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知识图谱中基于多关系路径的链路预测方法＊
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摘　要：针对基于单一关系路径的链路预测方法无法挖掘知识图谱中不同路径之间影响的问题，提 出 了 一 种 基 于 多

关系路径的链路预测方法。首先，采用基于路径信息的相似性指标来计算所有关系路径之间的相似度。然后，将不同

路径之间的关系投影延伸至新的路径投影和路径约束，并采用随机梯度下降执行训练过程，从而能够在隐式空间中通

过低维表示学习筛选出不同路径之间的显式特征。在安然邮件数据集和美国国家自然科学基金会数据集上进行了验

证分析。实验结果表明，相比于其他多种路径链路预测算法，该算法在 ＭＡＰ和ＡＵＣ指标上的最大提升幅度约２０％，

表现出更高的预测精度。
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０　引　　言

　　近 年 来 随 着 大 规 模 Ｗｅｂ网 络 数 据 的 激 增，知 识 图 谱

等［１－３］智能自动化应用成了当前自然语言处理领域非常热

门的研究方向。以图结构作为表示框架的知识图谱是一种

特殊类型的信息网络，能够自动从海量的各类型结构化数

据中提取结构化信息，例如文本自动生成，从而节省了大量

的人工成本。
链路预测作为知识推理技术的一个重要分支，是知识

图谱算法应用的主要场景之一，具有广泛的实际应用，例如

复杂网络结构推演分析等。目前，相关研究一直是知识图

谱领域的热门方向。例如，方阳等［４］提出一种改进的基于

翻译的知识图谱表示方法，通过加入了自适应对角权重矩

阵来提高链路预测性能，具有良好的知识表达能力。王文

涛等［５］提出了 一 种 基 于 改 进 随 机 游 走 的 网 络 表 示 学 习 算

法，解决了随机游走倾向于较大度的节点的偏向问题，从而

更好地反映知关系路径中节点的结构化信息。但是上述方

法均是针对单一关系路径开展的研究，无法处理一对多，多
对一和多对多等复杂关系路径，这是因为它们忽视了知识

图谱中不同路径之间影响。
为了解决上述问题，本文提出了一种基于多关系路径

的链路预测方法，主要创新之处在于将不同路径之间的关
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系投影延伸至新的路径投影，并采用随机梯度下降执行训

