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方向为地理知识图谱。

犙狌犪狋犆犖犖犈狓：一种面向多关系模式的知识图谱嵌入模型
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摘　要　在大数据时代，快速的数据增长引发了信息过载的问题。一方面，在海量的数据中人们难以快速获取自

己想要的内容；另一方面，一些用户虽然知道自己想要什么，但在不知道如何描述时，搜索引擎往往不能提供帮助。

因此如何更加有效地表达和获取有价值的信息是一个挑战。知识图谱是一种被广泛使用的知识模型，可以保存大

量节点和边形式的知识。知识图谱嵌入可以通过向量表示知识的语义信息，因此采用知识图谱嵌入模型可以利用

图谱中的知识辅助提升人们获取信息的效率。知识图谱嵌入的主要思想是通过连续的向量空间表示知识图谱中

实体和关系的语义联系。这种技术在链接预测、问答系统、推荐系统以及自然语言处理领域等知识图谱其他下游

任务方面展现出较好的能力。现有的知识图谱嵌入方法主要有基于距离的模型、语义匹配模型、神经网络模型等。

这些模型或者没有充分利用实体和关系的交互特征信息，或者组合关系的建模能力较弱。因此，这些方法对知识

图谱中多关系模式的三元组表示能力不足。要有效解决多关系模式的建模问题，需要结合上述模型。论文提出将

四元数和卷积神经网络结合的嵌入模型ＱｕａｔＣＮＮＥｘ。该模型借鉴了ＱｕａｔＥ的建模思想和ＣＮＮ的特征提取能力。

将建模过程由复数空间扩展至四元数空间，进一步提高嵌入模型的表达能力。ＱｕａｔＣＮＮＥｘ将嵌入实体和关系的

四元数作为ＣＮＮ模型的输入。该模型使用四元数表达实体和关系更丰富的特征，从而具有建模多关系模式的能

力。在此基础上，利用特征嵌入与头实体嵌入的 Ｈａｄａｍａｒｄ积使得头实体嵌入得到关系嵌入的特征。然后，再通过

关系嵌入与头实体嵌入的 Ｈａｍｉｌｔｏｎ积实现头实体在四元数空间中的旋转，得到尾实体的嵌入表示。从而使用

Ｈａｄａｍａｒｄ积和 Ｈａｍｉｌｔｏｎ积的组合运算，通过迭代优化得到三元组的嵌入表示。通过链接预测实验，论文提出的

方法与现有的主要模型在犕犚犚、犎犻狋＠３、犎犻狋＠１指标上进行了对比。实验结果表明，本文方法在关系数量更多的

基准测试集上取得了最优结果。与神经网络模型ＣｏｎＥｘ和基于四元数的模型ＱｕａｔＥ相比，ＱｕａｔＣＮＮＥｘ在犕犚犚、

犎犻狋＠３、犎犻狋＠１三个指标上分别提高０．３％和０．３％、０．５％和１％、０．４％和０．４％，这表明该模型能够有效利用实

体和关系的交互特征信息表示知识图谱中的多关系模式。
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ｂａｓｅｄｍｏｄｅｌＱｕａｔＥ，ＱｕａｔＣＮＮＥｘｉｍｐｒｏｖｅｓｂｙ０．３％ａｎｄ０．３％，０．５％ａｎｄ１％，０．４％ａｎｄ０．４％

ｉｎ犕犚犚，犎犻狋＠３ａｎｄ犎犻狋＠１，ｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ，ｗｈｉｃｈｉｎｄｉｃａｔｅｓｔｈａｔｔｈｅｍｏｄｅｌｃａｎｅｆｆｅｃｔｉｖｅｌｙｕｓｅｔｈｅ

ｉｎｔｅｒａｃｔｉｏｎｆｅａｔｕｒｅｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｏｆｅｎｔｉｔｉｅｓａｎｄｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐｓｔｏｒｅｐｒｅｓｅｎｔｔｈｅｍｕｌｔｉｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐｐａｔｔｅｒｎｓ

ｉｎｔｈｅｋｎｏｗｌｅｄｇｅｇｒａｐｈ．

犓犲狔狑狅狉犱狊　ｋｎｏｗｌｅｄｇｅｇｒａｐｈ；ｌｉｎｋｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ；ｅｍｂｅｄｄｉｎｇｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ；ｑｕａｔｅｒｎｉｏｎ；ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ

ｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ

１　引　言

知识图谱（ＫｎｏｗｌｅｄｇｅＧｒａｐｈ，ＫＧ）是描述客观

世界中实体与实体、实体与概念以及概念与概念

之间关系的集合。在知识图谱中，一条知识用一个

三元组表示，而三元组则由头实体、关系和尾实体

组成，例如（长津湖战役、发生地、长津湖）表示一

个三元组，即一条知识（事实）。目前知识图谱已经

在问答系统、推荐系统以及自然语言处理领域被

广泛应用。为研究不同模型对关系的表示能力，根

据三元组中关系特点的不同，三元组可分为四种

关系模式（ｒｅｌａｔｉｏｎｐａｔｔｅｒｎ），分别是对称模式、非对

称模式、逆模式以及组合模式。但现有的知识图谱

往往不完整，很多客观上存在的知识并没有被表达

出来。如果要充分利用知识图谱中丰富的知识，让

知识图谱在这些下游应用中有较好的表现，就需要

对知识进行更为有效的表示，从而更好地刻画知识

所蕴含的丰富特征。

知识图谱嵌入（ＫｎｏｗｌｅｄｇｅＧｒａｐｈＥｍｂｅｄｄｉｎｇ，
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ＫＧＥ）就是为了解决这个问题而提出的方法，其主

