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融合实体描述及类型的知识图谱表示学习方法
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摘 要:知识图谱在很多人工智能领域发挥着越来越 重 要 的 作 用。知 识 图 谱 表 示 学 习 旨 在 将 三 元 组 中 的 实

体和关系映射到低维稠密的向量空间。TransE、TransH和 TransR等 基 于 翻 译 操 作 的 表 示 学 习 方 法,只 考 虑

了知识图谱的三元组信息孤立的学习表示,未能 有 效 利 用 实 体 描 述、实 体 类 型 等 重 要 信 息,从 而 不 能 很 好 地

处理一对多、多对多等复杂关系。针对这些问题,该文提出了一种融合实体描 述 及 类 型 的 知 识 图 谱 表 示 学 习

方法。首先,利用Doc2Vec模型得到全部实体描述信息的嵌入;其次,对实体的层次类 型 信 息 进 行 表 示,得 到

类型的映射矩阵,结合Trans模型的三 元 组 嵌 入,得 到 实 体 类 型 信 息 的 表 示;最 后,对 三 元 组 嵌 入、实 体 描 述

嵌入及实体类型嵌入进行连接操作,得到最终实 体 嵌 入 的 表 示,通 过 优 化 损 失 函 数 训 练 模 型,在 真 实 数 据 集

上分别通过链接预测和三元组分类两个评测任务 进 行 效 果 评 估,实 验 结 果 表 明 新 方 法 优 于 TransE、TransR、

DKRL、SimplE等主流模型。
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0 引言

2012年,谷歌提出了知识图谱的概念,并将其运

用到搜索引擎中。之后,大规模知识图谱的构建取得

了巨大的进展,涌现出一大批知识图谱,具有代表性

的有YAGO[1-3]、DBpedia[4]、FreeBase[5]等。目前,知
识图谱在很多人工智能应用上发挥着重要的作用,例
如,智能问答、信息推荐、网页搜索[6]等。知识图谱是

一个结构化的语义网络,存储着大量的事实三元组
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(头实体,关系,尾实体),通常简化为(h,r,t)。
但是随着知识图谱规模的逐渐扩大,数据类型

