰富

交互进行了建模，即 𝒉 ∗ 𝒕 𝑘 =  𝒉𝒕 𝑖+𝑘 𝑚𝑜𝑑  𝑛
𝑛−1
𝑖=0 。

Complex
[30]在其基础之上，将所有实数向量转换为

复数向量进行建模求解。ANALOGY
[31]则通过考虑

相似属性，综合了 DistMult、HolE 和 Complex 三个

模型的优势。 

因此，组合模型的建模基础从张量分解发展到

向量内积，在提高表达力的同时，降低了时间和空

间复杂度。但是，其在交互建模过程中，考虑的多

为头实体-尾实体或实体-关系之间的交互，建模并

不是很充分。 

2.3   神经网络模型 

作为较早的神经网络模型，SME
[32]将头尾实体

和关系表示为向量，基于映射矩阵，通过矩阵向量

乘和 Hadamard 积实现了实体-关系交互建模。对应

目标函数有两种定义，即：线性目标函数

𝑓𝑟 𝒉, 𝒕 =  𝑴1𝒍𝑕 + 𝑴2𝒍𝑟 + 𝒃1 
𝑇(𝑴3𝒍𝑡 + 𝑴4𝒍𝑟 +

𝒃2)和双线性目标函数𝑓𝑟 𝒉, 𝒕 =  𝑴1𝒍𝑕⨂𝑴2𝒍𝑟 +

𝒃1 
𝑇(𝑴3𝒍𝑡⨂𝑴4𝒍𝑟 + 𝒃2)。其中，⨂为 Hadamard 积。 

与 SE 相比，神经网络模型 SLM
[27]通过非线性

计算对实体-关系之间的语义联系进行了建模。具体

而言，其将头尾实体𝒉和𝒕作为神经网络模型隐藏层

的 输 入 ， 由 输 出 层 按 照 目 标 函 数 𝑓𝑟 𝒉, 𝒕 =

𝒖𝑟
𝑇𝑔(𝑴𝑟,1 𝒍𝑕 + 𝑴𝑟,2 𝒍𝑡)计算得分。 

基于 SLM，NTN
[27]在神经网络的非线性计算
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中考虑了二阶相关性，从多个维度出发将相应头尾

实体的向量联系起来，从而根据目标函数

𝑓𝑟 𝒉, 𝒕 = 𝒖𝑟
𝑇𝑔(𝒍𝑕𝑴𝑟𝒍𝑡 + 𝑴𝑟,1𝒍𝑕 + 𝑴𝑟,2𝒍𝑡 + 𝒃𝑟) 得

到对应三元组成立的概率。虽然 NTN 可以囊括众

多表示学习模型，表达能力也很强，但其复杂度往

往难以满足现实需求。 

因此，神经网络模型在发展中越来越复杂，虽

然提高了表达能力，但却往往难以投入实践。 

综合以上三类模型，一方面，从发展历程来看，

它们都在不断提升数据描述能力。由于面向数据特

征进行建模，而不同知识图谱的数据分布又有很大

差异，尤其是通用领域知识图谱和特定领域知识图

谱。所以，表示学习模型在不同数据集上的表现并

不稳定。而且，三类模型目前均面向通用领域构建，

在应用到特定领域时会面临新的数据分布挑战。因

此，有必要针对特定领域构建相应的知识图谱表示

学习模型。另一方面，现有模型尚未对头实体、尾

实体和关系三者之间的丰富交互进行充分描述。在

三类模型中，只有一个充分建模了头尾实体和关系

之间的交互作用，即 NTN。但是，NTN 的复杂度

却成为现实应用的最大障碍。故，如何在建模充分

性和复杂度之间达到较好的平衡依旧是个研究问

题。 

3   InterTris 模型 

与通用领域相比，特定领域的数据分布更为集

中，从而产生“长尾”等特征。如引言部分所述，

特定领域知识图谱的数据特征不仅与通用领域不

同，不同领域的知识图谱之间也有差异，而且这种

差异无法穷尽。因此，从数据特征的角度出发进行

特定领域的知识图谱表示学习建模并非最佳选择。

那什么才是更合适的建模角度呢？  

3.1   模型构建 

基于前述分析，可以发现，要为特定领域知识

图谱构建统一的表示学习模型，就必须找到它们之

间的共性。所以，本文从知识图谱建模现实世界的

方式等角度出发进行模型构建。 

与其他很多新生技术一样，知识图谱的诞生也

有其现实驱动力，即在新生事物不断涌现，已有事

物和新事物之间的联系不断丰富的时代背景下，如

何对现有数字世界的信息进行重组，从而更好地理

解现实世界。知识图谱建模现实世界的方式是将实

体或概念表示为节点，将它们之间的关系表示为

边，从而形成一张巨大的语义网。除此之外，知识

图谱也可表示为“属性图”的形式。但是，如果将

属性看作一种特殊的关系，则属性值可以表示为尾

实体。因此，可以认为知识图谱的本质是构建语义

联系，而三元组就是其基本单位。所以，与一般数

据集相比，三元组是知识图谱特有的结构；同时，

也是所有特定领域知识图谱，都具有的结构。故，

如果从三元组粒度出发进行建模，模型将适用于不

同的领域知识图谱。 

下面将围绕三元组中头实体、关系和尾实体三

者本身及其之间的交互进行建模。首先，需要为三

者构建语义向量，即𝒉, 𝒓, 𝒕 ∈ 𝑹𝑛。其次，为了充分

描述头尾实体和关系之间的交互，本文认为三者中

的任何一个都会受到另外两个因素的影响。因为现

实中会存在以下三种情况：（1）相同头实体和关系

对应不同尾实体的例子，如<美国，总统，奥巴马>

和<美国，总统，特朗普>；（2）相同头实体和尾实

体对应不同关系的例子，如<乔布斯，创始人，苹

果公司>和<乔布斯，CEO，苹果公司>；（3）相同

关系和尾实体对应不同头实体的例子，如<奥巴马，

国籍，美国>和<特朗普，国籍，美国>。这里用向

量𝒉𝑝 , 𝒓𝑝 , 𝒕𝑝 ∈ 𝑹𝑛分别表示头实体、关系和尾实体对

另外两个元素的影响。最后，交互过程建模。目前

已有向量相乘和向量内积两种建模方式。前者得到

的低秩矩阵会局限模型表达能力；而向量内积却是

向量中每个元素之间的相乘，可以实现元素级别的

建模。所以，本文采用第二种方式。 

如图 5 所示，以头实体为例，其语义向量为 h，  

关系

头实体 尾实体

r

h t

rp rphp

hp

tp

tp

 

