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摘　要：多元知识图谱（N-ary Knowledge Graph，NKG）是一种特殊的知识图谱，旨在更有效地存储现实世界中的复

杂事实。与传统的知识图谱不同，NKG 允许一个事实包含两个以上的实体，简称多元事实。NKG 链接预测是为了

预测 NKG 中事实的缺失元素，这对于补全 NKG 和进一步提高下游应用任务的效果至关重要。最近，这一领域受到

越来越多的关注。该文首次对 NKG 链接预测研究进行了系统回顾。首先给出了 NKG 链接预测任务的定义，并对

该任务的现有方法进行了分类：基于空间结构的方法、基于张量分解的方法以及基于神经网络的方法。然后，分析

了每个类别中的方法的建模思路、优缺点。在方法综述的基础上，进一步整理了相关基准数据集，并对比了最先进

方法在这些基准上的实验结果。接着，总结了 NKG 在生物医疗、商品推荐系统等领域的典型应用，展示了其广泛的

实践价值。最后，讨论了 NKG 链接预测的未来发展方向。
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Abstract：N-ary Knowledge Graphs (NKGs) are a special  type of knowledge graph designed to store complex real-world facts，
allowing n-ary facts involving more than two entities. NKG link prediction aims to predict missing elements in n-ary facts，which
is  crucial  for  improving  NKGs  for  downstream  applications.  This  paper  presents  a  systematic  review  of  NKG  link  prediction
research. We first define the NKG link prediction task and categorize existing approaches into three types：space structure-based
methods，tensor decomposition-based methods，and neural network-based methods. Then，we analyze the modeling strategies，
strengths， and  limitations  of  methods  in  each  category.  We  also  summarize  commonly  used  benchmark  datasets  with  their
construction  and  characteristics，and  compare  the  performance  of  state-of-the-art  models  on  these  datasets.  We fianlly  highlight
representative  applications  of  NKGs  in  domains  such  as  biomedical  research  and  product  recommendation  systems， illustrating
their practical value. We conclude by discussing future directions for NKG link prediction research.
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0    引言

自 2012年Google提出知识图谱（Knowledge Graph，
KG）的概念以来，KG受到了越来越多的关注 [1]。KG
存储大量事实，通常表达为三元组 (h, r, t)，其中，h和

t代表头实体和尾实体，r代表它们之间的特定关系，

如爱因斯坦，获得，诺贝尔奖。多元知识图谱（N-ary

Knowledge Graph，NKG）是一种特殊类型的 KG，擅长

存储复杂的事实，其中每个事实可以包含两个以上的

实体，这类事实也被称为多元事实。多元事实可以表

达为一个角色-值对的集合。例如，事实“爱因斯坦在

苏黎世大学攻读物理学，并获得博士学位”可以表达

为 {人物:爱因斯坦, 机构：苏黎世大学, 专业：物理学,

学位:博士}。相比于传统三元组，NKG能够更全面地

表达现实世界中的复杂事实。例如，在生物医学中，
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药物-靶点-疾病等关系天然为多元事实，使用 NKG能

更完整地建模药物组合治疗的语义关系，从而提升新

药发现和副作用预测的能力。多元事实在现实场景

中广泛存在。例如，在知名的 Freebase数据库中，超

过三分之一的实体涉及多元事实[2]，且超过 61%的事

实类型属于多元事实类别[3]。然而，与传统 KG相似，

NKG在构建过程中不可避免地会出现不完整性 [4]，即

部分事实存在缺失元素。这种不完整性会影响下游

应用任务的性能，如语义解析 [5]、信息检索 [6]、问答系

统[7]和推荐系统 [8]等。为了解决这一问题，NKG链接

预测被提出，用于预测 NKG中事实的缺失元素，从而

补全和丰富 NKG。

传统的 KG链接预测方法仅支持以三元组形式编

码事实。为了处理多元事实，这些方法通常使用虚拟

实体将多元事实分解为多个三元组，例如，在 Freebase
中采用的复合值类型（Compound Value Type，CVT）实
体，并分别对每个三元组进行编码[9]。然而，相较于直

接预测多元事实中的缺失元素，这种方法存在多方面

的缺陷[10]。首先，对于包含多个实体的事实预测，需

要同时考虑多个三元组，而现有的三元组链接预测方

法通常是独立建模单个三元组，并在每次预测时仅针

对一个三元组进行推理，因此涉及多个三元组的推理

变得更加困难。其次，在将多元事实分解为三元组的

过程中，可能会导致结构信息的丢失 [10]，从而影响链

接预测的准确性。此外，引入的虚拟实体及其对应的

三元组会增加模型的参数量，提高学习的难度，并可

能引发潜在的不正确推理[2]。因此，越来越多的研究

者关注 NKG链接预测。不同于传统的 KG链接预测

方法，NKG链接预测方法直接建模多元事实，而不是

将其分解为多个三元组。这类方法可以更高效地利

用多元事实的完整信息，提高推理的准确性。从应用

场景来看，现有方法可以分为四类，包括通用场景 [2]、

时间序列场景[11]、小样本场景 [12]和归纳场景 [13]。此

外，从建模策略来看，这些方法可以分为基于空间嵌

入建模的方法[2]、基于张量分解的方法 [14]和基于神经

网络的方法[15]三类，分别从不同角度建模多元事实，

提升对多元事实的表达能力和推理能力。

在 KG链接预测领域，已有大量调研工作从不同

类型的 KG视角提供了系统性的概述 ，包括通用

KG链接预测 [16-18]、时序 KG链接预测 [19-20]、多模态

KG链接预测 [21-22]和稀疏 KG链接预测 [23-24]。这些调

研系统梳理了各自领域的发展历程、主要方法及应用

场景。然而，针对 NKG链接预测的专门调研尚未出

现，尽管该领域近年来发展迅速，已提出近 50种方

法。这些方法采用了空间结构、张量分解、神经网络

等不同建模策略，并在生物医学、金融风控、推荐系

统等多个应用场景中展现出优异性能。尽管 NKG链

接预测取得了显著进展，现有综述大多集中于传统的

KG链接预测，仅在少量研究[25]中零散提及 NKG链接

预测，但缺乏深入分析和系统整理。这些研究的共性

是未能全面总结相关方法的发展脉络、关键技术挑战

及潜在改进方向，导致研究人员难以把握该领域的整

体趋势。因此，本文提供了一份亟需且至关重要的

NKG链接预测调研，为学术界和工业界提供有价值的

参考。

本文其余部分组织如下：第一部分介绍 NKG链

接预测的定义、多元事实的形式化表达及现有 NKG
链接预测方法的分类；第二部分介绍现有 NKG链接

预测方法，详细阐述其设计思想、优缺点，对不同类型

的方法进行对比；第三部分介绍常用的 NKG链接预

测基准数据集，并对比最先进方法在这些基准数据集

上的效果；第四部分介绍 NKG链接预测在生物医疗、

商品推荐等典型应用场景中的实践价值；第五部分探

讨 NKG链接预测的未来发展方向。 

1    多元知识图谱链接预测简介

本节介绍 NKG链接预测的定义、多元事实的形

式化表达，以及现有方法的分类。 

1.1    基本定义

知识图谱（KG）：传统知识图谱（KG）存储现实世

界中的结构化事实，每个事实通常表达为一个三元组

(h, r, t)，其中，h和 t分别表示头实体和尾实体，r表示

它们之间的关系。例如，在一个 KG中，事实“爱因斯

坦获得诺贝尔奖”可以表达为 (爱因斯坦，获得，诺贝

尔奖)。
多元知识图谱（NKG）：相比于 KG，多元知识图谱

（NKG）存储更复杂的事实，即每个事实可能包含两个

以上的实体，这类事实被称为多元事实。例如，在一

个 NKG中，多元事实“爱因斯坦曾在苏黎世大学攻读

物理学，并获得博士学位。”涉及四个实体，分别是爱

因斯坦、苏黎世大学、物理学 和 博士。因此，该事实

也被称为四元（4-ary）事实。多元事实的形式化表达

将在 1.2节中详细介绍。

多元知识图谱链接预测：多元知识图谱链接预测

的目标是根据多元知识图谱中已有的事实，预测事实

中缺失的元素，从而补全知识图谱。例如，对于如下
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不完整的多元事实{人物：爱因斯坦, 机构：?, 专业：物

理学, 学位：博士}，NKG链接预测任务就是预测其中

缺失的机构，苏黎世大学。 

1.2    多元知识图谱适用范围

NKG是对 KG的一种泛化与扩展，其优势在于更

准确地表示涉及多个实体的复杂事实。当事实涉及

三个及以上的核心实体时，即可优先考虑采用 NKG，

以更准确地表达这类复杂结构的事实。为了进一步

判断某一领域的知识是否特别适合使用 NKG建模，

本文提出以下三个评估维度：

（1）多方参与性：当一个事实涉及三个及以上彼

此存在语义联系的核心实体时，推荐采用 NKG建模

以保持事实的完整性。事实中参与实体越多，多方参

与性越强。例如，“A、B、C、D是大学同学”相较于

“A、B、C是大学同学”具有更强的多方参与性，更推

荐使用 NKG建模，以保持事实的完整性。

（2）语义耦合性：若事实内实体之间存在紧密的

语义关联，无法被合理拆解为独立的二元关系，否则

会丢失语义，则应使用 NKG。例如，“学生 A于 B年

在学校 C获得奖学金 D”中的各要素共同构成不可分

割的语义整体，若拆解为（学生 A，就读，学校 C）、（学
生 A，获得，奖学金 D）等多个二元事实，将无法准确

表达原始语义。

（3）上下文依赖性：指事实的成立依赖于时间、地

点、状态等限定条件，这些上下文信息是构成事实语

义不可或缺的部分，此时推荐采用 NKG建模以保证

事实完整的上下文信息。例如，“爱因斯坦于 1921年

在瑞士获得诺贝尔物理学奖”中的“1921年”和“瑞

士”是关键上下文，若在建模中被忽略，将影响事实的

准确性。因此，这类依赖上下文的事实更适合通过

NKG统一建模。

通过以上评估维度对事实的结构特征进行分析，有

助于在 NKG与传统 KG之间做出合理的建模选择，

从而提升知识表示的完整性和下游推理任务的准确性。 

1.3    多元事实形式化表达

多元事实的典型形式化表达主要包括超边式表

达、角色-值对式表达和超关系式表达三种。图 1展

示了这些不同形式化表达方式的示例。
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物理学

事实 1
博士
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事实 1

学位 机构 专业 人物
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爱因斯坦

获奖者 奖项 时间 地点

事实 2

角色-值对形式化表达

1921

诺贝尔物理学奖1921 年 瑞士

事实 1 事实 2

获得受教育

学位 专业 时间 地点爱因斯坦

1921

1921年 瑞士物理学博士

苏黎世大学 诺贝尔
物理学奖

超关系形式化表达

图 1    多元事实的三种形式化表达方式
 

(H,e1, · · · ,en) H

e∗

超边式表达[2]：超边式表达将多元事实建模为超

图（Hypergraph）中的超边，每个超边连接一个多元事

实中的所有实体，即 ，其中， 表示超边，

连接事实中的每个实体； 表示事实中的第*个实体。

例如，图 1中展示的事实可以表示如下：

事实 1： (求学，爱因斯坦，苏黎世大学，物理

学，博士)

事实 2： (获奖, 爱因斯坦, 诺贝尔物理学奖,

1921 年, 瑞士)

