
基于 Transformer 的表型-药物-分子
多层次知识图谱链接预测

李光耀1，孙泽群1，胡伟1,2⋆

1 南京大学计算机软件新技术国家重点实验室
2 南京大学健康医疗大数据国家研究院

{gyli.nju,zqsun.nju}@gmail.com, whu@nju.edu.cn

摘要 知识图谱以三元组形式组织了大量结构化知识，然而其天然具有不
完备性。为缓解该问题，链接预测任务通过对已有的三元组数据进行挖掘，
从而预测出实体间的潜在未知关系。本文主要针对表型-药物-分子多层次
知识图谱链接预测任务，基于 Transformer 框架设计了一种新型知识图谱
嵌入模型。我们主要针对三元组的特殊结构，设计了一种新的位置编码方
式。且有别于一般的掩码训练方式，我们充分利用了输出端所有位置的输
出，为训练目标额外增加了一个损失项。实验结果表明，相比于目前主流
的知识图谱嵌入模型，我们提出的模型效果显著，并在评测任务测试集上，
取得了 MRR 指标为 0.201 的好成绩，排名第一。我们也进一步验证了本
文提出的改进模块的有效性。
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1 引言

知识图谱可视作由特定模式对人类知识进行组织的知识库，其中每一条
知识表示为一个三元组，其有效刻画了真实世界中的各类知识，并广泛应用
于各个领域中 [4]。在生物医药领域，表型药物发现是一个重要课题。通常，
研究者会通过大量生物实验来确定药物治疗效果，但是这个过程会耗费大量
时间。针对该问题，CCKS 2021 的第七个评测任务通过构建表型-药物-分子
多层次知识图谱，利用链接预测任务来实现对疾病、症状、药物、基因、副
作用等之间潜在关系的预测，从而为后续致病机理和药理作用机制研究做支
撑。
链接预测任务通常采用知识图谱嵌入模型完成。知识图谱的嵌入指将实

体与关系从符号空间嵌入到向量空间，同时要求实体与关系在向量空间中的
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表示尽可能保持其在符号空间中的结构特性。知识图谱嵌入模型的设计主要
包含三个部分 [12]。(i) 首先对实体、关系的向量表示进行建模，例如是在实
数域空间还是在复数域空间建模；(ii) 设计评分函数，用于衡量一个三元组
为正例的可能性；(iii) 训练部分，例如选择具体的损失函数。目前，知识图
谱嵌入模型大致可以分为三类：平移距离模型、语义匹配模型、基于深度神
经网络的模型，且这三类模型的评分函数分别基于距离、语义相似度，以及
直接通过深层神经网络得到打分。
鉴于近年来 Transformer [9] 架构广泛应用于各个领域，并为诸多任务

带来了性能突破。本文主要基于该框架构建了具有深层网络的嵌入模型，并
应用于链接预测任务中。针对知识图谱三元组结构的特殊性，我们设计了一
种新的位置编码方式，通过分别为头、尾实体设计独特的语义组合算子，将
实体与关系的嵌入表示进行组合作为位置编码；同时区别于以往的掩码预测
方式中只考虑掩码位置处的输出对最终预测的影响，我们考虑利用其他位置
的输出表示构建训练目标，从而在预测中充分利用模型输出端所有位置的表
示。通过在表型-药物-分子多层次知识图谱链接预测任务上进行实验，充分
验证了我们模型的有效性。接下来，本文分别对相关工作、方法、实验以及
总结进行介绍。

2 相关工作

本节首先对知识图谱、链接预测以及嵌入模型进行形式化描述，然后就
相关代表工作展开介绍。
知识图谱中的三元组由实体集合 E 和关系集合 R 组成，一条三元组表

示为 (h, r, t)，其中 h, t ∈ E，表示头、尾实体，r ∈ R 表示关系。链接预测任
务旨在通过已知的三元组集合 {(h, r, t)}，预测出潜在未知三元组中的缺失
实体，例如给定头实体和关系来预测尾实体：(h, r, ?)，或与之相反：(?, r, t)。
而知识图谱嵌入模型通过学出合理的映射函数 F 将实体 E 和关系 R 映射
到向量空间 Rn 中，通过将实体的嵌入表示代入特定的评分函数中得到打分
并进行排序，从而完成链接预测任务。下面，我们介绍三类知识图谱嵌入模
型的代表工作。

