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基于双层随机游走的关系推理算法

刘　峤　韩明皓　江浏　刘　瑶　耿　技
（电子科技大学信息与软件工程学院　成都　６１００５４）

摘　要　关系推理是知识库构建的关键技术之一，典型应用场景包括关系预测和实体链接等．关系推理研究的问

题是如何利用知识库中已有的知识推理得到新的知识．当前主流知识库采用的推理模型包括潜在因子模型和随机

游走模型．前者将实体和关系映射到一个低维实数向量空间，通过向量相似度计算实现推理．后者基于一阶谓词逻

辑进行实体间的关系推理，通过随机算法降低算法复杂度．比较而言，前者由于需要进行大规模矩阵运算而计算复

杂度较高，后者则因为采用了随机采样方法，难以完全利用知识库中已有的结构化信息，而导致召回率较低．通过

研究现有随机游走模型基本假设存在的问题，提出了两项新的推理建模假设．首先，以ＰＲＡ为代表的随机游走模

型采用关系单向性假设，将知识库中的实体关系三元组视为一阶 Ｈｏｒｎ子句，将关系处理为主语和宾语间的偏序关

系，该文提出的假设是，尽管实体间的关系从字面和句法上具有方向性，但关系所包含的信息对两侧实体而言具有

语义上的双向性，允许关系推理算法利用从宾语到主语的逆向关系语义进行知识推理；其次，ＰＲＡ算法采用一阶谓

词逻辑进行推理，并通过引入一个随机采样机制来避免穷举搜索和提高计算速度，该文认为这是导致ＰＲＡ算法及

类似算法无法完全利用知识库中已有信息的一个主要原因，据此提出了一个新的假设，即知识库中特定关系子网

的拓扑结构所包含的信息可以被利用来改善随机游走模型的关系推理结果，为验证上述假设的有效性，提出了一

种基于双层随机游走策略的关系推理新算法，在 ＷＮ１８、ＦＢ１５Ｋ和ＦＢ４０Ｋ等公开数据集上的实验结果表明，该算

法能够有效地提高基于随机游走的关系推理模型的准确性和召回率，性能显著优于当前主流的基于潜在因子模型

的关系推理算法．
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ｐｒｏｍｏｔｉｎｇｔｈｅａｃｃｕｒａｃｙａｎｄｒｅｃａｌｌｒａｔｅｏｆｔｈｅｒａｎｄｏｍｗａｌｋｍｏｄｅｌｓ．Ｔｈｅｐｒｏｐｏｓｅｄａｌｇｏｒｉｔｈｍａｌｓｏ

ｏｕｔｐｅｒｆｏｒｍｓｏｔｈｅｒｐｒｅｖａｌｅｎｔｌａｔｅｎｔｆａｃｔｏｒｍｏｄｅｌｓｏｎｅａｃｈｄａｔａｓｅｔｓ．

犓犲狔狑狅狉犱狊　ｒｅｌａｔｉｏｎａｌｉｎｆｅｒｅｎｃｅ；ｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌｒｅｌａｔｉｏｎａｌｌｅａｒｎｉｎｇ；ｋｎｏｗｌｅｄｇｅｂａｓｅｐｏｐｕｌａｔｉｏｎ；ｒａｎｄｏｍ

ｗａｌｋ；ｐａｔｈｒａｎｋｉｎｇａｌｇｏｒｉｔｈｍ；ａｒｔｉｆｉｃｉａｌｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ

１　引　言

关系推理是统计关系学习方法学研究关注的基

本问题，也是当前知识图谱领域研究的热点问题．知

识图谱是图状结构的知识库，其中的知识（事实）以

“实体关系实体”三元组的形式表达和存储．本文

的研究对象为知识图谱上的关系推理问题，非图结

构知识库的关系推理不在讨论范围内，文中提到的

知识库均特指图结构的知识库，即知识图谱．关系推

理的任务目标是利用知识图谱中已有的知识，采用统

计机器学习方法推理实体间可能存在的关系［１，２］．

受现阶段信息抽取技术水平的限制，知识的不

完备性是制约知识图谱应用的一个主要因素［３］．据

统计，仅在Ｆｒｅｅｂａｓｅ知识库的人物资料部分，就有

约７１％的人缺少“出生地”信息，约９７％的人缺少

“双亲”信息［４］．信息的缺失极大地制约了各种知识

库应用的性能．然而研究表明，知识库缺失的信息中

有一部分可以通过已有知识推理得到［５］．例如，已知

拜登在奥巴马政府中任职副总统，且已知奥巴马是

民主党人，则可以通过推理得到拜登是民主党人．

与通过开放域信息抽取获得知识的方式相比，

基于知识库的关系推理能够获得高质量的知识，且

不存在实体歧义和共指等问题，因此业界和学术界

均十分重视对关系推理算法的研究．随着算法研究

近期不断取得新进展，相关成果在越来越多的主流

知识库产品中取得成功应用，该研究方向也逐渐成

为人工智能、机器学习和数据挖掘等领域近期共同

关注的热点［２］．

当前主流的关系推理方法按照其基本理论模型
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的不同可以分为两大类：潜在因子模型和随机游走

