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Abstract 
At present, most of the existing knowledge graphs have the problem of lack of information. As one 
of the key technologies of knowledge graph, relational inference can complete the in-depth analy-
sis and mining of data relations, which is a hot issue in the field of knowledge graph. This paper 
mainly introduces several common single step inference algorithms based on distributed repre-
sentation, and describes the main process and evaluation index of the algorithm in order to pro-
vide reference for future research. 
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摘  要 

目前，现有知识图谱大多存在信息缺失的问题，作为知识图谱关键技术之一的关系推理可以完成对数据

关系的深入分析和挖掘，是知识图谱领域的研究热点。本文主要介绍了几种常用的基于分布式表示的单

步推理算法，概述了算法的训练过程和评价指标，为今后该领域的研究提供参考借鉴。 
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1. 引言 

单步推理是通过知识图谱的知识要素(事实元组)来进行学习推理的，其特点是没有考虑路径特征且是

直接关系。依据不同的推理方式，单步推理分成基于规则的单步推理、基于分布式表示的单步推理和基

于神经网络的单步推理。基于分布式的知识表示分为基于翻译、张量/矩阵分解和空间分布等多种方法[1]。 

2. 分布式表示 

基于分布式的知识表示是指将三元组中的实体和关系分别转换成稠密低维的实值向量。分布式的知

识表示包括实体向量和关系向量两种向量，其中实体向量既可以表示头实体也可以表示尾实体。知识图

谱中的两个实体和其之间的关系用 ( ), ,h r t 形式的三元组表示，黑斜体的 , ,h t r 分别表示头实体向量、尾实

体向量和关系向量。 

3. 常见的基于分布式表示的单步推理算法 

基于分布式表示的单步推理是指在分布式知识表示的基础上进行的直接推理过程。其中，最典型的

是基于翻译的表示推理。该方法的思想来源于 word2vec 实验结果的启发。Mikolov 等人提出了 word2vec
词表示学习模型和工具包[2] [3]，在其基础上发现了训练好的词向量之间存在平移不变的现象，并且通过

类比推理实验发现，这种平移不变的现象普遍存在于词汇的语义关系之中[4]。 
(1) TransE 模型 
受到该现象的启发，Bordes 等人在 2013 年的 NIPS 大会上提出了第一个基于翻译的表示模型 TransE 

[5]。TransE 模型的主要思想是：如果三元组 ( ), ,h r t 成立，则头实体向量 h 与关系向量 r 的和与尾实体向

量 t 接近(即 h r t+ ≈ )。否则远离。由上述基本假设得到势能函数： 

( ),
nr Lf h t h r t= + −  

其中： nL 表示 nL 范数，n 的取值为 1 或者 2。TransE 通过定义最大间隔的方法，定义了损失函数： 

( ) ( ) ( )

( ) ( )
, ,, , , ,

, ,
h r t

r r
h r t S h r t S

L f h t f h tγ
+

′ ′ ′∈ ∈

′ ′= + −  ∑ ∑  

其中， [ ]x
+
表示 ( )max 0, x ； γ 表示正负样本之间的间距，是一个常数；负样本集合 S ′表示为： 

( ) ( ){ } ( ){ }, , , , | , , |h r tS h r t h E h r t t E′ ′ ′ ′ ′= ∈ ∈  

与以往模型相比，TransE 模型的参数较少，计算复杂度低，性能有显著提升。但是 TransE 模型存在

一些不足：对于不同的关系，所有实体的向量表示都相同；在解决知识图谱中一对一关系的数据时效果

明显，而在处理复杂关系(一对多、多对一、多对多)时会遇到一定的困难。由此，掀起了基于分布式知识

表示的研究热潮。 
(2) TransH 模型 
针对 TransE 模型处理复杂关系的弊端，2014 年 Wang 等人提出了 TransH 模型[6]，引入了关系超平

