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摘   要：现有的大多数知识表示学习模型孤立地看待每个知识三元组，未能发现和利用实体周围邻域特征信息，

并且将树状层级结构的知识图谱嵌入到欧式空间，会带来嵌入式向量高度失真的问题。为解决上述问题，该文提

出了一种基于双曲图注意力网络的知识图谱链路预测方法(HyGAT-LP)。首先将知识图谱嵌入到负常数曲率的双

曲空间中，从而更契合知识图谱的树状层级结构；然后在所给实体领域内基于实体和关系两种层面的注意力机制

聚合邻域特征信息，将实体嵌入到低维的双曲空间；最后利用得分函数计算每个三元组的得分值，并以此作为判

定该三元组成立的依据完成知识图谱上的链路预测任务。实验结果表明，与基准模型相比，所提方法可显著提高

知识图谱链路预测性能。
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Abstract: Most existing knowledge representation learning models treat knowledge triples independently, it fail

to cover and leverage the feature information in any given entity’s neighborhood. Besides, embedding

knowledge graphs with tree-like hierarchical structure in Euclidean space would incur a large distortion in

embeddings. To tackle such issues, a link prediction method based on Hyperbolic Graph ATtention networks

for Link Prediction in knowledge graphs (HyGAT-LP) is proposed. Firstly, knowledge graphs are embedded in

hyperbolic space with constant negative curvature, which is more suited for knowledge graphs’ tree-like

hierarchical structure. Then the proposed method aggregates feature information in the given entity’s

neighborhood with both entity-level and relation-level attention mechanisms, and further, embeds the given

entity in low dimensional hyperbolic space. Finally, every triple’s score is computed by a scoring function, and

links in knowledge graphs are predicted based on the scores indicating the probabilities that predicted triples

are correct. Experimental results show that, compared with baseline models, the proposed method can

significantly improve the performance of link prediction in knowledge graphs.
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1    引言

知识图谱是一种用图模型来描述知识和建模世

(vh, r, vt) vh vt

r

界万物之间关联关系的技术方法[1]。现如今，大规

模知识图谱已经成为推动实现信息检索[2]、自动问

答 [ 3 ]和推荐系统 [ 4 ]等人工智能相关应用的重要基

础。知识图谱将现实世界中的知识建模成

三元组的形式，其中 和 分别表示头、

尾实体， 表示实体之间的关系，例如(Beijing,
capital_of, China)。虽然知识图谱的应用取得了

巨大的成功，但是目前例如FreeBase, WordNet,
Yago, DBpedia以及NELL等现代著名知识图谱存

储的知识是稀疏的和不完整的，很多存在于真实世
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界中的关系在知识图谱的实体之间却是缺失的，因

此需要知识图谱补全技术来提高知识图谱的完整程

度和数据质量。知识图谱补全目前主要被抽象成一

个链路预测问题，即预测出三元组中缺失的部分，

如头实体预测 、尾实体预测 和关系

预测 ，问号表示要预测的部分，而另外两

个部分是已知的。

近年来，网络表示学习在特征提取方面展现出

了强大的能力。许多研究者将网络表示学习迁移到

知识图谱数据上，完成知识图谱中的各类任务，其

中就包含基于知识表示学习的知识图谱链路预测。

基于知识表示学习的知识图谱链路预测方法，大多

将知识网络中的实体与实体之间的语义关系嵌入到

欧式空间中连续的低维稠密向量空间中，当学习到

知识图谱的欧式空间嵌入式向量后，实体和关系之

间可以进行计算与推理，再利用线性模型或神经网

络模型就可以高效地完成知识三元组中缺失元素的

预测。尽管基于欧式空间的表示学习取得了成功，

但是最近研究结果表明，欧几里德对称模型不能很

好地反映复杂的数据模式，欧几里德空间里的嵌入

表示不是最有意义的几何表示[5]。现实世界中的网

络很多情况下表现为树形结构的无标度图，在这样

的结构中，图的体积(以一个节点为中心，某个半

径范围内的节点数量)以半径的指数级增长，而欧

式空间中球的体积只以半径的多项式级增长，这就

会造成嵌入式向量的高度失真。知识图谱是一个典

型的树状分层多关系结构的图数据，知识图谱中的

许多关系呈现出了实体之间明显的分层结构。大多

数现有的知识图谱链路预测方法将知识图谱嵌入到

欧式空间中进行表示学习，容易造成嵌入式向量的

失真，而将知识图谱嵌入到双曲空间中则可能会有

较明显的性能改进。此外，大多数方法孤立地分析

每个知识三元组，忽视了对三元组中实体周围局部

结构化信息的挖掘和利用。

针对以上问题，本文提出了一种基于双曲注意

力网络的知识图谱链路预测方法 (Hyperbo l i c
Graph ATtention networks for Link Prediction in
knowledge graph, HyGAT-LP)，通过聚合双曲几

