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犇犅４犜狉犪狀狊：数据库内置知识图谱嵌入模型训练引擎
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摘　要　知识图谱嵌入技术将知识图谱中的实体和关系嵌入到连续的向量空间中，在简化图谱操作的同时保留知
识图谱的固有结构，并有助于完成诸如图谱补全、链接预测等下游任务．随着基于知识的人工智能的日益普及和应
用，知识图谱的数据规模正在急剧增加．然而，大部分的知识图谱嵌入工作主要关注模型训练的结果，忽略了对于
数据规模的可扩展性，在处理大规模知识图谱时表现出较差的性能．近年来的一些研究工作将数据库技术应用于
机器学习算法的优化，同时提供了用于数据库内机器学习的各类工具．通过将知识图谱嵌入模型与数据库在数据
管理上的优势进行有效的结合，能够在保证知识图谱嵌入模型训练的准确率和效率的同时，提供更好的可扩展性
以支持大规模知识图谱数据的训练．基于此，本文提出一种数据库内置知识图谱嵌入模型训练引擎ＤＢ４Ｔｒａｎｓ．首
先，设计了一种用于知识图谱嵌入模型训练的数据存储方案，对实体和关系进行编码并建立索引结构，以实现模型
训练过程中对中间结果的快速访问和更新；其次，提出了一种数据库内置的模型训练优化算法，对数据库与内存间
的数据批量交换方案进行设计以支持大规模数据的训练与存储；最后，在不同数据集上进行了测试，比较了模型训
练与预测的时间、模型训练的准确率、存储时间和空间效率并验证了方法的可扩展性．实验结果表明，所提出的方
法能够在不影响模型训练效率和准确率的同时，通过内存与数据库间的数据交换，支持在数据库内完成大规模知
识图谱的训练过程．
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ｐｒｏｃｅｓｓｏｆｌａｒｇｅｓｃａｌｅｋｎｏｗｌｅｄｇｅｇｒａｐｈｓｗｉｔｈｉｎｔｈｅｄａｔａｂａｓｅｂｙｅｘｃｈａｎｇｉｎｇｄａｔａｂｅｔｗｅｅｎｔｈｅ
ｍｅｍｏｒｙａｎｄｔｈｅｄａｔａｂａｓｅｗｉｔｈｏｕｔａｆｆｅｃｔｉｎｇｔｈｅｍｏｄｅｌｔｒａｉｎｉｎｇｅｆｆｉｃｉｅｎｃｙａｎｄａｃｃｕｒａｃｙ．

犓犲狔狑狅狉犱狊　ｄａｔａｂａｓｅ；ｋｎｏｗｌｅｄｇｅｇｒａｐｈｅｍｂｅｄｄｉｎｇ；ｍｏｄｅｌｔｒａｉｎｉｎｇｅｎｇｉｎｅ；ＤＢ４ＡＩ；ＴｒａｎｓＥ

１　引　言
随着人工智能（ＡｒｔｉｆｉｃｉａｌＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ，ＡＩ）的快

速发展，知识图谱已经在很多领域得到了广泛的应
用．知识图谱作为人工智能的重要基石，通过图的形
式表示现实世界中的实体和实体之间的关系．知识
图谱由节点和边组成，节点可以表示实体或抽象的
概念，边可以表示实体的属性或实体之间的关系．知
识图谱通过将每条边表示为一个形如（头实体，关
系，尾实体）的三元组，来对数据进行结构化的表示．
然而，三元组形式的表示会使得在知识图谱上的操
作及下游任务的执行变得复杂，同时也对计算性能

造成一定的影响．为解决这一问题，可以将知识图谱
中的实体和关系映射到连续的向量空间，并包含一
些语义层面的信息，进而在问答任务［１］、关系抽取［２］

等下游任务中可以更加方便地操作知识图谱．连续
向量的表达可以蕴涵更多的语义，更容易被计算
机理解和操作．这种将知识图谱中的实体和关系映
射到连续向量空间的方法被称为知识图谱嵌入
（ＫｎｏｗｌｅｄｇｅＧｒａｐｈＥｍｂｅｄｄｉｎｇ）．知识图谱嵌入通
过机器学习的方法对模型进行学习，ＴｒａｎｓＥ［３］作为
最具代表性的利用转移距离的知识图谱嵌入模型，
它将实体和关系表示为同一空间内的向量．知识图
谱嵌入的流程如图１所示．给定一个事实，其关系可
以被表示为头实体和尾实体向量之间的转移向量．
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图１　知识图谱嵌入流程

然而，现如今大多数的知识图谱嵌入研究主要
关注算法的有效性，而较少关注算法对于数据规模
的可扩展性．目前，常见的知识图谱数据集已经可以
达到百万顶点（１０６），上亿条边（１０８）的规模．知识图
谱嵌入方法的训练通常需要基于监督学习，因此需
要大量的数据以用于模型的训练［４］，目前大多数的
知识图谱嵌入模型尽管可以在小规模的评测数据
集上达到预期的效果，但是其在内存受限的环境下
无法直接处理大规模的知识图谱数据．目前的一些
研究工作，基于Ｓｐａｒｋ［５］或ＰｙＴｏｒｃｈ［６］等分布式计算
技术，提出了在分布式环境下，进行知识图谱嵌入模
型训练的框架［７８］．但是，这些工作对于数据的存储
和模型的训练过程是相互分离的，其通过文件Ｉ／Ｏ
进行训练数据的访问，将数据划分到不同的工作节
点后，在内存中完成模型的训练过程，无法支持“存
算一体化”的模型训练，即不能同时满足数据的高效
存储、查询与计算．

近年来，数据库技术被广泛应用于加速ＡＩ算法、
优化ＡＩ模型的研究中．使用数据库降低ＡＩ模型的
应用门槛；利用视图、索引提高ＡＩ算法的效率；通过
在数据库内设计新的算子来更好地支持机器学习相关

操作等理论与技术（ＤＢ４ＡＩ）成为了研究的热点［９］．数
据库与人工智能技术的关系是双向促进的，一方面，
可以应用数据库技术对大规模数据进行高效地管
理与模型的训练，这是能够更加充分利用人工智能
的决定因素，另一方面，人工智能技术也更多地应用
于增强数据库所提供的服务质量与可靠性保障．

