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STransH:一种改进的基于翻译模型的知识表示模型

陈晓军　 向　阳

(同济大学电子与信息工程学院　上海２０１８０４)
　

摘　要　最近,以深度学习为代表的表示学习技术受到广泛关注.表示学习旨在将研究对象的语义信息表示为低维

稠密实值向量.因此,一系列知识表示模型被提出,其中基于翻译模型的经典方法TransE不仅模型复杂度低、计算效

率高,而且具有良好的知识表达能力.但是,TransE方法在处理自反、一对多、多对一和多对多等复杂关系时存在局

限性.鉴于此,文中提出一种改进的知识表示模型STransH,分别在实体空间和关系空间建模,并采用单层神经网络

的非线性操作来加强实体和关系的语义联系.同时,受 TransH 模型的启发,引入投影到特定关系超平面的机制,使

得实体在不同的关系中有不同的角色.在模型训练时,通过替换语义相似实体来提高生成负例的质量.最后,在公开

的数据集FB１５K和 WN１８上进行链接预测实验,分析和验证了所提方法的有效性.相比于 TransE和 TransH 模型,

STransH 在各项性能指标上均取得了较大提升,其 Hits＠１０和三元组分类准确率分别提高近１０％.
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STransH:ARevisedTranslationＧbasedModelforKnowledgeRepresentation

CHENXiaoＧjun　XIANGYang
(CollegeofElectronicandInformationEngineering,TongjiUniversity,Shanghai２０１８０４,China)

　

Abstract　Recently,representationlearningtechnologyrepresentedbydeeplearninghasattractedmanyattentionsin

naturallanguageprocessing,computervisionandspeechrecognition．RepresentationlearningaimstoprojecttheinterＧ

estedobjectsintoalowＧdimensional,denseandrealＧvaluedsemanticspace．Tothisend,anumberofmodelsandmethods

wereproposedforknowledgeembedding．Amongthem,TransEisaclassictranslationＧbasedmethodwithlow model

complexity,highcomputationalefficiencyandfavorableknowledgerepresentationability．However,ithaslimitationsin

dealingwithcomplexrelationsincludingreflexive,oneＧtoＧmany,manyＧtoＧoneandmanyＧtoＧmanyrelations．Inlightof

this,thispaperproposedarevisedtranslationＧbasedmethodforknowledgegraphrepresentation,namelySTransH．In

thismethod,firstly,entityandrelationembeddingsarebuiltinseparateentityspaceandrelationspace,andthenthe

nonＧlinearoperationofsingleＧlayernetworklayerisadoptedtoenhancethesemanticconnectionbetweenentityandrelaＧ

tion．InspiredbyTransH,thispaperintroducedtherelationＧorientedhyperspacemodel,thusprojectingheadandtailenＧ

titiestothehyperspaceofagivenrelationfordistinction．Besides,italsoproposedasimpletricktoimprovethequality
ofnegativetriplets．Atlast,itconductedextensiveexperimentsonlinkpredictionandtripletclassificationonbenchmark

datasetslikeWordNetandFreebase．ExperimentalresultsshowthatSTransHperformssignificantimprovementsover

TransEandTransHcomparedwithTransEandTransH,anditsHits＠１０andtripletclassificationaccuracyareinＧ

creasedbynearly１０％respectively．
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１　引言

知识图谱是结构化的语义知识库,用于描述现实世界中

的实体和关系,通常被表示为网络形式,网络中的每个节点代

表实体(entity),而每条连边代表关系(relation).因此,知识

图谱中的连边及与之相连的两个实体通常以三元组的形式

(头实体,关系,尾实体)来表示.

随着大数据技术的发展,大规模知识库的构建已经取得

了很好的发展,人们构建了各种各样的知识库,如语言知识库

WordNet[１]和世界知识库FreeBase[２]等.知识图谱是推动人

工智能学科和智能信息服务发展的重要技术,已被广泛应用

于问答 系 统、智 能 搜 索 和 个 性 化 推 荐 等 领 域.知 识 图 谱

(KnowledgeGraph)的概念于２０１２年５月被 Google正式提

出,旨在提高搜索质量,增强用户的搜索体验.为了改善信息



服务质量,国内外互联网公司纷纷推出自己的知识图谱,如百

度的“知心”、搜狗的“知立方”等.正如谷歌在介绍 KnowＧ
ledgeGraph时说,“Theworldisnotmadeofstrings,butis
madeofthings”,大规模知识图谱研究和应用的热潮由此

拉开.