模型［１］．这两类模型都已成功应用在主流的知识库

产品中．例如，卡内基梅隆大学发布的 ＮＥＬＬ知识

库采用了随机游走模型构建系统的关系推理模块，

谷歌公司的ＫｎｏｗｌｅｄｇｅＶａｕｌｔ项目则采用了潜在因

子与随机游走模型相结合的混合模型用于知识评

估［６８］．然而，这两类模型各自存在一些局限性：与潜

在因子模型相比，随机游走模型的计算效率更高，模

型的可解释性较好，但算法准确性和召回率则显著

低于前者．为解决随机游走模型准确性和召回率低

的问题，本文首先研究并揭示了问题产生的原因，然

后提出了针对性的解决方案，论文的主要贡献包括：

（１）首次在相同的实验条件下对两类模型中的

代表性算法进行性能比对，并深入分析了性能差异

产生的原因，找到了现有随机游走模型假设的不合

理性，并据此提出了两项新的关系推理建模假设．

（２）提出了一种新型关系推理算法，称为双层

随机游走算法（ＴｗｏｔｉｅｒＲａｎｄｏｍ ＷａｌｋＡｌｇｏｒｉｔｈｍ，

ＴＲＷＡ），该算法采用新的特征模式建模思路，将图

中节点链接模式特征区分为全局（跨关系）模式和局

部（关系内）模式，分别采用随机游走方式进行特征

建模．在此基础上，提出了一个完整的关系推理算法

原型，并通过公开基准数据集验证了算法的有效性，

通过与当前主流算法进行性能比较，ＴＲＷＡ算法在

关系推理准确性和召回率等关键指标上优于相关

工作．

２　相关工作

在统计关系学习方法发展的早期阶段，主要的

关系推理方法是基于一阶谓词逻辑规则进行推

理［９，１０］，代表性工作是Ｒｉｃｈａｒｄｓｏｎ等人
［１１］提出的马

尔科夫逻辑网络（ＭａｒｋｏｖＬｏｇｉｃＮｅｔｗｏｒｋｓ，ＭＬＮ）

模型，该模型将马尔科夫随机场与一阶谓词逻辑规

则结合起来，通过构建逻辑网络实现对实体间关系

的建模和推理．其主要优点是关系推理准确性高，缺

点是需依赖专家构建一阶谓词逻辑规则，而且模型

计算复杂度高，难以适应大规模复杂知识库上的关

系推理任务要求．

近年来，随着开放域信息抽取技术的兴起，知识

库扩容相关技术成为多方关注的焦点，学术界开始

致力于研究更加准确、高效和自动化程度更高的关

系推理方法，其中引起广泛关注的方法模型是以

ＲＥＳＣＡＬ算法
［１２］为代表的潜在因子模型和以ＰＲＡ

（ＰａｔｈＲａｎｋｉｎｇＡｌｇｏｒｉｔｈｍ）算法
［１３］为代表的随机游

走模型．

２１　潜在因子模型

潜在因子模型（ＬａｔｅｎｔＦａｃｔｏｒＭｏｄｅｌ）的基本思

想是将知识库中的实体及其关系映射到特定维度的

向量空间中，得到实体与关系的潜在因子表达式，并

按照一定规则计算出任意实体对之间存在某种关系

的可能性［１４］．按照映射方式的不同，潜在因子模型

可以进一步分为两类：张量分解模型（ＴｅｎｓｏｒＦａｃｔｏｒｉ

ｚａｔｉｏｎＭｏｄｅｌ）和嵌入式模型（ＥｍｂｅｄｄｉｎｇＭｏｄｅｌ）．

张量分解模型的代表性的工作是Ｎｉｃｋｅｌ等人
［１２］

提出的ＲＥＳＣＡＬ模型，该模型采用三维张量对知识

图谱进行建模，推理模型如式（１）所示：

犳狉（犺，狋）＝犺
Ｔ犕狉狋 （１）

其中：犳狉（犺，狋）表示三元组（犺，狉，狋）中首实体犺和尾

实体狋之间存在关系狉的可能性．黑体符号表示二

阶张量，其中犺和狋表示三元组中的实体投影到犽

维向量空间得到的向量，犕狉表示犽×犽矩阵，对知识

图谱中的每种关系狉，均有唯一的犕狉与之相对应．

受张量分解模型的启发，Ｂｏｒｄｅｓ等人
［１５］提出了

一种新的潜在因子模型，称为结构化嵌入式（Ｓｔｒｕｃ

ｔｕｒｅｄＥｍｂｅｄｄｉｎｇ，ＳＥ）模型．其基本假设是：若实体

犺与狋之间存在关系狉，则这两个实体映射到潜在因

子空间后（通过关系狉做线性变换实现），二者的欧

氏距离应趋近于零．其推理模型如式（２）所示：

犳狉（犺，狋）＝ 犕狉犺犺－犕狉狋狋 ２ （２）

其中：矩阵犕狉犺和犕狉狋分别用于实现关系三元组两侧

实体关于关系狉的线性变换．由于该模型涉及对实

体关系的两次分解，因此计算复杂度较高，Ｂｏｒｄｅｓ

等人［１６］进一步提出了更为简化的ＴｒａｎｓＥ模型．与

ＳＥ模型的区别在于，ＴｒａｎｓＥ模型不再将关系视为

对实体的线性变换，而是将关系与实体视为同一类

对象，共同映射到相同维度的潜在因子空间中，并假

设：犺＋狉≈狋．ＴｒａｎｓＥ的推理模型如式（３）所示：

犳狉（犺，狋）＝ 犺＋狉－狋 ２ （３）

研究表明，ＴｒａｎｓＥ模型在处理反身关系和复杂

关系时的性能表现不佳［１７］．Ｌｉｎ等人
［１８］认为实体和

关系是两种不同类型的对象，将两者映射到同一向

量空间的假设并不合理，并据此提出了 ＴｒａｎｓＲ混

合模型．ＴｒａｎｓＲ模型将实体和关系分别投影到不同

的向量空间中．ＴｒａｎｓＲ的推理模型如式（４）所示：

犳狉（犺，狋）＝ 犕狉犺＋狉－犕狉狋 ２ （４）

从式（４）可以看出，ＴｒａｎｓＲ是对ＴｒａｎｓＥ和ＳＥ

模型的融合，实验表明 ＴｒａｎｓＲ模型在处理复杂知
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识库推理任务时的性能优于另外两者［１８］．