练过程，从而能够在隐式空间中通过低维表示学习筛选出

不同路径之间的显式特征。两种经典数据集上的实验结果

验证了所提链路预测方法的有效性和先进性。

１　多关系路径的图表示

　　首先，多关系路径采用的图表示方式如下［６－７］：

Ｇ ＝ （Ｖ，Ｅ） （１）
式中：Ｅ ＝Ｅ１∪Ｅ１∪ … ∪Ｅｄ 为各种类型边缘的集合；

ｄ为整个网络结构中边缘的类型数；Ｖ为全部节点的集合。
那么，图Ｇ 的子图Ｇｒ 可以表示为：

Ｇｒ ＝ （Ｖ，Ｅｒ） （２）
式中：Ｅｒ 为第ｒ种边缘组成的集合。

子图Ｇｒ 的邻接矩阵表示为Ａｒ ＝ ［ａｒｉｊ］，其中ａｒｉｊ 为节

点ｖｉ 和ｖｊ 对应的矩阵元素。当节点ｖｉ 和ｖｊ 间存在第ｉ类

型的边时ａｒｉｊ ＝１，否则ａｒｉｊ ＝０。 在对于ｔ（１≤ｔ≤ｄ），通

过相邻矩阵Ａｉ 表示的各类型链路的拓扑结构，来预测网络

中可能的第ｉ类链路ｉ＝１，２，…，ｄ，获得节点相似度矩阵Ｓ
从而完成链路预测。因此，第ｉ类链路就是预测算法的目

标维度。

２　基于多关系路径的链路预测方法

２．１　基于路径信息的相似性计算

　　不同于对单关系路径的链路预测方法，多关系路径的

链路预测方法面对的链路类型更多和网络结构更复杂，因

此采用了陈春谋［８］提出的概率加权模型，具体相似性计算

方式如下：

Ｓｚ（ｘ，ｙ）∑
ｎ∈Ｎｘｙ

σＰｚ（ｘ，ｙ）
Ｐ（ｘ，ｎ）Ｐ（ｙ，ｎ）

（３）

式中：Ｓｚ（ｘ，ｙ）为关系ｚ上的连接边 （ｘ，ｙ）的相似度；Ｎｘｙ

为连接边 （ｘ，ｙ）上的采样总数；σ为调节权重；Ｐｚ（ｘ，ｙ）为

关系ｚ上的连接边 （ｘ，ｙ）上所有类型的概率；Ｐ（ｘ，ｎ）为

连 接 边 （ｘ，ｎ）上 所 有 类 型 的 概 率；Ｐ（ｙ，ｎ）为 连 接 边

（ｙ，ｎ）上所有类型的概率。通过式（３）解决多关系路径中

同类关系极稀疏问题。

２．２　多关系路径投影

　　为了挖掘知识图谱中不同路径之间影响，就需要更好

的知识表示学习，从而最大化的利用多关系路径之间的语

义信息。本文采用组合的路径投影，在路径空间和关系空

间（隐式空间）同时映射实体，以便构建多匹配属性关系。
设定图Ｇ 包含的某一个三元组实例 （ｈ，ｒ，ｔ），其中ｈ

为头实体，ｔ为尾实体，ｒ为头尾实体之间存在的二元关系。
通过投影矩阵Ｍｒ、Ｍｐ ∈Ｒｍ×ｎ 把实体空间向量ｈ、ｔ∈Ｒｎ 映

射到相关的 路 径 空 间 和 关 系 空 间，其 中ｍ 为 关 系 映 射 维

度，ｎ 为 实 体 映 射 维 度。对 应 映 射 空 间 的 投 影 向 量

（ｈｒ，ｈｐ，ｔｒ，ｔｐ）的定义为：

ｈｒ ＝Ｍｒｈ，　ｈｐ ＝Ｍｐｈ （４）

ｔｒ ＝Ｍｒｔ，　ｔｐ ＝Ｍｐｔ （５）
设一个多 关 系 路 径 的 第ｋ 类 子 图 的 邻 接 矩 阵 为Ａ，

Ａ的每一行都是一个向量ｐ＝（ｒ１，ｒ２，…，ｒｍ），可以被视为

关系的序列形式。所以，本文提出采用 投 影 矩 阵 Ｍｒ 进 行

路径投影矩阵Ｍｐ 的动态构建，以便减少涉及的参数数量，
避免多关系路径投影计算过于复杂。具体采用了元素累加

操作方法，定义如下：

Ｍｐ ＝Ｍｒ１＋Ｍｒ２＋…＋Ｍｒｍ
（６）

在上述步骤后，对路径投影矩阵执行正则化操作，其能

量函数的定义为：

Ｇ（ｈ，ｒ，ｔ）＝Ｅ（ｈ，ｒ，ｔ）＋λＥ（ｓ，ｐ，ｔ）＝
‖ｈｒ＋ｒ－ｔｒ‖＋Ｚ‖ｈｐ ＋ｐ＊

ｉ －ｔｐ‖ （７）

ｐ＊
ｉ ＝ｒ１＋ｒ２＋…＋ｒｍ （８）

Ｚ＝λ２ ∑ｐｉ∈ｐｆｉｌｔｅｒ
Ｐ（ｔ｜ｈ，ｐｉ） （９）

式中：λ为调节两个能量函数的超参数；Ｚ 为正则化因子；

Ｐ（ｔ｜ｈ，ｐｉ）为路径受限的随机游走概率。
通过在路径空间和关系空间同时映射实体，获取了更

多的路径语义信息，从而有助于提高知识表示学习模型在

隐式低维空间中对相似映射的区分能力。多关系路径投影

原理如图１所示。

图１　多关系路径投影原理

采用随机梯度下降执行训练过程，在实际训练中，每次

迭代计算的优化目标函数为式（７）。基于多关系路径的链

路预测流程如图２所示。

３　实验结果与分析

３．１　实验数据集

　　选择的实验数据集是来自真实世界的两个经典大型知

识图谱，分别为安然公司邮件数据集和美国国家自然科学

基金会（Ｎａｔｉｏｎａｌ　Ｓｃｉｅｎｃｅ　Ｆｏｕｎｄａｔｉｏｎ，ＮＳＦ）数 据 集。上 述

两个数据集的具体参数分别如表１和２所示。

３．２　实验评估指标

　　１）采用机器学习领域中的一种模型评估指标：ＲＯＣ曲

线下的面积（ａｒｅａ　ｕｎｄｅｒ　ｔｈｅ　ＲＯＣ　ｃｕｒｖｅ，ＡＵＣ），来 评 估 链

路预测算法的准确度。ＡＵＣ的计算方式如下：
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图２　基于多关系路径的链路预测流程

