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Abstract　Knowledgegraph(KG)isaformofdatarepresentationthatusesgraphstructuretomodel
theconnectionsbetweenthings．Itisanimportantfoundationforrealizingcognitiveintelligenceand
hasreceivedextensiveattentionfrom academiaandindustry．Theresearchofknowledgegraph
includesfourparts:knowledgerepresentation,knowledgeextraction,knowledgefusion,knowledge
reasoning．Currently,therearestillsomechallengesintheresearchofknowledgegraphs．For
example,knowledgeextraction methodsfacedifficultyinobtaininglabeleddata,whiledistantly
supervisedtrainingsampleshavenoiseproblems．Theinterpretabilityandreliabilityoftheknowledge
reasoning methodsneedto befurtherimproved．Knowledgerepresentation methodsalso have
problemssuchasrelyingonmanuallydefinedrulesorpriorknowledge．Knowledgefusionmethodsfail
tofullymodeltheinterdependencebetweenentities．EnvironmentＧdrivenreinforcementlearning(RL)

algorithmsaresuitableforsequentialdecisionＧmakingproblems．Bymodelingtheresearchproblemof
theknowledgegraphintoapath(sequence)problem,andapplyingreinforcementlearningmethods,

theaboveＧmentionedproblemsintheknowledgegraphcanbesolved,whichhasimportantapplication
value．ThebasicknowledgeofKGandRLareintroducedfirstly．Secondly,aresearchofKGbasedon
RLarecomprehensivelyreviewed．Then,itfocusesonhowtheKG methodbasedonRLcanbe
appliedtopracticalapplicationareassuchasintelligentrecommendation,conversationsystem,game,

biology,medicineprediction,financeandcybersecurity．Finally,thefuturedirectionsofKGandRL
arediscussedindetail．
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knowledgereasoning;knowledgerepresentation;knowledgefusion

摘　要　知识图谱是一种用图结构建模事物及事物间联系的数据表示形式,是实现认知智能的重要基

础,得到了学术界和工业界的广泛关注．知识图谱的研究内容主要包括知识表示、知识抽取、知识融合、
知识推理４部分．目前,知识图谱的研究还存在一些挑战．例如,知识抽取面临标注数据获取困难而远程



监督训练样本存在噪声问题,知识推理的可解释性和可信赖性有待进一步提升,知识表示方法依赖人工

定义的规则或先验知识,知识融合方法未能充分建模实体之间的相互依赖关系等问题．由环境驱动的强

化学习算法适用于贯序决策问题．通过将知识图谱的研究问题建模成路径(序列)问题,应用强化学习方

法,可解决知识图谱中的存在的上述相关问题,具有重要应用价值．首先梳理了知识图谱和强化学习的

基础知识．其次,对基于强化学习的知识图谱相关研究进行全面综述．再次,介绍基于强化学习的知识图

谱方法如何应用于智能推荐、对话系统、游戏攻略、生物医药、金融、安全等实际领域．最后,对知识图谱

与强化学习相结合的未来发展方向进行展望．

关键词　知识图谱;强化学习;命名实体识别;关系抽取;知识推理;知识表示;知识融合
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　　自谷歌在２０１２年推出“知识图谱”(knowledge
graph,KG)后,知识图谱技术已迅速成为数据挖

掘、数据库和人工智能等领域的研究热点．知识图谱

采用图结构来描述知识和建模事物及事物间关

系[１]．它将信息表达成更接近人类认知的形式,提供

了一种组织、管理和认知理解海量信息的能力[２]．知
识图谱本质是一种大规模语义网络,既包含了丰富

的语义信息,又天然具有图的各种特征,其中,事物

或实体属性值表示为“节点”,事物之间的关系或属

性表示为“边”．目前,知识图谱相关的知识自动获

取[３Ｇ５]、知识推理[６Ｇ８]、知识表示[９Ｇ１０]、知识融合[１１]

已成为搜索问答[１２]、大数据分析[４]、智能推荐[６]和

数据集成[１１]的强大资产,被广泛应用于多个行业

领域．
目前,大部分知识图谱的研究是基于监督学习

的方法[３,６,１３Ｇ１４]．然而,为模型获得足够的标注数据成

本较高．为此部分学者提出使用远程监督的方法来

减少数据标注[１５],远程监督指的是借助外部知识库

为数据提供标签[１６]．但远程监督获得的训练样本中

存在噪声．此外,现有方法还存在依赖人工预定义的

规则和先验知识或模型缺乏可解释性等问题．强化

学习(reinforcementlearning,RL)适用于贯序决策

问题,通过学习如何与环境交互,进而辅助人类决

策．它在进行策略选择时更关注环境状态,对行为的

选择进行更好地理解和解释．将知识图谱研究的问

题建模成路径或序列相关的问题,例如,将基于远程

监督的命名实体识别中干净样本的选择建模成序列

标注任务、将关系推理建模成路径查找问题等,应用

强化学习算法可以避免依赖人工预定义的规则或先

验知识,解决模型缺乏可解释性或仅提供事后可解

释性(postＧhocexplanation)的问题,具有重要的研

究和应用价值．
近年来,学术界和工业界对知识图谱、强化学习

２个领域进行了深入研究,有不少分别聚焦知识图

谱和强化学习的综述性文章．文献[１,３Ｇ４,６Ｇ８,１１,

１４,１７]分别围绕知识图谱的表示学习、知识获取、知
识推理、知识图谱构建与应用、多模态知识融合等进

行综述．文献[１８Ｇ２２]分别对基于价值的和基于策略

的强化学习、深度强化学习算法、多智能体算法进行

综述．文献[２３Ｇ２４]对强化学习在综合能源管理和金

融交易领域的研究进行阐述．然而,尽管已有诸多的

知识图谱、强化学习综述文献,但仍缺乏对知识图谱

和强化学习相结合的研究进行系统地梳理和总结的

工作．与现有的工作相比,本文工作的不同主要体现

在２个方面:１)通过系统调研已发表的基于强化学

习的知识图谱相关研究的论文,全面总结了基于强

化学习的知识图谱研究,包括知识抽取、知识推理、
知识表示、知识融合等研究成果．２)介绍了基于强化

学习的知识图谱如何应用于智能推荐、游戏攻略、生
物医药、金融、网络安全等实际领域．本文是第１篇

系统介绍该研究方向的综述论文．

１　知识图谱研究进展

知识图谱作为大数据时代重要的一种结构化的

知识表示形式,引起了学术界和工业界的广泛关注

与研究．“知识图谱”由谷歌于２０１２年正式提出,其
目的是为了支撑语义搜索任务而建立的知识库．随
着知识图谱技术的不断发展和进步,知识图谱的概

念也不断被丰富和深化．知识图谱定义为G＝{E,

R,F},其中,E,R 和F 分别表示实体、关系、事实的

集合,事实被定义为一个三元组(h,r,t)∈F,其中,

h 和t分别代表头实体和尾实体,r代表头尾实体间

的关系．图１是名著«水浒传»的一个知识图谱片段,
图中节点表示实体,边表示关系,三元组(宋江,结
拜,武松)表达了宋江与武松是结拜兄弟的事实．
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Fig．１　Exampleofknowledgegraph
图１　知识图谱示例

目前,学术界和工业界已构建了一大批知识图

谱．学术界最具代表性的有 DBpedia[２５],YAGO[２６],

ConceptNet[２７],Wikidata[２８],以及国内学术团队构

建的 AMiner[２９],CNＧDBpedia[３０],Zhishi．me[３１]等,
涉及通用常识、科技文献、语言翻译等领域．在工业

界,谷歌、微软、阿里、美团等公司都投入了大量资源

来构建各自的领域知识图谱．例如,阿里利用来自于

淘宝、天猫等多个平台的商品数据构建了一个包含

了百亿级别三元组数据的商品知识图谱,用于搜索、
前端导购、智能问答等业务,帮助行业人员进行选

品,提高消费者购物体验．知识图谱已经在搜索、社
交、商业、医疗等领域有了一定的实践与应用,并取

得了较好的成效．
通常,知识图谱的研究主要包括知识抽取、知识

推理、知识表示、知识融合等方面,表１围绕这些方

面分别从传统模型与基于深度学习的模型２个角

度,对知识图谱研究中的常见算法进行分类总结．

Table１　ClassicKnowledgeGraphAlgorithms
表１　知识图谱相关研究算法

类别 传统模型
基于深度学习的模型

基于神经网络的模型 基于图神经网络的模型

知识抽取

实体识别
LaSIEＧII[３２],FACILE[３３],

NetOwl[３４],SRA[３５],LTG[３６]
CNNＧCRF[３７],RNNＧCRF[３８],
BiLSTMＧCRF[３９],TagLM[４０] CGN[４１],GraphRel[４２],BiFlaG[４３]

关系抽取 Bootstrap[４４],Snowball[４５] CRＧCNN[４６],BiＧLSTM＋CNN[４７],
PCNN＋ATT[４８]

GPＧGNNs[４９],CＧGCN[５０],AGGCN[５１],
KATT[５２],GCNN[５３],GAIN[５４]

知识推理 FOIL[５５],AMIE[５６],PRA[５７] NTN[５８],ProjE[５９],PathＧRNN[６０] SACN[６１],RGHAT[６２],
RGCN[６３],CompGCN[６４]

知识表示
TransE[６５],TransR[６６],TransD[６７],

DistMult[６８],ComplEx[６９],PTransE[７０]
CapsE[７１],ConvKB[７２],
ConvE[７３],ConvR[７４] TransGCN[７５],ReInceptionE[７６]

知识融合 MTransE[７７] EDＧLNA[７８] GNED[７９],MuGNN[８０],
OAG[８１],AliNet[８２]

　　１)知识抽取是从不同来源、结构的数据中提取

知识,形成结构化数据存入知识图谱．对于结构化和

半结构化的数据,可以直接利用映射、转换等操作．
但对于非结构化数据而言,知识抽取较为困难．一般

知识抽取任务包括命名实体识别 (namedentity
recognition,NER)、关系抽取(relationextraction,

RE)(实体属性抽取、实体关系抽取)等．
２)知识推理是从已有的知识中推理实体间可

能存在的关系或属性值．知识图谱通常是不完整的,
例如,实体间路径缺失、实体属性值缺失等．因此,知
识推理常用于知识图谱补全(knowledgegraphcomＧ
pletion),也可用于知识图谱去噪(knowledgegraph
cleaning)等任务．

３)知识表示是对现实世界的一种抽象表达．知
识表示方式主要分为符号表示和数值表示[２],符号表

示,如网络本体语言(webontologylanguage,OWL),

RDF(resourcedescriptionframework)等,符号表示

方便易于理解,但基本符号性质使知识图谱难以操

作[１]．因此,提出了知识图谱嵌入(knowledgegraph
embedding,KGE)或 知 识 表 示 学 习 (knowledge
representationlearning,KRL)方法,将知识图谱的

实体和关系嵌入到连续向量空间中[１],从而实现对

其语义信息和固有结构的表示．
４)知识融合是将从不同来源得到的同一实体

或概念的描述信息融合起来[１１]．描述信息可以是同

种类型,也可以是不同类型．例如图片、文字、音频、
视频等．

近年来,针对知识图谱的研究已经取得了很大

进展．文献[１３Ｇ１４]基于深度学习方法分别对实体识

别、实体关系抽取进行了全面综述．文献[１７]利用浅

层语言分析中的基础语言信息和关系结构信息２个

层面特征对自动术语抽取问题进行分类总结．文献
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[８]将知识图谱推理分为单步推理、多步推理,分别

从基于规则的、基于表示学习的、基于神经网络的以

及混合推理４个方面对知识推理的最新研究进行了

归纳总结．文献[４]围绕事理认知图谱的构建与推断

进行总结归纳,梳理了事理认知图谱的最新应用效

果．文献[８３]从知识图谱构建过程出发,将知识图谱

补全问题分为概念补全和实例补全２个层面,对知

识图谱补全技术进行了系统的回顾与探讨．文献[１]
对知识图谱嵌入技术进行梳理总结．文献[１１]对多源

知识融合相关研究技术和最新进展进行了归纳总结．
虽然基于深度学习的方法在知识图谱的研究已

经取得了不错的效果,但还存在一些问题,主要表现

在４个方面:

１)标记数据缺乏．为监督学习获取领域标记数

据成本较高．为此,部分学者引入远程监督学习,虽
然减少了数据标注的成本,但所构造的训练样本中

噪声较高．
２)数据常识信息匮乏[４]．生活中存在很多约定

俗成的常识知识,这些知识几乎不会显式地出现在

大部分语料中．
３)知识图谱存在不完整性[３２,８３]．不完整性主要

表现在２个方面:显式不完整,即实体之间路径缺

失;隐式不完整,即２个实体之间存在过长的路径,
现有的推理模型很难推断．

４)现 有 基 于 深 度 学 习 的 方 法 缺 乏 可 解 释

性[７,８３]．目前,应用深度学习进行知识图谱的推理或

者推荐方法更关注于结果的准确性,结果的透明性

和可解释性较差．
随着深度学习技术的快速发展,人们希望赋予

知识图谱更高的能力,即赋予知识图谱更强的推理、
理解、表达能力．强化学习是一种从试错过程中发现

最优行为策略的技术,已经成为解决环境交互问题

的通用方法[８４]．不同于通过数据学习规律的方法,
强化学习是通过与环境的交互来学习,这种方式更

接近于人类的学习认知过程．因此,强化学习方法具

备强大的探索能力和自主学习能力．知识图谱与强

化学习的结合主要有３种思路:

１)将知识图谱的相关问题建模成路径(序列)
问题,利用强化学习的方法来解决．例如,将命名实

体识别建模为序列标注任务,使用强化学习方法来

学习标注策略;将知识推理建模为路径推理问题,利
用强化学习方法进行关系和节点选择．

２)将强化学习方法用于有噪声训练样本的选

择或过滤,减少远程监督方法所带来的噪声,利用高

质量的样本提高知识图谱命名实体识别和关系抽取

方法的性能．
３)将知识图谱所包含的信息作为外部知识,编

码进强化学习的状态或奖励中,提升强化学习智能

体的探索效率,应用于关系抽取和知识推理等场景．
知识图谱与强化学习的结合对于提高模型的可解释

性和推理能力,提升训练数据质量,具有重要的研究

与应用价值．

２　强化学习研究进展

强化学习研究智能体(agent)与环境(environment)
的相互作用,通过不断学习最优策略(policy),做出

序列决策并获得最大奖励(reward)[８５Ｇ８６]．强化学习

的过程可以由 Markov决策过程(Markovdecision
process,MDP)来描述,使用四元组来表示(A,S,

P,R)．其中,动作空间A 表示智能体对环境施加的

动作集合,状态空间S 表示环境状态集合,P 为状

态转移矩阵,奖励R 表示环境对动作做出的反馈．
策略π 为状态空间到动作空间的映射．智能体与环

境交互,如图２所示,其中,At,St,Rt 分别表示在

时刻t的动作、状态和奖励．通常,状态与奖励的设

置与实际问题密切相关．强化学习的核心目标是使

长期累积奖励最大化．累计奖励被定义为奖励序列

的一些特定函数,由于未来奖励的总和往往是无穷

大的,一种常见的做法是引入折扣因子γ∈[０,１],
用于平衡最近的奖励与未来的奖励,时刻t以后的累

积奖励为

Gt＝Rt＋１＋γRt＋２＋􀆺＝∑
＋¥

τ＝０
γτRt＋τ＋１． (１)

Fig．２　Interactionbetweenagentandenvironment
图２　智能体与环境交互图

　　依据是否对环境建模,强化学习方法可分为基于

模型的强化学习方法和无模型的强化学习方法[２３,８５]．
１)基于模型的强化学习方法．假定任务对应的

Markov决策过程四元组均为已知,即机器已对环

境进行了建模,然后再利用该模型做出动作规划或

者策略选择,方法对模型十分敏感．
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２)无模型的强化学习方法．不需要对环境建

模,通过和环境交互来学习到一个价值函数或者策

略函数．依据智能体策略计算方式,分为基于价值

(valueＧbased)、基于策略 (policyＧbased)以及基于

ActorＧCritic的方法３类,表２对无模型经典强化学

习算法进行了简要对比．

Table２　ComparisonofClassicModelＧFreeReinforcementLearningMethods
表２　经典无模型强化学习方法对比

类别 基于价值的方法 基于策略的方法 ActorＧCritic方法

原理 通过学习价值来指导策略 直接学习策略 既学习价值函数又学习策略

经典算法
QＧlearning[８７],SARSA[８８],DeepQＧlearning[８９],
DeepQＧNetwork(DQN)[９０],DoubleDQN[９１],
PrioritizedReplayDQN[９２],DuelingDQN[９３]

REINFORCE[９４] ActorＧCritic[９５],A３C[９６],
DDPG[９７],TRPO[９８],PPO[９９]

优势
样本利用率高、价值函数估值方差小,

不易陷入局部最优
适用于现阶段的行动对未来决策

影响较深的任务,例如围棋、象棋等
价值函数估值方差小、样本利用率

高,算法整体的训练速度快

劣势
适用离散的动作集合,且最优策略

通常是确定性策略
需要大量的采样训练,收敛性差,

容易收敛到局部最优

２．１　基于价值的强化学习

基于价值的强化学习方法通过学习价值来指导

策略,通过选取最大价值函数对应的动作,隐式地构

建最优策略．Watkins等人[８７]和 Rummery等人[８８]

将状态与动作构建成一张 QＧtable来存储Q 值,根据

Q 值选择获得最大收益的动作,分别提出 QＧlearning
和SARSA．这类方法虽然简单,但面对复杂状态集

合问题时,需要维护一张巨大的 QＧtable．一种有效的

解决方法是对价值函数近似表示．DeepQＧlearning[８９]

利用深度神经网络对动作价值函数进行拟合,神经网

络的输入是状态,输出是近似Q 函数．Mnih等人[９０]

使用结构一样的主网络(main)和目标网络(target)
替换原有神经网络,提出了DQN(deepQＧnetwork)．
主网络用来选择动作,更新模型参数;目标网络用于

计算Q′值,目标网络的参数采用延时更新．DDQN
(deepdoubleQＧnetwork)[９１]通过解耦动作选择和

Q 值的计算,先在主网络中找出最大Q 值对应的动

作a′,然后利用该动作在目标网络中计算Q 值来消

除过估计(overestimation)．DQN和 DDQN 都使用

了经验回放(experiencereplay),Schaul等人[９２]提

出优先级经验回放(prioritizedexperiencereplay),
使用时序差分误差(temporaldifferenceerror,TDＧ

error)来衡量优先级(权重),按照权重采样有利于加

快学习速度．DuelingDQN(duelingdeepQＧnetwork)[９３]