图 5  InterTris 示例 

由于映射后头实体𝑕⊥ ∈ 𝑹会同时受到其本身，以及

关系和尾实体的影响。基于广义内积对交互过程建

模，可以得到𝑕⊥，即 

𝑕⊥ =< 𝒉, 𝒓𝑝 , 𝒕𝑝 > （1） 

其中，映射向量𝒓𝑝和𝒕𝑝分别表示关系和尾实体

对头实体的影响；< 𝒉, 𝒓𝑝 , 𝒕𝑝 >表示𝒉、𝒓𝑝和𝒕𝑝的广

义内积。同理，可得到映射后的关系和尾实体 
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𝑟⊥ =< 𝒉𝑝 , 𝒓, 𝒕𝑝 > ；𝑡⊥ =< 𝒉𝑝 , 𝒓𝑝 , 𝒕 > （2） 

最后，基于转换思想，模型的目标函数定义为 

𝑓(𝒉, 𝒓, 𝒕) = 𝑕⊥ + 𝑟⊥ − 𝑡⊥ （3） 

为了使模型尽快收敛，训练过程中需增加的约

束包括∥ 𝒉 ∥≤ 1，∥ 𝒓 ∥≤ 1，∥ 𝒕 ∥≤ 1，∥ 𝒉𝑝 ∥≤ 1，

∥ 𝒓𝑝 ∥≤ 1和∥ 𝒕𝑝 ∥≤ 1。 

综上，为了解决不同领域的数据分布差异所带

来的知识图谱表示学习建模挑战，本文从更为抽象

的知识图谱建模语义联系的角度出发，以三元组为

基本单位。同时，考虑到现实世界中头实体、关系

和尾实体三者中的任意一个都会同时受到另外两

个元素的影响，我们形成了三元交互的基本建模思

路，从而提出基于三元交互的知识图谱表示学习模

型 InterTris。 

3.2   模型训练 

基于已经建立的 InterTris 模型，本节将对训练

相关细节进行阐述。一方面，主要介绍模型的训练

方式，包括损失函数、参数更新所采用的优化算法

等。另一方面，依据所选择的训练方式，以算法形

式详细介绍具体训练过程。 

假设训练集𝑆包括𝑠个三元组，第𝑖个三元组是

< 𝑕𝑖 , 𝑟𝑖 , 𝑡𝑖 > (𝑖 = 1,… , 𝑠)。每个三元组都有标签

𝑦𝑖(𝑖 = 1,… , 𝑠)。若𝑦𝑖 = 1，相应三元组成立；𝑦𝑖 = 0，

则不成立。所有成立的三元组构成正例集合∆，不

成立的构成负例集合∆′。但是，由于本文数据集只

有正例，没有负例，所以这里采用 bern
[21]方法进行

负例生成。之所以采用 bern 方法，是因为其降低了

假负例生成概率。具体采样过程如下：首先，对于

给定的关系𝑟计算出头实体平均连接的尾实体数目

𝑡𝑝𝑕，以及尾实体平均连接的头实体数目𝑕𝑝𝑡；然后，

以𝑡𝑝𝑕/(𝑡𝑝𝑕 + 𝑕𝑝𝑡)为参数定义伯努利采样，即生成

负例时，使用其他实体替换头实体的概率是

𝑡𝑝𝑕/(𝑡𝑝𝑕 + 𝑕𝑝𝑡)，替换尾实体的概率是𝑕𝑝𝑡/(𝑡𝑝𝑕 +

𝑕𝑝𝑡)。 

与基于 margin 的 ranking loss 函数相比，Liu

等人[31]发现基于 sigmoid 的 logistic 损失函数更好。

因此，本文定义如下的 sigmoid 函数 

𝜎 =

 
 
 

 
 0       , 𝑓 𝒉, 𝒓, 𝒕 < −𝑐𝑢𝑡𝑜𝑓𝑓

1        , 𝑓 𝒉, 𝒓, 𝒕 > 𝑐𝑢𝑡𝑜𝑓𝑓   
1

1 + 𝑒𝑥𝑝 −𝑓 𝒉, 𝒓, 𝒕  
,其他     

  （4） 

其中，𝑐𝑢𝑡𝑜𝑓𝑓 ∈ (0, +∞)为临界值。由于 sigmoid

函数的定义域为(−∞, +∞)，值域为(0,1)；且自变

量越小，取值越接近于 0，反之则越接近 1。为防

止梯度消失，同时也为了降低计算成本，本文假设

了临界值𝑐𝑢𝑡𝑜𝑓𝑓，认为当𝑓 𝒉, 𝒓, 𝒕 大于 cutoff 时，

则经过 sigmoid 函数计算之后的值为 1，若小于

−𝑐𝑢𝑡𝑜𝑓𝑓，则为 0。因此，原有的连续 sigmoid 函数

成为公式（4）所示的分段函数。基于此，本文的

损失函数为 

ℒ = min   𝑦𝑖 𝑙𝑜𝑔𝜎(𝑓(𝒉, 𝒓, 𝒕)) 