表１　安然邮件数据集的具体参数

关系路径类型
节点

数量

链路

数量

双方存在邮件往来ＥＡ（ｅｍａｉｌ　ａｄｊａｃｅｎｃｙ） ３５１　 ４７８
双方均给同一个账号发邮件ＣＲ（ｃｏ－ｒｅｃｅｉｖｅｒ） ３５１　５　０６５
双方收到同一个账号的邮件ＣＳ（ｃｏ－ｓｅｎｄｅｒ） ３５１　４　２３２

双方的职务类似ＥＰ（ｅｑｕａｌ　ｐｏｓｉｔｉｏｎ） ３５１　５　５９４

表２　ＮＳＦ数据集的具体参数

关系路径类型
节点

数量

链路

数量

两篇论文的作者一致ＳＡ（ｓａｍｅ－ａｕｔｈｏｒ） １　６９６　１　５３３
两篇论文的出版会议一致ＳＣ（ｓａｍｅ－ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ）１　６９６　５０１

两篇论文的关键词一致ＣＫ（ｃｏ－ｋｅｙｗｏｒｄｓ） １　６９６　７５　５９０

ＡＵＣ＝
∑

ｉｎｓｉ∈负 样 本 集

ｒａｎｋｉｎｓｉ －
Ｍ ×（Ｍ＋１）

２

Ｍ×Ｎ
（１０）

式中：ｒａｎｋｉｎｓｉ 为第ｉ条样本的序号；Ｍ 为正样本的个数；

Ｎ 为负样 本 的 个 数； ∑
ｉｎｓｉ∈负 样 本 集

表 示 只 把 正 样 本 的 序 号 加

起来。

２）采用 平 均 精 度 值（ｍｅａｎ　ａｖｅｒａｇｅ　ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ，ＭＡＰ），
其定义如下：

ＭＡＰ ＝∫
１

０
Ｐ（Ｒ）ｄＲ （１１）

式中：Ｐ，Ｒ 分别 为 准 确 率 与 召 回 率。ＡＵＣ和 ＭＡＰ评 估

指标均是数值越接近１，则预测精度越高，而 ＭＡＰ更能体

现多对多复杂关系路径的链路预测性能。

３．３　结果分析

　　为了验证所提方法的先进性，将其与现有的８种链路

预测 算 法（ＰＡ［９］、Ｓｏｒｅｎｓｅｎ［１０］、Ｊａｃｃａｒｄ［１１］、ＨＰＩ［１２］、ＣＮ［１３］、

ＬＨＮ＿Ｉ［１４］、ＥＬＬＰＭＤＡ［１５］、改进随机游走［７］）进行了对比分

析。安然邮件数据集和ＮＳＦ数据集上９种算法的ＡＵＣ结

果对比，分别如表３和４所示。

表３　安然邮件数据集上的ＡＵＣ结果对比

链路预测算法 ＥＡ　 ＣＲ　 ＣＳ　 ＥＰ
ＰＡ　 ０．７９７　 ０．７６９　 ０．８２０　 ０．８０３

Ｓｏｒｅｎｓｅｎ　 ０．８０３　 ０．８５０　 ０．８３０　 ０．８１１
Ｊａｃｃａｒｄ　 ０．８０５　 ０．８５１　 ０．８３１　 ０．８１６
ＨＰＩ　 ０．８１１　 ０．８７３　 ０．８２６　 ０．８３７
ＣＮ　 ０．８１３　 ０．８６４　 ０．８４０　 ０．８４５
ＬＨＮ＿Ｉ　 ０．８１４　 ０．８５５　 ０．８４８　 ０．８６２
ＥＬＬＰＭＤＡ　 ０．８１５　 ０．９０３　 ０．９００　 ０．８７６
Ｋａｔｚ　 ０．８７２　 ０．９４４　 ０．９５９　 ０．９２３
本文 ０．８９９　 ０．９６８　 ０．９７３　 ０．９４６