知识图谱的研究目标是从无结构或半结构的信息中抽取

有结构的知识,通过知识融合构建知识库,服务知识推理、自
动问答等应用.其中,知识表示是知识获取与应用的基础.

但随着知识库知识规模的不断扩大,知识形式更加复杂化.

传统的知识表示形式表现出了局限性,三元组的表现形式无

法度量和使用实体间的语义关系,还受到计算效率低和数据

稀疏等问题的困扰,很难应用到大规模知识图谱上.
近年来,以深度学习为代表的表示学习[３]在自然语言处

理领域受到广泛关注.词向量模型———word２vec[４]的提出,
掀起了知识表示学习的热潮.顾名思义,知识表示学习就是

指对知识库中的实体和关系进行学习,旨在将研究对象的语

义信息表示为稠密低维实值向量.在低维向量空间中,两个

对象之间的距离越近,说明它们的语义相似度越高.知识表

示学习研究最近取得了重大进展,可以在低维向量空间中高

效计算实体和关系之间的语义相似度,有效解决数据稀疏等

问题,从而提升知识获取、知识推理的性能;此外,知识表示学

习还被广泛应用于自动问答系统、关系抽取等任务中,并且展

现出了巨大的应用潜力.

鉴于上述优点,研究者提出了若干知识表示模型,包括距

离模型(StructuredEmbedding,SE)[５]、单层神经网络 模 型

(SingleLayerModel,SLM)[６]、语义能量匹配模型(Semantic
MatchingEnergy,SME)[７]、张量分解模型、基于翻译的模型

等.现有方法中,受 word２vec模型中词向量在语义空间的平

移不变现象启发而提出的 TransE模型[８]最著名,其得分函

数为fr(h,t)＝‖h＋r－t‖２
２,其表示在向量空间中头实体经

过关系转换之后与尾实体之间的欧氏距离.TransE在取得

较好预测表现的同时保持了简单、高效的特点,但它在处理复

杂属性时的表现并不佳.TransE方法在处理一对多、多对

一、多对多和自反等复杂关系时存在局限性,不能很好地区分

具有相同关系的实体.

为此,本文针对 TransE模型存在的缺陷,在其基础上提

出了一种改进的知识表示学习模型STransH.具体地,将两

个简单的知识表示模型———SE模型与 TransE模型进行结

合[９],借鉴 TransH 模型[１０]的思想,引入投影到特定关系超

平面的机制.首先,将三元组中的h和t映射到给定关系的

超平面,以有效表示复杂关系;然后,用非线性张量层代替标

准线性神经网络层;同时,在模型训练时,对负例三元组的抽

样策略进行改进,利用一对多和多对一的映射关系选择替换

实体,使尽可能多的实体得到训练.替换实体时,选择与其语

义最相似的实体进行替换,以提高实体之间的区分度.在

WN１８和 FB１５K 两个数据集上对链接预测和三元组分类两

项任务展开评测.实验结果表明,STransH 在 MeanRank和

Hist＠１０两个指标上均有提高,从而验证了模型的有效性.

２　相关工作

目前,知识表示工作的主要思路是将知识库嵌入到一个

连续的向量空间中,并保留原有知识库的某些特性.这些知

识表示方法通过最小化全局损失函数来获得实体和关系的表

示,这个损失函数涉及到知识图谱中所有的实体和关系,这就

意味着实体和关系的表示是通过编码全局信息得到的[１１].

早期的知识表示模型主要关注提高模型表现力和普遍

性,但也带来了模型复杂度增加和参数爆炸等问题.不仅如

此,由于高复杂度的模型正则项较难设计,因此模型存在过拟

合的可能性.当前,面向知识图谱的表示学习的研究主要集

中在基于翻译的模型上,较有代表性的工作包括 TransE,

TransH,TransR[１２],CTransR[１２],PTransE[１３],TransA[１４]和

TransD[１５]等方法.

