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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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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．
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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

４０７１ 计算机研究与发展　２０２２,５９(８)



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．
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