面，将关系解释为超平面上的翻译操作。TransH 模型的主要思想是：给定一个三元组 ( ), ,h r t ，对于每一

个关系向量 r，都能确定一个与其对应的超平面，然后将该三元组中的头实体向量 h 与尾实体向量 t 投影
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到该超平面上，将头实体向量在超平面上的投影记为 h⊥ ，将尾实体向量在超平面上的投影记为 t⊥ ，可以

得到： 
T T,r r r rh h w hw t t w tw⊥ ⊥= − = −  

其中： rw 表示关系 r 所确定超平面的法向量，为了简化计算过程，使 1rw = 。 
如果三元组成立，则 h r t⊥ ⊥+ ≈ 。基于该假设进行建模，得到 TransH 的势能函数： 

( ),
nr Lf h t h r t⊥ ⊥= + −  

(3) TransR 和 CTransR 模型 
TransE 和 TransH 模型都将实体和关系放到同一个语义空间中，从而限制了模型的表达能力。针对这

一问题，Lin 等人则提出了 TransR 模型[7]，在独立的实体空间和关系空间中分别建立实体向量和关系向

量。首先将实体从实体空间投影到对应的关系空间，然后在投影实体之间进行关系的翻译。TransR 模型

的主要思想是：给定一个三元组 ( ), ,h r t ，将头实体和尾实体向量投影到该关系空间得到： 

,r r r rh M h t M t= =  

其中， k d
rM R ×∈ 是实体空间到关系对应空间的投影矩阵； dR 是实体空间； kR 是关系空间。TransR 的势

能函数为： 

( ),
nr r r Lf h t h r t= + −  

TransE、TransH 和 TransR 模型为每个关系学习一个唯一的向量，由于这些关系通常是不同的，可能

不足以表示该关系下的所有实体对。为了更好地表示关系，CTransR [7]模型采用分段线性回归方法拓展

了 TransR 模型。CTransR 模型的主要思想是：对于一个特定的关系 r，训练数据中的所有实体对(h, t)被
聚集成多个分组，并且每个分组中的实体对都期望显示相似的关系 r。所有的实体对(h, t)都用它们的向量

偏移量 ( )h t− 表示以进行聚类，并为每一个分组或者子关系 rc 分别学习向量表示。将头实体和尾实体向

量投影到该关系空间得到： 

, ,,r c r r c rh M h t M t= =  

其中： k d
rM R ×∈ 是实体空间到关系对应空间的投影矩阵。CTransR 的势能函数为： 

( ) , ,,
nn

r r c c r c c LL
f h t h r t ra r+= + − −  

其中：
nc Lr r− 是为了保证 cr 距离 r 不会太远； a 是控制约束效果的参数。 

(4) TransD 模型 
TransD 模型用两个向量来表示实体和关系，一个用于表示实体的含义，另一个用于动态构造映射矩

阵[8]。与 TransR/CTransR 相比，TransD 模型不仅考虑了关系的多样性，而且考虑了实体的多样性。TransD
参数少，不需要矩阵向量乘法运算。TransD 模型的主要思想是：对于给定的三元组 ( ), ,h r t ，它的向量分

别为 ,, , , ,p p ph h r t tr ，下标 p 表示投影向量，定义两个投影矩阵将实体从实体空间映射到关系空间： 

,m n m n
rh p p rt p pM r h I M r t I× ×= + = +  , 

其中： , ,, n
p ph h tt R∈ , , m

pr r R∈ , , m n
rh rtM M R ×∈ 。因此，映射矩阵是由实体和关系共同决定的，这

种操作使得两个投影向量能够很好地相互作用，因为它们的每个元素都能满足来自另一个向量的每个元

素。当我们初始化每个映射矩阵时，我们将 m nI × 添加到 rhM 和 rtM 中。利用映射矩阵，我们将投影向量定

义如下： 
,rh rth M h t M t⊥ ⊥= =  
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综上所述，得到其势能函数为： 

( ),
nr Lf h t h r t⊥ ⊥= + −  

(5) TransM 模型 
与上述模型相比，TransM 模型更关注每个训练三元组对优化目标的不同贡献(即各种关系映射属性) 