要思想是将ＫＧ的实体和关系嵌入到连续的向量空

间中，以在简化操作的同时保留 ＫＧ的固有结构。

ＫＧＥ的实现通常包括三个步骤：首先定义实体和关

系的表示形式，然后定义一个衡量三元组（主体、关

系、客体）合理性的打分函数，最后通过训练学习实

体和关系的嵌入表示。知识图谱嵌入为ＫＧ中的实

体和关系提供了更加密集的表示，具有更高的计算

效率。此外，还可以通过度量实体和关系低维嵌入

的相似性来显式地捕获实体和关系之间的相似性。

使用事实进行知识图谱嵌入的主要模型包括：基于

距离的模型、语义匹配模型以及采用神经网络、旋转

模型、双曲几何模型等最新的技术［１２］。

典型的知识图谱嵌入模型如ＴｒａｎｓＥ
［３］、ＴｒａｎｓＲ

［４］、

ＤｉｓｔＭｕｌｔ
［５］等根据不同的评分函数实现了对不同关系

模式的表示，ＲｏｔａｔＥ
［６］通过复数空间中的 Ｈａｄａｍａｒｄ

积实现了对四种关系模式三元组的表示。ＱｕａｔＥ
［７］

则在四元数空间建模，利用四元数的Ｈａｍｉｌｔｏｎ积，不

仅实现了对四种模式三元组的表示，还克服了ＲｏｔａｔＥ

表示组合模式的缺陷，实现了对非固定组合模式三

元组的表示，虽然这些模型都不同程度上解决了表

示四种关系模式三元组的问题，但是它们对具有多

关系模式的三元组表示研究不足。例如：以实体毛

泽东和宋时轮为例，他们之间有两条关系，“战友”是

对称模式，“上级”是逆模式，这些方法没有考虑到如

何对这样的节点和边同时进行嵌入表示。此外虽然

ＴｒａｎｓＲ具有建模一对多关系、多对多关系以及多对

一关系的能力，但是它却不能表示逆模式和组合模

式。特别是两个实体之间有多个关系连接，它们的

关系模式可能相同也可能不同。

然而，上述模型只使用加减法或简单的乘法

运算，只能捕捉实体与关系之间的线性关系，没有

充分利用实体与关系的交互特性。因而神经网络

方法被引入应用于链接预测任务。神经网络模型

ＣｏｎＥｘ
［８］使用复数表示实体和关系的嵌入，并将复

数的 Ｈｅｒｍｉｔｉａｎ积和实数的卷积操作进行结合，解

决了ＣｏｍｐｌＥｘ
［９］不能表示组合关系模式三元组的

问题。这在一定程度上说明复杂空间的乘法运算具

有较强的表示能力。但是ＣｏｎＥｘ编码和建模没有

考虑多维输入可能的交互特性。因此，在对称、不对

称、逆、组合等多关系模式建模中，表达能力仍然不

够强。而ＱｕａｔＥ由于没有利用神经网络的优势来

提取特征，因此对组合关系模式的建模表达能力还

可以进一步加强。

近年来，四元数和神经网络模型的组合越来越

受到关注，由于四元数能编码多维输入特征，从而形

成更紧密的交互和更好的表达能力。在语音识别任

务中，四元数递归神经网络（ＱＲＮＮ
［１０］）只使用了较

少的参数，就获取了比递归神经网络（ＲＮＮ）更好的

性能。在自动语音识别和图像分类任务中，四元数

还可以有效提升卷积神经网络（ＣＮＮ）的性能。

本文针对知识图谱嵌入领域对多关系模式表示

研究不足的问题提出了一种基于四元数卷积神经网

络的嵌入表示模型。该模型在四元数空间建模，利

用ＣＮＮ结合 Ｈａｄａｍａｒｄ积和 Ｈａｍｉｌｔｏｎ积组合运

算，学习知识图谱中的知识，得到三元组的嵌入表

示。该模型增强了对多关系模式三元组的表示能

力，可以表达知识图谱中的更多特征。

本文的主要贡献包括３个方面：

（１）结合ＣＮＮ的特征提取能力，构建知识图谱

嵌入模型ＱｕａｔＣＮＮＥｘ，借鉴ＱｕａｔＥ模型思想，将建

模过程由复数空间扩展至四元数空间，进一步提高

嵌入模型的表达能力。将嵌入实体和关系的四元数

作为ＣＮＮ模型的输入；

（２）然后利用特征嵌入与头实体嵌入的Ｈａｄａｍａｒｄ

积使得头实体嵌入得到关系嵌入的特征，再通过关

系嵌入与头实体嵌入的 Ｈａｍｉｌｔｏｎ积实现头实体在

四元数空间中的旋转，得到尾实体的嵌入表示。从

而使用Ｈａｄａｍａｒｄ积和 Ｈａｍｉｌｔｏｎ积的组合运算，通

过迭代优化得到三元组的嵌入表示；

（３）通过基准数据集的实验评估表明，Ｑｕａｔ

ＣＮＮＥｘ的几个指标优于大多数现有模型。说明与

基线模型相比，本文提出的嵌入模型更善于表示多

关系模式的三元组，能够对图谱中的知识进行更充

分的表达。

２　相关工作

知识图谱特征表达通常用“嵌入”的方式表示

知识的语义信息。嵌入就是用空间中的低维向量表

示知识三元组中的实体和关系。而根据三元组关系

特点的不同，通常分为对称、不对称、逆、组合四种关

系模式。不同模式的三元组在调换头实体和尾实体

的位置后，有的关系会发生变化，有的则不会。特别

的是，组合关系模式由三个实体连接组成。为了表

示不同关系模式的三元组，学术界提出了多种嵌入

表示模型。

以ＴｒａｎｓＥ为例，它把实体和关系映射到同一

个空间中，用嵌入（向量）表示实体和关系，它的思想

是头实体嵌入在关系嵌入的平移作用下得到尾实体
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嵌入，通过衡量平移后头实体和尾实体嵌入的距离