何对层级结构图数据的建模能力和图注意力网络对

网络结构的学习能力，共同学习知识图谱上的嵌入

式表示。首先设计双曲空间中的邻居融合和非线性

激活的函数表达式，在每一层中用不同的可训练的

曲率将欧式输入特征转化为双曲空间中的表示向

量。然后计算不同邻居关系的权重，并计算对应每

种关系下不同邻居实体的权重，最后综合衡量邻居

实体和关系的影响，分别通过实体和关系级别的注

意力机制聚合双曲空间中的邻居信息来学习和更新

双曲嵌入式表示向量。多个知识图谱数据集上的实

验结果表明，HyGAT-LP的性能优于目前最先进

的知识图谱链路预测方法。 

2    相关工作
 

2.1  知识表示学习

k × 3

1× 3

最近几年，知识图谱补全技术受到广泛关注并

取得深入发展，在所有知识补全方法中，最有效

的就是基于知识表示学习方法，此类方法可以在保

留知识图谱内在结构的基础上，通过学习实体和

关系低维向量表示，使用线性或者神经网络模型

来预测知识三元组中缺失的信息[6]。众多算法模型

大致可以被分为4类：(1)转移距离模型，典型的模

型为TransE[7]。受词向量中平移不变性的启发，在

TransE中，把关系的向量表示解释成头实体向量

向尾实体向量的转移向量，把衡量知识图谱中三

元组的合理性问题，转化成衡量头实体到尾实体

的距离问题。后续的RotatE[8]模型在复数空间中

建模，把关系当作头尾实体之间的旋转，从理论上

证明能够解决对称/反对称、翻转、组合关系。

(2)语义匹配模型，早期典型的模型为RESCAL[9]，

核心思想是将整个知识图谱编码为一个3维张量，

将关系表示成实体向量的线性变换，得分函数设计

成头实体向量、关系矩阵以及尾实体向量的双线性

乘积的形式。DistMult[10]通过限制关系矩阵为对角

矩阵来简化和修正RESCAL模型容易过拟合的问

题，但是DistMult限定所有关系对称，无法解决非

对称关系。ComplEx[11]通过将实体和关系在复数域

进行向量表示来扩展DistMult，实现了对非对称关

系的预测，但是它不能推断组合模式。TuckER[12]

通过对三元组向量的Tucker分解实现了不同关系之

间多任务学习，以上语义匹配模型都可以看作

TuckER模型的特例。相比较于转移距离模型，语

义匹配模型通过挖掘向量化后的实体和关系的潜在

语义来度量事实的可信性。(3)基于卷积神经网络

(Convolutional Neural Networks, CNN)的模型，

ConvE[13]和ConvKB[14]是最近两年新提出的基于

CNN的知识图谱表示学习模型，ConvE通过一个

2维卷积来预测链路，模型包括卷积层、全连接层

和最后输出的内积层。ConvKB和ConvE类似，

把每个三元组看作一个 的矩阵，卷积层中尺

寸为 的过滤器对矩阵的每一行进行遍历，提取

实体之间的全局关系。相比较于其他模型，这些模

型虽然提取局部特征的效率较高，但是仍将实体和

关系视为独立的元素，损坏了三元组的完整性，并

且忽视了对相邻的不同三元组之间关系的考量。
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(4)基于图神经网络(Graph Neural Networks,
GNN)的模型，典型代表为R-GCN[15](Relational
Graph Convolutional Networks)，基于已知实体或

关系在图中周围节点的表示，推理得到未知实体的

表示，从而可以获取知识图谱中缺失实体的表示向

量。此外还有RGHAT [16]模型基于图注意力网络

(Graph ATtention networks, GAT)来进行链接预

测和实体发现等任务。GNN模型可以处理数据之

间具有复杂关系和相互依赖的图结构数据[17]。GNN
模型的引入丰富了知识图谱中实体和关系的表达，

尤其在得到未知实体和关系的表示方面具备一定的

推理能力。 

2.2  双曲空间知识表示学习

知识图谱链路预测的性能取决于模型对图数据

结构和关系模式建模的契合程度。双曲空间是最近

机器学习领域中十分活跃的研究热点之一，已有研

究表明，在建模多关系树形层次结构的知识图谱数

据时，负常数曲率空间即双曲空间要优于零曲率空

间即欧式空间[18]。近年来，许多研究尝试把各种各

样的层级数据嵌入到双曲空间，在嵌入向量维度更

少的条件下却在下游的机器学习任务中取得了更好

的效果，并在知识问答、机器翻译、图分析等应用

上取得了性能上的提升。Zhang等人[19]通过双曲层

级注意力网络模型Hype-HAN生成从词向量到句向

量，再到最终的文档向量，然后利用生成的这些语

义向量用于自动文本分类任务。Balaževic等人[20]提

出的MuRP模型在双曲几何空间中学习知识图谱表

示向量，通过最小化头实体向量和尾实体向量转移

后的双曲距离，学习到最佳双曲嵌入式向量，但是

其缺点在于它像其他转移距离模型一样无法挖掘关

系中的逻辑属性，且模型曲率固定会导致准确率的

丧失。针对此问题，Chami等人[21]提出ATTH模型

对其进行改进，使用旋转、反射、平移变换对知识

图谱中的逻辑和层次模式进行建模，取得了更佳的

预测效果。 

3    相关概念及定义
 

3.1  知识图谱链路预测

G = (V ,R)