[9]。TransM 模型定义了与关系相关的权重，将训练的每个三元组与权重相关联。对于给定的三元组 ( ), ,h r t ，

TransM 的势能函数为： 

( ),
nr r Lf h t w h r t= + −  

(6) TranSparse 模型 
上述的模型都没有考虑到知识图谱翻译的异质性和不平衡性，因此Guoliang Ji等人提出来TranSparse

模型[10]，使用自适应稀疏矩阵来建模不同类型的关系。在 TranSparse 模型中，翻译矩阵被自适应稀疏

矩阵所代替，其稀疏度由关系连接的实体(或实体对)的个数决定，且关系的两边共享相同的翻译矩阵。

TranSparse 模型包括 TranSparse (share)和 TranSparse (separate)两种模型。 
TranSparse (share)模型的主要思想是：为每个关系 r 设置一个稀疏矩阵 ( )r rM θ ， ( )r rM θ 的稀疏度 rθ

定义为： 

( ) *min1 1r r r
N Nθ θ= − −  

其中： rN 表示关系 r 连接的实体对的数量； *r
N 表示连接实体对的最大数量(即 rN 的最大值)； min0 1θ≤ ≤ 。 

头实体和尾实体共享一个稀疏矩阵，头实体和尾实体的投影向量可以定义为： 

( ) ( ),p r r p r rh M h t M tθ θ= =  

其中： ( ) m n
r rM Rθ ×∈ ； , nh t R∈ ； , m

p ph t R∈ 。 
TranSparse (separate)模型中，为每个关系设置两个单独的稀疏矩阵 ( )h h

r rM θ 和 ( )t t
r rM θ ， ( )h h

r rM θ 和

( )t t
r rM θ 的稀疏度定义为： 

( ) ( )*

*

min1
,1

l
rl

r l
r

N
l

N
h t

θ
θ

−
− ==  

其中：下标 r 是关系的索引；h，t 是指矩阵用于哪个实体(头实体或尾实体)； ( ),l
rN l h t= 表示关系 r 在位

置 l 处连接的实体数；
*

*
l
r

N 表示它们的最大数量(关系 *r 在位置 *l 连接的最多实体)； min0 1θ≤ ≤ 。 
头实体和尾实体的投影向量可以定义为： 

( ) ( ),h h t t
p r r p r rh M h t M tθ θ= =  

TranSparse(share)和 TranSparse(separate)模型的势能函数为： 

( ),
n

r p p L
f h t h r t= + −  

其中： mr R∈ 。 
(7) TEKE 模型 
Zhigang Wang 等人提出了 TEKE 模型[11]，引入了丰富的文本上下文信息。每个关系对于不同的头

实体和尾实体拥有不同的表示，以便更好地处理复杂关系。TEKE 模型包含四个关键部分：实体注释、

文本上下文翻译、实体/关系表示建模和训练。 
在实体注释中，对于给定的文本语料库 1 i mw w w=   ，使用实体链接工具自动的标记实体，然
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后得到实体注释文本集 1 i mx x x ′′
  。其中， ′ 的长度m′小于的长度 m，这是因为多个相邻的词

可以标记为一个实体。 
在文本上下文嵌入中，为了将知识和文本信息联系在一起，构建了一个基于实体注释文本集 ′ 的共

现网络 ( ),=   。 ix ∈ 表示知识图谱中的节点/实体，对应一个单词或者实体。 ij ∈y 表示 ix 和 jx 的

共现频率。构建的共现网络能够利用丰富的文本信息将实体和词连接起来用于表示学习。将给定节点/
实体 ix 的上下文作为它的邻居，定义为： 

( ) { }|i j ijn x x θ= >y  

其中：θ 是一个界值。 
由于两个实体的共同邻居可以表示它们之间的关系，因此将关系的文本上下文为两个实体的共同邻

居，定义为： 

( ) ( ) ( ){ }, |i j k k i jn x x x x n x n x= ∈   

可以得到中的每个实体 x 的表示 kR∈X ，基于实体向量表示，定义了 ix 的实体文本上下文翻译作

为 ( )in x 中实体向量的加权平均值： 

( )
( ) ( )

