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可解释的知识图谱推理方法综述 

夏毅，兰明敬，陈晓慧，罗军勇，周刚，何鹏 
（信息工程大学，河南 郑州 450001） 

摘  要：近年来，以深度学习模型为基础的人工智能研究不断取得突破性进展，但其大多具有黑盒性，不

利于人类认知推理过程，导致高性能的复杂算法、模型及系统普遍缺乏决策的透明度和可解释性。在国

防、医疗、网络与信息安全等对可解释性要求严格的关键领域，推理方法的不可解释性对推理结果及相关

回溯造成较大影响，因此，需要将可解释性融入这些算法和系统中，通过显式的可解释知识推理辅助相关

预测任务，形成一个可靠的行为解释机制。知识图谱作为最新的知识表达方式之一，通过对语义网络进行

建模，以结构化的形式描述客观世界中实体及关系，被广泛应用于知识推理。基于知识图谱的知识推理在

离散符号表示的基础上，通过推理路径、逻辑规则等辅助手段，对推理过程进行解释，为实现可解释人工

智能提供重要途径。针对可解释知识图谱推理这一领域进行了全面的综述。阐述了可解释人工智能和知识

推理相关概念。详细介绍近年来可解释知识图谱推理方法的最新研究进展，从人工智能的 3个研究范式角度

出发，总结了不同的知识图谱推理方法。提出对可解释的知识图谱推理研究前景和未来研究方向。 
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Abstract: In recent years, deep learning models have achieved remarkable progress in the prediction and 

classification tasks of artificial intelligence systems. However, most of the current deep learning models are black 

box, which means it is not conducive to human cognitive reasoning process. Meanwhile, with the continuous 

breakthroughs of artificial intelligence in the researches and applications, high-performance complex algorithms, 

models and systems generally lack the transparency and interpretability of decision making. This makes it difficult to 

apply the technologies in a wide range of fields requiring strict interpretability, such as national defense, medical 
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care and cyber security. Therefore, the interpretability of artificial intelligence should be integrated into these 

algorithms and systems in the process of knowledge reasoning. By means of carrying out explicit explainable 

intelligence reasoning based on discrete symbolic representation and combining technologies in different fields, a 

behavior explanation mechanism can be formed which is an important way for artificial intelligence to realize data 

perception to intelligence perception. A comprehensive review of explainable knowledge graph reasoning was given. 

The concepts of explainable artificial intelligence and knowledge reasoning were introduced briefly. The latest 

research progress of explainable knowledge graph reasoning methods based on the three paradigms of artificial 

intelligence was introduced. Specifically, the ideas and improvement process of the algorithms in different scenarios 

of explainable knowledge graph reasoning were explained in detail. Moreover, the future research direction and the 

prospect of explainable knowledge graph reasoning were discussed. 

Keywords: knowledge reasoning, knowledge graph, explainable artificial intelligence, information security 

 

0  引言 

随着信息技术的不断发展，人工智能实现了

从能存会算的“计算智能”，到能听会说、能看会

认的“感知智能”[1-3]，再到下一阶段具备理解、

推理和解释能力的“认知智能”[4-6]的逐渐演变，

这 3 个阶段的实现难度和价值同时逐次提升。然

而，在以深度学习为主导的人工智能技术中，大

多数的模型是不透明的，即模型在产生高精度结

果的同时，不能提供必要的解释过程。模型的不

可解释性严重影响了人们对模型决策的信任程

度，其可靠性和鲁棒性均受到广泛质疑[7]，特别

在国防、医疗和网络与信息安全等领域的许多关

键应用[8-11]中，保证系统所做出的决策具备透明

性和可解释性是非常重要且必要的。 
知识推理是人类智能活动的重要组成部分，

一直以来也是人工智能的核心研究内容之一。

DeepMind 指出人工智能算法必须具备推理能力，

且推理过程需要依靠人的先验知识[12]，对推理的

结果形成必要的解释。作为目前知识推理最新的

知识表达方式，知识图谱[13]技术是一种实现可解

释人工智能的可能解决方案[14]，通过将不同数据

源中的数据统一结构，实现对多源信息的语义网

络建模，为真实世界的各个推理任务提供概念、

关系和属性等可解释因素。 
以安全领域的知识图谱为例，该领域主要包

括网络空间测绘图谱、漏洞知识图谱、恶意样本

知识图谱、攻击路径推理图谱等。通过威胁建模

的方式，对多源异构的网络安全领域信息进行加

工、处理、整合，转化成为结构化的安全领域知

识库，实现从威胁实体和关系的视角出发，识别威

胁以及对威胁进行评估。同时，在从图谱海量数据

中挖掘、推理威胁的实体相关信息过程中，只有通

过可解释的知识推理方法，才能进一步为推理结果

的安全可靠提供保证，提高威胁分析的效率。 
在长期的研究和实践过程中，研究人员相继

总结了有关知识图谱推理的不同技术，并尝试从

不同的角度（如推理长度[15]、分布式表示[16]、图

嵌入[17]）对推理模型进行综述。然而，对于推理

模型的可解释性则缺少相关的总结与对比。同时，

人工智能的可解释性越来越受到人们的重视，可

解释知识推理在近几年的学术界和工业界中逐渐

成为关注热点，知识推理领域缺少较为全面且详

细的针对可解释知识图谱推理的综述文章。 
本文通过广泛整理与可解释知识图谱推理相

关的文献，在介绍相关知识推理的基本概念及可

解释性定义的基础上，从人工智能研究范式的角

度出发，详细阐述符号主义中的可解释知识图谱

推理方法、行为主义中的可解释知识图谱推理方

法、连接主义中的可解释知识图谱推理方法和新

型混合的可解释知识图谱推理方法，详细说明了

在不同场景下，各类可解释知识图谱推理方法的

核心思想及改进过程。本文还讨论了可解释知识

图谱推理的未来研究方向及前景。 

1  可解释的知识图谱推理概述 

1.1  可解释性的定义 
目前业界较为认可的可解释性定义为“可解

释性是一种以人类认识、理解的方式给人类提供

解释的能力”[5]。 
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虽然人工智能技术不断取得突破性进展，高

性能的复杂算法、模型及系统却普遍无法向人类

用户解释它们的自主决策和行为，缺乏决策逻辑

的可解释性[18]。如图 1 所示，很多机器学习方法

在模型性能和可解释性之间存在不平衡现象，往

往模型越复杂越难以解释[14]，这对模型后期的应

用和优化产生很大的影响，因此人们大多基于经

验来调整模型参数以达到优化模型的目的[19]，然

后通过观察结果来判定操作的正确与否，充满盲

目性与随机性，忽略了模型可解释性的重要性。 
可解释性对于用户有效地理解、信任和管

理人工智能应用至关重要[6]，它与深度神经网

络中“黑匣子”的概念形成鲜明对比。不可解

释的模型在实践中经常出现难以预测正确结果

的情况，这在低风险的环境中，不会造成严重

后果（如视频推荐系统），而对于可靠性要求较

高的系统则很危险[20]（如医疗、法律和信息安

全领域），模型必须解释如何获得相关预测。可

解释人工智能（XAI，explainable artificial in-
telligence）则提供了一种信任的基础，在此基

础上，人工智能才能在更大范围发挥作用，有助

于识别潜在的错误，进而改进模型[4]，提高信息

服务质量，满足道德和法律的规范要求，为用户

提供更智能的服务。 

 
图 1  机器学习模型的可解释性与性能对比 

Figure 1  Interpretability and performance comparison between  
machine learning models 

1.2  知识图谱及相关推理任务 
知识图谱是人工智能的核心技术之一[13]，作为

一种新型的知识表示方法，知识图谱中包含大量的

先验知识，并以结构化三元组的形式组织海量信息，

通过实体和关系的形式将不同的数据源进行关联和

深度融合。目前，大量的知识图谱，如 Yago[21]、

Dbpedia[22]和 Freebase[23]已经开发，相关技术已被广

泛应用在智能问答[24]、推荐系统[25]和信息安全[26]等

任务中，其突出表现在学术界与工业界均获得了广

泛关注[27-28]。网络空间知识图谱示例[29]如图 2 所示。 

 
图 2  网络空间知识图谱示例 

Figure 2  An illustration of cyber security knowledge graph 
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知识推理[15]则是从已知的知识出发，经过推