V R

(vh, rh,t, vt) ∈
E ⊆ V ×R× V

vh ∈ V vt ∈ V rh,t ∈ R

U vh, vt ∈ V vh,vt ∈ UdV

rh,t ∈ R rh,t ∈ UdR

知识图谱可以看作用多关系图 来

表示知识三元组集合，其中 和 分别表示实体

(节点)和关系(边)集合，知识三元组

表示包含语义信息的事实，且其中

是头实体， 是尾实体， 是两者

之间的语义关系。知识表示学习的目的就是在某个

空间 中将实体 映射成向量 ，

将关系 映射成向量 ，学习到的向

量可以保留知识图谱的结构和语义信息。由于知识

ETrain ETest

f : V ×R× V → R
ETrain

ETest

图谱经常是不完备的，所以需要链路预测来推断其

他的正确事实。如果数据集被划分为训练集三元组

集合 和测试集三元组集合 ，知识图谱上

的表示向量学习过程如下：定义一个用于衡量三元

组成立可能性的得分函数 ，使

用训练集 中的知识三元组训练，用学习到的

表示向量计算测试集 中的知识三元组得分，目

标是使得测试集中真实存在的三元组得分大于不存

在的三元组得分。

(vh, rh,t, ?)

vh rh,t

vt V vt
′ ∈ V \vt

(|V | − 1) (vh, rh,t, vt
′) f

f (vh, rh,t, vt) (|V | − 1)

f (vh, rh,t, vt
′)

(vh, rh,t, vt)

基于以上定义，知识图谱上的链路预测问题可

以描述成一个排序问题。以预测尾实体

为例，给定头实体 和关系 ，首先，将尾实体

替换成实体集合 中的其他实体 来生成

个无效三元组 ，用得分函数 计

算正确三元组的得分 以及 个无

效三元组的得分 ，将这些得分按倒序

排列，可以得到有效三元组 的排序值，

以此作为衡量链路预测效果的依据。 

3.2  双曲几何模型

(χ, d) (χ′, d′)

χ χ′

d d′

−1/K (K > 0)
√
K(

Bd,K , gB
)

gB d Bd,K :={
v ∈ Rd : ∥v∥2 < K

}
gB gE

λK
v = 2K/

(
K − ∥v∥2

)
gB =

(
λK
v

)2
gE

不同的双曲空间表达模型为双曲空间中进行数

学运算提供了不同的视角，庞加莱球模型是5个双

曲几何等距同构模型中的一种(等距同构是指从一

个模型 的度量空间到另一个模型 的度量

空间存在一对一距离保持映射，其中 和 是集

合， 和 是距离函数或者度量，它提供了一种衡

量模型之间等价关系的定义。 )曲率为负常数

，半径为 的庞加莱球模型双曲空

间 是一个黎曼度量为 的 维流形

，其中 与欧式度量 的共形

因子为 ，即 。

vi,vj ∈ Bd,K (vi ̸= vj)

因为从Poincare平面到Poincare圆盘的映射为

一个等距映射，所以在庞加莱球模型双曲空间中两

个点 间的测地线距离为

dKB (vi,vj) = 2
√
Karctanh

(
1√
K
∥−vi⊕Kvj∥

)
(1)

∥·∥ ⊕K其中， 是欧式范数， 是莫比乌斯加法：

vi⊕Kvj

=

(
K2+2K ⟨vi,vj⟩+∥vj∥2

)
vi+

(
K2 −K∥vi∥2

)
vj

K2 + 2K ⟨vi,vj⟩+ ∥vi∥2∥vj∥2

(2)

⟨·, ·⟩其中， 是欧式内积。

Bd,K v d在庞加莱球面 上每一点 都有一个 维的欧

式正切平面空间为

TvBd,K :=
{
p ∈ Rd : ⟨v,p⟩ = 0

}
(3)
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TvBd,K = Rd Bd,K v

v

是双曲流形 在点 处的局部一

阶估计，包含了所有从 点出发的所有方向的切线，

它有助于进行双曲空间中未定义的欧式运算。

vi,vj ∈ Bd,K (vi ̸= vj)

vi TviBd,K

p ∈ TviBd,K TviBd,K

Bd,K

庞加莱球上两个点 ，其

中在点 处的欧式正切平面空间 中某一方向

上的向量 ，欧式正切平面空间

和双曲空间 之间的双射关系如图1所示。

p

TviBd,K Bd,K

切空间和庞加莱球之间的切换通过指数映射和

对数映射进行，特别地，其中沿着向量 的方向从

映射到 通过指数映射，如式(4)所示，

expKvi
(p) = vi⊕K

(
tanh

(
λK
vi
∥p∥

2
√
K

) √
Kp

∥p∥

)
(4)

Bd,K TviBd,K到 通过对数映射，如式(5)所示

logKvi
(vj) =

2
√
K

λK
vi

arctanh
(
∥−vi⊕Kvj∥√

K

)
−vi⊕Kvj

∥−vi⊕Kvj∥
(5)

 

