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Abstract 
With the advent of the era of big data and the rapid development of artificial intelligence, 
knowledge map has played an important role in vertical search, intelligent Q & A and other fields. 
However, even the largest knowledge map in the world is still incomplete, so knowledge reasoning 
has always been one of the research hot spots of knowledge graph. In this paper, we propose a 
model (DR-GCN) of neural network which integrates entity description and relation graph convo-
lution (R-GCN), and apply it to the standard task of knowledge reasoning: entity classification, that 
is, the restoration of missing entity attributes. R-GCN is a kind of graph convolution neural net-
work (GCN), which is specially developed according to the characteristics of highly multivariate 
relational data of practical knowledge graph. The DR-GCN model in this paper makes full use of the 
relationship type, relationship direction, entity self cycle, entity description and other information 
in the knowledge graph for entity classification. In this paper, the DR-GCN model is thoroughly 
evaluated and compared with the established baseline. Experiments show that the experimental 
results of DR-GCN model are better than that of the existing baseline. On the AIFB dataset, the ac-
curacy of the DR-GCN model is 0.24% higher than the 96.19% of the G-GAT model with the highest 
accuracy in the baseline. On the BGS dataset, the accuracy of the DR-GCN model is 0.35% higher 
than the 87.24% of the RDF2Vec model with the highest accuracy in the baseline, which proves 
that the improved model is more effective. 
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摘  要 

随着大数据时代的来临，人工智能快速发展，知识图谱已经在垂直搜索和智能问答等领域中发挥着重要

的作用。但是，即使是全世界上最大的知识图谱也仍然不完整，所以知识推理一直是知识图谱的研究热

点之一。本文提出了一个融合实体描述和关系图卷积神经网络(R-GCN)的模型(DR-GCN)，并将其应用于

知识推理中的标准任务：实体分类(Entity Classification)，即缺失实体属性的恢复。R-GCN是根据图卷

积神经网络(GCN)，专门针对实际知识图谱的高度多元关系数据特征而开发的一类图卷积神经网络。本

文研究的DR-GCN模型，该模型充分利用了知识图谱中的关系类型、关系方向、实体自循环、实体描述

等信息进行实体分类。本文对DR-GCN模型进行了彻底的评估，并与已建立的基线进行了比较。实验表

明，DR-GCN模型的实验结果比现有的基线有所提高，在AIFB和BGS数据集上，DR-GCN模型的准确率分

别比基线中准确率最高的G-GAT和RDF2Vec模型的96.19%和87.24%高0.24%和0.35%，验证了改进后

的模型效果更佳。 
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1. 引言 

随着计算机科学的迅猛发展，大数据时代来临，互联网数据爆炸式的增长，这些数据中蕴含着大量

有价值的信息，如何对其进行提取和表达引起了大量学者的关注。知识图谱作为一个能对其进行有效的

表达和组织的工具应运而生。知识图谱这一概念，由 2012 年 Google 公司所提出，用于 Google 浏览器的

智能搜索引擎。自此以后，知识图谱得到了众多学者的关注和青睐，在许多领域得到了广泛的应用。然

而，知识图谱大多都是由人工或半自动的方法构建，导致了知识图谱的不完整。据 2014 年统计，世界上

最大的知识库之一 freebase，存在着 71%的人没有确切的出生日期，75%的人没有国籍信息[1]。知识图谱

的不完整制约着其下游应用的发展，如何对现有的知识图谱进行补全，扩大其规模成为人们迫切需要解

决的问题之一，因此知识推理成为了人们关注和研究的重点之一。 
Schlichtkrull 等人[2]提出了关系图卷积神经网络模型(R-GCN)从微观上建模星形结构以建模知识图

谱。R-GCN 网络将目标实体与知识图谱中的邻居实体进行卷积学习，输入当前实体的相邻关系信息，包

括关系类型、关系的方向以及实体自循环的信息，输出目标实体的隐性特征向量表示，然后通过节点损

失函数进行实体分类。该模型充分地利用了知识图谱的关系信息，却忽略了实体的简明描述中蕴含了丰

富的语义信息。本文提出了结合实体描述和关系图卷积神经网络的模型(DR-GCN)，并将其应用于知识推

理的实体分类任务。实验结果表明，该模型有效地提高了实体分类的准确度，验证了该方法的有效性。 
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2. 相关研究 

