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基于层级注意力机制的链接预测模型研究 

赵晓娟 1,2，贾焰 1，李爱平 1，陈恺 1 
（1. 国防科技大学计算机学院，湖南 长沙 410073；2. 湖南工业大学商学院，湖南 株洲 412007） 

摘  要：为了解决已有图注意力机制在进行链接预测相关任务时，容易造成注意力分配向某些出现频率高的关系

倾斜的问题，提出了一种基于层级注意力机制的链接预测模型。在链接预测任务中，通过设计分层注意力机制，

根据预测任务中的关系对知识图谱中与给定实体相连的不同类型的关系给予不同的注意力。在关注多跳邻居实体

特征的同时，更关注关系特征以找到符合目标关系的关系类型。在多个基准数据集上与主流模型进行对比实验，

实验结果表明，所提模型性能优于主流模型，并具有较好的稳健性。 
关键词：层级注意力机制；链接预测；知识图谱嵌入 
中图分类号：TP391 
文献标识码：A 
DOI: 10.11959/j.issn.1000−436x.2021057 

Research on link prediction model based  
on hierarchical attention mechanism 

ZHAO Xiaojuan1,2, JIA Yan1, LI Aiping1, CHEN Kai1 
1. College of Computer Science and Technology, National University of Defense Technology, Changsha 410073, China 

2. College of Business, Hunan University of Technology, Zhuzhou 412007, China 

Abstract: In order to solve the problem that the existing graph attention mechanism tends to cause attention distribution 
to certain relations with high frequency when performing link prediction related tasks, a new link prediction model based 
on hierarchical attention mechanism was proposed. In the link prediction task, a hierarchical attention mechanism was 
designed to give different attention to the relationships of different relationship types connected to a given entity in the 
knowledge graph according to the relationship in the prediction task. While the characteristics of multi-hop neighbor enti-
ties were pay attention to, the relationship characteristics was pay more attention to find the relationship type that matches 
the target relationship. Through comparison experiments with the mainstream models on multiple benchmark data sets, 
the results show that the performance of the model is better than the mainstream models and has good robustness. 
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1  引言 

在资源描述框架（RDF, resource description 

framework）下，知识可以表示为事实三元组，即

(头实体, 关系, 尾实体)的形式，例如“A 是一名

运动员”可表示为(A, 职业, 运动员)，其中，“A”
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“职业”“运动员”分别是三元组的头实体、关系

和尾实体。知识也可以表示为有向多关系图，即

知识图谱，其中，每个节点对应一个实体，连接节点

的每条边对应一种关系。知识图谱中的一个三元组或

者事实 , ,h r t 表示一对实体及实体之间的关系。图 1
为 RDF 表示与知识图谱表示的示例。 

 
图 1  RDF 表示与知识图谱表示的示例 

知识图谱嵌入旨在学习知识图谱中的每个元

素（实体和关系）在连续低维度向量空间中的潜在表

示，使知识图谱具有可计算性，并且更容易与深度学

习模型集成。它支撑着许多实际应用，包括知识问

答[1-3]、推荐系统[4-6]和其他自然语言理解任务[7-9]。然

而，即使 YAGO[10]、DBPedia[11]、Freebase[12]这样

包含了数十亿个事实的大型知识图谱，也不能避免

关系或者节点缺失的问题[2,13-14]，从而引出了知识

图谱补全任务的研究。这类研究任务一方面利用知

识图谱中已经存在的信息来自动推断缺失的事实，

另一方面预测三元组是否有效。 
在知识图谱中，实体存在的意义很大程度上取

决于其连边的关系类型，同一个实体在不同的关系

下，其表示的重点也应有所不同。例如，对于图 1
中的实体“A”作为(A, 职业, 运动员)的头实体，

在嵌入表示时更多地体现作为一个运动员的属性；

作为(A, 毕业于, 华东师范大学)的头实体，在嵌入

表示时则更多地体现作为学生的一些属性。考虑(A, 
国籍, ?)这样一个链接预测问题，根据问题中的关系

“国籍”可知，“职业”和“获奖”这 2 种关系对推

理“国籍”的贡献不会比“出生于”和“毕业于”

