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摘要  为了对知识库(KBs)进行补全, 提出一种新的基于路径的推理方法, 使用注意力机制, 将实体与其类型

相结合, 共同对路径中的实体进行表示, 并使用注意力机制对每条路径预测的关系向量与给定关系的表示向

量之差的绝对值进行汇总来计算模型的置信度。在基准数据集  WN18RR 和  FB15k-237 上的实验结果表明 , 

与现有的基于路径的关系推理方法相比, 所提方法具有更好的性能。 
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Abstract  In order to complement knowledge bases (KBs), the authors propose a new path-based reasoning 

method, which uses the attention mechanism to combine entities and their types to represent the entities in the path 

and use the attention mechanism to summarize the absolute value of the difference between the relationship vector 

predicted by each path and the representation vector of the given relationship to calculate the confidence of the 

model. The results of experiment on benchmark data sets WN18RR and FB15k-237 show that the proposed model 

has better performance than the existing path-based relational reasoning methods. 
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知识库(knowledge bases, KBs)是由实体和有向

的实体关系组成的网络, 以(头实体, 实体关系, 尾

实 体 )的 形 式 存 储 事 实 三 元 组 。 目 前 , 大 规 模 的

KBs (如  WordNet[1] 、 Freebase[2] 和  YAGO[3])已广泛

用于不同的领域(如推荐系统[4]和问答系统[5])。KBs

将实体作为节点, 实体关系作为有向边, 组成大规

模的事实三元组。但是, 现实世界的  KBs 中往往存

在缺失, 会对其下游任务造成影响。 

基于路径的推理方法通过组合实体对之间的路

径来推断实体对之间未知的关系。事实上, 通过利

用  KBs 中两个或多个关系组成的多跳路径进行更复

杂的推理 , 对  KBs 的补全更有帮助。如图  1 所示 , 

三元组事实(奥巴马 , 国籍 , 美国)可通过观察  KBs

中“奥巴马–出生地–檀香山–位于–夏威夷–属于–美

国”这条路径来推断。 

在  KBs 中, 任意两个实体之间都存在大量的多

跳路径。因此, 在基于路径的关系推理中, 准确的

推理往往来自多条路径信息的整合[6]。图  2 中, 4 条

路径都不直接包含“史蒂夫·乔布斯的国籍是美国”

这个信息 , 如果综合考虑这些路径 , 将从这  4 条路

径中获得许多支持这一事实的证据。 

Lao 等 [7 ]提出基于路径的推理方法  PRA(path 

ranking algorithm), 该方法将每条路径都视为一个 

 

图 1  多跳路径 
Fig. 1  Multi-hop path 
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图 2  多跳路径集合[6] 
Fig. 2  Multi-hop path collection[6] 

原子特征, 使得它很难适用于拥有数亿计路径的大

规模 KBs。为了解决这个问题, Neelakantan 等[8]提出

一种基于神经网络的  Path-RNN 方法 , 但未将路径

中的实体作为输入, 且对每一个给定的关系单独训

练一个模型, 没有充分地共享模型参数。为了提高

Path-RNN 算法的性能 , Das 等 [9]进行扩展 , 纳入实

体信息 , 且只训练一个  RNN 模型来预测所有的关

系类别 , 不仅共享模型参数 , 还提高了模型精度。

上述工作证明了基于路径的推理方法的有效性[7–10], 

但存在以下两方面的问题。 

1) 忽略路径中实体与实体类型的依赖关系。

在  KBs 中, 实体出现的频率是重尾分布。由于大多

数  KBs 中都标注了实体的类型, 对于出现频率较低

的实体, 很难学习到良好的实体表示。例如图  1 中, 

奥巴马有总统、政治家、律师和美国公民等实体类

型。为了解决重尾分布的问题, Jiang 等[6]和 Das 等[9]

将实体类型映射到向量空间, 并将实体对应的不同

实体类型的表示向量平均值作为该实体的表示向

量, Zhu 等[11]则将实体对应的不同实体类型的表示

向量之和作为该实体的表示向量。在上述两项研究

中, 仅使用实体类型, 均未利用实体类型与实体之

间的相互依赖关系。 

2) 计算置信度的方法没有充分地利用路径信

息。在计算路径集合与实体对之间给定关系的置信

度阶段, Das 等[9]采取对不同路径预测的关系向量与

给定关系表示向量的内积取平均值、最大值或  LSE 

(LogSumExp)的方法 , 不能有效地利用路径集合的

信息。这是因为, 采用最大值的方法只有一条路径

用于推理, 其他路径的信息被忽略; 连接实体对的

路径集合通常非常大, 仅有几条路径可能有助于推

断。所以, 取平均值的方法会使模型受到噪声影响; 