逐渐多样化,实体与实体之间的关系越来越复杂,传
统基于符号和逻辑的方法,由于其计算低效性,使得

知识图谱应用面临挑战。
为了解决这个问题,表示学习被提出并得到蓬

勃发展。表示学习的目的是将知识图谱三元组中的

实体和关系映射到低维稠密的向量空间,将传统基

于逻辑和符号的运算转变为基于数值的向量计算。
基于能量函数的表示学习模型由于其简单高效性,

在链接预测、三元组分类等任务上取得了较好的结

果,被广泛应用于知识图谱补全、实体对齐等领域。
然而,这些模型大都只考虑了知识图谱的三元组信

息,对知识图谱中丰富的文本信息、类型信息融合程

度低,融合方式单一,而这些未被充分融合的信息对

于降低实体和关系的模糊程度、提高推理预测的准

确度至关重要。图1列举了FreeBase事实三元组

中的实体描述和实体类型,上层实线代表此三元组

中最重要的层次类型,下层实线代表其对应的实体

描述。

图1 FreeBase三元组中的实体描述以及类型举例

  因此,本文提出一种融合实体描述及类型的知识

图谱表示学习方法,对三元组信息(triplevector)、实
体描述信息(descriptionembedding)及实体类型信息

(typeinformation)进行融合,简称为TDT模型。

1 相关工作

目前表示学习模型主要分为三类:语义匹配模

型、距离变换模型、融合多源信息的表示学习模型。

1.1 语义匹配模型

语义匹配模型以RESCAL模型[7]为代表,它将

知识图谱编码为一个张量,若三元组存在于知识图

谱中,则对应张量中的值设置为1,反之为0。但是

RESCAL模 型 需 要 大 量 的 参 数,计 算 效 率 低。

Kazemi等人[8]提出SimplE模型,独立学习每个实

体的两个嵌入,并且其复杂度随着嵌入的维度线性

增长。Yang等人[9]提出DISTMULT模型,通过双

线性 对 角 模 型 学 习 实 体 和 关 系 的 向 量 表 示。

Trouillon等人[10]提出ComplEx模型,通过使用元

素点积使DISTMULT模型通用化。Liu等人[11]提

出Analogy模型,通过实体和关系嵌入的隐含表

示,建立类比关系,以可微的方式优化目标,实现计

算上的可扩展性。Zhang等人[12]提出一种贪婪算

法,经过过滤器和预测器的增强,在空间中高效地进

行搜索,使得实体之间的关系链接更加合理。

1.2 距离变换模型

TransE模型[13]是这一类方法的典型代表,它
将三元组中的关系看作头实体和尾实体之间的翻译

操作,基本假设是成立的事实三元组(h,r,t)应该

满足等式h+r=t。对于每个三元组(h,r,t),定义

能量函数,如式(1)所示 。

E(h,r,t)=‖h+r-t‖ (1)
其中h,r,t分别代表头实体、关系、尾实体的嵌入。

TransE模型在处理一对一类型的关系上很有

效,但是在处理一对多、多对一以及多对多关系时存

在一定的问题。为了解决 TransE模型中的问题,

TransH模型[14]和TransR模型[15]在计算事实得分

的时候,将同样的实体在不同的关系上使用不同的
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表示参与计算,这样就避免了直接计算所带来的表

示趋 向 一 致 的 问 题。Wen 等 人[16]提 出 了 m-
TransH模型,直接建模多元关系,将多元关系中的

每一元看成一个角色,建模为角色函数的累加。

CTransR模型[15]是TransR模型的一个改进方法,
它考虑同一种关系在不同实体对之间表示不同的含

义,因此它将同一个关系的实体聚类成若干子类别,
在每一个实体中,单独学习一个关系的向量表示。

TransR和TransH 模型也只是部分地解决了

TransE模型存在的问题。Ji等人[17]提出了TransD
模型,通过让转换矩阵由相应的实体和关系共同决

定,旨在解决实体和关系多样性的问题。随后,他们

又提出了 TranSparse模型[18],使用稀疏矩阵作为

关系的转换矩阵,根据关系的复杂程度调整稀疏矩

阵的稀疏度,使得不同复杂度的关系由不同自由度

的模型进行学习,以此解决数据不均衡的问题。为

了克 服 关 系 之 间 的 异 质 性,Ji等 人[18]提 出 了

TranSparse(share)模型,转移矩阵的稀疏度由关系

连接的实体对数目决定,头、尾实体共享转移矩阵。
考虑到头尾实体的不均衡问题,Ji等人[18]提出了

TranSparse(seperate)模型,为每个关系定义两个单

独的稀疏转移矩阵,头、尾实体各一个矩阵,稀疏度

由头、尾实体数目决定。考虑时间因素,Jia等人[19]