1

j ij i

i ij j
x n xijx n x

n x
∈∈

= ∑∑
y

y
X  

同样地，定义了 ix 和 jx 的关系文本上下文翻译作为 ( ),i jn x x 中关系向量的加权平均值： 

( )
( )

( )
,

1, min ,
k i j

i j ik jk k
x n x x

n x x
Z ∈

= ∑ y y X  

其中：每个共同邻居的权重 ( )min ,k ik jkx = y y ； ( )( ), min ,
k i j ik jkx n x xZ
∈

= ∑ y y 。 

在文本上下文翻译中，定义了头实体和尾实体的实体文本翻译的线性变换： 

( ) ( )ˆ ˆ,h n h A h t n t A t= + = +  

其中：A 是一个 k k× 的矩阵，可视为上下文的权重；h 和 t 分别为头实体向量和尾实体向量。 
同样地，定义了关系的关系文本翻译的线性变换： 

( )ˆ ,r n h t B r= +  

其中：B 是一个 k k× 的权重矩阵；r 为关系向量。 
综上，其势能函数定义为： 

( ) ˆ ˆ, , ˆ
n

r L
hh r r tf t = + −  

(8) TransA 模型 
Yantao Jia 等人提出了 TransA 模型[12]，可以根据知识图谱的结构自适应地找到最佳损失函数，并且

不需要事先封闭的候选集。TransA 模型的主要思想是：给定一个三元组 ( ), ,h r t ，势能函数定义为： 

( ),
nr Lf h t h r t= + −  

其中： ( ), , dh r t R∈ ；d 表示向量空间的维数。 
TransA 模型的重点在于自适应地找到最佳损失函数。由于关系集合和实体集合是两个不相交的集合，

因此定义了最佳间距 optM ： 
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( )1opt ent relM M Mµ µ= + −  

其中： 0 1µ≤ ≤ ； 
由上述公式可知， optM 分为实体间距和关系间距两部分，并利用线性插值进行组合。实体最优间距

entM 应保证内层圆包含更多的正例，外层圆的外部应尽可能是负例。 entM 的定义为：给定的一个实体 h，
对于所有的 rt P∈ 和 rt N′∈ ，则： 

( )
,

min
hr R t t

ent
h

h t h t
M

nr

σ
∈ ′

′− − −
=
∑

 

( )
, 0

, 0
x x

x
x x

σ
− <

=  ≥
 

其中： ( ){ }| , ,rP t h r t S= ∈ ； ( ) ( ){ }| , , , , , ,rN t h r t S h r t S r R′ ′= ∉ ∈ ∃ ∈ ； S 是正确三元组的集合； hnr 是实

体 h 的关系数量； hR 表示与 h 相关联的关系集合。 

实体最优间距 relM 定义为：对于给定一个实体 h 和与该实体相关联的一个关系 r，如果存在 ,i h rr R∈ ，

满足 ir r≥ ，则： 

( )
,

min
i h r

rel ir R
M r r

∈
= −  

其中： { }, 1 2 1, , ,
rh r nhR r r r −=  ，表示与 h 相关联的除关系 r 之外的关系集合。 

由此，损失函数定义为： 

( )
( ) ( )

( ) ( )
, , ', , ' '

, , ,S k r opt r
h r t h r t

f h t M f h t
+

∈∆ ∈∆

′ ′= + − ∑ ∑z   

其中：∆是正例； ′∆ 是负例； 
(9) TKRL 模型 
鉴于大部分知识表示学习方法忽略了实体中丰富的层次类型信息，Ruobing Xie 等人认为不同类型的