本文从这一点出发，基于“存算一体化”的思想，
首次提出了一种数据库内置的知识图谱嵌入模型训
练引擎ＤＢ４Ｔｒａｎｓ（ＤａｔａＢａｓｅｆｏｒＴｒａｎｓｌａｔｉｏｎｂａｓｅｄ
ｋｎｏｗｌｅｄｇｅｇｒａｐｈｅｍｂｅｄｄｉｎｇｍｏｄｅｌｓ）．主要以训练
数据与模型在数据库中的存储及在内存中的计算
与迭代训练两个方面为研究重点设计技术方案．
ＤＢ４Ｔｒａｎｓ的总体架构如图２所示，首先提出训练
数据及模型在数据库内的存储方案，其次，在内存中
完成模型训练的计算与迭代过程，在此过程中，利用
编码及索引技术降低数据的存储开销与访问开销，
从而保证模型的训练效率．最后，大规模知识图谱进
行模型训练时因需要不断地进行向量计算，将产生
大量的内存消耗，“存算一体化”技术能够通过不断
进行数据库与内存间的数据交换来避免训练数据过
大导致的内存不足问题．

图２　ＤＢ４Ｔｒａｎｓ总体架构图
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据我们所知，ＤＢ４Ｔｒａｎｓ是首次将知识图谱嵌
入模型训练与数据库技术相结合的模型训练引擎，
创新性地利用数据库存储训练数据并在内存中进行
模型的迭代训练，使用磁盘和内存间的数据交换方
法支持大规模知识图谱数据的训练，实现数据存储
和计算的融合．

本文的主要贡献点如下：
（１）设计了一种新颖的数据库内置知识图谱嵌入

模型训练引擎，基于“存算一体化”的思想，以ＴｒａｎｓＥ
模型为例，设计数据存储方案和索引结构，使用关系
数据库完成对知识图谱嵌入模型的训练与存储；

（２）提出数据库内模型训练优化算法，利用数
据库技术支持模型训练的工作流程，基于设计的存
储及索引方案提升模型训练过程中数据的读写速度
从而保证模型训练的效率，并提出数据库与内存间
的数据批量交换的方案以支持大规模数据的训练与
存储．

（３）在常用于测试知识图谱嵌入的不同数据集
上进行大量实验，测试所提出的方法对于模型训练
的效果，与现有的知识图谱嵌入模型训练框架进行
比较，验证了提出的方法能够达到与将数据全部导
入内存进行训练相当的效率与准确率．在大规模数
据集上进行测试以验证所提出方法的可扩展性．

本文第２节介绍相关工作；第３节介绍预备知
识；第４节描述数据库内置知识图谱嵌入模型训练
引擎框架；第５节介绍在数据集上进行测试的效果
并分析实验结果；第６节对全文进行总结．

２　相关工作
随着知识图谱的发展，各种知识图谱嵌入模型

不断涌现，现有的工作基于单机或分布式环境，提出
了集成各类模型的知识图谱嵌入训练框架．同时，数
据库技术作为一种非常基础而又重要的计算机技
术，因其能够支持大规模数据的高效管理而广泛存
在于生产环境，近年来的一些研究工作，数据库研究
者对机器学习整个流程的优化做出了诸多贡献，如
降低使用各类模型的复杂程度、加速机器学习算法
或在数据库内提供各种机器学习功能［３］．本节将对
知识图谱模型训练的集成框架及现有的利用数据库技
术来进行机器学习算法的框架与工具分别进行介绍．
２１　知识图谱模型训练集成框架

（１）单机模型训练框架
ＫＢ２Ｅ［１０］提供了集成各种知识图谱嵌入模型的

框架，与之相似，ＯｐｅｎＫＥ［１１］框架利用ＧＰＵ加速和

并行化机制来加速整个训练过程．然而，这两种方法
是在单机环境下执行的，并不适用于分布式集群，因
此不能良好地支持大规模知识图谱嵌入模型的训练．

（２）分布式模型训练框架
针对单机环境下的模型训练框架无法完成大规

模知识图谱嵌入数据训练的问题，基于Ｓｐａｒｋ和
Ｆｌｉｎｋ［１２］集群，ＳＡＮＳＡ［１３］提供了一种数据处理的引
擎，用于在大规模知识图谱上支持多种机器学习算
法，具有高容错、高可用和扩展性，能够有效地处理
大规模的数据集，常用于大规模ＲＤＦ数据集的分布
式计算．提供集成的ＡＰＩ框架，将分布式内存计算
技术与语义技术相结合，支持语义数据表示、查询、
推理和分析的功能．在ＳＡＮＳＡ中，建立的分布式机
器学习层实现了最基本的基于翻译的模型，ＴｒａｎｓＥ．
然而，由于ＳＡＮＳＡ的知识图谱嵌入功能模块仍处
于开发阶段，在分布式环境下训练模型的更新过程
中会产生错误，进行ＴｒａｎｓＥ模型训练所获得结果
的准确性较低．

ＤＫＲＬ［７］提出了一种基于Ｓｐａｒｋ的分布式表示
学习框架，能够并行地训练基于翻译的知识图谱嵌入
模型．ＤＫＲＬ使用参数服务器（ｐａｒａｍｅｔｅｒｓｅｒｖｅｒ）［１４］
分布式架构，一方面利用参数服务器存储模型参数，
另一方面利用客户端服务器来处理训练数据，以实
现并行的训练．在ＤＫＲＬ中，多个客户端可以并行
地执行训练，并与服务器进行异步通信，提高了训练
效率．ＰＤＫＥ［８］框架同样基于参数服务器架构，构建
集成统一的训练框架，基于ＰｙＴｏｒｃｈ分布式学习库
实现，能够处理更大规模的知识图谱数据．此外，国
内外如阿里、腾讯等互联网企业也提出了Ｐｌａｔｏ［１５］、
Ｅｕｌｅｒ［１６］等高性能图计算框架，用于支持大规模知
识图谱嵌入．

目前，所提出的集成框架的能力有限，特别是在
单机环境下，现有的框架一般只能支持在小型基准
数据集上进行训练，可扩展性较差．在处理大规模知
识图谱数据时，通常只能在基于分布式计算技术提
出的框架下进行实现．本文的研究重点在于单机数
据库内置知识图谱嵌入模型的训练，选择单机模型
训练框架作为性能评测的基准，分布式模型训练框
架不在本文的考虑和比较范围之内．
２２　数据库内置机器学习系统

为了能够降低机器学习算法的使用门槛并提高
机器学习算法的性能，近年来数据库社区的一些研
究工作将机器学习算法与数据库在数据管理上的优
势进行有效的结合［３］，提供了用于数据库内进行机
器学习的各类工具，并将数据库技术应用于机器学
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习算法的优化当中．
ＡｐａｃｈｅＭＡＤｌｉｂ［１７］是一个可扩展的开源机器

学习库，为结构化和非结构化数据提供了基于ＳＱＬ
的数学、统计、图和机器学习的并行实现方法以支持
数据分析与数据挖掘技术．在数据库内部抽象了很
多ＡＩ运算符，包括数据的访问与采样，以及模型定
义、训练及推理等．通过维护视图来进行模型参数的
更新并支持迭代训练．