这样的关系大，因为与“出生于”和“毕业于”相

连的尾实体才是与国籍有关的地点。 
事实上，当使用知识图谱嵌入技术将实体和关系

投影到低维连续向量空间时，根据已知事实(A, 出生

于, 上海)和(上海, 属于, 中国)，本文可以把“A”和

“中国”都映射到“上海”附近的向量空间，所以它

们在向量空间中的距离比较近，而且，在关系嵌入的

向量空间中，相对于“职业”和“获奖”，“出生于”

与“国籍”的嵌入向量所表达的语义更接近。因此，

通过“出生于”推导出“国籍”的尾实体比通过“职

业”或“获奖”推导出的结果更可信。 
深度学习的注意力机制模拟人类的选择性视

觉注意力，从众多信息中选择与当前预测目标最相

关的信息，并根据这些信息做出预测，近年来被各

个领域的不同任务广泛采用。文献[15]提出一种在

知识图谱推理中关注关系的方法，对不同的关系赋

予不同的注意力，但是该方法与其他图神经网络一

样，在训练过程中，随着网络层数的增加和迭代次

数的增加，每个节点的隐层表征会趋向于收敛到同

一个值，即通常所说的过度平滑问题。 
基于前述问题，本文提出一种新的层级注意

力机制的链接预测模型。模型的主要思想是通过

分层聚合来避免过度平滑问题，同时，在关系子

图之间的信息聚合时，设计一种更简洁的关系注

意力机制，可以根据预测问题中的目标关系对知

识图谱中给定实体不同类型的关系给予不同的注

意力。具体来说，在低维向量空间中，学习给定

实体及其多跳邻域的实体和关系的特征，根据与

目标关系的距离分配注意力，通过将更多的注意

力分配给语义更接近的关系来获得更准确的尾实

体预测结果。 
本文的主要贡献是设计了一种基于分层注意

力机制的嵌入模型，并将模型应用在知识图谱链接

预测任务中。分层注意力机制除了关注多跳邻居实

体特征外，能更加关注关系特征以找到符合目标关

系的关系类型。 

2  相关研究工作 

以图神经网络（GNN, graph neural network）[16]

为基础的图卷积网络（GCN, graph convolutional 
network）[17]能同时对节点特征信息与结构信息进行

端对端学习，是目前对图数据学习任务的最佳选
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择。从 GCN 开始，研究者越来越多地关注将卷积