<𝑕,𝑟,𝑡>∈S

+  1 − 𝑦𝑖 𝑙𝑜𝑔(1

− 𝜎(𝑓(𝒉, 𝒓, 𝒕)))  

（5） 

为避免参数初始化影响实验结果，本文在实验

中，对所有向量进行随机初始化，同时使用单位矩

阵初始化所有矩阵。考虑到生产实践的效率需求，

InterTris 采用了基于 AdaGrad
[33]，即改进版的

mini-batch SGD 优化算法。虽然 SGD 和 AdaGrad

都能实现最终收敛，但是后者的收敛速度更快。同

时，本文的实验也采用了基于 Hogwild!
[34]的并行优

化算法框架，并行线程数为 32。虽然并行处理会影

响最终实验结果，但误差在可接受的范围之内。无

论是 AdaGrad 还是 Hogwild!，这两个训练设置都是

为了加速收敛过程，降低计算成本。 

如算法 1 所示，InterTris 的训练过程主要包括

三部分：第 1 行是输入部分；第 2-13 行是参数初始

化部分；第 14-29 行则是模型迭代部分。在模型迭

代部分，算法首先通过随机抽样得到对应的

mini-batch 数据集；然后基于 bern 采样方法得到相

应负例；接着便依据公式（5）中的损失函数，进

行参数更新；为使模型更快收敛，需要在参数更新

完成后，对语义和映射向量进行正则化，即第 21-28

行。 

算法 1.  InterTris 训练过程 

1: 输入 训练数据集𝛥 =  < 𝑕, 𝑟, 𝑡 > ；头实体集合𝐻；关

系集合𝑅；尾实体集合𝑇；临界值𝑐𝑢𝑡𝑜𝑓𝑓；头实体、关

系和尾实体的语义向量和映射向量维度均为𝑛。 

2: 初始化 𝒉 ← 𝑢𝑛𝑖𝑓𝑜𝑟𝑚  −
1

𝑛
,

1

𝑛
  FOR EACH 𝑕 ∈ 𝐻 

3:        𝒓 ← 𝑢𝑛𝑖𝑓𝑜𝑟𝑚  −
1

𝑛
,

1

𝑛
  FOR EACH 𝑟 ∈ 𝑅 

4:        𝒕 ← 𝑢𝑛𝑖𝑓𝑜𝑟𝑚  −
1

𝑛
,

1

𝑛
  FOR EACH 𝑡 ∈ 𝑇 

5:        𝒉𝒑 ← 𝑢𝑛𝑖𝑓𝑜𝑟𝑚  −
1

𝑛
,

1

𝑛
  FOR EACH 𝑕 ∈ 𝐻 

6:        𝒓𝒑 ← 𝑢𝑛𝑖𝑓𝑜𝑟𝑚  −
1

𝑛
,

1

𝑛
  FOR EACH 𝑟 ∈ 𝑅 
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7:        𝒕𝒑 ← 𝑢𝑛𝑖𝑓𝑜𝑟𝑚  −
1

𝑛
,

1

𝑛
  FOR EACH 𝑡 ∈ 𝑇 

8:        𝒉 ← 𝒉/∥ 𝒉 ∥  FOR EACH 𝑕 ∈ 𝐻 

9:        𝒓 ← 𝒓/∥ 𝒓 ∥  FOR EACH 𝑟 ∈ 𝑅 

10:        𝒕 ← 𝒕/∥ 𝒕 ∥  FOR EACH 𝑡 ∈ 𝑇 

11:        𝒉𝒑 ← 𝒉𝒑/∥ 𝒉𝒑 ∥  FOR EACH 𝑕 ∈ 𝐻 

12:        𝒓𝒑 ← 𝒓𝒑/∥ 𝒓𝒑 ∥  FOR EACH 𝑟 ∈ 𝑅 

13:        𝒕𝒑 ← 𝒕𝒑/∥ 𝒕𝒑 ∥  FOR EACH 𝑡 ∈ 𝑇 

14: LOOP 

15:     𝛥𝑏𝑎𝑡𝑐 𝑕 ← 𝑠𝑎𝑚𝑝𝑙𝑒(𝛥, 𝑏)//随机抽样出包含𝑏个三元

组的样本 

16:     𝑇𝑏𝑎𝑡𝑐 𝑕 ← 0//初始化三元组的正负例对集合 

17:     FOR < 𝑕, 𝑟, 𝑡 > ∈ 𝛥𝑏𝑎𝑡𝑐 𝑕  DO 

18:         < 𝑕′ , 𝑟, 𝑡 ′ >⟵ 𝑠𝑎𝑚𝑝𝑙𝑒(𝛥<𝑕,𝑟,𝑡>
′ ) // 基于 bern

方法抽样生成负例 

19:     END FOR 

20:     基于损失函数更新语义向量和映射向量，即

𝑚𝑖𝑛  𝑦𝑖 𝑙𝑜𝑔 𝜎 (𝑓(𝒉, 𝒓, 𝒕)) +<𝑕,𝑟,𝑡>∈𝑆

1−𝑦𝑖𝑙𝑜𝑔 1−𝜎(𝑓(𝒉,𝒓,𝒕))) 