ＡｐａｃｈｅＳｙｓｔｅｍＭＬ［１８］是一种数据库内置机器
学习系统．通过用户定义的聚合函数支持矩阵运算，
可以有效地在数据库内部执行矩阵运算符，并利用
基于代价的编译技术，在分布式、数据并行的框架上
运行机器学习算法，以生成高效的执行计划，并同时
支持单节点和大规模分布式的数据处理．
ＢｉｇＱｕｅｒｙＭＬ［１９］系统将每个查询语句分解为

数据库操作和ＡＩ操作：在数据库内执行数据库操
作，在如ＴｅｎｓｏｒＦｌｏｗ［２０］、Ｋｅｒａｓ［２１］等的ＡＩ平台上执
行ＡＩ操作，因其需要频繁地在数据库和ＡＩ平台之
间交换数据，导致系统的性能较低．

当前，直接利用数据库技术，通过磁盘与内存间
的数据交换来支持知识图谱嵌入模型训练的研究
工作相对较少，本文针对特定的表示学习研究领域
的知识图谱嵌入模型进行分析，不仅创新性地在关
系数据库内设计并实现了支持知识图谱嵌入模型
训练与预测的整体框架，同时基于“存算一体化”的
思想，设计存储、索引方案及磁盘与内存间数据的批
量交换算法以支持大规模知识图谱嵌入模型的训练
过程．

３　预备知识
本节将详细介绍相关背景知识，包括知识图谱

嵌入以及ＴｒａｎｓＥ模型的定义．表１给出了本文使用
的主要符号及其含义．

表１　符号列表
符号 含义 符号 含义

犌＝（犈，犚，犜）知识图谱犌 犱犫犐狀犻狋（犜） 初始化犜的嵌入
狊＝（犺，狉，狋）三元组 犵犲狋犞犪犾（犻犱） 获取犻犱对应的嵌入
犳狉（犺，狋） 得分函数 狌狆犱犪狋犲犞犪犾（犻犱）更新犻犱对应的嵌入
犾狅狊狊 损失函数 γ 样本间距
犜 三元组集合 λ 学习率
犽 向量维度狋狉犪犻狀（γ，λ，狋狉犪狀狊犈）模型训练

定义１．知识图谱嵌入．给定一个知识图谱犌＝
（犈，犚，犜），其中犈代表实体的集合，犚代表关系的集
合，犜＝｛（犺，狉，狋）｝犈×犚×犈为三元组的集合，每

一个三元组（犺，狉，狋）是由头实体犺∈犈，尾实体狋∈犈
和它们之间的关系狉∈犚组成的．知识图谱嵌入模
型的目标是学习向量嵌入犺，狋，狉∈!

犽，犽是向量的维
度且犽｜犈｜．将实体和关系嵌入到一个低维的连续
向量空间中，从而将知识图谱转化为低维向量空间
的表示并与下游任务进行衔接．

一般来说，知识图谱嵌入模型根据嵌入（犺，狉，狋）
为每个三元组（犺，狉，狋）分配一个得分．现有的大部分
模型利用知识图谱中的事实来执行嵌入任务，使三
元组（犺，狉，狋）∈犌的得分最大化，而使（犺，狉，狋）犌的
得分最小化，促使得到的向量与这些事实兼容．
犜狉犪狀狊犈模型．知识图谱描述的事实可以视为三

元组集合的形式犇＋＝｛（犺，狉，狋）｝．ＴｒａｎｓＥ模型通过
构建实体矩阵狀×犽和关系矩阵犿×犽（其中，狀为实
体数量，犿为关系数量，犽为向量维度），将三元组实
例中的关系狉看作头实体犺向尾实体狋的翻译过程，
即犺＋狉≈狋，训练过程中不断调整嵌入向量的值，使
得正例的得分函数犳狉（犺，狋）＝－犺＋狉－狋１／２最大
化，负例的犳狉′（犺′，狋′）最小化，同时令损失函数犾狅狊狊＝
∑

犺，狉，狋∈犇＋
∑

犺′，狉′，狋′∈犇－
ｍａｘ（０，γ－犳狉（犺，狋）＋犳狉′（犺′，狋′））最

小化，其中犇＋和犇－分别表示正例三元组和负例三
元组．

ＴｒａｎｓＥ的工作流程如图３所示，为实体和关系
生成初始的嵌入向量，通过对训练数据进行采样生
成正例与负例，运用梯度下降来最优化目标函数，不
断迭代得到最终的嵌入结果以支持下游任务．

图３　ＴｒａｎｓＥ模型工作流程

犇犅４犜狉犪狀狊框架．给定用于训练的三元组集合犜
作为输入数据．对于每一条犜中三元组，ＤＢ４Ｔｒａｎｓ通
过内存和磁盘的数据交互，从数据库获取嵌入值，在
内存中更新嵌入值，并按照ＴｒａｎｓＥ的训练过程完
成模型的训练，ＤＢ４Ｔｒａｎｓ框架具体训练流程如下：

（１）通过犱犫犐狀犻狋（犜）函数进行实体和关系嵌入
值的初始化，并将生成的训练数据的嵌入初始值存
入数据库中，建立索引以加速数据访问；

（２）调用狋狉犪犻狀（γ，λ，狋狉犪狀狊犈）函数，指定正负样
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本之间的间距γ和学习率λ，并根据ｔｒａｎｓＥ模型定
义的得分函数犳狉（犺，狋），计算更新过程中的损失函
数和梯度，分别通过犵犲狋犞犪犾（犻犱）和狌狆犱犪狋犲犞犪犾（犻犱）
获取和更新指定犻犱的实体和关系的嵌入值；

（３）根据当前运行状态，开始下一轮迭代或者
结束训练过程．

４　知识图谱嵌入模型训练引擎
本节主要介绍知识图谱嵌入模型训练引擎的整

体工作流程，以ＴｒａｎｓＥ模型为例，首先，给出训练
数据、生成的样本数据的存储及索引方案；其次，介
绍数据库内置模型训练框架的优化策略，即通过磁
盘与内存的数据交换支持数据库内的大规模知识图
谱的训练；最后，分析利用ＤＢ４Ｔｒａｎｓ进行模型训练
的复杂度与正确性，并讨论其对于各类基于翻译的
知识图谱嵌入模型的适用性．

一般的知识图谱嵌入技术首先会指定实体和关
系在连续向量空间中的表现形式，实体通常被表示为
向量，即向量空间中确定的点，关系通常对应着向量
空间中的运算，一般可以表示为向量、矩阵或张量．然
后，通过设定得分函数犳狉（犺，狋）来评判向量表示的合
理性．知识图谱中的事实通常具有更高的得分．最后
根据知识图谱中存在的事实，不断对表示结果进行优
化，以使损失函数最小化，来学习实体和关系的嵌入．