表４　ＮＳＦ数据集上的ＡＵＣ结果对比

链路预测算法 ＳＡ　 ＳＣ　 ＣＫ
ＰＡ　 ０．５９１　 ０．７７　 ０．７３

Ｓｏｒｅｎｓｅｎ　 ０．９２５　 ０．８３　 ０．９１
Ｊａｃｃａｒｄ　 ０．３９１　 ０．６７　 ０．７５
ＨＰＩ　 ０．９３２　 ０．８３　 ０．９７
ＣＮ　 ０．９５４　 ０．８２　 ０．９６
ＬＨＮ＿Ｉ　 ０．９６３　 ０．８２　 ０．９７
ＥＬＬＰＭＤＡ　 ０．９５７　 ０．８２　 ０．９８
Ｋａｔｚ　 ０．９４２　 ０．８４　 ０．９８
本文 ０．９７６　 ０．９０　 ０．９８

　　安然邮件数据集和ＮＳＦ数据集上９种算法的ＭＡＰ结

果对比，分别如表５和６所示。

表５　安然邮件数据集上的 ＭＡＰ结果对比

链路预测算法 ＥＡ　 ＣＲ　 ＣＳ　 ＥＰ

ＰＡ　 ０．８７７　 ０．８４９　 ０．９００　 ０．８８３

Ｓｏｒｅｎｓｅｎ　 ０．８８３　 ０．９３０　 ０．９１０　 ０．８９１

Ｊａｃｃａｒｄ　 ０．８８５　 ０．９３１　 ０．９１１　 ０．８９６

ＨＰＩ　 ０．８９１　 ０．９５３　 ０．９０６　 ０．９１７

ＣＮ　 ０．８９３　 ０．９４４　 ０．９２０　 ０．９２５

ＬＨＮ＿Ｉ　 ０．８９４　 ０．９３５　 ０．９２８　 ０．９４２

ＥＬＬＰＭＤＡ　 ０．８９５　 ０．９６３　 ０．９６２　 ０．９５６

Ｋａｔｚ　 ０．９５２　 ０．９８２　 ０．９７１　 ０．９８０

本文 ０．９８９　 ０．９８４　 ０．９８３　 ０．９９１

·７３１·



　第４４卷 电　子　测　量　技　术

表６　ＮＳＦ数据集上的 ＭＡＰ结果对比

链路预测算法 ＳＡ　 ＳＣ　 ＣＫ
ＰＡ　 ０．６２１　 ０．８２０　 ０．７６１

Ｓｏｒｅｎｓｅｎ　 ０．８２５　 ０．８６６　 ０．８４２
Ｊａｃｃａｒｄ　 ０．４２１　 ０．７２０　 ０．７８５
ＨＰＩ　 ０．８４２　 ０．８６３　 ０．８１５
ＣＮ　 ０．８５４　 ０．８５５　 ０．８４２
ＬＨＮ＿Ｉ　 ０．８７３　 ０．８５４　 ０．８８７
ＥＬＬＰＭＤＡ　 ０．８７７　 ０．８５３　 ０．８９１
Ｋａｔｚ　 ０．８６２　 ０．８７７　 ０．８９２
本文 ０．９８０　 ０．９８２　 ０．９９４

　　表３～６中加黑的数字表示链路预测中性能评估最优。
从表３～６的结果可以看出，所提链路预测算法在两个测试

数据集上均表现出最好的性能，即最 高 的 ＡＵＣ和 ＭＡＰ，
最大提升幅度约２０％。其中，最显著的是两个数据集上的

ＭＡＰ结果，４类 关 系 路 径 的 平 均 ＭＡＰ达 到 了０．９８８。这

说明，相比其他８种链路预测算法，该算法通过路径投影能

够充分挖掘每一类关系路径所包含的语义信息，从而获得

了更精确的结果。

４　结　　论

　　本文提出了一种基于多关系路径的链路预测方法。通

过将不同路径之间的关系投影延伸至新的路径投影，从而

能够充分挖掘每一类关系路径所包含的语义信息。通过两

种真实数据集的实验结果得出如下结论：１）相比其他链路

预测算法，该算法的ＡＵＣ和 ＭＡＰ均有提高，获得了更好

的预测精度；２）在 ＭＡＰ指标方便的提升效果较为明显，说

明该算法能更有效完成多对多复杂关系路径的链路预测任

务。然而，映射过程中没有考虑路径类型的约束问题，后续

将针对开问题开展进一步研究。
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