知识推理是指利用知识图谱中已有的知识，通过某些方法，推理出新的知识或识别知识图谱中错误

的知识[3]。即已知知识图谱三元组中的任意两个元素，采用某种方法，推理出三元组中所缺失的另外一

个元素或识别出另外一个元素的正确与否。例如，事实三元组(美国，首都，？)，由这个三元组我们可以

知道美国和首都这两个元素，不难推断出三元组的另外一个元素为华盛顿。知识推理根据推理任务的类

型可分为：链路预测、实体预测、关系预测、属性预测、实体分类等。本文研究的主要内容为实体分类。 
知识推理根据其推理方法的不同可分为基于规则的推理、基于分布式表示的推理、基于神经网络的

推理以及混合推理[4]。传统的基于规则的推理方法，虽然它推理的准确率非常高，但它需要知道全面的

推理规则和本体约束，而在现实中很少能达成这一条件。基于神经网络的推理方法具有很强的学习能力、

推理能力和泛化能力，既能从大量的文本语料中学习其特性，解决知识图谱中数据规模庞大的问题，也

能对知识图谱中的事实三元组进行直接建模，解决了知识推理中的计算难度大的问题，还能通过巧妙的

设计神经网络，使其在某种程度上模拟人脑进行知识推理。 
基于神经网络的知识推理的研究最早始于 Socher 等人[5]提出的一种神经张量网络模型(NTN)，为了

能够有效了提取各个实体之间存在的潜在关系，该模型合理的使用了双线性张量层取代了常用的标准线

性神经网络层。随后出现了各种各样的知识推理神经网络模型。例如，对于前人的知识推理研究一直没

有用到的实体描述信息，Xie 等人[6]提出了一个利用 CBOW 或卷积神经网络模型对知识图谱中的实体进

行学习表示的基于实体描述的表示学习模型(DKRL)，DKRL 模型能够有效的提取知识图谱中实体的描述

信息，利用实体描述进行实体和关系预测任务。受多候选项排名问题的启发，Shi 等人[7]提出了一个投

影嵌入的共享变量的神经网络模型(ProjE)，该模型通过使用低维图嵌入学习知识图谱中的实体和关系的

联合嵌入，将实体预测视为排序问题，在其输出结果中取最高得分候选项作为实体预测的结果。Tay 等

人[8]认为多任务的交叉学习表示能有有效提高非离散属性预测的准确性，提出了多任务神经网络模型

(MT-KGNN)，该模型能够有效的利用两个任务中的实体、关系和属性等信息进行非离散属性预测。Shi
等人[9]提出了一个开放世界知识图谱补全的 ConMask 模型，该模型能够学习实体名称和实体描述等信

息，将知识图谱外部的实体无缝的连接有现有的知识图谱内部，从而实现知识图谱的动态补全。

Lukovnikov 等人[10]认为对知识图谱中的主谓语进行排序学习有利于匹配给定问题的相似事情，提出了

一个整体神经匹配模型(HNM)，有效的提高了端到端智能问答的效率。Shen 等人[11]提出了隐形推理网

模型(IRN)，该模型通过巧妙的设计神经网络，使其在某种程度上模拟人脑进行知识推理。Graves 等人[12]
提出了一个 DNC 模型，该模型通过合理的设计和使用辅助神经单元，模拟人脑中对记忆的增、改、删过

程。Schlichtkrull 等人[2]从知识图谱的内部结构角度出发，提出了关系图卷积神经网络模型(R-GCN)，该

模型充分的利用了知识图谱中的关系信息进行知识推理，其中包括了关系类型、关系方向、实体自循环

等信息。Dan 等人[13]从关系图卷积神经网络的基础上出发，加入了内部关系图注意力机制，提出了关系

图注意力卷积神经网络模型(R-GAT)，该模型进一步的提升了实验的准确率。 

3. 模型设计与分析 

3.1. DR-GCN 模型 

GCNs 模型由 Duvenaud 等人[14]和 Kipf 等人[15]所提出，我们的模型作为 GCN 模型的一个扩展，是

根据知识图谱的内部结构所设计的一类型神经网络。GCN 通过知识图谱的局部邻域关系信息进行学习表

示，从而扩展成完整的知识图谱。这一类型的神经网络模型，如 GCN，可以视为是 Gilmer 等人[16]提出

的简单可微消息传递框架的特殊情况。 
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其中，
( ) ( )l d l
ih R∈ 是神经网络第 l 层节点 iV 的隐藏状态， ( )d l 是表示该层的维数， ( )mg ⋅ ⋅， 表示函数中传入