实体应该具有不同的表示，由此提出了 TKRL 模型[13]。TKRL 模型为每个类型的实体设置由层次结构构

造的特定类型投影矩阵 M，然后在特定类型的投影下表示 h 和 t。TKRL 模型的势能函数定义为： 

( ), ,
nr rh rt Lf h r t M h r M t= + −  

其中： rhM 和 rtM 是 h 和 t 不同的投影矩阵。 
为了将层次类型信息编码到表示学习中，提出了一种通用的类型编码器来构造每个实体的投影矩阵。

其次，提出了两种先进的编码器对层次结构中的内部连接和关系特定类型信息中的先验知识加以利用。

其中，实体 e 的投影矩阵 eM 是所有类型矩阵的加权和。通用类型编码的投影矩阵定义为： 

1 21 2 ne c c n cM M M Mα α α= + + +  

其中：n 表示实体 e 的类型数； ic 是实体所属的第 i 个类型；
icM 是 ic 的投影矩阵； iα 表示 ic 的相应权重。 

对于通用类型的编码而言，实体 e 的所有投影矩阵在不同情况下都是相同的。但是，实体应该有不

同的表示，以强调在不同场景中更重要的属性。为了解决这一问题，头实体的投影矩阵 rhM 定义为： 

1

1

i

n
i ci

rh n
ii

M
M

α

α
=

=

= ∑
∑

, 
1,
0,

i rh
i

i rh

c C
c C

α
∈

=  ∉
 

其中： rhC 表示由关系特定类型信息给出的关系 r 中头实体的类型集；同一个实体作为尾实体的投影矩阵

rtM 与作为头实体时的 rhM 相同； cM 表示类型 c 的投影矩阵。 
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cM 能够有以下两种方式编码： 
a) RHE (Recursive Hierarchy Encoder) 

( ) ( ) ( ) ( )1 2
1

i m

m

c c c c c
i

M M M M M
=

= =∏   

其中：m 是类型 c 在层次结构中的层数； ( )ic
M 表示第 i 个子类型 ( )ic 的投影矩阵。 

b) WHE (Weighted Hierarchy Encoder) 

( ) ( ) ( ) ( )1 21 2
1

i m

m

c i mc c c c
i

M M M M Mβ β β β
=

= = + + +∑   

其中：m 是层次结构中的层数； ( )ic
M 是 ( )ic 的投影矩阵； iβ 是 ( )ic 的相应权重。 

在 ( )ic 和 ( )1ic +
之间定义一个按比例下降的加权策略： 

( )1: 1 :i iβ β η η+ = − , 
1 1m

ii β
=

=∑  

其中： ( )0,0.5η ∈ 。 
与其它模型不同，TKRL 模型的损失函数定义为： 

( ) ( ) ( )

( ) ( )
, ,, , , ,

, , , ,
h r t

r r
h r t S h r t S

L f h r t f h r tγ
+

′ ′ ′ ′∈ ∈

′ ′ ′= + −  ∑ ∑  

其中： 

( ) ( ){ } ( ){ } ( ){ }, , , , | , , | , , |h r tS h r t h E h r t t E h r t r R′ ′ ′ ′ ′ ′ ′= ∈ ∈ ∈   