提出了TransA模型,将边缘参数分为实体和关系

指定的局部边缘的加权和,有效解决了损失函数的

边缘参数在一个给定的候选闭集中选择造成的局部

有效性问题。Fan等人[20]考虑不同关系映射属性

三元组的贡献差别,提出TransM模型,直接根据关

系的映射属性预先计算每个训练三元组的权重,用
于加权损失函数。TransE等模型基于平移的方法

忽略关系的语义,只为一个关系分配唯一的一个平

移向量,不能处理关系多语义问题。对此,Xiao等

人[21]提 出 贝 叶 斯 非 参 数 无 限 混 合 表 示 模 型

TransG,利用特定关系的关系向量的混合来进行知

识表示,每个分量代表一个特定的潜在语义。
目前基于翻译操作的表示学习方法仅考虑知识

图谱中的三元组结构信息,尚有大量与实体和关系

有关的其他信息没有得到有效应用,造成实体、关系

的语义表示不明确。

1.3 融合多源信息的表示学习模型

在融合多源信息进行知识表示学习方面,已经

有一些研究工作。Wang等人[22]提出在表示学习中

考虑文本数据,利用 Word2Vec学习维基百科正文

中的词表示,利用TransE模型学习知识图谱中的

知识表示。然后利用维基百科正文中的链接信息,
让文本中实体对应的词表示与知识图谱中的实体尽

可能接近,从而实现文本与知识图谱融合的表示学

习。Zhong等人[23]还将类似的思想用于融合实体

描述信息。Guo等人[24]提出了SSE(semantically
smoothembedding),学习知识图谱实体和关系的

表示。SSE将实体语义类信息作为损失函数的正

则项,强制表示空间几何结构语义平滑。Xie等

人[25] 提 出 基 于 实 体 描 述 的 表 示 学 习 模 型

(description-embodied knowledge representation
learning,DKRL)。DKRL模型提出在知识表示学

习中考虑FreeBase等知识图谱中提供的实体描述

文本信息,并对其通过卷积神经网络或者连续词袋

模型进行编码,然后与Trans模型嵌入得到的向量

进行拼接,得到最终的实体嵌入。此外,Xu等人[26]

提出基于Bi-LSTM 编码的A-LSTM 模型,对实体

文 本 信 息 进 行 表 示。Nguyen 等 人[27] 提 出 了

TransE-NMM 模型,在 TransE模型的基础上,引
入邻居实体信息进行实体和关系的表示学习。对于

每个三元组(h,r,t),增加逆关系三元组(t,r-1,

h),由此得到实体的邻居实体为以该实体为尾实体

的所有头实体-关系对,邻居向量则表示为头实体向

量加上关系向量的带权和。通过邻居向量与实体向

量相加则得到最终实体的表示,从而进行优化。然

而,在实际知识图谱中,很多实体缺失实体描述。因

此,Wang 等 人[28]提 出 了 TEKE(text-enhanced
knowledgeembedding)模型,引入文本语料中的实

体语义结构,学习实体的表示。Wu等人[29]扩展了

TransE模型,融合三元组属性信息,提出TransEA
模型。An等人[30]针对实体关系表示的歧义问题,
提出一种精确的文本增强(accuratetext-enhanced,

ATE)方法,通过对关系提及与实体描述使用注意

力机制获取增强的文本信息表示,从而使得不同的

三元组有不同表示。除了文本信息,Krompaß等

人[31]认为,实体类型信息对于知识图谱来说是一个

隐藏的限制变量。Xie等人[32]提出了融合层次类型

的表示学习方法(type-embodiedknowledgerepre-
sentationlearning,TKRL),学习知识图谱实体和

关系的表示,将层级类型信息用于映射矩阵,结合翻

译模型得到的嵌入,在知识图谱补全、三元组分类等

任务上取得了较以往更好的结果。Xie等人[33]提出

融合图像信息的表示学习方法(image-embodied
knowledgerepresentationlearning,IKRL),将图像
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信息映射到向量空间,提高知识图谱补全的精度。
在跨知识图谱表示方面,Cai等人[34]提出了跨知识

图谱表示方法Cross-KG,同时学习两个不同知识图

谱的表示,映射语义相关的两个知识图谱中的实体

和关系到统一的向量空间,提升链接效果。也有一

些工作将知识图谱看作图数据结构,融合结构信息,
丰富实体和关系的语义信息。Feng等人[35]提出了

图感知的知识表示方法(graphawareknowledge
embedding,GAKE),利用知识图谱的图结构信息,
即邻居上下文、路径上下文和边上下文学习实体和