2.1 平移距离模型

TransE [1] 首次提出平移距离的思想。其将实体建模为实数域空间上的
点，关系建模为平移操作，计算头实体经过关系的平移操作后得到的表示与
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尾实体之间的距离作为评分。在 TransE 基础上，后面有一大批对其进行改
进的模型，例如 TransH [13]、TransR [5] 等。也有工作尝试在复数域空间进
行建模，RotatE [7] 将实体建模为点，关系建模为复数域空间中的旋转操作，
尽管其建模方式非常简单，但在基准数据集上，其取得了非常好的效果。

2.2 语义匹配模型

相比于第一类，该类模型的损失函数主要度量了一个三元组的语义匹配
程度。RESCAL [6] 是最早提出的一个基于语义匹配的模型，其将实体建模
为向量、关系建模为二维矩阵，其试图捕捉头尾实体向量中任意两个位置的
交互信息。DisMult [14] 在 RESCAL 基础上进行了简化，它限制了每个关
系的矩阵表示为对角矩阵，从而只捕捉头尾实体向量中对应的两两位置的交
互信息。ComplEx [8] 受 DisMult 启发，通过在复数域空间建模来处理非对
称关系。

2.3 基于深度神经网络的模型

近年来，随着深度学习的发展，一些知识图谱嵌入模型也试图引入这些
深度神经网络模型。ConvE [2]将头实体、关系向量拼接成二维矩阵，然后使
用多层卷积网络提取特征得到一个表示，用这个表示和尾实体做内积作为该
三元组的评分。RSN [3] 首先在知识图谱中进行随机游走，采样出路径，然
后使用循环神经网络建模，并采用残差连接的方式，综合使用历史信息和当
前三元组的输入信息进行预测。

最近，Transformer [9] 架构广泛应用于自然语言处理的各个领域，并
为诸多任务带来了性能突破。作为一个新颖的深度神经网络框架，其强大
的表征能力也启发了一些知识图谱嵌入模型的工作。CoKE [11] 是首个采用
Transformer对知识图谱的结构信息进行建模的方法。它采用了类似 Bert中
的掩码预测任务，即在三元组中，对头、尾实体分别进行掩码，利用编码器
得到掩码位置处的输出表示，并使用该表示进行分类，通过这个分类预测的
损失来训练、优化模型。由于编码器中每一层都使用自注意力机制，掩码位
置处的表示可以充分得到该三元组中其他两个字段的信息。鉴于 CoKE 在
使用 Transformer 框架时没有过多地考虑知识图谱三元组结构的特殊性，我
们在其基础上做进一步改进。
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图 1: 模型框架

3 方法

本节首先介绍我们模型的整体框架，然后着重介绍提出的两点改进以及
模型的训练细节。

3.1 框架

模型的整体框架如图 1所示。首先对于一个输入三元组，我们会掩盖
其中的一个实体，例如图 1中掩盖了尾实体。随后三元组中每个元素根据
映射表转换为对应的嵌入表示，记为 h0

1、h0
2 和 h0

3。随后经过 L 层堆叠的
Transformer 编码层，每一层编码层包含自注意力模块和前馈传播网络模块，
其中自注意力模块保证了每个位置上的嵌入表示充分融合了其上下文其他
位置上的信息。最后输出记为 hL

1、hL
2 和 hL

3。我们综合利用所有位置上的输
出表示做分类任务，从而得到掩码位置上的预测实体。
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3.2 位置编码

Transformer 中的核心自注意力模块如下所示：

Attention(Q,K,V) = softmax(QKT

√
dk

)V, (1)