判断三元组是否成立。然后进行多次迭代优化就会

得到最后的三元组嵌入表示。虽然ＴｒａｎｓＥ的建模

思想易于理解，但是表示的关系模式单一，因此更多

改进的嵌入模型被用来提高表示三元组的能力。

根据模型不同的运算特点，可以分为如表１所

示的几种嵌入模型，其中基于距离的模型是把关系

看成是空间中的平移，特别是ＲｏｔａｔＥ在复数空间建

模，实现了距离类模型对四种关系模式的表示。基

于语义匹配的模型把关系看作矩阵分解或空间中的

旋转，其中的 ＱｕａｔＥ在四元数空间建模，实现了对

非固定组合模式的建模，提升了表示四种关系模式

的能力。基于距离和基于语义匹配的模型都使用了

加法或者乘法的线性运算。而基于神经网络的模型

使用了非线性运算，通过神经元学习实体和关系的

特征，表１总结了不同类别嵌入模型的特点以及对

应的代表模型。

表１　嵌入模型的特点对比

模型分类 运算特点 建模思想 代表模型

距离模型 加法运算 向量平移 ＴｒａｎｓＥ，ＴｒａｎｓＲ

语义匹配模型 乘法运算
矩阵分解或

向量旋转
ＤｉｓｔＭｕｌｔ，ＱｕａｔＥ
ＴｕｃｋＥＲ

神经网络模型 非线性运算 提取特征
ＣｏｎｖＥ，ＣｏｎＥｘ，

ＣｏｎｖＫＢ，ＩｎｔｅｒａｃｔＥ

旋转模型
加法和

乘法运算
向量旋转

ＴｒａｎｓＥ，ＴｒａｎｓＲ，

ＲｏｔａｔＥ

双曲几何模型
加法和

乘法运算
分层多关系 ＭｕＲＰ

胶囊网络
构造胶囊

网络

关系三元组

建模
ＣａｐｓＥ

ＲｏｔａｔＥ、ＱｕａｔＥ等模型在复杂空间的乘法运算

上都表示出了强大的建模能力。因而可以考虑使用

复杂空间的乘法组合来解决建模多关系模式的问

题。但是 Ｈａｍｉｌｔｏｎ积与 Ｈａｍｉｌｔｏｎ积的组合计算

复杂，模型负担过重。Ｈａｄａｍａｒｄ积与 Ｈａｄａｍａｒｄ

积的组合不能对非固定的组合模式建模。需要考虑

兼顾建模能力与模型负担的乘法组合方式。Ｔｕｃｋ

ＥＲ
［１１］则使用了三元的Ｔｕｃｋｅｒ分解，通过输出一个

核心张量以及实体和关系的嵌入来学习嵌入，由于

核心张量使得参数在不同关系之间共享，因此实现

了多任务学习。

与只能挖掘实体之间线性关联的传统嵌入模型

不同，神经网络模型可以通过匹配实体和关系的语

义相似性，利用神经元的非线性运算得到实体与关

系的更多关联特征。ＣｏｎｖＥ
［１２］重构头部实体的嵌入

和关系，通过二维卷积提取特征，最后利用卷积得到

的特征与尾实体嵌入进行点积运算，进而判断三元

组的正确性。ＣｏｍｐｌＥｘ、ＣｏｎＥｘ等模型则进一步增

强了过拟合训练的鲁棒性。ＣｏｎｖＫＢ
［２］将头、尾实体

与关系向量同时堆叠构造二维矩阵，与ＣｏｎｖＥ相比，

ＣｏｎｖＫＢ保留了过渡特征。ＩｎｔｅｒａｃｔＥ
［１３］对 ＣｏｎｖＥ

进行了改进，采用最简单的堆叠方式构造二维矩阵

的思路，通过特征置换、ｒｅｓｈａｐｅ操作和循环卷积捕

捉实体和关系间更多的交互。此外，一些图神经网

络模型如ＫＥＧＣＮ
［１４］、ＭＧＮＮ

［１５］等在链路预测任

务方面也取得了很好的效果。

综上所述，基于距离的知识图谱嵌入模型主要通

过基本的向量运算挖掘知识的语义特征，构建原理简

单，具有较好的解释性，可以更好地挖掘实体之间的

线性关联，但是大多只能捕获浅层特征。而基于四元

数的模型可以更好地捕捉实体和关系的潜在相互依

赖关系，能较好地利用实体和关系的语义相似性，但

构建过程复杂，并且缺少对实体和关系之间特征的

表达。引入神经网络模型可以通过匹配实体和关系

的语义相似性来获得更好的链接预测结果，但是缺少

可解释性，对知识的特征表达仍然存在不足。要有效

解决多关系模式的建模问题，需要结合上述模型。

３　方　法

３１　模型思想

ＣｏｎｖＥ将卷积神经网络引入知识图谱嵌入领

域，利用卷积神经网络提取特征的能力，得到实体和

关系的嵌入表示。ＣｏｎＥｘ又将建模过程由实数空间

扩展到了复数空间，使模型的表示能力得到提升。

由于四元数更多的维度可以表达实体和关系更

丰富的特征，并且四元数的 Ｈａｍｉｌｔｏｎ积具有建模

四种关系模式的能力，本文思路是将建模过程由复

数空间扩展至四元数空间，并选择更为合适的空间

运算，进一步提高模型的性能。基于此，提出利用四

元数与卷积神经网络构建嵌入模型 ＱｕａｔＣＮＮＥｘ

（ＱｕａｔｅｒｎｉｏｎＣＮＮＣｏｍｐｌｅｘＥｍｂｅｄｄｉｎｇ）。

３２　符号定义

定义１． 给定知识图谱 !＝｛（犺，狉，狋）｝"×#×

"

，其中犺，狋∈"

，狉∈#

。
"

，
#分别代表实体和关系的

集合。

定义２．　一个三元组表示为（犺，狉，狋），犺、狉、狋分

别表示头实体、关系、尾实体。

定义３．　犲犺、犲狉、犲狋对应表示头实体、关系、尾实

体的嵌入（向量）表示。

定义４．　给定一个三元组（犺，狉，狋），神经网络将

实体犺，狋∈"和关系狉∈#映射到四元数向量空间，
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得到对应的四元数嵌入（向量）表示犲犺，犲狋，犲狉∈!

犽

如下：

犲犺＝｛犪犺＋犫犺犻＋犮犺犼＋犱犺犽：犪犺，犫犺，犮犺，犱犺∈"

犽｝，

犲狉＝｛犪狉＋犫狉犻＋犮狉犼＋犱狉犽：犪狉，犫狉，犮狉，犱狉∈"

犽｝，

犲狋＝｛犪狋＋犫狋犻＋犮狋犼＋犱狋犽：犪狋，犫狋，犮狋，犱狋∈"

犽｝，

其中，"犽表示犽维实数空间，!犽表示犽维超复数空间。

３３　犙狌犪狋犆犖犖犈狓结构

在ＱｕａｔＣＮＮＥｘ中将犲犺和犲狉拼接在一起，依靠

二维卷积提取它们的特征，与图像应用领域中使用

多个卷积层不同，ＱｕａｔＣＮＮＥｘ中只使用一层卷积，

因为过多的卷积层会造成三元组的特征丢失。

定义５． 卷积。通过卷积核ω提取实体和关系

的特征，返回一个特征图张量犘∈!

犮×犿×狀：

犘＝［犲犺，犲狉］ω，

其中，［·］代表对嵌入的拼接操作，是卷积操作，ω

表示二维卷积核。通过犮个卷积核的卷积操作得到

特征图犘的数量为犮，嵌入形状为犿×狀。随后将特

征图张量犘重塑为向量狏犲犮（犘）∈!

犮犿狀，再利用一个

可训练的投影矩阵犠∈!

犮犿狀×犽，将特征向量投影到犽

维的四元数空间。这一步可以理解为多个卷积核的

卷积操作学习得到了实体和关系的特征，再通过投

影矩阵的乘法运算将不同的特征投影在了空间中的

不同位置，进而实现了不同特征的表达。具体操作为

犲犮＝犳（狏犲犮（犘）·犠＋犫），

其中，狏犲犮（·）表示重塑操作，使得嵌入矩阵犘∈!

犮×犿×狀

变换为犘∈!

犮犿狀，犫是一个偏置量，犳（·）代表一个非

线性整流函数。通过以上步骤，可得到实体和关系

在空间中的特征表示犲犮∈!