潜在因子模型的主要缺点是建模时需要对全局

知识库进行分解，分别得到实体和关系的潜在因子

表达式，对于知识更新频繁的大规模知识库而言，采

用该模型的计算代价较高．另一个缺点是模型的可

解释性差，潜在因子空间的维度和因子的含义均难

以确定，对预测结果难以提供有效解释．上述问题限

制了潜在因子模型在大规模知识图谱中的推广应

用，而随机游走模型则在近年来吸引了业界和学术

界的广泛关注．

２２　随机游走模型

将随机游走用于关系推理的思路主要受ＦＯＩＬ

（ＦｉｒｓｔＯｒｄｅｒＩｎｄｕｃｔｉｖｅＬｅａｒｎｅｒ）算法的启发
［１９］．该

算法的基本思想是对每种关系类型在知识图谱上进

行穷举搜索，获取指定长度的 Ｈｏｒｎ子句集合作为

预测该关系存在的特征模式，并通过机器学习得到

关系判别模型．该算法在小规模数据集上获得了较

高的预测准确率，表明知识图谱中的“实体关系”关

联模式可用于关系推理建模．然而由于穷举搜索的

计算开销过大，使得该算法难以胜任大规模关系推

理任务．

为解决大规模知识库关系推理的效率问题，

Ｌａｏ等人在ＦＯＩＬ算法的基础上提出了ＰＲＡ（Ｐａｔｈ

ＲａｎｋｉｎｇＡｌｇｏｒｉｔｈｍ）算法
［１３］．与ＦＯＩＬ算法的区别

在于，ＰＲＡ算法采用抽象的实体间关系路径取代了

具象的 Ｈｏｒｎ子句作为关系推理的依据，并采用随

机游走的方式替代ＦＯＩＬ算法采用的穷举搜索策略

以提高计算效率．实验表明，ＰＲＡ算法不仅保持了

ＦＯＩＬ算法的关系推理准确性，而且大幅提高了模

型的计算效率［２０，２１］．

ＰＲＡ算法为解决大规模知识库的复杂关系推

理问题提供了一个可行的解决方案，并很快被应用

于ＮＥＬＬ和 ＫｎｏｗｌｅｄｇｅＶａｕｌｔ等大型知识库项目

中［６８］．但由于该算法与当前性能表现最好的潜在

因子模型（如ＴｒａｎｓＥ）相比，在关系推理准确率和召

回率方面仍有较大差距，学术界随后开展了一系列

相关研究．

对ＰＲＡ算法的改进思路主要有两种：一种思

路是通过改进特征建模方法提高算法性能，主要的

手段是设计新的机器学习算法或特征选择方法［２２］．

例如，Ｇａｒｄｎｅｒ等人
［２３］发现路径特征的稀疏性是影

响ＰＲＡ算法性能的原因之一，因此考虑采用关系

合并的方式进行特征降维，即首先将知识库中的关

系投影到连续的潜在因子空间中，然后通过对关系

向量进行相似度计算实现关系合并，从而降低路径

特征的维度．实验表明，通过特征降维能够显著提升

ＰＲＡ算法的性能．

另一种思路是利用随机游走模型与潜在因子模

型在性能上的互补性，设计新的混合模型．例如，

Ｎｉｃｋｅｌ等人
［２４］通过实验发现，当知识图谱中包含大

量强连通分量时，ＰＲＡ算法的召回率会受到负面影

响．据此提出了一个混合模型，针对知识库中ＰＲＡ

不能很好建模的部分关系，采用基于张量分解的

ＲＥＳＣＡＬ模型做补充推理，由此既保留了ＰＲＡ算

法计算效率高的特点，同时也提高了算法整体关系

推理性能．

２３　本文工作与相关工作的关系

本文提出的ＴＲＷＡ算法采用随机游走模型进

行推理建模，目标是解决ＰＲＡ算法在实际关系推

理任务中准确性和召回率低的问题．与其他基于随

机游走模型的相关工作相比，本文的研究采用了不

同的思路，即从ＰＲＡ算法基本假设中存在的不合

理因素出发对算法进行改造．最终得到的算法模型

与ＰＲＡ算法相比，不仅在准确性和召回率指标上

有了显著提高，而且保持了ＰＲＡ算法的计算效率，

使之能够适用于大规模知识库的复杂关系推理任

务．ＴＲＷＡ算法与ＰＲＡ算法的主要区别在于如下

两方面．首先，ＴＲＷＡ算法将知识库中的关系视为

双向联系，采用无向图来表达知识图谱，区别于

ＰＲＡ算法采用有向图的建模方式，从而增加了实体

间关系路径特征模式（以下简称路径特征模式）的数

量，从而提高了算法召回率．其次，ＴＲＷＡ算法将路

径特征模式区分为全局模式和局部模式，引入双层

随机游走机制对路径特征进行评估，进一步提高了

算法的准确性和召回率．

在对 ＴＲＷＡ算法的性能进行实验评估时，除

了基于随机游走的ＰＲＡ算法外，本文还选择了潜

在因子模型中３种代表性算法进行性能对比．原因

是潜在因子模型在社会网络分析和推荐系统等领域

取得了广泛应用，是当前的研究热点，但调研表明，

这两种模型的研究工作很少进行相互比较．我们通

过实验发现，潜在因子模型在中小型数据集上的综

合性能表现显著优于现有的随机游走模型．因此本

文将其放在一起比较，希望通过实验证明：随机游走

模型不仅在计算效率上优于计算密集型的潜在因子

模型，而且可以在关系预测的准确率和召回率等指

标上取得优势．
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３　基于双层随机游走的关系推理算法

首先介绍本文的符号体系．知识图谱中的知识

元素以“实体关系实体”三元组的形式存储，以符

号犌表示知识图谱，狀为犌 中包含的三元组个数，即

图犌中的边数；犲表示知识图谱中包含的实体集合，

犿为犲中包含的实体个数，即图犌中的顶点总数；犚

表示知识图谱中包含的关系种类集合，狀′为犚 中包

含的关系种类个数；狉犻表示犚 中的第犻个关系，犌犻表

示满足第犻个关系的实体关系三元组所构成的子图．

本文以（犺，狉，狋）的形式表示图犌中的实体关系

三元组，其中狉为关系，犺，狋∈犲为关系两侧的实体，

分别称为犺犲犪犱实体和狋犪犻犾实体．知识图谱中可以包

含多种关系，如配偶关系、隶属关系等，因此对于任

意关系狉犻∈犚，可以定义两组均值：平均头尾比

（犺狆狋犻）和平均尾头比（狋狆犺犻），如式（５）所示：

犺狆狋犻＝
＃狋狌狆犾犲犻

＃狋犪犻犾犻
；狋狆犺犻＝

＃狋狌狆犾犲犻

＃犺犲犪犱犻
（５）

其中：＃狋狌狆犾犲犻表示犌犻中包含的实体关系三元组个

数，＃犺犲犪犱犻和＃狋犪犻犾犻分别表示犌犻中包含的犺犲犪犱 实

体和狋犪犻犾实体的总数．根据式（５），可以进一步将知

识图谱中的所有关系归纳为４种类型：一对一类型

（１∶１）、一对多类型（１∶Ｍ）、多对一类型（Ｍ∶１）和

多对多类型（Ｍ∶Ｍ）．如式（６）所示：

犺狆狋犻＜δ且狋狆犺犻＜δ１∶１

犺狆狋犻＜δ且狋狆犺犻δ１∶Ｍ

犺狆狋犻δ且狋狆犺犻＜δＭ∶１

犺狆狋犻δ且狋狆犺犻δ

烅

烄

烆 Ｍ∶Ｍ

（６）

其中：参数δ的取值范围是（１，＋∞），研究者通常将

其取为１．５
［１３１５］．为了保持实验条件的一致性，本文

也采用δ＝１．５作为关系类型划分标准．

３１　算法设计思想概述

ＴＲＷＡ算法的设计思想源于 ＦＯＩＬ 算法和

ＰＲＡ算法．具体说来，是将知识库中的实体关系三

元组视为一阶 Ｈｏｒｎ子句，然后基于一阶谓词逻辑

进行实体间的关系推理［９，２１］．例如，已知如下的两组

实体关系三元组：（图灵，出生地，伦敦），（伦敦，位

于，英国），则如下的一阶谓词逻辑推理规则成立：

（图灵，出生地，伦敦）

∧（伦敦，位于，英国）

（图灵，国籍，英国）

（７）

基于谓词逻辑规则的推理方法是知识推理研究

领域普遍采用的经典常规方法，其有效性经过了长

期的实践验证，在大规模知识图谱领域也有成功的

应用案例，例如 ＹＡＧＯ和ＳｔａｎｆｏｒｄＥｌｅｍｅｎｔａｒｙ等

知识库均采用基于谓词逻辑规则的方法进行推理．

然而，对于面向开放域的知识库而言，由于关系种类

繁多且复杂，依靠人工编写逻辑规则或采用穷举搜

索实现规则提取都是不可行的．因此ＰＲＡ算法提

出采用随机游走的方式进行规则采样，从而将规则

构造问题转化为路径特征模式的搜索问题，并且通

过ＮＥＬＬ项目的实践验证了该方法的有效性
［７］．

ＴＲＷＡ算法继承了ＰＲＡ 算法的路径特征建模思

想，但是建模方法上提出了两个完全不同的基本假

设，分别介绍如下．

首先，ＰＲＡ算法的基本假设是知识库中关系的

有向性，即依据知识图谱中实体间的有向关系进行

关系推理．例如，在图１（ａ）中，从节点“图灵”出发，

可以根据关系路径“出生地→位于”推理出在“图灵”

与“英国”之间可能存在“国籍”关系．该假设的合理

性在于，实体关系三元组从语法角度可以视为“主谓

宾”关系，按照关系的方向进行推理，某种程度上顺

应了语义的连贯性，是有效的谓词逻辑推理规则．

图１　关系推理的简单案例

然而，该假设的局限性在于忽视了关系的多样

性和语法的复杂性．例如图１（ｂ）中的两条实线关

系，对于“国籍”关系的推理而言，是比图１（ａ）中的

实线关系更强的证据．然而在有向图假设下，模型只

能沿着有向边进行推理，由于图１（ｂ）中不存在从

“英国”到“伦敦”的有向边，因此ＰＲＡ无法通过图１

（ｂ）得到从“图灵”到“英国”之间的路径特征模式，

因而无法形成对两个实体之间存在“国籍”关系的直

接推理．

由此可见，实体关系三元组中的关系虽然具有

语法上的方向性（定义了两侧实体间的一种偏序关

系），然而它所包含的语义信息对于关系两侧的实体

而言是双向的．例如在图１（ｂ）中，（英国，首都，伦

敦）从语法上可解读为“英国的首都是伦敦”，显然其

中的实体之间存在严格的偏序关系，即“英国”和“伦

敦”之间的顺序不可交换．然而从该事实所包含的语

义来看，我们完全可以直接从中获得如下的信息“伦

敦是英国的首都”．这种情况可以推广到其他任意
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的关系类型，例如“夫妻（ＣｏｕｐｌｅＯｆ）”关系两侧的实