21:     FOR 𝓵 ∈ 𝐻, 𝑅, 𝑇 in 𝑇𝑏𝑎𝑡𝑐 𝑕  DO//正则化语义和映

射向量 

22:         IF ∥ 𝓵 ∥> 1 THEN 

23:             𝓵 ← 𝓵/∥ 𝓵 ∥ // 满 足 ∥ 𝒉 ∥≤ 1; ∥ 𝒓 ∥≤ 1; ∥

𝒕 ∥≤ 1 

24:         END IF 

25:         IF ∥ 𝓵𝑝 ∥> 1 THEN 

26:             𝓵𝑝 ← 𝓵𝑝/∥ 𝓵𝑝 ∥ //满足约束 ∥ 𝒉𝑝 ∥≤ 1; ∥

𝒓𝑝 ∥≤ 1; ∥ 𝒕𝑝 ∥≤ 1 

27:         END IF 

28:     END FOR 

29: END LOOP 

3.3   复杂度分析 

由于生产实践过程对模型效率要求较高，所

以，本小节将基于已有模型，对 InterTris 模型的复

杂度进行分析。这里的时间复杂度指一轮训练过程

所需计算的乘法次数；而空间复杂度则指参数数

量。相关符号的定义如下：𝑁、𝑁𝑟和𝑁𝑒分别指训练

集中三元组、关系和实体的数目；𝑚是实体的向量

维数，而𝑛则是关系的向量维数；在组合模型中，𝑠表

示张量的切片数；在神经网络模型中，𝑘表示隐藏

层的节点数；对于转换模型中的 TranSparse 而言，

𝜃𝑎𝑣𝑔表示所有映射矩阵（包括头实体和尾实体对应

的两类映射矩阵）稀疏度的平均值。各模型的时间

和空间复杂度详见表 2。 

表 2  各模型复杂度对比分析 

模型 时间复杂度 空间复杂度 

TransE
[19]

 𝑂(𝑁) 𝑂(𝑁𝑒𝑚 + 𝑁𝑟𝑛)(𝑚 = 𝑛) 

TransH
[21]

 𝑂(2𝑚𝑁) 𝑂(𝑁𝑒𝑚 + 2𝑁𝑟𝑛)(𝑚 = 𝑛) 

TransR
[22]

 𝑂(2𝑚𝑛𝑁) 𝑂(𝑁𝑒𝑚 + 𝑁𝑟 𝑚 + 1 𝑛) 

TransD
[23]

 𝑂(2𝑛𝑁) 𝑂(2𝑁𝑒𝑚 + 2𝑁𝑟𝑛) 

TranSparse
[24]

 𝑂 2 1 − 𝜃𝑎𝑣𝑔  𝑚𝑛𝑁  (0 ≪ 𝜃𝑎𝑣𝑔 ≤ 1) 𝑂 𝑁𝑒𝑚 + 2𝑁𝑟 1 − 𝜃𝑎𝑣𝑔   𝑚 + 1 𝑛  (0 ≪ 𝜃𝑎𝑣𝑔 ≤ 1) 

DistMult
[28]

 𝑂(2𝑚𝑁) 𝑂(𝑁𝑒𝑚 + 𝑁𝑟𝑛
2)(𝑚 = 𝑛) 

HolE
[29]

 𝑂(𝑚𝑙𝑜𝑔(𝑚)𝑁) 𝑂(𝑁𝑒𝑚 + 𝑁𝑟𝑛)(𝑚 = 𝑛) 

Complex
 [30]

 𝑂(4𝑚𝑁) 𝑂(𝑁𝑒𝑚 + 𝑁𝑟𝑛)(𝑚 = 𝑛) 

ANALOGY
[31]

 𝑂(3𝑚𝑁) 𝑂(𝑁𝑒𝑚 + 𝑁𝑟𝑛)(𝑚 = 𝑛) 

SMElinear
[32]

 𝑂(4𝑚𝑘𝑁) 𝑂(𝑁𝑒𝑚 + 𝑁𝑟𝑛 + 4𝑚𝑘 + 4𝑘)(𝑚 = 𝑛) 

SMEbilinear
[32]

 𝑂(4𝑚𝑘𝑠𝑁) 𝑂(𝑁𝑒𝑚 + 𝑁𝑟𝑛 + 4𝑚𝑘𝑠 + 4𝑘)(𝑚 = 𝑛) 

SLM
[27]

 𝑂((2𝑚𝑘 + 𝑘)𝑁) 𝑂(𝑁𝑒𝑚 + 𝑁𝑟 2𝑘 + 2𝑛𝑘 )(𝑚 = 𝑛) 

NTN
[27]

 𝑂(( 𝑚2 + 𝑚 𝑠 + 2𝑚𝑘 + 𝑘)𝑁) 𝑂(𝑁𝑒𝑚 + 𝑁𝑟(𝑛2𝑠 + 2𝑛𝑠 + 2𝑠)(𝑚 = 𝑛) 

InterTris 𝑂(2𝑛𝑁) 𝑂(2𝑁𝑒𝑚 + 2𝑁𝑟𝑛)(𝑚 = 𝑛) 
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由表 2 可知，相对于其他两类模型，转换模型