ＤＢ４Ｔｒａｎｓ将数据库技术与知识图谱嵌入的整
体流程相融合，在数据库内进行知识图谱嵌入模型的
训练，（１）将训练数据中的实体和关系进行编码后按
照设计的存储方案导入并存储在数据库内；（２）在
模型训练过程中，将划分之后的训练数据分批次地
导入到内存中进行计算．在此过程中，根据实体和关
系的编码值ＩＤ，获取和更新其对应的嵌入值，并利
用建立在编码之上的索引来加快数据的访问速度，
加速训练的过程；（３）在多轮迭代之后，数据库内存
储的实体和关系的嵌入值，即为模型训练所得到的

结果．可以直接使用得到的训练结果进行链接预
测［２２］等下游任务．下面将针对其中的技术细节进行
详细的介绍．
４１　数据存储方案

在读入知识图谱数据后，随机地将其划分为训
练数据和测试数据，并将训练数据按照实体和关系
分别存储到数据库的实体表（ＵＲＩ，ＥＩＤ，Ｖａｌｕｅ）和
关系表（ＵＲＩ，ＲＩＤ，Ｖａｌｕｅ）中．实体表和关系表均由
３列组成，分别存储实体（或关系）的ＵＲＩ、将实体
（或关系）进行字典编码所得的ＩＤ，以及实体（或关
系）向量表示的嵌入值（Ｖａｌｕｅ）．其中，字典编码所得
的ＩＤ作为表的主键，利用字典编码能够有效降低数
据的存储开销并有助于索引的建立，即通过在实体
和关系表中的编码ＩＤ列创建索引，可以满足在指定
ＩＤ时，快速获取实体和关系的嵌入值的需求，从而
提升数据访问与更新的效率．根据训练时指定的嵌
入向量的维数，在数据库中能够直接用向量类型的
字段对训练结果进行存储与表示．对于用于训练的
正例数据，建立训练数据表（ＨＩＤ，ＲＩＤ，ＴＩＤ）来存储
三元组，表中每一行对应数据中一条（犺，狉，狋）三元
组，存储头实体、关系与尾实体的字典编码值．对于
增加或删除的知识图谱三元组数据，训练数据表能
够直接通过其编码进行表内元组的增加或删除，从
而动态适应知识图谱数据的变化．

例１．根据上述的数据存储方案，在某个知识
图谱中，包含父子（ｉｓＦａｔｈｅｒＯｆ）、母子（ｈａｓＣｈｉｌｄ）以
及配偶（ｈａｓＷｉｆｅ）三种关系，将其按照定义的数据存
储方案进行相应转换，得到的存储关系如图４所示．
训练数据表与实体、关系表之间的箭头表示ｉｄ字段
的外键关系．训练过程结束后，实体表和关系表的
Ｖａｌｕｅ字段分别保存对应的嵌入值．根据实体间计
算得到的嵌入值，可以推断出实体之间最可能存在
的关系．如在判断实体狊２和狊５之间的关系时，他们的
嵌入值之差对应关系ｉｆＦａｔｈｅｒＯｆ的嵌入值，即狊２和
狊５之间可能存在父子关系．

图４　数据存储方案示例
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基于上述存储方案，算法１给出了ＲＤＦ形式的
知识图谱数据的导入算法，输入三元组形式的ＲＤＦ
知识图谱数据，通过哈希函数，为ＲＤＦ图中实体和
关系进行编码，实体和关系的ＵＲＩ对应唯一的ＩＤ
（第１行～第７行），将训练数据包含的三元组作为
正例，对出现在三元组数据中的实体和关系进行字
典编码，并将编码后的三元组存储到训练数据表中
（第８行～第９行）．在读入全部数据后，统计实体和
关系的数量，与现有的基于翻译的模型的方式一致，
为实体和关系的嵌入值进行初始化，即狌狀犻犳狅狉犿（犽）＝
－６槡犽，

６
槡（ ）犽，其中犽为嵌入向量的维数（第１０行～

第１３行）．
算法１．　ＲＤＦ数据导入．
输入：ＲＤＦ图犌；嵌入维度犽
输出：实体表犈；关系表犚；训练数据表犇
１．ＦＯＲ（犺，狉，狋）∈犌ＤＯ
２．　ＩＦ犈．犵犲狋（犺）＝ＴＨＥＮ
３．　　犈．犻狀狊犲狉狋（犺）；／／向实体表中添加实体犺
４．　ＩＦ犚．犵犲狋（狉）＝ＴＨＥＮ
５．　　犚．犻狀狊犲狉狋（狉）；／／向关系表中添加关系狉
６．　ＩＦ犈．犵犲狋（狋）＝ＴＨＥＮ
７．　　犈．犻狀狊犲狉狋（狋）；／／向实体表中添加实体狋
８．　犺犻犱，狉犻犱，狋犻犱←犵犲狋犐犇（犺，狉，狋）；
９．　犇．犻狀狊犲狉狋（犺犻犱，狉犻犱，狋犻犱）；

／／将对应的犻犱添加到数据表犇
１０．　　ＦＯＲ犲∈犈ＤＯ
１１．　　　犲．狏犪犾←狌狀犻犳狅狉犿（犽）；

／／对每个实体的嵌入值进行初始化
１２．　　ＦＯＲ狉∈犚ＤＯ
１３．　　　狉．狏犪犾←狌狀犻犳狅狉犿（犽）；

／／对每个关系的嵌入值进行初始化
算法１的时间复杂度由两部分构成，通过哈希

函数将实体和关系的ＵＲＩ映射为字典编码的ＩＤ
值，复杂度为犗（１），通过哈希的方法能够大幅度降
低字典编码的时间开销．通过遍历实体和关系数据
表将嵌入值进行初始化，复杂度为犗（｜犈｜＋｜犚｜）．
４２　数据库内置模型训练优化技术

结合定义２介绍的ＴｒａｎｓＥ模型工作流程，基
于设计的数据存储方案，给出利用数据库技术进行
模型训练的具体流程，使用数据库与内存间的数据
批量交换策略来优化训练的过程，以支持大规模知
识图谱的训练．

现在的单机方法，如ＫＢ２Ｅ在进行知识图谱嵌
入模型的训练时，需要将训练数据全部导入内存并
进行采样生成正负例，通过不断迭代来优化目标函
数以获得实体和关系的嵌入值．然而，大规模的知识

图谱数据包含的实体和关系数量较多、训练数据规
模过大，这种方法因需要一次性将数据全部读入内
存中，在处理大规模数据时会因受到内存大小的限
制而无法直接应用．

为了在单机环境下支持大规模知识图谱的训
练，通常需要对数据进行划分并存入多个文件中，进
行多次文件Ｉ／Ｏ依次读取训练数据并将训练后的
结果存入文件中．为保证模型训练的准确率，对于大
规模数据集的划分，一般采用随机采样的方式．此
外，随机采样会造成生成的文件中包含冗余的数据．
因此，通过文件Ｉ／Ｏ的方式会因需要额外的采样过
程对文件进行划分产生额外的时间开销和存储空间
开销而影响模型训练的效率．