运算引入图领域，这里的图是指图论中用顶点和边

建立相应关系的拓扑图。但是，传统的离散卷积在

知识图谱这种非欧几里得数据上无法保持平移不

变性，如何定义能够处理大小可变的邻居集和共享

参数的操作是一个具有挑战性的问题。 
为了解决这个问题，文献[18]提出 GraphSAGE

（graph sample and aggregate）模型，从每个节点的

邻居节点中提取固定数量的节点，然后使用聚合函

数融合这些邻居节点的信息。当然，这也意味着模

型不能采样到所有的邻居。与文献[18]类似，图注

意力（GAT, graph attention）[19]也是该研究领域一

个典型的模型，这个模型是基于所有邻居节点，而

且对邻居节点的顺序没有要求。虽然该模型在图网

络结构中取得了成功，但不能直接用于知识图谱，

因为这个模型仅考虑了节点，而忽略了知识图谱中

非常重要的一部分信息，即知识图谱中实体之间的

关系。本质上，GCN[17]和 GAT[19]都是将邻居节点

的特征聚合到中心节点，利用图上的局部平衡状态

学习新的节点特征表达式；不同之处在于 GCN 使

用了拉普拉斯矩阵，而 GAT 使用的是注意力机制。

CompGCN[20]是一个考虑多种关系信息的图神经网

络框架，它通过共同学习多关系知识图谱中关系和

节点的向量表示，解决了传统 GCN 的难点。为了

避免随着关系数量增加，参数数量显著增加的问

题，CompGCN 使用一组基作为可学习的基向量，

而不是为每个关系定义嵌入。 
实际上，对于每个节点，模型选取它的一些邻

居，每个邻居对节点都有一定的影响，但每个邻居

的影响力都可能不同，文献[17, 20]没考虑每个邻居

对节点的影响力的差异。因此，文献[21]提出了一

种端到端的模型，该模型在聚合每一层节点特征时

考虑了知识图谱中的关系，但是，该模型在计算注

意力时只考虑了关系和实体表示的简单拼接，并没

有反映不同关系对特定推理任务的重要程度不同。

文献[22]的Minerva模型将每一种关系设置为一种任

务类型，在预训练中针对特定任务进行模型训练，

这实际上是一种考虑知识图谱中不同类型关系的实

践，该模型根据关系对三元组进行分类，并没有分

别考虑邻居节点和关系对目标节点嵌入的影响。 

3  任务描述 

在知识图谱链接预测任务中，目标是当u 或 v

丢失时，推断一个三元组 ( , , )u r v 是否是有效三元

组，即给定 ( , )r v 推导u 或者给定 ( , )u r 推导 v ，本

文研究的任务包括 ( , ,?)u r 和 ( , , )r v？ 。对于这 2 种

情形，本文并没有单独为每一种情况训练一个模

型，而是训练了同一个模型用于这 2 种情况的评估。

对于每个测试三元组 ( , , )u r v ，本文用知识图谱中存

在的所有实体替换每个头实体，构造 ( 1)n − 个被损

坏的三元组，然后对每一个这样的三元组评分。最后

将这些分数按升序排序，得到正确的三元组的排列。

本文也可以用同样的方法替换三元组的尾实体。 
知识图谱用 G=(E, R, V)表示，这里的 E R V、 、

分 别 表 示 实 体 、 关 系 、 三 元 组 的 集 合 。

{( , , ) }V u r v E R E= ∈ × × ，其中， ,u v E∈ 是实体，

r R∈ 是实体之间的关系。嵌入模型尝试学习一个有

效的函数 f(g)，对于给定的输入三元组 T=(u, r, v)，
( )f T 给出T 是一个有效三元组的可能性。 

4  模型设计 

4.1  模型整体框架 
本节将详细描述本文提出的模型。异构图注意

力[23]在异构图神经网络中使用分层注意力机制，包

括节点级别的注意力和语义级别的注意力。受该思

想的启发，本文提出了一种新的基于层级注意力机

制的链接预测模型。整个链接预测模型主要由两部

分组成：编码部分和解码部分，RAKGR（relation 
attention based knowledge graph reasoning）作为编码

器，ConvKB[24]作为解码器。RAKGR 由多层组成，

整体框架如图 2 所示，其每一层由 GAT 和关系注

意力（RAT, relation attention）两部分组成。每一个

GAT和RAT都由多个注意力头组成。本文假设RAT
和 GAT 的注意力个数相同。图 2 中的多头注意力

拼接展示了将每个注意力头的输出结果 concat之后

再降维，也可以直接求各个注意力头输出的平均

值。ConvKB 由一个二维卷积 Conv2D 表示，其相

关内容详见文献[24]。 
图 3 给出了某一层中的某个注意力头

“ GAT+RAT ” 示 例 ， 来 说 明 图 2 中 所 示 的

“GAT+RAT”的工作原理。这里仅表示单一注意力

头，且仅说明其中一层的情况。中心节点 0 有 9 个

一阶直接邻居，将这些邻居分成 3 个邻居子图{1, 
2}、{3, 4, 5, 6}、{7, 8, 9}，这 3 个子图与中心节点

之间的关系分别为 1r 、 2r 和 3r 。图 3 中右侧黑色圆

圈表示每个中心节点 0 为每个邻居子图设置的对应
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的虚拟节点。相应地， 1
0
rh 、 2

0
rh 和 3

0
rh 分别对应基于

关系 1r 、 2r 和 3r 的子图在聚合邻居信息后的中心节

点 0 的嵌入表示。首先，用 GAT 聚合子图内部各节

点的信息；然后，用关系注意力机制聚合这 3 个虚拟

节点的信息，以获得更新后的中心节点0的嵌入表示。 
4.2  构建邻居子图 

给定三元组 ( , , )u r v G∈ ， 0
uh 、 0

rh 、 0
vh 分别表

示 u、r、v 对应的初始嵌入。本文用 TransE[25]获得

模型的初始嵌入，然后分别用 2 种类型的转换矩阵

VW 和 RW 将节点和关系投射到相同的特征空间。本

文将某个中心节点的所有一阶邻居根据其与中心

节点之间的关系类型分成不同的子图，也就是说，

中心节点与它的一阶邻居之间有多少种类型的关

系，就会生成多少个邻居子图。每个子图中所有节

点与中心节点之间的关系是一样的。与文献[23]类
似，本文将聚合的过程分为 2 个级别：子图内部的

信息聚合和关系子图之间的信息聚合。 
4.3  子图内部的信息聚合 

为了获得节点 v 的新的嵌入表示，本文将与该

节点相连的每一个实体表示为 

 1LeakyReLU{ [ || ]}uv v ua h h′ ′= W  (1) 