的时间和空间复杂度较低。其中，TransR 和

TranSparse 略高，而 TransE、TransH 和 TransD 这

几个模型在所有对比模型中都属于比较简单的，尤

其是 TransE。组合模型的时间复杂度按照 DistMult、

HolE、Complex 和 ANALOGY 的顺序，先增加后

减少，但 ANALOGY 的时间复杂度依旧高于

DistMult；从空间复杂度来看，这类模型可以分为

DistMult 和其他模型两类，前者为 𝑂(𝑁𝑒𝑚 +

𝑁𝑟𝑛
2)(𝑚 = 𝑛)，比后者的𝑂(𝑁𝑒𝑚 + 𝑁𝑟𝑛)(𝑚 = 𝑛)更

高。对于神经网络模型而言，无论是时间复杂度还

是 空 间 复 杂 度 ， 它 们 都 按 照 从 SMElinear 、

SMEbilinear 、SLM 再到 NTN 的顺序，越来越高。

本文的 InterTris 模型在时间和空间复杂度上与

TransD 相当。因此，与已有模型相比，InterTris 在

复杂度方面的表现较好。 

4   实验结果及其分析 

与 NTN
[27]类似，几乎所有神经网络模型都需要

学习很多参数，从而带来较高计算成本，无法满足

实践需求，所以这里不将其纳入对比范围。下面将

以较优的 5 个转换模型和 4 个组合模型作为基线

（ baseline）进行对比实验。其中，前者包括

TransE
[19] 、 TransH

[21] 、 TransR
[22] 、 TransD

[23] 和

TranSparse
[24]；后者包括 DistMult

[28]、HolE
[29]、

Complex
[30]和 ANALOGY

[31]。具体的实验任务包括

链接预测[19]和三元组分类[27]。 

4.1   实验数据 

如前所述，基于三元组粒度，InterTris 对头实

体、关系和尾实体三者之间的交互进行了充分建

模，可以更好解决特定领域的知识图谱表示学习问

题。为了检验 InterTris 在不同领域知识图谱中的应

用效果，这部分实验数据集包括家谱领域的公共知

识图谱 Kinship
[18]、微生物领域的酶知识图谱样本

ES
[35]、微生物领域的栖息地知识图谱样本 LiveIn

和电子商务领域的用户消费行为知识图谱样本

UserAct。 

Bordes
[19]在构建 FB15k 和 FB1M 时，选择了高

频实体所在三元组。虽然这样可使模型得到更好的

训练，但却无法充分体现原有数据集的整体分布。

为了避免这种问题，本文基于简单随机抽样构建了

微生物领域的栖息地知识图谱样本LiveIn和电子商

务领域的用户消费行为知识图谱样本 UserAct，即

首先去除仅出现过一次的实体及其对应三元组；然

后进行简单随机抽样；最后去除实验数据集中仅出

现过一次的实体及其对应三元组。Kinship、ES、

LiveIn 和 UserAct 的具体统计信息如表 3 所示。 

 

 

表 3  实验数据统计信息 

数据集 #关系 #实体 #训练集 #验证集 #测试集 

Kinship 25 104 6411 2137 2138 

ES 10 57066 155417 5000 5000 

LiveIn  1 45877 150000 5120 5144 

UserAct 6 4233 144843 6000 6000 

4.2   链接预测 

链接预测指已知头（尾）实体和关系，预测尾

（头）实体。本文也包括关系预测。与已有表示学

习模型[19]-[24]类似，本文的评价指标包括 raw 和 filt

两种情况下的 Mean Rank 和 Hit@k（%）。首先，替

换测试集中三元组的头实体、关系或尾实体得到候

选三元组；其次，按照目标函数计算候选三元组得

分；最后，基于得分对三元组进行成立可能性的降

序排列。链接预测重点关注排序的相对正确，即正

确三元组的位置。所有三元组的位置平均值为Mean 

Rank，前 k 个候选三元组的召回率为 Hit@k（%）。

但是实验数据集包括训练集、验证集和测试集。如

果候选三元组中包含了这三个数据集中出现过的

三元组就会导致正确三元组的排序靠后。所以，使

用 raw 和 filt 来区别过滤前后的两种情况。 

由于 Kinship、ES、LiveIn 和 UserAct 中的关系

数分别是 25、10、1 和 6，所以，除了 LiveIn 不进

行关系预测之外，Kinship 关系预测的 Hit@k 中 k

为 10，ES 和 UserAct 关系预测的 Hit@k 中 k 为 1。 

文献[35]的实验数据集是 Kinship 和 ES，且在实

验过程中，将所有模型的嵌入式表示维度都设为

20。为防止维度不同带来偏差，InterTris 也在 20 维

基础之上进行调参。基于 AdaGrad，InterTris 的学

习率是 0.1，最大训练轮数为 1000。调参范围为学
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习率衰减系数 𝛾 ∈ {0.1,0.01,0.001} ，负例个数

n ∈ {3,4,5,6}。通过网格搜索，本文得到 Kinship 的

最优参数 γ = 0.001， n = 5 ； ES 的最优参数

γ = 0.001，n = 6。 

LiveIn 和 UserAct 是本文构建的数据集。实验

中，基于 AdaGrad 算法，InterTris 学习率为 0.1，最

大 训 练轮 数为 1000 。调 参 范围 为维 度 𝑘 ∈

{20,100,150,200} ， 学 习 率 衰 减 系 数

𝛾 ∈ {0.1,0.01,0.001,0.0001} ， 负 例 个 数 𝑛 ∈

{3,4,5,6}。通过网格搜索，得到 LiveIn 最优参数为

𝑘 = 200，𝛾 = 0.0001，𝑛 = 4；UserAct 最优参数为

𝑘 = 150，𝛾 = 0.1，𝑛 = 3。 

如前所述，LiveIn 和 UserAct 均通过简单随机

抽样从实际数据中抽取得到，受现实条件限制，部

分预测的 Hit@k 为 0 或接近 0。实验结果中均以“-”

表示。此外，对于四个数据集而言，加粗结果均表

示相应实验条件下的最佳模型。 

表 4 是基于家谱领域公共知识图谱 Kinship 的

链接预测结果。除了头实体预测 raw 情况下的

Hit@10 比 ANALOGY 模型低 1.9 个百分点之外，

InterTris 在其他所有指标上的表现均为最优。与 raw

相比，filt 在获取目标元素（包括头实体、关系和尾

实体）排名的时候，删除了其之前所有已知正确的

候选对象。而实际应用中并不考虑已知正确的三元

组，所以 filt 情况下的实验结果更具参考意义，即

InterTris 可以在现实应用中达到最优。 

表 4  基于 Kinship 的链接预测结果 

模型 

头实体预测 尾实体预测 关系预测  

Mean Rank Hit@10(%) Mean Rank Hit@10(%) Mean Rank Hit@10(%) 

raw filt raw filt raw filt raw filt raw filt raw filt 

TransE
[19]

 23 19 40.2 51.3 27 21 33.6 46.0 5 5 84.8 84.8 

TransH
[21]

 20 16 42.9 56.1 22 17 35.5 53.3 4 4 91.4 91.4 

TransR
[22]

 14 9 52.0 76.1 16 10 44.7 72.1 3 3 94.3 94.3 

TransD
 [23]