理挖掘，从中获取所蕴含的新事实，或者对大量

已有知识进行归纳，从个体知识推广到一般性知

识的过程。早期的推理研究大多在逻辑描述与知

识工程领域，很多学者提倡用形式化的方法来描

述客观世界，认为一切推理是基于已有的逻辑知

识，如一阶逻辑和谓词逻辑，如何从已知的命题

和谓词中得出正确的结论一直是研究的重点。近

些年，随着互联网数据规模的爆炸式增长，传统

的基于人工建立知识库的方法不能适应大数据时

代对大量知识的挖掘需求。数据驱动的推理方法

逐渐成为知识推理研究的主流[30]。 
面向知识图谱的知识推理即在知识图谱的图

结构上，结合概念、属性和关系等知识，通过相

关推理技术，进行知识推理的过程。知识图谱中

所包含的概念、属性和关系天然可用于解释[31-32]，

且更符合人类对于解释的认知，方便为真实世界

的推理和解释场景进行直观建模，因此当前基于

知识图谱的知识推理方法成为知识推理领域的典

型代表。下文中的“知识推理”如未加特别说明，

特指“面向知识图谱的知识推理”。 
知识图谱推理任务主要包括知识图谱补全和

知识图谱去噪。前者是通过推断出新的事实，扩

充知识图谱，包括实体预测、关系预测、属性预

测等任务。其中最为核心的任务是实体预测和关

系预测，实体预测是指利用给定的头实体和关系

（或者关系和尾实体）找出有效三元组的尾实体

（头实体）；关系预测是指通过给定头实体和尾实

体，推理出两者间的关系。后者关注图谱中已知

的知识，对于已经构建的图谱中三元组的正误进

行评判，但从本质上来讲，两者其实是在评估三

元组的有效性。除此之外，知识推理在下游的信

息检索、智能问答和推荐系统中也发挥着重要的

作用，在智慧医疗、网络与信息安全等领域显现

出良好的应用场景[27-28]。 
1.3  基于知识图谱的可解释知识推理 

知识推理的可解释性或者可解释的知识推理，

是人工智能可解释性的子问题[33]。与研究深度学习

算法的可解释性不同，可解释知识推理的目的是从

已知的知识出发，经过可解释的推理方法，最终获

取知识库中蕴含的新知识。目前基于知识图谱的可

解释知识推理是该领域前沿的研究方向之一，其在

可解释知识推理上有诸多优势，具体如下。 
首先，知识图谱在表示模式上具有可解释优

势。知识表示是为描述世界所做的一组约定，是

知识的符号化、形式化或模型化的过程。常见的

知识表示方法包括谓词逻辑表示法、产生式表示

法和分布式知识表示法等，作为一种新型的知识

表示方法，相对于这些传统的知识表示方法，如

产生式表示法，知识图谱具有语义丰富、结构友

好、知识组织结构易于理解的优点。 
其次，基于知识图谱的推理在推理过程中具

有可解释的优势。人类认识世界、理解事物的过

程，大多是在利用概念、属性、关系进行理解和

认知，如对于问题“为什么鸟儿会飞？”，人类的

解释可能是“鸟儿有翅膀”，这实质上使用了属性

来解释。知识图谱中富含实体、概念、属性、关

系等信息，通过图结构形式化组织这些海量的知

识，为真实世界的各个推理场景直观建模，可以

对最终的决策进行更多元的具体解释。 
最后，知识图谱在存储和使用上具有可解释

的优势，相比其他的存储形式，知识图谱以三元

组的形式对知识进行构建以及存储，更加接近人

类通常认识事物“主谓宾”的认知和学习习惯，

对于人类理解会更加友好，对人们的可解释性相

比其他知识表示方法较强[19]。 
1.4  知识推理任务的评价指标 
1.4.1  知识推理可解释性的评价指标 

本文采用的知识推理的可解释性评价指标

如下。 
（1）可解释的范围 
根据模型产生的可解释性范围，可解释性分

为局部可解释和全局可解释，即解释是面向某个

或某类实例还是面向整个模型行为。 
（2）可解释的产生方式 
根据模型解释产生的方法，推理模型可以分

为事前可解释和事后可解释。其中，事前可解释

主要指不需要额外辅助的解释方法，解释本身就

在自身的模型架构中，而事后可解释指解释本身

不在模型架构中，而是在模型训练后，以人类可

理解的规则或可视化等方式，对模型做出决策的

逻辑过程进行后验的解释。 
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（3）可解释的泛化性 
根据解释方法是否特定于模型，可以划分为

特定于模型和与模型无关两种解释类别。 
（4）可解释在下游场景的适用性 
根据下游实际业务需求对于知识推理方

法的可解释性的要求，可以将推理方法分为适

用于可靠性优先领域（如医疗、网络与信息安

全领域）和适用于效率优先领域（如电影推荐

系统）。本文在接下来综述方法时，每类方法

根据以上 4 种评价指标对模型的可解释性进行

对比分析。 
1.4.2  知识推理准确性的评价指标 

本文采用的知识推理的准确性评价指标包括

平均倒数排名（MRR，mean reciprocal rank）和

前 k次命中正确预测结果的比例（Hit@k）。这两

个指标均是国际通用的搜索算法评价标准，具体

计算方法如下： 

 
1

1 1MRR
rank

N

i iN =

= ∑  (1) 

 
1

Hit @ 1(rank ) /
N

i
i

k k N
=

= ＜∑  (2) 

其中，N表示查询的数量，对于一个查询 i来说，

ranki表示第一个相关结果的排序位置。 
在相关模型准确率评测的过程中，本文在同

一实验环境（FB15K-237 数据集）下，对综述的

各类知识图谱推理方法准确率进行量化评测。 

2  可解释的知识图谱推理方法 

推动人工智能发展的 3 种主要研究范式（符

号主义、行为主义和连接主义），对知识图谱推理

方法都有着很大的影响，但三者在研究方法和技

术路线等方面有着不同的观点，导致不同研究范

式影响下的知识推理方法在可解释性与效率上存

在不同的侧重，所适用的应用场景有所差异。如

图 3 所示，本文从这 3 种研究范式角度出发，结

合目前新型混合的知识图谱推理技术，分别综述

这些分类中最新的可解释知识图谱推理方法研究

进展。 
2.1  符号主义中的可解释知识图谱推理方法 

从符号主义角度，知识推理可以建模为依据

符号表征的一系列明确推论，通过显式的定义推

理所需要的本体概念、规则等离散符号，进行逻

辑推理的过程。其核心是从实例中推导出一般的

本体演绎关系或逻辑规则，通过符号体系进行推

 
图 3  可解释的知识图谱推理方法分类 

Figure 3  Classification of explainable knowledge graph reasoning methods 
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理，同时，这些符号体系为推理结果提供显式的

解释。根据知识图谱本体概念层和实体实例层的

划分，符号推理方法可以分为基于本体的知识推

理和基于逻辑规则的知识推理，接下来分别介绍

其中有代表性的可解释知识推理方法。  
2.1.1  基于本体的知识推理 

本体是用于定义事物类型及属性的广义语义

模型。基于本体的知识推理方法主要在抽象化的

本体层通过频繁挖掘模式等方式进行推理，运用

本体中的知识来辅助解决涉及语义的应用。用户

可以结合已有的本体知识清晰地了解推理的过程

与步骤，具有较强的可解释性。  
知识图谱本身就可以理解为规模非常大的本

体[34]，存储着大量的实例三元组。虽然本体本身

没有正式的语义，但可以通过应用 Web 本体语言

（OWL，Web ontology language）或资源描述框架

（RDFS，resource description framework schema）
等本体语言对概念进行描述[35]，从而进行知识的

表示和推理 [36]。Zou 等 [37]提出一种推理机

F-OWL，F-OWL使用基于OWL的框架进行推理，

该框架支持对知识库的一致性检查。为进一步提

高该类方法的效率、支持更复杂的知识推理，

Sirin 等[38]提出了 OWL-DL 推理机 Pellet，Pellet
通过导入规则进行推理增量地更新知识，同时

支持对动态知识进行迭代更新。Wei 等[39]提出

并实现了一种分布式推理规则的知识图谱推理

系统 KGRL，KGRL 可以更好地表达规则，具

有更强大的推理能力，同时 KGRL 通过相关优

化过程，消除冗余数据，使推理的过程更加清晰

准确。 
以上基于现有本体演绎关系实现的本体推

理，不同类型的本体和规则类型有多种组合，运

算复杂度会呈指数级上升。为了提高基于本体推

理方法的效率，进而对大规模知识图谱有更好的

扩展性，很多学者在不同方面进行了努力。Zhou
等[40]提出了一个用于大规模 OWL 的推理系统

Minerva，Minerva 结合了描述逻辑推理器和规则

引擎进行本体推理，提高了效率。为了提高推理

的可扩展性和性能，Soma 等[41]提出了一种并行

化的 OWL 知识库推理方法。通过对知识库进行

划分，实现不同规则子集并行化应用于知识库。

Marx 等[42]提出了一个更简单的、基于规则的多属

性谓词逻辑片段推理方法，可进一步用于大型知

识图谱的本体推理。Chen 等[43]则在此基础上提出

了本体路径发现（OP，ontological pathfinding）
算法，通过一系列的并行化和优化技术扩展知识

图谱的规模，用发现的规则进一步扩充知识图谱，

如图 4 所示，实线代表知识图谱中已有的知识，

以事实三元组的形式进行存储；虚线代表通过 OP
算法中本体间上下位的规则，可以推理出的潜在

事实三元组。该算法运用一种新的分割方法，通

过继承上位词的关系得到封闭模式图，将挖掘任

务分割成更小的独立的子任务，同时通过规则修

剪策略，检测不正确的和消耗资源的规则，在每

个部分构建置信度高的候选规则集。 

 
图 4  OP 算法中封闭模式图实例 

Figure 4  Example schema closure graph in OP algorithm 

近些年来，很多学者尝试对概念层的本体进

行表示学习，即本体嵌入[44]，来进一步提高本体

推理的效率。本体嵌入考虑的是本体语义和逻辑

层面的表示学习，其更关注表示概念层的层次体

系、概念之间的逻辑组合关系、属性的层次体系、

概念和属性之间的逻辑组合关系。其中比较典型

的本体嵌入模型是 EL Embedding[45]，其基本思想

是将本体中每一个类映射成一个球的几何表示，

而类之间的关系可以用球的位置反映，进而实现

概念层的推理。该类模型的主要目标是将类和属

性之间逻辑关系映射到向量空间，并在向量空间

完成类似逻辑空间完成的本体概念推理[46]。 
基于本体的知识推理在推理过程中有很多本

体约束，且大部分推理场景为自上而下的演绎推

理，可以利用抽象本体层面的频繁模式或路径进

行推理，为相应的知识推理提供较高准确率，同

时这些约束会反映推理出结果的过程，提高推理
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的解释性。由于抽象层面的本体需要进行相应的

