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摘要 链接预测又称为知识图谱补全，目的是预测知识图谱中缺失的三元
组。基于张量分解的模型是解决链接预测任务的一种简单而有效方法。本文
提出了一种新的基于稀疏关系矩阵的知识图谱张量分解模型 SparseMult
来解决链接预测问题。本文将该模型应用到 CCKS2021 表型-药物-分子
多层次知识图谱的链接预测任务中进行了实验，实验结果表明本文提出的
SparseMult 模型效果优于很多先进的模型。

关键词: 知识图谱 · 链接预测 · 张量分解.

1 引言

知识图谱中包含了丰富的结构化的知识，可以为很多下游自然语言处理
任务提供支撑。但是，知识图谱通常是不完整的，实体之间有很多缺失的关
系。链接预测又称为知识图谱补全，目的是预测知识图谱中缺失的三元组。
基于张量分解的模型是解决链接预测任务的一种简单而有效方法。很多先进
的链接预测模型，比如 Rescal [2]、DistMult [5] 等，都是基于张量分解的。
其中，Rescal 模型参数量很大，难以扩展到大规模知识图谱上。DistMult 对
关系矩阵进行了简化，使用对角矩阵来表示关系，从而极大降低了参数量。
但是，DistMult无法处理非对称的关系，过度简化的关系表示限制了模型的
性能。
针对以上问题，我们提出了一个新的基于稀疏关系矩阵的张量分解模

型：SparseMult。Rescal [2] 模型中参数量大的主要原因在于每个关系矩阵
具有 O(d2) 的空间复杂度。DistMult 通过将关系矩阵简化为关系向量，把
关系参数的空间复杂度缩减到 O(d)。与 DistMult [5] 不同，为了降低参数
量，我们使用一个稀疏的分块对角矩阵来表示关系, 将每个关系矩阵空间复
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杂度降低到 O(kd), 其中 d 是矩阵的维度，k 是稀疏的分块对角矩阵中每个
小方阵的维度。从而大大降低了模型的参数量，并且解决了 DistMult 存在
的表达能力不足，无法处理非对称关系的问题。

我们参加了 CCKS 2021：表型-药物-分子多层次知识图谱的链接预测
的评测任务 1，将我们提出的 SparseMult 模型应用到该知识图谱中。们在
CCKS2021 表型-药物-分子多层次知识图谱上进行了大量实验，实验结果表
明 SparseMult 模型的效果不仅优于 Rescal 和 DistMult 模型，并且超越了
目前的很多 SOTA 模型，比如 ComplEx [4], RotatE[3]、Tucker[1] 等。

2 方法

2.1 SparseMult 模型

张量分解是知识图谱链接预测的主流方法之一。传统的张量分解模型
存在参数量大，难以扩展到大规模知识图谱的问题，比如，Rescal 模型。
DistMult对关系矩阵进行了简化，使用对角矩阵来表示关系，从而极大降低
了参数量。但是 DistMult 无法处理非对称的关系，过度简化的关系表示限
制了模型的性能。

本文提出了一个新的基于稀疏关系矩阵的张量分解模型：SparseMult。
SparseMult 的核心思想是将关系矩阵表示成一个稀疏的分块对角矩阵，即：

R =


R11 0 0 0

0 R22 0 0

0 0
. . . 0

0 0 0 Rss

 (1)

其中，R ∈ Rd×d, Rii ∈ Rk×k 是分块对角矩阵 R 中的第 i 个方阵, k 是每个
方阵的维度, s = d

k
为 R 中方阵的数量。

基于公式 (1) 中的分块对角矩阵的关系表示，对于给定的一个三元组
(h, r, t), 三元组的评分函数可以表示为：

f(h, r, t) = hTRt (2)

其中，h 和 t 分别是头实体和尾实体的向量表示。
1 https://www.biendata.xyz/competition/ccks_2021_kg_link_prediction/
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图1. 不同模型的关系表示对比。

由于稀疏的分块对角矩阵中每个方阵是相互独立的，无法学习不同方阵
之间的交互特征。为了解决这个问题，我们增加了一个转换矩阵整合不同的
方阵学习到的特征，从而进一步增强模型的性能。最终的评分函数为：

f(h, r, t) = hTRWt (3)

其中 W ∈ Rd×d 是可训练的参数。

2.2 模型训练

给个一个三元组 (h, r, t), 我们使用 softmax 计算尾实体的概率：

P (t|h, r) = exp(f(h, r, t))∑
t′∈E exp(f(h, r, t′)) (4)

其中，E 是所有的实体的集合。然后我们通过最小化负对数损失函数对模型
参数进行优化，损失函数计算公式为：

L = − log(P (t|h, r)) (5)

对于每个三元组 (h,r,t) 我们构造了反转的三元组 (t, r_reverse, h)，当需要
预测头实体时，即给定 query = (?, r, t), 预测 h 时，我们使用它的反转形式
预测，即预测 (t, r_reverse, ?) 的尾实体。