4    算法介绍

本文的目的是学习可以保存复杂逻辑关系和层

次结构的双曲空间中的知识图谱表示向量，并用学

到的向量通过得分函数在知识图谱上进行链路预

测，还原损坏三元组中丢失的信息，从而完成知识

图谱补全任务。为此，本文提出了基于双曲图注意

力网络的知识图谱链路预测算法HyGAT-LP，算

法总共包括3个部分：(1)欧式空间到双曲空间的映

射；(2)双曲空间中的特征变换；(3)双曲空间中的

邻居信息聚合。 

4.1  欧式空间到双曲空间的映射

v0,E ∈ Rd

o := {0, ..., 0} ∈ Bd,K

⟨
v0,E,o

⟩
= 0

v ∈ ToBd,K

对于知识图谱中每个实体，其经过神经网络初

始化后生成的欧式特征向量假设为 ，以

为双曲空间中的原点，它同时

也是进行正切空间中相关运算的参考点，且满足

，HGAT-LP根据庞加莱球模型中的

指数映射，利用式 ( 4 )将欧式正切空间中的点

映射到双曲空间中(如图1所示)

v0,H = expKo
(
v0,E) = tanh

(
λK
v

∥∥v0,E
∥∥

2
√
K

) √
Kv0,E

∥v0,E∥
(6)

 

4.2  双曲空间中的特征变换

vH

线性变换通过特征向量与权重矩阵的相乘和与

常数偏置项的相加来实现，是神经网络特征学习的

重要组成部分，但是双曲空间中没有直接进行线性

变换的定义，所以需要设计双曲空间中的特征变

换。对于双曲空间中的特征向量 ，首先利用对数

映射将其映射到该点所在位置的正切平面中，然后

就可以利用欧式空间中的向量和矩阵相乘进行计

算，然后再利用指数映射重新映射回双曲空间，双

曲矩阵向量的乘法计算方法如式(7)所示，

W⊗KvH := expKo
(
W logKo

(
vH
))

(7)

c与常数偏置项 双曲相加计算方法如式(8)所示，

vH⊙Kc := expKvH

(
PK
o→vH (c)

)
(8)

P (·)
vHi ,v

H
j ∈ Bd,K

(
vHi ̸= vH

j

)
PK
vH
i →vH

j
(c)

c ∈ TvH
i
Bd,K TvH

j
Bd,K

其中， 是平行转移运算。一般地，对于双曲空

间中的两点 ， 将

正切向量 平行转移到正切空间 ：

PK
vH
i →vH

j
(c) =c−

⟨
logvH

i

(
vH
j

)
, c
⟩

dKB
(
vHi ,v

H
j

)2
·
(
logvH

i

(
vH
j

)
+ logvH

j

(
vH
i

))
(9)

 

4.3  双曲空间中的邻居信息聚合

在图注意力网络GAT中，注意力机制被看作

一种更具表达能力的信息融合手段。区别于图卷积

神经网络(Graph Convolutional Networks, GCN)，
GAT通过衡量中心节点与邻居节点的相关度区别

对待不同的邻居节点，并将其作为分配权重应用到

聚合邻居结构信息和属性信息的操作中，从而更加

准确地刻画了中心节点，提升了模型的表达能力。

在知识图谱网络中，除了邻居节点类型的多种多样

之外，不同节点之间的关系类型也并非单一的。同

一实体在不同的关系中也扮演了不同的角色，起到

了不同的作用，并且不同关系在描述对实体时，其

对实体的限定信息程度也是不同的，例如在描述美

国篮球职业联赛布鲁克林“篮网队”实体时，关系

“has_players”比关系“based_in_city”更具有

指向性，因为一个球队的运动员可以唯一确定一支

球队，但是同一个城市却有可能会有两支球队，比

如篮网队所在的城市纽约还有尼克斯队。因此Hy-
GAT-LP分别考虑两种层面的注意力机制，即关系

注意力和节点注意力。

H ∈
RNv×d Nv = |V |
d i

vi ∈ V vi = Hi

对于知识图谱中的实体嵌入式矩阵用

来表示，其中 是总的实体个数，

是每个实体嵌入式向量的特征维度，矩阵的第 行

是实体 的嵌入式向量 。关系嵌入式

 

 
图 1 欧式正切平面空间和双曲空间之间映射关系示意图
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R ∈ RNr×d Nr = |R|
d

i r ∈ R ri = Ri

vi

(vh, rh,t, vt) vi

vHi vi

vi

矩阵用 表示，其中 是总的关系

类型个数， 是每种关系嵌入式向量的特征维度，

矩阵的第 行是关系 的嵌入式向量 。对

于实体 ，其周围的邻居实体和关系就是一定数量

的知识三元组 。为了学习实体 在双曲

空间中的嵌入式向量 ，跟 相关的每一个三元组

都需要被学习。首先考虑关系层面的注意力，它是

每种关系在表示实体 时的权重，即

avi,r = W1

[
logKo

(
vH
i

)
|| logKo

(
rH
)]

(10)

αvi,r = softmax (avi,r) =
exp (σ (q · avi,r))∑

r′∈ΓR(vi)

exp (σ (q · avi,r′))

(11)

|| W1 ∈ Rd×2d q ∈ Rd

ΓR (vi) vi

σ (·)
exp (·)