在超边式表达中，形式化后的事实中的实体是有

顺序的，且实体数量是固定的。超边中的每个位置对

应一个固定的角色。该表达方式可以直接建立多元

事实中多个实体之间的连接关系。当处理二元事实

时，超边式表达可以简化为传统 KG中的三元组表示

形式[2]。然而，其缺点在于，所有实体的角色均被隐式

地嵌入在超边中，没有明确区分同一事实中各实体所

承担的具体角色[10]。

{ri : vi}ni=1 ri

vi n

角色-值对式表达 [10]：角色-值对式表达则通过一

组角色-值对表达多元事实，即 ，其中， 表示

事实中的角色， 为该角色对应的实体， 表示事实中

实体的总数。

例如，上述爱因斯坦受教育和获得诺贝尔物理学

奖的事实可以分别表示如下：

事实 1： {人物：爱因斯坦, 机构：苏黎世大

学, 专业：物理学, 学位：博士}

事实 2： {获奖者：爱因斯坦, 奖项：诺贝尔物

理学奖, 时间：1921 年, 地点：瑞士}

在角色-值对式表示中，一个事实内部的角色-值

对是无序的，并且可以包含任意数量的实体。这种表

示方式在指定多元事实中各实体的角色方面具有较

高的灵活性[10]。然而，它未能体现同一事实中不同实

体的重要性或突出程度的差异[26]。

4 期 隗继耀等：多元知识图谱链接预测研究综述 3



(
(h,r, t) , {ri : vi}n−2

i=1

)
(h,r, t) {ri : vi}n−2

i=1

超关系式表达[26]：超关系式表达在主三元组的基

础上，添加限定性角色-值对，即 。其中，

作为主三元组表示事实的核心信息，而

作为限定性信息，用于提供补充的多元事实内容。

例如，上述爱因斯坦受教育和获得诺贝尔奖的事

实可以分别表示如下：

事实 1：((爱因斯坦,受教育,苏黎世大学), {

　　　-|专业：物理学，学位：博士})

事实 2：((爱因斯坦,获得,诺贝尔物理学奖), {

　　　-|时间：1921 年，地点：瑞士})

该方式在兼容传统 KG结构的同时，增强了对复

杂多元事实的表达能力，并能够突出事实中的核心实

体，即头实体和尾实体[26]。但当一个事实中没有明确

的主语（即头实体）或宾语（即尾实体）时，使用超关系

式表达并不合适[15]。此外，无论采用哪种表达方式，

NKG链接预测任务的目标始终是预测事实中缺失的

元素。

这三种表达方式各有优劣，超边式表达适用于直

接建模多实体之间关系，角色-值对式表达能更清晰地

描述每个实体的具体角色，而超关系式表达在兼容传

统 KG的同时，增强了对重要实体的表达能力。在具

体应用中，可以根据任务需求选择适合的表达方式，

以提升多元事实推理的能力。 

1.4    多元知识图谱链接预测方法分类

从应用场景的角度来看，大多数 NKG链接预测

方法旨在通用环境下执行链接补全任务，即在静态的

稠密的 NKG上进行推理。随着实际应用需求的多样

化，也有一些方法针对特定场景进行了优化，如时序

NKG链接预测、小样本 NKG链接预测以及归纳式

NKG链接预测。

时序 NKG 链接预测方法　主要聚焦于时间信息

的建模，适用于具有时间演化特性的数据，能够更有

效地捕捉多元事实随时间变化的动态趋势。

小样本 NKG 链接预测方法　致力于提升模型在

训练样本有限（如小样本实体或关系）条件下的预测

性能，以适应低资源环境。

归纳式 NKG 链接预测方法　强调模型对训练集

中未出现元素（如未见实体或关系）的推理能力，通过

利用已有知识实现更强的泛化性与迁移能力。

这些方法分别针对 NKG链接预测中的不同关键

挑战进行建模设计，体现了对实际应用需求的深入理

解与响应。基于应用场景的不同，各类 NKG链接预

测方法的具体分类如表 1所示。

 
 

表 1    NKG 链接预测方法应用场景分类
 

场景 子场景分类 方法

通用场景 —

m-TransH[2], RAE[27], HYPER2[28], PolygonE[29], WPolygonE+[30], ShrinkE[31], HYPERMONO[32], m-
SimplE[3], HypE[3], GETD[14], S2S[33], NaLP[10], t-NaLP[15], NeuInfer[26], HINGE[34], s-HINGE[35], RAM[36],
EnhancE[37], HyconvE[38], HyCubE[39], HJE[4], GRAN[40], HyTransformer[41], HyNT[42], HIST[43], NYLON[44],

StarE[45], HAHE[46], HyperFormer[47], QUAD[48], MSeaKG[49], DHGE[50], HELIOS[51], HyperCL[52]

特殊场景

时序场景 NE-NET[11], HypeTKG[53]

小样本场景 HANCL[12], MetaRH[54]

归纳场景 QBLP[13], MetaNIR[55]

　　注：特殊应用场景可细分为时序、小样本和归纳三类：时序场景下，模型关注多元事实随时间演化的有效性建模；小样本场景下，模型旨在提升对训练

样本稀缺元素的建模能力；在归纳场景中，模型需具备泛化到训练集中未出现元素的能力，以应对开放世界下的预测任务。

 

从建模策略的角度来看，当前的 NKG链接预测

方法主要分为三类：基于空间嵌入建模的方法、基于

张量分解的方法和基于神经网络的方法，如表 2所

示。其中，基于空间嵌入建模的方法通过在特定几何

空间中建模多元事实中的元素（如角色、实体）之间的

位置关系，以此评估事实的可信度。根据所采用的几

何空间不同，这类方法可以进一步细分为基于欧几里

得空间的方法、基于双曲空间的方法和基于复数空间

的方法，以适应不同的几何结构特征和事实建模需

求。例如，基于双曲空间的方法适合表示具有层次性

或树状结构的数据，而基于复数空间的方法则有助于

捕捉更复杂的旋转或对称关系。基于张量分解的方

法则通过将所有多元事实组织成一个高阶张量（通常

是三阶以上的张量），其中每个张量单元对应一个事

实的真实性。随后，模型对该张量进行分解与参数优

化，旨在学习多元事实中的潜在模式与交互特征。由

于基于张量分解的方法能够直接捕捉多实体之间的

高阶交互信息，近年来在提升链接预测准确性方面展
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现出良好潜力。基于神经网络的方法利用神经网络

强大的表示学习能力，对多元事实中的元素及其关系

进行深度编码，并基于这些编码来评估事实的有效

性。该类方法已成为当前研究最为广泛和活跃的方

向，并可进一步细分为：基于全连接神经网络（Full
Connect  Neural  Networks，FCN）、基于卷积神经网络

（Convolutional  Neural  Networks， CNN）、 基 于 Trans-
former架构的方法以及基于图神经网络（Graph Neural
Networks，GNN）的方法。不同的神经网络结构侧重

于捕捉不同层次和类型的元素关联模式，例如 FCN注

重局部组合特征， CNN擅长提取局部空间特征 ，

Transformer强调全局依赖关系，GNN则专门建模复

杂的结构化交互。

从事实的形式化表达方式来看，如前所述，当前

的 NKG链接预测方法主要分为三类：超边式表达、角

色-值对式表达和超关系式表达。每种 NKG链接预测

方法和其所采用的表达方式对应关系如表 3所示。

采用不同表达方式对 NKG链接预测方法的设计具有

直接影响。例如，基于超边式表达的 NKG链接预测

方法强调多实体之间整体结构关系的建模，擅长捕捉

实体间复杂交互；基于角色-值对式的链接预测方法则

以角色为中心，擅长捕捉不同角色对实体语义的影

响；而基于超关系式的方法引入了对实体重要性的建

模，能够更加准确地反映不同实体在事实中的贡献与

作用差异。在现有研究中，超关系式表达应用最为广

泛。这种表达方式不仅具备出色的多元事实建模能

力，还能够兼容传统 KG中的三元组事实，具有良好

的灵活性与泛化性，因此在各类实际任务中表现出了

良好的适应性与迁移能力。

总体而言，在具体应用场景中，研究者可根据任

务类型、数据特性及推理需求，综合参考表 1~表 3
中的对比分析，灵活选择最适合的事实表达方式。

 
 

表 3    NKG 链接预测方法事实形式化表达方式分类
 

事实形式化表达方式 方法

超边式 m-TransH[2], RAE[27], m-SimplE[3], HypE[3], GETD[14], S2S[33], RAM[36], EnhancE[37], HyconvE[38], HyCubE[39], HJE[4]

角色-值对式 PolygonE[29], , NaLP[10], t-NaLP[15], NE-NET[11], HypeTKG[53]

超关系式
HYPER2[28], WPolygonE+[30], HYPERMONO[32], NeuInfer[26], HINGE[34], s-HINGE[35], GRAN[40],

HyTransformer[41], HyNT[42], HIST[43], NYLON[44], StarE[45], HAHE[46], HyperFormer[47], QUAD[48], DHGE[50],
HELIOS[51], HyperCL[52], HANCL[12], MetaRH[54]

 
 

1.5    NKG 链接预测方法与传统 KG 链接预测方法比较

传统 KG与 NKG在基本构成（实体、关系、事实）

上具有一定共性，因此其链接预测方法采用空间嵌入

建模、张量分解、神经网络等相似的技术路线。然

而，二者在建模对象的结构和预测任务的定义上存在

显著差异，这些差异决定了 NKG链接预测方法在结

构设计和建模策略上必须进行相应的扩展和优化。

具体而言，传统 KG链接预测与 NKG链接预测的主

要差异体现在以下两个方面。

建模对象结构的差异　传统 KG建模的是标准的

 

表 2    NKG 链接预测方法建模策略分类
 

方法类别 子方法分类 方法

基于空间嵌入建模的方法

基于欧几里得空间的方法 m-TransH[2], RAE[27]

基于双曲空间的方法 HYPER2[28], PolygonE[29], WPolygonE+[30]

基于复数空间的方法 ShrinkE[31], HYPERMONO[32]

基于张量分解的方法 — m-SimplE[3], HypE[3], GETD[14], S2S[33]

基于神经网络的方法

基于FCN的方法 NaLP[10], t-NaLP[15], NeuInfer[26]

基于CNN的方法 HINGE[34], s-HINGE[35], RAM[36], EnhancE[37], HyconvE[38], HyCubE[39], HJE[4]

基于GNN的方法
StarE[45], HAHE[46], HyperFormer[47], QUAD[48], MSeaKG[49], DHGE[50],

HELIOS[51], HyperCL[52], NE-NET[11], HypeTKG[53], HANCL[12], MetaRH[54],
QBLP[13], MetaNIR[55]

基于Transformer架构的

方法
GRAN[40], HyTransformer[41], HyNT[42], HIST[43], NYLON[44]
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(h,r, t)

((h,r, t) ,

{ri : vi}n−2
i=1

)
h t r

ri vi

{ri : vi}n−2
i=1 (h,r, t)

三元组事实 ，而 NKG则处理的是形式更加灵活

的多元事实。例如，对于超关系式的多元事实

，NKG链接预测要求模型不仅能建模头实

体 和尾实体 之间的关联关系 ，还需处理限定性角

色 、限定性值 之间的对应关系，以及限定性角色-

值对 和主三元组 之间的相互作用等结

构特征。多元事实内的这种复杂结构对模型的表达

能力提出了更高的要求。

(?,r, t) (h,r,?)