犽。

不同于一般的矩阵乘法，Ｈａｄａｍａｒｄ积实现了矩

阵元素间的乘积。两个形状相同的矩阵进行 Ｈａｄ

ａｍａｒｄ积运算，其结果仍然是一个形状相同的矩阵。

此前在ＲｏｔａｔＥ的研究中表明，在复数空间中，头实

体嵌入与关系嵌入的Ｈａｄａｍａｒｄ积代表了头实体嵌

入在空间中的旋转，实现了对四种关系模式的表示。

受此启发，本文在四元数空间中对实体和关系的特

征犲犮与头实体犲犺 进行Ｈａｄａｍａｒｄ积乘法。

定义６．　Ｈａｄａｍａｒｄ积。通过矩阵中对应元素

之间的乘积实现特征犲犮对头实体犲犺的加权，从而使

得头实体嵌入犲犺具有了其对应关系的特征，其过程

可表示为

犲犮犺＝犲犮犲犺。

ＱｕａｔＥ的研究已经证明，在四元数空间中，头实

体嵌入和关系嵌入的 Ｈａｍｉｌｔｏｎ积实现了对头实体

嵌入的空间旋转，由于可以同时包含平移和旋转操

作，将增强表示非固定组合模式三元组的能力［７］。

与 Ｈａｄａｍａｒｄ积基于固定轴的旋转不同，Ｈａｍｉｌｔｏｎ

积是通过任意的旋转轴实现旋转，因此 Ｈａｍｉｌｔｏｎ

积实现的旋转拥有更多自由度。

定义７．　Ｈａｍｉｌｔｏｎ积。通过关系嵌入犲狉对嵌

入犲犮犺进行空间旋转。对此可理解为嵌入犲犮犺在犲狉的

作用下，根据关系的不同特征在空间中进行旋转，而

关系的不同特征则表示为四元数空间中的任意旋转

轴。其过程可表示为

犲犮犺狉＝犲犮犺犲
!

狉，

其中，犲
!

狉是对犲狉单位化后的结果。最后将嵌入犲犮犺狉与

尾实体嵌入犲狋进行内积运算，通过相似性匹配计算评

分函数，因此ＱｕａｔＣＮＮＥｘ模型的评分函数可以写为

犳狊（犺，狉，狋）＝犲犮犲犺犲
!

狉·犲狋。

ＱｕａｔＣＮＮＥｘ的主要特点是通过四元数嵌入的

二维卷积以及矩阵乘法共同定义预测分数，模型结

构如图１所示。其中输入的实体和关系由四元数空

间中的低维向量表示，实体和关系之间的交互作用

由神经网络中的卷积层和全连接层建模。

图１　ＱｕａｔＣＮＮＥｘ结构示意图
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卷积部分用于学习头实体和关系的特征，并在

空间中投影后以嵌入的形式表示，然后特征嵌入和

头实体进行 Ｈａｄａｍａｒｄ积乘法，使得头实体嵌入具

有它对应关系的特征。而关系嵌入通过 Ｈａｍｉｌｔｏｎ

积对头实体进行旋转，得到对应的尾实体嵌入表示。

最后通过内积运算衡量嵌入表示的相似性。对以上

过程进行多次迭代优化，就可以得到知识图谱中实

体和关系的嵌入表示。

与现有主流嵌入模型的评分函数与参数信息对

比如表２所示。

表２　嵌入模型评分函数及参数对比

模型 评分函数 参数

ＴｒａｎｓＥ 犲犺＋犲狉－犲狋 狆 犲犺，犲狉，犲狋∈"

犽

ＤｉｓｔＭｕｌｔ 〈犲犺，犲狉，珋犲狋〉 犲犺，犲狉，犲狋∈"

犽

ＣｏｍｐｌＥｘ Ｒｅ（〈犲犺，犲狉，珋犲狋〉） 犲犺，犲狉，犲狋∈#

犽

ＣｏｎｖＥ 犳（狏犲犮（犳（［犲犺；犲狉］ω））·犠）·犲狋 犲犺，犲狉，犲狋∈"

犽

ＣｏｎｖＫＢ 犳（狏犲犮（犳（［犲犺；犲狉；犲狋］ω））·犠） 犲犺，犲狉，犲狋∈"

犽

ＣａｐｓＥ 犮犪狆狊狀犲狋（犳（［犲犺；犲狉；犲狋］ω）） 犲犺，犲狉，犲狋∈"

犽

ＲｏｔａｔＥ － 犲犺犲狉－犲狋 犲犺，犲狉，犲狋∈#

犽

ＴｕｃｋＥＲ 狑×１犲犺×２犲狉×３犲狋 犲犺，犲狉，犲狋∈"

犽

ＱｕａｔＥ 犲犺犲
!

狉·犲狋 犲犺，犲狉，犲狋∈!

犽

ＣｏｎＥｘ Ｒｅ（〈犮狅狀狏（犲犺，犲狉），犲犺，犲狉，珋犲狋〉） 犲犺，犲狉，犲狋∈#

犽

ＱｕａｔＣＮＮＥｘ 犲犮犲犺犲
!

狉·犲狋 犲犺，犲狉，犲狋∈!

犽

通过嵌入模型评分函数对比可知，将知识图谱

建模在四元数空间的模型，可以通过四元数空间的

任意旋转轴克服其他模型在表示组合模式时的不

足，从而能表示图谱中的四种关系模式。

３４　犙狌犪狋犆犖犖犈狓的训练与评估

文献［１１］的研究表明，卷积在模型训练中往往

要花费较长的时间，其中卷积的计算时间约占训练

总时长的７５％～９０％。因此，ＱｕａｔＣＮＮＥｘ中考虑

通过尽量减少卷积操作的次数来加快模型的计算速

度，对于以链接预测任务进行评估的模型而言，通常

用增加训练批次数量（ｂａｔｃｈｓｉｚｅ）的方法来加快评估

效率。但是这对于使用卷积的模型而言通常难以实

现，其原因在于增加训练批次数后，模型对内存的需

求会快速增长，而机器的 ＧＰＵ内存容量往往不能

满足模型的计算需求。所以考虑通过改变评分策略

来提高模型的计算速度。

一些模型使用１－１的评分策略，即每次选取一

个（犺，狉）或（犺，狋），以及一个狋或狉，然后进行评分。

与这些模型不同，本文选取一个（犺，狉），然后将它与

所有的实体组合，并对得到的所有三元组同时进行

评分，即１－犖 评分策略。该方法的优势是，在大型

知识图谱上拥有更高的计算速度，使模型更快收敛。

基于此，在模型的训练阶段，ＱｕａｔＣＮＮＥｘ使用

激活函数Ｓｉｇｍｏｉｄ：σ（·）对最终的预测分数进行激

活，得到相应的预测概率狔^
（犻）＝σ（犳狊（犺，狉，狋）），使用

１－犖 的评分策略计算所有实体的评分函数，同时

最大限度的减少得分对数和真实标签之间的交叉熵

损失。使用的损失函数为

犔＝－
１

｜"｜∑
狘"狘

犻＝１

（狔
（犻）ｌｏｇ（狔^

（犻））＋（１－狔
（犻））ｌｏｇ（１－狔^

（犻））），

其中，狔^
（犻）
∈"