αvi,r

r vi

其中， 表示拼接操作， 和 是训

练参数矩阵和向量， 表示实体 的邻居关

系， 是欧式空间中的LeakReLU非线性激活函

数， 是欧式空间中的指数函数。通过以上的

计算，就可以得到关系层面的注意力值 ，它表

示关系 对实体 嵌入式表示的权重系数。接着再

考虑同一关系条件下不同邻居实体对中心实体嵌入

表示的影响，即实体层面的注意力。以实体 “篮

网队”的关系“has_players”所连接的不同球员

为例，球星与普通球员对实体的嵌入式表示的影响

也是不同的。模型先把邻居实体以关系类型聚类，

然后再计算实体层面的注意力，即

bvi,r,vj
= W2

[
avi,r|| log

K
o

(
vj

H)] (12)

βr,vj =softmax
(
bvi,r,vj

)
=

exp
(
σ
(
z · bvi,r,vj

))∑
vj

′∈ΓV (vi,r)

exp
(
σ
(
z · bvi,r,vj

′
)) (13)

vj
H vj

r W2 ∈ Rd×2d z ∈ Rd

ΓV (vi, r) r

bvi,r,vj (vi, r, vj)

βr,vj

r vj

vi

其中， 是实体 的双曲嵌入式向量，且是关系

下的尾实体， 和 是训练参数矩

阵和向量， 表示在关系 下的尾实体集

合， 可以看作邻居三元组 的欧式空

间中嵌入式表示， 是实体层面的注意力，表示

在关系 下尾实体 在所有邻居尾实体中对头实体

嵌入式表示的权重系数。通过以上计算，结合关

系层面和实体层面的注意力值进一步生成三元组层

面的注意力，即

εvi,r,vj = αvi,r · βr,vj
(14)

vi它表示邻居三元组对实体 嵌入式表示的权重系数。

GAT模型通过堆叠图卷积层实现迭代式地聚

合邻居的特征，从而更新当前节点的特征。为了保

持信息在不同卷积层之间的传递性，还需要加入自

vi己本身的特征信息。实体 融合邻居三元组结构与

属性信息以及保持自身特征信息的方式如式(15)
所示，

AGGK
(
vH
i

)
= expKvH

i

W3

vi +
∑

vj∈Vvi,r

εvi,r,vj · bvi,r,vj


(15)

W3 ∈ Rd×d其中， 是训练参数矩阵。

l − 1

l −1/Kl−1 −1/Kl

非线性激活函数可以增加模型的非线性表达能

力，进一步提高模型的性能。类似地，当第 层

和第 层中双曲曲率分别为 和 时，

HyGAT-LP模型中双曲空间的非线性激活函数表

达式如式(16)所示，

σ⊗Kl−1,Kl
(
vHi
)
:= expKl

o

(
σ
(
logKl−1

o

(
vHi
)))

(16)

logKl−1
o (·)

o ToBd,K

expKl
o (·)

Bd,K

o

首先利用对数映射 ，将输入的双曲嵌入式

向量映射到原点 所在的欧式切平面空间 ，

然后是非线性激活函数，然后再指数映射

回双曲空间 。双曲非线性激活函数可以在每一

层平滑地变化曲率，并保证最后可以映射回原点

所在的双曲空间中，与式(6)保持空间一致，从而

保证迭代更新的正确性。 

4.4  模型整体框架

基于以上章节对HyGAT-LP各个模块的介绍，

HyGAT-LP整体框架如图2所示。

G = (V,R)

vi vi T

在知识图谱多关系图 中，假设实体

节点 为中心节点，首先输入 的共 个邻居三元

组的欧式嵌入式向量，然后通过双曲空间和欧式空

间的映射关系转换成双曲嵌入式向量，并通过分开

考虑关系注意力和实体注意力两种层面的注意力机

制，生成邻居三元组的双曲嵌入式向量和注意力，

用于融合邻居信息，HyGAT-LP中的信息传递过

程如下：

hl,H
i =

(
W l⊗Kl−1

vi
l−1,H)⊙Kl−1

bl (17)

xl,H
i = AGGKl−1

(
hl,H
i

)
(18)

vl,H
i = σ⊗Kl−1,Kl

(
xl,H
i

)
:= expKl

o

(
σ
(
logKl−1

o

(
vHi
)))
(19)

L

vi vL,H
i

K

主要包括双曲特征变换(式(17))，基于注意力的邻

居三元组信息融合(式(18))以及不同曲率的双曲非

线性变换(式(19))。经过 层迭代更新后，可以生

成最终学习到的实体 的双曲嵌入式向量 。为

了进一步提高注意力层的表达能力，使用多头注意

力机制，即对以上注意力求解过程调用 组相互独

立的注意力机制并进行求平均操作。
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为了进行链路预测，利用式(20)计算三元组的

得分作为衡量其成立可能性的依据，

f (vh, r, vt) = −dB
(
Rd⊗KvL,H

h ,vL,H
t ⊕KrH

)2
+ bh+ bt

(20)

vL,H
h ,vL,H

t ∈ Bd

rH ∈ Bd Rd ∈ Rd×d

bh bt

vh vt√
bh + bt (vh, r, vt)