基于现有方法存在的问题，ＤＢ４Ｔｒａｎｓ利用数
据库技术优化大规模知识图谱嵌入的模型训练过
程．根据设计的数据存储方案，提出数据库和内存之
间的数据批量交换算法．通过随机采样的方式，将训
练数据从数据库读取到内存中作为正例，在迭代过
程中，将正例表与实体表、关系表进行连接获取嵌入
值，随机替换正例的头实体或尾实体产生负例，并在
内存中进行归一化、梯度下降等计算．根据目标函数
迭代计算进行模型的训练，并将实体和关系的嵌入
值更新到数据库中．从而实现对大规模知识图谱嵌
入模型的训练．

算法２描述了从训练数据表中随机采样选取训
练数据到加载到内存、获取实体和关系的嵌入值、生
成负例样本进行梯度下降计算、迭代计算更新实体
和关系的嵌入值的过程．在每轮迭代的过程中，首先
将当前实体和关系的嵌入值归一化（第２行～第５
行），确定每次采样数据的规模（取决于内存的大
小），从数据库中对训练数据表批量采样，选出用于
训练的正例三元组并生成负例三元组（第６行～第
１１行），将采样后的数据表与实体表、关系表进行表
连接操作，根据正例三元组主语、谓语、宾语的ＩＤ值
获取其当前嵌入值（第１２行～第１４行）．使用梯度
下降算法进行向量的更新，计算完成后相应地修改
数据表中存储的嵌入值（第１５行～１７行）．

算法２．数据库内置训练优化．
输入：实体表犈；关系表犚；正例表犜；采样规模犫
输出：实体表犈；关系表犚
１．ＬＯＯＰ
２．ＦＯＲ犲∈犈ＤＯ
３．犲．狏犪犾／犲．狏犪犾；
４．ＦＯＲ狉∈犚ＤＯ
５．狉．狏犪犾／狉．狏犪犾；
６．犜犫←狊犪犿狆犾犲（犜，犫）；
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／／从正例表中犜随机选择数量为犫的三元组
７．犜狉，犉犫←；／／犜狉为训练样本对，犉犫为负例三元组
８．ＦＯＲ（狊犻犱，狋犻犱，狅犻犱）∈犜犫ＤＯ
９． （狊犻犱′，狋犻犱，狅犻犱′）←狊犪犿狆犾犲（犛′（狊犻犱，狋犻犱，狅犻犱））；

／／采样并生成负例三元组
１０．犜狉←犜狉∪｛（（狊犻犱，狋犻犱，狅犻犱），（狊犻犱′，狋犻犱，狅犻犱′））｝；
１１．犉犫←犉犫∪｛（狊犻犱′，狋犻犱，狅犻犱′）｝；
１２．犜狏犪犾←π犈．犈犐犇，犈．犞犪犾狌犲（ρ犈．犈犐犇＝（犜犫．犎犐犇ＯＲ犜犫．犜犐犇）（犈））；

／／犜犫．犵犲狋犞犪犾（犈）获得三元组实体当前嵌入值
１３．犉狏犪犾←π犈．犈犐犇，犈．犞犪犾狌犲（ρ犈．犈犐犇＝（犉犫．犎犐犇ＯＲ犉犫．犜犐犇）（犈））；

／／犉犫．犵犲狋犞犪犾（犈）获得负例三元组实体当前嵌入值
１４．犚狏犪犾←π犚．犚犻犱，犚．犞犪犾狌犲（ρ犚．犚犻犱＝犜犫．狉犻犱（犛））；
１５．更新犈狏犪犾，犉狏犪犾与犚狏犪犾中的嵌入值，使得

∑犜狉［Υ＋犺＋狉－狋２
２－犺′＋狉′－狋′２

２］＋
／／梯度下降更新实体嵌入值

１６．犈．狌狆犱犪狋犲犞犪犾（犈狏犪犾）；
／／将计算后的嵌入值更新到实体表中

１７．犚．狌狆犱犪狋犲犞犪犾（犚狏犪犾）；
／／将计算后的嵌入值更新到关系表中

１８．ＥＮＤＬＯＯＰ
值得注意的是算法２的第１１行～第１３行是在

ＤＢ４Ｔｒａｎｓ中复现的ＴｒａｎｓＥ模型训练过程，ＴｒａｎｓＥ
算法的实现细节可以参见文献［３］，在此不再赘述．
另外，此过程可以通过替换目标函数来支持其他基
于翻译的知识图谱嵌入模型的训练，４．３小节将对
此进行进一步的讨论．
４３　知识图谱嵌入模型适用性

本文以ＴｒａｎｓＥ模型为例，提出数据库内的知
识图谱嵌入模型训练引擎，其对于在ＴｒａｎｓＥ基础
上提出的其他基于翻译的知识图谱嵌入模型同样具
有适用性与通用性．现有的不同模型从不同的角度
把相应的语义信息嵌入知识图谱的向量表示中，如
ＴｒａｎｓＨ［２３］、ＴｒａｎｓＲ［２４］等，通过设计不同的得分函
数，即设计利用关系把头实体转移到尾实体的合理
性的函数，融入如实体类型、关系路径等额外的信息
来优化知识图谱嵌入模型，本文提出的整体框架，即
数据存储、索引方案及数据库内置优化技术能够适
用于该类模型．不同模型的训练结果能够以实体表
和关系表的形式分别进行存储，能够直接通过实体
和关系的ＵＲＩ进行查询获取训练后的嵌入值，更好
地支持面向嵌入的查询．

此外，通过对知识图谱嵌入模型可解释性的研
究，可以将模型的训练及预测过程进行分解并提出
新的算子，如数据批量交换算子、梯度下降计算算子
以及不同模型对应得分函数计算的算子．通过在数
据库底层实现这些新的算子，可以获取数据库技术

对不同的大规模知识图谱嵌入模型整体训练过程的
支持．

定理１．对于一个给定的知识图谱犌，使用
ＤＢ４Ｔｒａｎｓ进行模型训练，经过犗（｜犲狆狅犮犺｜）轮迭代
后，将狋狉犪犻狀（γ，λ，狋狉犪狀狊犈）所得到的实体和关系的嵌
入结果进行链接预测，所得到结果的准确率狌～≈狌，
其中狌为使用原训练模型进行链接预测所得到嵌
入结果的准确率．