LSE 是最大值的平滑近似值, 不能有效地整合来自

多条路径的信息。 

针对上述问题, 本文提出一个新的基于路径推

理的模型——基于路径推理的注意力机制模型, 将

基于路径的推理转化为依据实体之间的一组路径来

判断该实体对之间是否存在给定的关系。为了将

KBs 中缺失的关系补全, 本文采用不需要逻辑规则

且具有可解释性的基于路径的推理方法。 

1 任务的定义 

KBs 被定义为一个三元组, 也称关系事实, 

X={(ei, rj, em)│ei, em∈E∩rj∈R}, 

其中, E 表示实体集合, R 表示关系集合。KBs 也可

以表示为多关系网络  G, 其中节点代表实体 , 边代

表关系。每个三元组(ei, rj, em)都包含一个从  ei 到  em
有 向 边  rj。 ei 到  em 之 间 的 路 径 用  p={ei, ri, ei+1, 

ri+1, …, rm-1, em}表示, 路径的长度定义为路径中的

关系数量 , 在路径  p 中为  m–i。对于  G 中的任一对

实体  ei 和  em, 可以有  N 条不同的路径, 从而组成路

径集合, Pim={p1, p2, …, pN}。本文的目标是从残缺

的  KBs 中提取路径集合  Pim 来预测实体对  ei 与  em 之

间是否存在缺失的关系 r。 

本文模型需要基于训练数据, 学习一个关系分

类器, 然后使用它来预测测试集中实体对之间的关

系 , 即需要为实体对  ei 和  em 给定一个关系  r, 通过

计算得到实体对  ei 和  em 的路径集合  Pim 与给定关

系  r 的置信度得分, 据此判断  KBs 中  ei 与  em 之间是

否存在缺失的关系  r。 
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2 基于路径推理的注意力机制模型 

本文提出的模型采用随机初始化的方式, 将每

条路径中涉及的实体、实体对应的不同实体类型和

路径中包含的关系映射到向量空间, 将向量作为模

型的输入。在基于实体类型的注意力层中, 利用实

体表示向量和实体类型表示向量计算不同实体类型

的权重, 对不同的实体类型赋予不同的权重, 以便

突出同一实体的不同实体类型在不同路径或关系中

的差异以及个别实体类型对关系推理的重要性。在

计算模型置信度的阶段使用注意力机制, 通过对每

条路径预测的关系向量与给定关系的表示向量之差

的绝对值进行汇总来计算模型的置信度。使用注意

力机制, 将每条路径上产生的误差绝对值进行加权

组合 , 从而能够充分地利用多条路径的聚合信息。

并且 , 注意机制可以为每条路径自动地分配权重。

使用向量差的绝对值体现了预测关系向量与给定关

系的表示向量在向量空间中每个维度的差异, 便于

后续对差异进行减小和优化。 
本文提出的基于路径推理的注意力机制模型将

实体  ei 与  em 之间的路径集合  Pim= {p1, p2, …, pN}作

为输入 , 并输出给定关系  r 连接  ei 和  em 的置信度

P(r|ei, em)。如图  3 所示, 本文模型由基于实体类型

的注意力层、实体编码层、关系编码层和基于关系

路径的注意力层  4 层组成。 

2.1 基于实体类型的注意力层 
给定实体对  ei 与  em 之间的一条路径  p1={ei, ri, 

ei+1, ri+1, …, rm‒1, em}∈Pim 和路径中实体对应的实体

类型集合{τi, …, τm‒1, τm}, 其中每个实体对应  n 个实

体类型, 即  τk={tk,1, …, tk,n‒1, tk,n}。基于实体类型的

注意力机制将实体{ei, …, em‒1, em}和对应的实体类

型{τi, …, τm‒1, τm}作为输入, 对输入进行编码, 得到

实体的最终表示[Ei, …, Em‒1, Em]。为突出部分实体

类型对实体间关系的主导作用, 本文用注意力机制

给不同实体类型分配不同的权重。实体  ei 的第  o 个

实体类型  ti,o 在该层所占权重  αi,o 的计算方法如下: 