(h,?, t)

预测任务定义的差异　传统 KG中的链接预测主

要关注三元组中缺失实体的补全，如 、 或

；而 NKG中的链接预测则更加广泛和灵活，不

仅涉及实体、关系的缺失，还包括限定性角色和值的

缺失，且常常需要同时补全多个缺失元素。这种任务

设定要求模型具备更强的结构建模能力和灵活的推

理机制，以适应多种类型缺失的补全需求。

基于上述差异，虽然 NKG链接预测方法在技术

分类上延续了传统 KG的三大路线（空间嵌入建模、

张量分解、神经网络），但针对 NKG的建模挑战均进

行了针对性的改进。

例如，（1）基于空间嵌入建模的 NKG链接预测方

法引入角色特定的空间变换函数，以捕捉实体在不同

角色语境下的语义差异；（2）基于张量分解的 NKG链

接预测方法使用 Tucker分解等工具处理更高维、结

构更复杂的张量，并解决嵌套结构和实体数不固定等

问题；（3）基于神经网络的 NKG链接预测方法强调对

NKG中特有结构的建模能力，如由事实间关联关系构

成的超图结构，或由事实内部元素构成的全连接

图等。

此外，面对更复杂的预测任务，当前大多数 NKG

链接预测方法均支持对任意缺失元素的补全，部分方

法甚至能够同时预测多个缺失元素。例如，基于神经

网络的 HAHE方法采用自回归编码器结合 MASK

机制，有效支持对多元事实中多个缺失项的预测。

综上所述，尽管 NKG链接预测方法在技术路线

上与传统 KG方法存在相似性，但其核心关注点和建

模机制已发生根本性转变。因此 NKG链接预测方法

并非对传统 KG方法的浅层延续，而是在应对复杂事

实与多样化预测需求的背景下，对相关理论体系的深

化与方法的创新发展。 

2    多元知识图谱链接预测方法

本节介绍 NKG链接预测方法。首先，我们从建

模策略的角度出发，在第 2.1~2.3节分别介绍基于空

间嵌入建模的方法、基于张量分解的方法和基于神经

网络的方法，重点分析其设计思路、优缺点。由于大

多数方法针对通用场景设计，而部分方法专为特定场

景优化，我们在第 2.4节单独介绍面向特殊场景的

NKG链接预测方法。最后，在第 2.5节对不同类型

的方法进行横向对比，以总结各类方法的特点与适

用性。 

2.1    基于空间嵌入建模的方法

此类方法通过定义事实中元素（如角色、实体）在

特定空间中投影操作，以建模并评估多元事实的可信

度。根据建模空间的不同，这些方法可进一步分为三

类：基于欧几里得空间的方法、基于双曲空间的方法

和基于复数空间的方法。 

2.1.1    基于欧几里得空间的方法

r nr br

ar

fr

m-TransH[2]是第一个用于 NKG链接预测的方

法。其核心动机在于，传统 KG建模方法通常假设所

有事实都是二元的，即每个事实仅涉及两个实体。然

而，在真实的知识库（如 Freebase）中，存在大量多元事

实，例如“某演员在某部电影中扮演某个角色”。传统

方法通常将多元事实拆解为多个三元组，但这一过程

会导致多元事实结构信息的丢失，从而影响模型预测

效果。为此，m-TransH直接建模多元事实，避免了三

元组转换所带来的潜在结构信息损失。具体来说，该

方法使用超边形式表达多元事实，通过一个超边连接

多元事实中的所有实体。在该模型中，每个超边类型

由两个正交的单位向量 和 以及一个加权函数

参数化。这些参数用于定义实体的投影空间，并结

合投影操作来衡量多元事实的合理性。具体而言，

m-TransH的事实评估函数 形式如式（1）所示。

fr(t) : =

∣∣∣∣∣∣∣∣
∣∣∣∣∣∣∣∣
∑

ρ∈M(Rr)

ar (ρ)Pnr (t (ρ))+ br

∣∣∣∣∣∣∣∣
∣∣∣∣∣∣∣∣
2

（1）

t Rr M(Rr)

ar(ρ) ρ

t(ρ) t ρ Pnr ()

Pnr (t(ρ)) t(ρ) br

Rr

其中， 表示 类型超边的事实实例， 表示该事

实中的角色集合， 是角色 相关的权重参数向量，

表示实例 在角色 位置上的实体表示， 表示

投影层， 表示 在超平面上的投影， 是与

类型超边相关的超平面中的偏置向量。

RAE[27]在 m-TransH的基础上引入了多层感知机

（Multilayer Perceptron，MLP），加强了同一事实中实体

之间的相似性约束，从而提升了模型性能。

上述方法主要用于预测多元事实中单个缺失的

实体，但在实际应用中，一个多元事实可能同时缺失
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数个实体。因此，Rosso等人[56]提出了一个新任务，实

例重建，即预测多元事实中的多个缺失的实体，并开

发了一个实例重建算法 RETA，该方法通过滤掉包含

低相关度实体的候选事实，显著降低了计算复杂度。 

2.1.2    基于双曲空间的方法

前述基于欧几里得空间的方法忽视了 NKG中实

体的层次结构。在 NKG中，实体的相关实体数量

从低层次到高层次呈指数增长，这一特性与双曲空间

中的超线性长度增长相吻合，如图 2所示。因此 ，

Yan等人提出了基于双曲 Poincaré嵌入的 HYPER2[28]

和 PolygonE[29]方法，通过利用双曲空间的独特性质，

捕捉 NKG中实体之间的层次结构和复杂的关联关

系，从而提升 NKG链接预测的准确性。

HYPER2采用超关系式表达，将多元事实表达为

一个核心主三元组和若干限定性角色-值对。其基于

Poincaré球模型，在双曲空间中初始化所有实体的嵌

入，使得层次化知识能够自然地映射到低维空间。

考虑到 Poincaré空间的计算通常较为复杂，HYPER2
通过将双曲空间中的嵌入投影到切空间（Tangent
Space），在切空间中执行信息聚合操作，将限定性角

色-值对的信息融合到头实体和尾实体的嵌入中。随

后将更新后的实体嵌入投影回双曲空间，并利用

Poincaré距离计算头尾实体之间的关联性，将其作为

事实的可信度评分。

 
 

事实 4    元数: 13

《泰坦尼克号》获得13个
美国电影奖。

事实 2        元数: 6

阿凡达由 5 位明星主演。

斯蒂芬·朗

西格妮·韦弗

米歇尔·罗德里格兹

佐伊·索尔达娜

萨姆·沃辛顿

阿凡达

终结者

最佳影片

最佳导演

事实 1     元数: 5

卡梅隆在《泰坦尼克号》电
影中获得 3 个美国电影奖。

最佳剪辑

泰坦尼
克号詹姆斯·

卡梅隆

H 1

H 2

H 3

事实 3     元数: 4

卡梅隆导演了《阿凡达》、
《终结者》、《泰坦尼克号》。

最佳音效剪辑

最佳视觉效果

最佳服装设计

最佳原创配乐

最佳原创歌曲

艺术指导 最佳音效

最佳摄影

(a) 多元事实实例 (b) 双曲空间

图 2    Wikipedia数据库中一些以电影导演詹姆斯•卡梅隆为中心的多元事实实例及双曲空间

　　为了对涉及的实体进行层次化，H1代表顶层实体詹姆斯•卡梅隆，H2列出了一些詹姆斯•卡梅隆的代表作（事实 1），H3包含 H2中电影的主演

信息（事实 2）或获奖信息（事实 3和事实 4）的实体。从 H1到 H3，涉及的实体数量呈指数级增长，这与双曲空间中的超线性增长特性高度一致。而

且，事实的元数（即事实中的实体数量）越高，其指数增长特性越明显。
 

与 HYPER2不同，PolygonE将多元事实建模为双

曲空间中的陀螺多边形（gyro-polygons），其中实体被

表示为多边形的顶点，而角色则对应于实体的平移或

旋转操作。在 KG嵌入模型中，合理的事实通常意味

着相关实体在低维空间中具有较小的距离。因此，

PolygonE通过优化基于顶点-陀螺旋心距离的事实合

理性评估策略，调整陀螺多边形的形状，从而让相关

实体更加紧密地分布在一起。这种调整增强了事实

的可解释性，同时避免了 HYPER2方法进行多次空间

投影可能带来的信息损失。

在 PolygonE方法中，陀螺多边形的旋心是基于所

有实体等权计算得到的，即假设多元事实中的每个实

体在该事实中同等重要。然而，在实际应用中，实体

在事实中的贡献往往不均衡。例如，某些实体可能扮

演核心角色，而其他实体仅起辅助作用。因此 ，

PolygonE的等权假设可能会导致模型无法正确表达

不同实体的重要性，从而影响对事实合理性的评估。

为了解决这一问题，WPolygonE+[30]引入了一种无监督

的实体权重学习方法，根据每个实体与旋心的距离动

态分配权重，使更重要的实体在旋心计算中占据更大

的比重。此外，WPolygonE+进一步优化了主要三元组

对整体事实的描述能力，约束主要三元组中心靠近完

整多元事实的旋心，利用该联系提升了模型对事实合

理性的建模能力。 

2.1.3    基于复数空间的方法

qi q j qi q j qi

q j qi q j

qi

上述方法通常忽略了多元事实中的推理模式，在

知识表示过程中未能有效建模事实之间的逻辑关

系。例如，在 NKG中，存在单调性模式：如果两个限

定性角色-值对 和 满足 蕴含 （即 的存在暗示

了 的成立），那么在任何事实中，同时附加 和 时

事实的真实性（真或假）和仅附加 应当保持一致。

基于复数空间的方法在复数空间中建模多元事实，擅
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长于捕捉 NKG中的推理模式，进而提升 NKG链接预

测的准确性。

ShrinkE[31]将多元事实形式化表达为一个核心主

三元组和若干限定性角色-值对。它采用几何变换的

方式来处理这些多元事实，能够有效建模多元事实中

的推理模式，如限定性角色-值对的单调性、蕴涵关系

和互斥关系。具体来说，它通过将主三元组表达为从

头实体到关系特定的盒嵌入（box embeddings）的空间

映射变换，来对多元事实进行建模。每个限定性角色-
值对通过“缩小”这个盒嵌入空间来缩小可能的答案

集，从而实现限定性角色-值对单调性（即添加限定性

角色-值对时，答案集只能变小或保持不变）。此外，

限定性角色-值对之间的空间关系（如盒子的相对位

置）被用来建模限定性角色-值对的蕴涵和互斥推理模

式。通过这种方式，ShrinkE能够显式地捕捉这些重

要的推理模式，提高了模型的推理能力和泛化能力。

不同于 ShrinkE，为了实现限定性角色-值对单调

性，HyperMono[32]采用了锥体嵌入 （cone  embeddings）
来表示限定性角色-值对的收缩效应。与传统的盒嵌

入不同，锥体嵌入通过其有限的开口角度自然地表示

一个有限的答案集及其子集。在每次添加限定性角

色-值对时，锥体嵌入的角度逐渐减小，从而减少答案

集的大小。相比于盒嵌入的边界偏移，锥体嵌入能更

精确地捕捉到添加限定性角色-值对引起的答案集

缩小。

T1 T2

T1

T2 T1

T2

上述方法通常采用图 1中展示的常见的多元事实

形式化表达方式，然而，少数研究则引入了嵌套事实

的概念，以更灵活地表达多元事实。一个嵌套事实通

常由两个原子事实组成，其中每个原子事实都是一个

二元事实。例如，嵌套事实< , 前提条件,  >包含两

个原子事实，分别是 ： (奥斯卡金像奖 , 提名 , 阿凡

达)和 ：(阿凡达 , 获得 , 奥斯卡金像奖)。其中 和

之间存在某种因果关系或时间先后顺序。这种表

达方式相较于传统的多元事实表达方式更加灵活，能

够捕捉事实间复杂的依赖关系，尤其适用于描述因果

关系或条件关系。BiVE[57]首次引入了嵌套事实的概

念，并采用了复数空间的二元事实建模方法 QuatE[58]、

BiQUE[58]对原子事实和嵌套事实进行编码。通过复数

旋转和变换，该方法能够有效捕捉事实间的因果关系

和其他逻辑联系。

最近，NestE[59]在 BiVE的基础上进行了扩展，采

用了超复数嵌入，支持四维超复数空间的扩展，包括

球形四元数、双曲四元数和分裂四元数等。不同类型

的超复数系统具有不同的代数乘法规则，使其能够处

理更复杂的几何模式和结构，特别是在表示层次关系

和复杂几何变换时。NestE通过超复数矩阵建模嵌套

关系，利用 Hamilton乘积进行旋转，作用于原子事实

矩阵。这种旋转模型能够捕捉事实之间的复杂关系，

如时序依赖关系或逻辑关系。超复数矩阵在进行矩

阵乘法的过程中，涉及超复数乘法，有效捕捉了原子

事实之间的深层语义关系，支持复杂的逻辑模式

（如霍恩规则），提升了模型对复杂推理模式的表达

能力。 

2.2    基于张量分解的方法

此类方法将 NKG中的事实集合表达为高阶张

量，其中每个张量单元对应一个事实的真实性。通过

对该张量进行重构、分解与优化，使模型能够学习到

多元事实中元素之间的潜在模式特征，以提升链接预

测的准确性。

例如，m-SimplE[3]将多元事实表达为一个连接所

有实体的超边。一个实体在不同事实中会表达不同

的角色。例如，一个实体（如 Turing）可能在某些事实

中扮演“学生”的角色，而在其他事实中则可能扮演

“教授”的角色。因此，m-SimplE根据实体在事实中

的位置特征来动态调整实体的表示，以便更准确地进

行预测。具体来说，该方法根据实体在多元事实中的

位置，利用“平移”操作调整嵌入空间中实体的嵌入，

使其能够适应多元事实的结构。最终，模型将调整后

的嵌入与超边嵌入结合来对多元事实进行评分。具

体而言，m-SimplE的评分函数如式（2）所示。

ϕ(r(ei,e j, · · · ,ek)) = ⊙(r,ei,shift(e j,
len(e j)
δ

), · · · ,

shift(ek,
len(ek) · (δ−1)