 15 8 51.5 65.2 13 12 45.9 64.4 3 3 92.7 92.7 

TranSparse
 [24]

 9 5 69.4 90.2 11 5 57.7 88.5 2 2 98.4 98.4 

DistMult
[28]

 16 8 65.6 88.7 12 6 51.6 84.6 2 2 98.6 98.8 

HolE
[29]

 14 7 66.6 87.3 15 7 56.3 88.6 3 3 97.6 97.6 

Complex
[30]

 11 6 71.1 88.8 13 6 56.3 86.3 2 2 98.4 98.4 

ANALOGY
[31]

 10 4 74.1 88.9 12 5 57.4 87.4 2 2 98.3 98.3 

InterTris 8 3 72.2 95.9 10 3 58.9 95.6 1 1 99.1 99.4 

表 5 是基于微生物酶知识图谱样本 ES 的链接

预测结果。首先，从整体上来看，进行头实体和关

系预测时，raw 和 filt 的结果十分相近。但是，进行

尾实体预测时，raw Mean Rank 均高于 600，而 filt

之后的结果却可以低到 4。尾实体预测的 Hit@10

也有类似情况。具体地，raw 情况下的结果均低于

10%，而 filt 之后的结果甚至可以达到 90%以上。

这是因为 raw 和 filt 两种情况的区别在于是否从预

测结果中删除了训练集、验证集和测试集中已出现

的三元组。与头实体和关系预测一样，尾实体预测

也需要通过计算所有候选对象是目标尾实体的可

能性并进行排序。但是，ES 的尾实体在实体中占绝

大部分。而且相同的头实体和关系可能连接了成千

上万个尾实体[35]。所以，在预测尾实体时，更有可

能删除已出现过的三元组，从而导致了 raw 和 filt

两种情况下链接预测结果的差异。其次，与其他模

型相比，InterTris 在 filt 情况下的所有指标均为最

优，只有在尾实体和关系的 raw Hit@k 设置中稍低
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于最优结果。但是，由于 filt 指标更符合实践情况，

所以，其更适合于现实应用。最后，InterTris 的 filt

指标较优，raw 较差，说明在原始候选对象排序中，

目标对象之前的候选对象更多是正确的，证明

InterTris 对已有数据的拟合能力较强。 

 

表 5  基于 ES 的链接预测结果 

模型 

头实体预测 尾实体预测 关系预测  

Mean Rank Hit@10(%) Mean Rank Hit@10(%) Mean Rank Hit@1(%) 

raw filt raw filt raw filt raw filt raw filt raw filt 

TransE
[19]

 21 18 84.7 85.9 2531 1929 5.7 28.5 1 1 92.1 92.1 

TransH
[21]

 25 22 86.6 87.4 1726 1114 5.4 49.6 1 1 93.5 93.5 

TransR
[22]

 26 24 89.0 90.0 820 202 5.2 36.8 1 1 98.3 98.3 

TransD
 [23]

 38 35 96.2 96.5 728 137 7.3 76.1 1 1 92.4 93.7 

TranSparse
 [24]

 14 11 95.2 95.7 731 117 7.0 50.6 1 1 94.6 94.6 

DistMult
[28]

 52 49 93.9 94.2 758 130 7.8 82.3 1 1 98.4 98.7 

HolE
[29]

 17 11 94.2 96.4 732 124 9.0 83.0 1 1 99.5 99.8 

Complex
[30]

 29 26 94.0 94.1 741 128 8.6 83.9 1 1 99.6 99.7 

ANALOGY
[31]

 16 13 94.5 94.7 735 126 8.9 84.8 1 1 99.9 99.9 

InterTris 4 1 97.1 99.5 607 4 8.5 91.1 1 1 99.8 100.0 

表 6 是基于微生物领域栖息地知识图谱样本

LiveIn 的链接预测结果。首先，InterTris 整体表现

最优。其在头实体预测的 filt Mean Rank 和 Hit@10，

以及尾实体预测的 Mean Rank 上达到最优。且 Mean 

Rank 值最多可比次优模型低 30。其次，DistMult

在头实体预测的 raw Mean Rank 上达到了最优。这

是因为DistMult使用向量内积对头尾实体和关系三

者之间的交互作用进行了建模。这也是其复杂度与

TransE 相当但效果更好的原因之一。之所以没有

InterTris 好，是因为其在建模过程中仅考虑了头尾

实体和关系三者之间的交互，并未考虑各元素的语

义信息。最后，TransD 在尾实体预测的 Hit@10 上

达到了最优。这是因为其分别为头实体、关系和尾

实体构建了语义和映射向量，且建模了实体-关系交

互。但由于并未对头实体、关系和尾实体三者之间

的三元交互进行充分建模，所以，TransD 在其他指

标上逊色于 InterTris。 

 

表 6  基于 LiveIn 的链接预测结果 

模型 

头实体预测 尾实体预测 

Mean Rank Hit@10(%) Mean Rank Hit@10(%) 

raw filt raw filt raw filt raw filt 

TransE
[19]

 11536 10813 0.3 0.5 10026 9991 0.3 0.3 

TransH
[21]

 22737 22204 - - 22574 22542 - - 

TransR
[22]

 24989 24420 - - 14252 14219 0.4 0.4 

TransD
[23]

 16818 16204 0.3 0.4 898 865 8.8 9.7 

TranSparse
 [24]

 22958 22423 - - 21720 21688 - - 

DistMult
[28]

 8180 7216 1.5 1.6 688 648 6.3 7.4 
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HolE
[29]

 8595 7627 1.6 2.1 1521 1481 2.8 3.8 

Complex
[30]

 8336 7374 1.8 2.0 947 902 3.7 4.5 

ANALOGY
[31]