基于翻译的模型认为,对于一个三元组(h,r,t),关系r
可以看作是从头实体向量h 到尾实体向量t 的一个翻译

(Translation)操作.受到向量 空 间 平 移 不 变 现 象 的 启 发,

Bordes等[８]提出了 TransE模型.对于每个三元组,TransE
希望h＋r－r≈０,并且定义了如下得分函数:

fr(h,t)＝‖h＋r－t‖２
２

TransE模型参数少,计算复杂度低,在构建大规模知识

图谱时具有简单、高效的特点.因此,自 TransE 被提出以来,

大量学者在其基础上进行了扩展和应用.

TransH 模型将关系建模为一个超平面,较好地保留了

关系的映射属性.对于关系r,TransH 模型同时使用平移向

量r和超平面的法向量wr 来表示.头实体和尾实体首先被

映射到关系的超平面,得到向量h⊥ ＝h－wT
⊥hw⊥ 和向量t⊥ ＝

t－wT
⊥tw⊥ .因此,TransH 的得分函数变为fr＝‖h⊥ ＋r－

t⊥ ‖.

TransE和 TransH 模型都假设实体和关系处于相同的

语义空间中.然而,实体和关系本质上是不同的客观事物,将
它们放置在同一个空间中进行刻画是不恰当的,这在一定程

度上限制了模型的表示能力.TransR模型认为,实体是多种

属性的综合体,不同关系关注实体的不同属性,不同的关系应

该拥有不同的语义空间.对于一个三元组(h,r,t),首先将实

体向量向关系r进行空间投影,得到hr＝hMr 和tr＝tMr,原

来在实体空间中与头、尾实体相似的实体在关系空间中就被

区分开了.CTransR是TransR模型的拓展,通过将关系r对

应的实体对的向量差值h－t进行聚类,将关系细分为多个子

关系,并且 CTransR的参数数量比 TransE和 TransR多,导

致复杂性过高,不如 Trans模型和 TransH 模型简洁高效.

为了改进 TransE 等模型孤立学习每个三元组的缺点,Lin
等[１３]考虑关系路径的表示学习方法,提出PTransE模型.之

前的 TransE,TransH 和 TransR 都认为每种关系只对应一

种语义表示,而在实际情况中,关系r可能代表不同的含义.

Ji等[１５]提出一种基于动态矩阵的 TransD模型来解决这一问

题.TransD对于(h,r,t)来讲,有两种表示,一种是构建映射

矩阵的表示,另一种是自身的语义表示.TransE使用欧氏距

离作为得分函数中的度量,每一个特征以相同的权重参与计

算,会降低知识表示的准确性.针对这一缺陷,Xiao等[１４]提

出 TransA模型,利用玛氏距离(MahalanobisDistance)来构

造损失函数.

除了基于翻译的模型之外,距离模型是较早的知识表示
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模型,每个实体用d维向量表示,所有实体被投影到同一个d
维向量空间中.单层神经网络模型是距离模型的进一步改

进,采用了单层神经网络的非线性操作来缓解 SE无法精确

刻画实体与关系的语义联系问题.虽然 SLM 是 SE模型的

改进版本,但是它的非线性操作仅提供了实体和关系之间比

较微弱的联系.语义匹配能量模型定义若干投影矩阵,用于

刻画实体与 关 系 的 内 在 联 系.潜 变 量 模 型 (LatentFactor

Model,LFM)[１６]利用基于关系的双线性变换来刻画实体和关

系之间的二阶联系.张量神经网络模型(NeuralTensorNetＧ

work,NTN)[６]的基本思想是,用双线性向量取代传统神经网

络中的线性变换层,在不同的维度下将头、尾实体向量联系起

来.RESCAL模型[１７]是矩阵分解模型的代表,采用矩阵分解

的方法进行知识的表示学习.

３　STransH模型

本节详细介绍了改进的知识表示模型STransH,并解释

了其原理.STransH 也是属于基于翻译的模型,它分别采用

单层神经网络和超平面模型来克服 TransE模型的缺陷,并

将两种想法同时集成到一个模型框架下,同时在模型训练时

使用一种简单的技巧来生成高质量的负例三元组.