(10) TAE 模型 
由于现有的大多数方法都会忽略时间信息，而只能从时间未知的事实三元组中学习。Tingsong Jiang

等人提出了 TAE 模型[14]，使用事实之间的时间顺序信息进行关系推理。TAE 模型使用 ( ), , ,i je r e t 的四

元组形式，表示实体 ie 和 je 在关系间隔 [ ],b et t t= 具有关系 r 的事实( b et t≤ )。对于一些事实，没有结束日

期，可以表示为 [ ],bt t= +∞ 。 
为了捕获关系的时间顺序，TAE 模型定义了一个时间演化矩阵 n nT R ×∈ 来建模关系的演变。其中，n

是关系向量的维度；T 是模型学习数据的参数。TAE 模型的主要思想是：给定一个 ( ), , ,
ki k j r te r e t ∈∆ ，可

以找一个与时间相关的 ( ), , ,
li l m r te r e t ∈∆ ，两个四元组共享同一个头实体和时序关系对 ,k lr r 。如果

k lr rt t< ，

定义一个正确的时序关系对 ,k ly r r+ = 和对应的错误的时序关系对
1, ,k l l ky r r r r−− = = 。因此，时间势

能函数定义为： 

( ),
nk l k l Lg r r r T r= −  

注意：T 是非对称的。 
对于给定的三元组 ( ), ,i k je r e ，其势能函数定义为： 

( ), ,
n

r i k j i k j L
f e r e e r e= + −  

优化目标是优化联合势能函数，损失函数定义为： 

( ) ( ) ( ) ( )
, ,

1 2
,e t e ti r i rk k

r r
x x y y

L f x f x g y g yγ λ γ
+ − + −

+ − + −

+ +
′ ′∈∆ ∈∆ ∈Ω ∈Ω

 
    = + − + + −    
 

∑ ∑ ∑  

其中： ( ), ,i k jx e r e+ = ∈∆，表示正例； ( ), ,ki jx e r e− ′ ′ ′= ∈∆ ，表示负例； ,i rke tΩ 表示为 ( ), , ,
ki k j re r e t 的
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正确的时序关系对的集合，其定义为： 

( ) ( ){ }
( ) ( ){ }

, , | , , , , , , , ,

, | , , , , , , , ,

i r k l k lk

k l k l

e t k l i k j r t i l m r t r r

l k i k j r t i l m r t r r

r r e r e t e r e t t t

r r e r e t e r e t t t

Ω = ∈∆ ∈∆ <

∈∆ ∈∆ >

 

,i rke t′Ω 是对 ,i rke tΩ 中每一个关系对求逆得到的。 

(11) puTransE 模型 
Yi Tay 等人提出了 puTransE 模型，通过语义和结构感知选择机制生成多个表示空间[15]，每个表示

空间在计数和多样性上都要满足事实三元组约束。对于每一个表示空间 i∆ ∈∆， iβ 是表示空间 i∆ 中的三

元组约束( iβ 通常比三元组的总数 tn 小)， iE 和 iR 分别是表示空间 i∆ 中实体集合和关系集合。 
puTransE 模型重点在于三元组选择机制，该机制包括主要包括语义感知的三元组选择、结构感知的

三元组选择、语义和结构的平衡以及生成随机配置四个方面。 
语义感知三元组的选择：随机选取一个关系 r ( r R∈ )，生成所有包含关系 r 的所有实体集合 f

rE ，r
被视为 i∆ 的语义焦点。 

结构感知三元组的选择：采用双向随机游走(RW)模型。 
语义和结构的平衡：由于 f

r iE β> 的情况可能发生，因此，设置参数 [ ]0,1θ ∈ 来调节语义和结构的平

衡。 
生成随机配置：为每一个表示空间随机分配不同的参数。对于每一个 i∆ ，随机生成 margin、学习率、

θ 、 iβ 和迭代批次。 
puTransE 模型的全局势能函数定义为： 

( )
( ) n, ,

, maxr Lh r t
G h t h r t

∈Φ
= − + −  

其中：Φ 是包含所有实体和关系的表示向量空间的集合； 
损失函数定义为： 

( ) ( )
i i i

l lL E E
ξ ξ

ξ γ ξ
∆ ∆

+
′∈ ∈ ∉∆ ∆

′= + −  ∑ ∑ ∑  

其中：ξ 是存在于平行向量空间 i∆ 的三元组；ξ ′是不存在于平行向量空间 i∆ 的三元组。 ( )lE ξ 是三元组

在其向量空间的局部势能函数。 

4. 算法的训练过程 

算法的重点都在于训练的过程，即采用向量表示的方法对三元组进行优化的过程，因此接下来主要

介绍基于分布式的单步推理算法的训练过程。训练流程图如图 1 所示： 
1) 首先要初始化算法中使用的参数，一般包括学习率、向量维度和损失函数中的间距参数等。 
2) 初始化参数完成后，读取训练集，以便进行负例的构造。为了使正例与负例之间形成明显的对照