其中， 1W 为一个线性变换矩阵。 

在考虑邻居节点对目标节点的重要性时，本文

用 uva 表示注意力的绝对值。然后，类似于 GAT[19]，

将上述注意力的绝对值进行归一化，如式(2)所示。 

 

( )

exp( )soft max( )
exp( )

r uv
uv uv

un
n N v

aa
a

α

∈

= =
∑

  (2) 

 
图 2  RAKGR 整体框架 

 
图 3  某一层中的某个注意力头“GAT+RAT”示例 
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其中， r
uvα 为节点u 与节点 v 在关系 r 下的相关权重

系数， ( )N v 为与节点 v 直接相连的邻居节点的集

合。根据式(2)中得到的相关性权重系数，用式(3)
将子图中每个邻居的信息进行聚合。 

 ' '
( )rt

r
N v uv u

uv

h hσ α⎛ ⎞= ⎜ ⎟
⎝ ⎠
∑  (3) 

其中， ( )rtN vh′ 为关系 tr 下节点 v 聚合邻居节点信息后

的嵌入表示； ( )
tr

N v 为与节点 v 之间存在关系 tr的邻

居节点的集合。 
使用多头注意力机制可以获取更多关于邻居

节点的信息，因此，对应多头注意力机制的情况，

可将式(3)转换为 

 ' '
( )

1
||

rt

M
r

N v uv u
m uv

h hσ α
=

⎛ ⎞
= ⎜ ⎟

⎝ ⎠
∑  (4) 

其中，||表示拼接操作，是一种集成多个注意力头输

出结果的聚合方式。多头和单头的区别在于每个注

意力头的权重系数不一样，但模型是一样的。 
假设用一个虚拟节点来表示某个邻居子图的

所有信息，那么中心节点与邻居子图之间的关系就

简化成了节点与节点之间的关系。对应于关系 tr 的

虚拟节点可表示为 
 ' '

( ) ( )( , )
tr rtN v v N vh f h h=  (5) 

其中, ( )f ⋅ 是转换函数，
'
vh 是中心节点 v 在高维空

间中的嵌入表示。由此可以得到 T 组特定关系的节

点嵌入为
1 2

( ) ( ) ( ){ , , , }
tr r rN v N v N vh h h" 。 

4.4  关系子图之间的信息聚合 
根据目标关系给每个邻居子图分配不同的注

意力值，也称为关系子图级别的聚合。本文要给每

个邻居子图计算一个注意力分数
tr

a 。区别于 A2N

（attending to neighbor）[15]的注意力机制，本文将子

图之间信息聚合环节的注意力分数表示为 

 ( )( , , ( )) [ || || ]
t t rtr r v r N va f v r N v h h h′ ′= =W  (6) 

对上述注意力分数
tr

a 进行标准化处理，得到每

个邻居子图对中心节点 v 的相关性权重值为 

 

1

exp( )
soft max( )

exp( )

t

t

i

rr
t r T

r
i

a
a

a
α

=

= =

∑
  (7) 

将学习到的权重 r
tα 作为系数，聚合这些特定关

系的嵌入，得到节点 v 更新后的嵌入表示为 

 ( )rt

r
v t N v

t

h hσ α⎛ ⎞= ⎜ ⎟
⎝ ⎠
∑  (8) 

其中， r
tα 代表与中心节点之间存在关系 tr 的邻居集

对中心节点 v 的嵌入表示的影响，也就是 ( )rtN vh 对

vh 的影响； vh 是中心节点 v 更新后的嵌入表示。 

上述过程仅描述了 RAKGR 模型的单层单头注

意力聚合过程。同理，可以采用多头注意力机制获

得更丰富的邻居信息。类似地，M 个注意力的情况

表示为 

 ( )
1

||
rt

M
r

v t N v
m t

h hσ α
=

⎛ ⎞
= ⎜ ⎟

⎝ ⎠
∑  (9) 