Rd rH

其中， 分别是头实体和尾实体的双曲

嵌入式表示， 是关系参数向量， 为

对角关系矩阵，偏置项 和 是双曲面决策边界，

确定了以 为中心的超球的半径，当 落到半径为

的超球面内时，三元组 成立。由

于头、尾实体的偏置并不一样，所以头尾实体决定

不同的决策边界，关系特定的 和 决定了经关

系调整后的实体嵌入的位置，而特定实体的决策边

界的半径独立于关系。得分函数类似于现有的翻译

模型的得分函数，只是加了偏置，这改变了模型的

几何结构。偏置为每个实体定义了一个以实体的嵌

入向量为中心的影响球体，这样实体不再被看作一

个点。球体间的重合度量了两个实体间的相关性。

关系可以看作在空间中去移动球体，只有由三元组

中的关系连接的两个实体的球体才会重叠。 

4.5  模型训练与复杂度分析

(vh, r, vt) vt V

vt
′ ∈ V \vt (|V | − 1)

(vh, r, vt
′)

为了训练模型，将知识图谱中每个真实有效三

元组 中的尾实体 替换成实体集合 中随

机选择的其他实体 来生成 个无效

三元组 ，损失函数是伯努利负对数似然函数：

L (y, p) =− 1

|ETrain|

|ETrain|∑
i=1

·
(
y(i) lg

(
p(i)
)
+ (1− y) lg

(
1− p(i)

))
(21)

p(i) y(i)其中， 为衡量三元组成立的概率， 为标记三

元组为正例或者负例的二值标签。

∇EL θ ← θ − η∇EL

∇RL

∇RL = 1/
(
λK
v

)2∇EL

expKθ ∇RL ∈ TθBd,K

θ ← expKθ (−η∇RL)

用黎曼随机梯度 [22,23]优化双曲模型。相比较

于欧式梯度 ，与欧式梯度更新 不

同，黎曼梯度 在欧式梯度的基础上乘以庞加

莱度量张量的逆，即 ，黎曼更

新的第1步用 将梯度 映射到庞加

莱球的对应的测地线上，然后计算黎曼更新

。

O
(
Nvd

2
)

Nv

O
(
|E| d2

)
|E| G = (V,R)

O
(∑K

k=1

∑L

l=1(
Nvd

2 + |E| d2
))

L K

复杂度方面，计算注意力机制的总时间复杂度

为 ，其中 为实体个数。将邻居三元组通

过注意力融合函数的图卷积操作的总时间复杂度为

，其中 为多关系图 所含的三

元组个数。模型的总体时间复杂度为

，其中 表示卷积层数， 表示多

头注意力的头数。 

5    实验结果及分析
 

5.1  数据集

ρ

为了评估所提算法的有效性，本文在FB15k-

237和WN18RR这2个常用的基准数据集上开展实

验。数据集的统计信息如表1所示。其中 表示平均

每一类关系的三元组数，体现了数据的稠密程度。

FB15k-237数据集是知识图谱 Freebase的一个子

集，包含真实世界中的事实，少部分关系具有层级

特性，如part-of等，数据集稀疏(每一类关系对应

的实体数量较小)，网络分层特性不明显。WN18RR

数据集是知识图谱WordNet的子集，包含了单词之

间的层级关系，如hypernym，has_part等，数据

表 1  FB15k-237数据集和WN18RR数据集统计量信息

数据集 |V | |R|
三元组数

ρ
ETrain训练集 EValid验证集 ETest测试集 E总三元组数

FB15k-237 14541 237 272115 17535 20466 310116 1308.5

WN18RR 40943 11 86835 3034 3134 93003 8454.8

 

 
图 2 HyGAT-LP模型框架图
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集稠密(每一类关系对应的实体数量较大)，具备天

然的层次结构，网络分层特性明显。 

5.2  评价指标和参数设置

实验中使用倒数平均排序(Mean Reciprocal
Rank，MRR)和Hits@1, Hits@3, Hits@10(排在前

1，3，10名的有效实体的比例)作为评价指标。

MRR是将排名取倒数使结果落在(0,1]之间，值越

大则模型效果越好。Hits@1，Hits@3，Hits@10表
示在所有的候选集中正确答案排在前1，3，10名的

比例，值越大模型效果越好。将验证集上MRR最

好的模型在测试集上运行来获取最终结果。

L = 2在训练阶段，共使用 即两层卷积层来训

练学习实体和关系的双曲嵌入式向量，多头注意力

机制对应头的数量为8，卷积层中的非线性激活函

数采用LeakyReLU函数，模型采用Glorot方式进行

模型参数初始化，Adam优化器最小化代价函数，

学习率为0.01。实体和关系的嵌入式向量维度为

200，批处理大小为128，负采样数为50，模型迭代

次数为500。 

5.3  实验结果和分析 

5.3.1  模型总体性能对比

为评估所提算法对知识图谱链路预测任务的有

效性，实验选取转移距离模型TransE[7]，RotatE[8]，

MuRE[20]，语义匹配模型DistMult[10]，ComplEx[11]，

TuckER[12]，基于卷积神经网络的模型ConvE[13]、

ConvKB[14]，基于图神经网络的模型RGHAT[16]和

基于双曲空间的转移距离模型MuRP[20]、ATTH[21]