δ
)) （2）

⊙ r r

e∗ e∗ shift(a, x)

a x len (e) e

δ

其中，“ ”表示逐元素乘积的总和， 表示超边 的嵌

入， 表示第*个实体 的嵌入， 表示将向量

向左移动 步 ， 表示实体嵌入向量 的长度 ，

是 NKG中事实的最大元数。

与 m-SimplE不同，HypE[3]使用卷积滤波器生成位

置特定的实体嵌入，具有更强的灵活性。通过设计针

对不同位置的滤波器对实体进行编码，HypE提升了

模型的表达能力。具体来说，HypE的评分函数如式

（3）所示。

ϕ(r(ei,e j, · · · ,ek)) = ⊙(r, fi (ei) , · · · , fk (ek)) （3）

f∗ (e∗) f∗其中， 使用卷积核 生成*位置的实体嵌入。

尽管上述基于张量分解的模型能够对多元事实

进行建模，但随着涉及实体数量的增加，模型的参数
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W

W Ŵ

Ŵ

规模指数级增长，容易导致计算复杂度激增和过拟合

问题。为了解决这一问题，GETD[14]结合了 TuckER[60]

分解和张量环（Tensor Ring，简称 TR）分解，有效减少

了模型参数量并提升了计算效率。TuckER分解通常

用于二元事实建模，例如，在图 3（a）中，通过分解核心

张量 来评估二元事实的有效性。对于多元事实，

需要扩展为高阶张量 ，以捕捉多元事实中超边与

多个实体之间的交互。但随着嵌入维度的增加，模型

参数量呈指数级增长。因此，GETD采用 TR分解，将

高阶张量 重塑为 k阶张量，并进一步将其分解为

k个低阶张量，如图 3（b）所示，大幅降低了计算复杂

度。GETD的评分函数如式（4）所示。

ϕ (H,e1,e2, · · · ,en) = Ŵ×1H×2e1×3e2 · · ·×n+1en =

TR(Z1, · · · ,Zk)×1H×2e1×3e2 · · ·×n+1en （4）

Ŵ TR(Z1, · · · ,Zk)

Ŵ k {Z1, · · · ,Zk}
其中， 表示高阶张量， 表示张量环分

解，将 分解为 个较低阶张量 。
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(a) Tocker decompostion (b) GETD decompostion

图 3    GETD方法示意图

　　(a) Tucker分解。(b) TR分解核心张量为多个较低阶张量，进一步

减少模型参数数量。
 

由于 GETD不能同时处理不同元数的多元事实，

容易导致数据稀疏性问题。S2S[33]通过引入嵌入共享

机制来同时处理具有不同元数的多元事实数据，有效

减少数据稀疏性问题。该方法通过划分嵌入向量，使

得不同元数的事实能够共享不同维度的嵌入。此外，

张量分解模型面临的另一个挑战是过度参数化，这会

导致训练效率低下。S2S采用神经架构搜索（NAS）算

法[61]优化核心张量，减少冗余参数。这种方法不仅保

持了模型的表达能力，还提升了训练效率，避免了过

度参数化带来的训练开销。 

2.3    基于神经网络的方法

此类方法利用神经网络对 NKG进行编码，然后

基于编码得到特征向量评估多元事实的有效性。根

据所采用的神经网络的类型不同，这些方法大致可以

分 为 基于 FCN、 CNN、 Transformer和 GNN四 种 类

型。图 4展示了每个类型中的代表性方法。 

2.3.1    基于全连接网络的方法

NaLP[10]将多元事实表达为一个角色 -值对集合，

并使用 FCN层从每一个角色-值对中提取特征。这些

提取出来的特征随后被拼接并通过另一个 FCN层处

理，最终得到事实的真实性评分。然而，NaLP对所有

角色-值对给予同等重要性，未能充分考虑多元事实中

不同实体的相对重要性和角色差异。因此，该方法在

处理具有不同重要性实体的多元事实时，可能存在性

能的局限。

为了解决这个问题，NeuInfer[26]将多元事实形式

化表达为一个主三元组，并对任意数量的限定性角色-

值对进行组合。该方法首先通过 FCN模块分别计算

主三元组的有效性评分和主三元组与限定性角色-值

对之间的兼容性评分。接着，NeuInfer将这两个评分

融合，得到事实的真实性评分，如图 4（a）所示。NeuInfer

能够有效区分不同实体在多元事实中的作用，并在一

定程度上克服了 NaLP的不足。

为了进一步提升 NaLP的性能， t-NaLP[15]提出了

一种基于实体类型信息的负采样机制。具体而言，t-

NaLP通过引入实体类型信息，选择与目标实体类型

相似的实体作为负样本，从而避免了传统负采样方法

中可能导致的过于简单或不具代表性的负样本。通

过这种方式，t-NaLP增强了 NaLP的性能，进一步提高

了模型在多元事实建模中的鲁棒性。 

2.3.2    基于卷积神经网络的方法

与 NeuInfer类似，HINGE[34]将多元事实表达为一

个核心主三元组，并对任意数量的角色-值对进行组

合。HINGE利用 CNN计算主三元组与每个角色 -值

对之间的特征向量，并通过使用最小池化聚合这些特

征，最终通过一个 FCN层对事实进行评分，如图 4（b）

所示。类似于 t-NaLP，s-HINGE[35]通过结合实体类型

信息选取更具代表性的负样本，从而进一步提高了

HINGE的性能。

RAM[36]引入了潜在空间来增强角色的语义建

模。通过为每个角色引入一个潜在空间，RAM能够

捕捉到不同角色之间的语义关系。例如，在三元事实

“PlayCharacterIn”（演员、角色、电影）中，RAM能够将

“演员”和“角色”视为相似的语义角色。除了角色的

潜在空间外，RAM还为每个角色学习一个模式矩阵，

用来捕捉角色与实体之间的兼容性。此外，RAM设

计了一个多线性评分函数，该函数结合了潜在空间和

模式矩阵的表示，通过对实体和角色的向量进行多线

性乘积，来计算该事实的合理性得分，如式（5）所示。
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ϕ(x) =
ar∑

i=1

⟨
ur

i , P
r
i [1, : ] ·E1, · · · , Pr

i [ar, : ] ·Ear

⟩
（5）

ar r Pr
i

Ei ur
i i

Pr
i [1, : ] ·E1 i

其中， 表示 类型事实中包含的实体数， 表示模式

矩阵， 表示事实中第 i个实体， 表示第 个角色的

嵌入向量， 表示第 个角色与第一个实体的

兼容性，其他项依此类推。

不同于上述方法独立建模每个事实，EnhancE[37]

考虑实体在多元事实中的位置信息和邻居信息来

更新实体的表示。位置信息通过卷积滤波器编码，而

邻居结构则通过图注意力机制建模。EnhancE使用

位置信息和邻居信息增强实体表示，并将实体语义

信息融合到关系表示中，增强了关系的语义表达。

n+1

为了进一步探索 CNN在 NKG链接预测任务上

的表示学习能力，HyconvE[38]使用 3D卷积捕捉多元事

实中元素之间的深层交互。它将多元事实集合转换

为一个具有 个通道的特征立方体，并在 3D空间

中执行卷积操作，以学习实体和超边之间的高阶关联

特征。此外，HyconvE结合 2D关系感知卷积提取事

实的固有模式，利用 2D位置感知卷积捕捉实体在不

同位置上的语义信息，从而更全面地理解多元事实的
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图 4    不同类型的基于神经网络的方法示意图

　　(a) 基于 FCN的方法 Neuinfer通过 FCN层从多元事实中提取特征，然后基于这些特征评估多元事实的有效性。(b) 基于 CNN的方法 HINGE通

过卷积操作捕获多元事实中的模式特征，并利用这些模型特征对多元事实进行评分。(c) 基于 Transformer的方法 HyTransformer将多元事实编码为

序列，使用 MASK替代需要补全的实体，最后基于编码后的 MASK表示预测事实中的缺失元素。(d) 基于 GNN的方法 StarE使用 GNN在 NKG上

进行信息传递，更新元素嵌入，然后基于更新后的元素嵌入评估多元事实的有效性。
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结构特征，增强模型的表达能力。最终，HyconvE通