证明．（１）在执行算法１进行训练数据的导入
时，犱犫犐狀犻狋（犜）对实体和关系进行编码并按照与原
模型相同的方法进行初始化，生成嵌入的初始值；
（２）ＤＢ４Ｔｒａｎｓ．狊犪犿狆犾犲（·）ＴｒａｎｓＥ．狊犪犿狆犾犲（·），即
ＤＢ４Ｔｒａｎｓ与ＴｒａｎｓＥ的采样过程等价．知识图谱中
的三元组通过狊犪犿狆犾犲（·）生成正例，在训练过程中，
每轮迭代对数据集中的训练三元组共进行狀次抽
样．每一次抽样中样本数的数量为狊犻狕犲，即狊犻狕犲为每
次抽样中从整个知识图谱中产生的正例三元组的个
数，并根据随机替换头实体和尾实体来相应生成
狊犻狕犲个负例三元组；（３）ＤＢ４Ｔｒａｎｓ通过不断进行迭
代并利用梯度下降法进行嵌入值的更新，令正样本
的犳狉（犺，狋）逐渐增大，负样本的犳狉（犺，狋）逐渐减小，
使得损失函数犾狅狊狊最小化，这一过程与ＴｒａｎｓＥ相
同．因此，通过ＤＢ４Ｔｒａｎｓ进行模型训练所得结果的
准确率珘狌应与使用原训练模型进行预测所得结果的
准确率狌相近． 证毕．

从模型训练过程可以看出，在ＤＢ４Ｔｒａｎｓ中，将
正例三元组提前存入数据库中，在每轮迭代的抽样
中，从数据库的正例三元组表中随机读取规模为狊犻狕犲
的正例，并通过与原模型相同的方法生成负例三元
组进行模型训练．通过与原模型一致的梯度下降方
法来不断根据模型定义的得分函数更新实体和关系
的嵌入值．ＤＢ４Ｔｒａｎｓ没有改变原模型的训练流程．

定理２．　通过ＤＢ４Ｔｒａｎｓ进行模型训练的复杂
度为犗（｜狀｜·｜犫犪狋犮犺｜·｜狊犻狕犲｜），其中狀是总的迭代次
数，｜犫犪狋犮犺｜是指在每轮迭代中，对三元组进行采样
的次数，｜狊犻狕犲｜为每次取样的三元组的个数．

证明．　ＤＢ４Ｔｒａｎｓ在狀轮迭代后，得到训练数
据中的实体和关系的嵌入值，训练过程的时间复杂
度由三部分组成：（１）进行模型训练过程，共进行狀
轮迭代；（２）每轮迭代中，对训练数据进行犫犪狋犮犺次
采样；（３）每次采样所生成的正负例三元组数量为
狊犻狕犲，根据这些三元组中的每一个实体和关系的犻犱值，
在建立的索引上进行搜索获取其嵌入值并进行梯度
下降的时间复杂度为犗（１）．因此，ＤＢ４Ｔｒａｎｓ算法的
时间复杂度为犗（｜狀｜·｜犫犪狋犮犺｜·｜狊犻狕犲｜）． 证毕．
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根据本节介绍的ＤＢ４Ｔｒａｎｓ中数据存储方案和
数据库内置模型训练优化技术，ＤＢ４Ｔｒａｎｓ能够有
效地完成数据库内ＴｒａｎｓＥ模型的训练过程并支持
大规模知识图谱数据的训练．定理１与定理２的证
明也进一步说明了ＤＢ４Ｔｒａｎｓ在模型的训练上，并
没有对采样结果、得分函数以及梯度下降等过程进
行计算方法的更改，所以在模型的训练效果和时间
复杂度上并没有造成影响，保证了将其他基于翻译
的知识图谱嵌入模型移植到ＤＢ４Ｔｒａｎｓ时的适用性
与兼容性．

５　实验与分析
本节在不同的数据集上进行实验，与ＴｒａｎｓＥ

模型在单机环境下进行训练的效率和使用训练结果
进行链接预测得到的准确率进行比较，验证提出的
模型训练引擎的高效性及模型训练结果的有效性．
５１　实验环境和数据集

本文使用的实验平台为单节点服务器，节点配置
主频为２．１０ＧＨｚ的ＩｎｔｅｌＸｅｏｎＳｉｌｖｅｒ１６核处理器，其
内存总大小为５１２ＧＢ，固态硬盘大小为７．２ＴＢ，使用
的操作系统为Ｌｉｎｕｘ６４ｂｉｔＣｅｎｔＯＳ７．６．

ＤＢ４Ｔｒａｎｓ以开源图数据库ＡｇｅｎｓＧｒａｐｈ为后
端，其在关系数据库的基础上支持了属性图的存储
与查询，底层数据仍以表的形式进行存储，因此适用
于本文提出的数据存储方案．ＫＢ２Ｅ作为单机环境
下的知识图谱嵌入模型集成训练框架，支持各类基
于翻译的知识图谱嵌入模型的训练（如ＴｒａｎｓＥ、
ＴｒａｎｓＲ等），我们将其作为实验部分的评测基线．

本文使用的数据集包括两个常用于进行链接预
测评估任务的数据集ＷｏｒｄＮｅｔ［２５］和Ｆｒｅｅｂａｓｅ［２６］的
子集．（１）ＷｏｒｄＮｅｔ是一个描述英文词汇及它们之
间关联特点的数据集，将英文名词、动词、形容词和
副词与同义词联系起来，这些同义词通过语义关系
相互联系，从而确定单词的定义；（２）Ｆｒｅｅｂａｓｅ是一
个由维基百科中提取的大量事实组成的著名知识
库，包含非常多话题和类型的知识，主要包括人类、
媒体、地理位置等信息，并支持信息之间的丰富关联
并赋能这种关联的使用．

在本文中，我们使用ＷｏｒｄＮｅｔ和Ｆｒｅｅｂａｓｅ两个
数据集的五个不同子数据集（Ｄ１～Ｄ５）进行实验，来
测试ＤＢ４Ｔｒａｎｓ的性能：（１）ＷＮ１８是ＷｏｒｄＮｅｔ１９９５
的子集，对词汇的语义信息进行描述，该子集中关系
的主要模式是对称关系、非对称关系和反转关系；
（２）ＷＮ１８ＲＲ是ＷＮ１８的子集，其中更多的保留了

原数据集中的对称关系、非对称关系和组合关系，而
去除了反转关系；（３）ＦＢ１５ｋ是一个包含大规模常
识性知识的知识图谱，该图谱中关系的类型主要是
对称关系、非对称关系和反转关系；（４）ＦＢ１５ｋ２３７
是ＦＢ１５ｋ的子集，该数据集保留的关系主要是对
称、非对称和组合关系，同样去除了反转关系；（５）
通过在Ｆｒｅｅｂａｓｅ更大规模的子集Ｆｒｅｅｂａｓｅ８６ｍ上
进行模型训练，来验证ＤＢ４Ｔｒａｎｓ的可扩展性．表２
给出了实验所用数据集的具体统计信息，记录了实
体、关系的数量以及训练集和测试集所包含三元组
的数量．

