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摘要 链接预测任务，需要通过知识图谱中给定的三元组来预测未知的实体

间的关系。针对新冠科研抗病毒药物图谱的链接预测任务，本文基于 Dis-
tMult 模型进行改进设计了 MDistMult 模型，来预测新冠科研抗病毒药
物图谱中实体间的未知关系。改进后的 MDistMult 模型同其他已有的知
识图谱嵌入模型比较，在新冠科研抗病毒药物图谱的链接预测任务验证集

上的 MRR指标上在取得了 0.244的最好成绩，在测试集上 Top10结果的
MRR 达到 0.2384, 排名第一。除此之外，我们提出的 MDistMult 模型在
其他链接预测相关指标上也取得了最好的结果，同时在对实体嵌入维度的

探究实验中，我们证明了我们提出的 MDistMult 模型具有良好的扩展性。
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1 引言

在互联网软硬件相关技术飞速发展的今天，知识图谱作为承载底层海量

知识并支持上层智能应用的重要载体，在智能时代中扮演了极其重要的角

色。同时在 2020年，新冠病毒疫情爆发，给社会和人类带来不小的灾难。在
OpenKG 总体组织和协调下，部分相关企业院校使用自动化的技术，以新型
冠状病毒为核心构建了包括新冠百科、健康、防控等多个高质量的知识图谱。

本文针对 CCKS的第三个任务：链接预测任务设计对应的 MDistMult模型，
推断实体之间存在的关系，以及实体通过特定关系可以链接到哪些实体。

知识图谱中的链接预测任务是知识图谱嵌入的应用之一。知识图谱嵌入

模型中，有人们所熟知的翻译系列知识表示模型，把关系当做头尾实体之间

的平移，例如 TransE [1],TransH [2],TransR [3] 等，通过设计评分函数对三
元组进行训练，最后得到三元组中头实体、关系和尾实体的向量表示；还有
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双线性模型，如 RESCAL [4]、DistMult [5]、ComplEx [6] 等，这些模型将
关系用矩阵进行表示，在训练时，实体和关系的信息可以进行深层次交互，

非常具有表现力；随着神经网络的兴起，也有神经网络知识图谱嵌入模型，

例如 ConvE [7] 等，ConvE 利用了卷积神经网络的特性来对知识图谱嵌入
进行建模；此外，还有旋转模型，即把关系当做头实体和尾实体之间的旋转，

如 RotatE [8]，训练后的旋转模型可以表示出多种实体间的关系模式，如对
称/反对称、翻转、组合关系。在进行链接预测任务时，可以将实体嵌入表示
带入设计的对应模型评价函数进行计算得到对应分数，然后对分数排序，根

据任务指标设定计算对应指标的值。

虽然上述的模型在链接预测通用数据集上取得了一定的效果，但是考虑

到新冠科研抗病毒药物知识图谱中，实体和关系的数量和分布与通用数据集

差距较大，取得不到预想的结果，需要设计新的链接预测模型或者改进现有

的知识图谱嵌入模型。

DistMult模型的主要优点在于计算效率高，参数数量少，但是 DistMult
模型只能解决知识图谱中的对称关系，无法建模非对称的关系模式。本文对

DistMult 模型进行了改进，提出了 MDistMult 模型，将多个 DistMult 模
型联合起来训练，并使用共享的尾实体嵌入解决 DistMult 无法处理非对称
关系的缺陷。另外, 与 DistMult 利用负采样的训练方式不同，我们使用更高
效的基于 softmax 的最大对数似然损失函数，以达到更好的预测效果。
我们参与了 CCKS2020 新冠科研抗病毒药物图谱的链接预测任务，基

于 DistMult 模型便于计算的优点改进设计了 MDistMult 模型用于链接预
测任务，在 CCKS 提供的新冠科研抗病毒药物图谱测试集上，我们 Top10
结果的 MRR（平均倒数排名）分数取得了 0.2384 的结果。接下来，本文分
别对方法、任务定义、实验与实验分析及结论进行介绍。

2 任务定义

对于给定的新冠科研抗病毒药物图谱，其中存在 n 个已知的三元组，任
务的目标是给定三元组的头实体和关系，或者给定三元组的关系和尾实体，

即（h,r,?）或（?,r,t）的形式，来预测 “?” 所代表的实体。在 CCKS2020 新
冠科研抗病毒药物图谱的链接预测中，考虑多种关系预测：病毒-药物关系预
测、蛋白-蛋白交互预测，病毒-病毒蛋白交互预测等，这些共同构成全局的
关系预测。
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3 方法

本文基于 DistMult 模型进行改进，提出了 MDistMult 模型，通过多个
DistMult的联合训练提高模型的表达能力。本节首先介绍了 DistMult模型，
然后对我们提出的 MDistMult 模型结构以及训练方法进行了详细介绍。