进一步将Q 网络分为价值函数、优势函数．价值函

数仅与状态有关,优势函数同时与状态和动作有关,

Q 价值函数可以通过价值函数、优势函数计算得到．
但需要注意的是这类方法通常适用于处理离散的动

作集合,且最优策略通常是确定性策略．
２．２　基于策略的强化学习

对于动作空间连续或策略是随机的问题,可以

利用基于策略的强化学习方法．基于策略的方法是

对策略函数近似,使用含参函数π(a|s,θ)来计算最

优策略,模型由参数θ控制得到最优策略．对于离散

动作空间,可以使用softmax计算动作概率;对于连

续空间,通常使用高斯分布计算动作概率．基于策略

的目标函数J(θ)有３种常用计算方式:基于初始状

态期望、基于平均价值、基于平均奖励,如表３所示．
初始状态期望是计算从某一初始状态开始,智能体

依据策略一直到回合结束,所获得的奖励之和．平均

价值是指对于没有初始状态的任务．例如,连续性任

务,从某时刻起,计算其所有可能的状态价值函数的

均值．平均奖励指每一时间步的平均奖励,即所有可

能 状态在该策略下,所能获得的奖励的加权平均．在

Table３　CommonObjectiveFunctionsUsedinPolicyＧBasedReinforcementLearning
表３　基于策略的强化学习常用目标函数

类别 目标函数 说明

初始状态期望 J１(θ)＝Vπθ(s１) Vπθ(s１)记为状态值函数,表示从某一初始状态s１ 开始,
依据策略πθ 直到回合结束的累计奖励

平均价值 J２(θ)＝ ∑
s
dπθ (s)Vπθ (s) 所有可能的状态价值函数的均值．其中,dπθ(s)是基于策略

生成的 Markov链关于状态的静态分布

平均奖励 J３(θ)＝ ∑
s
dπθ (s)∑

a
πθ(s,a)R(s,a) 所有可能状态在该策略下,所能获得的及时奖励的加权平均值,

其中,πθ(s,a)表示在状态s下选择动作a所获得的奖励
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确定目标函数后,对目标函数进行优化,例如,采用

梯度上升更新参数,即可确定最优策略．蒙特卡洛策

略梯度REINFORCE[９４]是一种经典的基于策略的

算法,但该算法需要使用从当前时刻开始到结束的

所有奖励,策略梯度计算:
ÑθJ(θ)＝Eπθ

[Ñθlogπθ(s,a)Gt], (２)
其中,ÑθJ(θ)表示目标函数对θ求导,E 表示期望．

REINFORCE导致方差较高,从而降低智能体

的学习速度．为了解决这一问题,研究者提出了一些

方法,例如,在计算累计奖励时减去基线,策略梯度

计算:
ÑθJ(θ)＝Eπθ

[Ñθlogπθ(s,a)(Gt－b(s))],(３)
其中,b(s)表示只与状态有关,不随动作变化的任意

函数,常使用状态价值函数作为基线．基于策略的强

化学习方法通过策略梯度方法直接优化用深度神经

网络参数化表示的策略．这类方法中,所有更新都只

有在回合结束后才能进行,梯度方差较大,学习速率

较为缓慢．
２．３　基于ActorＧCritic的强化学习

ActorＧCritic算法[９５]也是降低基于策略的强化

学习方差的一种方式．它将基于价值和基于策略的

强化学习相结合,由Actor和Critic网络组成．Actor
根据价值函数训练策略,选择动作得到反馈;Critic
根据状态训练价值函数,用于评价策略的好坏．
REINFORCE等基于策略的强化学习方法通过采

样,利用实际累积奖励计算策略梯度．而 ActorＧCritic
使用价值函数的估计值,计算策略梯度．ActorＧCritic
经典算法与策略梯度计算,如表４所示．A３C(asynＧ
chronousadvantageActorＧCritic)[９６]通过同时生成

多个 AC算法线程,同步进行训练,共享参数,提
高 了 算 法 效 率．DDPG(deepdeterministicpolicy
gradient)[９７]构建了４个神经网络:主 Actor网络、
目标 Actor网络、主 Critic网络和目标 Critic网络．
DDPG借鉴了 DQN 中双网络的思想,通过双网络

和经验回放,解决了 ActorＧCritic收敛困难的问题．
为了保证策略的优化总是朝着不变坏的方向进行,
研究者们提出了 TRPO(trustregionpolicyoptimiＧ
zation)[９８],PPO(proximalpolicyoptimization)[９９]

等算法,来提高策略梯度的收敛速度．基于 ActorＧ
Critic的强化学习方法在基于策略的和基于价值的

强化学习方法之间找到一种平衡,降低策略梯度求

解时的梯度(估计)方差．

Table４　ClassicalAlgorithmsbasedonActorＧCriticandPolicyGradientCalculation
表４　基于ActorＧCritic的经典算法与策略梯度计算

代表性算法 策略梯度计算ÑθJ(θ) 说明

ActorＧCritic ÑθJ(θ)＝Eπθ[Ñθlogπθ(s,a)Qπ(s,a)] 用值函数Qπ(s,a)策略梯度(见式(２))中的累计奖励值Gt

AdvantageActorＧCritic ÑθJ(θ)＝Eπθ[Ñθlogπθ(s,a)A(s,a)] 用优势函数A(s,a)＝Qπ(s,a)－Vπ(s)代替策略梯度
(见式(２))中的累计奖励值Gt,Vπ(s)为状态值函数(如表３所示)

TDActorＧCritic ÑθJ(θ)＝Eπθ[Ñθlogπθ(s,a)σ] 用时序差分σ＝Rt＋１＋γVπ(st＋１)－Vπ(s)
代替策略梯度(见式(２))中的累计奖励值Gt

２．４　其　他

除２．１~２．３节所述的经典强化学习方法外,还
有多智能体强化学习方法、分层强化学习方法、对抗

强化学习方法等．多智能体强化学习(mulitagent
reinforcementlearning,MARL)指至少拥有２个智

能体的强化学习方法[１００Ｇ１０１]．Lowe等人[１００]提出了

多智能体深度确定性策略梯度方法(mulitagent
deepdeterministicpolicygradient,MADDPG)方

法,每个智能体的学习需考虑其他智能体的动作策

略,进行中心化训练和非中心化执行．Sunehag等

人[１０１]提出考虑协作任务的多智能体强化学习算法

价值分解网络(valueＧdecompositionnetworks,VDN)．
所有的智能体共享同一个奖励值,智能体之间共享

网络参数,算法收敛速度快．多智能体强化学习状态

空间和联合动作空间随智能体数量指数增长,计算

复杂度较大．面对维度灾难和稀疏奖励延迟问题,研
究者提出分层深度强化学习方法(hierarchicaldeep
reinforcementlearning,HDRL)[１０２]．分层的思想有

利于减小问题规模,降低奖励稀疏和延迟问题．
Eysenbach等人[１０２]提出无监督框架下的策略学习

算法 DIAYN(diversityisallyouneed),该方法在

无奖励的环境中,自适应地产生奖励函数．基于互信

息的目标函数学习到一些有用的技能,用来控制智

能体访问状态．面对模拟环境和现实环境存在差异,
策略难以迁移的问题,研究者提出对抗强化学习方

法(generativeadversarialreinforcementlearning,
GARL)[１０３Ｇ１０４]．Pinto等人[１０３]提出鲁棒的对抗强化

学习方法(robustadversarialreinforcementlearning,

RARL),通过同时训练２个智能体使强化学习更好

地泛化到真实环境．Protagonist智能体做出决策,
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Adversary智能体产生扰动干扰 Protagonist智能

体决策,使用交替过程优化２个智能体．Chen等

人[１０４]提出了 CascadingＧDQN,利用生成对抗网络

同时学习用户行为模型以及奖励函数．将用户行为

模型作为强化学习的环境,得到候选物品组合推荐

策略,解决推荐系统利用用户的在线反馈来训练推

荐策略,消耗大量交互成本,影响用户体验的问题．

３　基于强化学习的知识图谱研究

目前,大多数知识图谱的相关方法基于监督学

习,但对数据进行标注费时费力．为了解决标注困难

的问题,有学者提出了远程监督的方法．远程监督减

少了数据标注成本,但又在训练数据中引入了噪

声[１５]．虽然,目前知识图谱的研究方法在准确率、精
度、召回率等性能上取得了很好的效果,但这些方法

结果的透明性、可解释性、可信赖性等还有待进一步

研究[７,８４,１０５]．强化学习方法不同于一般的监督学习,
它把相关问题建模为序列决策问题,近年来在知识

图谱领域得到应用,可以帮助解决远程监督的噪音

问题、知识推理结果可解释性差[１０５]等问题．本节将

分别从命名实体识别、关系抽取、知识推理、知识表

示、知识融合等５个方面,详细介绍强化学习方法在

各类研究中的进展,如图３所示:

Fig．３　Classificationofknowledgegraphresearchmethodsbasedonreinforcementlearning
图３　基于强化学习的知识图谱研究方法分类

３．１　命名实体识别

命名实体识别旨在对序列进行命名实体标注,
判断输入句子中的词是否属于人名、地名、组织机构

名等．现有命名实体识别方法依赖人工标注数据,但
标注 成 本 较 高．远 程 监 督 方 法 可 以 降 低 标 注 成

本[１５],但远程监督获得的训练样本中又存在噪声．
强化学习方法可以通过自主学习选择高质量的训练

样本数据,解决上述问题．目前,基于强化学习的命

名实体识别方法思路主要有２类:１)使用深度强化

学习模型自动学习样本选择策略,过滤掉训练数据

中的噪声．２)将命名实体识别任务利用强化学习来

建模,即将序列标注任务转换为序列决策问题．通过

利用 Markov决策过程模型来进行序列标注,即为

序列中的每个元素分配一个标签．
基于将强化学习用于命名实体识别中的训练样

本选择这一思路,Yang等人[１０６]采用基于策略的强

化学习来解决远程监督方法中训练数据存在噪声的

问题,设计了一个从远程监督方法得到的部分标注

(partialannotation)数据中获得干净实例的算法．
算法框架如图４所示,包括命名实体(NE)标记器

(图４左部分)、实例选择器(图４右部分)．NE标记

器基于双向LSTM(biＧdirectionalLSTM,BiLSTM)
和条件随机场 (conditionalrandomfields,CRF)
模型进行命名实体识别,其训练数据包括部分手

工标注的监督数据和实例选择器从部分标注数据中

选择的干净实例．实例选择器采用基于策略的强化

学习方法,首先选取训练数据的一个子集作为包．智
能体需要从包中的部分标注数据中选择正确标记的

句子,作为干净实例输入 NE标记器．具体来看,对
于每个句子,智能体根据策略网络决策对其执行的
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动作(选择或不选择)．状态如图４的虚线框所示,包
括由BiLSTM 编码的当前实例的向量表示以及由

MLP根据当前实例向量表示计算的该实例词序列

中的标签分数．包中所有句子处理完毕智能体得到

一个奖励,奖励是 NE标记器对包中所有句子标签

序列的条件概率取对数平均值．实例选择器根据 NE
标记器提供的奖励进行学习,优化实例选择器的

策略网络．该模型利用强化学习的思想进行远程监

督样本数据选择或去噪,提升了命名实体识别性

能．更进一步,Wan等人[１０７]为了处理噪音数据对

命名实体识别模型带来的影响,利用基于策略的

REINFORCE算法对样本数据进行纠正．给定一个

句子,状态被定义为当前的输入(词)和以前的上下

文,动作被定义为是否对该词的标签进行修改．该模

型由２个模块组成:标签修改器和标签预测器．标签

修改器模块作为强化学习中的智能体,能够纠正标

签错误的训练数据．标签预测器采用 BiLSTM＋
CRF模型,用来完成序列标注任务．２个模块在训练

过程中相互影响．标签修改器的状态表示从标签预

测器生成,同时也会从标签预测器获得奖励来指导

策略的学习．而标签预测器模块又依赖于从标签修

改器获得的最终标签进行训练．与 Yang等人[１０６]不

同,Wan等人[１０７]的模型是学习一个独立的标签修

改器来纠正错误的标签,标签预测器的性能变化作

为标签修改器的奖励来直观地反映标签修改器的效

果．通过利用高质量的训练数据,以提高命名实体识

别模型的性能．

Fig．４　FrameworkofNERbasedonreinforcement

learning[１０６]

图４　基于强化学习的 NER算法框架图[１０６]

命名实体识别也可以直接建模为序列决策问

题．Maes等人[１０８]利用强化学习来解决序列标注问

题．利用 Markov决策过程对标签序列构建过程建

模,引入了基于蒙特卡洛思想的 Rollout算法,替换

SARSA算法中的Q 价值函数,以便有效地学习如

何标记新序列．状态包括当前句子以及已经标注的

标签序列,动作空间是由当前词所有可能的标签所

构成的集合．提出了一种可以按任何顺序来预测序

列标签的算法．首先预测置信度更高的标签,以丰富

上下文信息,帮助减少在预测置信度较低的标签时

的歧义．该模型在保证不增加复杂度的前提下,提升

了命名实体识别的性能．Lao等人[１０９]提出一种利用

强化 学 习 进 行 命 名 实 体 识 别 的 算 法 MMＧNER
(MCTSenhancedMDPforNER)．在 AlphaGoZero
方法的启发下,MMＧNER 是一种基于策略梯度的

强化学习算法,并将蒙特卡洛树搜索 MCTS用于对

策略提升,进行命名实体识别的模型．状态包括当前

词的上下文和已经标注的标签序列．动作空间由当

前词的所有可能标签构成的集合．具体来说,使用了

２个LSTM 网络分别编码上下文,通过将LSTM 网

络的输出拼接起来输入到全连接层 MLP得到状态

表示．在训练过程中,MMＧNER利用策略网络的输

出和价值函数来指导蒙特卡洛树的搜索,最后输出

一个更准确的搜索策略．不同于直接利用策略函数

进行序列标注,MMＧNER 利用 MCTS在生成的策

略函数和值函数的指导下进行探索,降低命名实体

识别任务的时间复杂度和模型陷入局部最优解的可

能性,并取得了较好性能．
３．２　关系抽取

关系可以定义为实体之间或实体与属性之间的

某种联系,关系抽取就是自动识别实体(或实体与属

性)之间具有的某种语义关系．现有关系抽取方法大

多基于神经网络模型[４６Ｇ５４],通过监督学习或远程监

督学习来完成抽取任务．为了降低标注成本,学者们

提出使用远程监督的方法．远程监督方法虽然有效,
但在训练样本中引入了噪声[１５]．强化学习方法可以

通过知识引导来避免噪声数据带来的影响．基于强

化学习的关系抽取方法主要可以分为３类:１)使用

强化学习模型对抽取结果进行知识验证;２)利用强

化学习模型进行训练样本选择;３)将实体识别与关

系抽取２个任务联合建模,互为增强．
知识图谱中的实体属性往往是嘈杂、不完整的,

甚至是缺失的．例如,知识库 DBpedia中有近一半的

实体包含的关系(包括属性)少于５条[１１０]．针对关系

抽取任务中的属性抽取,Liu等人[１１１]提出利用强化

学习方法为开放域新实体补充可靠属性关系的算法
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RLＧKG．为了有效地过滤文章不正确或信息提取系

统错误而产生的嘈杂答案,Liu等人[１１１]提出了一个

知识引导的强化学习框架,来进行开放域属性提取．
在该框架中,属性抽取任务首先利用模板转化为搜

索引擎的搜索问题．除信息搜索系统为强化学习智

能体提供的候选答案外,知识库中的相关知识也被

强化学习智能体用作背景知识,辅助决策．属性提取

任务被建模为 Markov决策过程．首先,给定２个候

选答案,人为指定第１个作为当前最佳答案,状态包

括由搜索引擎给出的２个答案的置信度、２个答案

与知识库给出的相关知识的相似度、２个答案间的

相似度．动作包括停止搜索、保留当前的最佳答案并

继续搜索、替换当前的最佳答案并继续搜索．采用基

于价值的DQN 算法,根据当前状态对动作价值进

行估计．该算法框架可以适用于不同的信息提取系

统,并且通过知识的引导可以显著提高属性抽取的

性能．
现有基于远程监督的关系抽取模型假设只要同

时包含２个实体的句子,都在描述同一种关系．这一

假设会产生很多错误标签,需要通过一些样本标签

过滤方法,提升训练样本质量．例如,利用深度强化

学习策略来选择正确的句子作为训练数据,尽量避

免错误标签对模型的影响[１１２Ｇ１１４]．Feng等人[１１２]和

Qin等人[１１３]利用强化学习智能体作为样本实例选

择器,选择正确的训练样本．其中,Feng等人[１１２]提

出了一种新的关系抽取模型 CNN＋RL,如图５所

示,该算法由实例选择器、关系分类器２部分构成．
CNN＋RL 采用经典的基于策略的 REINFORCE
算法来训练实例选择器,目的是尽量选择正确的句

子进行学习．给定一个由若干条句子组成的句子包,
状态包括当前句子、已经选择的句子和实体对,动作

被定义为是否选择当前句子．实例选择器对句子进

行选择,然后使用所选择的句子训练关系分类器．关
系分类器应用 CNN 模型获得句子的抽象表示,并
基于句子级的关系分类概率计算包中所选句子的联

合概率的几何平均数,以此作为奖励传递给实例选

择器,通过计算梯度更新策略网络参数．与 Feng等

人的工作类似,Qin等人[１１３]提出了一种噪音训练数

据指示器,通过指示器能够自动识别出标记错误的

实例并对其进行过滤．奖励设计与 Feng等人不同,

Feng等人的奖励是从关系分类概率中计算得到,而
该模型的奖励是直接通过关系分类器的分类效果,
即F１值的变化计算得到．分类效果度量值F１的变

化直观地反映了奖励,这为奖励函数的设计提供了

一种新的思路．不同于利用经典分类方法完成关系

分类的工作,Zeng等人[１１４]利用强化学习智能体直

接进行关系抽取,提出了一种将远程监督与强化学

习相结合来训练关系抽取器的模型 PE＋REINF
(positionenhancedREINFORCE)．模型首先利用

PCNN对句子进行特征提取作为智能体的状态;其
次,定义所有包含同一个实体对的句子集合为一个

句子包．关系抽取器采用基于策略的 REINFORCE
算法,读取包中的句子,预测其关系作为动作．根据

包中大多数句子的关系预测包的关系标签,并与真

实包的关系标签进行比较,以最大化长期奖励．PE
＋REINF使用长期奖励来训练关系抽取器,利用

PCNN对状态进行编码时融入位置因素可以提高

关系抽取准确性．

Fig．５　FrameworkofREbasedonreinforcement
learning[１１２]