实例化，对于实例数量较多、规模很大的知识库，

推理的可计算性一般比较差，效率比较低，并且

这类知识推理方法的鲁棒性差，高度依赖于本体

约束的准确性，当数据存在噪声时，会误导推理

结果。 
2.1.2  基于逻辑规则的知识推理 

基于逻辑规则的知识推理方法通过人工定义

或结合机器学习等方法自动化地发掘规则和特

征，结合合适的剪枝策略，进一步应用于推理任

务。逻辑规则可以提供清晰、明确的推理依据[6]，

因此具有较强的可解释性。早期的基于一阶谓

词逻辑的推理方法较为经典。为进一步实现具

有不确定性的大范围知识推理，适应更加复杂

的推理环境，学者相继提出很多概率规则推理

方法。 
（1）基于一阶谓词逻辑的知识推理方法 
在早期的推理研究中，知识推理主要依靠一

阶谓词逻辑，通过设置关系推理的逻辑和约束条

件，实现执行简单的推理。其中较为经典的是由

Schoenmackers 等 [47] 提出的一阶归纳学习器

（FOIL，first-order inductive learner），其目的是搜

索知识库中的所有关系，获取每个关系的霍恩子

句集合作为特征模式来预测推理结果。在此基础

上，为进一步提高推理的准确率，Landwehr 等[48]

提出的 nFOIL 和 tFOIL 分别在 FOIL 基础上集成

了朴素贝叶斯学习方法和树状增强的朴素贝叶斯

方法，对学习器的搜索进行指导。Landwehr 等[49]

提出的 kFOIL 结合了 FOIL 的规则学习算法和核

方法，从其关系表示中得到特征的集合，将这些

特征用于核方法，进行更高效的预测。 
传统的 FOIL 算法成功实现了在小规模的知

识库中有较高的推理精度，但由于实体和关系的

复杂性和多样性，并且随着动态添加新的事实三

元组，扩展规则的复杂度会呈现指数级上升，其

高复杂度和低效率使原始的 FOIL 算法不适用于

目前的大规模图谱的推理。为了缓解这个问题，

Nakashole 等[50]提出了一种结合软演绎规则和硬

规则的 RDF 知识库查询一阶推理方法，软规则用

于产生新事实，而硬规则用于强制知识图谱中的

数据和推断事实之间的一致性约束。在归纳效率

方面有较大进展的是Galárraga等[51]提出的AMIE
系统，AMIE 从以下两个步骤进行挖掘逻辑规则。

首先是规则扩展，通过 3 种给定操作（添加悬挂

边、实例边和闭合边）扩展候选的规则；然后通

过规则修剪，去除其中错误的规则，并根据预定

义的评估指标输出可信规则。 
为进一步提升逻辑规则的归纳速度，以适应

目前大规模的知识库，Galárraga 等[52]进一步在

AMIE 的基础上通过增加一系列的剪枝算法和查

询重写技术，将 AMIE 扩展为 AMIE+，通过考虑

实体类型信息并使用联合推理，在推理速度和预

测的精度上有了大幅度提升。然而，AMIE+每次

只能挖掘一条规则，无法进行并行化。为进一步

提升推理的并行效率，Wang 等[53]提出了一种新

的规则学习方法 RDF2Rules，RDF2Rules 通过挖

掘频繁谓词的方法来并行化这个过程，凭借适当

的剪枝策略，实现更有效地在大规模的知识图谱

上进行推理。 
（2）基于概率规则的知识推理方法 
一阶谓词逻辑表示的方法是以谓词公式的形

式为结果的，其规则的逻辑值只有“真”和“假”

两种结果，而对不确定性的知识无法表示，所以

其仅适用于精确性知识推理方法，而不适用于表

示具有不确定性或模糊性的知识推理。因此，研

究人员提出了基于概率规则的知识推理方法，

通过结合一阶谓词逻辑和概率图模型，同时应

用逻辑规则或统计特征来进行建模，实现具有

不确定性的知识推理，扩充符号逻辑推理的功

能。其中较为典型的方法是 Richardson 等提出

的马尔可夫逻辑网络（MLN，Markov logic 
network）[54-56]。如图 5 所示，MLN 模型基于定

义好的规则和知识库中的事实三元组建立概率

图模型，在建立的马尔可夫逻辑网络中应用马

尔可夫链蒙特卡洛（MCMC，Markov chain 
Monte Carlo）算法，通过最大似然估计[55]学习

对应规则的权重，进而在给定周围事实的情况

下推断未知三元组成立的概率。 
然而，在 MLN 模型中，计算目标实例的概

率需要所有符合相关规则的实例，这在现实的应

用中很难得到满足。De 等[57]提出的 ProbLog 模型

则通过选择性线性确定（SLD，selective linear 
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definite）的方法为查询建造推理树来解决这个问

题，通过自上而下的方式构建 SLD 搜索树，将目

标查询的概率最终分解为计算所有可能子句集合

的联合概率总和。为进一步优化计算子句的速度，

Cussens 等[58]提出随机逻辑程序（SLP，stochastic 
logic programs）方法，SLP 定义了一个遍历 SLD
树的随机过程，其中节点上定义的概率分布通过

对所需答案子句和其他子句进行加权求和来学

习。Wang 等[59]提出的 ProPPR 方法则对 SLP 进一

步进行扩展，将 SLP 随机抽样策略改为基于个性

化的 PageRank 算法[60]的偏差抽样策略，从而实

现优化推理速度。 

 
图 5  马尔可夫逻辑网络推理模型[54] 

Figure 5  Reasoning model based on Markov logic network[54] 

以上方法均在假设数据完整的情况下进行推

理，数据的缺失会导致其赋值各种组合公式学习

和推理难以优化。为了解决这一问题，Kimmig
等[61]提出了概率软逻辑（PSL，probability soft 
logic）。PSL 使用 FOIL 规则作为在软真值区间为

[0,1]的随机变量，在这种情况下，推理可以被认

为是一个持续优化的任务，可以有效地在数据缺

失的情况下进行运算。为进一步优化在缺失数据

情况下的推理速度和准确度，Pujara 等[62]通过生

成一个以实体和关系为节点、本体约束为边的知

识图谱，采用边缘最小切割聚类技术对关系和标

签进行划分，利用 PSL 定义的联合概率分布，实

现并行高效推理。Bach 等[63]在此基础上提出了一

种能在更大规模知识图谱中进行推理的方法——

Hinge-Loss 马尔可夫随机场（HL-MRF）模型，

它实现了基于布尔逻辑的松弛概率推理和基于模

糊逻辑的精确概率推理，使模型在离散和连续的

数据中都可以实现高效推理。近些年，利用强化

学习进行规则归纳的方法也有一定的进展，

Meilicke 等[64]提出的 AnyBRUL 模型利用强化学

习的方法对两个实体间的关系进行采样，然后从

采样路径中构造基本规则，并根据自下而上的规

则构建方法将频繁路径模式一般化为抽象规则，

取得了效率的一定提升。 
总体来说，符号主义的知识推理具有严谨的

推理过程，其依据的本体演绎关系或逻辑推导规

则可以为推理结果提供可解释依据[65]。具体地，

如表 1 所示，在可解释性的范围方面，符号主义

中的知识推理方法通过概念层的本体演绎关系，

或图谱中逻辑规则的挖掘进行解释，解释不单单

针对某一个或一类实例，因此具有全局可解释性；

在可解释性的产生方式方面，模型的解释通过本

身的本体和逻辑规则，不依赖于模型以外的辅助

方法，因此其解释性产生方式均是事前可解释的；

在可解释性的泛化性方面，推理出的本体演绎关

系和规则不特定于具体模型，所以解释与模型无

表 1  符号主义中的可解释知识图谱推理方法 
Table 1  Explainable knowledge graph reasoning methods in symbolism 

分类 部分经典模型 推理特点 推理准确性 
（MRR） 

推理准确性

（Hit@3） 解释形式
可解释 
的范围 

可解释的

产生方式 
可解释的

泛化性 
下游场所

适用性

基于本体的 

知识推理 

Pellet(2007)[38] 
OP(2016)[43] 

JOIE(2019)[46] 
OntoED(2021)[44] 

利用抽象化本体层

面的频繁模式、约

束或路径进行推理 
— — 本体的演

绎关系

全局 
可解释 

事前可 
解释 模型无关 可靠性

优先领域

基于逻辑规则

的知识推理 

MLN(2006)[54] 
AIME+(2015)[52 

AnyBURL(2020)[64]

Rule-IC(2021)[66] 

通过挖掘全局或局

部逻辑规则或特征

进行推理 

0.098 
0.292 
0.346 
0.355 

0.103 
0.305 
0.367 
0.374 

逻辑规则
全局 
可解释 

事前可 
解释 模型无关 可靠性

优先领域

注：由于符号主义中基于本体的知识推理为概念层的推理，推理准确性不做比较。 
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关；在可解释的下游场景适用性方面，该类推理