共11种模型作为基准算法与本文所提HyGAT-LP
模型进行对比，基准算法的实验数据参照原文献中

的实验结果进行选取。

R C
B

实验结果如表2所示，其中加粗的为最优结果，

带下划线的为次优结果。所有对比算法所属的流

形总共可以分为3类：欧式空间 、复数域空间

和双曲空间 。实验结果显示，欧式空间模型中，

TransE模型的向量平移在以组合关系模式占主体

的稀疏数据集FB15k-237上能有效捕捉三元组的全

局特征；但在对称关系模式占主体的WN18RR稠

密数据集上，特别在处理复杂关系类型时，实体的

嵌入式表示向量会趋向于相近，导致MRR得分较

低。与转移距离模型相反，DistMult和ComplEx所
使用的双线性乘法运算擅长提取实体相似性特征，

在稠密数据集WN18RR上表现较好，但在稀疏数

据集FB15k-237上，则难以提取足够的信息优化实

体表示，MRR和 Hits@10都有明显下滑。ConvE
在两个数据集的几乎所有指标上都表现出色，说明

对实体和关系向量的拼接及2维转化有助于CNN提

取局部模式与关系特征。ConvKB结合了CNN和

TransE的平移特性，但却没有解决实体嵌入式表

示向量会趋向于相近的问题，因此在WN18RR的

MRR指标上同样表现出性能下滑。RotatE模型实

现了推导对称/反对称、反向以及组合模式，性能

相较于以上几种模型有较大提升。TuckER模型是

对以上模型的统一，性能十分优秀。而RGHAT证

明了基于图神经网络的模型相比较于以上几乎所有

的非图神经网络模型性能更优，则体现了图卷积网

络和注意力机制提取的特征比传统算法提取的特征

更加丰富和准确，对知识图谱这类图结构数据的学

习能力更强。

整体而言，在分层特性不明显的FB15k-237数
据集上，基于双曲空间的模型和基于欧式空间的模

表 2  FB15k-237数据集和WN18RR数据集上知识图谱链路预测结果

流形 模型
FB15k-237 WN18RR

MRR Hits@1 Hits@3 Hits@10 MRR Hits@1 Hits@3 Hits@10

R

TransE 0.294 0.186 0.321 0.465 　 0.226 0.427 0.441 0.532

DistMult 0.241 0.155 0.263 0.419 0.444 0.412 0.470 0.504

ConvE 0.325 0.237 0.356 0.501 0.456 0.419 0.470 0.531

ConvKB 0.289 0.198 0.324 0.471 0.265 0.058 0.445 0.558

MuRE 0.336 0.245 0.370 0.521 0.475 0.436 0.487 0.554

TuckER 0.358 0.266 0.394 0.544 0.471 0.443 0.482 0.526

RGHAT 0.522 0.462 0.546 0.631 0.483 0.425 0.499 0.588

C
ComplEx 0.247 0.158 0.275 0.428 0.449 0.409 0.469 0.530

RotatE 0.338 0.241 0.375 0.533 0.476 0.428 0.492 0.571

B
MuRP 0.335 0.243 0.367 0.518 0.481 0.440 0.495 0.566

ATTH 0.384 0.252 0.384 0.540 0.486 0.443 0.498 0.573

HyGAT-LP 0.529 0.467 0.566 0.650 0.521 0.441 0.511 0.619

2190 电   子   与   信   息   学   报 第 44 卷



型以及基于复数域空间的模型性能相当，MuRP和
ATTH两种双曲空间模型与9种非双曲空间模型相

比，MRR, Hits@1, Hits@3, Hits@10分别平均提升

9.7%, 3.7%, 4.8%和5.5%，但是在分层特性明显的

WN18RR数据集上，MRR, Hits@1, Hits@3,
Hits@10分别平均提升16.2%, 14.9%, 5%和4.7%，

说明双曲空间比欧式空间更适合建模知识图谱类型

的树状层级多关系图数据。

本文所提的HyGAT-LP方法，综合了双曲空

间嵌入式表示学习和图注意力网络两者的优势，且

分层级地考虑了邻居三元组的影响，在绝大多数的

评价指标上都取得了最好的结果。HyGAT-LP模

型与单独基于双曲空间的模型MuRP和ATTH相

比，在FB15k-237数据上，MRR, Hits@1, Hits@3,

Hits@10 4种指标分别平均提升了47.1%, 88.7%,

50.7%和22.9%；在WN18RR数据上，4种指标分别

平均提升了7.8%, 0%, 2.9%和8.7%。相对而言，在

FB15k-237数据集上提升幅度比在WN18RR数据集

上提升幅度大，验证了在同样的双曲空间条件下，

挖掘和利用邻居三元组信息能有效地学习不同逻辑

模式的关系类型，进一步丰富双曲空间嵌入式向量

包含的特征信息，从而提高链路预测的性能。 

5.3.2  不同类型关系的性能度量分析

ξG

(x→ y)

(y → x) (x, y)