体本身就是对等的，因此关系本身并不包含偏序关

系；而“父子（ＳｏｎＯｆ）”关系两侧的实体虽不对等（不

能互换），但包含的语义关系对双方而言是等同的．

因此，如果生硬地将实体间的关系规定为有向边，也

就意味着在推理时放弃了逆向关系包含的有用信

息，从而在很大程度上限制了随机游走模型能够发

现的特征路径数量，降低了模型的预测性能．

因此本文认为，尽管关系在语法上是有向的，但

从实体关系三元组包含的语义信息来看，该信息对

于关系两侧的实体而言是对等的，对于关系推理任

务而言，逆向的关系也包含着不应被忽视的信息．如

果将关系视为无向边，则相当于放宽了ＰＲＡ对随

机漫步者的采样约束，由此可以得到更多的关系路

径特征模式（即逻辑推理规则），提高“有效模式”的

发现率．

据此提出 ＴＲＷＡ算法的第１项假设如下：关

系具有语义双向性，可以采用无向图来表达知识图

谱，并依据路径特征模式进行关系推理．

需要说明的是，ＴＲＷＡ算法的设计思想是基于

无向图假设的（即不区分关系的方向性）．然而，在描

述和实现算法时，本文采用的方法是为知识图谱中

的每个关系狉犻增加一个逆向关系狉
－１
犻 ．这样处理的

目的有两个：一是与人们对于关系的直觉（偏序性）

保持一致，便于阐述和分析算法的设计原理；二是对

图犌中每条有向边增加相应的逆向边后，对随机游走

模型而言，从逻辑上仍是将图犌作为无向图看待的．

除了有向图假设的缺陷外，我们还发现了ＰＲＡ

算法基本假设中存在的另外一个问题：对一对一

（１∶１）、一对多（１∶Ｍ）、多对一（Ｍ∶１）及多对多

（Ｍ∶Ｍ）这４种类型的关系均采用同一方式建模，

忽视了不同关系类型中所包含的信息．通过实验发

现，ＰＲＡ算法不擅长处理１∶Ｍ和Ｍ∶Ｍ类型的关

系推理任务．表１给出了ＰＲＡ算法和ＴｒａｎｓＥ算法

在ＦＢ１５ｋ数据集中４种关系类型上的推理结果命

中率情况（犺犻狋＠１０的意思是正确的结果出现在推

理结果列表前１０名的百分比，有关实验细节详见本

文第４节）．可见与潜在因子模型ＴｒａｎｓＥ相比，ＰＲＡ

表１　犘犚犃和犜狉犪狀狊犈算法在犉犅１５犽数据集上的犺犻狋＠１０

算法／关系类型 ＴｒａｎｓＥ／％ ＰＲＡ／％

１∶１ ７１．５ ６３．３

１∶Ｍ ４９．０ ２０．４

Ｍ∶１ ８５．０ ８１．４

Ｍ∶Ｍ ７２．９ ３２．６

算法在１∶Ｍ 和 Ｍ∶Ｍ 类型关系上的推理性能处

于明显劣势．

通过对ＰＲＡ算法进行分析，我们进一步发现

该问题与算法的随机游走策略有关．为了避免特征

空间维度过高导致算法性能恶化，ＰＲＡ算法限制路

径模式特征的长度最大值为３（与ＦＯＩＬ算法限制

Ｈｏｒｎ子句的长度情况类似），同时不允许路径模式

中出现环路．如果对４种类型的关系均采用同样的

随机游走策略，上述限制将造成算法对关系密集型

网络（特别是 Ｍ∶Ｍ 类型）的关系路径特征模式的

采样不充分，从而导致算法对关系密集型网络的推

理性能不良．

以图２为例，其中图２（ａ）仅包含“参演”关系，

为一对多类型，图２（ｂ）仅包含“电影类型”关系，为

多对多类型．将其分别表示为二部图，位于上层的是

犺犲犪犱实体，下层节点为狋犪犻犾实体．可以看出这两种

类型的关系本身均包含可用于推理的信息量．例如

从图２（ａ）的“徐峥”出发，经３跳之后，有较大的可

能性推导出（徐峥，参演，心花路放）的结论，该结果

具有较强的合理性．类似地，从图２（ｂ）的“剑雨”出

发，也易于推导出（剑雨，类型，动作）这样的合理结

果．以上这两种情况均可以抽象为形如“狉犻→狉
－１
犻 →

狉犻”的路径特征模式（其中狉
－１
犻 表示关系狉犻的逆）．虽

然在采用无向图假设进行建模后，使用ＰＲＡ算法

同样可以发现这样的路径模式，但受其随机游走策

略中关于跳数和环路的限制，ＰＲＡ算法并不能充分

利用这种关系模式所包含的信息进行推理．在本文

４．３节将结合实验对上述分析结果进行进一步验证．

图２　两种典型的关系类型示例

通过以上分析，提出 ＴＲＷＡ算法的第２项假

设：某些类型的关系本身具有良好的可推理性，关系

两侧的实体间具有关系传递性．通过对此类关系构

成的局部子图进行推理建模，可以改善ＰＲＡ模型

对于一对多（１∶Ｍ）和多对多（Ｍ∶Ｍ）类型关系的

推理能力．

基于以上讨论，提出 ＴＲＷＡ算法的设计思路

如下：首先，将知识库中所有的关系三元组表示为一
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张无向图犌，图中节点为知识库中的实体对象，边为

实体间的各种关系对象，称为全局实体关系图（简称

全局图，如图３（ｂ）所示），并基于ＰＲＡ算法采用的

随机游走策略对其进行特征提取和关系推理建模．

图３　ＴＲＷＡ算法的数据建模示意图

　　然后，逐一提取每种关系的子图犌犻（如图３（ｃ）

所示的“类型”关系），并根据犌犻中节点的拓扑关系

构造邻接矩阵犃犻（如图３（ｄ）所示）．犃犻的行对应于犌犻

中的犺犲犪犱节点，列对应于犌犻中的狋犪犻犾节点．对犌犻采

用犽步随机游走算法，可以得到犌犻中犺犲犪犱 节点到

狋犪犻犾节点的犽阶转移概率，以此作为评判节点间是

否存在关系狉犻的辅助判据．

最后，对通过上述两种关系推理模型得到的结

果进行融合，得到最终的关系推理结果．

综上，ＴＲＷＡ算法由３个子算法模块组成，分

别是：全局关系推理算法模块、局部关系推理算法模

块和推理结果融合模块（算法流程如图４所示）．接

下来分别对这３个模块所采用的算法进行介绍和

分析．

图４　ＴＲＷＡ算法流程图

３２　全局关系推理算法

ＴＲＷＡ算法采用的全局关系推理算法与ＰＲＡ

算法类似．二者的主要区别在于 ＴＲＷＡ算法在全

局关系推理时采用无向图假设，即认为关系具有自

反性，因此二者得到的路径特征模式有较大区别．另

一个区别在于ＴＲＷＡ所采用的全局随机游走策略

比ＰＲＡ更为自由（仅限制随机漫步者每一步均不

能在原地停留，且设定最大跳数为３）．算法实现细

节描述如下．

ＴＲＷＡ的全局算法是一个有监督学习算法，其

基本设计思想是：针对知识图谱中包含的每种关系，

采用随机游走策略在全局图上提取关系的路径特

征，然后利用得到的路径特征建立每种关系的推理

模型，并利用已知的关系数据对模型进行训练得到

特征参数．

以关系狉犻∈犚的建模为例，首先采集知识库中

所有包含关系狉犻的关系三元组构造实体对集合犘犻，

犘犻中的元素为实体对（犺犼，狋犼），表示实体犺犼和狋犼之间

存在关系狉犻．对于犌犻中的每个犺犲犪犱实体犺犼，从犌犻中

选出所有以犺犼为犺犲犪犱 节点的关系三元组，以其中

的狋犪犻犾节点构成集合犜犼．

然后，采用随机游走的方式在全局图犌上搜索

识别关系狉犻的路径特征模式．方法是对于犘犻中的每

个实体对，派遣随机漫步者从实体犺犼出发沿着关系

构成的路径进行漫游，若该随机漫步者在３跳之内

落到犜犼中的任意实体节点上，则认为识别出一个可

行的关系路径特征模式（记为π），将其记录到关系

狉犻的路径特征集合中．在随机游走过程结束后，以路

径特征集合中的元素为特征构造关于关系狉犻的特征

向量Π犻，以符号｜Π犻｜表示Π犻的元素总数，则元素

π犽∈Π犻（犽＝１，２，…，｜Π犻｜）表示在图犌上出现的某

种关于关系狉犻的关系路径模式．
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据此，可以如下所示基于图犌以及特征向量集

合Π犻建立关系狉犻的推理模型．对于给定的实体对

（犺，狋），以符号狓表示（犺，狋）关于Π犻的特征值向量，

狓犽∈狓表示从图犌 上的节点犺出发，经过关系路径

π犽到达节点狋的概率．注意到π犽是关系路径，因此对

于给定的实体对（犺，狋），满足条件π犽的实体节点构成

的实际路径可能有多条，所以将狓犽定义为所有满足

条件的节点路径的概率值之和．其中，每条节点路径

的概率值定义为路径中经过的实体节点的度的乘积

的倒数．设路径特征向量Π犻对应的权重向量为θ
犻
∈

!

犽（
!