首先给出常用符号的说明:h表示头实体,r表示关系,t
表示尾实体.h,r,t是相应的嵌入式表示,S表示正例元组的

集合,S′表示负例元组的集合.

３．１　TransE模型与距离模型结合

SE为每个关系r定义了两个矩阵Wr,１,Wr,２,用于三元组

中头实体和尾实体的投影操作;同时为每个三元组定义了如

下得分函数:

fr(h,t)＝|Wr,１h－Wr,２t|L１/L２

然后在向量空间中计算两投影间的距离,该距离反映了

２个实体在关系r下的语义相似度.将SE模型和 TransE模

型进行结合,并置于统一的模型框架中.具体地,在SE模型

的损失函数中添加关系r的表示,改进后的得分函数如下:

fr(h,t)＝‖Wr,１h＋r－Wr,２t‖L１/L２

接着,通过单层神经网络来减轻在距离模型中无法精确

刻画实体和关系的语义联系的问题,非线性操作在一定程度上

增强了实体之间的联系.添加单层神经网络后的评分函数为:

fr(h,t)＝g(‖Wr,１h＋r－Wr,２t‖L１/L２
)

其中,g()是为tanh函数,Wr,１和Wr,２为投影矩阵.

３．２　面向关系的超平面映射

结合SE模型后的 TransE模型处理复杂关系的能力仍

然较弱,为解决前文中提到的问题,首先对 TransE模型进行

分析.TransE模型将实体和关系都表示在同一个空间中,造

成无法区分复杂关系的问题,如图１所示.假设知识库中有

两个三元组,分别为(姚明、出生于、上海)和(Angelababy、出

生于、上 海),TransE 不 能 正 确 区 分 这 两 个 实 体,如 果 用

TransE从这两个三元组学习知识表示,将会使姚明和 AnＧ

gelababy的向量变得相同.这显然与事实不符,姚明和 AnＧ

gelababy除了出生地是上海这一属性比较相似外,其他方面有

很大差异.正是这些复杂关系的存在,模型将两个实体收敛到

过于接近,导致TransE 学习得到的实体表示的区分度较低.

图１　复杂关系的实例

Fig．１　Instanceofcomplexrelation

受 TransH 模型的启发,引入投影到特定关系超平面的

机制,使得实体在不同关系中有不同的角色.具体地,对于一

个三元组,h和t首先被映射到超平面wr 上,分别表示为h⊥

和t⊥ ,然后在超平面上再将h⊥ 和t⊥ 与关系向量r联系起来.

h⊥ ＝h－wT
⊥hw⊥

t⊥ ＝t－wT
⊥tw⊥

{
综合上式,可以得到应用超平面模型后的得分函数,即:

fr(h,t)＝g(‖Wr,１h⊥ ＋r－Wr,２t⊥ ‖L１/L２
)

可以使用L１ 或L２ 距离,实验结果显示使用L１ 距离的效果

更好.

在应用了超平面模型后,如图２所示,姚明和Angelababy
这两个实体通过不同的映射向量投影到“出生于”关系的超平

面上,从而这两个实体得以区分,保证了知识表示的准确性.

图２　超平面模型的效果

Fig．２　Effectofhyperspacemodel

３．３　模型训练

如前文所述,训练模型时,需要基于黄金三元组(Golden

Triplets)构建负例三元组.已有方法只是通过随机打乱黄金

三元组来获得负的三元组.例如,在 TransE中,对于一个黄

金三元组(h,r,t),一个负例三元组就是从实体集E 中随机抽

取一对实体(h′,t′).但是这种抽样方法在处理一对多、多对

一和多对多的关系时,会出现将原来正确的三元组标记成错

误三元组的情况.然而,对于一个尚未补全的真实知识图谱

而言,这样简单的抽样方式可能会在训练中引入许多错的假

阴性标签.本文以不同的概率替换头实体或尾实体,并且选

择最相近的实体进行替换,以提高模型对实体的区分度.

(１)以不同的概率替换

在生成负例时,根据关系的类型设置不同的替换策略.

对于一对多关系,我们以更高的概率替换头实体;对于多对一

关系,我们以更高的概率替换尾实体.一个实体有多个属性,

在处理一对多关系时,替换头实体能使头实体的每个属性都

得到充分的训练;在处理多对一关系时,替换尾实体能使尾实
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体的每个属性也得到充分的训练.