表２　实验数据集
数据集 实体 关系 训练集 测试集

ＷＮ１８（Ｄ１） 　４０９４３　１８　１４１１４２　　５０００
ＷＮ１８ＲＲ（Ｄ２） ４０９４３ １１ ８６８３５ ３１３４
ＦＢ１５Ｋ（Ｄ３） １４９５１１３４５ ４８３１４２ ５９０７１
ＦＢ１５Ｋ２３７（Ｄ４） １４５４１ ２３７ ２７２１１５ ２０４６６
ＦＢ８６Ｍ（Ｄ５） ８６０５４１５１１４８２４３０４７２７６５０１６９２９３０８

５２　实验结果
本节将从３个方面对本文提出的方法的性能进

行分析与比较．为了验证ＤＢ４Ｔｒａｎｓ不会对模型训练
的准确率和效率造成影响，将ＤＢ４Ｔｒａｎｓ与ＫＢ２Ｅ在
小规模的数据集（Ｄ１～Ｄ４）上进行模型训练，并比较
（１）模型训练与预测的效率；（２）模型训练结果进行
链接预测的准确率．为了验证ＤＢ４Ｔｒａｎｓ对于处理
大规模数据集的适用性，并测试其对于数据采样与
训练的有效性与高效性，分析（３）在不同规模的数
据集（Ｄ１～Ｄ５）下，ＤＢ４Ｔｒａｎｓ对数据进行存储的空
间开销与数据导入、分批采样训练的时间开销．

ＫＢ２Ｅ提供了包含ＴｒａｎｓＥ模型在内的各种基
于翻译的知识图谱嵌入模型的实现，对于数据集
Ｄ１～Ｄ４，将数据全部读入内存后进行训练．实验部
分将其作为评价的基准．ＤＢ４Ｔｒａｎｓ按照提出的数
据存储方案与数据库与内存间的数据批量交换算
法，在数据库中进行数据的存储并在内存中进行
ＴｒａｎｓＥ模型的训练．下面将对实验方案进行详细介
绍并对所得到的实验结果进行分析．
５．２．１　模型训练与预测性能

为了验证ＤＢ４Ｔｒａｎｓ进行模型训练和预测的效
率，在Ｄ１～Ｄ４四个常用的小规模数据集上测试，记
录ＫＢ２Ｅ和ＤＢ４Ｔｒａｎｓ进行ＴｒａｎｓＥ模型训练和预
测的时间．

模型的训练时间主要由进行迭代的轮数和训练
数据的规模所决定，随着迭代次数和数据规模的增
加，训练的时间逐渐增大．图５（ａ）为样本间距γ设
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为１、学习率λ设为０．００１、间距向量维数设为１００
的条件下，进行１０００次迭代后两种方法所需的模型
训练时间．

通过比较可以看出，在对数据进行训练时，两种
方法所需时间比较接近，即ＤＢ４Ｔｒａｎｓ通过数据库
进行模型训练的时间可以与原ＫＢ２Ｅ达到相近的效
率．ＤＢ４Ｔｒａｎｓ所需时间略长于ＫＢ２Ｅ，这是因为对
于小规模数据的处理时，两种方法均将数据全部导
入内存后进行训练，不同之处在于ＫＢ２Ｅ直接将数
据从文件读入，ＤＢ４Ｔｒａｎｓ则需要连接数据库并读
取数据．因此，ＤＢ４Ｔｒａｎｓ所需时间略高于ＫＢ２Ｅ．

知识图谱嵌入模型在获得了实体和关系的向量
表示之后，通常使用链接预测来评估其有效性，即通
过预测知识图谱中丢失的实体来评估实体和关系嵌
入的质量．因此，需要对训练好的模型进行预测的效
率进行评价，从而验证利用数据库技术来进行模型
训练，从而进行预测任务的意义．

为了对模型的预测效率进行评测，使用存储在
数据库中的训练得到的模型进行链接预测．利用提
出的存储方案获取实体和关系对应的嵌入向量进行
计算．如图５（ｂ）所示，实验结果表明模型的预测效
率与模型训练效率的结果类似，ＤＢ４Ｔｒａｎｓ能够与
ＫＢ２Ｅ进行链接预测的效率达到相同的量级，所需
时间略长与ＫＢ２Ｅ．

小规模数据集上模型训练与预测时间开销的测
试证明了ＤＢ４Ｔｒａｎｓ能够在不影响效率的前提下支
持数据库内置的模型训练与预测．同时，训练结束得
到的模型，即实体和关系的嵌入值，存储在数据库的
关系表中，可以直接通过实体和关系的ＵＲＩ对数据
表进行查询获得其训练后的嵌入值，便于用户的直
接访问，为更好地提高模型的复用性，降低模型的使
用难度提供了支持．

在迭代的过程中，记录犾狅狊狊值随迭代次数变
化的变化情况．图６（ａ）～图６（ｄ）展示了ＫＢ２Ｅ和

图５　不同数据集进行模型训练与预测的时间

图６　模型训练犾狅狊狊值随迭代次数变化曲线
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ＤＢ４Ｔｒａｎｓ方法在四个小规模数据集进行训练的过
程中犾狅狊狊值的收敛情况．从图中可以看出，两种方法
犾狅狊狊值的收敛曲线较为一致，能够证明ＤＢ４Ｔｒａｎｓ
与ＫＢ２Ｅ方法在参数相同的情况下，模型的训练程
度较为接近，进一步说明了ＤＢ４Ｔｒａｎｓ能够按照
ＴｒａｎｓＥ的计算模式进行模型训练．
５．２．２　模型训练准确率

进行链接预测任务后，得到的正确三元组排名
小于犖的百分比，即犎犻狋狊＠犖，是评估实验结果有
效性的常用指标．

为了验证利用ＤＢ４Ｔｒａｎｓ进行ＴｒａｎｓＥ模型训练
所得结果的准确性，我们对上述的Ｄ１～Ｄ４四个数据
集进行链接预测得到的结果进行分析，将ＤＢ４Ｔｒａｎｓ
和ＫＢ２Ｅ两种方法得到的三元组的犎犻狋狊＠１０的值
进行比较，实验结果如图７所示．可以看出，两种方
法训练得到的模型在预测结果上基本相近，各数据
集训练结果准确率的差异与图６中迭代后犾狅狊狊值的
差异相符．由于两种方法采样存在随机性，得到的
犎犻狋狊＠１０的值不完全相同．结果表明两种方法可以
在模型训练的准确性上达到相当的效果，从而验证
了ＤＢ４Ｔｒａｎｓ对于模型预测的有效性，即ＤＢ４Ｔｒａｎｓ
利用数据库进行模型训练不会对预测结果的准确率
造成影响．