方法适用于可靠性优先领域。 
2.2  行为主义中的可解释知识图谱推理方法 

从行为主义角度，知识图谱推理可以建模为

在图结构上通过多步游走，同时对每一步进行预

见和控制，通过序列决策逐步找到推理答案的过

程，其核心是实现知识图谱图结构上的多跳推理。

该类方法在得到推理结果的同时，显式地推导出

具体的路径推导过程，因此可解释性较强。 
该研究领域有两个主要方向，分别是基于随

机游走和基于强化学习的知识图谱推理方法。基

于随机游走的知识图谱推理方法在图结构上利用

随机游走策略，结合合适的图搜索算法获取多条

路径，利用这些路径的特征预测实体间是否存在

潜在的关系；基于强化学习的知识图谱推理方法

则通过智能体与环境不断进行交互，以反馈和交

互的方式训练智能体，在动作选择和状态更新的

动态过程中逐渐优化目标，进而实现知识推理。 
2.2.1  基于随机游走的知识推理 

基于随机游走的方法将路径作为特征对推理

结果进行预测，由于路径的特征是可解释的，人

们更容易理解其含义，通过对路径的重要性进行

量化，来判定特征对最终预测结果的影响。具体

地，Lao 等[66]提出的路径排序算法（PRA，path 
ranking algorithm）是其中较为经典的基于随机游

走的知识推理方法，为了学习数据库中特定边缘

类型的推理模型，PRA 首先游走发现边缘类型序

列，通过逻辑回归模型，将这些边缘类型作为特

征，来预测图结构中缺失的边，该模型显著提高

了计算效率，为大规模知识推理提供了一种有效

的解决方案。在此基础上，Lao 等进一步通过实

验证明，基于约束、加权、随机遍历组合的软推

理过程，可以更高效地预测知识库中的新知识，

为此，进一步基于 PRA 提出了一种数据驱动的寻

找路径的方法[67]，改进了 PRA 中的路径生成过

程，将通过枚举生成的路径改进为仅生成可能对

目标任务有信息增益的路径，利用实体之间所有

路径的加权概率和得分对实体之间存在的关联关

系进行度量。此外，实验结果证明，结合文本的

语法模式和背景知识中的语义模式，路径约束的

随机游走模型可以更有效地预测新的语义知识。 

基于 PRA 的方法效率较高，且有着很好的可

解释性，但是存在游走的过程中特征空间稀疏以

及路径特征爆炸式增长的问题。Gardner 等[68]则

有针对性地将向量相似度考虑到随机游动的推理

中，利用表层文本来减少固有特征的稀疏性，该

模型仅允许在与语义上相一致的边上游动，其中

语义的一致性由边类型的向量空间决定，减少了

PRA 特征空间的稀疏性。然而，此类推理方法大

多对整个知识库进行推理，一方面，推理过程非

常耗时，另一方面，全局结构信息粒度比较粗，

因此 Gardner 等[69]在该方法的基础上进一步提出

了一种更简单、高效的算法，结合细粒度的局部结

构信息对知识图谱进行局部推理，称为子图特征提

取（SFE）算法。当给定一些节点对时，该算法首

先执行局部搜索来描述实体节点周围的子图，然后

结合细粒度的局部信息，在这些局部子图上进行特

征提取，得到每个实体对的特征向量，在此基础上

进行知识推理，SFE 算法不仅在推理性能上有了显

著提升，时间复杂度也大大优于 PRA 算法。 
Liu 等[70]研究发现目前相关随机游走算法大

多采用随机采样的方式提取关系路径特征，牺牲

了知识图谱中语义信息的利用率，因此提出了双

向语义假设和关系特异性推断假设，设计并实现

了两层随机游走算法（TRWA）。TRWA 将两种不

同的特征建模方法结合起来，将知识图谱的拓扑

结构细分为全局概览图和局部子图，分别进行特

征提取，并对全局概览图和局部子图模块进行加

权和合并，对结果进行推理。同时，为了避免纯

粹的无引导随机游走算法寻找有用路径的低效，

甚至引入噪声而误导推理的情况，Wei 等[71]有针

对性地提出了一种新的目标引导的推理算法，该

算法在随机游走过程每一步都使用特定的推理目

标作为引导，随机游走的过程中估计每个邻居节

点的潜在可能性，从而实现这种目标引导机制。

Wang 等[72]提出了一种新的 PRA 多任务学习框

架，称为耦合 PRA（CPRA，coupling PRA）。CPRA
使用多任务机制执行推理，由两个模块组成（关

系聚类和关系耦合），前者用于自动发现高度相关

的关系，后者用于耦合这些关系进行学习，通过

耦合这些关系，模型能进一步学习关系的语义，

提高推理的性能。 
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基于随机游走的知识推理方法可以获得预测

结果具体的推理路径，提升结果的可解释性，但其

中大多方法的路径选择过程是启发式遍历的，无目

的随机游走挖掘有价值的推理路径效率较低，甚至

会引入错误的推理规则。同时，在知识图谱稀疏、

低连通的情况下，对路径特征的提取效率低且耗

时。尽管一些学者提出使用启发式规则指导的随机

游走策略取得一定的效果，但由于推理规则的多样

性，这种方法很难取得较好的泛化性。 
2.2.2  基于强化学习的知识推理 

基于强化学习的方法进一步将知识推理中的

多跳推理问题建模为一个序列化决策问题，知识

推理中的每一条推理链代表一系列决策的过程，

强化学习智能体在路径探索的过程中，通过反馈

和交互的方式学习获得高奖励的路径寻找策略，

从而对知识图谱中的多跳决策问题进行建模，实

现知识推理。 
Xiong 等[73]提出了一种用于知识图谱推理

的强化学习模型 DeepPath，使用强化学习方法来

解决知识图谱中的多跳推理问题。该模型利用强

化学习的方法来评估采样路径，大大减少搜索空

间。在路径推理的过程中，强化学习环境被建模

为马尔可夫决策过程（MDP）。DeepPath 模型结

构如图 6 所示，通过设计一个策略函数来编码强

化学习智能体的连续状态，智能体在向量空间环

境下进行推理，在每一跳处对当前关系进行抽

样，并扩展推理路径。奖励用于衡量智能体所发

现路径的准确性、效率和多样性，从而监督每一

跳的采样动作。 

 
图 6  DeepPath 模型结构 

Figure 6  Model structure of DeepPath 

然而，DeepPath 模型要求首先采样头部实体

和尾部实体之间的所有路径，然后利用它们来评

估尾部实体是否可以为正确答案，即（h, ?, t）的

情况，无法处理尾部实体未知的情况，即（h, r, ?）
的情况。Das 等[74]提出了一种深度强化学习方法

MINERVA，该学习方法根据输入查询来引导智能

体，寻找预测路径，根据给定的头部实体和查询

关系来获得正确的答案实体。MINERVA 将环境

建模为一个确定性的部分观察马尔可夫决策过程

（POMDP）以减少行动空间。同时采用基于长短

期记忆（LSTM）神经[75]网络的策略函数对经过

节点的每个邻居进行表示，硬奖励 0/1 表示最后

一步的采样实体是否为正确答案。实验结果进一

步表明 MINERVA 可以学习相对较长的推理链，

且推理的准确性较好。 
以上强化学习方法均采用硬奖励机制来监督

抽样过程，即抽样的实体为正确答案，奖励为 1，
否则为 0。但是在不完整的知识图谱环境中，基

于这种扩展路径策略的智能体大多只会得到稀疏

的奖励，不足以指导复杂的强化学习模型进行学

习。很多学者针对这一问题做出了探索，Lin 等[76]

有针对性地提出一种模型，其改进了 MINERVA
模型中硬奖励机制，提出了一种基于计算真实答

案实体与最后一步采样实体之间相似性的软奖励

方法 RewardShaping，可以使智能体探索更多的

路径集合，降低对虚假路径的敏感度。此外，受

dropout 技术的启发，该模型在训练过程中刻意忽

略一些偶然行为，鼓励智能体选择不同路径，更

有效地进行推理，缓解了过拟合的问题。Shen 等[77]

提出了一种基于值函数的强化学习方法 M-walk，
利用蒙特卡洛树搜索（MCTS）进行寻径，通过

MCTS 轨迹生成步骤和策略改进步骤迭代来细化

策略函数，缓解奖励稀疏的问题。Godin 等[78]进

一步明确目前基于强化学习推理的方法中回馈奖

励不明确的问题。通过引入三元奖励机制，对正

确答案给予正奖励，对智能体采取规定步骤数无

法达到候选实体或者一个错误的答案时，给予负

奖励，对图谱中的信息无法回答的情况给予中性

奖励，对智能体所获得的奖励进行量化，防止智

能体对于错误路径的学习。 
为进一步结合更多的辅助信息对强化学习的
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智能体进行指导，Lei 等[79]提出了一种结合规则