关系的向量表示。
在多源信息融合的表示学习方面,主要是考虑

实体描述的知识表示学习模型,以及文本与知识库

融合的表示学习,这些模型的信息来源及融合手段

都非常有限。此外,知识图谱中的实体分布呈现长

尾分布现象,部分实体在异构的数据源中不具有相

应的描述文本。而实体类型作为隐藏变量,可以作

为文本的补充信息,丰富实体和关系的语义。因此,
本文将实体描述文本信息以及实体类型信息进行融

合,构建知识图谱表示学习模型。
本文的主要贡献为:
(1)提出一个整合的知识图谱表示学习模型,

融合知识图谱的三元组信息、实体描述信息及实体

类型信息,从而降低实体和关系的模糊程度。
(2)考 虑 实 体 描 述 的 全 部 语 义 信 息,利 用

Doc2Vec模型进行描述信息的表示;三元组实体存

在多种类型,并且类型存在层次性,将层次类型信息

进行表示,结合翻译模型嵌入进行拼接,训练一个表

示学习模型以提高知识图谱应用的性能。
(3)本文在真实数据集上进行实验,评估链接

预测和三元组分类任务,取得了较好的效果。

2 融合实体描述及类型的表示学习方法

2.1 模型框架

  TDT模型融合三部分的信息:三元组信息、实
体描述信息以及实体类型信息,将三者结合进行知

识图谱的嵌入。最终实体嵌入如式(2)所示。

e=es 􀱇ed 􀱇et (2)
其中,es、ed 和et 分别为三元组向量、实体描述向量

及实体类型向量表示,对应三元组信息的嵌入、实体

描述的嵌入以及实体类型的嵌入。􀱇为连接操作

符,e=es􀱇ed􀱇et 即为e=[es||ed||et]。
图2为TDT的整体框架,es、ed 和et 需要依次

计算。

图2 TDT模型整体框架

  首先,利用Trans模型获得三元组实体的嵌入,
将三元组中的关系当作头实体和尾实体间翻译操

作,得到每个三元组实体和关系的数值向量表示。
其次,通过Trans模型得到的实体嵌入,与实体

层次类型映射矩阵结合,得到三元组实体类型的

嵌入。
然后,考虑知识图谱中三元组实体描述的全部

文本信息,采用Doc2Vec模型,对实体描述的文本

信息进行嵌入。
最后,将所有的表示向量进行连接,得到最终的
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三元组 实 体 向 量,按 照 式(1)来 优 化 训 练 TDT
模型。

三元组嵌入主要通过翻译操作得到。接下来详

细介绍实体描述的嵌入、类型的表示及模型训练。

2.2 实体描述的嵌入

在这一部分主要讨论实体描述嵌入的实现。

DKRL模型是经典的融合实体描述信息进行表示

学习的一个模型。但是DKRL模型对实体描述信

息进行关键词抽取,得到这些关键词的嵌入,训练模

型,造成了一定语义信息的损失。因此,本文利用

Doc2Vec模型,对实体描述进行表示。

Doc2Vec模型可以训练出一个文档在低维向

量空间中的分布式表示,得到的文档向量包含整个

文档的全部语义信息。Doc2Vec模型在词向量表

示模型 Word2Vec的输入中加入预定义的文档向

量,对文档向量的添加使得模型在训练时考虑整个

文档的语义信息。
首先,随机生成N 维的文档向量xparagraph-id和N

维文档中每个词语的独热(one-hot)形式的词向量

xi-m,…,i+m,其中i是指由上下文预测的当前中心词

的标号,m 是指窗口大小。
然后,对N 维的文档向量和词向量进行降维,

如式(3)所示。

vi-m =Vxi-m,vi-m+1=Vxi-m+1,…,vi+m =Vxi+m,

vparagraph-id=Vxparagraph-id (3)
其中,V 是一个n 行N 列的单位矩阵,n 远小于N。
文档向量和词向量降为n 维。

通过词向量和文档向量可以得到中心词向量

yi,如式(4)所示。

yi=U×
vi-m +vi-m+1+…+vi+m +vparagraph-id

2m+1
(4)

其中,U 为一个N 行n 列的单位矩阵,进一步将中

心词向量通过softmax函数进行归一化,如式(5)
所示。

ŷi=softmax(yi)=
eyi

∑
i
eyi

(5)

  最后,优化目标函数,如式(6)所示。

Loss=-∑
n

i=1
yilogŷi (6)

使用随机梯度下降的优化方法,最小化目标函数,更
新并输出向量,即得到实体描述的嵌入。

2.3 实体类型的表示

知识图谱中的大部分实体都有不止一种类型,
这对于实体表示是一种丰富的信息。而且,不同的

实体在不同的类型下有着不同的表示。本文对知识

图谱中的实体类型信息进行表示,从而提高知识表

示的语义。
实体类型具有层次化,图1简单列举了一个有

层次类型的例子。因此,首先需要对实体类型下的

实体进行映射;然后,在1-N、N-1以及 N-N 的复

杂关系模式下,实体具有不同表示,为了更好地进行

复杂关系预测,需要对特定关系下的实体进行映射,
最后得到融合层次类型的知识表示。

设n 为实体e的所有实体类型数,对于每一个

实体类型c,ci 代表实体e 属于的第i个类型,Mci

为ci 的映射矩阵,αi 为ci 对应的权重。αi 可通过

实体e属于ci 的频率得到。本文设置αi 的值相同。
对于特定的三元组(h,r,t),头实体映射矩阵的计

算公式如式(7)所示。

Mrh =
∑
n

i=1
αiMci

∑
n

i=1
αi

, αi=
1,ci ∈Crh

0,ci ∉Crh
{ (7)