 ,
,

1 ,
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p( )
,
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其中, 

 , ,( ( ) ( ) ,)i o i o if t e z V V  (2) 

其中, zi,o 和 zi,k 是中间变量, zi,o 将 V(ti,o)与 V(ei)关联, 

zi,k 将 V(ti,k)与 V(ei)关联; f(·)表示前馈网络; V(ti,o)为
实体 ei 的第 o 个类型 ti,o 的表示向量; V(ei)为实体 ei
的表示向量。利用式(1)和(2)得到不同实体类型的

权重后, 为了规避实体的重尾分布问题, 本文利用

实体类型表示向量来获得实体 ei 的最终表示 Ei: 

 1 , , ,* ( )n
oi i o i ot E V  (3) 

其中, *表示 Hadamard 积。 

2.2 实体编码层 
为了充分利用实体的上下文信息, 实体编码层

将实体的最终表示[Ei, …, Em-1, Em]作为本层的输入, 

使用能缓解  RNN 长期依赖问题的  LSTM[12]对[Ei, …, 

Em‒1, Em]进行编码, 将  LSTM 每个时间步的隐藏状

态[Hi, …, Hm‒1, Hm]作为本层的输出。 

2.3 关系编码层 
为了提高算法的性能 ,  将实体编码层的输出

[Hi, …, Hm‒1, Hm]与关系表示向量[V(ri), …, V(rm‒1), 

 

ei 代表路径中的实体, τi 代表实体  ei 对应的实体类型, ri 代表路径中的关系, r 代表给定关系, π1 代表路径  p1 预测
实体  ei 与  em 之间的关系向量, P(r|ei, em)代表路径集合  Pim 与给定关系 r 的置信度 

图 3  基于路径推理的注意力机制模型 
Fig. 3  Attention mechanism model based on path reasoning 
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V(rm)]按照时间步进行拼接 , 得到本层的输入[[Hi; 
V(ri)], …, [Hm‒1; V(rm‒1)], [Hm; V(rm)]]。为了使路径

中的实体数量与关系数量相匹配, 为每条路径增加

相同的路径结束标志向量  V(rm)。对拼接之后的向

量 , 通过  LSTM 进行编码 , 将  LSTM 最后一个时间

步的隐藏状态作为路径  p1 提供给实体对  ei 与  em 之

间关系的预测向量  π1。 

2.4 基于关系路径的注意力层 
使用上述方法对路径集合  Pim 中剩余的  N-1 条

路 径 进 行 编 码 , 最 终 得 到 预 测 关 系 向 量 集 合  Π= 

[π1, …, πN‒1, πN]。同时, 使用一个可训练的向量  u
来表示  ei 与  em 之间给定的关系  r, 使用向量  u 与每

条路径的预测关系向量  πi 之差的绝对值Δi=|u–πi|来
表示模型在每条路径上产生的误差。使用类似实体

类型的注意力层, 对每条路径上产生的误差进行汇

总 , 并将汇总后的误差转化为对应的置信度  P(r|ei, 
em), 计算方式如下: 

 , ,( | ) ( ( (P , )))i m imP r e e f r   (4) 

 1( , * ,) N
oim o oP r      (5) 
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其中, δ(·)表示  sigmoid 函数, βi 代表注意力机制在每

条路径上分配的权重, ε(Pim, r)代表路径集合  Pim 与

给定关系 r 之间的误差总和。 

基于路径推理的注意力机制模型未使用外部工

具产生的特征, 因此可以进行端到端的训练。为了

预测每个关系, 本文使用训练集中的真假三元组作

为正例((ei, r, em)Dr
Train+)和负例((ei, r, em)Dr

Train–)

来训练模型。使用交叉熵损失函数对模型进行优化, 

模型的损失计算方式如下: 
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3 实验 
3.1 数据集及预处理 

在  FB15k-237 和  WN18RR 两个基准数据集上评

估本文方法与基线方法。首者是常识 KBs Freebase[2]

的子集 , 后者则是英语词汇数据库  WordNet[1]的子

集。表  1 列出两个数据集的统计数据。 

参照  Liu 等[10]的方式处理数据。从每个数据集

的所有真三元组  X 中建立一个完整的实验数据集: 