的知识图谱多跳推理模型 RuleGuider，其利用基

于符号的方法生成的高质量规则，为图谱上游走

的智能体提供额外的规则奖励，实现 RuleGuider
在优化模型的性能同时，提升推理的可解释性。

Xia 等[80]提出的 SparKGR 对规则引导智能体探索

的策略在稀疏的知识图谱环境中进一步进行探

索，在判断下一步动作空间的过程中，融合了 3 种

策略，分别是随机游走采样的方法、规则引导的

方法以及利用智能体策略函数的方法，将 3 种方

法对应的概率分布进行加权求和，综合判定智能

体下一步的决策。 
为了提高现有基于强化学习推理模型的鲁棒

性，适应目前有噪声的推理环境，很多学者有针

对性地做了不同的工作。Chen 等[81]提出 DIVA 模

型将知识图谱补全任务构建为一个统一的模型，

使用变分推理方法来处理复杂推理，该模型将智

能体寻找路径和推理预测作为一个整体，通过主

动的协作和交互进行寻找路径，在这个过程中，

路径被建模为隐变量，采用 VAE 方法[82]对模型

进行求解，路径推理模块可以从路径查找器中获

得不同的推理路径，为结果提供不同的可解释依

据。Li 等[83]和 Yu 等[84]用强化学习和软规则联合

的方法进行高效的图谱搜索，模型使用软规则的

路径对知识图谱的规则进行补充，为路径推理中

的关系增加不确定性，从而更好地进行模糊推理。

Wang 等[85]提出了一种基于注意力机制的深度强

化学习（ADRL）框架，通过基于注意力机制的

深度学习模型和强化学习的关系推理相结合的方

法，提高了模型的效率和可解释性。Hildebrandt
等[86]提出了一种基于动态生成对抗网络的知识

图谱推理方法 R2D2，R2D2 通过将三元组的分类

问题建模成两个强化学习智能体之间对抗博弈的

任务，两个智能体分别寻找推理证据链，证明查

询三元组正确或错误，并由一个判别器判定最终

结果。这两个智能体可以被认为是稀疏的、对抗

的特征生成器，通过训练为正例和反例分别提供

可解释的依据。 
总体来说，行为主义中知识图谱推理方法无

须大量标注语料，仅需要一些推理目标即可得到

泛化能力较强的模型，实现效率较高的推理。同

时通过路径对推理结果的过程进行显性的回溯，

在加快推理效率同时，提升了推理的可解释性。

具体地，如表 2 所示，在可解释性的范围方面，

行为主义中的可解释知识推理方法大多在知识图

谱的图结构上进行多跳推理，推理出的路径针对

具体的推理实例，提供了局部的可解释；在可解

释的产生方式方面，所产生的解释是通过模型本

身所产生的路径信息进行提供，所以解释性产生

的方式是事前的可解释性；在可解释性的泛化性

方面，基于随机游走的方法中，结合随机游走策

略，通过图搜索算法进行知识推理，解释没有依

靠模型以外的辅助方法，所以基于随机游走方法

产生的解释与模型无关，而基于强化学习的方法

虽然最后显式地给出推理路径，但其智能体的策

略网络通常是基于 LSTM 等深度网络，在推理的

过程中依赖 LSTM 等组件对路径历史信息进行嵌

入，得出下一步的决策信息，所以基于强化学习

方法产生的解释特定于具体模型；在可解释的下

游场景适用性方面，适用于效率优先领域。 
2.3  连接主义中的可解释知识图谱推理方法 

从连接主义角度，知识图谱中的实体和关系

可以通过表示学习方法嵌入低维向量空间，进行

数值化的运算操作，进而实现知识推理。其核心

表 2  行为主义中的可解释知识图谱推理方法 
Table 2  Explainable knowledge graph reasoning methods in behaviorism 

分类 部分经典模型 推理特点 推理准确性

（MRR）
推理准确性

（Hit@3） 解释形式 可解释

的范围

可解释的 
产生方式 

可解释的 
泛化性 

下游式场景

适应性 

基于随机

游走的知

识推理 

PRA(2010)[67] 

SFE(2015)[69] 

TRWA(2018)[70] 

Attnpath(2019)[71] 

通过随机游走发现隐

式的关联规则，但搜

索空间较大，计算效

率低 

0.098 
0.232 
0.359 
0.346 

0.197 
0.307 
0.359 
0.391 

计算推理路径

特征的权重为

结果进行解释

局部 
可解释

事前 
可解释 模型无关 效率优先领

域 

基于强化

学习的知

识推理 

DeepPath(2018)[73] 

MINERVA(2018)[74] 

MultiHop(2018)[76] 

Ruleguider(2022)[79] 

缓解了基于随机游走

搜索空间过大的问

题，但黑盒模型的引

入导致可解释性下降 

0.301 
0.298 
0.363 
0.385 

0.381 
0.389 
0.413 
0.438 

借助强化学习

的推理路径来

解释智能体的

行为 

局部 
可解释

事前 
可解释 

解释特定 
于模型 

效率优先领

域 

 



·12· 网络与信息安全学报 第 8 卷 

 

是找到一种映射函数，将符号表示映射到向量空

间进行数值表示，从而减少维数灾难，同时捕捉

实体和关系之间的隐式关联，实现符号表示向量

化的直接计算。 
在语义的层面，很多浅层的表示模型在提升

效率的同时，考虑建模不同的关系模式（如对称

关系、逆反关系和组合关系）、逻辑操作（如与、

或、非操作）和实体间的上下位层次关系，使模

型具有推理部分语义结构的能力，因此，连接主

义中的部分推理模型具有一定的可解释性。该类

方法大体可以分为 3 种，分别是基于平移距离的

模型、基于张量分解的模型和基于神经网络的模

型，本文重点对方法的可解释性进行对比分析。 
2.3.1  基于平移距离的知识推理 

Bordes 等[87]提出的 TransE 模型在该类模型

中较为经典，如图 7 所示，该类模型将实体和关系

表示为同一低维空间的向量，实体间的关系解释为

低维空间中嵌入的平移距离，头实体的嵌入向量在

经过关系的转移后需要接近尾实体的嵌入向量，其

设计的优化目标函数为 ( , , ) | |r thf h r t v v v= = - ，通过

最小化该目标函数，从而训练模型。由于 TransE
相比传统的知识推理方法，建模简单高效，且很

好地处理非对称关系和一对一的语义关系，很快

引起相关研究的热潮，但该模型有一些不足有待

优化，很多 TransE 的变体模型因此被提出。接下

来从可解释性的角度介绍部分优化方法。 
首先，TransE 模型无法建模一对多和多对多

的多映射关系。由于该模型基于在实数空间中转

移思想的简单假设，在出现多映射关系时，即使

语义相差很大，尾实体竞争向量空间中的同一个

点，无法很好地建模此类多映射关系。Wang 等[88]

提出的 TransH 模型引入特定关系超平面，通过将

实体和关系投影到特定关系超平面，从而对多映

射关系有不同的表示，有效地处理一对多、多对

多的关系。Lin 等[89]提出的 TransR 模型则将原

来的单个语义空间分离为实体空间和关系空间，

通过线性变换将实体表示映射到对应的关系空

间，提高了模型的表示能力，但参数量过大，模

型收敛较慢。Ji 等[90]提出的 TransSparse 模型在

TransR 工作的基础上，通过使用稀疏矩阵建模关

系映射，缓解了 TransR 参数量过大的问题。 

 
图 7  部分平移距离模型示意 

Figure 7  Simple illustrations of the translation distance model 

其次，TransE 模型无法建模所有的关系模式，

特别是对称关系。该模型可以很好地建模反向、

组合和非对称的关系模式，但由于实数空间的限

制，在处理对称关系时有劣势。一些学者因此研

究在复向量空间内进行更适合的实体和关系的嵌

入表示。Sun 等[91]提出的 RotatE 模型将实体表示

为复数向量空间中的向量，将每个关系定义为在

复矢量空间中从源实体到目标实体的旋转，这样

相比实数空间的模型，可以更好地建模对称的关

系。Zhang 等[92]提出的 QuatE 模型通过旋转的思

想进行建模对称关系，其采用四元向量来表示实

体和关系，从而建模对称和非对称关系。Song 等[93]

提出的 Rot-Pro 模型则进一步对传递性的幂等关

系实现了建模。Cao 等[94]提出的 DuelE 模型进一

步通过结合对偶四元数的方法将关系建模为一系

列平移和旋转的组合操作，使对应嵌入推理更具

有几何上的解释。 
同时，TransE 模型无法显式地建模实体的语

义层级信息。Li 等[95]证明，考虑实体的层次信息

有助于缓解长尾实体的问题，进而利于知识推理，

因此语义层次信息在建模过程中十分必要。Zhang
等[96]提出的 HAKE 模型，通过极坐标方法，结合

实体的模信息和相位信息，建模知识图谱中实体

间语义层次关系的距离。Wang 等 [97]提出的

HARotatE 建模思想与 HAKE 相似，在 RotatE 的

基础上通过定义模长，对实体间的层次信息进行

建模。Hu 等[98]则定义了实体的层级表示，将实

体作为叶子节点，上层概念作为内部节点，构建

有向无环图。Balazevic 等[99]提出的 MuRP 模型则
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从表示空间的角度进行改进，将实体和关系映射

到双曲几何空间，利用双曲几何中的庞加莱圆盘

进行建模，有效地建模了实体的层次性质。 
以上这类基于平移距离的模型大多是浅层的

表示学习模型，由于参数量适中，运算操作简单

高效，同时模型从表示空间、运算类型等方面进

行建模，使对应的嵌入表示满足更多关系模式、

层次关系或者可以进行更多的逻辑操作，因此对

应的嵌入推理具有几何上的可解释性。  
2.3.2  基于张量分解的知识推理 

基于张量分解的模型又称为基于语义匹配的

图嵌入方法。该类模型从文本语义的角度出发学

习知识图谱中实体和关系的表示，如图 8 所示，

该类模型首先通过将知识图谱建模为张量，然后

通过张量分解来学习实体和关系的隐层表示，度

量图谱中三元组潜在语义的合理性。该类模型最

早由 Nickel 等[100]提出，提出的 RESCAL 模型将

每个实体与向量关联来捕获其潜在语义，通过将

得分函数定义为双线性函数捕获所有 h 和 t 实体

间的成对交互作用，该模型能建模一对一、非对

称关系和对称关系，但无法建模一对多关系，且参

数规模较大。Yang 等[101]提出的 DisMult 模型通过

约束关系矩阵为对角矩阵，从而缓解参数量过大

的问题，学习效率因此大幅度提升。Trouillon 等[102]