过逐元素加法融合 3D卷积和 2D卷积两条路径的输

出，并经过全连接层映射，衡量多元事实的可信度。

HyconvE在模型训练中直接对真实事实进行打

分，此时模型可能会“作弊”，直接记住训练数据，而不

是学习到元素之间的关联关系。HJE[4]对其进行改进，

受 掩 码 语 言 模 型（Masked  Language  Model， MLM）
的启发，提出实体屏蔽机制。在训练过程中，HJE将

需要预测的实体位置替换为掩码（即不提供该实体的

具体信息），仅使用剩余实体和角色作为输入。模型

只能依靠其他实体及其角色信息来推理缺失的实体，

而不会受到数据泄露的影响，避免了依赖于数据记忆。

上述基于 CNN的模型在提升性能的同时，其结

构变得越来越复杂，计算开销和内存消耗显著增加，

导致训练效率较低。为了减少参数数量，降低计算复

杂度，Li等人 [39]提出了一种增强特征交互与提取的

3D循环卷积嵌入模型 HyCubE，旨在在保证模型性能

的同时，提高计算效率。具体而言，该方法通过自适

应调整 3D循环卷积核的大小，使得多元事实中的角

色与实体能够充分交互，同时减少参数计算量。 

2.3.3    基于 Transformer的方法

HyTransformer[41]利用 Transformer[62]结构对多元

事实进行编码。具体而言，它通过初始化位置嵌入

来表示多元事实中各个元素的类型信息，例如实体、

关系或限定性角色-值，接着将其与元素的嵌入表示

拼接后输入 Transformer进行建模。通过这种方式，

HyTransformer能够生成缺失元素的嵌入，进而预测候

选答案概率分布，如图 4（c）所示。然而，该方法仅依

赖 Transformer的自注意力机制进行特征交互，并未显

式建模多元事实中不同元素之间的关联关系类型，导

致其在捕捉元素间复杂语义关系时存在一定的局限性。

为进一步增强对多元事实建模能力，GRAN[40]采

用异构图结构来表示多元事实，其中每个节点对应多

元事实中的一个元素，并通过引入多种边类型来刻画

元素之间的不同关系。该方法利用多个全连接的注

意力层对异构图进行编码，并在计算注意力权重时加

入边感知偏置项，以充分利用元素间关联关系类型信

息，从而提升模型的表达能力和推理能力，在 NKG链

接预测任务上取得了显著的性能提升。

上述方法主要针对离散实体进行建模，而现实世

界的 NKG常包含数值实体，如含数值实体的限定性

角色-值对{开始时间：1911年}附加于主三元组（J. R.
R. Tolkien，受教育于，牛津大学）。这些数值在量化信

息的表达和推理中至关重要。为此，HyNT[42]采用两

个 Transformer模块建模含数值实体的多元事实：上下

文 Transformer和预测 Transformer。上下文 Transformer
聚合主三元组和限定性角色-值对的嵌入表示，以捕捉

它们之间的相关性，预测 Transformer则帮助模型学习

如何从这些嵌入表示中预测缺失的实体、关系或数

值。在处理数值实体时，上下文 Transformer将数值实

体视为一种特殊类型的实体，为每个数值字面量分配

一个嵌入向量，预测 Transformer则通过引入一个损失

函数来预测缺失的数值字面量，增强了模型对数值实

体的表达能力。

不同于上述方法仅关注 NKG中的结构信息 ，

HIST[43]通过将 HKG中的结构信息和文本信息结合，

提高了模型对多元事实的表达能力。HIST首次使用

预训练语言模型来编码 NKG，该方法捕获 NKG中的

文本信息，并将其与结构信息融合，以生成更全面的

嵌入表示。这种方式使得 HIST能够克服单纯依赖结

构信息时的不足，尤其在处理结构信息有限的实体时

表现得更为出色。

最近，研究者们还探索了如何在含噪声的 NKG
中进行鲁棒的链接预测。Yu等人 [44]通过主动众包学

习来提高多元事实的置信度评估，增强 NKG链接预

测的鲁棒性。他们提出了一种名为 NYLON的方法，

该方法扩展了 GRAN来处理含噪声的 NKG链接预

测。NYLON使用带有可学习边偏置的 Transformer模
型来计算事实置信度和元素置信度，并基于这些置信

度进行高效的选择性注释。NKG标注者可以按置信

度的升序检查多元事实的有效性，一旦发现错误即可

终止，大幅减少标注工作量。NYLON能够有效应对

噪声干扰，提高其在复杂和不完美数据中的表现。 

2.3.4    基于图神经网络的方法

大多数基于 GNN的方法是为通用场景设计的，

只有少数方法针对特定场景进行了定制化优化。本

节讨论适用于通用场景的基于 GNN的方法，而特定

场景的方法将在 2.4节中讨论。

适用于通用场景的基于 GNN的方法可以根据其

实现方式进一步分为两类：面向事实建模的方法和面

向本体建模的方法。

（1）面向事实建模的方法

这类方法通过建模 NKG上的信息传递，更新优

化元素的嵌入表示，然后基于更新后的嵌入表示计算

多元事实的有效性。例如，StarE[45]采用编码器-解码

器架构来进行 NKG链接预测。它将多元事实表达为

一个核心主三元组和若干的限定性角色-值对。在编

码过程中，StarE首先将限定性角色-值对信息聚合到
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主三元组中的关系嵌入中，然后进行头尾实体之间的

信息传递，更新主三元组中的实体嵌入，如图 4（d）所
示。在解码阶段，StarE基于更新后的实体表示，使用

ConvE[63]、ConvKB[64]和 Transformer对多元事实进行

评估打分。

StarE的一个主要缺点是，它仅将信息从限定性角

色-值对聚合到头尾实体嵌入，忽略了反向信息传递。

为了解决这一问题，QUAD[48]不仅将信息从限定性角

色-值对传递到主三元组，还通过反向信息传递，将信

息从主三元组传递到限定性角色-值对中，从而改进了

聚合过程。

Luo等人 [46]提出，NKG的内部结构可以表达为全

局超图和局部语义序列。全局超图表示事实之间的

关联关系，而局部语义序列表示事实的内部组成结

构。然而，StarE和 QUAD仅考虑了全局超图结构，忽

略了局部语义序列结构。因此，HAHE[46]引入了两个

注意力模块：全局级注意力模块通过两个 GAT层 [65]

对全局超图结构进行编码，局部级注意力模块通过异

质自注意力层学习局部序列结构。此外，与上述仅支

持预测单一缺失元素的链接预测方法不同，HAHE进

一步扩展到多元素缺失的链接预测任务。具体而言，

HAHE通过在输入中使用 MASK标记所有缺失元素，

并将标记后的多元事实送入编码器中编码，最后对每

个MASK位置逐一进行解码，从而实现对任意数目缺

失元素的链接高效补全。

在 NKG上进行信息传递时，多跳邻居聚合可能

会引入噪声，影响实体表示的准确性。为了解决这个

问题，HyperFormer[47]将局部的事实信息融入实体和关

系嵌入中。它捕获来自单跳邻居的语义信息，随后通

过双向交互机制增强实体、关系和限定性角色-值对

之间的互动。此外，HyperFormer还采用 Mixture-of-
Experts策略 [66]，结合多个专家网络处理输入，同时通

过一个门控网络选择最相关的专家生成输出，从而减

少了模型的参数量。

上述方法使用固定结构和操作进行信息传递，使

得它们在处理不同形式的多元事实时不够灵活，难以

选择最合适的信息聚合函数。MSeaKG[49]提出通过自

动搜索优化神经架构，提供了一个灵活且具有表现力

的搜索空间，包含超过八种消息传递函数，能够同时

适应 NKG和传统 KG。

（2）面向本体建模的方法

与上述仅对事实本身进行编码的方法不同，面向

本体建模的方法通过建模多元事实中实体的本体语

义结构，为多元事实提供更加深刻的理解。其核心目

标在于通过捕捉实体和本体层之间的复杂关联关系，

从而提升对多元事实的表达能力和推理能力。

例如，Luo等人[50]提出了一种基于双视角 NKG结

构的方法 DHKG，该方法结合了事实实例视角和本体

模式视角，共同对多元事实进行编码。具体来说，

DHKG利用 GRAN编码器和 GAT编码器分别在这两

种视角下对 NKG进行建模。通过这种双视角设计，

DHKG显著提高了模型的性能，超越了仅依赖事实实

例视角的基准方法。

然而，DHKG未能考虑到实体在不同事实中可能

关联多种本体类型，影响了模型的预测精度。为此，

HELIOS[51]采用两层 GAT：首先使用一个 GAT对实体

的本体类型集建模，生成静态特征；然后使用另一个

GAT动态调整本体类型在当前事实中的权重。最后，

HELIOS利用自注意力机制捕捉模式元组内的关联

性，以优化本体类型预测。

尽管 DHKG和 HELIOS在一定程度上改进了实

体本体信息的建模，它们依然忽略了实体的本体特征

通常是层次化的，而非平面结构。因此，Lu等人 [52]提

出了一种对比学习框架 HyperCL，该框架通过引入关

系感知图注意力网络，能够有效捕捉本体的层次结

构，将其纳入实体表示中。

此外，Chen等人[67]提出了一种结合逻辑规则与嵌

入模型的可解释框架 HyperMLN。该方法不局限于上

述三种 NKG链接预测建模策略，可与任意 NKG链接

预测方法结合，以增强模型的可解释性。HyperMLN
通过一组逻辑规则发现新事实，并引入权重来表示其

置信度。随后 HyperMLN利用随机场模型 [68]学习

多元事实之间的依赖关系，使用变分期望最大化

（Expectation-Maximization，EM）算法进行训练，优化逻

辑规则集合。HyperMLN通过 E步和 M步交替优化，

其中 E步通过嵌入模型生成的分布来更新模型隐含

变量，而M步则通过优化逻辑规则的权重来更新模型

参数。 

2.4    特殊场景下的方法

少数基于 GNN的 NKG链接预测方法被设计用

于特定场景，包括时序、小样本和归纳场景。 

2.4.1    时序场景下的方法

多元事实常包含时间信息。然而，大多数现有

NKG链接预测方法忽略了时间维度，未能有效处理与

时间相关的事实变化，导致它们在时序任务中表现较

差。为了解决这一问题，NE-Net[11]提出了一种基于

GNN的实体-角色编码器，用于捕捉实体演变过程中
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的精确表示。通过建模固定时间下实体与角色间关

系，并结合与推理元素相关的特定解码器，NE-Net能
够处理时序 NKG链接预测任务。最近，HypeTKG[53]

在编码时序 NKG时引入了注意力机制，有效捕捉不

同限定性角色-值对对事实推理的不同贡献。同时

HypeTKG解决了时序性和非时序性事实联合建模的

问题。考虑到真实世界不仅包含随时间变化的事实，

还包括时间不变的事实，如“官方语言”或“子类”关

系等，HypeTKG将其与时序事实共同建模，它们的有

效性会在整个时间范围内保留下来。 

2.4.2    小样本场景下的方法

在许多实际应用中，NKG中的关系只存在有限的

支持实例，而现有方法通常假设关系具有大量的支持

样本，因此在处理数据量较少的关系时，模型性能往

往较差。为了解决这一问题，Zhang等人 [12]提出了一

种在小样本场景 NKG链接预测方法 HANCL。该方

法首先通过邻居编码器编码实体邻居信息，并将其融

入实体表示中增强实体表示。随后基于增强后的实

体嵌入生成小样本关系表示，基于注意力机制聚合不

同支持实例中的小样本关系表示，得到整体的小样本

关系嵌入。最后 HANCL采用对比学习的思想，通过

计算查询事实与支持实例中关系表示的相似性，评估

查询事实的有效性。与 HANCL不同，MetaRH[54]采用

元学习机制解决小样本链接预测任务。首先，MetaRH
通过 GNN聚合邻居信息，生成初步的小样本关系表

示，然后基于支持实例优化这些表示。最后利用优化

后的小样本关系表示，对查询事实中的缺失实体进行

预测。通过这种方式，MetaRH有效地提升了模型对

小样本关系的泛化能力。 

2.4.3    归纳场景下的方法

在现实场景中，新元素往往会在训练阶段之后出

现，而传统方法通常无法有效处理这些未见过的元

素。为此，Ali等人 [13]提出了一种归纳式链接预测方

法 QBLP，该方法利用与未见元素相关的额外支持样

例和文本描述，为这些新元素生成嵌入，从而进行归

纳场景下的 NKG链接预测。同一时期，Wei等人[55]结

合元学习技术，提出了一种自适应的嵌入生成方法

MetaNIR，能够为未见实体和角色生成有效的嵌入表

示。该方法通过从现有的 NKG中采样生成多个任务

（每个任务包括支持集和查询集），来模拟归纳场景。

通过在多个任务上进行训练，MetaNIR学习到如何基

于支持集为查询集事实中的未见元素生成嵌入表示，

进一步提高了模型对新元素的泛化能力。 

2.5    不同 NKG 方法比较

为了直观地比较上述每类方法特点，表 4展示了

它们的建模思想、优缺点。基于空间嵌入建模的方

法具有较高的计算效率和较小的参数量，适用于编码

大规模 NKG。然而，由于其建模思想较为简单，这类

方法存在模型表达能力不足的缺点，通常无法达到理

想的效果。基于张量分解的方法具有较强的表达能

力，能够充分建模 NKG，但需要更多的参数，限制了其

在大规模 NKG中的应用。基于神经网络的方法则具

有更强的特征学习能力，能够处理元素间的复杂关

系，但其可解释性较弱，导致其在一些任务中的透明

度较差。
 
 

表 4    不同类型的方法对比
 

方法类型 建模思想 优点 不足

基于空间嵌

入建模的方法

该类方法通过空间位置变换建模多元事实中元素之

间的关系，确保其嵌入向量在嵌入空间中满足特定

几何约束

具有较低的时间复杂度、较少的

模型参数和较快的训练效率，能够

处理大规模数据集且计算开销小

模型表达能力有限，无法捕捉实

体与角色之间的复杂交互，通常

导致预测结果较差

基于张量

分解的方法

该类方法将NKG表达为高阶张量，通过对该张量进

行分解，使模型能够学习到NKG中的潜在模式和

结构

拥有强大的表达能力，能够捕捉

NKG中元素间的复杂关系与交

互，模型效果较好

时间复杂度较高，尤其在处理高

元数的多元事实时，计算量非

常大

基于神经

网络的方法

该类方法使用神经网络编码多元事实，从中提取模

式特征，以预测NKG中事实的缺失元素

能有效提取多元事实中元素的复

杂特征，通常具有较高的预测准确

性，模型效果最好

训练过程中需要大量数据和较

长时间，且预测结果缺乏可解

释性
  

3    NKG 链接预测实验

本节介绍 NKG链接预测的基准数据集、常用评

测指标，以及现有方法在这些基准上的最佳性能表现。 

3.1    基线数据集

NKG链接预测的基准数据集可分为两类：通用场

景基准数据集和特殊场景基准数据集。特殊场景进

一步划分为三类：时序场景、小样本场景和归纳场
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景。下面将分别介绍这些基准数据集。 