 8442 7460 1.9 2.1 941 984 5.4 6.2 

InterTris 8249 7210 2.6 3.4 673 618 5.8 7.3 

因此，InterTris 的性能之所以表现较优，主要

包括两个原因：第一，其为头实体、关系和尾实体

分别构建了语义和映射向量，分开建模语义信息和

交互过程；第二，其认为头实体、关系和尾实体三

者中的任何一个都会同时受到另外两个的影响，在

三元组粒度上实现了三者交互的充分建模。 

表 7 是基于电子商务领域用户消费行为知识图

谱样本 UserAct 的链接预测结果。首先，与 LiveIn

相比，UserAct 的整体 Mean Rank 较低，Hit@k 也

相对较高，这是因为 UserAct 的数据集更为稠密，

几乎所有模型都得到了更好的训练。其次，从

UserAct数据集的内部看，InterTris在头尾实体的 filt

预测，尤其是在 Hit@10 指标上，均达到了最优。

紧随其后是 Complex 模型，其在尾实体的 filt Mean 

Rank 和 raw Hit@10 上达到了最优。最后，在进行

头尾实体预测时，组合模型的效果要优于转换模

型。但在关系预测中，TransD 却是表现最好的。这

是因为其在建模过程中，充分考虑了实体-关系交

互，具体表现为映射后的头尾实体均与关系相关。 

表 7  基于 UserAct 的链接预测结果 

模型 

头实体预测 尾实体预测 关系预测  

Mean Rank Hit@10(%) Mean Rank Hit@10(%) Mean Rank Hit@10(%) 

raw filt raw filt raw filt raw filt raw filt raw filt 

TransE
[19]

 2106 1693 0.4 0.4 2033 2025 0.4 0.4 4 3 19.7 25.2 

TransH
[21]

 2134 1699 0.3 0.3 1908 1899 0.1 0.1 3 3 12.9 20.9 

TransR
[22]

 2135 1704 0.1 0.1 1440 1431 0.5 0.6 3 3 15.2 22.4 

TransD
 [23]

 1681 1241 0.3 0.4 133 124 10.5 12.8 2 1 43.3 96.4 

TranSparse
 [24]

 2109 1681 0.4 0.4 2037 2028 - - 3 2 21.3 30.8 

DistMult
[28]

 989 172 - 47.1 46 30 13.7 86.7 3 1 4.3 94.5 

HolE
[29]

 925 396 0.1 1.0 41 30 3.9 14.6 3 3 29.4 29.4 

Complex
[30]

 946 174 - 48.8 43 28 19.5 86.6 2 1 11.2 94.5 

ANALOGY
[31]

 988 171 - 50.2 48 32 13.1 85.5 3 1 4.3 93.8 

InterTris 946 158 - 52.9 54 39 18.6 87.6 2 1 10.0 93.8 

综合上述实验结果，我们可以发现，就链接预

测任务而言，由于在三元组粒度上考虑了知识图谱

表示学习问题；同时，通过对头实体、关系和尾实

体三者之间的交互进行了充分建模以保证特征抽

取完备性，InterTris 模型可以在特定领域数据集上

表现出最优的整体性能。 

4.3   三元组分类 

三元组分类[27]用于判断三元组是否成立。与已

有工作 [19]-[24] 一样，本文评测指标为准确率

（accuracy）。 

与链接预测任务类似，基于 Kinship 和 ES，

InterTris 的嵌入式表示维度为 20，其他训练参数为：

学习率 0.1，最大训练轮数 1000。调参范围为学习

率 衰 减 系 数 γ ∈ {0.1,0.01,0.001} ， 负 例 个 数

n ∈ {3,4,5,6}。通过网格搜索，本文得到 Kinship 的

最优参数为γ = 0.01，n = 5；ES 的最优参数为

γ = 0.001，n = 3。 

基于 LiveIn 和 UserAct，InterTris 训练参数为：

学习率 0.1，最大训练轮数 1000。调参范围为向量

维 度 𝑘 ∈ {20,100,150,200} ， 学 习 率 衰 减 系 数

𝛾 ∈ {0.1,0.01,0.001,0.0001} ， 负 例 个 数 𝑛 ∈

{3,4,5,6}。通过网格搜索，LiveIn 的最优参数为

𝑘 = 200，𝛾 = 0.0001，𝑛 = 5；UserAct 的最优参数

为𝑘 = 50，𝛾 = 0.1，𝑛 = 6。 

图 6 是三元组分类的实验结果。无论是家谱领

域的公共知识图谱 Kinship，还是微生物领域的酶知

识图谱样本 ES，InterTris 模型都达到了最高的准确

率，尤其是 ES 数据集，InterTris 的准确率比第二名

TranSparse 高了 17.69 个百分点。但是，就 InterTris

模型而言，其在 Kinship 上取得了比 ES 更好的实验

效果。这是因为在 ES 数据集中，每个实体在训练
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集中平均出现了155417/57066 ≈ 3次；在 Kinship

数据集中，虽然训练数据集规模比较小，但是实体

的平均出现次数可以达到6411/104 ≈ 61次。也就

是说，ES 的数据规模更大，但 Kinship 却更稠密。

由于考虑到头实体、关系和尾实体三元素之间的充

分交互，InterTris 在 Kinship 数据集上的效果更好。 

对于本文构造的数据集 LiveIn 和 UserAct 而

言，InterTris 也都达到了最好的效果，分别为 79.21%

和 98.24%。与 UserAct 相比，LiveIn 的三元组分类

结果普遍较低。这是因为LiveIn的数据分布较稀疏，

几乎所有模型都未得到充分训练。相比之下，组合

模型的三元组分类效果与 InterTris 接近，而转换模

型的效果则没有那么好。这是因为组合模型对头实

体、关系和尾实体三者之间的交互作用进行了较为

充分的建模。但是，TransD 和 TranSparse 在 UserAct

上的准确率比一般转换模型更好。这是因为二者分

别考虑了实体-关系之间的交互，以及关系异质性和

不平衡性。 
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图 6  三元组分类实验结果 

根据上述三元组分类实验结果，我们可以发

现，就三元组分类任务而言，虽然并非针对某一具

体的数据特征构建而成，InterTris 模型依旧具有更

好的表达效果，且适应性更强。这与其“三元组”