提出的 ComplEx 模型进一步扩展 DistMult 模型，

通过引入复值嵌入来建模非对称和反向关系。Liu
等[103]提出的ANALOGY模型则在RESCAL模型的

基础上，假设关系的线性映射是相互可交换的，从

而更好地建模实体和关系的类比属性。Balažević
等[104]提出的 TuckER 模型则利用 Tucker 分解算法

的性质，引入更加精简的张量分解方法对图谱张量

进行分解，进一步提升了效率。相比基于平移距离

的模型，基于张量分解的模型可以利用张量变换来

表达知识图谱的关系变换，对于其中的语义也能进

行合理的几何表示，因此可解释性较好。 
2.3.3  基于神经网络的知识推理 

基于神经网络的模型采用神经网络的方法学

习知识图谱中三元组的语义关系。例如，NTN[105]、

SME[106]、NAM[107]等模型均利用全连接神经网络

来学习模型的得分函数，进而拟合图谱中的三元

组 的 语 义 信 息 ； ConvE[108] 、 ConvKB[109] 和

InteractE[110]等模型则利用卷积神经网络来学习

模型的得分函数；Yao 等[111]提出的 KG-BERT 模

型则是利用 BERT 对语义关系进行建模；近些年

有很多学者利用图神经网络以及图注意力机制对

知识图谱进行表示学习建模[112]。虽然这种神经网

络模型通过深层次的网络和海量的参数训练不断

拟合知识图谱中三元组的语义信息，在推理准

确率上取得了不错的效果，但由于深度学习网

络的不可解释性，模型仅通过黑盒模型获取实

体和关系的语义交互信息，相对于浅层表示学

习模型，很难对知识图谱中实体和关系的层次

性、关系模式和关系的多样性进行建模，所以

可解释性较弱。 

 
图 8  部分基于张量分解的模型示意 

Figure 8  Simple illustrations of the tensor factorization model 

总体来看，连接主义中的知识推理方法可以

进行高效的数值化运算完成推理任务，同时，很

多浅层表示模型通过嵌入优化，表达语义层面的

关系模式与逻辑操作，进而提升模型的可解释性。

具体地，如表 3 所示，在可解释性的范围方面，

连接主义中的可解释知识推理方法通过嵌入表示

模型，对每一个实体和关系进行分布式表示，因

而解释是面向具体的一个或一类实例，提供了局

部的可解释；在可解释的产生方式方面，所产生

的可解释性是通过提前设定的关系模式或者时

间、实体类型等额外信息进行提供，解释需要模

型以外的信息进行辅助，因此可解释的产生方式

是事后可解释的。在可解释的泛化性方面，特定
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模型依赖于特定的假设或额外信息，所以解释特

定于模型。同时，在连接主义的模型中，分布式

表示的向量具体维度仍没有明确的解释，对用户

来说，可解释性相对其他类型的方法仍较弱；在

可解释的下游场景适用性方面，该类推理方法适

用于效率优先领域。 
2.4  新型混合的可解释知识图谱推理方法 

主流的挖掘隐式特征的嵌入学习模型

（TransE[87]、RotatE[91]等），提升了模型的推理效

率，但极大地影响了模型的可解释性。基于图遍

历搜索的显式逻辑规则挖掘方法（AMIE+[52]、

RDF2Rule[53]等）在提升推理过程可解释性的同

时，效率方面有明显的欠缺。因此，通过结合两

者的优势，利用符号推理在可解释性和准确性上

的优势以及神经网络方法在鲁棒性与效率上的优

势，进行混合推理[113]，可以一定程度解决传统规

则方法的计算复杂度高等难题，同时提升神经网

络方法的可解释性。根据推理的不同侧重点，可

以将新型的混合推理方法分为符号规则增强神经

网络的知识推理和神经网络增强符号规则的知识

推理。 
2.4.1  符号规则增强神经网络的知识推理 

符号规则增强神经网络的知识推理，是指利

用逻辑规则中的知识，推理新的实体和关系来进

一步提升神经网络推理中的嵌入效率。模型不仅

学习原始图谱中已经存在的三元组实例，同时学

习通过逻辑规则推导出的一些置信度较高的三元

组，使神经网络模型可以在更大的训练集上进行

学习，在实现更高效推理预测的同时，间接提升

神经网络模型推理的可解释性。 
Guo 等[114]提出的 KALE 模型通过一阶逻辑

将三元组和规则统一起来，将其映射到一个统一

的空间，并进行建模，通过联合模型将一阶谓词

逻辑融入嵌入式表示。模型具体可分为 3 个部分：

三元组建模、逻辑规则建模、联合学习。如图 9
所示，该模型利用 TransE 模型[87]对三元组进行建

模，并使用 t-norm模糊逻辑方法对规则进行建模，

把三元组和规则建模为原子公式后，通过联合学

习，最小化全局损失以学习同时满足三元组和规

则的实体、关系的嵌入。为进一步将规则的一次

性输入改进为迭代更新的方式，Guo 等 [115]在

KALE 的基础上提出了 RUGE 模型，RUGE 模型

没有像 KALE 模型那样直接将基本规则作为正实

例处理，而是将由规则派生的三元组作为未标记

三元组更新实体或关系的嵌入，RUGE 根据当前

的嵌入情况对每个未标记的三元组成立的概率进

行预测，然后分别基于带标签和未带标签的三元

组对实体和关系的嵌入进行更新，迭代地进行上

述未标记三元组评分和嵌入更新过程，更新实体

和关系的嵌入表示以进行推理。 

 
图 9  KALE 模型联合嵌入与规则推理示意 

Figure 9  Illustration of joint embedding knowledge graph  
and logical rules in KALE 

表 3  连接主义中的可解释知识图谱推理方法 
Table 3  Explainable knowledge graph reasoning methods in connectionism 

分类 部分经典模型 推理特点 推理准确性

（MRR） 
推理准确性

（MRR） 解释形式 可解释

的范围

可解释的

产生方式 
可解释的 
泛化性 

下游场景 
适用性 

基于平

移距离

的模型 

TransE(2013)[87] 

RotateE(2019)[91] 

DuelE(2021)[94] 

MuRP(2020)[99] 

利用知识图谱

表示模型，将实

体和关系映射

为低维向量，数

值化计算进行

推理预测 

0.326 
0.338 
0.492 
0.418 

0.363 
0.487 
0.423 
0.447 关系模式、

逻辑操作、

实体的层次

关系 

局部

可解释

事后 
可解释 

解释特定 
于模型 

效率 
优先领域 

基于张

量分解

的模型 

RESCAL(2015)[100] 
DisMult(2016)[101] 

ASNALOGY(2019)[103]

TuckER(2020)[104] 

0.227 
0.312 
0.356 
0.409 

0.255 
0.263 
0.275 
0.356 

局部

可解释

事后 
可解释 

解释特定 
于模型 

效率 
优先领域 
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基于深度网络的规则归纳方法在推理的过程

中存在参数难以解释的情况，因而可解释性通常

较弱， Wang 等[116]通过将三元组和基本逻辑规则

都转换为一阶谓词逻辑来缓解这个问题，根据一

阶逻辑中包含的实体和关系的嵌入情况，执行向

量/矩阵运算，对一阶逻辑规则进行评分。表 4 说

明了一阶逻辑格式的转换方式，表 5 说明了用数

学表达式对一阶逻辑进行打分的方法。同一规则

中包含的不同三元组，都可以直接在向量空间中

进行操作，实现显式符号规则结构的发现和知识

表达可解释性的增强。 

表 4  一阶逻辑格式的转换 
Table 4  The form of first-order logic 

三元组和基本规则 一阶逻辑的格式 

( , , )h r t  ( )r h t=＞  

1 2( , , ) ( , , )h r t h r t=＞  1

2

[( ) [ ( ) ]]
[ ( ) ]
h r h t
r h t
∈ ∧ =＞

=＞ =＞
C

 

1 1 2 2 2 3

1 3 3

( , , ) ( , , )
( , , )

e r e e r e
e r e

=

=＞
 1 1 2 2 2 3

3 1 3

[[ ( ) ] [ ( ) ]]

[ ( ) ]

r e e r e e

r e e

=＞ ∧ =＞

=＞ =＞
 

1 2( , , ) ( , , )h r t t r h＜=＞  1 2

2 1

[[ ( ) ] [ ( ) ]]

[[ ( ) ] [ ( ) ]]

r h t r t h

r t h r h t

=＞ =＞ =＞ ∧

=＞ =＞ =＞
 

表 5  一阶逻辑的数学表达 
Table 5  Mathematical expression of first-order logic 

一阶逻辑 数学表达 

( )r h  r h=  

a b=＞  a b-  

h∈C  ( )h · 是一个矩阵C C  

a b∧  a b⊗  

a b＜=＞  ( ) ( )a b a b- ⊗ -  

 
在以上的方法中，规则的增强会促进更好的嵌

入学习，但学习过程推理规则集合始终保持不变，

即嵌入不会利于规则的归纳，不利于更好地挖掘新

规则进行推理。不同于 RUGE 等模型构建方法，

Zhang 等[117]提出的 IterE 模型，通过迭代的方法基

于更新的嵌入来推断新的规则，如图 10 所示，每

一次迭代过程中分为 3 个步骤。首先，嵌入学习步

骤学习知识图谱中实体和关系的向量表示；然后，

基于实体和关系的嵌入表示对新的规则进行归纳，

同时对规则挖掘的搜索过程进行剪枝；最后，公理

推导则是将学习出的规则植入嵌入学习的过程，提

升向量表示学习的效果。该迭代循环过程形成一个

相互促进的过程，是一个演绎推理和归纳推理相互

结合的框架。Cheng 等[118]提出的 UniKER 则是设计

一个统一的框架，融合了霍恩规则推理和嵌入表示

学习，该框架以一个迭代式的方式将两者相互促

进。一方面，霍恩规则推理推导出新的知识，帮助

嵌入学习更好地表示；另一方面，嵌入学习可以帮

助规则推理模块推导出更多的知识，两者相互迭代

促进，使模型的学习和推理效果都得到提升。 

 
图 10  IterE 模型迭代训练示意 

Figure 10  Overview of iterative training in IterE 

融合关系路径和神经网络的知识推理技术最

近引起了很多学者的关注。关系路径不仅在部分

行为主义的推理方法中起着信息传播媒介的作

用，同时关系路径可以看作符号的序列组合，结

合神经网络的方法可以实现更加高效的推理，同

时对推理的结果有显式的路径解释。Neelakantan
等[119]提出了一种方法 Path-RNN，Path-RNN 使用

PRA 算法为每种关系类型找到不同的路径，利用

循环神经网络将关系之间的连接进行表示，从而

实现组合路径的多跳推理。Shen 等[120]提出了隐

式推理网络（IRN），在不使用任何附加信息的情

况下，通过在向量空间中遍历知识图谱，将向量

空间中的关系路径与模型联合进行训练，进而推

断缺失的三元组。Das 等[121]发现 Path-RNN 在预

测时，只采用单一路径作为依据，且对每一个关

系类型都要训练一个新的模型，变量数量多且无

法共享。因此，他们提出了 Single-Model 模型，

将所有递归神经网络的关系类型表示和组成矩阵

进行共享，使相同的训练数据可以用较少的参数

表示，显著地提高了基于循环神经网络的大规模

图谱链接推理的可扩展性。Wang 等[122]进一步为

多跳推理问题引入了注意力机制。在找到实体间
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的所有可能推理路径后，根据注意力机制的打分