｜"｜代表预测概率的向量，向量中的每

一个元素为每个尾实体的预测概率，狔
（犻）
∈［０，１］｜

"｜

代表二元标签向量，１代表相应的三元组是存在的

事实，否则相反。对于模型的评估阶段，选择得分较

高的实体作为预测实体。

３５　犙狌犪狋犆犖犖犈狓能力分析

ＱｕａｔＣＮＮＥｘ的评分函数中包含了ＱｕａｔＥ模型

的核心组件：犲犺犲
!

狉·犲狋。因此ＱｕａｔＣＮＮＥｘ的评分

函数可以改写为

犳狊（犺，狉，狋）＝犲犮ＱｕａｔＥ（犺，狉，狋），

犳狊（犺，狉，狋）＝犮狅狀狏（犲犺，犲狉）ＱｕａｔＥ（犺，狉，狋）。

文献［６］已经证明了ＱｕａｔＥ可以对对称、非对称、

逆以及组合关系模式四种关系模式进行建模，并且证

明了ＱｕａｔＥ是ＤｉｓｔＭｕｌｔ和ＣｏｍｐｌＥｘ的推广，在一定

条件下 ＱｕａｔＥ可以变化为ＤｉｓｔＭｕｌｔ和ＣｏｍｐｌＥｘ。

因此ＱｕａｔＣＮＮＥｘ同样可以对四种重要的关系模式

进行建模。下面通过和 ＱｕａｔＥ的对比讨论ＱｕａｔＣ

ＮＮＥｘ表示多关系模式的能力。

在对ＱｕａｔＣＮＮＥｘ的结构进行说明时，本文已经

从空间中嵌入位置变化的角度阐述了ＱｕａｔＣＮＮＥｘ

对特征的处理过程。下面以处理实体的一词多义现

象为例，通过与ＱｕａｔＥ进行对比，说明ＱｕａｔＣＮＮＥｘ

表达特征的能力。

如图２所示，ＱｕａｔＥ的原理是通过头实体嵌入

和关系嵌入的Ｈａｍｉｌｔｏｎ积实现头实体嵌入的旋转。

对于知识的一词多义现象而言，尽管同一个实体拥有

不同的含义，但是同一个实体对应的关系往往是不同

的。因此ＱｕａｔＥ利用关系的不同特征使得实体在空

间中旋转后的位置也不同，例如图中得到的预测尾实

体犲狋
１
与犲狋

２
。尽管与同是旋转变换的ＲｏｔａｔＥ相比，

ＱｕａｔＥ借助 Ｈａｍｉｌｔｏｎ积的旋转优势实现了对三元

组更好的嵌入表示，但是这样的旋转变化仍然有限，

因此表达特征的能力是不足的。

与ＱｕａｔＥ不同，ＱｕａｔＣＮＮＥｘ拥有更多变化，对

同一个头实体，由于关系的不同，卷积神经网络可以

得到头实体和对应关系的特征犲犮
１
和犲犮

２
，当特征嵌

入犲犮
１
和犲犮

２
与头实体嵌入犲犺进行 Ｈａｄａｍａｒｄ积运算
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图２　ＱｕａｔＥ与ＱｕａｔＣＮＮＥｘ的空间位置变换图

时，两个嵌入矩阵中的元素对应相乘，实现了犲犮
１
和犲犮

２

对头实体嵌入犲犺进行的特征加权。从空间的角度理

解：犲犮
１
和犲犮

２
拥有不同的特征信息，对犲犺 进行特征加

权后，使得空间中头实体嵌入犲犺 的位置发生不同的

变化。之后两个不同的关系犲狉
１
和犲狉

２
通过 Ｈａｍｉｌｔｏｎ

积分别实现对犲犮犺
１
和犲犮犺

２
的空间旋转，使得头实体

嵌入的位置再次发生变化，进而得到预测尾实体犲狋
１

和犲狋
２
。ＱｕａｔＣＮＮＥｘ对空间中头实体嵌入的位置进

行了两次改变，因此相比较于ＱｕａｔＥ
［６］，ＱｕａｔＣＮＮＥｘ

拥有更多变化。同理，对于关系的复杂性而言，Ｑｕａｔ

ＣＮＮＥｘ在不同特征嵌入的影响下经过 Ｈａｄａｍａｒｄ

积和 Ｈａｍｉｌｔｏｎ积的两次作用，仍然可以实现空间

中嵌入位置的更多变化，因此 ＱｕａｔＣＮＮＥｘ具有更

强的特征表达能力。

以多关系模式的三元组（宋时轮，战友，毛泽东）

与（宋时轮，上级，毛泽东）为例，分别用（犺１，狉１，狋１）与

（犺１，狉２，狋１）表示。根据ＱｕａｔＥ评分函数
［６］可得犲犺

１


犲
!

狉
１
·犲狋

１
与犲犺

１
犲

!

狉
２
·犲狋

１
，因此ＱｕａｔＥ将（宋时轮，战友，

毛泽东）与（宋时轮，上级，毛泽东）的关系表示为

犲
!

狉
１
与犲

!

狉
２
。而根据ＱｕａｔＣＮＮＥｘ评分函数，可得

犲犮
１１
犲犺

１
犲

!

狉
１
·犲狋

１
与犲犮

１２
犲犺

１
犲

!

狉
２
·犲狋

１
，因为 Ｈａｍｉｌｔｏｎ

积不具有交换性，而Ｈａｄａｍａｒｄ积是可交换性的，因

此上面可改写为犲犺
１
犲犮

１１
犲

!

狉
１
·犲狋

１
与犲犺

１
犲犮

１２
犲

!

狉
２
·犲狋

１
，

所以ＱｕａｔＣＮＮＥｘ将它们的关系分别建模为犲犮
１１


犲
!

狉
１
与犲犮

１２
犲

!