其中,Crh代表给定的关系r 下,头实体的关系类型

集合。

Mrt=
∑
n

i=1
αiMci

∑
n

i=1
αi

, αi=
1,ci ∈Crt

0,ci ∉Crt
{ (8)

同理,Crt为给定关系r下,尾实体的关系类型集合。

Mc 是类型c的投影矩阵。
然后,在投影过程中,实体(比如TaylorSwift)

首先被映射到更一般的子类型空间(比如award),
然后被映射到更精确的子类型空间(比如award/a-
ward_winner)。Mc 被定义如式(9)所示。

Mc =∏
m

i=1
Mc(i)=Mc(1)Mc(2)…Mc(m) (9)

其中,m 是层次类型的层数,Mc(i)表示第i个子类

型c(i)的映射矩阵。
最后,将 Mrh、Mrt与 TransE模型得到的三元

组实体嵌入相乘得到实体类型的嵌入。

2.4 模型训练

给定知识图谱(knowledgegraph,KG),KG中

存在的三元组集合为T={(h,r,t)|h,t∈E,r∈
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R},其中E 为实体的集合,R 为关系的集合。设置

TDT模型参数为θ={E,R,X,M},其中,X 为实体

描述的嵌入,M 为所有子类型的映射矩阵。

定义基于间隔的排序损失函数L,通过最小化

损失函数优化模型,如式(10)所示。

L= ∑
(h,r,t)∈T

∑
(h',r',t')∈T'

max(γ+d(h+r,t)

-d(h'+r',t'),0) (10)

  其中,γ 为超参数,衡量正确三元组和错误三元

组的边界。

T'={(h',r,t)|h'∈E}∪ {(h,r',t)|r'∈R}

∪ {(h,r,t')|t'∈E} (11)

  其中,T 为正例三元组集合,T'为负例三元组

集合,通过随机替换正例三元组的头实体或者尾实

体或者关系得到,如式(11)所示。d(h+r,t)为

h+r和t的距离度量,如式(12)所示。

d(h+r,t)=||h+r-t|| (12)

  由于TDT模型包括三个部分的内容,因此需

要从三个方面进行初始化:①三元组的实体描述的

表示X 可以通过Doc2Vec模型得到描述的嵌入;