其中 Q = HiWQ,K = HiWK ,V = HiWV。Hi 表示第 i层的输入，由 hi
1、hi

2

和 hi
3 顺序拼接形成。WQ、WK 和WV 为三个特征变换矩阵。注意到在公式

(1) 的计算中，任意两个元素之间的注意力值和它们所处的位置无关，即自
注意力模块是顺序无关的。为了引入位置信息，有两类处理方式。一：绝对
位置编码，在输入端每个位置处加上一个位置向量；二：相对位置编码，将
相对位置的编码信息加入到注意力矩阵中。这两类编码方式都为位置信息进
行单独编码，考虑到知识图谱三元组结构的特殊性，我们设计了一种新的位
置编码方式，其基于对实体、关系的嵌入表示进行语义组合，从而区分每个
位置。我们主要受 TransE [1] 中 h+ r ≈ t 假设的启发，分别为头、尾实体
设计了语义组合算子，并将组合后的表示作为对应位置的编码，如下所示：

pi
1 = hi

3 − hi
2,

pi
3 = hi

1 + hi
2,

(2)

其中 pi
1、pi

3 分别表示在第 i 层上的头、尾实体的位置编码。由于这两个语
义组合算子的不对称性，即使不对关系所在的位置进行显示编码，我们依然
能够区分三元组中的每个位置。最后我们将每一层的位置编码和输入向量相
加作为编码层最终的输入表示。

3.3 输出端其他位置上的信息

在掩码式的训练方式中，通常只考虑了掩码处的输出，而忽略了其他位
置处的输出对最终预测的影响。例如在图 1中，CoKE 只会使用 hL

3 用作最
终的预测，然而其他位置上的输出也充分融合了上下文信息，合理利用这部
分信息能够有效辅助最终的预测。受 StAR [10] 启发，我们采用 3.2节中介
绍的语义组合算子对输出端其他位置的嵌入表示进行语义组合，并将组合后
的表示也用于预测。一方面，由于三元组结构的特殊性，语义组合后的表示
一定程度也能刻画掩码处的语义信息；另一方面，通过对输出端其他位置信
息的利用，可以使得训练目标的优化影响到更多的嵌入表示。
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下面具体介绍我们模型的训练优化目标。当掩码位置处为尾实体时，我
们会分别计算掩码位置的预测输出 u 以及对输出端其他位置表示进行组合
得到的预测输出 v，其计算过程如下所示：

u = softmax(FC(hL
3 ) · E),

v = softmax(FC(hL
1 + hL

2 ) · E),
(3)

其中 FC() 表示一层全连接网络，E 表示所有嵌入表示组成的矩阵。这里我
们分别对掩码位置处的嵌入表示和输出端其他位置处的嵌入表示的组合做
进一步映射变换，以提高表达能力。两个预测出的嵌入表示都通过内积计算
和所有实体的相似度，从而得到预测概率分布，即 u 和 v。我们采用交叉熵
函数计算预测分布和真实概率分布之间的损失，最终的训练目标如下所示：

L = L1+β · L2, (4)

其中 L1 = cross_entropy(y, u),L2 = cross_entropy(y, v)。y 表示真实的概
率分布，其应该是一个独热编码，为了避免过拟合，我们对其进行平滑。注
意到我们使用了一个超参数 β 来控制使用其他位置信息进行预测造成损失
的影响程度。

4 实验

4.1 数据集

我们使用 CCKS 2021 表型-药物-分子多层次知识图谱链接预测任务提
供的数据集，其中训练集中包含 74085个实体和 7个关系，以及 1069113条
三元组。官方还提供了未公开的测试集。我们从训练集中随机选出 5000 条
三元组作为验证集，剩余的三元组用于训练。下面如果不额外说明，所有的
实验结果都为在这验证集上的测试结果。表 1记录了具体的实验数据统计情
况。

4.2 实验设置

我们使用网格搜索，根据在验证集上的 MRR 选择超参数。其中 Trans-
former 编码层的层数，我们在 {4, 5, 6, 7, 8} 中进行选择；嵌入表示的维度在
{256, 512, 1024} 中选择；自注意力头个数在 {2, 4, 8} 中选择；Dropout 在
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表 1: 实验数据统计情况