图７　不同数据集进行模型预测结果的准确性

５．２．３　大规模数据集适用性
通过在小规模数据集下的测试，验证了ＤＢ４Ｔｒａｎｓ

不会对模型训练的效率和准确率造成影响．在此前
提下，使用更大规模的数据集来验证ＤＢ４Ｔｒａｎｓ对
于大规模数据集训练的可扩展性，以及数据库与内
存间的数据批量交换算法的有效性和高效性．

现有工作提出的单机环境下的模型训练框架可
扩展性较差，原因在于单机方法需要将数据全部读
入内存后进行参数计算和更新在参与训练的实体和
关系数量过多、训练数据规模过大时，导致占用内存
过大，不能处理大规模知识图谱数据．而ＤＢ４Ｔｒａｎｓ
能够按照本文所提出的方法，将训练数据和样本数

据存储在数据库内，并通过数据库和内存的批量数
据交换算法来读取数据来进行模型的训练，并最终
将训练好的模型存储到数据库中，从而支持大规模
知识图谱的训练与预测．

基于上述的讨论，对于传统的ＫＢ２Ｅ模型，无法
直接对模型进行训练．因此，需要对其原本实现的数
据读取方式进行修改，将训练数据随机划分到多个
文件，依次读取各文件到内存中进行分批计算得到
训练结果．而对于ＤＢ４Ｔｒａｎｓ，则不需要额外的时间
开销和空间开销对文件进行划分与存储，只需要通
过对存储的训练数据表进行多次采样并分批加载到
内存中进行向量值的计算与更新即可完成模型的训
练过程．

直观地讲，进行数据库与内存间数据批量交换的
次数取决于数据规模与内存大小的比值，即每次处理
数据的规模不应该超过内存的上限．在实验中，选择
Ｆｒｅｅｂａｓｅ数据集更大规模的子集，Ｆｒｅｅｂａｓｅ８６ｍ（Ｄ５）
进行测试，其训练三元组数据规模为１３．６ＧＢ．为了
模拟真实使用场景下内存大小受到限制时，本文提
出的方法与传统的通过文件方法进行大规模数据训
练时的时间和空间开销．控制每次在内存中进行迭
代计算的数据规模小于２ＧＢ．

比较随机采样划分数据读取文件与ＤＢ４Ｔｒａｎｓ
直接进行数据库与内存两种方式在时间和空间上的
性能．

图８　数据导入与随机采样所消耗的时间

图８给出了ＤＢ４Ｔｒａｎｓ与ＫＢ２Ｅ对于不同数据
集进行采样的时间开销．根据数据集的规模，时间开
销由数据导入时间和数据采样时间两部分构成，对
于ＤＢ４Ｔｒａｎｓ，数据导入时间指按照设计的存储方案
将数据加载入数据库的时间；在处理小规模数据集
（Ｄ１～Ｄ４）时，数据采样时间为数据库与内存间进行
一次数据交换的时间，将训练数据全部导入内存进
行训练；在处理大规模数据集（Ｄ５）时，数据采样时
间为多次采样将数据集分批导入内存进行训练的时
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间．对于ＫＢ２Ｅ，数据导入时间为模型训练时进行训
练数据文件读取的时间；在小规模数据集上不需要对
数据进行划分，数据采样时间为０；大规模数据集的
数据采样时间为对训练数据进行划分采样的时间．

可以看出，随着训练数据规模的增加，ＤＢ４Ｔｒａｎｓ
的优势表现地越来越明显．ＤＢ４Ｔｒａｎｓ通过随机采样
数据与内存进行交换的效率与直接对Ｆｒｅｅｂａｓｅ８６ｍ
数据集进行随机采样划分的效率相比，能够提高一
个数量级．

在存储空间方面，图９给出了各数据集的原始
数据文件大小、按照提出的存储方案进行处理后文
件存储的总大小以及导入数据库后所占用的存储空
间．可以看出，通过提出的存储方案对数据进行处理
后，能够显著对存储空间进行压缩．在将处理后的数
据加载入数据库后，需要额外的存储空间来保存建
立的索引并对数据进行组织，数据库中的存储空间
开销略大于原始训练数据的规模，但仍能与原数据
文件的大小保持在相同的量级（约为处理后文件大
小的３倍）．

图９　数据规模、文件与数据库存储的空间

值得一提的是，在训练大规模的数据时，文件
读取方式只能够从已经划分好的文件中进行采样
与训练，训练结果通常取决于划分结果的好坏，而
ＤＢ４Ｔｒａｎｓ能够直接从全部的训练数据进行采样并
进行训练，从而保证了原模型的训练准确率．文件读
取方式的存储开销会因采样次数过程中产生较多的
冗余数据而产生额外的存储开销，所需要的存储空
间则取决于划分后文件的总大小．

通过数据在内存和数据库之间的交换，数据分
批次从磁盘读入内存中进行训练，经过多次迭代，将
训练后的模型结果更新到磁盘中，以用于后续的预
测任务．通过这样的方式，能够有效避免现有的
ＴｒａｎｓＥ实现方法存在的因需要一次性将数据全部
读入内存中而导致在进行训练时内存占用率会过大
的问题．因此，ＤＢ４Ｔｒａｎｓ具备可扩展性并适用于大
规模的数据集的训练与预测．

６　总　结
本文创新性地提出了一种数据库内置的知识图

谱嵌入模型训练引擎，ＤＢ４Ｔｒａｎｓ，能够在关系数据
库内部进行知识图谱嵌入模型的训练，并利用基于
数据库技术的优化方法，通过磁盘和内存间数据的
不断交换，以支持大规模知识图谱数据的训练．以
ＴｒａｎｓＥ模型为例，设计训练数据和模型的存储及编
码方案，提出利用数据库内的索引和数据访问算法
进行模型训练的优化方法．在不同数据集上进行实
验，实验结果验证了ＤＢ４Ｔｒａｎｓ的高效性和有效性．
实验结果表明，提出的方法可以支持在数据库中进
行ＴｒａｎｓＥ模型的训练．通过将知识图谱嵌入模型
训练与数据库技术相结合，ＤＢ４Ｔｒａｎｓ能够在不影
响原有方法训练准确率和效率的前提下，超出内存
限制支持大规模知识图谱的训练，对数据规模具有
良好的扩展性，同时也为今后面向知识图谱嵌入的
查询工作提供了基础．

本文提出的方法适用于单机环境下利用数据库
系统有效支持知识图谱嵌入模型的训练，在后续工
作中，我们将进一步讨论：（１）本文所提出的数据库
内置知识图谱嵌入模型训练引擎如何对基于神经
网络［２７］等技术的各类知识图谱嵌入模型进行融合；
（２）提供数据库内进行知识图谱嵌入模型训练与预
测的接口；（３）以及在分布式环境的支持下，设计分
布式的数据存储方案和各类批处理算法赋能知识图
谱嵌入模型训练与预测的方法并展开更深入的研究．
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