  ( , , )| , {0,1} ,i j m i m jD e r e e e E r R y       

y 表示三元组是真还是假。该数据集包含额外的假

三元组 , 这些假三元组是基于个性化  PageRank 算

法, 从  X 中采样得到。负采样是必要的, 因为两个

基准数据集中只包含真三元组, 负例的数量对算法

的性能有显著的影响 [13]。本文为每个正例抽取  10

个负例, 并将数据集分为  80%的训练集和  20%的测

试集。因为基于路径的方法通常分别对每个关系进

行建模, 所以会根据关系对数据做进一步的划分。 

为了提取实体之间的路径, 本文用数据集中的

真三元组构建  KBs。按照  Lao 等 [7]的方法, 用反向

关系扩充  KBs。使用双向广度优先算法(breath first 

search, BFS)提取路径。实验中, 最大路径长度的确

定与数据集中三元组的连接紧密程度相关。对多跳

路径来说, 最大路径长度越大, 在给定一种关系的

情况下实体对之间的路径数量越多, 但无效路径被

抽取的概率也越大, 不仅给实验带来噪声, 而且占

用的空间和消耗的时间更多。本文根据  Liu 等[10]对

最大路径的选择, 在  WN18RR 数据集中, 最大路径

长度设置为  6; 在连接更密集的  FB15k-237 数据集

中 , 最大路径长度设置为  4。这样 , 不仅能提供足

够的路径用于训练, 而且消耗的资源较少。为每对

实体随机抽取  200 条路径(即  N=200)。在  WN18RR

数据集中, 使用  WordNet[1]中的实体上位词作为实

体类型; 在  FB15k-237 数据集中, 使用  Xie 等 [14]的

实体类型数据。然后 ,  遵循  Das  等 [ 9 ]的方法 ,  为 

表 1  数据集 FB15k-237 和 WN18RR 的统计数据 
Table 1  Statistics for the data set of FB15k-237 and WN18RR 

数据集 

数量  路径长度 

关系 实体 三元组 
被测试的

关系 

实体

类型 

每个被测试关系的平均实体对  每个实体拥有的实体类型  

最大值 平均值
训练集 测试集  最大值 平均值  

WN18RR  11 40943 134720  9 8092 38039 11888  14 4.6  6 5.3 

FB15k-237 235 13545 254290 10 1029 16696  5219   7 6.4  4 3.5 
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FB15k-237 数据集中每个实体选择  7 种最常见的类

型。对于  WN18RR 数据集, 对每个实体使用全部的

上位词, 还使用预先训练的  Google News word2vec

模型, 将实体类型映射到向量中。 

3.2 实验参数及细节 
本文使用反向传播算法来更新可训练的模型参

数。本文模型中有如下超参数: 1) 实体类型表示向

量  V(ti,o), 其维度在  FB15k-237 中为  50, WN18RR 中

为  300; 2) 实体表示向量  V(ei), 其维度为  50; 3) 关系

表示向量  V(ri), 其维度为  50; 4) 实体对之间给定关

系的表示向量  u, 其维度为  100; 5) 关系编码层和实

体编码层中两个  LSTMs 的维度均为  150。在前馈网

络  f(·)中使用的激活函数是  Relu 函数。对所有可训

练的参数采用随机初始化的方式赋初值 , 用  Adam

优化器 [15]对模型进行优化。将  MAP 作为模型的评

价标准(AP 是针对一种关系中所有实体对的平均精

度, MAP 是针对所有关系的平均  AP)。实验中还将

早期停止(early stopping)作为正则化手段 , 防止模

型过拟合。3.3 节和  3.4 节的实验都进行  5 次 , 取  5

次实验结果的平均值作为最终结果。 

3.3 验证基于实体类型的注意力层的有效性 
本文使用实体类型表示向量的平均值与实体类

型表示向量之和来获取实体表示, 得到表  2 中的结

果。可以看出使用均值或者和的方式取得的  MAP

值都低于使用注意力机制, 说明使用注意力机制可

以对实体进行更好的表示, 不仅可以增强实体与其

类型的依赖关系, 还能提高实验结果的精度。 

3.4 验证基于关系路径的注意力层的有效性 
本文采取对每条路径预测的关系向量与给定关

系向量的内积取平均值、最大值或  LSE 的方法获取

置信度 , 结果见表  3。可以看出 , 基于关系路径的

注意力层取得更好的实验结果。这是因为在汇总多

条路径信息的过程中, 注意力机制不只依赖权重最 

表 2  实体向量的不同获取方式对实验结果的影响 
Table 2  Effect of different acquisition methods of entity 