上述聚合过程可以扩展到多层，使模型具有高

阶传播的特点，即 
 1

( )( , )k k k
v v N vh f h h+ =  (10) 

对于一个节点与另一个节点之间存在多个关

系的情况，本文将这个节点复制 n 次得到 n 个不同

的节点，因此，本文在后续知识图谱推理的应用中

根据知识图谱中边的数量来构建邻居子图。 
4.5  模型优化目标  

本文的模型第一阶段训练目标借鉴了 TransE[25]

的平移平分函数的思想。对于一个给定三元组

( , , )k
ijt u r v= ，学习一种嵌入表示，其能量函数定义为 

 2
2( , , ) || ||d u r v u r v= + −  (11) 

本文使用基于边际的评分函数作为训练目标，

定义为 
 

' '

' '

( , , ) ( , , )

( , , ) [ ( , ) ( , )]
u r v T u r v T

L u r v d u r v d u r vγ
−

+
∈ ∈

= + + − +∑ ∑  

  (12) 
其中，[ ]x + 表示取 x 正的部分， 0γ > 表示一个边际

超参数，( , , )u r v T∈ ，T 表示有效三元组集合，也称

之为正样本，而T − 则是负样本，表示为 
{( , , ) | \ } {( , , ) | \ }T u r v u E u u r v v E v− ′ ′ ′ ′= ∈ ∈∪  (13) 

本文通过用其他实体替换三元组的头实体或

者尾实体来得到负样本。 
第二阶段的 ConvKB 采用与文献[21]类似的方

法，定义评分函数为 

1
( ) ( || ReLU(concat( , , ) ))k m

ij i r j
m

f t e e e
κ

ω
=

= ∗ W  (14) 

其中， ie 、 re 和 je 分别表示头实体的最终嵌入、关

系的最终嵌入和尾实体的最终嵌入；concat 表示将
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这些嵌入表示拼接起来；*表示卷积操作；κ 表示

卷积核的个数； mω 表示第 m 个卷积核；W表示一

个线性变换矩阵，用于计算三元组的最终得分。本

文使用 soft-margin 损失对模型进行训练，表示为 
2
2

( )

log{1 exp( ( ))} || ||
2k

ijk
ij

k
ijt

t T T

L L f t λ
−∈

= + +∑ W
∪

  (15) 