图５　基于强化学习的 RE算法框架图[１１２]

大多数关系抽取方法是将所有实体识别后再确

定关系类型．与这类方法不同,Takanobu等人[１１５]提

出了一种关系实体联合抽取算法 HRLＧRE,使用分

层强化学习框架来增强实体抽取与关系检测之间的

交互．整个抽取过程分为２层级强化学习模型,每层

均采用基于策略的强化学习算法,分别用于关系检

测和实体抽取．给定一条关系和实体均待标注的句

子,首先,高层级强化学习智能体依据高层级状态依

次对句子中的每个单词进行关系标注,其中,高层级

状态由 BiＧLSTM 编码的当前隐层向量、关系类型

向量、上一时刻状态构成．当某个单词被检测为某一

关系的触发词后,就将关系信息传递到低层级强化

学习智能体．低层级智能体依据低层级状态和已标

注的关系类型对句子进行 NER序列标注,其中,低
层状态由 BiＧLSTM 编码的当前隐层向量、实体类

型向量、上一时刻状态、由 MLP编码的高层级状态

向量构成．句子结束时,智能体的控制权将移返回给

高层级强化学习智能体,以对下个词进行关系检测．
在进行重叠关系(一个实体同时存在于２个或以上
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关系中或同一实体对存在２个或以上关系)抽取时,
可以基于不同关系类型为同一单词分配不同实体标

签,增强关系检测和实体抽取的交互,提高关系抽取

的性能．
３．３　知识推理

知识图谱通常是不完整的．知识推理是指根据

知识图谱中已有的知识,采用某些方法,推理出新的

知识,包括实体预测和关系预测．传统的推理方法,
例如基于规则的推理[５５Ｇ５６]会引入一些人类先验知

识,专家依赖度过高．目前,大部分知识推理是基于

神经网络模型[５８Ｇ６４]．神经网络模型通常更关注于推

理结果,模型可解释性、可信赖性有待进一步提升．
除基于规则、基于神经网络的推理方法外,知识

推理问题也可以建模成知识图谱中路径查找问题,
其中节点代表实体,关系代表边．强化学习智能体根

据当前环境(所在节点)通过策略学习或价值函数学

习,来决定下一步的行动(通常为关系或(关系,实
体)),从而完成推理任务．因此,基于强化学习的知

识图谱推理在学术界和工业界得到广泛研究．基于

强化学习的知识图谱推理方法依据智能体的个数可

以分为单智能体推理方法、多智能体推理方法．多智

能体推理方法指至少拥有２个智能体的基于强化学

习的知识推理方法．多智能体之间存在着一定的关

系,如合作、竞争或同时存在竞争与合作的关系．我
们将分别从单智能体推理、多智能体推理２个方面

进行详细介绍．
３．３．１　单智能体推理

单智能体推理指利用一个强化学习智能体进行

推理的一类任务．问题的关键是构造合适的奖励函

数以及用合适的方式对状态进行表示．
１)奖励函数设计

通常,强化学习方法对奖励函数都非常敏感,奖
励值的微小变化可能会导致推理性能的波动,因此

奖励函数的设计非常重要．
DeepPath[１１６]是将强化学习应用于知识图谱推

理的研究工作,利用强化学习解决大规模知识图谱

中多跳关系路径推理问题(实体间除存在直接关系

外还存在间接关系),为知识图谱推理提供了一种新

思路．DeepPath利用经典的基于翻译的知识图谱表

示学习模型 TransE或 TransH 得到实体和关系的

向量表示．状态向量由当前节点表示向量、目标节点

与当前节点表示向量的差构成．奖励设计考虑了可

能影响智能体探索路径质量的３种因素:准确性、路
径长度、路径多样性,人工设定奖励函数为三者的加

权平均．DeepPath采用基于策略的REINFORCE算

法,使用一个全连接神经网络来参数化策略函数

π(a|s,θ),将状态映射到动作(关系)对应的概率分

布中．训练智能体在知识库中寻找推理路径．与基于

随机游走的路径查找模型相比,DeepPath可以控制

路径质量．Das等人[１１７]提出 MINERVA(meandering
innetworksofentitiestoreachverisimilaranswers)．
状态由查询节点、要查询的关系、当前所在节点、查
询答案构成．动作空间由当前节点所有出边构成．利
用基于策略的 REINFORCE算法在知识图谱中进

行搜索,以找到答案路径．在实现过程中,还为每个

节点加入了自环以及反向关系,确保在找到正确答

案后智能体可以采取“停止”操作以及撤消一个潜在

的错误决策．与 DeepPath不同的是,MINERVA 设

计了一个随机历史依赖策略,由状态和动作构成的

历史序列通过LSTM 进行编码．策略网络采用２层

全连接网络,输入为 LSTM 当前时间步隐层编码、
当前节点表示、查询节点表示和关系向量,输出为可

能的动作(关系)的概率分布．与 DeepPath算法相

比,推理性能得到了提升．但 MINERVA 假设推理

路径一定存在,因此 MINERVA无法应对当推理路

径不存在的情况．
针对奖励稀疏的问题,Shen等人[１１８]设计了一

个名为 MＧWalk的智能体,它由一个深度循环神经

网络(recurrentneuralnetwork,RNN)和蒙特卡洛

树搜索(MonteCarlotreesearch,MCTS)组成．首
先,利用RNN编码历史路径信息,将历史信息、当
前节点的邻居信息、当前节相连接边的信息作为状

态,动作空间由当前节点的所有邻居节点构成．为了

解决奖励稀疏的问题,MＧWalk采用改进的蒙特卡

洛树搜索来生成路径,以产生更多正奖励的路径．由
于生成的路径所采用的策略不同于原始策略,因此

采用 QＧlearning算法进行Q 值计算,进而更新策略

参数,在 MCTS路径生成和策略改进之间交替训

练,以迭代地改进策略．基于 MCTS的 MＧWalk能

够产生具有更多积极奖励的路径,以缓解在图中游

走的奖励稀疏的问题,提高推理的准确性．
很多强化学习推理算法采用硬奖励设计,即如

果预测与真实数据一致则奖励记为１,否则,记为０
或－１．然而,实际中针对不同的数据集设计合理奖

励函数,可以获得更好的性能．上述工作[１１６Ｇ１１８]都在奖

励方面进行了相应设计．除上述工作,Godin等人[１１９]

在知识图谱上使用强化学习进行知识问答,并指出

现有基于强化学习的推理在问答任务上的奖励设计
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的局限性,即简单地返回正确或不正确的答案是不

全面的,还应该允许智能体对于不切实际的问题不

予回答．针对这一问题,Godin等人[１１９]对智能体奖

励进行改进,将奖励分为３种类型:对正确答案给予

肯定奖励;对不正确答案给予否定奖励;对不回答问

题给予中立奖励０．允许模型不回答问题．使用基于

策略的REINFORCE算法,通过在３种回答可能性

之间进行权衡,以获得最大累计奖励．此外,因为允

许模型不回答,因此引入了新的性能指标回答率、精
度以及二者的结合指标 QA 评分(可视为F１评价

指标的变体)来评价智能体的性能．并显著提高了回

答的准确度．Lin等人[１２０Ｇ１２１]对智能体奖励进行改进,
提出了不使用基于智能体是否达到正确目标节点的

二进制奖励,而是采用了一种软奖励机制,即利用基

于嵌入的预训练模型 DistMult[６８]或ComplEx[６９]的

节点表示来计算正确目标节点与最终节点的相似性

来作为无法确定正确性的目标实体的软奖励．此外,
文献[１２０]为避免虚假路径误导模型,采用了一种执

行动作退出机制,即在根据状态计算动作概率后,对
每个动作应用伯努利分布采样,确定其是否被“屏
蔽”,以便对不同的路径进行有效的探索．通过对奖

励函数的设计和对搜索空间进行更彻底的探索(引
入动作退出机制)提高推理性能．

不同于上述人工设计奖励的方法,Li等人[１２２]

提出了一种自适应的强化学习算法 DIVINE(deep
inferenceviaimitatingnonＧhumanexperts),对于不

同的数据集,可以自动调整奖励函数以逼近最佳性

能,从而消除了额外的人工干预．DIVINE模型包括

一个生成对抗推理器和示例采样器．具体地,生成对

抗推理器中的生成器是一个基于策略梯度的智能

体,判别器是一个自适应的奖励函数．示例采样器用

于自动地从知识图谱中抽取模仿示例．生成器用于

生成推理路径,判别器被用来衡量生成的推理路径

和模仿示例之间语义相似度,使用语义相似度来对

生成器进行更新．判别器(自适应的奖励函数)从整

体上对推理示例进行模仿,而不仅局限于其中包含

的状态 动作对,从而引导智能体可以找到更多样化

的路径,提升了推理准确性．大多数强化学习推理工

作并没有考虑到为图中相同位置分配不同的奖励,
例如,当智能体从不同的路径到达特定的位置时,都
会以相同概率选择下一个动作,推理路径单一．针对

这一问题,Tiwari等人[１２３]提出一种距离感知奖励

的强化学习算法 DAPath(distanceＧawarepath),可
以根据图中某一特定位置分配不同的奖励．人们通

常认为在靠近目标实体的位置上采取的行动比之前

采取的行动影响更大．基于这一假设,奖励由距离感

知因子和全局奖励(１或－１)的乘积计算．距离感知

因子考虑了路径长度和当前节点的位置２部分因

素．当前节点越靠近目标实体,距离感知因子越大;
当节点位置固定,路径长度越短,距离感知因子越

大．模型中的策略网络使用图自注意力机制(graph
selfＧattention,GSA)和门控循环单元(gaterecurrent
unit,GRU)的记忆机制,能够捕捉到路径邻域内更

全面的实体和关系信息．通过应用距离感知因子,模
型能够挖掘更可靠的路径以及发现一些常识性的推

理路径．
２)状态设计

针对强 化 学 习 的 状 态 设 计,以 往 的 研 究 表

明[１２４Ｇ１２５],融入节点类型信息有助于提高推理的准

确度．针对现有强化学习没有对节点类型信息和节

点在图中的拓扑结构建模的问题,Saebi等人[１２６]提

出了一种基于图神经网络类型增强的强化学习算法

(typeenhancedRLＧGNN,TERLＧGNN)．模型首先

采用 mean∕maxpooling算法计算融合了节点类型信

息的节点表示．其次,利用 GCN 考虑知识图谱中关

系和拓扑结构信息得到更丰富的节点表示．状态包括

给定的查询实体及关系、智能体当前所在实体以及智

能体所遍历的实体和关系的历史轨迹信息,使用

LSTM编码．动作被定义为当前节点及其所有邻居节

点．最后利用基于策略的强化学习算法 REINFORCE
进行学习．在强化学习状态表示中引入节点类型信

息,有助于丰富节点表示、提升推理能力．
对于不同的查询关系,为了使智能体更多地关

注与查询关系密切相关的关系和邻居信息,Wang
等人[１２７]和 Li等人[１２８]利用了图注意力机制来编码

节点的邻居信息,分别提出了２种基于强化学习的

推理算法 AttnPath和 MemoryPath．智能体当前的

状态由当前所在实体信息、历史信息、当前实体邻居

节点信息３部分组成．２种算法都综合利用预训练模

型 TransD,LSTM 和图注意力．其中,使用 TransD
来计算实体向量表示,利用 LSTM 编码历史信息,
利用图注意力网络编码节点的邻居信息．动作与奖

励的定义与Lin等人[１２０]类似,另外添加了对于无效

动作的惩罚机制,即无效动作奖励为－１．通过基于

策略的强化学习算法 REINFORCE 控制节点(动
作)选择．在状态设计中引入注意力机制,使得智能

体更关注与查询关系密切相关的实体与关系,信息

惩罚机制的引入能够避免智能体在毫无意义的状态
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下停滞不前,提高推理效率．Wang等人[１２９]提出一种

基于自注意力的深度强化学习框架 ADRL(attentionＧ
baseddeepreinforcementlearning)．首 先,利 用

CNN和LSTM 来编码实体信息和智能体历史路径

信息作为状态．其次,由于知识图谱中实体之间存在

丰富的语义信息,ADRL设计了一个基于自注意力

机制的实体间的关系模块,依据这些实体和实体间

关系的重要性来指导策略网络学习．LSTM 和 注意

力机制相结合,提高了推理的可解释性．

Fig．６　MARLPaRreasoningmethodbasedonmultiＧagentreinforcementlearning[１３２]

图６　多智能体强化学习推理方法 MARLPaR[１３２]

针对现有方法假设实体 关系表示遵循单点分

布,但事实上,不同实体与关系可能包含不同的不确

定性的问题,Wan等人[１３０]提出了一个贝叶斯多跳

推理范式 GaussianPath,旨在捕捉推理路径的不确

定性．GaussianPath使用高斯分布来表示一个实体

或关系．通过训练智能体,高斯分布的后验概率将会

收敛,从而减少实体或关系的不确定性．由于知识图

谱中的状态 动作组合空间过大,难以直接得到 Q
函数．GaussianPath使用BayesianLSTM 编码当前

状态,使用了贝叶斯线性回归层来近似 Q 函数．通
过知识图谱补全和实体链接等任务来验证推理性

能,实验结果表明 GaussianPath可以利用预先训练

的高斯分布形式的先验知识,加速训练的收敛速度,
提升推理结果的准确性．

３．３．２　多智能体推理

多智能体推理是利用２个或以上的智能体进行

推理的一类工作．智能体之间可以存在合作、竞争或

同时存在合作与竞争的关系．相比于单智能体强化

学习,多智能体强化学习具有易于实现和易于任务

分配的优点[１３１]．
Li等人[１３２]提出了一种基于多智能体强化学习

的路径推理模型(multiＧagentreinforcementlearning
basedmethodforpathreasoning,MARLPaR)．模
型共同训练２个智能体,一个用于关系选择,另一个

用于实体选择,如图６所示．关系选择智能体由三元

组(SRS,ARS,πRS)构成,用于寻找特定查询关系,

SRS
t ＝et 表示当前实体,ARS

t ＝{r∈R:(et,r,v)∈
E,et,v∈V}表示连接当前实体的所有关系,E 代表

三元组集合,πRS
t 被定义为一个随机历史依赖策略．

实体选择智能体与关系选择智能体类似,用于从关

系的尾部实体集中选择最合适的实体,以准确地找

到候选实体．２个智能体进行交替训练,以最大化期

望奖励．不同于以往通过单一策略网络进行关系或

(关系,实体)选择的工作,MARLPaR分别采用２个

策略网络进行实体和关系选择,当路径选择过程中

出现一对多或多对多关系时,充分考虑了实体选择

的重要性,利用智能体的合作提升推理性能．
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不同于 Li等人[１３２]的工作,受博弈论的启发,

Hildebrandt等人[１３３]提出了一种基于辩论动力学的

知识 图 谱 自 动 推 理 算 法 R２D２(revealrelations
usingdebatedynamics)．其主要思想是将知识图谱

补全问题转化为２个强化学习智能体之间的博弈过

程．模型由２个智能体和１个判别器构成．具体来看,
对于待查询三元组,２个智能体分别寻找可以证明

三元组为真和为假的证据,智能体间相互对立．判别

器为一个二进制分类器,用于整合所有证据,并计算

最终的置信概率以及预测三元组最终得分．模型采

用交替训练的方式,每一次仅训练智能体或判别器,
以最大化累积奖励的期望．与其他黑箱方法相比,这

２个智能体之间的辩论博弈不仅提升了推理性能还

为知识图谱推理提供了可解释的依据．
大多数传统方法假设目标实体和源实体之间的

距离很短．然而,在真实知识图谱上并非如此．Zhang
等人[１３４]在推理中引入了外部语料库,提出了一个

基于知识图谱和外部语料库的协同推理框架．模型

由推理智能体、信息提取智能体构成．推理智能体根

据当前节点状态选择下一步的动作．信息提取智能

体对语料库的知识进行排序,将最高排名的三元组

加入知识图谱中．设计了４种奖励机制:１)完全合

作,成功完成任务后２个智能体可获得相同的奖励;

２)合作,但信息提取智能体的奖励取决于推理智能

体是否采纳其建议;３)软奖励机制,即使代理没有得

到最终答案,也会分配软奖励,奖励通过输出实体和

答案实体之间向量表示的余弦相似度计算得到;４)
博弈,每个智能体都希望将其成本降到最低．推理智

能体的目标是最小化其推理跳数．信息提取智能体

的目标则是最小化其提案被推理智能体拒绝的次

数．针对前３种奖励策略与第４种奖励策略,分别采

用遗忘算法(forgetalgorithm)和响应目标对手算

法(respondtotargetopponentsalgorithm)来学习

策略网络．该方法为多智能体强化学习推理提供了

一个通用结构框架,并且能够捕获实体之间的长距

离关系,适用于大规模知识图谱推理任务．
３．４　知识表示

知识图谱在表示结构化数据方面非常有效,
但这种三元组的基本符号性质使知识图谱难以操

作[１３５]．为了解决这一问题,提出了知识表示学习[１]．
知识表示学习旨在将知识图谱丰富的结构和语义信

息嵌入到低维节点表示中．目前,常用的知识表示学

习方法[１]有基于翻译模型Trans系列的方法[６９Ｇ７１]、基
于语义匹配的方法[６８Ｇ６９]、基于神经网络的方法[７１Ｇ７６]．

基于翻译模型的方法简单易于理解,但是基于翻译

模型的方法不能处理复杂关系,模型复杂度较高．基
于语义匹配的方法需要大量参数且复杂度较高,限
制了其在大规模稀疏知识图谱上的应用．基于神经

网络的方法虽然建模能力较强,但是结果缺乏一定

的可解释性．基于图的随机游走模型[１３６Ｇ１３８]也是用于

知识表示学习的一类方法．这类方法依赖于人工设

置元路径来捕获图的语义信息．然而,人工设置元路

径需要丰富的专家领域知识,对于大规模、复杂且语

义丰富的知识图谱来说,是一件充满挑战的任务．
Zhong等人[１３９]针对需要人工设定元路径的问

题,提出了一种基于异质图神经网络的强化学习的

算法(reinforcementlearningbasedonheterogeneous
graphneuralnetworks,RLＧHGNN)．模型由２部分

构成,即强化学习智能体模块和图神经网络模块．强
化学习智能体模块利用基于价值的 DQN 算法,学
习根据当前状态选择动作的策略,生成路径实例;图
神经网络模块对生成的路径实例进行信息聚合以学