的消息被累计并通过 ( )σ ⋅ 元素激活函数传递，例如 ( ) ( )max 0ReLU ⋅ = ⋅， 。 iM 表示节点 iV 的传入消息集，

通常选择与传入边集相同。 ( )mg ⋅ ⋅， 函数通常被选为(消息指定的)类似神经网络的函数，或者简单地选为

Kipf 等人[15]提出的带权矩阵 W 的线性变换 ( ),m i j jg h h Wh= 。 

这种类型的转换在知识图谱局部结构化邻域信息的学习特征表示方面非常出色，并且给 Duvenaud
等人[14]提出的图形分类和 Kipf 等人[15]提出的基于图形的半监督学习等带来了显著的提高，在图形领域

作出了重大的贡献。2018 年，Schlichtkrull 等人[2]根据知识图谱局部结构化邻域关系信息，对此进一步

改进，提出了关系图卷积神经网络模型，并将其模型传播方式定义为： 

( ) ( ) ( ) ( ) ( )1
0

,

1
r
i

l l l l l
i r j i

r R i rj N

h W h W h
c

σ+

∈ ∈

 
= +  

 
∑ ∑                            (2) 

其中 r
iN 表示在关系 r R∈ 下节点 i 的邻域索引集，r 是可以预先学习或选择的问题特定的标准化常数，例

如 ,
r

i r ic N= 。 

受这些模型结构的启发，我们引入了实体描述这一信息，我们把该模型称为 DR-GCN 模型，并定义

了以下简单的传播模型，用于计算知识图谱局部结构中实体 iV 的前向传递更新： 
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其中
,r j

i
dE 表示在节点 i 的邻域索引集，关系 r R∈ 下第 j 个节点的实体描述。 

神经网络层的更新通过公式(3)对知识图谱中的每个节点进行并行计算。在实践中，式(3)可以通过使

用稀疏矩阵相乘的方法实现。该 DR-GCN 模型利用了知识图谱局部结构化邻域的关系信息和实体描述，

图 1 描述了 DR-GCN 模型中计算单个节点更新的过程。 
如图 1 所示，收集来自目标节点(红色)相邻的节点(蓝色)的激活，然后分别对其中的关系类型、关系

方向、实体自循环和实体描述进行类型转换，转换的结果(绿色)再以归一化的方式累加总和并通过激活函

数(ReLU)传递更新。其中，每个节点的更新和参数的共享可以在整个图中进行并行计算。 

3.2. 正则化 

我们注意到，将式(3)应用到大规模知识图谱的时候，出现参数数量随着知识图谱中关系数量的增长

而呈指数型增长的问题。 
为了解决这个问题，我们效仿了 Schlichtkrull 等人[2]的做法，采用了偏置分解的方法来调整 DR-GCN

的权重。通过偏置分解，每个
( )l

rW 定义如下： 

( ) ( ) ( )

1

B
l l l

r rb b
b

W a V
=

= ∑                                     (4) 

即
( )l

rW 通过偏置分解为
( ) ( ) ( )1l d l d l

bV R × +∈ 与系数
( )l
rba 的线性组合。其中，

( )l
rba 为基础系数，

( )l
bV 为基础矩

阵。偏置分解式(4)可以看作是不同关系类型之间有效权重共享的一种形式，偏置分解有效的减少了大规

模关系数据中所需要学习的参数数量。 
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Figure 1. Update process of single graph node/entity(red) in DR-GCN model 
图 1. DR-GCN 模型中单个图节点/实体(红色)的更新过程 

3.3. 实体分类 

通过堆叠(3)式的神经网络层，在输出层上使用 softmax( )激活函数，组成 DR-GCN 模型用于实体分

类实验。在 DR-GCN 模型中，我们将所有标记节点上的交叉熵损失将至最低： 

( )

1
ln

K
L

ik ik
i Y k

L t h
∈ =

= −∑∑                                    (5) 

其中，Y 是具有标签的节点索引集，是第 i 个标签节点的网络输出的第 k 个条目，表示其各种的基本事实

标签。在实践中，我们使用梯度下降技术训练模型。我们的实体分类模型示意图如图 2 所示。 
 

 
Figure 2. Depiction of a DR-GCN model for entity classification 
with a per-node loss function  
图 2. 用每个节点损失函数描述实体分类的 DR-GCN 模型 
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4. 实验结果分析 

4.1. 数据集 

我们将用 Ristoski 等人[17]提出的 AIFB、MUTAG 和 BGS 三个数据集对基线中的各个模型进行评估。

在每个数据集中，实体分类的目标可以表示为节点的一组实体属性。数据集的各种指标书记统计见表 1。
关于数据集更详细的描述，可以参考 Ristoski 等人[17]的文献。 
 