表示实数域），以符号犳（犺，狉犻，狋）表示实体对

（犺，狋）之间存在关系狉犻的可能性，全局关系推理的数

学模型如式（８）所示：

犳（犺，狉犻，狋）＝狓
Ｔ
θ
犻＝∑

狘Π狘

犽＝１

狓犽θ
犻

犽
（８）

本文采用逻辑斯蒂回归算法对模型参数θ
犻进行

估计，首先利用ｓｉｇｍｏｉｄ函数将模型预测结果映射

到（０，１］区间，以０．５作为决策边界，如式（９）所示：

狆＝１／（１＋ｅ
－狓
Ｔ
θ
犻

） （９）

设训练样本的容量为犖，狔狊＝｛０，１｝表示样本狓狊

的属性值，狔狊＝１表示狓狊对应的实体对（犺狊，狋狊）之间

存在关系狉犻，否则狔狊＝０．则模型（８）在训练集上预测

结果正确程度的对数似然函数犔（狓，θ）可表示为

犔（狓，θ）＝∑
犖

狊＝０

（狔狊ｌｎ狆狊＋（１－狔狊）ｌｎ（１－狆狊））（１０）

由此可以定义优化目标函数为

ａｒｇｍａｘ
θ

（犔（狓）－λ１‖θ‖１－λ２‖θ‖２） （１１）

其中：‖θ‖１和‖θ‖２分别表示对模型复杂度的Ｌ１

范数和Ｌ２范数约束条件，其中，Ｌ１范数约束用于

实现对路径模式特征的特征选择；Ｌ２范数约束用于

控制模型参数θ的向量长度．综合采用这两种模型

复杂度约束条件的目的是为了减少模型的过拟合现

象［１９］．λ１０和λ２０为相应的模型复杂度惩罚因子，

用于控制Ｌ１范数和Ｌ２范数对模型的影响程度．

在构造训练样本时，采用知识库中已有知识作

为正样本，负样本的构造则采用封闭世界假设［１］，即

针对给定关系狉犻的正样本（犺，狋），采用随机替换头尾

实体的方式构造候选负样本集合，去除其中已知的

正样本，得到关于关系狉犻的一组负样本集合．

３３　局部关系推理算法

局部关系推理针对知识图谱中给定关系狉犻 所

对应的子图犌犻（如图３（ｃ）所示），推理的基本思路是

借助犌犻上的随机游走过程，估计图中实体对之间的

转移概率，据此评估实体对之间存在关系狉犻的可能性．

考虑到关系在语法上的有向性，建模时将犌犻视

为二部图，上层节点为犌犻中的犺犲犪犱 实体，下层为

狋犪犻犾实体．在计算节点对之间的转移概率时，不考虑

同层节点间的组合情况，即仅采用奇数跳数的随机

漫步策略进行节点间的转移概率估计．

由于犌犻的规模通常远小于全局图犌 的规模，因

此可以采用邻接矩阵相乘的方法直接计算转移概

率．为此，首先按照图３（ｄ）所示的方式构造图犌犻的

邻接矩阵犃犻，其中每一行对应于二部图上层的一个

犺犲犪犱实体，每一列对应于二部图下层的一个狋犪犻犾实

体．对角矩阵犇犺的维度与犃犻的行数一致，对角元素

为与犃犻的行相对应的犺犲犪犱 实体在犌犻中的度．类似

地可以定义狋犪犻犾实体的度对角矩阵犇狋．计算图犌犻中

上下层节点间的犓 步转移概率矩阵犙ｉ的公式如下：

犙犻＝（犇
－１
犺 犃犻犇

－１
狋 犃

Ｔ
犻）

犓－１

２ （犇－１
犺 犃犻） （１２）

考虑到计算开销，并且与ＰＲＡ算法的全局随

机游走步长保持一致，本文步长取犓＝３．相应地，

犙犻中的元素犙犻［犪，犫］表示随机漫步者从图犌犻中的节

点犺犪出发，经过３步转移之后，到达节点狋犫的概率．

以符号犵（犺犪，狉犻，狋犫）表示实体对（犺犪，狋犫）之间存在关

系狉犻的可能性，局部关系推理的数学模型如式（１３）

所示：

犵（犺犪，狉犻，狋犫）＝犙犻［犪，犫］ （１３）

３４　推理结果融合算法

经过以上两个建模过程，在知识图谱犌上对于

任意给定的关系狉和节点对（犺，狋），可以依据式（８）

和式（１３）分别求出犳（犺，狉，狋）和犵（犺，狉，狋）的值．根据

式（８）可知，犳（犺，狉，狋）是一组概率值的线性组合，因

此犳（犺，狉，狋）和犵（犺，狉，狋）的值具有可加性，可以采用

如下公式对上述两类关系推理结果进行融合：

狊犮狅狉犲（犺，狉，狋）＝犳（犺，狉，狋）＋α·犵（犺，狉，狋）（１４）

其中：狊犮狅狉犲（犺，狉，狋）为ＴＲＷＡ算法对于三元组（犺，狉，狋）

给出的推理评分，狊犮狅狉犲（犺，狉，狋）的值越大，表明在实

体犺和狋之间存在关系狉的可能性越大．α０为局

部推理结果犵（犺，狉，狋）在整个评分体系中的权重．

然而，采用上述方式进行结果融合不利于定量

评估局部关系推理算法对于算法整体性能的影响，

且α值的可解释性不好．因此本文将全局推理的结

果视为一个整体，将其映射到犵（犺，狉，狋）的取值范围

［０，１］区间上，然后再对二者进行融合，计算公式如下：

狊犮狅狉犲（犺，狉，狋）＝（１＋ｅ－犳
（犺，狉，狋））－１＋α·犵（犺，狉，狋）（１５）

其中α０仍然为权重因子，但其含义更为明确，

α／（１＋α）表示局部关系推理结果在整个推理模型中

的相对重要性．此外，透过α值的变化对算法性能的
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影响，有助于更好地观察和分析实验结果．对α的取