习节点表示．并将更新后的节点表示应用于下游任

务中,利用下游任务的性能改进计算奖励,对动作

值函数的估计Q 进行优化,提高生成元路径的质

量和效率．但是文献[１３９]没有全面考虑一个实体可

能属于多个类型,例如 Obama:{Writer,President,
Activist,Person},而这些信息可以提供对图中节点

之间关系的丰富语义解释．因此,Wan等人[１４０]提出基

于强化学习的元路径发现算法(metaＧpathdiscovery
withreinforcementlearning,MPDRL)．模型包含

２部分:路径实例生成和元路径生成．具体来看,
MPDRL利用经典的策略梯度 REINFORCE算法,
通过GRU编码历史信息．策略网络采用２层全连接

网络,输入为 GRU当前时间步隐层编码、当前状态

信息,输出为可能的动作(关系)的概率分布,从而推

断从源节点到目标节点的路径,生成大量路径实例．
其次,在路径实例基础上,采用LCA(lowestcommon
ancestor)算法,为节点分配实体类型,自动生成元

路径．MPDRL可以在大规模的异质信息网络中,自
动挖掘出被人类专家忽略的有用元路径．将这些元

路径应用于下游任务(链路预测)中,实验表明将这

些元路径应用于下游任务中,显著提高了下游任务

的性能．
３．５　知识融合

知识图谱中的知识来源广泛,具有多源、异构等

特点,需要构建统一的大规模知识库来支撑推理和理

解任务．知识融合研究如何将来自多个来源的关于

同一个实体或概念的描述信息融合起来[１１],形成高
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质量统一的知识图谱的一类任务．通常,知识融合包

括本体匹配(ontologymatching)、本体对齐(ontology
alignment)、实体链接(entitylinking)、实体消歧

(entitydisambiguation)、实体对齐(entityalignment)
等．现有的知识融合方法还存在受噪声数据以及对

齐种子对数量的限制[１４１],或者未能充分建模实体

之间的相互依赖关系等问题．
为了充分建模实体间的相互依赖关系,Fang等

人[１４２]将实体链接任务建模成一个序列决策问题,
利用一篇文章或一个句子前面提到的实体提供的信

息来消除后面提到的实体歧义,提出了一个端到端

的强化学习模型RLEL．如图７所示,模型由３部分

组成,局部编码器、全局编码器、实体选择器．局部编

码器编码指称和候选实体的局部特征,以获得潜在

向量表示．具体地,对于每个指称及其候选实体,局
部编码器先利用LSTM 对指称的上下文进行编码．
再利用LSTM 编码候选实体的描述信息与预训练

得到的实体嵌入拼接．为了丰富词汇和统计特征,对
包括实体的流行度、实体描述与提及上下文之间的

编辑 距 离 等 特 征 进 行 编 码．全 局 编 码 器 由 一 个

LSTM 构成,对指称和时刻０~t所选择的实体进行

编码,输出历史决策信息．状态由局部编码器得到的

当前信息和全局编码器得到的历史决策信息组成．
动作空间由当前指称所指向的所有可能的目标实体

构成．实体选择器采用经典的策略梯度 REINFORCE
算法,从候选实体集中选择目标实体．实体选择器的

策略网络不仅考虑当前指称及候选实体,还充分利

用先前相关实体的信息来消除歧义,并探索了当前

选择对后续决策的长期影响,从全局的角度做出决

策,避免错误传播,提升了实体链接的效果．同样

Zeng等人[１４３]也利用强化学习进行序列决策的思想

来建模实体链接问题,提出了具有特征框架的集体

实体对齐(collectiveentityalignmentwithfeatures
framework,CEAFF)．CEAFF采用 ActorＧCritic算

法．考虑到实体链接中的决策连贯性(依据相似度最

大值匹配)和排他性(１对１约束),状态由局部相似

性、排他性和连贯性３部分构成,局部相似性考虑了

当前源实体与候选目标实体之间的相似性,排他性

与目标实体相关,利用oneＧhot向量表示目标实体

是否已被选择,连贯性考虑到当前候选目标实体和

前面选择的目标实体之间的相关性．动作空间由当

前源实体所对应的所有目标实体构成．Actor与

Critic均采用２层 MLP,模型通过充分考虑实体之

间的相互依赖关系提升实体对齐任务的性能．

Fig．７　EntitylinkingmodelRLELbasedonreinforcementlearning[１４２]

图７　基于强化学习实体链接模型 RLEL[１４２]

４　基于强化学习的知识图谱的应用

知识图谱可以为各领域提供丰富的信息和先验

知识,强化学习方法拥有强大的探索能力和自主学

习能力．基于强化学习的知识图谱相关技术能够降

低噪声数据的干扰、自动选择高质量的样本数据、更
好地理解环境和提供可信解释．因此,基于强化学习

的知识图谱在很多领域得到应用．强化学习与知识

图谱的结合,从结合方式上来看,可以分为２类．１)

将实际问题建模为包含多种节点类型和关系类型的

知识图谱,强化学习在知识图谱上进行探索学习策

略．２)将知识图谱作为外部信息引入强化学习框架

中,用来指导强化学习的探索过程．我们将介绍如何

将知识图谱与强化学习结合解决实际应用中的问

题,包括智能推荐、对话系统、游戏攻略、生物医药、
金融、网络安全等．
４．１　智能推荐

１)单步推荐

推荐系统常面临数据稀疏、可解释性等问题以
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及个性化定制、新型推荐任务等新的需求．知识图谱

可以向推荐系统中引入辅助信息,如商品内容、跨领

域信息等．与常用的推荐方法不同,基于强化学习的

知识图谱推荐是在知识图谱中探索图(路径查找)来
找到从用户到商品的有意义的路径．强化学习智能

体在探索过程中进行决策,解决数据稀疏,提高推荐

可解释性,使得推荐结果更符合用户需求．
推荐中存在一些商品或项目几乎很少有用户或

根本没有用户交互．针对数据稀疏和冷启动问题,

Song等人[１４４]提出了Ekar算法(explainableknowＧ
ledgeawarerecommendation),将推荐问题建模成

图上的路径推理问题．具体来看,该方法将用户 商品

交互图与商品 实体知识图谱通过商品相关联形成用

户 商品 实体图．目标用户被定义为初始状态,所连

接的图上的节点构成定动作空间．奖励设计与Lin等

人[１２０]的想法一致．采用经典的策略梯度REINFORCE
算法来训练一个策略函数,用于决策下一步动作的

选择,最终形成一条用户到商品的路径完成推荐．
Ekar通过引入知识图谱作为补充信息缓解了数据

稀疏的问题,提高了推荐的准确度和效率．数据稀疏

性还表现在负样本的缺乏．目前的工作大多对未观

测到的数据进行负采样．然而,无论是静态负采样策

略还是自适应负采样策略,都不足以产生高质量的

负样本．因此,Wang等人[１４５]提出了一种新的负采

样算法 KGPolicy(knowledgegraphpolicynetwork)．
模型采用经典的策略梯度 REINFORCE算法,状态

定义为用户和智能体当前所在节点．动作被定义为

一个２跳路径．设计了一个邻居注意力模块,该模块

指定了１阶和２阶邻居的不同重要性,以便自适应

地捕获对节点的偏好,并产生潜在的负例．KGPolicy
可以从与正样本的交互中自适应接收带有知识的负

信号,产生潜在的负样本来训练推荐模型,提高模型

处理缺失数据的能力,提升了模型的准确度．
现有推荐系统更关注于推荐结果的准确度,结

果常常缺乏可解释性或仅能提供事后可解释性

(postＧhocexplanation)．Xian等人[１４６]提出PGPR算

法(policyＧguidedpathreasoningalgorithm)．采用经

典的策略梯度REINFORCE算法,并引入状态值函

数以减小方差．状态包括用户、智能体当前所在节

点、智能体历史路径信息．动作被定义为与当前节点

所连接的(关系,实体)对．最终形成一条用户到商品

的路径完成推荐．但由于奖励信号的稀疏性以及知

识图谱中动作空间巨大,这种试错性方法具有较差

的收敛性．因此,Zhao等人[１４７]提出了一个基于知识

引导的推理框架 ADAC(adversarialActorＧCritic)．
模型由 Actor、Critic、路径判别器和元路径判别器４
部分构成,通过３种启发式的策略:最短路径、元路

径、用户感兴趣的实体,提取满足要求(较少标注、可
解释、准确)的演示路径．具体来看,Actor用于生成

路径,路径判别器、元路径判别器用于判断 Actor所

生成的路径是否符合启发式的策略并给出奖励．
Critic用于估计动作值函数Q,采用时间差分(TD)
方法来学习Critic网络．最后,４部分进行联合优化,
通过知识引导限制强化学习智能体的探索过程加速

训练过程,提升推理的性能．
在个性化推荐领域,如个性化学习路径推荐需

要为用户按顺序推荐个性化的学习项目,例如课程、
讲座等,以满足每个学习者的独特需求．针对现有工

作没有同时建模认知结构(例如学习者的知识水平)
和所学项目的知识结构(例如项目之间的先修关系)
的问题,Liu等人[１４８]提出了一种认知结构增强的自

适应学习算法 CSEAL(cognitivestructureenhanced
frameworkforadaptivelearning)．模型采用经典的

ActorＧCritic算法,状态由学习目标和当前知识水平

２部分构成,其中,学习目标采用oneＧhot编码,若是

最终学习项目记为１,否则记为０,知识水平利用

LSTM 来编码．动作由当前学习项目所连接的所有

学习项目构成．奖励被定义为学习周期结束后成绩

的变化．Actor为一个策略网络,用于根据当前状态

计算所有动作对应的概率分布,Critic为一个价值

网络,用于对状态值函数进行估计．CSEAL综合了

个性和共性２方面信息,不仅考虑到用户的学习能

力还考虑了知识体系结构,设计了一种基于知识结

构的认知导航算法,以确保学习路径的逻辑性,减少

了决策过程中的搜索空间,从而为用户制定个性化

的学习方案．
顺序推荐(sequentialrecommendation)旨在根

据用户的顺序交互行为,依次推荐下一个或接下来

的几个商品．在这类推荐中,奖励函数不仅应该考虑

单个预测的性能,还需要根据推荐序列来衡量整

体性能．现有的深度学习的方法仅关注当前所推荐

商品的准确性,并未考虑该商品对于推荐序列长期

的影响．因此,Wang等人[１４９]将知识图谱引入基于

强化学习的顺序推荐场景中,提出了 KERL 算法

(knowledgeＧguidedreinforcementlearningmodel)．
KERL采用经典的策略梯度 REINFORCE算法,状
态包含了历史交互商品序列信息、用户当前偏好信

息、预测出的用户未来偏好信息．具体来看,首先使
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用 TransE得到商品的向量表示．然后,使用 GRU
编码历史交互商品序列,使用 meanpooling算法来

聚合用户已经交互过的商品向量作为用户当前偏

好,未来偏好基于当前的偏好,使用一个 MLP来直

接预测得到．动作空间由当前智能体所在节点的邻

居节点构成．奖励函数由时序级奖励和知识级奖励

２部分构成．其中,时序级奖励使用翻译中经典的

BLEU算法度量实际交互的商品子序列和强化学习

预测的商品子序列的相似性,知识级奖励由余弦相

似度来度量预测的用户兴趣偏好序列和真实偏好序

列的相似性．KERL赋予了时序预测模型考虑推荐

商品长期收益的能力,实现知识对强化学习探索过

程的指导,提高了顺序推荐的准确度．
２)多步推荐

随着抖音、快手和各类自媒体移动应用程序的

广泛使用,新的推荐场景不断涌现出来．交互式推荐

(interactiverecommendation,IR)和 对 话 式 推 荐

(conversationrecommendation,CR)受到了广泛的

关注．与单步推荐不同,交互式推荐与对话式推荐系

统是一个多步决策的过程．在每一步中,系统向用户

推荐一个商品或者询问用户对于某种属性的偏好,
并从用户那里接收反馈,这些反馈会影响下一步的

推荐决策．推荐 反馈交互重复进行,直到用户访问

会话结束．因此,这类任务可以很自然地利用强化学

习来进行建模．在这类场景下推荐系统需要与用户

进行多次信息交流,以此获得更多有利于明确用户

兴趣偏好、真实意图和实际需求的信息．一种常见的

方法是利用大量的辅助数据(如社交网络、知识图

谱)来更好地解释用户意图[１５０Ｇ１５１]．Zhou等人[１５２]提

出利用知识图谱的先验知识进行基于强化学习的交

互式推荐算法 KGQR(knowledgegraphenhancedQＧ
learningframeworkforinteractiverecommendation),

Fig．８　FrameworkofKGQR[１５２]

图８　KGQR模型框架图[１５２]

如图８所示．图８中模型包含４部分:图卷积网络模

块、状态表示模块、候选集选择模块和 QＧnetwork
模块．模型采用经典的基于价值的 DuelingDQN 算

法,状态被定义为用户交互的商品序列．首先图卷积

网络模块通过图卷积神经网络 GCN 编码知识图谱

中商品的语义相关性和拓扑结构信息,作为商品的

表示向量;然后状态表示模块再利用 GRU 编码用

户交互的商品序列作为最终状态,输入 QＧnetwork
中．动作空间被限定为用户交互过商品的k 阶邻居．
KGQR不仅考虑到了用户偏好的时序性,而且通过

知识图谱结构信息精剪动作空间,显著提高强化学习

采样效率．
在对话式推荐系统中,通常对用户商品数据构

建用户 商品 属性知识图谱,一段对话可以被表示

为图上的一条路径．强化学习方法用于决定下个动

作(商品推荐或属性询问),帮助系统学习一个多回

合的对话策略．Lei等人[１５３]提出了一种对话路径推

理算法 CPR(conversationalpathreasoning)．模型

采用经典的基于价值的DeepQＧlearning算法,状态

包括对话历史信息和候选商品数量２部分．动作只

有２种选择,即“商品推荐”或 “属性询问”．CPR定

义用户 属性偏好和用户 商品偏好用于决定推荐哪

个商品或选择哪个属性进行询问．其中用户 属性偏

好由信息熵建模,用户 商品的偏好由EAR[１５４]中的

FM 变体计算．如果智能体选择属性询问,则直接依

据用户 属性偏好从候选属性集中选择得分最高的

属性．如果选择商品推荐,则依据用户 商品偏好从

候选商品集中选择topＧk 的商品进行推荐．CPR 将

对话推荐问题建模为基于图的路径推理问题,提高

了对话推荐的可解释性,策略网络只需要决定何时

询问和何时推荐,将动作空间减少到 ２个,减轻了

策略网络的建模负担．与Lei等人[１５３]类似,Deng等

人[１５５]提出了 UNICORN 算法(unifiedconversational
recommender)．模型采用经典的基于价值的 Dueling
DQN算法．模型先通过图卷积神经网络 GCN 编码

动态加权图中商品的语义和结构信息,作为商品的

表示向量．但与 Lei等人[１５３]不同,UNICORN 采用

Transformer来编码用户历史对话序列信息作为状

态．动作空间由商品集合和属性集合构成．实验表

明,UNICORN能够在更短的对话轮数下,了解用

户偏好并为用户推荐合适商品．除了提高推荐的效

率和准确性以外,基于知识图谱与强化学习相结合

来进行对话推荐,还通过给出知识图谱推理路径,增
加了对话推荐的可解释性．
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４．２　对话系统

自然语言处理领域的一个重要应用就是人机对

话系统,它是人机交互的核心功能之一．计算机想要

顺利无障碍地和人类交流,必须具备丰富的背景知

识以及强大的决策能力,结合背景知识去理解对话

内容,从外部知识库中找出相关的知识并进行推理,
从而生成合适的回答．知识图谱为对话系统提供了

丰富的背景知识,而强化学习可以从相关知识集合

中选出恰当的知识,并且可以利用用户的隐式负反

馈信息,确保对话效果持续稳步提升．
针对开放域对话和知识问答,大多数的研究只

是利用用户输入和知识之间的相似度,将知识整合

到了回复的生成过程中．然而,只依靠相似度是不能

保证回复的合适准确的,例如人类在进行对话和知

识问答时还需要借助大脑的决策能力,从相关知识

中筛选出合适的知识进行回答．徐聪[１５６]提出了一个

结合知识库的对话模型,将强化学习算法用于对相

关知识的有效选择决策中．模型包括２部分:知识决

策部分与回复生成部分．知识决策部分为对知识的

粗选和精选．粗选指根据会话主题从完整的知识图

谱中检索出所有相关子图作为候选集合;精选指利

用强化学习中的策略梯度算法 REINFORCE,在子

图中选择最合适的知识作为最优知识,其中,状态包

含当前智能体所选择的知识、初始话题实体、目标话

题实体、输入文本序列以及对话历史等５方面信息．
动作被定义为图中与当前话题实体相连的所有边或

切换话题．奖励被定义为真实回复和所选择知识的

相关性．回复生成部分利用 Transformer网络对输

入文本和知识进行编码和解码．借助于强化学习的

决策能力,该模型能够选择合适的知识并生成上下

文连贯、回复内容准确、易于用户理解以及形式多样

的回复．模型采用F１值来评估模型的知识决策的

精度 召回率,即输出回复相对于标准回复在字级别

上的精度 召回率．在百度 KnowledgeDrivenDialogue
数据集上F１值提升了５．２８％．

现有QA方法只能从基准数据的显示问答对中

学习．然而,用户很少会明确地将答案标记为正确或

错误．针对这一问题,Kaiser等人[１５７]提出了 Conqer
算法(conversationalquestionansweringwithreforＧ
mulations),该方法可以利用用户的重新提问这种

隐式负反馈进行学习．模型采用经典的基于策略梯

度的REINFORCE算法．状态包含用户当前所提的

问题、用户最初的问题以及当前问题所关联的实体．
动作被定义为当前问题所关联的实体所对应的边．

奖励取决于用户的新问题与原问题是否同属一个主

题．具体地说,首先将用户提出的问题所包含的实体

通过实体消歧方法链接到外部知识库,将回答过程

建模为多个智能体在知识图谱上并行游走过程,节
点选择由策略网络输出的动作决定．该策略网络将

当前所提的问题、用户最初的问题以及当前问题所

关联的实体作为输入,通过分析用户新的提问与原

来的问题相比是否表达出新的意图获得奖励进行训

练．Conqer是在用户提问未得到理想答案后重新提

问时,利用隐式负反馈信息来学习对话策略的工作．
实验表明:Conqer优于当时最优方法 Convex[１５８],
并且对各种噪声具有鲁棒性．
４．３　游戏攻略

文字类冒险游戏是一种玩家必须通过文本描述

来了解世界,通过相应的文本描述来声明下一步动

作的游戏．这类游戏中强化学习智能体根据接收到

的文本信息进行自动响应,以实现规定的游戏目标

或任务(例如拿装备、离开房间等)．强化学习善于序

列决策,知识图谱善于建模文本的语义和结构信息．
因此,强化学习和知识图谱相结合在文字类冒险游

戏中得到了成功的应用．基于强化学习的知识图谱

方法在进行游戏策略学习时主要思路可分为２类:

１)将游戏状态构建成一张知识图,利用强化学习技

术进行游戏策略学习;２)将知识图谱作为外部知识

辅助强化学习智能体进行决策．
文献[１５９Ｇ１６０]将每个时刻游戏中的状态表示

为一张知识图谱,利用图结构特性以及图中的信息

传递进行状态的表示学习．Ammanabrolu等人[１５９]

提出了一个基于深度强化学习的游戏策略学习算法

KGＧDQN,它将每一时刻的游戏状态(文本描述)表
示为一张状态图．采用图的形式有利于修剪动作空

间,以实现更有效的探索．玩游戏时,智能体接收对

当前游戏状态的观察(文本描述),根据给定的观

察对状态图进行更新,如图９所示．采用SBLSTM
(slidingbidirectionalLSTM)编码观察,同时利用图

注意力机制对状态图进行编码．智能体每一时刻的

状态可以通过对观察的编码和状态图的编码进行线

性变换得到．采用 QＧlearning算法学习在当前状态

下采取行动的策略．但 KGＧDQN的动作空间仍然很

大,训练成本仍然较高．针对游戏动作空间巨大的问

题,Ammanabrolu等人[１６０]提出了利用知识图谱表

示状态,通过预定义模板生成动作空间的算法 KGＧ
A２C．模型由状态编码模块、动作解码模块２部分构

成．状态的定义考虑到了观察的文本描述(包括当前
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Fig．９　Statesupdatingintextadventuregame[１５９]

图９　文字冒险游戏中的状态图更新[１５９]

状态的环境描述、游戏需求、游戏反馈以及前一步采

取的动作)、原始分数和状态图(与文献[１５９]类似)．
状态编码模块根据所有的观察数据利用多个 GRU
和多头图注意力机制编码游戏当前状态．动作解码

模块利用状态编码信息通过多个GRU解码动作．模
型训练阶段采用 ValidAction检测算法[１６１]对动作

空间进行了精简,利用优势演员评论家算法 A２C
(advantageActorＧCritic)学习策略．KGＧA２C把组合

巨大的行动空间限制在较小合理的动作空间中,提
高了智能体的学习效率．

此外,针对应用于文本类游戏的强化学习智能

体缺乏人类所具有的游戏推理能力．Xu等人[１６２]提

出基于堆叠分层注意力机制算法SHAＧKG(stacked
hierarchicalattentionwithknowledgegraphs)．利
用知识图谱的结构信息进行显示推理,帮助智能体

做出决策．状态包括观察的文本描述、原始分数和状

态图３部分．不同于以往将游戏状态图表示成为一

张图的工作,SHAＧKG对状态图依据不同的关系以

及时间顺序进行子图划分,采用分层注意力机制对

不同层级的特征进行提取,观察的文本描述利用

GRU进行编码,与原始分数共同形成状态的表示．
SHAＧKG采用优势演员评论家算法 A２C．通过将整

个知识图谱划分为多个子图,并采用分层注意机制

给出的不同层级的评分,帮助人类更好地解释智能

体的推理依据和决策过程．Adhikari等人[１６３]规范化

了上述工作的状态图的概念,将其定义为信念图

(beliefgraph),即在探索过程中学习到的图结构,
提出了 GATA(graphＧaidedtransformeragent)方

法．模型采用经典的基于价值的 DQN 方法．信念图

中节点可以表示玩家、物品、位置以及一些条件(例

如,对于烹饪类游戏的开关、切片等操作),关系可以

表示在特定时间下实体之间的关系(例如,在􀆺正北

方)．GATA 是一个基于 Transformer的智能体,首
先通过对原始文本描述构造信念图作为状态,并基

于该状态应用策略网络进行动作选择．然后,根据该

动作和新的观察动态更新信念图．利用图结构形式

的结构化表征可以提高强化学习智能体的可解释

性,使决策过程更加透明．
现实生活中有些游戏还需要一些额外的常识知

识作为补充信息．在这类游戏环境中,智能体需要借

助于外部常识知识,例如,苹果放在冰箱中,盘子放

在碗橱里,进而更好的完成游戏任务．在现有强化学

习算法中引入外部知识,有利于减少强化学习智能

体的动作空间,提高智能体的训练速度．Ammanabrolu
等人[１６４]进一步扩展了KGＧDQN算法[１５９],探索了文

字类游戏中游戏策略迁移的方法．模型利用了从游

戏文本中提取出的知识图谱为强化学习智能体在同

类游戏间的迁移提供先验知识．采用DQN网络参数

权值有效地迁移知识．知识图谱通过为智能体提供

不同游戏的状态和动作空间之间更明确且可解释的

映射,能够在智能体间进行有效的迁移,以达到减少

训练时间并提高所学习策略质量的目的．Murugesan
等人[１６５]将外部知识图谱 ConceptNet作为补充信

息应用在基于强化学习的文本游戏类任务中,提出

了Belief＋KG_Evolve算法．模型共包含３个部分,
输入数据编码模块、基于图的知识融合模块、动作预

测模块．输入数据编码模块将历史动作和游戏观察

利用预训练模型 GloVe和 GRU 网络进行编码．基
于图的知识融合模块将状态图和外部知识图谱进行

整合,利用 ConceptNetNumberbatch词向量表示
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和图卷积网络 GCN进行图的表示学习．动作预测模

块将数据编码模块得到的编码、基于图的知识融合

模块得到的图的表示以及动作候选集作为输入,输
出动作概率．Murugesan等人[１６５]指出常识知识可以

帮助智能体高效和准确地行动,但太多的常识知识

也会对智能体起到干扰．如何确定并过滤掉那些无

用常识是一个值得研究的方向．
４．４　药物∕疾病预测

在生物医药领域,药物合成、新材料发现、疾病

预测等在科技迅速发展的今天显得日益重要,给社会

发展和人们生活带来巨大变化．引入强化学习方法,
可以利用智能体在知识图谱中的自动探索做出最优

决策,同时找到的路径可以为反应物生成或者疾病

预测提供可解释性依据．目前,基于强化学习的知识

图谱技术已经被应用于发现新的药物或材料、化学

反应物预测以及药物组合预测、疾病预测等领域．
同时结合高度复杂和不可微的规则,设计模型

以找到所需特性的分子是一项具有挑战性的任务．
You等人[１６６]提出了图卷积策略网络(graphconＧ
volutionalpolicynetwork,GCPN)．GCPN 将分子

图生成的问题建模为一个序列决策问题,即在一个

具有化学感知的环境中迭代地向分子图添加子结构

和边．将图表示学习、对抗训练(用于奖励设计)等技

术融入强化学习框架中,采用经典的基于 ActorＧ
Critic框架的PPO[９４],以优化由分子属性目标和对

抗性损失组成的奖励．研究结果表明,GCPN生成的

分子在PenalizedlogP指标上比原有方法高出６１％．
针对化学反应产物预测(chemicalreactionprediction)
问题,Do等人[１６７]提出了图变换策略网络(graph
transformationpolicynetwork,GTPN)．GTPN 采

用 ActorＧCritic算法,状态被定义为包含输入反应

物和试剂分子系统的标记图,动作由序列结束信号、
反应物分子节点、新的关系类型组成．GTPN采用图

神经网络来表示输入的反应物和试剂分子,并使用

强化学习来寻找最佳的化学键变化序列,将反应物

转化为产物．GTPN 不需对图变换的长度或顺序做

任何假设．实验结果表明,在大型数据集 USPTO
中,GTPN比原有方法准确度提高了约３％．基于电

子健康记录(electronichealthrecord,EHR)的药物

组合预测(medicinecombinationprediction,MCP)
可以帮助医生为复杂病患者开药．针对 MCP研究要

么忽略了药物之间的相关性,即 MCP被定义为二

元分类任务,要么假设药物之间存在顺序相关性,即

MCP被定义为序列预测任务的问题．Wang等人[１６８]

考虑到还应考虑药物之间的相互作用,即患者用

药安全,提出了一种基于图卷积的强化学习模型

CompNet(combinedorderＧfreemedicineprediction
network),模型将药物组合预测问题建模为一个

Markov决策过程,即时刻t的药物选择取决于之前

时刻t－１中选择的药物．利用DeepQＧlearning来学

习药物之间的相关性和相互作用．状态由患者表征

和医学知识图谱表征经过非线性变换得到．动作空

间是由所有药物构成的集合．具体地,首先使用

DualＧCNN来获取基于 EHR的患者表征;然后,引
入与预测药物相关的医学知识来创建动态医学知识

图谱,使用关系图卷积网络 RＧGCN 对其进行编码;
最后,CompNet通过融合患者信息和药物知识图谱

来进行动作(药物)选择．实验结果表明,在数据集

MIMICＧIII中,CompNet显著优于现有方法,Jaccard
和F１值分别提高了３．７４％和６．６４％．Sun等人[１６９]

将医学知识和医学数据相结合构建疾病知识图谱,
将疾病预测任务建模在知识图谱上的游走问题．疾
病知识图谱中节点表示疾病(例如冠心病),边表示

疾病之间的关系(例如引发)．状态定义同时考虑到

了病人的信息和在知识图谱中历史游走的信息(当
前所在节点以及走过的节点),动作空间是由智能体

当前节点的所有邻居节点(疾病)构成的集合．采用

ActorＧCritic算法,学习智能体的游走策略．最终智

能体所在的节点代表病人所患的疾病,游走的路径

表示可解释的疾病进展路线,可作为预测病人所患

疾病的解释性依据．实验表明在 MIMIC数据集中疾

病的预测准确率可达６３．９％．
４．５　其　他

除了推荐、对话系统、游戏、生物医药等领域,基
于强化学习的知识图谱方法还可以应用于金融、网
络安全等其他领域．

在金融领域,Miao等人[１７０]将文献[１１２]所提方

法应用于动态金融知识图谱构建的关系抽取任务

中．实验表明,该方法可以降低噪声数据的干扰,提
高关系提取模型的准确度．动态金融知识图谱可对

大量金融数据进行标准化和可视化,辅助金融从业

人员进行分析与决策．在网络安全领域,Piplai等

人[１７１]结合网络安全知识图谱,将强化学习算法应

用于恶意软件检测．算法模拟安全专业人员使用自

身背景知识来识别攻击,将从描述相同或相似的恶

意软件攻击的文本中挖掘出的知识应用于强化学习

算法的动作选择概率和奖励函数的设计中．实验表

明,使用先验信息源的加权均值的奖励函数在恶意

攻击检测中效果最好．
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５　未来发展方向

近几年来,针对知识图谱和强化学习的相关研

究已经成为人工智能领域的热点方向．知识图谱可

以同时建模数据的拓扑结构和语义信息,强化学习

是一种从试错过程中发现最优行为策略的技术[８４],
适用于解决贯序决策问题．知识图谱与强化学习的

结合有利于提升训练样本质量,还有利于提高可解

释性和可信赖性．但是,强化学习方法在知识图谱领

域应用也存在一些不足,主要表现在２个方面:１)对
强化学习状态的表示,文献[１３４]提到目前强化学习

状态表示大多使用预训练得到的节点嵌入．然而,当
知识图谱中增加新三元组时,节点的嵌入也需要重

新训练,计算成本较大．文献[１２６]提到除了结构信

息以外,节点的文本描述信息、层次结构的类型信息

也十分重要．在知识图谱表示学习领域,文献[１７２]
和文献[１７３]分别将文本描述信息、关系路径等信

息,用于构建更加精准的知识表示．然而,这些方法

还未广泛应用于强化学习状态的表示中．２)强化学

习的奖励函数设计,与人工定义奖励函数相比,文献

[１２２]和文献[１４７]已经开始尝试利用知识图谱中的

信息结合抗性学习来生成自适应的奖励函数．如何

自动生成更合理的奖励函数还有待进一步研究．
目前围绕强化学习与知识图谱结合的研究还处

于起步阶段,有广阔的发展空间．未来值得关注５个

方向:

１)基于强化学习的动态时序知识图谱研究

随着应用的深入,人们不仅关注实体关系三元

组这种简单的知识表示,还需要掌握包括逻辑规则、
决策过程在内的复杂知识．目前基于强化学习的知

识图谱研究主要围绕静态知识图谱．然而,知识随着

时间的推移往往是动态变化的．如何利用强化学习

在解决序列决策问题方面的优势,来建模知识图谱

的动态性,学习知识图谱的变化趋势,解决实际应用

中的复杂问题是一个值得研究的课题．Li等人[１７４]研

究了动态时序知识图谱的时序推理问题．受人类推

理方式的启发,CluSTeR(cluesearchingandtemporal
reasoning)包含线索搜索和时序推理２部分．线索搜

索模块采用随机集束搜索算法,作为强化学习的动

作采样方法,从历史事件中推断多条线索．时序推理

模块使用基于RＧGCN进行编码,并应用 GRU 进行

时序预测,实现从线索中推理答案．

２)基于强化学习的多模态知识图谱研究

面对越来越复杂多样的用户诉求,单一知识图

谱已不能满足行业需求．多模态数据[１１]可以提供更

丰富的信息表示,辅助用户决策,提升现有算法的性

能．目前,基于强化学习的知识图谱研究主要针对文

本数据．如何利用强化学习技术进行多模态知识图谱

的构建与分析仍是一个值得研究的方向．He等人[１７５]

将强化学习方法应用于视频定位(videogrounding)
,即给定一段文本描述将其与视频片段相匹配的任

务中．He等人将这个任务建模为一个顺序决策的问

题,利用 ActorＧCritic算法学习一个逐步调节时间

定位边界的代理,完成视频与文本的匹配．
３)基于新的强化学习方法的知识图谱研究

强化学习作为人工智能领域研究热点之一,其
研究进展与成果也引发了学者们的关注．强化学习

领域最近提出了一系列新的方法和理论成果,例如,
循环元强化学习[１７６]、基于 Transformer的强化学

习[１７７]、逆强化学习[１７８]等相关的理论．如何将这些新

的理论方法应用在知识图谱的构建或研究应用中,
值得深入思考．Hou等人[１７９]在强化学习动作选择中

引入了知识图谱中隐含的规则来约束动作选择,进
一步精简了动作空间,提高了强化学习效率．Hua等

人[１８０]提出了一种元强化学习方法来进行少样本复

杂知识库问答,以减少对数据注释的依赖,并提高模

型对不同问题的准确性．
４)基于强化迁移学习的知识图谱研究

基于强化学习的知识图谱方法具有一定的可解

释性和准确性．但强化学习不同于监督学习,样本数

据来源于智能体与环境的交互,会导致收集大量无

用且重复的数据,成本较高．一种解决思路是将迁移

学习应用到强化学习中,通过将源任务学习到的经

验应用到目标任务中,帮助强化学习更好地解决实

际问题．文献[１６４]、文献[１７０]将迁移学习和强化

学习结合起来,分别应用于同类游戏策略学习以及

动态金融知识图谱构建领域,并取得了不错的效果,
缓解了特定领域因训练数据不足所带来的挑战,提
高了模型举一反三和融会贯通的能力．因此,基于强

化迁移学习的知识图谱研究也是未来一个重要的研

究方向．
５)算法可解释性度量研究

由于知识图谱能够提供实体间的语义和结构信

息,强化学习智能体的学习过程和人类认知世界的

过程比较相似,产生的解释更易于人类理解．因此,
一些研究者利用强化学习和知识图谱开展可解释性
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的研究．然而,这些研究工作可解释性的效果只能通

过实例分析来进行评测．目前,针对解释性还没有统

一或者公认的衡量标准[８４],如何衡量模型的可解释

性是未来需要研究的问题之一．

６　总　　结

知识图谱既包含图的拓扑结构信息又包含丰富

的语义信息,得到越来越多研究者的关注．然而,目
前知识图谱研究面临标注数据获取困难、模型依赖

人工定义的规则和先验知识、方法缺乏可解释性等

问题．环境驱动的强化学习方法学习过程更接近于

人类认知,产生的解释更易于人类理解,具有十分重

要的研究意义．本文首先简要介绍了知识图谱和强

化学习的基础知识．其次,对基于强化学习的知识图

谱相关研究,包括强化学习在知识抽取、知识推理、
知识表示、知识融合等方面的研究进行了全面综述．
最后,介绍了基于强化学习的知识图谱研究在智能

推荐、对话系统、游戏、生物医药、金融、网络安全等

领域的实际应用．在此基础上,对未来的发展方向,
包括基于强化学习的动态知识图谱、基于强化学习

的多模态知识图谱、基于新强化学习方法的知识图

谱研究、基于强化迁移学习的知识图谱以及算法可

解释性度量等进行了展望．

作者贡献声明:马昂负责调研并完成论文撰写;
于艳华负责论文审阅,并给出详细修改指导意见;杨
胜利、石川、李劼对论文提出指导意见;蔡修秀负责

论文格式修订．

参 考 文 献

[１] ZhangTiancheng,TianXue,SunXianghui,etal．Overview

ofresearch on knowledge graph embedding technology
[J∕OL]．JournalofSoftware,２０２１ [２０２１Ｇ１１Ｇ１５]．http:∕∕

www．jos．org．cn∕１０００Ｇ９８２５∕６４２９．htm (inChinese)

(张天成,田 雪,孙相会,等．知识图谱嵌入技术研究综述

[J∕OL]．软件学报,２０２１[２０２１Ｇ１１Ｇ１５]http:∕∕www．jos．org．

cn∕１０００Ｇ９８２５∕６４２９．htm)

[２] XiaoYanghua．KnowledgeGraphConceptand Technology
[M]．Beijing:ElectronicIndustryPress,２０２０(inChinese)

(肖仰华．知识图谱概念与技术[M]．北京:电子工业出版社,

２０２０)

[３] JiShaoxiong,PanShirui,CambriaE,etal．Asurveyon

knowledgegraphs:Representation,acquisitionandapplications
[J]．arXivpreprint,arXiv:２００２．００３８８,２０２０