②知识图谱三元组的嵌入E,R 可以通过 TransE
模型得到;③可以通过三元组的嵌入E 与映射矩阵

M 得到实体类型信息的嵌入。所有的初始化向量

通过式(2)组合成最终的模型的初始向量。

初始化之后,使用随机梯度下降方法进行优化。

TDT模型在训练的过程中按式(10)最小化损失

函数。

3 实验结果与分析

3.1 实验数据集

  本文中运用FB15K标准数据集去评估 TDT
模型的性能,FB15K[13]是从大规模知识图谱Free-

Base[5]抽取得到的,实验中将其分为训练数据集、测

试数据集及验证数据集。

在FB15K中,每个实体描述平均包括69个词,

最多包括343个词;在实体类型方面,每个实体最少

包含一个类型,平均实体类型数为8。训练数据集

有472860个三元组及1341种关系;有效数据集有

48991个三元组,测试数据集有57803个三元组。

表1为FB15K的数据统计。

表1 FB15K数据统计

DataSet #Rel #Train #Valid #Test

FB15K 1341 472860 48991 57803

3.2 测试模型和参数设置

本文定义:基于TDT模型并严格遵守式(2)的

嵌入形式,称为完全TDT模型。但是,TDT模型有

很多可选变量。当ed=0时,e=es􀱇et;当et=0
时,e=es􀱇ed,为基于TDT的非完全嵌入模型,被

称为非完全TDT模型。实验设置如下:
(1)TDTE(TransE+Description+Type):使

用TransE模型得到三元组实体嵌入,与映射矩阵

结合,得到融合实体类型的表示,通过Doc2Vec得

到实体描述向量表示。
(2)TDTEWT(TransE+Description):通过

TransE模型得到三元组实体嵌入,通过 Doc2Vec
模型得到实体嵌入的表示。

(3)TDTEWD (TransE + Type): 通 过

TransE模型得到三元组实体表示,与映射矩阵结

合,得到融合实体类型信息的表示。
(4)TDTR(TransR+Description+Type):使

用TransR模型得到三元组实体嵌入,与映射矩阵

结合,得到融合实体类型的表示,通过Doc2Vec模

型得到实体描述向量表示。

(5)TDTRWT(TransR+Description):通过

TransR模型得到三元组实体嵌入,通过 Doc2Vec
模型得到实体嵌入的表示。

(6)TDTRWD(TransR+Type):通过TransR
模型得到三元组实体表示,与映射矩阵结合,得到融

合实体类型信息的表示。

对于这些模型的训练,设置参数:三元组嵌入

维度ntr、实体描述向量维度nds及实体类型向量维

度nty的取值集合为{50,100,200}。依照大多数基

于翻译操作的模型,设置学习率λ 取值集合为

{0.0005,0.001,0.002},边界γ 的取值集合为{1.0,

2.0}。在以上6组实验中,首先设置参数:λ=
0.001,γ=1.0,ntr=100,nds=100,nty=100,即:完

全TDT模型的向量(包含三元组嵌入、实体描述嵌

入、实体类型嵌入维度)n=ntr+nds+nty=300。对

于可选择的向量嵌入,当选择三元组和实体描述进
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行融合时,向量维度n=ntr+nds=200,当选择三元组