值将在本文的实验部分进行详细讨论．

３５　算法复杂度分析

由式（１５）可以看出，ＴＲＷＡ算法的时间复杂度

由两部分组成：一是计算犳（犺，狉，狋）所需的时间开

销；二是计算犵（犺，狉，狋）所需的时间开销．设知识库

中的实体总数为狀，关系总数为犿，三元组总数为犲．

为求解全局关系推理模型犳（犺，狉，狋），由于ＴＲＷＡ

采用了受限的随机游走策略（限制随机漫步者的步长

为３），根据３．２节给出的算法流程可知，在模型特征

发现阶段，对全部三元组进行路径特征采样的计算复

杂度为犗（犲×狀），后续的模型训练阶段的计算复杂度

为犗（犲），因此求解犳（犺，狉，狋）的复杂度为犗（犲×狀）．

为求解局部关系推理模型犵（犺，狉，狋），需要对每

种关系构成的局部子图进行矩阵乘法，由于犇犺为对

角矩阵，且限制随机游走步长犓＝３，设最大的局部

子图中包含的实体个数为狆×狀（０狆１），因此对

犿种关系求犵（犺，狉，狋）的计算复杂度上界为犗（犿×

狆
３×狀３）．

综上，ＴＲＷＡ 算法的计算复杂度上界为犗（犲×

狀＋犿×狆
３×狀３），从理论上看，算法复杂度取决于

犵（犺，狉，狋）的计算复杂度．然而在实际应用中，由于

关系子图通常十分稀疏，因此计算开销主要由该关

系对应的事实数量决定，本文对算法复杂度上界值

的估计偏高．实验过程中我们发现 ＴＲＷＡ算法对

上述两个部分的计算时间开销基本相当．在下一步

工作中，我们将进一步研究ＴＲＷＡ算法的计算复

杂度下界，以进一步提高算法计算效率．在空间复杂

度方面，由于算法需对全局知识图谱执行随机游走

操作，因此需将整张图犌读入内存，算法空间复杂

度为犗（狀２）．

４　实验结果与分析

４１　实验数据

为验证基于双重随机游走的关系推理算法的有

效性，本文采用关系推理研究领域近期研究工作中

普遍采用的３个公开数据集进行测试，学术界将其

分别称为 ＷＮ１８、ＦＢ１５ｋ和ＦＢ４０ｋ数据集．ＷＮ１８

数据集是 Ｗｏｒｄｎｅｔ知识库的子集，其中包含１８种

关系（例如词汇的上下位关系、整体部分关系等）．

ＦＢ１５ｋ和ＦＢ４０ｋ数据集是Ｆｒｅｅｂａｓｅ知识库的子集，

其中ＦＢ１５ｋ数据集包含１３４５种关系，ＦＢ４０ｋ数据

集包含１３１８种关系，但其中所包含的实体数约为

ＦＢ１５ｋ的２．５倍．

ＷＮ１８① 和ＦＢ１５ｋ①数据集均由发布者分割为

３个部分，分别用于模型训练、参数验证和性能评

估．由于 ＷＮ１８包含的关系种类较少，因此本文对

于４种关系类型对算法性能影响的讨论主要围绕

ＦＢ１５ｋ数据集展开．ＦＢ１５ｋ的数据来源于真实的

Ｆｒｅｅｂａｓｅ知识库，其中的知识范围覆盖现实世界中

的多个方面，关系类型的分布以及实体关系三元组

之间的关联方式均接近真实知识库的情况．ＦＢ４０ｋ②

数据集同样采集自Ｆｒｅｅｂａｓｅ知识库，与ＦＢ１５ｋ的区

别在于它是由不同的学者使用不同的采样策略构造

的，因此二者不仅内容完全不同，而且数据呈现出不

同的统计特征．本文将其随机划分为训练集、验证集

和测试集这３个部分，该数据集主要用于验证算法

的有效性和可扩展性．以上３种测试数据集的统计

信息如表２所示．

表２　基准数据集的统计信息

数据集

名称

实体

总数

关系种类

个数

训练集

三元组数

验证集

三元组数

测试集

三元组数

ＷＮ１８ ４０９４３ 　１８ １４１４４２ ５０００ ５０００

ＦＢ１５ｋ １４９５１ １３４５ ４８３１４２ ５００００ ５９０７１

ＦＢ４０ｋ ３７５６１ １３１８ ２３５３５０ ５００００ ５００００

经统计，ＦＢ１５ｋ数据集的１３４５种关系中，平均

每种关系拥有的三元组数量均值约为４４０个，中位

数为２１个，表明大量的关系仅出现于少数三元组

中，而少量关系则拥有大量的三元组，三元组个数关

于关系的分布呈幂律分布．按照本文第３节式（６）介

绍的分类方法对ＦＢ１５ｋ数据集中的关系进行划分

（取δ＝１．５），得到ＦＢ１５ｋ数据集的关系类型划分情

况如表３所示．从表３可见，ＦＢ１５ｋ数据集的１３４５

种关系平均分布在４种类型中．表４进一步给出了

每种关系类型所包含的三元组数量，可以看出在

ＦＢ１５ｋ数据集中，一对多和多对多关系的三元组在

整个知识库中合计占比接近９０％，因此关系推理算

法在这两类关系上的性能表现，对算法的整体性能

影响极大．

表３　犉犅１５犽数据集的关系类型分布

关系类型 训练集／％ 测试集／％

１∶１ ２７．３６ ２５．５０

１∶Ｍ ２２．９７ ２３．２７

Ｍ∶１ ２９．２９ ２８．９２

Ｍ∶Ｍ ２０．３８ ２２．３１

３８２１６期 刘　峤等：基于双层随机游走的关系推理算法

①
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表４　犉犅１５犽数据集的４种关系类型三元组数量分布

关系类型 训练集／％ 测试集／％

１∶１ １．５７ １．５１

１∶ Ｍ １５．８８ １５．２６

Ｍ∶１ ９．４８ ９．４９

Ｍ∶Ｍ ７３．０７ ７３．７４

表５和表６给出了ＦＢ４０ｋ数据集中１３１８种关

系的类型分布情况，从中可以看出该数据集的关系

类型分布与 ＦＢ１５ｋ数据集存在较大差异．首先，

ＦＢ４０ｋ的关系类型分布不如ＦＢ１５ｋ均衡（表５），表

明这两个数据集所采用的采样策略有本质区别，对

两者分别进行实验，有助于全面评估算法在真实的

Ｆｒｅｅｂａｓｅ知识库上的实际性能；其次，ＦＢ４０ｋ中４种

类型的关系所拥有的实例（三元组）数量的分布与

ＦＢ１５ｋ相比有显著差异，突出表现在该数据集拥有

大量的一对多和多对一关系实例，通过比较算法在

这两个数据集上的性能表现，可以更完整地揭示出

算法的特点．

表５　犉犅４０犽数据集的关系类型分布

关系类型 训练集／％ 测试集／％

１∶１ ５６．２２ ５６．２２

１∶Ｍ ２０．０３ ２０．０３

Ｍ∶１ １６．３１ １６．３１

Ｍ∶Ｍ ７．４４ ７．４４

表６　犉犅４０犽数据集的４种关系类型三元组数量分布

关系类型 训练集／％ 测试集／％

１∶１ ６．４６ ６．４５

１∶Ｍ ３３．８３ ３２．０６

Ｍ∶１ ３９．７２ ３９．８５

Ｍ∶Ｍ ７．４４ ７．４４

４２　实验方法与评价指标

为客观评价 ＴＲＷＡ算法的性能，本文选取近

期发表的相关工作进行实验比较，包括随机游走模

型中的代表性模型ＰＲＡ算法
［１３］和另外３个在 ＷＮ１８

和ＦＢ１５ｋ数据集上性能表现突出的潜在因子模型，

分别为：Ｎｉｃｋｅｌ等人
［１２］在２０１１年提出的ＲＥＳＣＡＬ

算法、Ｂｏｒｄｅｓ等人
［１６］在２０１３年提出的ＴｒａｎｓＥ算法

以及Ｌｉｎ等人
［１８］在２０１５年提出的ＴｒａｎｓＲ算法．

对算法性能的测试采用通行的干扰列表法．方

法是对于测试集中给出的每个实体关系三元组

（犺，狉，狋）构造一个干扰列表犔，列表中的元素为一对

实体，但是除给定的（犺，狋）之外，其余实体对之间的

关系狉并不成立，因此称为干扰列表．算法测试的目

标就是对包括（犺，狋）在内的干扰列表中的每个实体

对计算出一个置信度，然后据此对表中元素进行降

序排序，通过查看正确的实体对（犺，狋）在干扰列表中

出现的位置来评估算法的性能．干扰列表可以采用

多种方式进行构造，本文使用的方式与参与比较的

相关工作保持一致，即对于给定的三元组（犺，狉，狋），

枚举知识库中的实体，分别置换三元组中的犺犲犪犱和

狋犪犻犾实体，得到两个备选的三元组集合，去掉其中曾

经出现在训练集和验证集中的部分，得到两个干扰

列表（一组的犺犲犪犱实体为犺，狋犪犻犾实体为干扰项；另