级别的建模粒度，以及对头实体、关系和尾实体之

间交互的充分拟合密切相关。 

5   总结 

本文围绕特定领域的知识图谱表示学习问题，

从机器学习视角出发对知识图谱表示学习问题进

行了分析，提出模型构建过程中的两个关键点，即

目标数据集范围定义和特征抽取完备性。然后，根

据知识图谱构建语义联系的本质特征，考虑在语义

基本单位三元组粒度上进行建模。为保证特征抽取

完备性，本文认为头实体、关系和尾实体三者中的

任意一个都会同时受到另外两个因素的影响。故，

构建了三元交互的知识图谱表示学习模型

InterTris。基于家谱领域的公共知识图谱 Kinship、

微生物领域的酶知识图谱样本 ES、微生物领域的栖

息地知识图谱样本LiveIn和电子商务领域的用户消

费行为知识图谱样本 UserAct 共四个实验数据集，

以部分转换模型和组合模型为基线，本文进行了链

接预测和三元组分类两个实验任务。结果表明，

InterTris 可以在上述四个数据集上均表现出较优性

能，说明了在三元组粒度，对头实体、关系和尾实

体三者之间交互过程进行充分建模的必要性和合

理性。 

为进一步改善知识图谱表示学习效果，本文提

出如下三点研究方向： 

第一，负例生成方式的改进。最简单的负例生

成方式是基于 Closed World 假设[36]的 unif
[19]。而

Wang 等人[21]为了降低生成假负例的概率，提出

bern 方法。该方法认为，如果相同头实体和关系对

应的尾实体越多，那么在为该三元组生成负例时，

就应当考虑更大概率地替换头实体，这样就可以减

少假负例的生成。但是，这样的负例却很难将正负

例尾实体区分开，导致模型的表达能力受限。因此，

假负例和模型表达能力是两个相互制约的因素，如

何在二者之间达到平衡是一个有待考虑的问题。目

前已经出现了基于 GAN 框架的负例生成方式[37]，

可以进一步提升训练效果。 

第二，本体层信息的充分利用。嵌入式知识图

谱表示学习往往仅对数据层信息进行学习。但知识

图谱还包括本体层。早在知识图谱出现之前的语义

网时代，“本体层”概念就已诞生。所以，目前有

很多本体层链接[38]和推理[39]-[41]等方面的工作。如

果可以进一步将本体层中的信息加入到嵌入式表

示过程中，进而体现在数据层中每个实体和关系的

数值表示中，那么表示学习结果的可用性就越强。

同时，也可以考虑将本体层知识推理的结果应用到

相应数据层中。由于本体层规模一般都小于数据

层，且本体层中的一个节点或关系往往对应更高数

量级的数据层节点或关系，所以这种推理方式的计

算成本较低，但收益却很高。 

第三，外部知识的充分利用。虽然知识图谱表

示学习可以用于推理，进而用于知识图谱的计算补

全过程。但是，计算补全本身存在无法引入新实体

和新关系等缺陷。而且并非所有信息都可通过计算

补全完成，尤其是身高、体重和出生地等人口属性。
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可这些关系的缺失又非常严重。Freebase 中 71%的

人都没有出生地信息，而且这些人大多为明星和政

治家等名人。因此，需要考虑使用文本或其他数据

源进行填充补全，从而奠定计算补全的基础。  
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Background 

The problem discussed in this paper is knowledge graph 

representation learning, which belongs to knowledge graph 

domain. As an emerging data collection and organization 

technology, knowledge graph models the real world in 

symbolized form. To achieve further value mining of 

knowledge graph, we need to represent the symbolized form as 

numerical one. Therefore, knowledge graph representation 

learning arose. Up to now, knowledge graph representation 

learning has been developed for almost 10 years. The related 

models include translation one, composition one and neural 

network one. Based on the application domain, knowledge 

graph can be divided into open domain and specific domain. 

Although developed well, nearly all the existing models are 

inspired by data distributions in open domain knowledge graph, 

and constructed for open domain, finally verified in open 

domain experimental dataset. When applied on specific domain 

knowledge graph, they will be challenged by new data 

distributions. So, this paper aims to alleviate the challenges in 

specific domain knowledge graph representation learning. 

Based on specific domain dataset analysis, we found that 

data distribution varies even among specific domain knowledge 

graphs. Therefore, from the perspective of more abstract than 

data distributions, according to the semantic connection 

construction essence of knowledge graph, taking a triplet as the 
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granularity, this paper put forward InterTris by modeling the 

interaction among head entity, relation and tail entity. On the 

one hand, the triplet granularity ensures that our model depends 

on the existence of a triplet but a sub-graph. All of knowledge 

graphs have the same triplet structure, i.e. head entity, relation, 

tail entity, but different sub-graphs. On the other hand, the 

interaction modeling can cover three cases: the same head and 

relation reach different tails, the same head and tail are 

connected by different relations, the same relation and tail is 

shared by different heads. So, theoretically, InterTris can model 

specific knowledge graph well. 

Also, experimentally, taking some better translation and 

composition models as baseline, based on the public knowledge 

graph Kinship in genealogy, the enzyme knowledge graph 

sample ES in microbiology, the habitat knowledge graph 

sample LiveIn in microbiology, and the consumer behaviors 

knowledge graph sample UserAct in e-commerce, this paper 

carried out two experimental tasks, i.e. link prediction and 

triplets classification, showing that InterTris has the best 

overall effect, proving the necessity and rationality of the triplet 

granularity and the interaction modeling. 
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