狉
２
。相比而言 ＱｕａｔＥ仅将关系表示为

对头实体的旋转。而ＱｕａｔＣＮＮＥｘ将关系建模为两

次乘积，不仅利用 Ｈａｄａｍａｒｄ积和Ｈａｍｉｌｔｏｎ建模四

种关系模式的优势，而且还利用了卷积从犲犮
１１
与犲犮

１２

中得到的头实体“宋时轮”和关系“战友”与“上级”的

特征，因此在同时表示多关系模式的三元组时具有

更强的能力。

因此，四元数更适合表示具有多关系模式的数

据集，通过更有效地嵌入特征关系，对于知识图谱下

游任务如推荐系统能够起到很好的辅助作用，例如：

使用四元数表示用户、项以及知识图谱中的三元组，

并利用ＱｕａｔＣＮＮＥｘ表达实体和关系的特征，能够

为推荐模型提供更多的辅助信息。

４　实验与分析

４１　实验数据集

在知识图谱嵌入领域，链接预测是用来衡量模型

表示知识能力的重要任务，该任务常用的数据集包括

ＦＢ１５Ｋ
［３］、ＷＮ１８

［３］、ＷＮ１８ＲＲ
［１２］与ＦＢ１５Ｋ２３７

［１６］。

其中，ＦＢ１５Ｋ包含了大规模的常识性知识，其三元

组数据格式为（头实体ＩＤ，关系，尾实体ＩＤ），关系模

式分别为对称、非对称、逆。ＷＮ１８里的实体是英文

中的名词、动词、形容词和副词，关系则是这些英文词

汇之间的语义关系。数据格式为（头实体ＩＤ，关系，

尾实体ＩＤ），关系模式主要为对称、非对称、逆。

ＣｏｎｖＥ揭示了ＦＢ１５Ｋ和 ＷＮ１８这两个数据集

存在测试数据泄露的问题，即将训练集中的三元组

（犺，狉，狋）反转后得到（狋，狉，犺），从而得到大量的三元

组作为测试集使用。为避免数据泄露影响实验结果，

本节在实验中使用ＦＢ１５Ｋ２３７和 ＷＮ１８ＲＲ检验模

型表示知识的能力，这两个数据集是由ＦＢ１５Ｋ和

ＷＮ１８创建得到。为了确保评估数据集不存在反向

关系测试泄漏，它删除了其中所有的逆关系。主要

关系模式为对称、非对称、组合。

数据集描述见表３，包括实体数量、关系数量以

及训练集、验证集和测试集的三元组数量。表４包括

了拆分后数据集的详细信息。从数据集特点来看，

ＷＮ１８ＲＲ的实体数量更多，关系数量更少。而ＦＢ１５Ｋ

２３７的关系数量更多，实体数量更少，因此在该数据集

上实验具有更大的挑战性。同时两个数据集也基本

上能反映模型对不同特点数据处理的差异性。

表３　数据集描述 （单位：个）

数据集 实体数 关系种类数 训练集 验证集 测试集

ＦＢ１５Ｋ２３７ １４５４１ ２３７ ２７２１１５ １７５３５ ２０４６６

ＷＮ１８ＲＲ ４０９４３ １１ ８６８３５ ３０３４ ３１３４
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表４　数据集详细信息 （单位：个）

三元组

总数

关系

种类数

实体平均

关系数

ＦＢ１５Ｋ２３７

训练 ２７２１１５ ２３７ １９．７０

验证 １７５３５ ２２３ ２．２９

测试 ２０４６６ ２２４ ２．５０

ＷＮ１８ＲＲ

训练 ８６８３５ １１ ２．２０

验证 ３０３４ １１ １．０６

测试 ３１３４ １１ １．０５

４２　评估指标

一般来说，知识图谱的嵌入模型会对一个三元组

（犺，狉，狋）进行合理性评估，得到相应的分数犳狊（犺，狉，狋）：

"×#× "

，根据分数的排名或高低来分析三元组

（犺，狉，狋）是否应存储在知识图谱中。但是如果考虑

到所有未知的三元组，需要对所有三元组组合情况

进行评分，在大型知识图谱上是不现实的，如Ｆｒｅｅ

Ｂａｓｅ，而且有些三元组评分是无意义的，比如对于关

系“ＰｌａｃｅＯｆＢｉｒｔｈ”的主语对应标签为“Ｐｅｒｓｏｎ”的

实体，可以过滤掉其他标签的实体［１７］。

现阶段的评价指标并不会考虑完备知识图谱的

全部三元组，而是只考虑在测试集中出现的三元组，

下面将针对现阶段使用的主要评测任务———链接预

测任务进行介绍。

链接预测任务是基于知识图谱测试集中已经存

在的事实（犺，狉，狋）预测新的事实（犺′，狉′，狋′）是否存

在，其中犺′，狋′∈"