Table 1. Number of entities, relations, edges and classes along with the number of labeled entities for each of the datasets 
表 1. 每个数据集中的实体、关系、边和标记的实体以及类的数量 

Dataset AIFB MUTAG BGS 

Entities 8,285 23,644 333,845 

Relations 45 23 103 

Edges 29,043 74,277 916,199 

Labeled 176 340 146 

Classes 4 2 2 

4.2. 实验设置 

作为我们实验的基线，我们比较了来自 Ristoski 等人[18]提出的 RDF2Vec 嵌入、Vries 等人[19]提出

的 Weisfeilaer-Lehman 内核模型 WL 和 Schlichtkrull 等人[2]提出的关系图卷积神经网络模型 R-GCN，以

及 Dan 等人[13]提出的关系图注意力卷积神经网络模型 R-GAT。RDF2Vec 提取标记图上的行走，然后使

用 Mikolov 等人[20]提出的 Skipgram 模型进行处理，生成实体嵌入，用于后续的分类。R-GCN 模型通过

对知识图谱中的局部结构化邻域关系信息进行卷积学习，输入目标实体的相邻关系信息，其中包括关系

类型、关系方向和实体自循环的信息，在输出层上使用 softmax( )激活函数进行实体分类。R-GAT 在关系

图卷积神经网络的基础上出发，加入了内部关系图注意力机制。 
对于数据集 AIFB、MUTAG 和 BGS 的训练，我们选择为具有 16 个隐层的 DR-GCN 模型，学习率

设置为 0.01，归一化常数选择为 ,
r

i r ic N= ，训练迭代次数为 50 次。所有实体分类实验均在 16 GB 内存

的 CUP 上运行。 

4.3. 实验结果 

AIFB、MUTAG 和 BGS 三个数据集在 WL、RDF2Vec、R-GCN 和 R-GAT，以及 DR-GCN 等模型下

的实体分类结果如表 2 所示： 
 
Table 2. Comparison of classification accuracy of various model entities 
表 2. 各模型实体分类准确率对比 

Model AIFB MUTAG BGS 

WL 80.55 80.88 86.20 

RDF2Vec 88.88 67.20 87.24 

R-GCN 95.83 73.23 83.10 

R-GAT 96.19 74.38 85.35 

DR-GCN 96.43 75.93 87.59 
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在表 2 中，我们评估了在 AIFB、MUTAG 和 BGS 上的 DR-GCN 模型，实验结果显示，在 AIFB 数

据集上，实体分类准确率由高到低的模型为：1) DR-GCN，2) R-GAT，3) R-GCN，4) RDF2Vec，5) WL。
我们的 DR-GCN 模型的实体分类准确率比 R-GAT 模型的实体分类准确率还要高 0.24%。在 BGS 数据集

上，实体分类准确率由高到低的模型为：1) DR-GCN，2) RDF2Vec，3) WL，4) R-GAT，5) R-GCN。我

们的 DR-GCN 模型的实体分类准确率比 RDF2Vec 模型的实体分类准确率还要高 0.35%。在 MUTAG 数

据集上，实体分类准确率由高到低的模型为：1) WL，2) DR-GCN，3) R-GAT，4) R-GCN，5) RDF2Vec。
在 MUTAG 数据集上，准确率最高是 WL 模型，但是，我们注意到，DR-GCN 模型仍比同是关系图卷积

神经网络类型的 R-GCN 和 R-GAT 模型的准确率分别要高出 2.70%和 1.55%。正如 Schlichtkrull 等人[2]
在他们的文献中所提到的，理解 MUTAG 数据集的本质与其特性，是一系列的关系图卷积神经网络类

R-GCN、R-GAT 和 DR-GCN 模型在 MUTAG 数据集上准确性比较一般的原因。若想对 MUTAG 数据集

的本质特性有进一步详细的了解，可以参考 Schlichtkrull 等人[2]和 Ristoski 等人[17]的文献。 

5. 结束语 

本文探索了利用基于实体描述和关系图卷积神经网络的 DR-GCN 模型进行知识推理的实体分类任

务。与现有的 R-GCN 模型不同的是，DR-GCN 模型加入了实体描述这一信息。通过多组的实验，实验结

果表明 DR-GCN 模型的方法比其他的四种基线在 AIFB 和 BGS 两个数据集上取得了更高的准确率，验证

了改进后的模型效果更佳。下一步将利用 DR-GCN 模型作为编码器和 ComplEx 模型作为解码器形成一个

自动编码器，这更适合对知识图谱中存在的大量非对称关系的建模，并对其进行链路预测任务检验模型

的有效性。 
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