一组的狋犪犻犾实体为狋，犺犲犪犱实体为干扰项）．当推理

算法完成对干扰列表的排序后，取正确的（犺，狋）在两

张排序表中的位置求平均，作为算法对该三元组的

预测结果（排名）．

本文采用的算法性能评价指标包括：平均倒数

排序指标（ＭｅａｎＲｅｃｉｐｒｏｃａｌＲａｎｋ，犕犚犚）和前犖 命

中率指标（犺犻狋＠犖），这两个指标也是相关研究工作

用于算法性能评估的首选指标［１５，２１］．

以符号犆表示测试集，｜犆｜表示测试集中的实

体关系三元组个数，狉犪狀犽（犮）表示三元组犮在相应的

干扰列表中的排名，犕犚犚指标的计算公式定义为

犕犚犚＝
１

｜犆｜∑犮∈犆
１

狉犪狀犽（犮）
（１６）

犺犻狋＠犖 指标（犖∈犣
＋）的计算公式定义为

犺犻狋＠犖＝
１００

｜犆｜∑犮∈犆
（犐狀犱（狉犪狀犽（犮）犖））％ （１７）

其中犐狀犱（·）为指示函数，定义式如下：

犐狀犱（狉犪狀犽（犮）犖）＝
１，当：狉犪狀犽（犮）犖

０，当：狉犪狀犽（犮）＞｛ 犖
（１８）

　　犕犚犚指标和犺犻狋＠犖指标的取值范围均为［０，１］．

犕犚犚指标值反映的是关系推理算法在给定测试集

上对所有测试样本给出的排序值的倒数的均值，

犕犚犚值越大，说明正确结果在关系推理结果列表

中出现的平均位置越靠前，表明相应的关系推理算

法对该数据集的推理结果适用性越好．犺犻狋＠犖 指标

的含义是对测试集中的每个测试样本，取排序后的

干扰列表中的前 犖 个元素，查看该测试样本是否

命中．对全体测试样本的命中情况求均值，就得到

犺犻狋＠犖 指标值．显然，犺犻狋＠犖 指标值越大，说明算

法在采用前犖个元素进行结果推荐时的关系推理召

回率越高．通常在实际应用中比较关注的是犺犻狋＠１

和犺犻狋＠１０指标，原因是犺犻狋＠１值在一定程度上反

映出推理算法的准确性，即在多大程度上可以接受

第一个推理结果；而犺犻狋＠１０值则反映了在可接受

的推荐数量范围内关系推理算法的召回率，即算法

的有效性（在犖 选一的情况下，通常人们可接受的

推荐列表长度不超过１０）．
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４３　算法性能综合测评

ＴＲＷＡ算法包含４个实验参数，分别为模型复

杂度惩罚因子λ１和λ２，关系推理时的随机游走步长

限制因子犓以及推理结果融合算法中的权重因子α．

通过在 ＷＮ１８、ＦＢ１５ｋ和 ＦＢ４０ｋ等数据集的

验证集上进行参数选择实验，我们发现当λ１和λ２的

取值范围在（０．０００５，０．００２）区间变化时，ＴＲＷＡ算

法的性能表现较好且受这两个参数变化的影响不

大．由于ＰＲＡ及其后续工作也大多提供 ＷＮ１８和

ＦＢ１５ｋ数据集上的实验结果，为便于参照和比较本

文实验与相关工作所报道的实验结果，本文选择与

之相同的实验参数设置，即λ１＝λ２＝０．００１．

同时，限制随机游走的步长为犓＝３，一方面与

ＰＲＡ算法保持一致，另一方面也符合逻辑上的直

觉．以图３（ｃ）给出的电影类型关系为例，设某个随

机漫步者从某部电影出发沿关系路径进行漫游，经

一跳后到达一种特定“类型”，两跳后回到电影名称

的集合中，３跳后再次到达“类型”集合，由此可以得

到一个有推理价值的关系路径模式“狉犻→狉
－１
犻 →狉犻”．

推理结果融合算法中的参数α用于控制和调节

全局推理与局部推理结果对最终推理结果的贡献，

本文的实验取α＝０．５．由于该参数对算法性能影响较

大，在４．４节将专门对α的取值结合实验进行讨论．

表７和表８给出了 ＴＲＷＡ 算法在 ＷＮ１８和

ＦＢ１５ｋ两组数据集上与相关工作的性能对比情况．

其中，ＰＲＡ算法是随机游走模型的代表性工作
［１３］，

ＲＥＳＣＡＬ、ＴｒａｎｓＥ和ＴｒａｎｓＲ等３个算法则代表了

近期潜在因子模型的前沿水平［１２，１６，１８］．为了更好地

评估本文提出的两项假设的有效性，采用 ＴＲＷＡ

算法的全局关系推理子模块作为Ｂａｓｅｌｉｎｅ，以模拟

ＰＲＡ算法在无向图假设下的实验性能．

表７　犠犖１８数据集上的实验结果

算法／指标 犕犚犚 犺犻狋＠１ 犺犻狋＠１０

ＴＲＷＡ ０６９１ ７９１ ９０．８

Ｂａｓｅｌｉｎｅ ０．６６７ ６５．４ ６７．９

ＰＲＡ ０．４５８ ４２．２ ４８．１

Ｒｅｓｃａｌ ０．４３１ １０．２ ５２．８

ＴｒａｎｓＥ ０．４９５ １１．３ ８９．２

ＴｒａｎｓＲ ０．６０５ ３３．５ ９１７

表８　犉犅１５犽数据集上的实验结果

算法／指标 犕犚犚 犺犻狋＠１ 犺犻狋＠１０

ＴＲＷＡ ０６０３ ５４７ ７０．３

Ｂａｓｅｌｉｎｅ ０．５１５ ４９．７ ５４．３

ＰＲＡ ０．３３６ ３０．３ ３９．２

Ｒｅｓｃａｌ ０．３５４ ２３．５ ４４．１

ＴｒａｎｓＥ ０．４６３ ２９．７ ７３４

ＴｒａｎｓＲ ０．３４６ ２１．８ ６５．５

　　为进一步验证ＴＲＷＡ算法提出的两个基本假

设的合理性，同时客观评估算法的实际性能，表９给

出了ＴＲＷＡ算法在ＦＢ４０ｋ数据集上与相关工作的

性能对比情况．根据相关工作在ＦＢ１５ｋ数据集上的

表现，选择在Ｆｒｅｅｂａｓｅ知识库上性能表现最好的

ＴｒａｎｓＥ算法作为性能比较的参照对象，同时选择

ＰＲＡ和Ｂａｓｅｌｉｎｅ作为验证模型基本假设的参照对象．

表９　犉犅４０犽数据集上的实验结果

算法＼指标 犕犚犚 犺犻狋＠１ 犺犻狋＠１０

ＴＲＷＡ ０５３９ ５１６ ５８．１

Ｂａｓｅｌｉｎｅ ０．５１４ ４９．９ ５４．０

ＰＲＡ ０．３６２ ３３．８ ４０．２

ＴｒａｎｓＥ ０．５１４ ４０．６５ ７０４

首先观察ＴＲＷＡ算法与４种相关算法间的性

能对比情况．与同样采用随机游走机制相比，能够有

效提高随机游走模型的关系推理性能，与ＰＲＡ相

比，ＴＲＷＡ算法给出的正确结果排名更为靠前，算

法的适用性更强．从犺犻狋＠１指标来看，ＴＲＷＡ算法

对测试集中的每个三元组给出的第１项推理结果的

正确性在 ＷＮ１８测试集上高达７９．１％，在ＦＢ１５ｋ

和ＦＢ４０ｋ测试集上也达到了５４．７％和５１．６％，远

高于相关算法，这意味着用户能够分别以７９．１％，

５４．７％和５１．６％的信心接受ＴＲＷＡ算法的第１项

推理结果．与之相比，ＰＲＡ算法给出的第１项的推

理结果的准确性相对较差．犺犻狋＠１０指标反映了算

法的召回率，从数据对比情况看，ＴＲＷＡ算法在排

名前１０的推理结果中命中给定事实的概率比ＰＲＡ

算法有大幅提高，特别是该算法在接近真实知识

库情况的ＦＢ１５ｋ数据集上取得了高达７０％以上的

犺犻狋＠１０命中率，表明ＴＲＷＡ算法具有良好的实际

应用前景．

观察表７、表８和表９中３种潜在因子模型的

性能表现，可以看出 ＴｒａｎｓＲ 算法在语法型知识

库（ＷＮ１８）上的性能表现较好，而 ＴｒａｎｓＥ算法在

ＦＢ１５ｋ，ＦＢ４０ｋ这样的事实型知识库上的性能表现

较好．与ＴＲＷＡ算法相比，二者在犺犻狋＠１０指标上

的表现略优于前者（差异小于５％，４．４节将做进一

步讨论），但在犕犚犚和犺犻狋＠１等指标上，ＴＲＷＡ算

法则显著占优．该结果表明，ＴＲＷＡ算法的召回率

与性能最好的潜在因子算法相当，但推理结果的准

确性更高．

接下来观察ＴＲＷＡ与ＰＲＡ和Ｂａｓｅｌｉｎｅ这３种

算法的性能差异．实验表明Ｂａｓｅｌｉｎｅ算法在３组测

试集上的３个性能指标值均显著优于ＰＲＡ算法，在
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ＷＮ１８测试集上３个指标分别提高了４５．６３％、