3.1.1    通用场景

JF17K[2]、WikiPeople[10]和 WD50K[45]是通用场景

下 NKG链接预测任务中最常用的基准数据集，广泛

用于评估模型对多元事实建模的能力。其中，JF17K
数据集来源于 Freebase[9]，而 WikiPeople和 WD50K来

源于 Wikidata[69]。表 5展示了这些数据集的基本统计

信息，其中，#E、#R分别表示数据集中实体、角色的

数量，#Arity表示多元事实的最大元数，即一个多元事

实内最多包含实体数，N表示多元事实的比例，Train、
Valid和 Test分别表示训练集、验证集和测试集。以

下将详细介绍这些基准数据集。
 
 

表 5    通用场景下 NKG 链接预测基准数据集
 

数据集 #E #R #Arity N/% #Train #Valid #Test

JF17K[2] 28 645 501 2~6 45.9 76 379 0 24 568

WikiPeople[10] 47 765 193 2~9 11.6 305 725 38 223 38 281

WD50K[45] 47 155 531 2~67 13.6 166 435 23 913 46 159

　　注：表中统计信息均来自原始论文。
 

JF17K数据集由 Wen等人 [2]基于 Freebase构建。

他们首先下载了完整的 Freebase数据，并剔除了涉及

字符串、环境类型和数值的三元组。接着，从剩余的

事实中恢复多元事实，并对出现次数少于 5次的实体

进行了过滤，以确保每个实体至少参与 5个事实。这

一过程确保了数据集中实体的有效性。然而，JF17K
数据集仍然存在两个主要问题：①测试集中 44.5%的

多元事实的主三元组在训练集中也有出现，这可能导

致数据泄露，使得模型无法有效评估其泛化能力；

②数据集缺乏验证集，导致模型的调优和泛化评估受

到限制，进一步影响模型性能的优化。尽管如此，

JF17K数据集仍在促进 NKG链接预测方法的发展和

评估中发挥了重要作用。

WikiPeople由 Guan等人 [10]从 Wikidata中抽取与

人类相关的事实构建而成。他们首先过滤掉了包含

图片或缺乏实际意义的实体的事实，并筛选出出现次

数超过 30次的实体，最终将这些实体的相关事实纳

入数据集。同时，WikiPeople的构建，避免了 JF17K数

据集中存在的两个主要问题，即数据泄露和缺乏验证

集。然而，WikiPeople数据集中仅包含 11.6%的多元

事实，这使得其中事实的复杂程度相对较为简单。并

且，这些多元事实中的大多数涉及的是文字型实体

（如数值、日期和时间字符串）。在传统 KG中，这类

文字型实体通常会被过滤掉，去除后，WikiPeople数据

集中的多元事实比例将不足 3%。

WD50K由 Galkin等人 [45]以 FB15K-237中的实体

作为种子集合，从 Wikidata中提取以这些种子实体为

头实体的事实构建得到。为了避免 WikiPeople数据

集中文字信息过多的问题，他们特别过滤掉了文字型

实体，以提升数据集的质量和实用性。此外，他们还

移除了出现次数少于 2的实体，以提高数据集的可靠

性。为了进一步减少数据泄露的风险，他们还特别去

除了训练集或验证集中与测试集主三元组相同的事

实。这一系列改进措施使得 WD50K数据集成为一个

相对更可靠的 NKG链接预测数据集。

此外，还有一些 NKG数据集，尽管使用频率较

低，但在特定领域内仍然具有较高的研究价值。例

如，FB-AUTO[3]数据集专注于汽车领域，提取自 Freebase，
涵盖了大量与汽车相关的多元事实。该数据集的构

建对于汽车领域的知识推理和多元事实建模有着独

特的意义。而 MedCKG[70]则是首个专注于医学领域

的 NKG数据集，基于中国医科大学提供的临床数据

构建。MedCKG数据集为医学领域的知识推理任务

提供了支持，对于医学 KG的构建、推理以及临床决

策的辅助具有重要的应用价值。 

3.1.2    时序场景

Hou等人[11]构建了两个专门用于时序场景下 NKG
链接预测任务的数据集：NWIKI和 NICE。NWIKI
数据集源自 Wikidata，包含大量多元事实 ，为时序

NKG链接预测提供丰富的基础数据。为了确保模型

能够有效训练，他们在数据集构建过程中筛选了高频

实体，并过滤掉了低频实体。与 NWIKI数据集不同，

NICE数据集来源于 ICEWS①，其中时序信息更加显

著，特别适用于需要建模随时间动态变化的事实的任

务。这两个数据集在时序 NKG领域提供了重要的实

验基础，促进了对基于时序的多元事实建模方法的研

究。与 Hou等人同期，Ding等人 [53]以  Wikidata11k [71]

和 YAGO1830 [72] 作为基础数据集，搜索其中事实在 
 

①　https://dataverse.harvard.edu/dataverse/icews
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Wikidata中的限定性角色-值对，从而扩展原始传统时

序 KG为时序 NKG，得到 Wiki-hy和 YAGO-hy数据

集。表 6展示了 NWIKI、NICE、Wiki-hy和 YAGO-hy

数据集的统计信息，其中 Timestamps表示时间戳，记

录了各个事实发生的具体时间，Time Interval表示事

实之间的最小时间间隔。
 
 

表 6    时序场景下 NKG 链接预测基线数据集。表中统计信息均来自原始论文。
 

数据集 #E # Timestamps Time Interval N/% #Train #Valid #Test

NWIKI[11] 17 481 205 1年 81.9 108 397 14 370 15 591

NICE[11] 10 860 4 017 24小时 97.5 368 868 5 268 46 159

Wiki-hy[53] 11 140 507 1年 9.5 111 252 13 900 13 926

YAGO-hy[53] 10 026 188 1年 6.9 51 193 10 973 10 977
 
 

3.1.3    小样本场景

Zhang等人 [12]在小样本场景下构建了三个 NKG
链 接 预 测 数 据 集： WikiAnimals、 WikiCompanies和
WD50K-Few。这些数据集专注于模拟现实场景下稀

缺关系的学习挑战，以评估模型在有限数据条件下的

泛化能力。其中，WikiAnimals和 WikiCompanies分别

从Wikidata中抽取包含动物和公司相关实体的事实

得到，而 WD50K-Few则从 WD50K数据集中筛选部

分数据构建而成。它们为研究小样本 NKG链接预测

提供了重要的实验基准。与 Zhang等人同期，Wei等
人[54]进一步构建了 F-WikiPeople、F-JF17K和 F-WD50K

数据集，分别基于 WikiPeople、JF17K和 WD50K进行

小样本场景扩展得到。这些数据集涵盖了不同的知

识领域，并在数据分布和多元事实结构上各具特色，

进一步丰富了小样本 NKG链接预测任务的实验基

础。表 7汇总了这些小样本 NKG链接预测基准数据

集的关键统计信息。其中，“#E-q”和“#R-q”分别表示

限定性角色-值对中的实体和角色，反映了数据集中多

元事实的复杂性，而“#Tasks”列则表示小样本关系链

接预测任务的数量。这些数据集为探索在小样本场

景的 NKG链接预测表示学习方法提供了坚实的实验

基础。
 
 

表 7    小样本场景下 NKG 链接预测基线数据集
 

数据集 #E #R #E-q #R-q N/% #Tasks #Facts

WikiAnimals[12] 2 925 278 167 396 739 48 49.7 49 5 964 839

WikiCompanies[12] 30 781 164 27 511 127 18.1 125 1 128 040

WD50K-Few[12] 47 156 532 5 460 45 13.6 126 236 507

F-WikiPeople[54] 40 529 237 4 663 75 9.0 30 319 140

F-JF17K[54] 19 721 480 4 928 127 47.6 52 91 572

F-WD50K[54] 43 802 697 10 242 85 13.1 118 379 653

　　注：表中统计信息均来自原始论文。
 
 

3.1.4    归纳场景

Ali等人 [13]基于 WD50K构建了一系列专门用于

归纳式 NKG链接预测的数据集，其中包括多个不同

设定的数据集，以验证模型在归纳场景下的泛化能

力。本节重点介绍其中具有代表性的 WD20K(25)、

WD20K(100) V1和 WD20K(100) V2，其他数据集的详

细信息可参考原文。在归纳场景下，这些数据集中

的实体通常包含文本描述或附加的推理图（推理图

中含有未见实体相关的支持实例），以辅助在测试阶

段生成未见实体的表示。其中，WD20K(25)仅提供

文本描述作为辅助信息，不提供含未见实体的推理

图，模型必须依赖文本特征完成归纳式链接预测

任 务 。 相 比 之 下，WD20K(100)  V1和 WD20K(100)

V2除了文本描述外，还额外提供推理图，以帮助模

型利用结构信息推理未见实体的表示。此外，WD20K

(100) V1的训练数据规模较 WD20K(100) V2更大，使

得模型能够在训练阶段学习到更丰富的特征。数据

集名称中括号内的数字表示该数据集中包含多元事

实的比例，反映了不同数据集在事实多样性上的差异。

Wei等人[55]进一步构建了 JF-Ext、WIKI-Ext和WD-Ext

数据集，分别基于 JF17K、WikiPeople和 WD50K进行

扩展，为归纳式 NKG链接预测提供了更多高质量的
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测试基准。这些数据集不仅涵盖了不同领域的知

识，还在数据规模、多元事实比例和实体信息丰富度

上有所差异，为后续研究提供了更加全面的实验基

准。表 8总结了这些归纳式 NKG链接预测基准数据

集的统计信息。其中，“Inference”列表示测试时所使

用的推理图。
 
 

表 8    归纳场景下 NKG 链接预测基线数据集
 

数据集
Train Validation Test Inference

#Facts N/% #Facts N/% #Facts N/% #Facts N/%

WD20K(25)[13] 39 819 30.0 4 252 25.0 3 453 22.0 0 0

WD20K(100) V1[13] 7 785 100.0 295 100.0 364 100.0 2 667 100.0

WD20K(100) V2[13] 4 146 100.0 538 100.0 678 100.0 4 274 100.0

JF-Ext[55] 3 305 54.0 1 061 30.0 1 283 21.0 5 012 28.1

WIKI-Ext[55] 3 905 2.1 6 480 2.5 4 733 2.9 4 880 6.6

WD-Ext[55] 5 112 1.0 2 610 3.6 3 053 2.0 3 382 6.1

　　注：表中统计信息均来自原始论文。
 
 

3.2    评测指标

在评测过程中，需要计算每个候选项的得分并进

行排序。正确答案的排名越靠前，模型性能越优秀。

在 NKG链接预测任务中，MRR和 Hits@K是最常用的

评测指标，用于衡量模型在不同方面的链接预测能力。 

3.2.1    平均倒数排名

平均倒数排名（Mean Reciprocal Rank，MRR）主要

用于评估正确答案在预测结果中的排名质量，反映模

型的整体链接预测效果，计算如式（6）所示。

MRR =
1
|Q|
∑
q∈Q

1
rankq

（6）

Q rankq其中， 表示查询集合， 为正确答案在排序列表

中的排名。

MRR的取值范围在 0到 1之间，值越大表示模型

的预测性能越优秀。 

3.2.2    Hits@K

Hits@K计算所有查询中正确答案排名在 K以内

的比例，用于衡量模型在不同精度水平下的性能，满

足特定应用需求，如式（7）所示。

Hits@K =

∣∣∣∣{q ∈ Q : rankq ⩽ K
}∣∣∣∣

|Q| （7）

K

其中，Hits@K的取值范围同样在 0到 1之间，数值越

大表明模型越能将正确答案排在前列。常见的 值包

括 1、3、5和 10，分别对应不同应用场景下对预测精

度的要求。 

3.3    实验结果

本节对比现有方法在上述基准数据集上的最新

实验结果。我们分别在通用、时序、小样本和归纳四

类场景下，比较代表性方法的性能，以评估当前模型

的能力。 

3.3.1    通用场景

表 9展示了 JF17K、WikiPeople和 WD50K这三个

最常用于通用场景的数据集上，不同 NKG链接预测

方法的实验结果。最佳结果以加粗表示，次优结果以

下划线标出。对比方法包括基于空间嵌入建模的方

法 m-TransH[2]和 RAE[27]，基于张量分解的方法 HypE[3]