[４] WangJunping,Zhang Wensheng, Wang Yongfei,etal．

Constructingandinferringeventlogiccognitivegraphinthe

fieldofbig data [J]．SCIENTIA SINICA Informationis,

２０２０,５０(０７):９８８１００２(inChinese)

(王军平,张文生,王勇飞,等．面向大数据领域的事理认知

图谱构建与推断分析[J]．中国科学:信息科学,２０２０,５０
(０７):９８８１００２)

[５] WuZongyou,BaiKunlong,YangLinrui,etal．Reviewon

text mining ofelectronic medicalrecord [J]．Journalof

ComputerResearchandDevelopment,２０２１,５８(３):５１３

５２７(inChinese)

(吴宗友,白昆龙,杨林蕊,等．电子病历文本挖掘研究综述

[J]．计算机研究与发展,２０２１,５８(３):５１３５２７)

[６] QinChuan,ZhuHengshu,ZhuangFuzhen,etal．Asurvey

on knowledge graphＧbased recommender systems [J]．

SCIENTIASINICAInformationis,２０２０,５０(０７):９３７９５６
(inChinese)

(秦川,祝恒书,庄福振,等．基于知识图谱的推荐系统研究

综述[J]．中国科学:信息科学,２０２０,５０(０７):９３７９５６)

[７] Chen Xiaojun,Jia Shengbin, Xiang Yang．A review:

Knowledgereasoning over knowledge graph [J]．Expert

SystemswithApplications,２０２０,１４１:１１２９４８

[８] GuanSaiping,JinXiaolong,JiaYantao,etal．Knowledge

reasoningoverknowledgegraph:Asurvey[J]．Journalof

Software,２０１８,２９(１０):２９６６２９９４(inChinese)

(官赛萍,靳小龙,贾岩涛,等．面向知识图谱的知识推理研

究进展[J]．软件学报,２０１８,２９(１０):２９６６２９９４)

[９] YaoSiyu,ZhaoTianzhe,WangRuijie,etal．RuleＧguided

jointembeddinglearningofknowledgegraphs[J]．Journalof

ComputerResearchandDevelopment,２０２０,５７(１２):２５１４

２５２２(inChinese)

(姚思雨,赵天哲,王瑞杰,等．规则引导的知识图谱联合嵌

入方法[J]．计算机研究与发展,２０２０,５７(１２):２５１４２５２２)

[１０] NiuGuanglin,LiBo,ZhangYongfei,etal．Jointsemantics

anddataＧdriven path representationfor knowledge graph

inference[J]．arXivpreprint,arXiv:２０１０．０２６０２,２０２０

[１１] ZhaoXiaojuan,JiaYan,LiAiping,etal．AsurveyofmultiＧ

sourceknowledgefusiontechnology[J]．JournalofYunnan

University:NaturalSciencesEdition,２０２０,４２(２０７):６５７９
(inChinese)

(赵晓娟,贾焰,李爱平,等．多源知识融合技术研究综述

[J]．云南大学学报:自然科学版,２０２０,４２(２０７):６５７９)

[１２] VakulenkoS,GarciaJD F,Polleres A,etal．Message

passingforcomplexquestionansweringoverknowledgegraphs
[C]∕∕Procofthe２８th ACMIntConfonInformationand

KnowledgeManagement．New York:ACM,２０１９:１４３１

１４４０

[１３] LiJing,SunAixin,HanJianglei,etal．Asurveyondeep

learningfornamedentityrecognition [J]．arXivpreprint,

arXiv:１８１２．０９４４９,２０１８

４１７１ 计算机研究与发展　２０２２,５９(８)



[１４] EHaihong,ZhangWenjing,XiaoSiqi,etal．Surveyofentity

relationshipextractionbasedondeeplearning[J]．Journalof

Software,２０１９,３０(６):１７９３１８１８(inChinese)

(鄂海红,张文静,肖思琪,等．深度学习实体关系抽取研究

综述[J]．软件学报,２０１９,３０(６):１７９３１８１８)

[１５] Zeng Daojian, Liu Kang, Chen Yubo,et al．Distant

supervisionforrelationextractionviapiecewiseconvolutional

neuralnetworks[C]∕∕Procofthe２０１５ConfonEmpirical

MethodsinNaturalLanguageProcessing．Stroudsburg,PA:

ACL,２０１５:１７５３１７６２

[１６] LiDongmei,ZhangYang,LiDongyuan,etal．Reviewof

entityrelationextractionmethods[J]．JournalofComputer

ResearchandDevelopment,２０２０,５７(７):１４２４ １４４８ (in

Chinese)

(李冬梅,张扬,李东远,等．实体关系抽取方法研究综述

[J]．计算机研究与发展,２０２０,５７(７):１４２４１４４８)

[１７] ZhangXue,Sun Hongyu,XinDongxing,etal．Surveyon

automatictermextractionresearch[J]．JournalofSoftware,

２０２０,３１(７):２０６２２０９４(inChinese)

(张雪,孙宏宇,辛东兴,等．自动术语抽取研究综述[J]．软

件学报,２０２０,３１(７):２０６２２０９４)

[１８] KaelblingLP,Littman M L,MooreA W．Reinforcement

learning:Asurvey[J∕OL]．JournalofArtificialIntelligence

Research,１９９６,４:２３７ ２８５ [２０２１Ｇ１１Ｇ１５]．https:∕∕arxiv．

org∕pdf∕cs∕９６０５１０３．pdf

[１９] Moerland T M,BroekensJ,Jonker C M．ModelＧbased

reinforcementlearning:Asurvey[J]．arXivpreprint,arXiv:

２００６．１６７１２,２０２０

[２０] LiuJianwei,Gao Feng,Luo Xionglin．Survey of deep

reinforcementlearningbasedonvaluefunctionandpolicy

gradient[J]．ChineseJournalofComputers,２０１９,４２(６):

１４０６１４３８(inChinese)

(刘建伟,高峰,罗雄麟．基于值函数和策略梯度的深度强化

学习综述[J]．计算机学报,２０１９,４２(６):１４０６１４３８)

[２１] LiuQuan,ZhaiJianwei,ZhangZongchang,etal．Asurvey

on deep reinforcementlearning [J]．Chinese Journalof

Computers,２０１８,４１(１):１２７(inChinese)

(刘全,翟建伟,章宗长,等．深度强化学习综述[J]．计算机

学报,２０１８,４１(１):１２７)

[２２] SunChangyin,MuZhaoxu．Importantscientificproblemsof

multiＧagent deep reinforcement learning [J]． Acta

AutomaticaSinica,２０２０,４６(７):１３０１１３１２(inChinese)

(孙长银,穆朝絮．多智能体深度强化学习的若干关键科学问

题[J]．自动化学报,２０２０,４６(７):１３０１１３１２)

[２３] XiongLuolin,MaoShuai,TangYang,etal．Reinforcement

learningbasedintegratedenergysystem management:A

survey[J]．ActaAutomaticaSinica,２０２１,４７(１０):２３２１

２３４０(inChinese)

(熊珞琳,毛帅,唐漾,等．基于强化学习的综合能源系统管

理综述[J]．自动化学报,２０２１,４７(１０):２３２１２３４０)

[２４] LiangTianxin,YangXiaoping,WangLiang,etal．Review

onfinancialtradingsystembasedonreinforcementlearning
[J]．JournalofSoftware,２０１９,３０(３):８４５ ８６４ (in

Chinese)

(梁天新,杨小平,王良,等．基于强化学习的金融交易系统

研究与发展[J]．软件学报,２０１９,３０(３):８４５８６４)

[２５] AuerS,BizerC,KobilarovG,etal．DBpedia:Anucleusfor

aWebofopendata[C]∕∕Procofthe６thIntSemanticWeb

Conf．Berlin:Springer,２００７:７２２７３５
[２６] MahdisoltaniF,Biega J,Suchanek F M．YAGO３: A

knowledgebasefrom multilingualWikipedias[C∕OL]∕∕Proc

ofthe ７th Biennial Conf on Innovative Data Systems

Research．New York:ACM,２０１５ [２０２２Ｇ０３Ｇ０８]．https:∕∕

pure．mpg．de∕rest∕items∕item_２０７７９４６∕component∕file_２０７７９６８∕

content
[２７] Liu H,Singh P．ConceptNet:A practicalcommonsense

reasoningtoolＧkit[J]．BT TechnologyJournal,２００４,２２
(４):２１１２２６

[２８] VrandecicD,Krötzsch M．Wikidata:Afreecollaborative

knowledgebase[J]．CommunicationsoftheACM,２０１４,５７
(１０):７８８５

[２９] TangJie,Zhang Jing,Yao Limin,etal．ArnetMiner:

Extractionandminingofacademicsocialnetworks[C]∕∕Proc

ofthe１４thACMSIGKDDIntConfonKnowledgeDiscovery

andDataMining．NewYork:ACM,２００８:９９０９９８
[３０] XuBo,Xu Yong,LiangJiaqing,etal．CNＧDBpedia:A

neverＧendingChineseknowledgeextractionsystem [C]∕∕

Procofthe３０thIntConfonIndustrialEngineeringandOther

Applications of Applied Intelligent Systems． Berlin:

Springer,２０１７:４２８４３８
[３１] NiuXin,Sun Xinrong,Wang Haofen,etal．Zhishi．meＧ

weavingChineselinkingopendata[C]∕∕Procofthe１０thInt

SemanticWebConf．Berlin:Springer,２０１１:２０５２２０
[３２] HumphreysK,GaizauskasRJ,AzzamS,etal．University

ofsheffield:DescriptionoftheLaSIEＧIIsystemasusedfor

MUCＧ７ [C∕OL]∕∕Proc of the ７th Conf on Message

Understanding．New York: ACM,１９９８ [２０２１Ｇ１１Ｇ１５]．

https:∕∕aclanthology．org∕M９８Ｇ１００７∕
[３３] BlackWJ,RinaldiF,MowattD．FACILE:Descriptionof

theNEsystem usedfor MUCＧ７[C∕OL]∕∕Procofthe７th

Confon Message Understanding．New York:ACM,１９９８
[２０２１Ｇ１１Ｇ１５]．https:∕∕aclanthology．org∕M９８Ｇ１０１４∕

[３４] KrupkaGR,HausmanK．IsoQuestInc:Descriptionofthe

NetOwlTMextractorsystemasusedfor MUCＧ７[C∕OL]∕∕

Procofthe７thConfonMessageUnderstanding．NewYork:

ACM,１９９８ [２０２１Ｇ１１Ｇ１５]．https:∕∕aclanthology．org∕M９８Ｇ

１０１５∕
[３５] AoneC,HalversonL,HamptonT,etal．SRA:Description

oftheIE２systemusedforMUCＧ７[C∕OL]∕∕Procofthe７th

Confon Message Understanding．New York:ACM,１９９８
[２０２１Ｇ１１Ｇ１５]．https:∕∕aclanthology．org∕M９８Ｇ１０１２∕

５１７１马　昂等:基于强化学习的知识图谱综述



[３６] MikheevA,MoensM,GroverC．Namedentityrecognition

without Gazetteers [C]∕∕Proc ofthe ９th Conf ofthe

European Chapter ofthe Association for Computational

Linguistics．Stroudsburg,PA:ACL,１９９９:１８
[３７] YaoLin,LiuHong,LiuYi,etal．Biomedicalnamedentity

recognitionbasedondeepneuralnetwork[J]．International

Journalof HybridInformation Technology,２０１５,８(８):

２７９２８８
[３８] Jiang Yufang, Hu Chi, Xiao Tong,et al．Improved

differentiablearchitecturesearchforlanguagemodelingand

namedentityrecognition [C]∕∕Procofthe２０１９ Confon

Empirical Methods in Natural Language Processing．

Stroudsburg,PA:ACL,２０１９:３５８３３５８８
[３９] HuangZhiheng,XuWei,YuKai．BidirectionalLSTMＧCRF

modelsforsequencetagging [J]．arXiv preprint,arXiv:

１５０８．０１９９１,２０１５
[４０] Peters M E,Ammar W,Bhagavatula C,etal．SemiＧ

supervised sequence tagging with bidirectionallanguage

models[C]∕∕Procofthe５５thConfoftheAssociationfor

ComputationalLinguistics．Stroudsburg,PA:ACL,２０１７:

１７５６１７６５
[４１] SuiDianbo,ChenYubo,LiuKang,etal．Leveragelexical

knowledge for Chinese named entity recognition via

collaborativegraphnetwork[C]∕∕Procofthe２０１９Confon

Empirical Methods in Natural Language Processing．

Stroudsburg,PA:ACL,２０１９:３８２８３８３８
[４２] FuTJ,LiPH,MaWenyun．GraphRel:Modelingtextas

relationalgraphsforjointentityandrelationextraction[C]∕∕

Procofthe５７thConfoftheAssociationforComputational

Linguistics．Stroudsburg,PA:ACL,２０１９:１４０９１４１８
[４３] LuoYing,ZhaoHai．BipartiteflatＧgraphnetworkfornested

namedentityrecognition[C]∕∕Procofthe５８thConfofthe

AssociationforComputationalLinguistics．Stroudsburg,PA:

ACL,２０２０:６４０８６４１８
[４４] BrinS．Extractingpatternsandrelationsfrom the World

WideWeb[C]∕∕Procofthe１９９８IntWorkshopontheWeb

andDatabases．Berlin:Springer,１９９８:１７２１８３
[４５] AgichteinE,GravanoL．Snowball:Extractingrelationsfrom

largeplainＧtextcollections[C]∕∕Procofthe５thACM Conf

onDigitalLibraries．NewYork:ACM,２０００:８５９４
[４６] SantosCND,XiangBin,ZhouBowen．Classifyingrelations

byrankingwithconvolutionalneuralnetworks[C]∕∕Procof

the５３rdConfoftheAssociationforComputationalLinguistics．

Stroudsburg,PA:ACL,２０１５:６２６６３４
[４７] KatiyarA,CardieC．Goingoutonalimb:Jointextractionof

entitymentionsandrelationswithoutdependencytrees[C]∕∕

Procofthe５５thConfoftheAssociationforComputational

Linguistics．Stroudsburg,PA:ACL,２０１７:９１７９２８
[４８] LinYankai,ShenShiqi,LiuZhiyuan,etal．Neuralrelation

extractionwithselectiveattentionoverinstances[C]∕∕Proc

ofthe ５４th Confofthe Association for Computational

Linguistics．Stroudsburg,PA:ACL,２０１６:２１２４２１３３

[４９] ZhuHao,Lin Yankai,LiuZhiyuan,etal．Graphneural

networkswithgeneratedparametersforrelationextraction
[C]∕∕Procofthe５７thConfoftheAssociationforComputational

Linguistics．Stroudsburg,PA:ACL,２０１９:１３３１１３３９
[５０] ZhangYuhao,QiPeng,ManningC D．Graphconvolution

overpruneddependencytreesimprovesrelationextraction
[C]∕∕Procofthe２０１８ConfonEmpiricalMethodsinNatural

LanguageProcessing．Stroudsburg,PA:ACL,２０１８:２２０５

２２１５
[５１] GuoZhijiang,ZhangYan,Lu Wei．Attentionguidedgraph

convolutionalnetworksforrelationextraction[C]∕∕Procof

the ５７th Conf of the Association for Computational

Linguistics．Stroudsburg,PA:ACL,２０１９:２４１２５１
[５２] ZhangNingyu,DengShumin,SunZhanlin,etal．LongＧtail

relationextraction via knowledge graph embeddings and

graphconvolutionnetworks[C]∕∕Procofthe２０１９Confof

the North American Chapter of the Association for

ComputationalLinguistics．Stroudsburg,PA:ACL,２０１９:

３０１６３０２５
[５３] SahuSK,ChristopoulouF,MiwaM,etal．InterＧsentence

relationextractionwithdocumentＧlevelgraphconvolutional

neural network [C]∕∕Proc of the ５７th Conf of the

AssociationforComputationalLinguistics．Stroudsburg,PA:

ACL,２０１９:４３０９４３１６
[５４] ZengShuang,Xu Runxin,Chang Baobao,etal．Double

graphbasedreasoningfordocumentＧlevelrelationextraction
[C]∕∕Procofthe２０２０ConfonEmpiricalMethodsinNatural

LanguageProcessing．Stroudsburg,PA:ACL,２０２０:１６３０

１６４０
[５５] QuinlanJ R．Learninglogicaldefinitionsfrom relations

[J∕OL]．MachineLearning,１９９０,５:２３９２６６[２０２１Ｇ１１Ｇ１５]．

https:∕∕link．springer．com∕content∕pdf∕１０．１００７∕BF００１１７１０５．

pdf
[５６] Galárraga L A, Teflioudi C, Hose K,et al．AMIE:

Association rule mining under incomplete evidence in

ontologicalknowledgebases[C]∕∕Procof２２ndInt World

WideWebConf．NewYork:ACM,２０１３:４１３４２２
[５７] LaoN,CohenW W．Relationalretrievalusingacombination

ofpathＧconstrainedrandom walks[J]．MachineLearning,

２０１０,８１(１):５３６７
[５８] SocherR,ChenDanqi,ManningCD,etal．Reasoningwith

neuraltensornetworksforknowledgebasecompletion[C]∕∕

Procofthe２７th Confon NeuralInformation Processing

Systems．Cambridge,MA:MITPress,２０１３:９２６９３４
[５９] ShiBaoxu,WeningerT．ProjE:Embeddingprojectionfor

knowledgegraphcompletion[C]∕∕Procofthe３１stAAAI

ConfonArtificialIntelligence．PaloAlto,CA:AAAI,２０１７:

１２３６１２４２
[６０] NeelakantanA,RothB,McCallum A．Compositionalvector

spacemodelsforknowledgebaseinference[C∕OL]∕∕Procof

the２０１５ AAAISpringSymposia．PaloAlto,CA:AAAI,

２０１５[２０２１Ｇ１１Ｇ１５]．https:∕∕arxiv．org∕abs∕１５０４．０６６６２

６１７１ 计算机研究与发展　２０２２,５９(８)



[６１] ShangChao,Tang Yun,HuangJing,etal．EndＧtoＧend

structureＧawareconvolutionalnetworksforknowledgebase

completion[C]∕∕Procofthe３３rdAAAIConfonArtificial

Intelligence．PaloAlto,CA:AAAI,２０１９:３０６０３０６７
[６２] Zhang Zhao, Zhuang Fuzhen, Zhu Hengshu, et al．