５４．９８％和４１．１６％；在ＦＢ１５ｋ测试集上３个指标分

别提高了５３．２７％、６４．０３％和３８．５２％；在 ＦＢ４０ｋ

测试集上３个指标分别提高了１５．２％、４７．６３％和

３４．３３％．

同时，ＴＲＷＡ算法在 ＷＮ１８和ＦＢ１５ｋ两个数

据集上的综合性能显著优于Ｂａｓｅｌｉｎｅ算法，其中，

在 ＷＮ１８测试集上３个指标分别提高了３．６０％、

２０．９５％和３３．７３％，在ＦＢ１５ｋ测试集上３个指标分

别提高了１７．０９％、１０．０６％和２９．４７％．由于Ｂａｓｅｌｉｎｅ

算法可以看作是ＰＲＡ算法的无向图版本，因此可

以得出如下结论：采用无向图假设能够有效提高

ＰＲＡ算法的性能，但仅有该假设是不够的，通过引

入局部关系推理机制对全局推理结果进行修正，可

以再度有效地提高算法性能．注意到Ｂａｓｅｌｉｎｅ算法

与潜在因子模型相比，前者的犕犚犚和犺犻狋＠１等指

标显著占优，但后者在犺犻狋＠１０指标上的表现则显

著优于前者．这说明全局的随机漫步模型对于跨关

系的推理建模更为适用，而潜在因子模型则能够更

好地处理同种关系的推理建模．

此外，注意到在ＦＢ４０ｋ测试集上，ＴＲＷＡ算法

相对于Ｂａｓｅｌｉｎｅ算法的性能优势并不明显，３个指

标分别提高了４．８６％、３．４１％和７．５９％，仅在犺犻狋＠１０

指标上取得显著优势．然而与ＰＲＡ算法相比，ＴＲＷＡ

算法的优势十分明显，３个指标分别提高了４８．８９％、

５２．６７％和４４．５３％，该结果进一步验证了本文提出

的关系的语义双向性假设的合理性．

４４　局部关系推理机制的影响分析

通过４．３节对Ｂａｓｅｌｉｎｅ算法性能的讨论，确认

了本文所采用的无向图假设的有效性．接下来重点

讨论ＴＲＷＡ算法中局部关系推理算法模块对整体

性能的影响，以验证本文提出的第２项假设对于关

系推理任务的有效性．由于 ＷＮ１８数据包含的关系

数量较少，且ＦＢ１５ｋ的数据分布情况更接近于真实

知识库，本节选用ＦＢ１５ｋ数据集作为测试对象．

首先考查推理结果融合算法中的权重因子α对

算法性能的影响．图５给出了α取值在［０，１２］区间变

化时（α变化的步长为０．０５），ＴＲＷＡ算法在ＦＢ１５ｋ

测试集上的３种指标变化情况．图中虚线为Ｂａｓｅｌｉｎｅ

算法的性能指标，相当于ＴＲＷＡ算法中α＝０的情

况．可以看出图中的３条曲线均在α＝０．５处出现拐

点，相应的犕犚犚、犺犻狋＠１和犺犻狋＠１０的值与Ｂａｓｅｌｉｎｅ

相比分别提高了１７．０９％、１０．０６％和２９．４７％，表明

ＴＲＷＡ算法在引入局部关系推理模块后性能有了

显著提升，对正确推理结果在干扰列表中的排名有

明显的提升效应，说明测试集中有大量的实体关系

是可以通过同种关系两侧的实体间的犓 步转移概

率辅助推理得到的．

图５　ＴＲＷＡ算法在ＦＢ１５ｋ测试集上的３种性能指标随α的变化情况

　　３种指标均在α＝０．５时达到峰值后随α的增

加而单调递减．其中，犺犻狋＠１值的递减最为显著，当

α＞１０．７时，ＴＲＷＡ算法的犺犻狋＠１指标甚至低于

Ｂａｓｅｌｉｎｅ算法．相应地，犕犚犚值也呈显著递减趋势．

该结果表明，当局部推理结果的权重超过合理范围

时，会导致算法整体性能下降，导致正确结果在干扰

列表中的平均排名下降．同时注意到犺犻狋＠１０的比

例高达７０％且递减效应不明显，这看似与犕犚犚值

的快速递减形成“矛盾”，表明当α增大时，在其余约

３０％的干扰列表中，正确结果的排名发生了较大幅

度的后退．

为进一步了解权重因子α的取值对算法性能的

影响，以揭示出算法性能改进的深层次原因，本文对

ＦＢ１５ｋ测试集按４种关系类型进行划分后，分别进

行了关系推理实验．论文中使用的３个性能指标随

α取值的变化情况如图６所示．

首先，ＴＲＷＡ算法在全部４种关系类型上的犕犚犚

指标值与犺犻狋＠１指标的值高度正相关，并且，两者

在到达峰值后的下降趋势比较明显．这一现象表明，

算法ＴＲＷＡ的推理准确率同时依赖全局推理和局
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图６　ＴＲＷＡ算法在ＦＢ１５ｋ测试集上４种关系类型上３种性能指标随α的变化情况

部推理两个部分的推理结果．然而，犺犻狋＠１０指标的

值在全部４种关系类型上，相对于 犕犚犚 和犺犻狋＠１

而言，对权重参数α到达拐点后的取值变化并不敏

感（多对一（Ｍ∶１）类型关系在α＞３．５之后有一个

较为明显的下降趋势）．犺犻狋＠１０指标的稳定性表

明，算法ＴＲＷＡ两个推理过程（全局推理和局部推

理）的推理结果很大程度上是彼此一致的，而犕犚犚

和犺犻狋＠１指标值（以及犺犻狋＠１０在多对一（Ｍ∶１）类

型关系上的值）的变化反映出，全局推理与局部推理

两个推理过程给出的结果列表仍会存在一些差异，

表明这两个推理过程从不同的角度揭示了知识库中

实体间关系的一般模式，可以通过对α值的调节取

得更好的最终推理结果．该实验结果为支持ＴＲＷＡ

算法的第２个假设提供了有力的实验证据，即利用

特定关系的连通子结构能够提高关系推理结果的准

确率．

其次，图６（ｂ）和图６（ｄ）中的实验曲线在α

０．５时呈明显上升趋势，表明增加局部推理过程的

推理结果，对于一对多和多对多关系类型的推理准

确率有较大幅度的提升．同时可以得出结论，全局

随机游走推理模型未能充分利用特定关系子图中的

有效信息．图６（ａ）和图６（ｃ）中犕犚犚和犺犻狋＠１指标

值的变化表明，加入局部推理过程的推理结果会小

幅度降低 ＴＲＷＡ 算法在一对一（１∶１）和多对一

（Ｍ∶１）关系类型上的推理准确率，对这一现象较为

合理的解释是，“狉犻狉
－１
犻 狉犻”形式的一阶 Ｈｏｒｎ子

句推理规则并不适用于一对一和多对一关系类型的

推理．

第三，我们发现 ＴＲＷＡ算法在一对一（１∶１）

和一对多（１∶Ｍ）关系类型上的犕犚犚和犺犻狋＠１指

标的值相对于其它两种关系类型对α的取值更不敏

感，表明ＴＲＷＡ算法的全局推理和局部推理两个

过程在一对一（１∶１）和一对多（１∶Ｍ）关系类型上

的推理结果具有相对的一致性，而其他两种关系类

型则不然．因此我们认为，随机游走模型在一对一

（１∶１）和一对多（１∶Ｍ）关系类型上的预测能力主

要来自于特定关系子图中的内部结构，该结构能够

利用局部推理算法进行有效建模．然而，局部推理算

法忽略了特定关系子图之间的联系，不能找到除

“狉犻狉
－１
犻 狉犻”类型之外的推理规则，因此，全局推理

算法对ＴＲＷＡ算法最终的推理过程仍然是不可或

缺的．

最后，从图６（ｂ）和图６（ｃ）中可以看出，算法

ＴＲＷＡ在一对多和多对一类型关系上的推理性能

随α取值的增加，呈现出不同的下降趋势，看起来关

系的方向性对于推理的结果产生了影响，这似乎与

ＴＲＷＡ 算法的第１个假设（即语义双向性假设）相互

矛盾．为了进一步验证该假设的有效性性，同时为了
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深入理解随机游走模型推理能力产生的原因，我们

将ＦＢ１５ｋ测试集中的４类关系分别与相关工作进

行对比实验．由于 ＴＲＷＡ算法在 犕犚犚 和犺犻狋＠１

指标上显著地优于其它相关工作，这里仅以犺犻狋＠１０

指标为例对实验结果进行讨论，实验结果如表１０中

所示．

表１０　犉犅１５犽数据集上犺犻狋＠１０的实验结果

算法／关系类型 ＴＲＷＡ Ｂａｓｅｌｉｎｅ ＰＲＡ ＴｒａｎｓＥ

１∶１ ８９５ ８９．５ ６３．３ ７１．５

１∶ Ｍ ６０５ ６０．０ ２０．４ ４９．０

Ｍ∶１ ９２３ ９１．４ ８１．４ ８５．０

Ｍ∶Ｍ ７０．６ ４５．８ ３２．６ ７２９

从表１０中可见，采用无向图假设的Ｂａｓｅｌｉｎｅ算

法的性能较采用有向图假设的ＰＲＡ 算法在一对

一、一对多和多对一等关系类型上的犺犻狋＠１０性能

有较大提升，进一步增加局部推理机制后，性能改进

不明显．这表明 ＴＲＷＡ算法在这３类关系上相对

于ＰＲＡ算法的性能提升主要是由无向图假设带来

的．特别是在一对多类型的关系上，采用无向图进行

推理导致的性能提升高达近２００％，进一步验证了本

文提出的实体间关系在语义上具有自反性的断言．

通过观察ＴＲＷＡ算法在多对多关系类型上的

性能表现，可以看到引入无向图假设后的Ｂａｓｅｌｉｎｅ

算法的犺犻狋＠１０值比ＰＲＡ算法高４０．４９％（Ｂａｓｅｌｉｎｅ

ｖｓ．ＰＲＡ），进一步引入局部关系推理机制后，ＴＲＷＡ

算法的犺犻狋＠１０值比Ｂａｓｅｌｉｎｅ算法再度提高了５４．１５％

（ＴＲＷＡｖｓ．Ｂａｓｅｌｉｎｅ），该实验结果可以有效证明

ＴＲＷＡ算法第２个假设的有效性，即对于某些关系

类型（多对多类型）而言，关系内部包含有价值的可

推理信息，采用双层随机游走机制可以充分发掘

并利用知识库的全局拓扑结构和同种关系内部

的拓扑关系中包含的信息，得到更好的关系推理

模型．

最后，对表１０中 ＴＲＷＡ和 ＴｒａｎｓＥ算法的性

能指标进行对比，可以看出ＴＲＷＡ算法在前３种

关系类型上的犺犻狋＠１０指标显著优于基于潜在因子

模型的 ＴｒａｎｓＥ算法，而在最后一项多对多类型关

系上的表现略逊于后者（性能相差３．２６％）．该结果

表明，在处理关系密集型知识库的推理任务时，两种

模型的性能相当，但在处理关系稀疏型数据的推理

任务时，基于网络拓扑的随机游走模型具有优势．

５　结束语

本文研究了知识图谱上的关系推理问题，发现

了现有随机游走方法模型的基本假设存在的问题，

提出了两项新的假设：关系的语义双向性假设和

同种关系两侧的实体间具有关系可推理性假设，

并据此提出了一种基于双层随机游走机制的关系

推理算法（ＴＲＷＡ算法）．实验表明，ＴＲＷＡ算法在

ＷＮ１８、ＦＢ１５ｋ、ＦＢ４０ｋ等公开数据集上的性能表现

一致且显著地优于相关工作，实验证据有力地支持

了本文提出的两项假设．

该项研究工作为研究和利用随机游走模型实现

大规模知识推理提供了新的思路和解决方案，研究

成果可应用于知识库扩容和推荐系统等相关领域，

具有良好的实用性和可推广性．在后续的工作中，将

进一步深入研究不同的全局关系路径特征模式定义

方法和随机游走策略对算法性能的影响，并尝试设

计更为高效低耗的算法解决方案．
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