和 S2S[33]，以及基于神经网络的方法 HINGE[34]、Neu-
Infer[26]、GRAN[40]和 HAHE[46]。实验结果表明 ，基于

神经网络的方法整体表现最佳，其中基于 GNN的

HAHE在所有数据集上均取得最优性能，显著优于基于

FCN的NeuInfer、基于 CNN的HINGE和基于 Transfor-
mer的 GRAN。这表明，GNN结构在多元事实编码方

面具备更强的建模能力，能够更有效地学习元素间

的复杂关联关系。此外，基于空间嵌入建模的方法

（m-TransH、RAE）表现最差，说明简单的投影变换难

以建模多元事实。而基于张量分解的方法（HypE、S2S）
虽比空间结构方法略优，但仍显著落后于基于神经网

络的方法，表明其在处理复杂的多元事实时存在一定

局限性。整体来看，GNN的引入显著提升了多元事实

的建模能力，相较于传统的空间结构和张量分解方法，

在 NKG链接预测任务中展现出更强的表示学习能力。 

3.3.2    时序场景

NE-Net[11]和 HypeTKG[53]是专门针对时序场景的

NKG链接预测的方法。表 10展示了它们与一些代表

性基线模型在时序数据集 NWIKI和 Wiki-hy上的实

验结果。CEN[73]、TiGRN[74]和 DE-SimplE[75]是代表性
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的时序二元事实链接预测方法，能够有效建模 KG中

的时间信息，但它们未考虑多元事实中的限定性角色-
值对信息。HINGE[34]和 HypE[3]是 NKG链接预测领域

的代表性方法，但未利用时序 NKG中的时间信息。

实验结果表明，NE-Net和 HypeTKG在两个数据集上

分别取得了最佳性能，显著超越了时序二元事实建模

方法和非时序多元事实建模方法。例如，NE-Net在
NWIKI数据集上的 MRR达到 0.720，远高于其他方

法，进一步验证了其在时序 NKG链接预测任务中的

有效性。这一结果表明，在时序 NKG链接预测任务

中，同时建模限定性角色-值对信息和时间演化信息能

够显著提升模型的预测能力。 

3.3.3    小样本场景

HANCL[12]和 MetaRH[54]是专门针对小样本场景

的 NKG链接预测的方法。表 11展示了它们在小样

本数据集 WikiAnimals和 F-WD50K上的实验结果。

 

表 9    通用场景下 NKG 链接预测实验结果
 

类型 方法
JF17K WikiPeople WD50K

MRR Hits@1 MRR Hits@1 MRR Hits@1

基于空间结构的方法
m-TransH[2] 0.102 0.069 — — — —

RAE[27] 0.310 0.219 0.172 0.102 — —

基于张量分解的方法
HypE[3] 0.494 0.408 0.292 0.162 — —

S2S[33] 0.528 0.457 0.372 0.277 — —

基于神经网络的方法

HINGE[34] 0.473 0.397 0.333 0.259 — —

NeuInfer[26] 0.517 0.436 0.350 0.282 0.232 0.164

GRAN[40] 0.656 0.582 0.479 0.410 0.309 0.240

HAHE[46] 0.668 0.597 0.495 0.420 0.402 0.327

　　注：“—”表示该方法在原论文中未在相应数据集上进行测试。HypE、S2S结果来自文献[33]，其余方法结果来自文献[46]。

 

表 10    时序场景下 NKG 链接预测实验结果
 

方法
NWIKI Wiki-hy

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

HINGE[34] 0.217 0.191 0.259 0.543 0.497 0.694

HypE[3] 0.252 0.249 0.257 0.624 0.604 0.658

CEN[73] 0.406 0.302 0.610 — — —

DE-SimplE[75] 0.138 0.108 0.191 0.351 0.218 0.640

TiGRN[74] 0.611 0.506 0.811 — — —

NE-Net[11] 0.720 0.668 0.802 — — —

HypeTKG[53] — — — 0.693 0.642 0.792

　　注：NWIKI、Wiki-hy数据集结果分别来自文献[11,53]。

 

表 11    小样本场景 NKG 链接预测实验结果
 

方法
WikiAnimals F-WD50K

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

StarE[45] 0.265 0.233 0.215 0.102 0.057 0.177

GRAN[40] 0.253 0.199 0.221 0.126 0.077 0.222

FSRL[76] 0.236 0.201 0.230 — — —

FAAN[77] 0.270 0.225 0.246 0.116 0.059 0.226

MetaR[78] — — — 0.108 0.064 0.183

HANCL[12] 0.318 0.288 0.258 — — —

MetaRH[54] — — — 0.192 0.109 0.340

　　注：WikiAnimals、F-WD50K数据集结果分别来自文献[12,54]。
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FSRL[76]、FAAN[77]和 MetaR[78]是代表性的小样本二元

事实链接预测方法，能够在有限的训练数据下进行关

系表示学习，但未考虑多元事实中的限定性角色-值对

信息。实验结果表明，HANCL和 MetaRH在两个数据

集上均取得了最佳性能，显著优于其他方法。例如，

HANCL在 WikiAnimals数据集上的 MRR达到 0.318，
相比其他方法均有明显提升。这一结果表明，在小样

本 NKG链接预测任务中，仅依赖传统的小样本学习

方法难以充分挖掘多元事实中的知识，结合限定性角

色-值对信息可以有效增强模型的推理能力，显著提升

预测性能。 

3.3.4    归纳场景

QBLP[13]和 MetaNIR[55]是专门针对归纳式 NKG链

接预测的方法。表 12展示了它们在 WD20K(100)

V1、WD20K(100)  V2和 WD-Ext数据集上的实验结

果。BLP[79]是传统 KG领域代表性的归纳式链接预测

方法，它通过编码文本描述生成未见实体的嵌入，而

StarE[45]和 CompGCN[80]则基于推理图上的邻居信息生

成未见实体的嵌入。BLP和 CompGCN忽略了多元事

实 中 的 限 定 性 角 色-值 对 信 息 。 实 验 结 果 表 明 ，

QBLP、StarE和 MetaNIR方法取得了较好的结果，验

证了利用多元事实中的限定性角色-值对信息对于归

纳式 NKG链接预测任务是必要的。此外，在 WD20K
(100) V1数据集上，StarE表现优于 QBLP，而在WD20K
(100) V2数据集上，QBLP表现优于 StarE。这表明，在

训练数据量较大时，基于推理图生成未见实体表示更

具有优势，而在训练数据量较小的情况下，依赖文本

描述的方法更为有效。
 
 

表 12    归纳式场景 NKG 链接预测实验结果
 

方法
WD20K(100) V1 WD20K(100) V2 WD-Ext

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

BLP[79] 0.057 0.019 0.123 0.039 0.014 0.092 — — —

CompGCN[80] 0.104 0.057 0.183 0.025 0.007 0.053 — — —

StarE[45] 0.112 0.061 0.212 0.049 0.019 0.110 0.079 0.021 0.131

QBLP[13] 0.107 0.039 0.245 0.066 0.034 0.120 — — —

MetaNIR[55] — — — — — — 0.582 0.433 0.901

　　注：WD20K(100) V1、WD20K(100) V2数据集结果来自文献[13]，WD-Ext数据集结果来自文献[13]。
 
 

4    NKG 链接预测的应用

由于具备表达多实体间复杂语义关系的能力，

NKG已广泛应用于生物医学、商品推荐系统、金融科

技等领域的知识建模与推理任务中。本节选取上述

三个典型场景，介绍 NKG链接预测的具体应用与

价值。 

4.1    生物医学领域

在生物医学领域，知识通常以复杂的多实体间关

联关系的形式存在，例如“某药物通过某靶点治疗某

疾病”或“某基因突变在某人群中导致某种疾病”。

在此类事实中，实体之间语义关联紧密，采用 NKG 表

达能够通过明确的角色分配（如药物、靶点、疾病、人

群）更全面地刻画事实的语义结构，从而提升知识表

示的准确性与完整性。例如，在肿瘤学知识库中，大

量信息涉及基因、基因组变异与癌症治疗手段之间的

关系[81-82]。Peng等人 [83]将文本构建为图结构，并在其

上进行信息传播以学习实体表示，从而识别潜在的多

元事实以挖掘生物医学知识。基于生物医学 NKG，链

接预测任务可进一步挖掘潜在有效的药物组合与适

应症之间的关联，助力药物重定位与组合疗法的发

现。例如，Wang等人 [70]首次将 NKG应用于医疗领

域，构建了基于中国医科大学临床数据的 MedCKG数

据集，并通过 NKG链接预测辅助生成个性化药物治

疗方案。此外，NKG也可以被用于医学材料的自动化

检索。EDEL[84]在肿瘤学数据集 [85-86]和蛋白质翻译数

据集[87]上实现了对可用于补全不完整多元事实查询

的相关文献的自动检索。 

4.2    商品推荐系统

在推荐系统中，用户行为常常受到时间、地理位

置、设备类型、行为类型等多种上下文因素影响，例

如，“一个用户在某地某时间使用某设备浏览某商

品”。传统 KG通常采用（用户，购买，物品）这类三元

组建模，难以捕捉上述丰富的上下文语义。而 NKG

可通过建模多元事实，例如，超边形式的事实（用户购
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物事实，用户，物品，行为类型，时间，地理位置），能够

实现对用户行为的精细建模与语义解释。NKG上的

链接预测任务可用于挖掘用户在特定上下文中的潜

在兴趣，从而提升推荐结果的准确性。例如，基于

NKG的推荐方法，SDK[88]通过整体建模多元事实，有

效增强了用户与商品的表示能力，尤其在冷启动和数

据稀疏场景下展现出更优的泛化能力，这得益于其对

多维信息的融合建模与深度推理能力。HeLLM[89]将

超边形式的多元事实结构建模与大语言模型（Large
Language Model，LLM）的语义建模深度融合，构建了

一个面向多模态推荐的框架，显著提升了 LLM在用

户偏好建模方面的时效性、结构性与语义表达能力。

HKGNN[90]则通过建模用户相关的超关系形式多元事

实，保留了更丰富的语义信息，有效缓解了数据稀疏

问题；同时引入自注意力机制对用户访问序列进行建

模，实现了更加个性化的推荐效果。 

4.3    金融科技领域

金融科技领域中的事实往往涉及多个关键要素，

例如，“一家银行在某一时间向某客户发放贷款，用于

特定项目”，或“某机构在某市场投资某资产并面临特

定风险”。传统 KG难以有效表达这类复杂多元事

实，而 NKG能准确建模事实中的各要素及其对应角

色（如贷款人、借款人、用途、风险程度等），更全面地

揭示金融实体之间的交互关系。基于构建的结构化

金融事实，NKG链接预测可支持风险评估、相似案例

检索等智能分析任务，从而显著提升金融数据的自动

化分析能力。例如，Hou等人 [11]基于真实金融交易数

据构建了金融领域的 NKG，通过链接预测识别潜在高

风险贷款事实，有效提升了风险预警的准确率；Engel [91]