和实体类型进行融合时,向量维度n=ntr+nty=200。

3.3 链接预测

链接预测是知识图谱补全的一个子任务,旨在

通过最小化得分函数对给定的三元组(h,r,t)预测

丢失的h 或者t。这个任务对一系列候选实体进行

排名,而不是从知识图谱中给出一个最佳答案。在

测试中,对于给定的三元组(h,r,t),本文用知识图

谱实体集中的全部实体随机替换三元组中头实体或

者尾实体,然后按照得分函数递减进行排序。
在评测任务中,本文选择翻译模型的两个评价

标 准: ① 正 确 三 元 组 或 关 系 的 平 均 排 名

(MeanRank,MR);②对于实体来说,正确答案排名

在前10的概率Hits@10。较低的 MR或者较高的

Hits@10是一个较好的实验评价结果。此外,被随

机替换掉头实体或尾实体之后的三元组可能也存在

于知识图谱中,在评估过程中可能会被估计不足。
因此,本文遵循两个设置:按照是否在排序前过滤

掉这些被替换但是正确的三元组,可以将评测任务

分为“Raw”和“Filter”。
本文对 TransE①、TransR①、DKRL②、TKRL③

进行了复现实验,并在此TransE、TransR的基础上

扩展融合实体描述及类型的表示学习模型。实体链

接预测评价结果如表2所示,每个指标下最好的两

个结果加粗显示。

表2 链接预测实验结果

方法
MeanRank Hits@10/%

Raw Filter Raw Filter

TransE 270 171 46.3 54.2

TransR 227 153 48.0 53.8

DKRL 181 90 49.6 60.3

TKRL 203 126 48.5 56.6

TDTEWD 222 137 47.8 55.7

TDTEWT 141 89 54.6 64.1

TDTE 127 70 66.6 73.6

TDTRWD 152 113 49.7 55.1

TDTRWT 146 68 54.9 67.2

TDTR 113 61 66.9 74.5

  从表2的实验结果,可以得出以下结论,均以

“Filter”为准:
(1)本文提出的融合实体描述及实体类型的表

示 学 习 方 法 在 链 接 预 测 上 取 得 了 较 好 的 结 果。

TDTE、TDTR在 MR和 Hits@10指标下,结果均

好于TransE和 TransR,总体来看,TDTR是最好

的表示学习模型。TDTR在 MR下指标更低,相较

于TransR降低了92;Hits@10指标更高,相较于

TransR提高了20.7%。这个对比结果表明,实体文

本描述以及实体类型均可以在一定程度上提高链接

预测的精度。
(2)在所有基于TDT的模型中,完全TDT模

型显著优于非完全TDT模型。以基于TransE的

TDTE、TDTEWD、TDTEWT为例,TDTE在 MR
指标上分别降低了67和19;在 Hits@10指标上分

别提升了17.9%和9.5%,这意味着实体描述和实体

类型对于提高知识图谱补全的精度发挥一定的

作用。
(3)在基于TDT的非完全表示学习模型中,实

体描述相较于实体类型是一个更好的可选因素。

TDTEWT以及TDTRWT在两个指标下的表现均

优于 TDTEWD和 TDTRWD,这表明在链接预测

任务中,实体描述是主要的作用因素。
(4)融合实体全部描述信息可提高实体的语义

表示。利用 Doc2Vec模型表示全部实体描述的

TDTEWT相较于仅用部分关键词做融合的DKRL
取得了较好的结果,在 Hits@10指标下提升了

3.8%,说明完 善 三 元 组 信 息 对 于 预 测 来 说 是 必

要的。
为了进一步挖掘分析FB15K上不同关系不同

映射类型的相应结果,在Hits@10任务下预测头实

体和尾实体,具体数值如图3所示,每种关系类别下

最好的结果加粗显示。从图3可以看出,对于复杂

关系1-N、N-N 关系类别,本文提出的TDTR模型

在 预 测 头 实 体 实 验 中 的 表 现 优 于 所 对 比 模 型;

TDTE在1-N 关系类别下,预测尾实体实验中的表

现较好。对于复杂关系N-1关系类别,TDTR模型

在预测尾实体的实验中,效果最好。这表明融合实

体描述及类型可降低实体表示的模糊程度,有助于

建模复杂关系。
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https://github.com/thunlp/TensorFlow-TransX
https://github.com/xrb92/DKRL
https://github.com/thunlp/TKRL
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图3 Hits@10在不同关系类型下实体映射的实验结果

3.4 三元组分类

三元组分类是判断给定三元组是否正确的一个

二分类任务。在实验中使用FB15K数据集,采用和

链接预测一样的方式构建负例三元组。分类策略如

下:为每个关系设置不同的特定关系阈值σ,对于一

个三元组(h,r,t),如果d(h+r,t)得分小于σ,则
认为这个三元组预测正确。三元组分类的实验结果

如表3所示,DISMULT、Complex、Analogy、Sim-
plE、AutoKGE的结果来源于文献[12]。

从表3中可以看出,TDTE和TDTR相较于对

比实验模型取得了较好的效果。与 TransE相比,

TDTE提高了4.6%;TDTR比TransR准确率提高

了5.3%。由此表明,融合实体描述和类型可提高实

体表示的语义信息;同时,相较于所对比的其他模

型,TDTE与TDTR取得了较好的效果,显示出其

在三元组分类任务中的优势。

表3 三元组分类实验对比结果

方法 准确率/%

TransE 82.6

TransR 83.4

DKRL 86.3

TKRL 85.7

DISMULT 80.8

Complex 81.8

Analogy 82.1

SimplE 81.5

AutoKGE 82.7

TDTE 87.2

TDTR 88.7
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4 结论

传统的基于翻译操作的表示学习模型存在无法

有效处理复杂关系和忽略知识图谱实体多源信息等

缺陷,导致知识表示语义不完善。针对这个问题,本
文提出融合实体描述和类型的表示学习模型,称为

TDT模型,同时学习三元组信息、实体描述以及实

体类 型 信 息。为 了 验 证 方 法 的 有 效 性,我 们 在

FB15K公开数据集上对链接预测和三元组分类这

两项任务进行实验。与现有的表示学习方法进行对

比,结果表明TDT模型取得了性能的提升。本文

只针对实体进行信息融合,下一步将针对关系描述

对模型进行优化。此外,对关系进行组合形成实体

之间的路径,建模路径可以提供更加精确的约束信

息,实现多步推理,这也将是我们接下来的研究

方向。
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