，狉′∈#

。这个任务通过评分函数犳狊

对（犺′，狉′，狋′）进行打分，其中正确的三元组将得到较

高的分数，错误的三元组得到较低的分数，然后对它

们进行从高到低的排序，计算正确三元组（犺，狉，狋）所

在的位置排名。随后取平均值作为此三元组的最后

排名。根据此方法对测试集中的三元组依次计算，

得到位置排名序列｛狉犪狀犽１，狉犪狀犽２，…，狉犪狀犽狀｝，其中狀

为测试集的三元组个数。通常基于链接预测任务使

用四种常用评估指标来验证模型的有效性，包括：

平均倒数秩排名（ＭｅａｎＲｅｃｉｐｒｏｃａｌＲａｎｋ，ＭＲＲ），

针对查询返回正确实体的排名，该指标取排名倒数

的平均值，值越高表示性能越好。

犕犚犚＝
１

狀∑
狀

犻＝１

１

狉犪狀犽犻
。

命中前犖 指标（犎犻狋＠犖），计算排名前犖 的实

体中正确的实体所占的比例，值越高表示性能越好，

该指标通常取犖＝１，３，１０对模型进行评估。

犎犻狋＠犖＝
１

狀∑
狀

犻＝１

犳（狉犪狀犽犻，犖），

犳（狉犪狀犽犻，犖）＝
１，狉犪狀犽犻犖

０，狉犪狀犽犻＞
烅
烄

烆 犖
。

通过以上方式得到的结果名为“ｒａｗ”，因为在

随机替换时，得到的负例三元组可能会出现在测试

集／验证集／训练集中，这种三元组不被认为是错误

的，因此排名结果剔除假负例三元组，从而获得更加

准确的评估结果，这种方式称为“ｆｉｌｔｅｒ”，本文在实验

中对所有结果进行“ｆｉｌｔｅｒ”处理，保证结果的公平性。

４３　实验设置

实验环境为操作系统Ｌｉｎｕｘ６４位，独立显卡型

号ＮＶＩＤＩＡＧｅＦｏｒｃｅＧＴＸ１０８０ｔｉ，显存１１ＧＢ。实验

工具为ＰｙＣｈａｒｍ，Ｐｙｔｈｏｎ３．６版本，深度学习框架

Ｐｙｔｏｒｃｈ１．０。

文献［１７］表明，可以通过从大型超参数空间

中探索相对较少的随机样本来发现模型配置。因

此根据ＷＮ１８ＲＲ验证集获得的 犕犚犚 分数得到了

ＱｕａｔＣＮＮＥｘ的最佳超参数配置，然后基于同样

的参数配置评估了 ＱｕａｔＣＮＮＥｘ在ＦＢ１５Ｋ２３７和

ＷＮ１８ＲＲ上的链路预测性能。

在实验中，将 ＱｕａｔＣＮＮＥｘ与各种基线模型进

行比较，其中平移距离模型包括ＴｒａｎｓＥ、ＲｏｔａｔＥ，语

义 匹 配 模 型 包 括 ＤｉｓｔＭｕｌｔ、ＣｏｍｐｌＥｘ、ＣｏｎｖＥ、

ＱｕａｔＥ、ＴｕｃｋＥＲ、ＣｏｎｖＫＢ、ＩｎｔｅｒａｃｔＥ以及 ＣｏｎＥｘ，

其他模型包括 ＭｕＲＰ、ＣａｐｓＥ
［１８］。

４４　结果与分析

表５显示了本节模型与当前最优的模型在

ＷＮ１８ＲＲ和ＦＢ１５Ｋ２３７上的实验结果，最优结果

用黑体表示，次优结果用下划线表示。由表５可知，

在两个公开数据集的８个指标上，本节提出的

ＱｕａｔＣＮＮＥｘ取得了４个指标的最优结果，３个指标

的次优结果，综合来看，具有更好的嵌入表示能力。

具体分析，在ＦＢ１５Ｋ２３７上，ＱｕａｔＣＮＮＥｘ在 犕犚犚、

犎犻狋＠３、犎犻狋＠１三个指标上取得了较好结果，分别

是０．３６７、０．４０５、０．２７２，比ＣｏｎＥｘ和ＱｕａｔＥ分别提

高０．３％和０．３％、０．５％和１％、０．４％和０．４％。在

犎犻狋＠１０上取得次优结果，比最优的模型低０．２％。

在 ＷＮ８ＲＲ上ＱｕａｔＣＮＮＥｘ性能提升相对有限，与

ＱｕａｔＥ相比，ＱｕａｔＣＮＮＥｘ在 犕犚犚 指标上取得了

同样的结果，在犎犻狋＠３和犎犻狋＠１两个指标上取得

了次优结果，比ＱｕａｔＥ低０．６％和０．２％。在数据集

ＷＮ１８ＲＲ上，ＱｕａｔＣＮＮＥｘ的结果与其他模型相比提

升效果不明显。与神经网络模型ＩｎｔｅｒａｃｔＥ、ＣｏｎｖＫＢ

相比，在犕犚犚、犎犻狋＠１０上均有大幅提升，与同类型
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的卷积神经网络ＣｏｎＥｘ模型相比，ＱｕａｔＣＮＮＥｘ在