3.1 DistMult 模型

DistMult 模型是一种双线性模型，计算实体和关系在向量空间中潜在
语义的可信度。它包含以下三个部分：实体表示，关系表示和参数学习。

实体表示： 定义实体 e1 和实体 e2 的输入向量为 xe1，xe2，W 为第一层投

影矩阵，则需要学习的实体表示 ye1 和 ye2 可以表示为：

ye1 = f(Wxe1),ye2 = f(Wxe2) (1)

其中 f 可以是一个线性或非线性函数，W 是一个参数矩阵，可以随机初始

化或者使用预先训练的向量初始化。

关系表示： 获得关系表示需要定义模型对应的评分函数，这里的关系表示

为一个对角矩阵 diag(r)，令 DistMult 模型的评分函数为 f(h, r, t), 则对应
评分函数表示为：

f(h, r, t) = hT · diag(r) · t (2)

其中 h 和 t 为头实体和尾实体的向量表示。

参数学习： 给定一个三元组正样本集合 T , 我们可以通过替换三元组其中的
任一个实体构建一个三元组负样本集合 T

′ :

T ′ ={(e′1, r, e2)|e′1 ∈ E, (e′1, r, e2) ̸∈ T}∪

{(e1, r, e′2)|e′2 ∈ E, (e1, r, e
′
2) ̸∈ T}

(3)

我们把三元组 (e1, r, e2) 的评分函数定义为 f(e1, r, e2). 则训练目标是最小化
下述损失函数：

L (Ω) =
∑

(e1,r,e2)∈T

∑
(e′1,r,e

′
2)∈T ′

max
{
f(e

′

1, r, e
′

2)− f(e1, r, e2) + 1.0
}

(4)
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3.2 MDistMult 模型

DistMult 模型对 RESCAL 模型进行了简化，将关系矩阵表示为对角矩
阵，由对角矩阵的性质可知，hTdiag(r)t = tTdiag(r)h。可以看到，DistMult
设计的参数学习目标是让正确实体的分数远远大于错误实体的分数，并且头

尾实体实际上默认存在对称关系，这种参数学习目标会导致一个严重问题，

即默认知识图谱中三元组存在一个对称三元组，即如果存在三元组 (h, r, t)，

那么也存在三元组 (t, r, h)。然而实际实验中发现，新冠科研抗病毒药物图

谱中关系为非对称关系，故需要进行改进来来减弱 DistMult 中这种对称关
系的影响。

基于上述分析我们提出了MDistMult模型，首先，我们将多个 DistMult
模型放在一起进行联合训练，并通过共享尾实体嵌入，可以解决 DistMult
只能处理对称关系的问题，如图 1所示。同时为了更高效的训练模型，我们
使用 Softmax 函数计算每个候选实体的概率，并使用最大对数似然目标函
数对模型进行优化。另外，我们对每个三元组 (h, r, t) 引入了反转的三元组

(t, r_reverse, h), 这样 (?, r, t) 等价于预测 (t, r_reverse, ?)。

图1. MDistMult 模型结构图.
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改进后的MDistMult模型其中每个 DistMult模型的实体表示和关系表
示同上述的 DistMult 模型对应表示一样。只是需要注意的是多个 DistMult
模型的尾实体嵌入共享且训练的关系对角矩阵各不相同，同时参数训练目标

进行了改变。

其中，每个 DistMult 模型的参数训练目标改为最大对数似然作为损失
函数：

Pi(t|h, r) =
exp(fi(h, r, t))∑
texp(fi(h, r, t))

(5)

lossi = − logPi(t|h, r) (6)

对于整体 MDistMult 而言，将每个 DistMult 的评价函数相加可以得到一个
整体的评价函数：

fall(h, r, t) =
N∑
i

fi(h, r, t) (7)

其中 N 表示 DistMult 模型的个数。其对应的最大对数似然损失函数为：

lossall = − logPall(t|h, r) (8)

我们最终将整体的损失函数和每个 DistMult 计算的损失函数相加得到最终
的 MDistMult 的损失函数：

loss = lossall +
∑
i

lossi (9)

4 实验与结果分析

4.1 数据集

数据集为 CCKS2020 新冠科研抗病毒药物图谱的链接预测数据集1，新

冠科研抗病毒药物图谱包括药物、病毒、病毒蛋白和药物蛋白四类实体，以及

药效、产物、结合和相互作用四种关系。整个数据集共包括 7844个实体。我
们将 CCKS2020 官方提供的 40000 个三元组按照 9:1 的比例进一步划分为
训练集和验证集，测试集使用 CCKS2020 官方提供的第一次测试集的 4256
个三元组，如表 1所示。