其中，
1
1  k

ij

k
ij
kt
ij

t T
L

t T −

⎧ ∈⎪= ⎨− ∈⎪⎩

，

，
。 

5  实验  

5.1  实验数据集 
本文提出的层级注意力机制中，子图之间的注

意力分配重点考虑了关系在预测任务中的意义，所

以，本文选取 FB15k-237[26]、WN18RR[27]这 2 个数

据集评估前述模型。一方面，FB15k-237 中有 237 种

关系，是一种典型的多关系数据集，可以用来验证

本文的模型在关系类型较多的情况下其优势更加

明显，WN18RR 的节点数比较多，但关系只有 11 种；

另一方面，由于 WN18[28]和 FB15K[25]中存在很多逆

关系，这些逆关系会影响本文预测任务的结果，因

此，本文使用的是 WN18 和 FB15K 删除了逆关系

之后的子集 WN18RR 和 FB15k-237。数据集的统计

情况如表 1 所示。 
5.2  实验设置 

本文的实验中用到的初始实体嵌入和关系嵌

入用 TransE[25]获得。模型的训练分成 2 个步骤。首

先，使用 RAKGR 模型对知识图谱中的实体和关系

进行编码；然后，使用 ConvKB 对得到的节点和关

系表示进行解码，以得到符合链接预测任务的知识

表示方式。 
在这类任务中，通常的做法是将正确答案的排列

顺序记录在有序列表中，以便确定是否可以将正确答

案排列在错误答案之前。常用的 3 个评估指标是平均

排序（MR, mean rank）、平均倒数排序（MRR, mean 
reciprocal rank）和 N 个正确排序所占的比例

（Hits@N）。MR 是所有排序的均值；MRR 与 MR 类

似，但是 MRR 是一种比 MR 更稳健的衡量方法，因

为某一的特别糟糕的排名可以在很大程度上影响平

均排名；Hits@N 中的 N 可以取 1、3 和 10。对于本

文模型，MRR 和 Hits@N 的值越大意味着模型性能越

好，MR 的值越小意味着模型性能越好。本文选择

MRR 和 Hits@1、Hits@3、Hits@10 作为评估指标。 
 为了评估 RAKGR 模型性能，本文选择了几类目

前较先进的知识图谱嵌入模型进行对比，包括

A2N[15] 、 Minerva[22] 、 ConvKB[24] 、 TransE[29] 、

DistMult[29]、Complex[30]、ConvE[28]。 
5.3  实验结果与分析 

实验结果如表 2～表 5 所示。A2N、DistMult、
Complex、ConvE 的实验结果来自文献[15]，该文献

下载了公开的源代码来复现所有的结果；ConvKB、 
TransE 在 2 个数据集上的实验结果是本文下载公开源

代码并复现的结果；Minerva 在 2 个数据集上的结果来

自文献[22]。文献[21]指出，对于一个 n 层模型，其输

入信息是从 n 跳的邻域上累积的。所以，本文实验设

置为 2 层模型，相当于聚合了 2 跳邻域的信息。当然，

本文提出的模型是可以扩展到任意层数的。 

表 2 数据集 FB15k-237 预测尾实体的实验结果 

模型 Hits@1 Hits@3 Hits@10 MRR 

Complex 0.303 0.434 0.572 0.394 

DistMult 0.275 0.417 0.568 0.37 

ConvE 0.313 0.457 0.6 0.41 

Minerva 0.217 0.329 0.456 0.293 

A2N 0.328 0.464 0.608 0.422 

RAKGR 0.331 0.476 0.621 0.457 

表 3  数据集 FB15k-237 预测尾实体或者头实体的实验结果 

模型 Hits@1 Hits@3 Hits@10 MRR 

TransE 0.198 0.376 0.441 0.279 

Complex 0.158 0.275 0.428 0.247 

DistMult 0.196 0.304 0.444 0.278 

ConvE 0.237 0.356 0.501 0.325 

ConvKB 0.198 0.324 0.471 0.289 

A2N 0.232 0.348 0.486 0.317 

RAKGR 0.242 0.371 0.52 0.332 

表 1 数据集的统计情况 

数据集 实体数量/个 关系数量/个 训练集三元组/个 验证集三元组/个 测试集三元组/个 三元组总数/个 

FB15k-237 14 541 237 272 115 17 535 20 466 310 116 

WN18RR 40 943 11 86 835 3 034 3 134 93 003 



·42· 通  信  学  报 第 42 卷 

 