犕犚犚、犎犻狋＠１０和犎犻狋＠３上分别提升了０．２％、０．５％、

０．４％，犎犻狋＠１下降了０．２％。与同样使用四元数的

语义匹配模型ＱｕａｔＥ相比，ＱｕａｔＣＮＮＥｘ在犕犚犚上

取得了相同的结果，在犎犻狋＠１上提升了２．５％，而在

犎犻狋＠１０和犎犻狋＠３上分别下降了３．７％和０．６％。与

双曲几何模型和胶囊模型相比也类似，在犕犚犚上有

所提升，在犎犻狋＠１０上分别下降了２．７％和１．４％。

表５　犠犖１８犚犚和犉犅１５犓２３７上链接预测的结果

模型
ＷＮ１８ＲＲ

犕犚犚 犎犻狋＠１０ 犎犻狋＠３ 犎犻狋＠１

ＦＢ１５Ｋ２３７

犕犚犚 犎犻狋＠１０ 犎犻狋＠３ 犎犻狋＠１

ＴｒａｎｓＥ ０．２２６ ０．５０１ — — ０．２９４ ０．４６５ — —

ＤｉｓｔＭｕｌｔ ０．４３０ ０．４９０ ０．４４０ ０．３９０ ０．２４１ ０．４１９ ０．２６３ ０．１５５

ＣｏｍｐｌＥｘ ０．４４０ ０．５１０ ０．４６０ ０．４１０ ０．２４７ ０．４２８ ０．２７５ ０．１５８

ＣｏｎｖＥ ０．４３０ ０．５２０ ０．４４０ ０．４００ ０．３３５ ０．５０１ ０．３５６ ０．２３７

ＲｏｔａｔＥ ０．４７６ ０．５７１ ０．４９２ ０．４２８ ０．３３８ ０．５３３ ０．３７５ ０．２４１

ＴｕｃｋＥＲ ０．４７０ ０．５２６ ０．４８２ ０．４４３ ０．３５８ ０．５４４ ０．３９４ ０．２６６

ＱｕａｔＥ ０４８２ ０５７２ ０４９９ ０．４３６ ０．３６６ ０５５６ ０．４０１ ０．２７１

ＣｏｎＥｘ ０．４８１ ０．５５０ ０．４９３ ０４４８ ０．３６６ ０．５５５ ０．４０３ ０．２７１

ＭｕＲＰ ０．４８１ ０．５６６ ０．４９５ ０．４４０ ０．３３５ ０．５１８ ０．３６７ ０．２４３

ＣａｐｓＥ ０．４１５ ０．５５９ — — ０．１５０ ０．３５６ — —

ＩｎｔｅｒａｃｔＥ ０．４６３ ０．５２８ — ０．４３０ ０．３５４ ０．５３５ — ０．２６３

ＣｏｎｖＫＢ ０．２４８ ０．５２５ — — ０．２４３ ０．４２１ — —

ＱｕａｔＣＮＮＥｘ ０４８２ ０．５５１ ０．４９６ ０．４４７ ０３６７ ０．５５５ ０４０５ ０２７２

需要指出的是，ＱｕａｔＣＮＮＥｘ计算采用了迭加

Ｈａｄａｍａｒｄ积和 Ｈａｍｉｌｔｏｎ积的方式，模型复杂度增

加了，因而在相同实验环境下与对比模型相比，训练

时间也有所增加。

由表３可知，ＷＮ１８ＲＲ的实体数量更多，关系

数量更少，而ＦＢ１５Ｋ２３７的关系数量更多，实体数量

更少。这说明与 ＷＮ１８ＲＲ相比，ＦＢ１５Ｋ２３７中的三

元组更加复杂，关系更加多样，因此在ＦＢ１５Ｋ２３７

上得到较好的实验结果也更具挑战性。对比表中

所有模型在两个数据集上的结果，可以发现包含

ＱｕａｔＣＮＮＥｘ在内，多数模型在 ＷＮ１８ＲＲ上有较好

的实验成绩。对比模型在关系模式较多的数据集

ＦＢ１５Ｋ２３７上的表现却相对有限，而本文模型取得

了大部分最优的结果。因此，这也说明多数模型对

具有多条关系连接的三元组的嵌入表示能力不够理

想，而ＱｕａｔＣＮＮＥｘ对多关系模式的三元组表示能

力更强。

此外，尽管ＱｕａｔＣＮＮＥｘ在ＷＮ１８ＲＲ上没有取

得最优成绩，但是仍然拥有和最优模型相当的表现。

与ＣｏｎＥｘ相比，ＱｕａｔＣＮＮＥｘ的嵌入表示能力更强。

为验证ＱｕａｔＣＮＮＥｘ结合神经网络方法和四元数方

法的优势，本文对ＣｏｎＥｘ、ＱｕａｔＥ和ＱｕａｔＣＮＮＥｘ在

ＷＮ１８ＲＲ上的表现进一步研究，图３显示了ＣｏｎＥｘ、

ＱｕａｔＥ与ＱｕａｔＣＮＮＥｘ在 ＷＮ１８ＲＲ上每条关系的

犕犚犚得分情况，横轴代表数据集中的每一条关系，

纵轴代表模型对每条关系建模的犕犚犚分数。

图３　ＱｕａｔＣＮＮＥｘ与ＣｏｎＥｘ、ＱｕａｔＥ的 ＭＲＲ分数对比

表６为图３中关系缩写名对应的完整关系名

称。由图３可以发现，在１１种关系中的４种关系：

ｍ＿ｍ、ｍ＿ｄ＿ｒ、ａ＿ｓ、ｈ上，ＱｕａｔＣＮＮＥｘ均存在优势。

在３种关系：ｖ＿ｇ、ｄ＿ｒ＿ｆ与ｓ＿ｔ上，ＱｕａｔＣＮＮＥｘ与

ＣｏｎＥｘ具有相当的能力，且优于ＱｕａｔＥ。表明论文

表６　关系缩写名对应表

缩写词 关系名称

ｍ＿ｄ＿ｕ ＿ｍｅｍｂｅｒ＿ｏｆ＿ｄｏｍａｉｎ＿ｕｓａｇｅ

ｍ＿ｍ ＿ｍｅｍｂｅｒ＿ｍｅｒｏｎｙｍ

ｍ＿ｄ＿ｒ ＿ｍｅｍｂｅｒ＿ｏｆ＿ｄｏｍａｉｎ＿ｒｅｇｉｏｎ

ｖ＿ｇ ＿ｖｅｒｂ＿ｇｒｏｕｐ

ｈ ＿ｈｙｐｅｒｎｙｍ

ｈ＿ｐ ＿ｈａｓ＿ｐａｒｔ

ｄ＿ｒ＿ｆ ＿ｄｅｒｉｖａｔｉｏｎａｌｌｙ＿ｒｅｌａｔｅｄ＿ｆｏｒｍ

ａ＿ｓ ＿ａｌｓｏ＿ｓｅｅ

ｉ＿ｈ ＿ｉｎｓｔａｎｃｅ＿ｈｙｐｅｒｎｙｍ

ｓ＿ｄ＿ｔ ＿ｓｙｎｓｅｔ＿ｄｏｍａｉｎ＿ｔｏｐｉｃ＿ｏｆ

ｓ＿ｔ ＿ｓｉｍｉｌａｒ＿ｔｏ
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提出的模型的确结合了ＣＮＮ和四元数的优势，是

一种更为有效的嵌入模型。

总体而言，ＱｕａｔＣＮＮＥｘ在两个数据集上的表

现存在优势，并且更适合于表示多关系模式的事实

三元组。

为考察模型设计的合理性，还测试了嵌入维数

对ＱｕａｔＣＮＮＥｘ的影响。

图４　ＱｕａｔＣＮＮＥｘ在不同嵌入维数的命中性能

如图４所示，分别是ＱｕａｔＣＮＮＥｘ在六个不同

嵌入维数下三个关键指标的变化，横坐标表示了模

型的嵌入维数，纵坐标表示命中前犖 指标中正确实

体所占的比例。其中，图４（ａ）和图４（ｂ）分别是在

ＦＢ１５Ｋ２３７和 ＷＮ１８ＲＲ上的实验结果。由图４（ａ）

可以发现，随着嵌入维数的增加，模型的命中比例逐

渐增大，在嵌入维数为２００时有最佳结果，之后略有

下降。相比较而言，ＱｕａｔＣＮＮＥｘ在 ＷＮ１８ＲＲ上的

表现更加明显，如图４（ｂ）所示，在嵌入维数为１００时，

模型的三个命中指标取得最大值，尤其是犎犻狋＠１，

在维数由５０变为１００时，增幅明显。因此，结合表

３中的实验结果，ＱｕａｔＣＮＮＥｘ能在较低的嵌入维数

下对实体和关系嵌入有较好的表示，这体现出本文

模型的设计合理性。ＴｏｒｕｓＥ
［１９］是在复杂空间（圆环

面）建模的嵌入模型，但是其嵌入维数为１００００，而

使用两个关系嵌入的ＰａｉｒＲＥ
［２０］其嵌入维数也高达

１０００，这两个模型显然与嵌入模型的初衷是不符的，

因为嵌入模型意在将三元组嵌入到一个更低的维度

空间进行知识表示，而不是通过更高的维数来换取

嵌入性能的提高。

ＱｕａｔＣＮＮＥｘ正确实体比例均在６０％以下，表

明模型还可以进一步探索使用残差学习块增加卷积

的深度，以及找到更有效的模型集成组合。

５　结　论

本文提出了一种面向多关系模式表达的知识图

谱嵌入模型，该模型使用二维卷积和四元数嵌入的

乘法组合来预测三元组。通过链接预测任务的实验，

结果表明ＱｕａｔＣＮＮＥｘ在ＦＢ１５Ｋ２３７和 ＷＮ１８ＲＲ

的多个指标上有所改进，并且该模型利用四元数和

ＣＮＮ的优势有效地捕获了实体和关系的更多交互

特征，并更好地预测了知识图中的未知知识，进而提

升了多关系模式知识表达能力。

未来的工作包括３个方面，首先是进一步优化

神经网络，提高神经网络提取特征信息的能力，并

在链接的预测任务上实现模型的更好性能。其次，

使用应用数据进行测试，以更好地测试模型的预测

性能。最后，将模型应用于推荐系统等下游任务以

检测效果。
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