ξG

由于并非所有类型的关系都可以在实体上诱导

出层级结构，因此本文研究由每类关系形成的知识

图谱的图曲率  [24]以及层次得分(Krackhardt hier-

archy score, Khs)[25]，进而分析每类关系的性能度

量。图曲率是几何群论中的一个概念，用于衡量图

的树形结构化程度。层次得分仅针对有向网络定

义，并且测量其中存在有向路径 而不存在

的节点对 的比重。对于所有有向非循

环图，该分数取值为1，对于圈和自环，该分数取

值为0。图曲率 越低，层次得分Khs越高，则该

图的分层特性越明显，图数据结构越趋向于树形结

构。以WN18RR数据集为例，此数据集中总共有

11种类型的关系，其中可以诱导出层级结构的关系

有8种，另外3种语义关系不具备层次结构，每类数

据的基本统计量信息如表3所示。

为了分析不同类型关系的性能度量受双曲空间

和邻域三元组注意力机制的影响情况，实验比较了

MuRE模型、MuRP模型和HyGAT-LP模型的每类

关系的MRR指标。对比结果如图3所示。从图3可

以看出，双曲空间嵌入式表示方式提升了层级关系

的预测性能，而在非层级关系的预测方面，基于双

曲空间和基于欧式空间的预测效果相似。HyGAT-LP

模型相比较于MuRP模型而言，对非层级关系的预

测效果有进一步的提升，且同时优于MuRE模型，

说明如果层级信息没有在数据集中起到决定性作

用，则模型的结构和深度对预测结果的影响会更加

占据主导地位。 

5.3.3  知识三元组实例的性能度量分析

在WN18RR数据集中，当测试三元组分别为

具备层级关系的(european_union, member_mer-
onym, denmark)和非层级关系的(geology, deriva-
tionally_related_form, geologist)时，在已知头实

体和关系的条件下预测尾实体，实验比较了MuRE
模型、MuRP模型和HyGAT-LP模型对尾实体的排

序情况如图4所示，其中模型每训练迭代5次，测试

输出1次排序结果。从图4可以看出，随着训练迭代

次数的增加，3个模型对目标尾实体预测的排名都

呈逐步上涨的趋势，其中双曲空间模型对层级关

系三元组的预测优于欧式空间模型，同等迭代次

数条件下，双曲空间模型对尾实体的排名基本上都

比欧式空间模型对尾实体的排名更加靠前，且双曲

空间模型的最佳排名优于欧式空间的最佳排名。

表 3  在WN18RR数据集中每类关系的统计量信息

关系名 简记 总三元组数 Khs ξG

hypernym HY 37221 1.00 –2.46

has_part HP 5142 1.00 –1.43

member_meronym MM 7928 1.00 –2.90

synset_domain_topic_of SDTO 3335 0.99 –0.69

instance_hypernym IH 3150 1.00 –0.82

member_of_domain_region MODR 983 1.00 –0.78

member_of_domain_usage MODU 675 1.00 –0.74

also_see AS 1396 0.36 –2.09

derivationally_related_form DRF 31867 0.04 –3.84

similar_to ST 86 0 –1.00

verb_group VG 1220 0 –0.50

 

 
图 3 WN18RR数据集上各类关系MRR指标对比图
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HyGAT-LP模型在3个对比模型中收敛最快，且最

佳排名最靠前。对于非层级关系三元组的预测，

3个模型的最佳排名都是第1名，但是HyGAT-LP
模型最快收敛到最佳排名，优于其余两个对比模型。

3个模型在最后一轮训练后的预测排名前10尾
实体列表如表4所示。底色加深的实体为目标实

体。从表4可以看出，MuRE模型和MuRP模型都

会选出与目标实体语义差别较大的实体，如层级关

系中的united_states和非层级关系中的give, film和

chronologize，而HyGAT-LP模型不会出现这种情

况，且选出的排名靠前的尾实体与目标尾实体更加

相似，与头实体和关系形成的三元组更加符合现实

意义。以上实验结果也从具体个体实例层面进一步

验证了HyGAT-LP模型的有效性。 

6    结束语

现有基于欧式空间表示学习的知识图谱链路预

测算法，仍然存在表示向量高度失真和三元组局部

邻居信息利用不充分的问题。因此本文提出了Hy-
GAT-LP算法，旨在学习知识图谱中实体和关系的

双曲嵌入式表示，提升知识图谱链路预测的准确

度，主要创新点在于设计并实现了基于双曲注意力

网络模型，将多关系知识图谱嵌入到符合其所需几

何特性的双曲空间，联合图注意力网络对局部结构

化信息的挖掘能力，共同应对其复杂的网络结构和

实体间复杂的关系。多个数据集上的实验结果表

明，算法的性能稳定，与主流的基准算法相比有一

定程度上的提高，特别是在树状分层特性更加明显

的WN18RR数据集上优势更为明显。未来的工作

包括探索将本文所提算法扩展到对话系统、自动问

答系统等知识图谱领域中。此外还将探索融合球

型、欧式以及双曲等不同曲率空间的注意力网络模

型，从而契合各式各样结构的图数据，使得算法的

适用场景更加广阔。
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