关系，因此在构造负例时，可采用均匀采样法或伯努利采样法等随机替换正例中的头实体或尾实体或者

关系。对于不同的推理算法，由于替换的对象可能存在差异，例如：有些算法只随机替换头实体或尾实

体，而有些算法需随机替换头实体或尾实体或者关系，会导致采样方法存在差异。 
3) 构造完负例后，根据不同算法的势能函数，采用 nL 范数计算正例与负例的势能函数。 
4) 训练过程采用梯度下降算法加速训练过程，利用正例和负例的势能函数值情况判断是否需要对两

组元组进行优化。优化时要尽量减小正例的势能值，并尽量增大负例的势能值，从而达到最小化损失函

数的目的。 
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Figure1. Training flowing-chart 
图 1. 训练流程图 
 

梯度下降法是一个最优化算法，常用于机器学习和人工智能当中用来递归性地逼近最小偏差模型[16]。
梯度下降算法包括批量梯度下降(Batch gradient descent)、随机梯度下降(Stochastic Gradient Descent)和小

批量梯度下降(Mini-batch gradient descent)三种[17]。批量随机梯度下降是指每次迭代使用所有样本进行梯

度的更新，但当样本数据规模很大时，由于每次迭代需要计算所有的样本，因此极大地降低了模型的训

练速度；随机梯度下降每次迭代只使用一个样本对参数进行更新，虽然可以加快模型的优化速度，但是

由于单个样本无法代表样本整体，降低了结果的准确性；而小批量随机梯度下降综合了上述两种算法，

每次迭代使用“batch_size”个样本对参数进行更新，不仅可以加快模型的优化速度，而且可以提高收敛

结果的准确性。可以根据算法模型和数据集选择最合适的梯度下降算法。 

5. 算法的评价标准 

在算法评价指标方面，采用前 k 命中率(Hits@k)和正确实体的平均排名数(Mean Rank)两种指标分别

进行实体预测和关系预测，以衡量算法的综合能力。 
实体预测评价过程如下：假设知识图谱中有 n 个实体 
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(1) 将测试集中一个正确的三元组 a 的头实体或者尾实体，依次替换为实体集合中的所有实体，即会

产生 n 个三元组。 
(2) 分别计算 n 个三元组的势能函数值，这样可以得到 n 个势能函数值，分别对应上述 n 个三元组。 
(3) 对上述 n 个势能函数值进行升序排序，记录三元组 a 的势能函数值排序后的序号 k。 
(4) 如果前 1k − 个势能函数值对应的三元组中有 m 个三元组是正确的，那么三元组 a 的序号改为

k m− 。 
(5) 对所有的正确的三元组重复上述过程。 
上述过程结束后，计算出排序后所有正确三元组序号的平均值，得到的值称为 Mean Rank，计算出

排序后正确三元组的序号小于 k 的比例，得到的值称为 Hits@k。 
同理，关系预测只是将测试集中正确三元组的关系，依次替换为关系集合中的所有关系，再依次执

行上述过程。 
在算法的评测过程中，可以根据实际需求，选择评价指标对算法进行评估。不难发现，Mean Rank

越小，证明该算法预测结果的准确性越高，Hits@k 越大，证明该算法的预测结果越好。 

6. 总结 

基于分布式表示的关系推理技术能够很好地把握数据的内在特征，算法高效，易于操作，解决了数

据稀疏等问题。但是，该类算法依赖于纯粹的数学驱动，对实体之间的关系预测难以提供合理的解释。

目前，基于分布式表示的关系推理技术已经被广泛应用于机器翻译和智能问答等领域，并且在金融反欺

诈和数据异常分析等领域具有良好的应用前景。在大数据时代迅猛发展的今天，丰富和拓展知识图谱是

时代发展的必然趋势。如何对推理模型进行优化处理，考虑知识图谱中更深层次的结构和语义信息，提

高推理算法的速度和准确率，是未来该领域的主要研究方向。 
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