表 4 数据集 WN18RR 预测尾实体的实验结果 

模型 Hits@1 Hits@3 Hits@10 MRR 

Complex 0.382 0.433 0.48 0.415 

DistMult 0.41 0.441 0.475 0.433 

ConvE 0.403 0.452 0.519 0.438 

Minerva 0.413 0.456 0.513 0.448 

A2N 0.45 0.5 0.55 0.49 

RAKGR 0.445 0.49 0.535 0.481 

表 5  数据集 WN18RR 预测尾实体或者头实体的 
实验结果 

模型 Hits@1 Hits@3 Hits@10 MRR 

Complex 0.382 0.433 0.48 0.415 

DistMult 0.41 0.441 0.475 0.433 

ConvE 0.403 0.452 0.519 0.438 

Minerva 0.413 0.456 0.513 0.448 

A2N 0.45 0.5 0.55 0.49 

RAKGR 0.445 0.49 0.535 0.481 

 
表 2 和表 4 中提到的预测尾实体是指单独针

对(h, r, ?)这样的任务模型得到的结果，ConvKB、

TransE 的源代码中并没有提供单独预测尾实体的

代码，所以本文没有展示其结果。表 3 和表 5 中

的结果是指测试集中同时存在头实体缺失

( , , )r v？ 或者尾实体缺失 ( , , )u r ？这 2 种情况。文

献[21]没有提供 Minerva 在同时预测头实体或者

尾实体缺失情况下的实验结果，所以在本文的表 3
和表 5 中没有相应的结果展示。表 2 展示了

FB15k-237 在已知头实体和关系，预测尾实体的

结果。可以看出，本文模型的所有 4 个评价指标

都具有较显著的优越性。表 3 展示了在测试集中

同时存在头实体缺失或者尾实体缺失的情况，尽

管这种情况下模型性能比表 2 中展示的结果稍逊

色，但本文模型性能明显优于其他模型。 
表 4 和表 5 展示了 WN18RR 数据集上的实验结

果。可以发现，在 WN18RR 数据集上，本文模型性

能与 A2N 接近，并没有绝对优势。因为 WN18RR 有

40 943 个实体，但是仅有 11 种类型的关系。本文模

型在较多关系的数据集上具有优势，对于这一类关系

较少而节点数又较多的数据集并不能很好地体现模

型的优越性。 
从上述结果可以看到，所有的模型在已知头

实体和链接预测尾实体情况下的实验结果普遍比

同时预测尾实体或者头实体的情况好。这是因为

FB15k-237 与 WN18RR 中删除了逆关系，这种逆

关系对于已知尾实体和关系预测头实体的情况会

有影响，但对已知头实体和关系预测尾实体的情

况基本没有影响。另外，在 2 个数据集上的实验

结果表明，本文模型具有较好的稳健性，在不同

的数据集上性能稳定。 
5.4  模型的输出结果测试实例 

为了对层级注意力机制有更加清晰的支持和

解释，本文从 UMLS（unified medical language 
system）数据集[31]的测试集中随机选取了一个实体

79n 和 一 个关系 40r 来 进行链 接 ，然后 预 测

( 79n , 40r ,?)，这个测试用例在训练集中是没有出现

过的。模型的输出结果测试实例如图 4 所示，中心

节点 79n 的一阶邻居节点共 56 个，关系类型共 8 种。

其中，17 个节点与 79n 之间的关系是 17r ，9 个节点

与 79n 之间的关系是 10r ，21 个节点与 79n 之间的关

系是 0r 。为了简化，图 4 只表示了主要关系和节点，

邻居节点集合分别用
17

( )rN v 、
10

( )rN v 、
0

( )rN v 表示，

且这 3 个邻居节点集合中所有节点在训练集中都

没有作为 90n 的头实体。将式(6)进行修改，直接

用类似 RAT 的机制计算关系注意力分数，如式(16)
所示。 
 ' ' '( , , ) [ || || ]

tr v r ua f v r u W h h h= =  (16) 

观察图 4 可以得到以下 2 个重要的结果。 
1) 图 4(a)是用修改后的 RAT 得到的结果。注

意力分数排名前三的关系分别为 0r (0.321 4)、

10r (0.140 7)、 17r (0.230 5)。 79n 有 56 个一阶邻居，

该方法中，注意力分数在 56 个三元组中进行分配，

前述注意力分数对应所有与 79n 之间存在该类关系

的三元组注意力分数之和；三元组( 79n , 43r , 41n )、

( 79n , 43r , 39n )、( 79n ,r43, 29n )得到的注意力分数分别

是 0.020 3、0.0180 4、0.016 5。图 4(b)是利用本文

的层级注意力机制得到的结果，排名前三的关系分

别为 43r (0.136 6)、 0r (0.131 7)、 38r (0.111 4)。该方

法中，注意力分数在 8 种不同的关系中进行分配。 
2) 注意力模型可以加强链接预测结果的可

解释性。从关系的语义可以看到，本测试实例的

关系 40r (adjacent_to, 与…相邻)属于空间上相关，

43r (surrounds, 包围)也属于空间上相关，两者在

语义上比较接近；排名第二的关系 0r (location_of, 
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位于)属于空间上相关；排名第三的关系 38r (de-

velopmental form of, …的发育阶段)属于概念上

相关。 

6  结束语 

本文介绍了一种基于层级注意力机制的链接

预测模型，并将其应用于知识图谱链接预测任务。

所提模型取得了比目前较先进的模型更好的结果。

在未来的工作中，可以扩展所提模型，针对不同类

型的节点设计不同的线性变换矩阵，在考虑知识图

谱结构的同时，考虑节点的语义信息。另外，可

以考虑在嵌入表示时融合知识图谱中实体和关系

的相关描述信息和文本信息，从而进一步提高知

识图谱推理的性能，而不是仅考虑知识图谱内在

的信息。本文提出的模型具有高阶传播特性，可

以捕获给定实体周围多跳的关系信息，在未来的

工作中可以考虑将该模型应用在基于知识图谱的

多跳推理以及基于知识图谱的复杂关系问答等应

用中。 
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