1 https://www.biendata.xyz/competition/ccks_2020_7_3/
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表 1. 新冠科研抗病毒药物图谱实验数据

训练集 验证集 测试集

实体数量 7844
三元组数量 36000 4000 4562

表 2. 参数设置

参数名称 参数取值

每个 DistMult 实体嵌入维度 2000
优化函数 Adam, 学习率 0.0005

Dropout 0.5

L2 正则化 1e−5

Batch_size 256
DistMult 模型个数 2,3,4

4.2 实验设置

我们依照 CCKS2020 任务三制定的 MRR 指标来进行模型的调参，最
终确定的实验设置参数信息如下：实体嵌入维度设置为 2000 维，优化函数
我们选择了 Adam，同时学习率是 5e−4，我们使用了 Dropout 并将其参数
设置为 0.5，同时我们为了加快模型的收敛速度，使用了 L2 正则化，参数
为 1e−5，我们把数据的 Batch size 设定为 256，DistMult 模型的个数分别
取 N = 2, 3, 4，表 2展示了我们的各项参数。

4.3 实验结果

除了 CCKS2020任务三要求的MRR指标外，我们还增加了链接预测任
务常用的评测指标，包括 MR(正确的实体评分函数的平均排名)，H@1（正确
的实体排名在前 1的比例）、H@3（正确的实体排名在前 3的比例）和 H@10
（正确的实体排名在前 10 的比例）. 具体的实验结果如表 3所示. 表 3中的粗
体数字是本实验中各测量指标的最佳值。可以清楚地看到，无论取多大的 N
值，MDistMult的结果都优于其他知识图谱嵌入模型。除了在 CCKS2020任
务三规定的 MRR 指标中我们提出的 MDistMult 模型取得最好结果 0.244
外，我们的模型在其他链接预测相关指标中也取得了最好的成绩。
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表 3. 模型结果比对

MRR MR H@1 H@3 H@10
TransE 0.142 487.59 0.040 0.188 0.334
TransR 0.104 892 0.033 0.120 0.245
TransH 0.105 773.39 0.027 0.126 0.263
TransD 0.103 813.33 0.026 0.124 0.257
DisMult 0.090 1274.04 0.038 0.098 0.197
complEx 0.073 1658.56 0.027 0.066 0.172
SimplE 0.084 747.28 0.015 0.093 0.238
ConvE 0.180 758.17 0.102 0.201 0.340
QuatE 0.105 620.31 0.023 0.118 0.280
Tucker 0.096 627.00 0.045 0.098 0.193
RotatE 0.200 521.50 0.113 0.233 0.369
MDistMult(N=2) 0.243 459.17 0.150 0.275 0.429
MDistMult(N=3) 0.244 455.35 0.152 0.277 0.432
MDistMult(N=4) 0.244 458.88 0.150 0.278 0.430

4.4 实体嵌入维度对实验结果的影响

图2. MDistMult、RotatE、DistMult 三种模型 MRR 值随实体嵌入维度变化表.

除了测试基础的链接预测任务之外，我们还探究了在链接预测过程中实

体嵌入维度对模型性能的影响，我们选择 CCKS2020 任务三中给定的实验
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指标 MRR 作为对照指标，同时选取了 DistMult 模型，和除 MDistMult 模
型之外表现最好的 RotatE 模型与我们的 MDistMult 模型进行比较，具体
效果如图 2所示。从图中可以看出，DistMult 模型和 RotatE 模型在实体嵌
入分别达到 1000 维度和 2000 维度之前，模型效果随着实体嵌入维度的增
加而变好，但是超出 1000 维度和 2000 维度后实体的效果逐渐变差，而我们
提出的 MDistMult 模型维度会随着实体嵌入维度的增加而变好，超出 500
维度后增加效果变缓，这说明我们提出的 MDistMult 模型具有较好的扩展
性，可以通过维度提升来进一步提高最终的实验结果。

5 结论

本文基于 CCKS2020 提供的新冠科研抗病毒药物图谱，在链接预测任
务上基于 DistMult 模型改进设计了一种新的知识图谱嵌入模型 MDistMult
模型，从结果部分我们可以看到，我们提出的模型不仅仅在 MRR 上取得了
最好的成绩 0.244，在其他链接预测指标上也取得了最好的效果。同时在实
体嵌入维度的实验中，也可以看到不同于其他知识图谱嵌入模型，我们提出

的 MDistMult 模型的最终效果会随着实体嵌入维度的增加而提高，这进一
步说明了我们模型具有良好的扩展性。考虑到新冠科研抗病毒药物图谱中许

多实体属性并没有用到，我们后续会探索如何增加实体属性信息到实体嵌入

中，并进一步提升链接预测的效果。
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