值将这些路径的嵌入聚合为一个组合嵌入，并根

据组合嵌入推断出实体之间的关系。Niu 等[123]

提出的 RPJE 模型则首先运用规则的先验知识实

现符合路径的聚合规约，然后利用嵌入的方法对

这些规约后的路径进行进一步的嵌入表示，在表

示的损失计算中同时考虑路径生成的精度、规则

生成的损失。 
符号推理中基于马尔可夫逻辑网络的方法在

理想的规则结构下可以实现高效的推理，但很难

应对复杂的图结构，同时，图谱中缺失的三元组

会影响该类模型规则推理的效果。Qu 等[124]提出

的 PlogicNet 模型通过结合马尔可夫逻辑网络和

图谱嵌入技术来解决以上的问题，图谱嵌入技术

可以高效推测缺失的三元组并通过随机梯度下降

进行训练，而通过马尔可夫网络定义知识图谱中

三元组的联合概率分布，为每一个逻辑规则赋予

权重，通过变分 EM 算法来学习对应规则的权重，

在该 EM 算法中，通过 E-step 推断了未观测三元

组的似然值，而 M-step 则通过知识图谱嵌入模型

中已有的三元组和模型推导出的三元组的似然估

计来更新逻辑规则的权值。不同于 PlogicNet 中通

过图谱嵌入技术对实体和关系进行向量化，Zhang
等[125]提出的ExpressGNN模型通过结合马尔可夫

逻辑网络和图神经网络的方法对实体和关系向量

化，进而判定缺失三元组的正确或错误。而

Vardhan 等 [126]提出的概率逻辑图注意力网络

（PGAT，probabilistic logic graph attention network）
模型则是利用图注意力机制，通过与一阶逻辑进

行结合，优化了马尔可夫逻辑网络所定义的联合

分布，进而对三元组的正误进行判定。以上介绍

的 3 种模型的思想都是通过目前最新的一些嵌入

手段对符号方法中的马尔可夫逻辑网络中三元组

的联合分布进行优化，从而更加高效地在大规模

的复杂图结构上进行推理。  
2.4.2  神经网络增强符号规则的知识推理 

符号推理的方法侧重于规则的学习，在逻辑

推理上有着很好的表现，且有着很强的可解释性，

但这类方法很难处理实体与关系的不确定性和数

据的噪声问题，同时推理时搜索空间过大，导致

推理效率低。神经网络增强符号规则的知识推理

在逻辑规则推理的基础上，利用神经网络的方法

的强学习和高泛化能力，解决数据的不确定性和

歧义问题，提升数据处理的鲁棒性，缓解传统符

号推理中规则学习搜索空间大的问题，进而提升

规则学习和归纳推理的效率。该类方法的具体特

点如表 6 所示。 
为实现逻辑规则的高效数值化推理，Cohen

等[127]将其建模为一个概率推理和学习的任务，并

提出可微逻辑框架 TensorLog，通过关系矩阵相乘

来模拟知识推理和规则提取，实现了将规则推理

编译成可微的操作序列，可微序列在推理的过程

中可以进行更多数值化运算，实现更高效的推理。

Evans 等[128]提出的 Differentable ILP 模型则通过

交叉熵损失函数对数值化转换的神经网络进行训

练，实现将逻辑操作近似地通过可微操作进行替

代。为进一步学习不同的规则结构，如图 11 所示。

Yang等[129]提出的Neural LP模型加入了具有注意

力机制和内存的神经控制器系统，通过马尔可夫

逻辑网络进行神经网络的逻辑编程，将逻辑规则

的结构和参数学习结合到一个端到端可微模型

中，使模型能够同时学习参数和规则的结构。然

表 6  混合的可解释知识图谱推理方法 
Table 6  Hybrid explainable knowledge graph reasoning methods 

分类 部分经典模型 推理特点 推理准确性

（MRR）
推理准确性

（Hit@3）
解释 
形式 

可解释 
的范围 

可解释的 
产生方式 

可解释的

泛化性 
下游场景

适应性

符号规则增强

神经网络的知

识推理 

KALE(2016)[114] 

PlogicNet(2019)[124] 

ExpressGNN(2020)[125] 

UniKER(2021)[118] 

充分利用规则的准确

性高、可解释性强的优

势，提高神经网络推理

的透明性及可靠性 

0.312 
0.332 
0.420 
0.522 

0.324 
0.369 
0.375 
0.507 

逻辑规则

推理路径

局部 
可解释 

事后 
可解释 

解释特定

于模型 
效率优先

领域 

神经网络增强

符号规则的知

识推理 

Neural LP(2017)[129] 
RLvLR(2019)[137] 
NLIL(2020)[131] 

RNNLogic(2021)[140] 

充分利用神经网络鲁

棒性和效率上的优势，

缓解数据噪声及搜索

空间大的问题 

0.237 
0.24 
0.26 
0.344 

0.306 
0.344 
0.359 
0.380 

关系模式、

逻辑操作、

实体的层

次关系 

全局 
可解释 

事前 
可解释 模型无关

效率优先

领域 
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而在 Neural LP 中，数值规则会导致稠密的矩阵

操作，Wang 等[130]提出的 Num-Neural-LP 模型对

Neural LP 进行扩展，通过动态规划和累积求和运

算，实现对数值规则的快速学习，有效地表达用

于数值比较的操作符。同时，Num-Neural-LP 模

型加入否定、聚合等操作符，使训练的规则形式更

加丰富。为进一步提升表达和解释复杂规则的能

力，Yan 等[131]提出的 NLIL 模型利用分治策略，改

进了一般用于解决逻辑规则归纳推理的框架。该模

型将搜索空间分解为同一层次结构的 3 个子空间，

每一个子空间都可以通过注意力机制进行推理，同

时训练的过程分为规则生成和规则评估以维护规

则的全局一致性，通过联合训练处理非链类规则。  

 
图 11  不同类型逻辑规则推理结构 

Figure 11  Different types of logical rule inference structures 

最近兴起的图神经网络技术在混合推理中取

得很好的效果[132]。Teru 等[133]提出的归纳学习方

法 GraIL 模型通过显式编码知识图谱中的规则，

对抽取的子图运用图神经网络，并进行归纳式的

关系推理。该模型假设对于两个需要被预测关系

的目标节点之间，连通路径包含预测关系的信息，

分 3 个步骤进行推理，如图 12 所示。首先对两个

目标分别采样局部子图，然后对局部子图中的节

点表示进行初始化，表示包含图的相关结构信息，

最后利用图神经网络进行消息传递，利用得到的

节点表示和整个局部图的表示进行计算打分，预

测两个实体之间的关系。在 GraIL 的基础上，Du
等[134]提出了 CogKR 模型，在每一步推理过程中 

 
图 12  GraIL 模型[133]基于注意力机制的可解释推理 

Figure 12  Explainable reasoning based on attention  
mechanism in GraIL model[133] 

通过策略函数将目标扩展多个实体，然后运用图

神经网络模型，利用扩展子图对每个节点嵌入，

CogKR 再基于这些子图的嵌入预测答案。为使针

对目标关系的推理更有针对性。Xu 等[135]提出

DPMPN 模型，运用两个图神经网络模型进行整

体和局部的混合推理。第一个图神经网络模型在

整个知识图谱上进行输入不变的全局信息传递，

可以为实体提供原始的语义表示。第二个图神经

网络模型在与查询相关的子图上进行修剪后的消

息传递，仅依赖于输入的语义，而与整个图分离，

通过这种整体与局部的混合推理方式可以有针对
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性地实现更加高效的推理，且可以对推理的结果

进行全局和局部的解释。 
逻辑规则可以为模型预测提供较好的可解释

性依据，但在传统归纳学习方法中，规则的搜索

空间通常过大，且无法应对噪声或者是有歧义的

数据，鲁棒性比较差，很多归纳规则模型通常与

神经网络相结合。Ho 等[136]提出的 RuLES 模型则

利用额外的文本信息训练嵌入模型，通过学习到

的模型来衡量所学习到逻辑规则的质量。Omran
等[137]提出的 RLvLR 模型通过在知识图谱中运用

合适的采样策略和表示学习方法，更快地学习到

高质量的规则，该模型首先对与目标谓词相关的

子图进行采样，然后利用知识图谱嵌入模型

RESCAL[100]生成实体和关系的子图嵌入，最后利

用基于嵌入的评分函数对规则的搜索进行引导和

修剪，并根据 AMIE[52]中定义的度量覆盖度和置

信度对候选规则进行评价。Dong 等[138]则提出一

个新型的神经符号体系（NLM，neural logic 
machine）结构，用于一阶逻辑归纳学习和推理，

缓解搜索空间大的问题。NLM 利用神经网络作为

函数近似器，逻辑编程作为具有属性、关系和谓

词等对象的符号处理器，使整个逻辑编程推理过

程计算可微，实现模型端到端的训练。Pan 等[139]