Relationalgraphneuralnetworkwithhierarchicalattention

forknowledgegraphcompletion[C]∕∕Procofthe３４thAAAI

ConfonArtificialIntelligence．PaloAlto,CA:AAAI,２０２０,

３４(５):９６１２９６１９
[６３] SchlichtkrullM S,KipfT N,Bloem P,etal．Modeling

relationaldatawithgraphconvolutionalnetworks[C]∕∕Proc

ofthe１５thIntConfofSemantic Web．Berlin:Springer,

２０１８:５９３６０７
[６４] VashishthS,SanyalS,Nitin V,etal．CompositionＧbased

multiＧrelationalgraphconvolutionalnetworks[C∕OL]∕∕Proc

ofthe８thIntConfonLearningRepresentations．２０２０[２０２１Ｇ

１１Ｇ１５]．https:∕∕arxiv．org∕abs∕１９１１．０３０８２
[６５] BordesA,UsunierN,GarciaＧDuran A,etal．Translating

embeddingsformodelingmultiＧrelationaldata[C]∕∕Procof

the２７thConfon NeuralInformationProcessingSystems．

Cambridge,MA:MITPress,２０１３:２７８７２７９５
[６６] LinYankai,LiuZhiyuan,Sun Maosong,etal．Learning

entity and relation embeddings for knowledge graph

completion[C]∕∕Procofthe２９thAAAIConfonArtificial

Intelligence．PaloAlto,CA:AAAI,２０１５:２１８１２１８７
[６７] JiGuoliang,HeShizhu,XuLiheng,etal．Knowledgegraph

embeddingviadynamic mapping matrix [C]∕∕Procofthe

５３rdConfoftheAssociationforComputationalLinguistics．

Stroudsburg,PA:ACL,２０１５:６８７６９６
[６８] Yang Bishan,Yih W,He Xiaodong,etal．Embedding

entitiesandrelationsforlearningandinferenceinknowledge

bases [C∕OL]∕∕Proc ofthe ３rd Int Conf on Learning

Representations．２０１５ [２０２１Ｇ１１Ｇ１５]．https:∕∕arxiv．org∕abs∕

１４１２．６５７５
[６９] TrouillonT,WelblJ,RiedelS,etal．Complexembeddings

forsimplelinkprediction[C]∕∕Procofthe３３rdIntConfon

MachineLearning．NewYork:ACM,２０１６:２０７１２０８０
[７０] LinYankai,LiuZhiyuan,Luan Huanbo,etal．Modeling

relationpathsforrepresentationlearningofknowledgebases
[C]∕∕Procofthe２０１５ConfonEmpiricalMethodsinNatural

LanguageProcessing．Stroudsburg,PA:ACL,２０１５:７０５

７１４
[７１] NguyenDQ,VuT,NguyenTD,etal．AcapsulenetworkＧ

basedembeddingmodelforknowledgegraphcompletionand

search personalization [C]∕∕Procofthe North American

Chapterofthe AssociationforComputationalLinguistics．

Stroudsburg,PA:ACL,２０１９:２１８０２１８９
[７２] NguyenD Q,NguyenT D,NguyenD Q,etal．A novel

embeddingmodelforknowledgebasecompletionbasedon

convolutionalneural network [C]∕∕Proc of the North

American Chapter ofthe Association for Computational

Linguistics．Stroudsburg,PA:ACL,２０１８:３２７３３３

[７３] DettmersT,MinerviniP,StenetorpP,etal．Convolutional

２D knowledgegraphembeddings [C]∕∕Procofthe３２nd

AAAIConfonArtificialIntelligence．PaloAlto,CA:AAAI,

２０１８:１８１１１８１８
[７４] JiangXiaotian,WangQuan,WangBin．Adaptiveconvolution

formultiＧrelationallearning[C]∕∕Procofthe２０１９Confof

the North American Chapter of the Association for

ComputationalLinguistics．Stroudsburg,PA:ACL,２０１８:

９７８９８７
[７５] CaiLing, Yan Bo, Mai Gengchen,et al．TransGCN:

Coupling transformation assumptions with graph

convolutionalnetworksforlinkprediction[C]∕∕Procofthe

１０thIntConfon KnowledgeCapture．New York:ACM,

２０１９:１３１１３８
[７６] XieZhiwen,ZhouGuangyou,LiuJin,etal．ReInceptionE:

RelationＧawareinception network with jointlocalＧglobal

structuralinformationforknowledgegraphembedding[C]∕∕

Procofthe５８thConfoftheAssociationforComputational

Linguistics．Stroudsburg,PA:ACL,２０２０:５９２９５９３９
[７７] Chen Muhao, Tian Yingtao, Yang Mohan, et al．

MultilingualknowledgegraphembeddingsforcrossＧlingual

knowledgealignment[C]∕∕Procofthe２６thIntJointConfon

ArtificialIntelligence．PaloAlto,CA:AAAI,２０１７:１５１１

１５１７
[７８] GaneaO E,HofmannT．Deepjointentitydisambiguation

withlocalneuralattention[C]∕∕Procofthe２０１７Confon

Empirical Methods in Natural Language Processing．

Stroudsburg,PA:ACL,２０１７:２６１９２６２９
[７９] HuLinmei,DingJiayu,ShiChuan,etal．Graphneural

entitydisambiguation[J]．KnowledgeＧBasedSystems,２０２０,

１９５:１０５６２０
[８０] CaoYixin,LiuZhiyuan,LiChengjiang,etal．MultiＧchannel

graphneuralnetworkforentityalignment[C]∕∕Procofthe

５７thConfoftheAssociationforComputationalLinguistics．

Stroudsburg,PA:ACL,２０１９:１４５２１４６１
[８１] ZhangFanjin,Liu Xiao,TangJie,etal．OAG:Toward

linkinglargeＧscaleheterogeneousentitygraphs[C]∕∕Procof

the２５thACM SIGKDDIntConfonKnowledgeDiscovery

andDataMining．NewYork:ACM,２０１９:２５８５２５９５
[８２] SunZequn,WangChengming,Hu Wei,etal．Knowledge

graphalignmentnetworkwithgatedmultiＧhopneighborhood

aggregation[C]∕∕Procofthe３４thAAAIConfonArtificial

Intelligence．PaloAlto,CA:AAAI,２０２０,３４:２２２２２９
[８３] WangShuo,DuZhijuan,MengXiaofeng．Researchprogress

oflargeＧscaleknowledgegraphcompletiontechnology [J]．

SCIENTIASINICAInformationis,２０２０,５０(０４):５５１５７５
(inChinese)
(王硕,杜志娟,孟小峰．大规模知识图谱补全技术的研究进

展[J]．中国科学:信息科学,２０２０,５０(０４):５５１５７５)
[８４] LiuXiao,LiuShuyang,ZhuangYunkai,etal．Explainable

reinforcementlearning:Basicproblemsexplorationanda

survey[J∕OL]．JournalofSoftware,２０２１ [２０２１Ｇ１１Ｇ１５]．

http:∕∕www．jos．org．cn∕１０００Ｇ９８２５∕６４８５．htm (inChinese)

７１７１马　昂等:基于强化学习的知识图谱综述



(刘潇,刘书洋,庄韫恺,等．强化学习可解释性基础问题探

索和 方 法 综 述 [J∕OL]．软 件 学 报,２０２１ [２０２１Ｇ１１Ｇ１５]．

http:∕∕www．jos．org．cn∕jos∕article∕abstract∕６４８５)

[８５] Sutton R S,Barto A G．Reinforcement Learning: An

Introduction[M]．Cambridge,MA:MITPress,２０１８

[８６] IvanovS,D􀆳YakonovA．Moderndeepreinforcementlearning

algorithms[J]．arXivpreprint,arXiv:１９０６．１００２５,２０１９

[８７] WatkinsC,DayanP．TechnicalnoteQＧlearning[J]．Machine

Learning,１９９２,８:２７９２９２

[８８] Rummery G A, Niranjan M．OnＧline QＧlearning using

connectionist systems [R∕OL]． Cambridge: Cambridge

University Engineering Department,１９９４ [２０２１Ｇ１１Ｇ１５]．

https:∕∕www．researchgate．net∕publication∕２５００６１１_ OnＧLine_

QＧLearning_Using_ Connectionist_Systems

[８９] MnihV,KavukcuogluK,SilverD,etal．PlayingAtariwith

deepreinforcementlearning[J]．arXivpreprint,arXiv:１３１２．

５６０２,２０１３

[９０] Mnih V,Kavukcuoglu K,Silver D,etal．HumanＧlevel

controlthroughdeepreinforcementlearning [J]．Nature,

２０１９,５１８(７５４０):５２９５３３

[９１] HasseltH V,GuezA,SilverD．Deepreinforcementlearning

withdoubleQＧlearning[C]∕∕Procofthe３０thAAAIConfon

ArtificialIntelligence．PaloAlto,CA:AAAI,２０１６:２０９４

２１００

[９２] SchaulT,QuanJ,AntonoglouI,etal．Prioritizedexperience

replay [C∕OL]∕∕Proc ofthe ４th Int Confon Learning

Representations．２０１６ [２０２１Ｇ１１Ｇ１５]．https:∕∕arxiv．org∕abs∕

１５１１．０５９５２

[９３] WangZiyu,SchaulT,HesselM,etal．Duelingnetwork

architecturesfordeepreinforcementlearning[C]∕∕Procof

the３３rdIntConfon MachineLearning．New York:ACM,

２０１６:１９９５２００３

[９４] WilliamsRJ．Simplestatisticalgradientfollowingalgorithms

for connectionist reinforcement learning [J]． Machine

Learning,１９９２,８(３Ｇ４):２２９２５６

[９５] KondaVR,TsitsiklisJN．OnActorＧCriticalgorithms[J]．

SIAMJournalonControlandOptimization,２００３,４２(４):

１１４３１１６６

[９６] MnihV,BadiaAP,MirzaM,etal．Asynchronousmethods

fordeepreinforcementlearning[C]∕∕Procofthe３３rdInt

ConfonMachineLearning．NewYork:ACM,２０１６:１９２８

１９３７

[９７] SilverD,LeverG,Heess N,etal．Deterministicpolicy

gradientalgorithms [C]∕∕Procofthe３１stInt Confon

MachineLearning．NewYork:ACM,２０１４:３８７３９５

[９８] SchulmanJ,LevineS,MoritzP,etal．Trustregionpolicy

optimization[C]∕∕Procofthe３２ndIntConfon Machine

Learning．NewYork:ACM,２０１５:１８８９１８９７

[９９] SchulmanJ,WolskiF,DhariwalP,etal．Proximalpolicy

optimizationalgorithms [J]．arXivpreprint,arXiv:１７０７．

０６３４７,２０１７

[１００] LoweR,WuYi,TamarA,etal．MultiＧagentActorＧCritic

formixedcooperativeＧcompetitiveenvironments[C]∕∕Proc

ofthe３０thConfonNeuralInformationProcessingSystems．

Cambridge,MA:MITPress,２０１７:６３７９６３９０

[１０１] SunehagP,LeverG,GruslysA,etal．ValueＧdecomposition

networksforcooperativemultiＧagentlearningbasedonteam

reward[C]∕∕Procofthe１７thIntConfon Autonomous

AgentsandMultiAgentSystems．NewYork:ACM,２０１８:

２０８５２０８７

[１０２] EysenbachB,GuptaA,IbarzJ,etal．Diversityisallyou

need:Learningskillswithoutarewardfunction[C∕OL]∕∕

Procofthe７thIntConfonLearningRepresentations．２０１９
[２０２１Ｇ１１Ｇ１５]．https:∕∕arxiv．org∕abs∕１８０２．０６０７０

[１０３] Pinto L, Davidson J, Sukthankar R,et al．Robust

adversarialreinforcementlearning[C]∕∕Procofthe３４thInt

ConfonMachineLearning．NewYork:ACM,２０１７:２８１７

２８２６

[１０４] Chen Xinshi, Li Shuang, Li Hui,et al．Generative

adversarialuser modelforreinforcementlearning based

recommendationsystem[C]∕∕Procofthe３６thIntConfon

MachineLearning．NewYork:ACM,２０１９:１０５２１０６１

[１０５] Wang Xiang, Wang Dingxian, Xu Canran, et al．

Explainable reasoning over knowledge graphs for

recommendation [C]∕∕Procofthe３３rd AAAIConfon

ArtificialIntelligence．PaloAlto,CA:AAAI,２０１９:５３２９

５３３６

[１０６] Yang Yaosheng,Chen Wenliang,LiZhenghua,etal．

DistantlysupervisedNER withpartialannotationlearning

andreinforcementlearning[C]∕∕Procofthe２７thIntConf

on Computational Linguistics．Stroudsburg,PA:ACL,

２０１８:２１５９２１６９

[１０７] WanJing,LiHaoming,Hou Lei,etal．Reinforcement

learningfornamedentityrecognitionfromnoisydata[C]∕∕

Proc of Natural Language Processing and Chinese

Computing．Berlin:Springer,２０２０,３５７３６９

[１０８] MaesF,DenoyerL,GallinariP．Sequencelabeling with

reinforcementlearningandrankingalgorithms[C]∕∕Procof

the１８th European Confon Machine Learning．Berlin:

Springer,２００７:６４８６５７

[１０９] Lao Yadi, Xu Jun, Gao Sheng,et al．Name entity

recognition withpolicyＧvaluenetworks[C]∕∕Procofthe

４２ndIntACMSIGIRConfonResearchandDevelopmentin

InformationRetrieval．NewYork:ACM,２０１９:１２４５１２４８

[１１０] Shi B, Weninger T． OpenＧworld knowledge graph

completion[C]∕∕Procofthe３２ndAAAIConfonArtificial

Intelligence．PaloAlto,CA:AAAI,２０１８:１９５７１９６４

[１１１] LiuYe,ZhangSheng,SongRui,etal．KnowledgeＧguided

openattributevalueextractionwithreinforcementlearning
[C]∕∕Procofthe２０２０ Confon Empirical Methodsin

NaturalLanguage Processing．Stroudsburg,PA: ACL,

２０２０:８５９５８６０４

８１７１ 计算机研究与发展　２０２２,５９(８)



[１１２] FengJun,Huang Minlie,ZhaoLi,etal．Reinforcement

learningforrelationclassificationfromnoisydata[C]∕∕Proc

ofthe３２ndAAAIConfonArtificialIntelligence．PaloAlto,

CA:AAAI,２０１８:５７７９５７８６
[１１３] Qin Pengda,Xu Weiran, Wang W Y．Robust distant

supervision relation extraction via deep reinforcement

learning[C]∕∕Procofthe５６thConfoftheAssociationfor

ComputationalLinguistics．Stroudsburg,PA:ACL,２０１８:

２１３７２１４７
[１１４] ZengXiangrong,HeShizhu,LiuKang,etal．Largescaled

relationextractionwithreinforcementlearning[C]∕∕Procof

the３２ndAAAIConfonArtificialIntelligence．PaloAlto,

CA:AAAI,２０１８:５６５８５６６５
[１１５] Takanobu R, Zhang Tianyang, Liu Jiexi,et al．A

hierarchical framework for relation extraction with

reinforcementlearning[C]∕∕Procofthe３３rdAAAIConfon

ArtificialIntelligence．PaloAlto,CA:AAAI,２０１９:７０７２

７０７９
[１１６] Xiong Wenhan, Hoang T, Wang W Y．DeepPath:A

reinforcement learning method for knowledge graph

reasoning[C]∕∕Procofthe２０１７ConfonEmpiricalMethods

inNaturalLanguageProcessing．Stroudsburg,PA:ACL,

２０１７:５６４５７３
[１１７] DasR,DhuliawalaS,ZaheerM,etal．Goforawalkand

arriveattheanswer:Reasoningoverpathsinknowledge

basesusingreinforcementlearning[C∕OL]∕∕Procofthe６th

IntConfonLearningRepresentations．２０１８ [２０２１Ｇ１１Ｇ１５]．

https:∕∕arxiv．org∕abs∕１７１１．０５８５１
[１１８] ShenYelong,ChenJianshu,HuangPS,etal．MＧWalk:

LearningtowalkovergraphsusingMonteCarlotreesearch
[C]∕∕Proc of the ３１st Conf on Neural Information

ProcessingSystems．Cambridge,MA:MIT Press,２０１８:

６７８７６７９８
[１１９] GodinF,KumarA,MittalA．Usingternaryrewardsto

reason over knowledge graphs with deep reinforcement

learning [C∕OL]∕∕Proc of the ３１st Conf on Neural

Information Processing Systems．Cambridge,MA:MIT

Press,２０１８ [２０２１Ｇ１１Ｇ１５]．https:∕∕www．researchgate．net∕

publication∕３３１３９６８１０_Using_Ternary_Rewards_to_Reason_

over_ Knowledge_ Graphs_ with_ Deep_ Reinforcement_

Learning
[１２０] LinX V,SocherR,XiongCaiming．MultiＧhopknowledge

graphreasoningwithrewardshaping[C]∕∕Procofthe２０１８

ConfonEmpiricalMethodsinNaturalLanguageProcessing．

Stroudsburg,PA:ACL,２０１８:３２４３３２５３
[１２１] Lin Xiao, Subasic P, Yin Hongfeng． Rel４KC: A

reinforcement learning agent for knowledge graph

completionandvalidation[C∕OL]∕∕Procofthe Workshop

onDeepReinforcementLearningforKnowledgeDiscovery．

New York:ACM,２０１９ [２０２１Ｇ１１Ｇ１５]．http:∕∕www．cse．

msu．edu∕~zhaoxi３５∕DRL４KDD∕１．pdf

[１２２] Li Ruiping, Cheng Xiang． DIVINE: A generative

adversarialimitation learning framework for knowledge

graphreasoning[C]∕∕Procofthe２０１９ConfonEmpirical

Methodsin Natural Language Processing．Stroudsburg,

PA:ACL,２０１９:２６４２２６５１

[１２３] TiwariP,ZhuHongyin,PandeyH M．DAPath:DistanceＧ

awareknowledgegraphreasoningbasedondeepreinforcement

learning[J∕OL]．NeuralNetworks,２０２１,１３５:１１２[２０２１Ｇ

１１Ｇ１５]．https:∕∕pubmed．ncbi．nlm．nih．gov∕３３３１０１９３∕

[１２４] Shen Ying,Ding Ning,Zheng Haitao,etal．Modeling

relationpathsforknowledgegraphcompletion [J]．IEEE

TransactionsonKnowledgeandDataEngineering,２０２１,３３
(１１):３６０７３６１７

[１２５] LeiKai,Zhang Jin,Xie Yuexiang,et al．PathＧbased

reasoning withconstrainedtypeattentionforknowledge

graphcompletion[J]．NeuralComputingandApplications,

２０２０,３２(１１):６９５７６９６６

[１２６] SaebiH,KriegSJ,ZhangChuxu,etal．Heterogeneous

relationalreasoninginknowledgegraphswithreinforcement

learning[J]．arXivpreprint,arXiv:２００３．０６０５０,２０２０

[１２７] WangHeng,LiShuangyin,PanRong,etal．Incorporating

graphattentionmechanismintoknowledgegraphreasoning

basedondeepreinforcementlearning[C]∕∕Procofthe２０１９

Conf on Empirical Methods in Natural Language．

Stroudsburg,PA:ACL,２０１９:２６２３２６３１

[１２８] LiShuanyin,WangHeng,PanRong,etal．MemoryPath:

Adeepreinforcementlearningframeworkforincorporating

memory component into knowledge graph reasoning
[J∕OL]．Neurocomputing,２０２１,４１９:２７３ ２８６ [２０２１Ｇ１１Ｇ

１５]．https:∕∕www．sciencedirect．com∕science∕article∕abs∕pii∕

S０９２５２３１２２０３１２９５９

[１２９] WangQi,HaoYongsheng,CaoJie．ADRL:AnattentionＧ

baseddeepreinforcementlearningframeworkforknowledge

graphreasoning [J∕OL]．KnowledgeBasedSystem,２０２０
[２０２１Ｇ１１Ｇ１５]．https:∕∕www．sciencedirect．com∕science∕

article∕abs∕pii∕S０９５０７０５１２０３０２５２５

[１３０] WanGuojia,DuBo．GaussianPath:A Bayesian multiＧhop

reasoningframeworkforknowledgegraphreasoning[C]∕∕

Procofthe３５thAAAIConfonArtificialIntelligence．Palo

Alto,CA:AAAI,２０２１:４３９３４４０１

[１３１] Zhang Zheng, Wang Dongqing, Gao Junwei．Learning

automataＧbased multiagent reinforcement learning for

optimizationofcooperativetasks[J]．IEEETransactionson

NeuralNetworksandLearningSystems,２０２０,３２(１０):

４６３９４６５２

[１３２] LiZixuan,Jin Xiaolong, Guan Saiping,et al．Path

reasoning over knowledge graph: A multiＧagent and

reinforcementlearningbasedmethod[C]∕∕Procofthe２０１８

IEEEIntConfonDataMiningWorkshops．Piscataway,NJ:

IEEE,２０１８:９２９９３６

９１７１马　昂等:基于强化学习的知识图谱综述



[１３３] HildebrandtM,SernaJAQ,MaYunpu,etal．Reasoning

onknowledgegraphswithdebatedynamics[C]∕∕Procofthe

３４thAAAIConfonArtificialIntelligence．PaloAlto,CA:

AAAI,２０２０:４１２３４１３１

[１３４] ZhangYunan,ChengXiang,GaoHeting,etal．Cooperative

reasoningonknowledgegraphandcorpus:A multiＧagent

reinforcementlearningapproach[J]．arXivpreprint,arXiv:

１９１２．０２２０６,２０１９

[１３５] WangQuan,MaoZhendong,WangBin,etal．Knowledge

graphembedding:Asurveyofapproachesandapplications
[J]．IEEETransactionsonKnowledgeandDataEngineering,

２０１７,２９(１２):２７２４２７４３

[１３６] Dong Yuxiao,Chawla N V,Swami A．Metapath２vec:

Scalablerepresentationlearningforheterogeneousnetworks
[C]∕∕Proc of the ２３rd ACM SIGKDD Int Conf on

KnowledgeDiscoveryandDataMining．New York:ACM,

２０１７:１３５１４４

[１３７] Wang Xiao,Lu Yuanfu,Shi Chuan,et al．Dynamic

heterogeneousinformationnetworkembeddingwith metaＧ

pathbasedproximity[J]．IEEETransactionsonKnowledge

andDataEngineering,２０２０,３４(３):１１１７１１３２

[１３８] FuT Y,Lee W C,LeiZhen．HIN２Vec:Explore metaＧ

paths in heterogeneous information networks for

representationlearning [C]∕∕Procofthe２６th ACM Int

ConfonInformation and Knowledge Management．New

York:ACM,２０１７:１７９７１８０６

[１３９] ZhongZhiqiang,LiCT,PangJun．ReinforcementlearningＧ

basedpersonalisedmetaＧpathgenerationforheterogeneous

graphneuralnetworks[J]．arXivpreprint,arXiv:２０１０．

１３７３５v１,２０２０

[１４０] Wan Guojia,Du Bo,Pan Shirui,etal．Reinforcement

learningbasedmetaＧpathdiscoveryinlargeＧscaleheterogeneous

informationnetworks[C]∕∕Procofthe３４thAAAIConfon

ArtificialIntelligence．PaloAlto,CA:AAAI,２０２０,３４(４):

６０９４６１０１

[１４１] ZhuHao,XieRuobing,LiuZhiyuan,etal．Iterativeentity

alignmentviajointknowledgeembeddings[C]∕∕Procofthe

IntJointConfon ArtificialIntelligence．Piscataway,NJ:

IEEE,２０１７:４２５８４２６４

[１４２] FangZheng,CaoYunan,LiQian,etal．Jointentitylinking

withdeepreinforcementlearning [C]∕∕Procofthe２０１９

WorldWideWebConf．NewYork:ACM,２０１９:４３８４４７

[１４３] ZengWeixin,ZhaoXiang,TangJiuyang,etal．Reinforcement

learningＧbased collective entity alignment with adaptive

features[J]．ACM TransactionsonInformationSystems,

２０２１,３９(３):２６:１２６:３１

[１４４] Song Weiping, Duan Zhijian, Yang Ziqing, et al．

Explainable knowledge graphＧbased recommendation via

deepreinforcementlearning [J]．arXiv preprint,arXiv:

１９０６．０９５０６,２０１９

[１４５] WangXiang,XuYaokun,HeXiangnan,etal．Reinforced

negative sampling over knowledge graph for

recommendation[C]∕∕Procofthe２０２０ World Wide Web

Conf．NewYork:ACM,２０２０:９９１０９
[１４６] Xian Yikun, Fu Zuohui, Muthukrishnan S, et al．

Reinforcementknowledgegraphreasoningforexplainable

recommendation[C]∕∕Procofthe４２ndIntACM SIGIR

ConfonResearchandDevelopmentinInformationRetrieval．

NewYork:ACM,２０１９:２８５２９４
[１４７] ZhaoKangzhi,WangXiting,ZhangYuren,etal．Leveraging

demonstrationsforreinforcementrecommendationreasoning

overknowledgegraphs[C]∕∕Procofthe４３rdIntACM

SIGIRConfonResearchandDevelopmentinInformation

Retrieval．NewYork:ACM,２０２０:２３９２４８
[１４８] Liu Qi,Tong Shiwei,Liu Chuanren,etal．Exploiting

cognitivestructureforadaptivelearning[C]∕∕Procofthe

２５thACMSIGKDDIntConfonKnowledgeDiscoveryand

DataMining．NewYork:ACM,２０１９:６２７６３５
[１４９] Wang Pengfei,Fan Yu,Xia Long,etal．KERL: A

knowledgeＧguidedreinforcementlearningmodelforsequential

recommendation[C]∕∕Procofthe４３rdIntACM SIGIR

ConfonresearchanddevelopmentinInformationRetrieval．

NewYork:ACM,２０２０:２０９２１８
[１５０] ShiYue,Larson M A,HanjalicA．Collaborativefiltering

beyondtheuserＧitem matrix:Asurveyofthestateofthe

artandfuturechallenges[J]．ComputerSurveys,２０１４,４７
(１):３:１３:４５

[１５１] GuoQingyu,ZhuangFuzhen,QinChuan,etal．Asurvey

onknowledgegraphbasedrecommendersystems[J∕OL]．

IEEE Transactionson Knowledgeand DataEngineering,

２０２０[２０２１Ｇ１１Ｇ１５]．https:∕∕arxiv．org∕abs∕２００３．００９１１
[１５２] ZhouSijin,DaiXinyi,Chen Haokun,etal．Interactive

recommender system via knowledge graphＧenhanced

reinforcementlearning [C]∕∕Procofthe４３rdInt ACM

SIGIRConfonResearchandDevelopmentinInformation

Retrieval．NewYork:ACM,２０２０:１７９１８８
[１５３] Lei Wenqiang, Zhang Gangyi, He Xiangnan, et al．

Interactive path reasoning on graph for conversational

recommendation[C]∕∕Procofthe２６thACMSIGKDDConf

on Knowledge Discovery and Data Mining．New York:

ACM,２０２０:２０７３２０８３
[１５４] Lei Wenqiang, He Xiangnan, Miao Yisong, et al．

EstimationＧActionＧReflection: Towards deep interaction

betweenconversationalandrecommendersystems [C]∕∕

Procofthe１３thACMIntConfon WebSearchandData

Mining．NewYork:ACM,２０２０:３０４３１２
[１５５] DengYang,LiYaliang,SunFei,etal．Unifiedconversational

recommendationpolicylearningviagraphＧbasedreinforcement

learning[C]∕∕Procofthe４４thIntACM SIGIR Confon

ResearchandDevelopmentinInformationRetrieval．New

York:ACM,２０２１:１４３１１４４１

０２７１ 计算机研究与发展　２０２２,５９(８)



[１５６] XuCong．Researchofdialoguemodelbasedondeeplearning

andreinforcementlearning [D]．Beijing: University of

ScienceandTechnologyBeijing,２０２０(inChinese)

(徐聪．基于深度学习和强化学习的对话模型研究[D]．北

京:北京科技大学,２０２０)

[１５７] KaiserM,RoyR S,Weikum G．Reinforcementlearning

from reformulationsinconversationalquestionanswering

overknowledgegraphs[C]∕∕Procofthe４４thIntACM

SIGIRConfonResearchandDevelopmentinInformation

Retrieval．NewYork:ACM,２０２１:４５９４６９

[１５８] ChristmannP,RoyRS,AbujabalA,etal．Lookbefore

you Hop: Conversational question answering over

knowledgegraphsusingjudiciouscontextexpansion[C]∕∕

Procofthe ２８th ACM Int Conf on Information and

KnowledgeManagement．NewYork:ACM,２０１９:７２９７３８

[１５９] AmmanabroluP,Riedl M．PlayingtextＧadventuregames

withgraphＧbaseddeepreinforcementlearning[C]∕∕Procof

the２０１９ Confofthe North American Chapter ofthe

AssociationforComputationalLinguistics:Human Language

Technologies．Stroudsburg,PA:ACL,２０１９:３５５７３５６５

[１６０] Ammanabrolu P, Hausknecht M． Graph constrained

reinforcementlearningfornaturallanguageactionspaces
[C∕OL]∕∕Procofthe８thIntConfonLearningRepresentations．

２０２０[２０２１Ｇ１１Ｇ１５]．https:∕∕arxiv．org∕abs∕２００１．０８８３７

[１６１] HausknechtM,AmmanabroluP,CôtéM,etal．Interactive

fictiongames:Acolossaladventure[C]∕∕Procofthe３４th

AAAI Conf on ArtificialIntelligence．Palo Alto,CA:

AAAI,２０２０:７９０３７９１０

[１６２] Xu Yunqiu, Fang Meng, Chen Ling, et al．Deep

reinforcementlearning withstackedhierarchicalattention

fortextＧbasedgames[C∕OL]∕∕Procofthe３３rdConfon

NeuralInformationProcessingSystems．Cambridge,MA:

MITPress,２０２０[２０２１Ｇ１１Ｇ１５]．https:∕∕arxiv．org∕abs∕２０１０．

１１６５５

[１６３] AdhikariA,Yuan Xingdi,Côté MＧA,etal．Learning

dynamic knowledge graphs to generalize on textＧbased

games[J]．arXivpreprint,arXiv:２００２．０９１２７,２０２０

[１６４] AmmanabroluP,RiedlM．Transferindeepreinforcement

learningusingknowledgegraphs [C]∕∕Procofthe１３th

WorkshoponGraphＧBased MethodsforNaturalLanguage

Processing．Stroudsburg,PA:ACL,２０１９:１１０

[１６５] MurugesanK,AtzeniM,ShuklaP,etal．EnhancingtextＧ

based reinforcementlearning agents with commonsense

knowledge[J]．arXivpreprint,arXiv:２００５．００８１１,２０２０

[１６６] YouJiaxuan,Liu Bowen, Ying Zhitao,et al．Graph

convolutionalpolicy networkfor goalＧdirected molecular

graphgeneration [C]∕∕Procofthe３１stConfon Neural

Information Processing Systems．Cambridge,MA:MIT

Press,２０１８:６４１２６４２２

[１６７] DoK,TranT,VenkateshS．Graphtransformationpolicy

networkforchemicalreactionprediction[C]∕∕Procofthe

２５thACMSIGKDDIntConfonKnowledgeDiscoveryand

DataMining．NewYork:ACM,２０１９:７５０７６０

[１６８] WangShanshan,RenPengjie,ChenZhumin,etal．OrderＧ

free medicine combination prediction with graph

convolutionalreinforcementlearning[C]∕∕Procofthe２８th

ACMIntConfonInformationandKnowledgeManagement．

NewYork:ACM,２０１９:１６２３１６３２

[１６９] SunZhoujian,Dong Wei,ShiJinlong,etal．Interpretable

diseasepredictionbasedonreinforcementpathreasoning

overknowledgegraphs[J]．arXivpreprint,arXiv:２０１０．

０８３００,２０２０

[１７０] MiaoRui,Zhang Xia,Yan Hongfei,etal．A dynamic

financialknowledgegraphbasedonreinforcementlearning

andtransferlearning[C]∕∕Procofthe２０１９IEEEIntConf

onBigData．Piscataway,NJ:IEEE,２０１９:５３７０５３７８

[１７１] PiplaiA,RanadeP,Kotal A,etal．Using knowledge

graphsandreinforcementlearningformalwareanalysis[C]

∕∕Procofthe２０２０IEEEIntConfonBigData．Piscataway,

NJ:IEEE,２０２０:２６２６２６３３

[１７２] AnBo,Chen Bo,Han Xianpei,etal．AccuratetextＧ

enhancedknowledgegraphrepresentationlearning [C]∕∕

ProcoftheNorthAmericanChapteroftheAssociationfor

ComputationalLinguistics．Stroudsburg,PA:ACL,２０１８,

７４５７５５

[１７３] NiuGuanglin,ZhangYongfei,LiBo,etal．RuleＧGuided

compositionalrepresentationlearningonknowledgegraphs
[C]∕∕Procofthe３４thAAAIConfonArtificialIntelligence．

PaloAlto,CA:AAAI,２０２０,２９５０２９５８

[１７４] LiZixuan,JinXiaolong,GuanSaiping,etal．Searchfrom

historyand reasonforfuture:TwoＧstagereasoning on

temporalknowledge graphs [J]．arXiv preprint,arXiv:

２１０６．００３２７,２０２１

[１７５] HeDongliang,ZhaoXiang,HuangJizhou,etal．Read,

watch,and move:Reinforcementlearningfortemporally

groundingnaturallanguagedescriptionsinvideos[C]∕∕Proc

ofthe３３rdAAAIConfonArtificialIntelligence．PaloAlto,

CA:AAAI,２０１９:８３９３８４００

[１７６] AlverS,PrecupD．Whatisgoingoninsiderecurrentmeta

reinforcementlearningagents? [C∕OL]∕∕Procofthe９thInt

Confon Learning Representations．２０２１ [２０２１Ｇ１１Ｇ１５]．

https:∕∕arxiv．org∕abs∕２１０４．１４６４４

[１７７] ChenLili,LuK,RajeswaranA,etal．Decisiontransformer:

Reinforcementlearningviasequence modeling [J]．arXiv

preprint,arXiv:２１０６．０１３４５,２０２１

[１７８] Zhang Kaifeng, Yu Yang．Methodologiesforimitation

learningviainversereinforcementlearning:Areview [J]．

JournalofComputerResearchandDevelopment,２０１９,５６
(２):２５４２６１(inChinese)

１２７１马　昂等:基于强化学习的知识图谱综述



(张凯峰,俞扬．基于逆强化学习的示教学习方法综述[J]．
计算机研究与发展,２０１９,５６(２):２５４２６１)

[１７９] HouZhongni,JinXiaolong,LiZixuan,etal．RuleＧaware

reinforcementlearningforknowledgegraphreasoning[C]∕∕

Procofthe５９thConfoftheAssociationforComputational

Linguistics．Stroudsburg,PA:ACL,２０２１:４６８７４６９２
[１８０] HuaYuncheng,LiYuanfang,HaffariG,etal．FewＧshot

complex knowledge base question answering via meta

reinforcementlearning [C]∕∕Procofthe２０２０ Confon

Empirical Methods in Natural Language Processing．

Stroudsburg,PA:ACL,２０２０:５８２７５８３７

MaAng,bornin１９９２．PhDcandidate．Student
memberofCCF．Hermainresearchinterests
include knowledge graph, reinforcement
learningandrecommendationsystem．
马　昂,１９９２年生．博士研究生,CCF学生会

员．主要研究方向为知识图谱、强化学习和推

荐系统．

YuYanhua,bornin１９７４．PhD,associate

professor． Member of CCF． Her main
research interests include data mining,

machine learning, natural language

processingandbigdataanalysis．
于艳华,１９７４年生．博士,副教授,CCF会员．
主要研究方向为数据挖掘、机器学习、自然语

言处理和大数据分析．

YangShengli,bornin１９６８．PhD,professor．
Hismainresearchinterestsincludecomputer
systemsimulationandevaluation,bigdata
technologyapplication．
杨胜利,１９６８年生．博士,教授．主要研究方向

为计算机系统仿真与评估和大数据技术应用．

ShiChuan,bornin１９７８．PhD,professor．
MemberofCCF．Hismainresearchinterests
include data mining, machine learning,

artificialintelligenceandbigdataanalysis．
石　川,１９７８年生．博士,教授,CCF会员．主
要研究方向为数据挖掘、机器学习、人工智能

和大数据分析．

LiJie,bornin１９７７．PhD,lecturer．Member
ofCCF．Hismainresearchinterestsinclude
cognitivescienceandknowledgegraph．
李　劼,１９７７年生．博士,讲师,CCF会员．主
要研究方向为认知科学和知识图谱．

CaiXiuxiu,bornin１９９９．Mastercandidate．
StudentmemberofCCF．Hermainresearch
interests include knowledge graph,

reinforcementlearning．
蔡修秀,１９９９年生．硕士研究生,CCF学生会

员．主要研究方向为知识图谱和强化学习．

２２７１ 计算机研究与发展　２０２２,５９(８)