2.3 模型分析

本文提出的 SparseMult 模型使用稀疏的分块对角矩阵来表示关系，不
仅可以减少参数量，并且不会过度简化模型。图 1 对比了不同模型的关系矩
阵，Rescal 的参数量较大，具有 O(d2) 的空间复杂度，而 DistMult 使用对
角矩阵表示关系，空间复杂度为 D(d). 但是这也限制了 DistMult 对知识图
谱的建模能力，使它无法处理非对称的关系。SparseMult的分块对角矩阵可
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以有效的解决这些问题。由公式（1）可知，对于每个关系，其分块对角矩阵
R 中参数量为：

O(k × k × s) = O(k × k × d/k) = O(kd) (6)

当 k 较小时，可以有效降低参数数量，并不损害模型对知识图谱的建模能
力。表 1中对比了三种模型的空间复杂度。

表 1. 模型复杂度对比。|R| 表示关系的数量，|E| 表示实体的数量。

模型 空间复杂度

Rescal |R|d2 + |E|d
DistMult |R|d+ |E|d
SparseMult |R|kd+ |E|d+ d2

相比于 Rescal 和 DistMult 等经典的张量分解模型，SparseMult 具有
以下优势：

– 参数量小，可扩展性强。当 k 较小时参数量不会随着关系数量急剧增加。
通过合理设置 k 的值，SparseMult 模型可以扩展到大规模知识图谱上。

– 模型表达能力更强。相比于 DistMult, 我们的 SparseMult 模型可以处理
非对称的关系，具有更强的表达能力。

– 模型性能更好。我们在 CCKS2021 表型-药物-分子多层次知识图谱上
进行了大量实验，实验结果表明 SparseMult 模型的效果优于 Rescal
和 DistMult 模型，并且超越了目前的很多 SOTA 模型，比如 RotatE、
Tucker 等。

3 实验

3.1 数据

实验使用的数据集为 CCKS 2021：表型-药物-分子多层次知识图谱的链
接预测任务的评测数据集 2。表型-药物-分子多层次知识图谱依据表型（疾
病、症状）、药物、基因等及其之间的关系来构建的知识图谱，其包含了大量
实体及其关系数据，可以为致病机理和药理作用机制的研究提供一定支持。

2 https://www.biendata.xyz/competition/ccks_2021_kg_link_prediction/
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总共包含 80000 左右实体，1200000 左右的三元组, 训练集与测试集的比例
约 9 : 1。本文使用 Top10 结果的 MRR(Mean reciprocal rank，平均倒数排
名) 值作为评测指标, 使用 MRR@10 表示.

3.2 实验设置

我们使用深度学习框架 Pytorch 实现模型，并在 NVIDIA RTX 2080Ti
上进行实验。使用 AdamW 作为优化器训练模型参数，初始学习率设置为
0.001。实体和关系的 embedding 的维度 d = 3200。Batch size 设置为 1024，
Dropout 设置为 0.5. 为了加快模型收敛，我们使用 Batch Normalization 进
行正则化。

3.3 实验结果

表 2. 在验证集上的实验结果。

模型 维度 MRR@10
Rescal d = 200 0.149
TuckER d = 200 0.152
SparseMult d = 200 0.158
DistMult d = 1000 0.161
ComplEx d = 1000 0.163
RotatE d = 1000 0.169
SparseMult d = 1000 0.178
SparseMult d = 3200 0.194

实验结果如表 2 所示，我们跟一些基线模型进行了对比，包括 Rescal,
TuckER, SparseMult, ComplEx 和 RotatE 等。为了保证对比的公平性，我
们在相同的维度的情况下进行了对比。由于 Rescal 和 TuckER 模型的参数
量随着维度增加急剧膨胀，为了方便实验我们设置 d = 200 进行了对比。相
比与 Rescal 和 TuckER，我们提出的 SparseMult 在 MRR@10 上取得了
较好的效果。对于其他的基线模型，我们设置了 d = 1000 进行对比。与
DistMult, ComplEx 和 RotatE 相比，SparseMult 也取得了更好的结果。以
上实验结果验证了本文提出的模型的有效性。
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由表 2不同维度的对比我们可以看到，随着维度的增加，SparseMult的
效果有明显提升。在比赛中我们最终选择 d = 3200。对于分块对角矩阵中每
个小方阵的维度 k, 我们选择不同大小的值训练多个不同的模型，并把根据
多个模型的平均 MR的对数进行重新排序，融合多个模型的结果。最终在测
试集上 MRR@10 效果达到 0.189，位列第二名。

4 总结和展望

本文提出了一种新的基于稀疏关系矩阵的知识图谱张量分解模型：Sparse-
Mult，用来解决知识图谱链接预测问题。SparseMult 模型有效的减少了张
量分解模型（e.g., Rescal）的参数量，提高了模型的可扩展性。我们参加
了 CCKS2021 表型-药物-分子多层次知识图谱的链接预测任务，我们提出的
SparseMult 模型在该任务中在测试集上 MRR@10 达到 0.189，取得了第二
名的成绩。实验结果表明本文提出的 SparseMult 模型效果优于很多基线模
型。
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