提出了一种基于关系路径对比的规则归纳推理模

型 RPC-IR，该模型对局部子图结构进行推理，通

过构建正、负关系路径的自监督学习方法，提取

每一个子图的关系路径并引入对比学习以获取自

监督信息，结合监督和自监督信息联合训练策略

来训练推理模型。Qu 等[140]提出的 RNNlogic 模型

从隐变量的角度提出了一种新的推理方法，该模

型将逻辑规则视为隐变量，同时用归纳出的逻辑

规则训练规则生成器和推理预测器，通过 EM 算

法对模型参数进行优化，有效地解决了搜索空间

过大的问题，同时提高推理预测结果的准确率。 

3  结束语 

随着人工智能技术的广泛应用，人工智能的

可解释性受到越来越多的关注。在目前流行的深

度学习模型中，复杂的处理机制与大量的参数使

人类很难追溯与理解其推理过程，导致这种端到

端的黑箱学习方法可解释性较差。知识图谱作为

知识的一种语义化和结构化的表达方式，以人类

可理解的表达形式进行知识推理，通过推理路径、

逻辑规则等辅助手段，结合节点周围的实体信息，

进行显式的可解释知识图谱推理，为实现可解释

人工智能提供了一种解决方案，在信息检索、信

息安全、网络空间安全等领域都有广泛的应用前

景，引发了广泛的关注。 
3.1  可解释的知识图谱推理方法总结 

本文概述了可解释人工智能及知识推理的相

关概念，从经典的人工智能三大研究范式的角度

出发，总结和分析了可解释的知识推理方法。无

论是以符号主义中的本体推理和规则推理方法为

代表的具有全局模型可解释性的模型，还是通过

将推理过程显式地进行学习（具体表现为证明、

关系路径和逻辑规则等方式），从而为推理预测提

供可解释性依据的具有事后过程可解释性的模

型，都一定程度增强了人们对推理结果的理解，

同时实现对错误预测原因的辅助挖掘。 
如表 7 所示，本文对所介绍的知识图谱推理

方法及特点进行相关的总结与对比分析。这些推

理方法根据推理目的不同，在推理准确性和可解

释性方面各有侧重，所适用的推理应用场景也因

此不同。符号主义中的知识推理模型有着很好的

可解释性，推理准确、迁移性好。然而，离散的

符号表示方法通常不足以描述数据之间所有内在

关系，造成规则学习的搜索空间太大、效率较低，

且 对 数 据 中 出 现 的 噪 声 鲁 棒 性 较 差 （ 如

AMIE+[52]、RDF2Rule[53]），因此这种推理方法适

用于数据库知识结构规整，要求推理精度及可解

释程度较高的推理场景，如医疗和信息安全等要

求可靠性优先的领域。在行为主义中的知识推理

模型中，以强化学习为代表，通过反馈和交互训

练智能体，鼓励获得更大的奖励，实现了较高的

推理效率，同时得到具体的推理路径，可解释性

虽然相较于逻辑规则有所降低，但得到了具体的

推理步骤，具有过程的可解释性（如 DeepPath[73]、

MINERVA[74]），因此这种推理方法更适用针对序

列决策问题的多跳知识推理场景，如网络安全领

域的攻击路径推理图谱，推理效率和可解释性均

有较大的优势。在连接主义中的知识推理模型中，

通过数值化运算实现的模糊推理，加快了推理的
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速度，增强了模型的鲁棒性和推理效率，但不能

为预测结果提供显式的推理过程说明，对模型的

可解释性造成了很大影响（如 TransE[87] 、

RotatE[91]），凭借其效率和鲁棒性的优势，这种推

理方法适用在低风险但效率要求较高的效率优先

领域，如电影推荐系统与问答系统等。在新型混

合的推理模型中，结合符号推理在可解释性上的

优势和神经网络推理在鲁棒性与效率上的优势进

行的新型混合推理，无论是利用逻辑规则生成更

多实例，辅助高质量嵌入学习，还是通过神经网

络模型辅助解决数据的歧义和不确定性，帮助归

纳出更多的显式逻辑规则，推理的可解释性和效

率都得到了提升（如 IterE[117]、RNNLogic[140]），

这种推理方法则更加需要结合系统及应用需求，

根据目标任务要求的效率或可解释性等指标的不

同，动态调整对应神经网络推理方法和符号推理

方法的侧重点，有针对性地进行推理。 
3.2  有待进一步解决的问题和挑战 

虽然目前可解释的知识图谱推理方法在不同

的研究范式下都取得了一定进展，但该领域仍处

于发展时期，各类方法在推理的准确性和推理过

程的可解释性上很难达到平衡，需要在理论和实

际应用中进一步完善，在未来的研究中，可解释

的知识推理还面临很多新的挑战，主要有以下 4 个

方面值得探索。 
1) 结合常识知识的可解释推理。常识推理即

利用人类对世界和行为基本理解的常识认知进行

推理。结合目前人类在深度学习方面的进展，表

表 7  可解释的知识推理方法及特点 
Table 7  Explainable knowledge reasoning methods and their characteristics 

分类 子分类 部分经典模型 推理特点 推理准确性

（MRR） 解释形式 可解释

的范围 
可解释的产

生方法 
可解释的

泛化性 

符号主义中

的知识推理 

基于本体的 

知识推理 

Pellet(2007)[38] 

OP(2016)[43] 

JOIE(2019)[46] 

OntoED(2021)[44] 

利用抽象化本体层面的

频繁模式、约束或路径

进行推理 
— 本体的演绎

关系 
全局可

解释 事前可解释 模型无关

基于逻辑规则

的知识推理 

MLN(2006)[54] 

AIME+(2015)[52] 

AnyBURL(2020)[64] 

Rule-IC(2021)[66] 

通过挖掘全局或局部逻

辑规则或特征进行推理

0.098 
0.292 
0.346 
0.355 

逻辑规则 全局可

解释 事前可解释 模型无关

行为主义中

的知识推理 

基于随机游走

的知识推理 

PRA(2010)[66] 

SFE(2015)[69] 

TRWA(2018)[70] 

Attnpath(2019)[71] 

通过随机游走发现隐式

的关联规则，但是搜索

空间较大，计算效率低

0.098 
0.232 
0.359 
0.346 

计算推理路

径特征的权

重为结果进

行解释 

局部可

解释 事前可解释 模型无关

基于强化学习

的知识推理 

DeepPath(2018)[73] 

MINERVA(2018)[74] 

MultiHop(2018)[76] 

SparKGR(2022)[80] 

缓解了基于随机游走搜

索空间过大的问题，但

黑盒模型的引入导致可

解释性下降 

0.301 
0.298 
0.363 
0.385 

借助强化学

习的推理路

径来解释智

能体的行为

局部可

解释 事前可解释 解释特定

于模型 

连接主义中

的知识推理 

基于平移距离

的模型 

TransE(2013)[87] 

RotateE(2019)[91] 

DuelE(2021)[94] 

MuRP(2020)[99] 
利用知识图谱表示模

型，将实体和关系映射

为低维向量，数值化计

算进行推理预测 

0.326 
0.338 
0.492 
0.418 关系模式、逻

辑操作、实体

的层次关系

局部可

解释 事后可解释 解释特定

于模型 

基于张量分解

的模型 

RESCAL(2015)[100] 

DisMult(2016)[101] 

ASNALOGY(2019)[103] 

TuckER(2020)[104] 

0.227 
0.312 
0.356 
0.409 

局部可

解释 事后可解释 解释特定

于模型 

新型混合的

知识推理 

符号规则增强

神经网络的知

识推理 

KALE(2016)[114] 
PlogicNet(2019)[124] 

ExpressGNN(2020)[125] 
UniKER(2021)[118] 

充分利用规则的准确性

高、可解释性强的优势，

提高神经网络推理的透

明性及可靠性 

0.312 
0.332 
0.420 
0.522 

逻辑规则推

理路径 
局部可

解释 事后可解释 解释特定

于模型 

神经网络增强

符号规则的知

识推理 

Neural LP(2017)[129] 
RLvLR(2019)[137] 
NLIL(2020)[131] 

RNNLogic(2021)[140] 

充分利用神经网络鲁棒

性和效率上的优势，缓

解数据噪声及搜索空间

大的问题 

0.237 
0.24 
0.26 
0.344 

关系模式逻

辑操作实体

的层次关系

全局可

解释 事前可解释 模型无关

注：由于符号主义中基于本体的知识推理为概念层的推理，推理准确率不以比较。 
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征并融入常识知识于推理模型，从而创造更加贴

近人类思维习惯的模型，将从本质上增加模型行

为的透明度，帮助人们获得更具可解释性的结果。 
2) 考虑复杂推理模式的可解释知识推理。在

知识逻辑推理中，推理的规则主要遵循传递性约

束，即链状的推理，表达能力有限。但是现实生

活中所要面临的要素更加复杂，需要支持更复杂

推理模式，自适应地挖掘更多样、有效的推理结构，

如实现对树状或网状等结构的逻辑规则推理[130]，

同时保证挖掘规则的可靠性和可解释性，辅助更

多样的决策。 
3) 多模态的可解释知识推理。解释方法大多

通过推理文本中的逻辑规则或路径从而实现可解

释性，但随着移动通信技术的快速发展，如何有

效地利用语音、图片等多模态信息进行解释成为

一个具有挑战性的问题[141]。多模态信息显示出其

对知识图谱进行可解释推理的潜力，可以通过图

像、声音等多种模态对于推理的过程与结果进行

语义增强的解释。 
4) 可解释性的量化度量指标。对于可解释性

的优劣并不存在非常成熟的、广为接受的量化标

准。大多数已有的方法是主观度量，因而只能定

性分析，无法对可解释模型的性能进行量化。

这就造成用户无法非常准确地判断解释方法的

优劣[142]，所以需要进一步研究科学合理的可解释

的评测指标，对解释方法进行量化评价，模型

得到反馈并进行相关优化，从而更好地指导系

统的决策。 
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