vectors on experimental results 

实体向量的获取方式 
MAP/% 

WN18RR FB15k-237 

Avg(type) 78.2 55.9 

Sum(type) 79.0 57.1 

Attention(type, entity) 79.6 57.4 

说明: Avg(type)代表实体类型表示向量的平均值, Sum(type)代

表实体类型表示向量之和, Attention(type, entity)表示基于实体类型

的注意力层; 粗体数字表示本文方法的结果更好, 下同。 

大的路径, 或对所有路径分配相同的权重, 而是综

合全部路径的信息, 并使用每条路径预测的关系向

量与给定关系的表示向量之差的绝对值来计算每条

路径的权重, 会便于后续对差异进行减小和优化。 

3.5 与基线模型对比 
将本文提出的基于路径推理的注意力机制模型

与以下基线模型进行比较, 在相同的数据集上获得

的结果如表  4 所示。 

1) PRA[7]将路径作为特征, 输入二进制对数线

性分类器中, 判断实体对间是否存在给定的关系。 

2) SFE[16]首先执行广度优先算法, 抽取每个实

体周围的子图, 再对子图进行特征抽取, 得到特征

向量, 进而实现 KBs 补全。 

3) Path-RNN1
[8]通过  PRA 模型获取需要的路径, 

使用 RNN 对路径进行编码, 进而实现 KBs 补全。 

4) Path-RNN2
[9] 和  Path-RNN3

[9] 使 用  RNN 对 路

径进行编码, 使用注意力机制对路径集合进行汇总, 

完成  KBs 的补全。其中 , Path-RNN2 和  Path-RNN3

使用的数据类型不同。 

从表  4 中  Path-RNN2 与  Path-RNN3 的对比实验

结果可以看出, 添加实体信息有助于更准确地预测 

表 3  不同置信度的计算方式对实验结果的影响 
Table 3  Influence of different calculation methods 

of confidence on experimental results 

置信度计算方式 
MAP/% 

WN18RR FB15k-237 

Avg(Pim·r) 71.0 56.6 

Max(Pim·r) 69.4 53.6 

LSE(Pim·r) 68.2 51.4 

Attention(Pim,r) 79.6 57.4 

说明: Avg(Pim·r), Max(Pim·r)和  LSE(Pim·r)分别代表对每条路径

预测的关系向量和给定关系向量的内积取平均值、最大值和  LSE, 

Attention(Pim,r)代表基于关系路径的注意力层。 

表 4  与基线模型的比较 
Table 4  Comparison with baseline model 

模型 所用数据 
MAP/% 

WN18RR FB15k-237

PRA 关系 38.8 34.3 

SFE 关系 30.7 36.7 

Path-RNN1 关系 67.2 45.6 

Path-RNN2 关系, 实体类型 50.8 51.2 

Path-RNN3 关系, 实体, 实体类型 51.0 52.1 

本文模型 
关系, 实体 71.3 54.4 

关系, 实体, 实体类型 79.6 57.4 
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实体关系。本文模型同样添加了实体信息, 并在路

径 集 合 上 使 用 注 意 力 机 制 , 效 果 大 大 好 于  Path-

RNN3, 证明在实体类型上使用注意力机制能够增

强实体与其类型的依赖关系, 进而增强路径的表示, 

提高了实验结果的精度。在本文提出的模型中, 使

用实体类型与不使用实体类型取得的结果有所差

距, 证明实体类型与实体的依赖关系对模型性能的

提升有益。与以上基线模型相比, 本文模型取得最

好的结果 , 尤其在  WN18RR 数据集上 , MAP 提升

18%, 说明本文提出的基于实体类型的注意力层 , 

使用注意力机制对每条路径预测的关系向量与给定

关系的表示向量之差的绝对值进行汇总来计算模型

置信度的方法是行之有效的。 

4 结论 

本文实现基于路径的关系推理, 为  KBs 补全提

供一种有效的新方法。本文引入基于实体类型的注

意力层, 利用实体类型与实体的相互依赖关系, 对

实体间关系的推理起到不可或缺的作用。本文提出

计算模型置信度的新方法, 不仅使模型的整体效果

大大提升, 还便于误差的减小和优化。在  WN18RR

和  FB15k-237 两个基准数据集上的实验结果表明 , 

本文方法比基于路径排序的方法有显著的改进。 
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