则通过建模多元金融事实，整合国际贸易数据库，支

持复杂查询与分析，增强了全球供应链数据的整合与

弹性分析能力。 

5    未来展望

尽管 NKG链接预测取得了显著进展，但作为一

个新兴研究领域，仍面临诸多挑战。未来的研究可以

从以下几个方向深入探索。 

5.1    基于大语言模型的 NKG 链接预测

LLM在 KG链接预测任务中表现出了卓越的能

力。KG-BERT[92]将三元组事实转化为文本序列，用其

对 BERT[93]进行微调，有效地执行了链接预测任务。

KG-LLaMA[94]通过微调 LLaMA[95]从 KG中学习结构

化知识，取得了更好效果。KICGPT[96]首先使用传统

链 接 预 测 模 型 对 候 选 答 案 进 行 粗 排， 然 后 使 用

LLM对高概率的候选项进行重排序，提升了传统模型

的性能，缓解了 LLM的幻觉问题。HIST[43]是当前唯

一将 LLM应用于 NKG链接预测的工作 ，它使用

GNN提取 NKG中的结构信息，然后通过结构化软提

示有效地将文本和结构信息结合，输入到 LLM，对候

选事实进行评分。LLM仍未在 NKG链接预测任务中

得到广泛应用，主要面临以下挑战：

（1）如何将结构化的多元事实转换为适合 LLM
处理的输入格式：NKG中的多元事实由多个实体和角

色组成，这些信息需要转化成 LLM能够理解的文本

格式。然而，直接将这些结构化数据转换为文本序列

可能丧失元素间复杂的语义关联关系。如何设计一

种合适的转换机制，以确保 LLM能够有效地理解和

处理这些多元事实，成为了一个关键挑战。

（2）如何设计有效的训练任务，使 LLM能够学习

并记忆多元事实：由于 NKG中包含大量的事实和复

杂的关系，仅依赖传统的文本序列训练方式可能无法

让 LLM有效地捕捉到 NKG中的复杂结构信息。因

此，开发能够引导 LLM学习多元事实并记忆这些信

息的训练任务显得尤为重要。

（3）如何解决 LLM的输入长度限制，以便高效处

理候选答案：LLM在处理大规模输入时通常存在输入

长度的限制，这对于处理包含大量候选答案的 NKG
链接预测任务尤其棘手。如何设计有效的策略来突

破这一限制，处理大规模候选答案，是提升 LLM在

NKG领域应用的关键。 

5.2    特殊场景下的 NKG 链接预测

大多数 NKG链接预测方法主要针对通用场景，

针对特殊情况的研究相对有限。关于特殊场景−
时序、小样本和归纳−的研究仍处于初期阶段，进

一步探索存在丰富的机会。例如，NE-NET和HypeTKG
方法能够有效捕捉实体在 NKG中的全局结构特征，

并在时序场景中预测未来事实，但其未能充分利用多

元事实内的局部结构信息。QBLP方法在归纳场景下

能够对未见实体进行推理，但仍未解决对未见角色的

建模问题。小样本方法如 HANCL和 MetaRH依赖大

量小样本任务进行训练，而在实际应用中，获取足够

的小样本任务训练数据往往较为困难。

此外，现实世界中的 NKG往往具有动态性，新事

实不断引入，现有方法需要微调模型或重新训练整个
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数据集，这可能导致知识遗忘或者消耗大量计算资

源。因此，为不断增长的 NKG开发链接预测方法，在

高效适应新事实的同时保持已有知识，也是未来研究

的关键挑战之一。 

5.3    可解释的 NKG 链接预测

据我们所知，HyperMLN[67]是目前唯一可解释的NKG
链接预测方法。该方法利用随机场模型[68]学习多元

事实之间的依赖关系，通过挖掘自反（inverse）、对称

（symmetric）和子关系（subrelation）三类一阶逻辑规则

来解释预测结果。然而，HyperMLN未能刻画多元事

实中常见的组合（composition）规则。未来研究可以着

重探索更丰富的逻辑规则学习方法，以提升模型的可

解释性，并增强其在实际应用中的可信度。 

5.4    交叉学科启发的 NKG 链接预测

NKG链接预测本质上是一个涉及多实体、多角

色的结构化语义建模问题，其研究发展可以从多个交

叉学科中汲取理论支持与方法启发。例如，离散数学

研究中的异构图、超图及高阶结构理论，为 NKG 中多

元事实的结构建模提供了坚实的理论基础。Luo等

人[46]提出将 NKG表示为同时包含全局超图结构与局

部语义序列的复合图，并从两个层面对其进行建模，

体现了图理论对 NKG表示范式的指导作用。线性代

数及多线性代数提供了高维张量运算与分解技术，如

Tucker分解、TR分解等，为多元事实的高效建模提

供了方法支撑。Liu等人[14]基于张量分解方法对 NKG
进行建模，并引入 TR分解以提升建模效率。几何学

启发了将几何嵌入（如盒状嵌入、球面嵌入）用于准确

建模多元事实限定性角色-值对的单调性等几何特

性。Xiong等人[31]则利用盒状几何嵌入对多元事实建

模，将每个限定性角色-值对建模为对盒嵌入空间的逐

步“收缩”，从而有效捕捉限定性结构中的单调性结

构。统计学有望引入因果模型（如贝叶斯网络、潜在

变量模型）分析事实之间的因果关系，推动 NKG从

“相关性”建模向“因果性”建模转变，提升推理的准

确性与可解释性。与离散数学、代数学与统计学等交

叉学科的融合正在为 NKG链接预测开辟新的研究方

向。未来，借助更多的相关学科理论工具，有望进一

步提升 NKG链接预测模型的表达能力和可解释性。 

6    总结

NKG链接预测已成为一个重要的研究方向。本

文首次对该领域的相关工作进行了系统性梳理。首

先，我们介绍了 NKG及其链接预测任务的定义，并从

应用场景和建模策略两个维度对现有方法进行了分

类。随后，我们深入分析了各类方法的特点，归纳了

其优势与局限。在总结现有方法后，我们进一步介绍

了 NKG链接预测的基准数据集，包括数据集的来源、

构建方式及当前主流方法在这些数据集上的实验表

现。接着，我们回顾了 NKG链接预测在生物医学、商

品推荐、科技金融等实际场景中的典型应用，展现了

其在复杂事实建模与智能推理任务中的潜在价值。

最后，我们探讨了 NKG链接预测的未来发展方向，包

括 LLM的应用、特殊场景下的挑战、模型可解释性

的提升、交叉学科的启发改进。希望本综述能够为后

续研究提供有价值的参考，并推动该领域的进一步

发展。
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会议通知|第六届中国情感计算大会（CCAC2026）

将于 7月 10 日-12 日在武汉举行

情感计算作为人工智能领域的核心前沿方向，正深度驱动认知心理与共情交互、脑电接口、舆情与社会治理、智能人机交互、

大模型情感理解等领域的创新突破。历经五届匠心深耕，中国情感计算大会（CCAC）已成长为国内情感计算领域规格最高、影响

力最广、产学研融合最深的标杆性学术交流平台。

今日，我们正式官宣：第六届中国情感计算大会（CCAC2026）定于 2026年 7月 10日—7月 12日在湖北武汉举办，由武汉纺织

大学与武汉大学联合承办。江城聚贤，智启新章。我们诚挚邀约海内外情感计算领域顶尖专家、青年学者、行业先锋与企业代表

齐聚武汉，共话学科前沿，共研技术突破，共促成果落地，共绘情感计算发展新蓝图。

CCAC 历届精彩回顾

自 2021年创办以来，中国情感计算大会始终坚守“交流前沿成果、凝聚行业力量、推动技术创新”的初心，足迹跨越南北五城，

每一站都留下了学术碰撞、思想激荡的精彩印记，见证着中国情感计算从起步探索到蓬勃发展的完整历程。

2021·北京·清华大学

首届 CCAC于北京盛大启幕，作为领域开篇盛会，汇聚海内外顶尖学者专家，正式开启中文信息学会框架下情感计算领域系统

化、专业化学术交流的新纪元，高起点擘画领域发展蓝图，为后续大会树立标杆。

2022·苏州·苏州大学

大会落地江南苏州，首次增设前沿技术讲习班、青年学生论坛等特色板块，搭建起“基础研究—学术交流—人才培育”一体化

平台，让情感计算理念广泛传播，为青年学者成长护航。

2023·西安·西安交通大学

CCAC走进古都西安，伴随专委会正式去“筹”，大会规模与影响力再创新高，近四百名代表齐聚一堂。大会新增企业论坛、技

术评测研讨等板块，推动情感计算从实验室走向产业应用，实现产学研深度融通。

2024·南昌·江西财经大学与江西师范大学

大会以“让大模型更懂情感”为核心主题，聚焦大模型时代情感计算新机遇、新挑战，众多知名专家围绕情感理解、生成与对齐

深入研讨，为新时代领域发展锚定方向。

2025·成都·西华大学

CCAC亮相天府成都，设置特邀报告、青年科学家论坛、前沿趋势专场、多模态专题研讨等丰富环节，联动京东科技、科大讯

飞、百度等头部企业，全面展示文本、语音、视觉等多模态情感计算最新成果，打造集学术交流、技术展示、人才引育于一体的综

合性平台。

五届盛会，薪火相传，CCAC始终聚焦多模态情感认知、智能交互与应用落地，从单一学术研讨，逐步进阶为“学术+产业+人
才”深度融合的高端平台，已然成为国内情感计算成果首发、技术对接、产学研协同创新的核心枢纽，持续助推领域高质量发展。

2026年，CCAC首次落户武汉，这座兼具人文底蕴与科创活力的中部重镇，正依托人工智能、大数据、智能制造等产业，全速推

进科技创新建设。武汉纺织大学与武汉大学强强联手，凭借两校在计算机科学、人工智能、多媒体信息处理等领域的深厚学科积

淀，全力打造一届高标准、有特色、重实效的顶级学术盛会。

本届大会将延续往届优质议程，汇聚海内外顶尖学者带来重磅特邀报告，开设青年科学家、前沿趋势、企业应用等特色论坛，

搭配技术评测、海报交流等环节，同时结合武汉区位优势打造专属议题，全方位展现领域前沿成果与技术突破。江城七月，荷风送

香，目前大会筹备工作已全面启动，征稿、注册等相关事宜将陆续公布，敬请持续关注官方通知。

我们诚挚邀请海内外情感计算领域专家学者、青年学子、产业精英，2026年 7月 10日—12日，相聚武汉，共赴情感计算学术盛

宴，携手探索人机共情新边界，共同谱写中国情感计算事业的崭新篇章！

（中国中文信息学会）

4 期 隗继耀等：多元知识图谱链接预测研究综述 25

mailto:weijiyao20z@ict.ac.cn
mailto:jinxiaolong@ict.ac.cn
mailto:guansaiping@ict.ac.cn

	0 引言
	1 多元知识图谱链接预测简介
	1.1 基本定义
	1.2 多元知识图谱适用范围
	1.3 多元事实形式化表达
	1.4 多元知识图谱链接预测方法分类
	1.5 NKG链接预测方法与传统KG链接预测方法比较

	2 多元知识图谱链接预测方法
	2.1 基于空间嵌入建模的方法
	2.1.1 基于欧几里得空间的方法
	2.1.2 基于双曲空间的方法
	2.1.3 基于复数空间的方法

	2.2 基于张量分解的方法
	2.3 基于神经网络的方法
	2.3.1 基于全连接网络的方法
	2.3.2 基于卷积神经网络的方法
	2.3.3 基于Transformer的方法
	2.3.4 基于图神经网络的方法

	2.4 特殊场景下的方法
	2.4.1 时序场景下的方法
	2.4.2 小样本场景下的方法
	2.4.3 归纳场景下的方法

	2.5 不同NKG方法比较

	3 NKG链接预测实验
	3.1 基线数据集
	3.1.1 通用场景
	3.1.2 时序场景
	3.1.3 小样本场景
	3.1.4 归纳场景

	3.2 评测指标
	3.2.1 平均倒数排名
	3.2.2 Hits@K

	3.3 实验结果
	3.3.1 通用场景
	3.3.2 时序场景
	3.3.3 小样本场景
	3.3.4 归纳场景


	4 NKG链接预测的应用
	4.1 生物医学领域
	4.2 商品推荐系统
	4.3 金融科技领域

	5 未来展望
	5.1 基于大语言模型的NKG链接预测
	5.2 特殊场景下的NKG链接预测
	5.3 可解释的NKG链接预测
	5.4 交叉学科启发的NKG链接预测

	6 总结
	参考文献