实体数量 关系数量 训练集大小 验证集大小 测试集大小

74085 7 1064113 5000 64666

{0.1, 0.2, 0.3, 0.4}中选择。我们选用Adam优化器，学习率在 {0.0001, 0.0005}
中选择；批大小在 {256, 512, 1024, 2048, 4096} 中选择。表 2记录了我们最终
确定的超参数设置情况。

表 2: 超参数设置

编码层层数 嵌入维度 自注意力头个数 Dropout 学习率 批大小

5 1024 2 0.1 0.0001 1024

4.3 实验结果

我们选取了一些具有代表性的知识图谱嵌入模型作为基线方法，包括：
TransE、DisMult、ComplEx、ConvE、RotatE 以及 CoKE。表 3记录了所
有模型在我们随机划分的验证集上的测试结果。注意到我们提出的模型在所
有指标上都取得了最优的效果。同时相比于平移距离模型、语义匹配模型以
及基于某些深度神经网络的模型，基于 Transformer 框架的嵌入模型效果显
著，例如 CoKE 在 MRR 指标上比 RotatE 高了 0.015。我们认为这是由于
Transformer 框架有利于对实体、关系的上下文信息进行建模，从而能够更
好地应对知识图谱中复杂的关系模式。而我们的方法相比于 CoKE 能获得
进一步的提升，一定程度证明了我们提出的改进模块的有效性。

为了进一步验证两个改进模块的作用，我们展开了消融实验，结果如表
4所示。注意到，在去掉我们设计的位置编码后，模型的性能大大下降，这进
一步表明了对于 Transformer 这种框架而言位置编码的重要性。而在训练目
标中去除 L2 这个损失项，即只使用掩码位置上的输出做预测，性能也出现
了一定程度的下降，这表明了充分利用输出端所有位置的信息是有益的。同
时将 “w/o L2” 的结果和 CoKE 对比，可以发现相比于 CoKE 中的绝对位
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表 3: 验证集上的测试结果

模型 Hits@1 Hits@3 Hits@10 MRR

TransE [1] 0.055 0.108 0.201 0.105
DisMult [14] 0.091 0.175 0.299 0.161
ComplEx [8] 0.098 0.195 0.333 0.175
ConvE [2] 0.102 0.190 0.308 0.172
RotatE [7] 0.104 0.210 0.343 0.185
CoKE [11] 0.117 0.227 0.363 0.200
本文提出的模型 0.128 0.243 0.386 0.213

表 4: 消融实验

模型 Hits@1 Hits@3 Hits@10 MRR

本文提出的模型 0.128 0.243 0.386 0.213
w/o 位置编码 0.106 0.207 0.329 0.183
w/o L2 0.124 0.236 0.371 0.208

置编码方式，我们提出的位置编码更好地适用于对知识图谱三元组位置的建
模，效果也更好。
我们也尝试了模型融合。我们选取了 13 组不同参数下的模型，计算这

些模型前 100个预测出的实体和对应的预测分数，然后对这些预测结果按相
同实体分数相加的方式进行融合，最后将分数降序排列并选出前 10 个作为
最终的预测结果。经过模型融合后，我们在验证集上，MRR 指标能够达到
0.215。最终，我们将这个版本提交到评测网站上，得到测试集上 MRR 指标
为 0.201 的最好成绩。

5 总结

我们在 CCKS 2021表型-药物-分子多层次知识图谱链接预测任务上，基
于 Transformer 改进设计了一种新的知识图谱嵌入模型。我们主要提出了两
点改进。一：针对 Transformer 中的自注意力模块是顺序无关的，提出了一
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种新的位置编码方式。二：有别于以往掩码预测中只考虑掩码输出对预测的
影响，我们综合利用了所有位置的输出表示用于最终的预测。我们提出的模
型在评测数据集上取得了最好的成绩。同时我们也在本地验证集上验证了我
们提出的两个改进模块的有效性。未来，我们考虑将实体属性信息融入到我
们的模型框架中，从而进一步提升链接预测任务的效果。
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