具体地,在一个关系的所有三元组中,首先可以获得以下

两组数据:１)每个头实体对应的尾实体的平均数量tph;２)每

个尾实体对应的头实体的平均数量hpt.然后定义参数为

p＝tph/(tph＋hpt)的伯努利分布来抽样.对于一个给定的

黄金三元组,在构造负例三元组时,以概率p替换头实体,以

概率１－p替换尾实体,这样可以使总的概率为１,且抽样方

式符合伯努利分布,因此,我们采用伯努利分布.使用该分布

既可以大大降低产生错误负例三元组(FalseNegativeTripＧ

lets)的概率,又可以减小模型的计算复杂度.

我们规定,如果tph＜１．５且hpt＜１．５,则认为关系r是

一对一的;如果tph＞１．５且hpt＞１．５,则认为关系r是多对

多的;如果tph≥１．５且hpt＜１．５,则认为关系r是一对多的;

如果tph＜１．５且hpt≥１．５,则认为关系r是多对一的.
(２)选择语义最相近的实体

相同类型的实体在向量空间中会聚集到比较相近的区

域,如关系president对应的头部实体通常为人名,尾部实体

通常为国家名,人名会较为集中地分布在一个区域,国家名会

集中分布在另一个区域.如图３所示,聚集在一个区域的实

体往往较难区分,容易导致预测错误.因此,我们在替换头尾

实体时尽可能选择语义相近的实体,以提高模型的区分度.

图３　易混淆的三元组示例

Fig．３　Instanceofindistinguishabletriplet

判断实体之间的相似度时,需要首先理解实体的语义信

息,传统的字符级相似度计算方法的效果并不好.在知识图

谱中,实体的属性可以作为相似度判断的主要依据.在分布

式表示模型中,实体或者关系之间的语义相似度通常使用向

量之间的相似度表示[１８].定义实体的相似度为:

dis(h,h′)＝ ∑
k

i＝１
(hi－hi′)

因此,给定一个黄金三元组(h,r,t),替换头实体生成负

例三元组(h′,r,t)时,选择h′使得dis(h,h′)最小;替换尾实体

生成负例三元组(h,r,t′)时,选择t′使得dis(t,t′)最小.

在模型训练过程中,为了区分正确三元组和错误三元组,

采用如下基于边际的排名损失函数作为训练模型的优化目标

函数:

∑
(h,r,t)∈S

　 ∑
(h′,r,t′)

max(fr(h,t)＋γ－fr(h′,t′ ),０)

其中,S是正确三元组所属集合,S－ 为错误三元组所属集合,

max(x,y)表示返回x和y 之间较大的值,γ为正确三元组损

失函数得分与错误三元组损失函数得分之间的距离,４．２节

将详细介绍构造S－ 的细节.因此,该目标函数的优化目标就

是最大程度地将正确的三元组和错误的三元组分离.

在最小化目标函数L的过程中,我们考虑了下面的约束

条件,主要包括:

∀h,t∈E,‖h‖２≤１,‖t‖２≤１ (１)

∀r∈R,|wT
rr|/‖r‖２≤ε (２)

∀r∈R,‖r‖２＝１ (３)

限制条件(１)保证实体向量长度不超过１,限制条件(２)

保证翻译向量r在超平面上,限制条件(３)保证超平面为单位

法向量.

具体训练模型时,采用随机梯度下降(StochasticGradiＧ

entDescent)法来优化上述目标函数.对知识图谱中的三元

组进行多次随机遍历,当一个正确三元组被访问到时,会同时

生成负例三元组.一个 miniＧbatch后,梯度及模型的参数会

自动进行更新.算法１给出了STransH 的学习算法.

算法１　LearningSTransH
input:TrainingsetS＝{(h,r,t)},entitiesandrel．setsEandR,marＧ

ginγ,embeddingsdim．k．

１．initializer← uniform(－ ６
k

,６
k

)foreachr∈R

２．r←r/‖r‖foreachr∈R

３．e←uniform(－ ６
k

,６
k

)foreachentitye∈E

４．loop

５．e←e/‖e‖foreachentitye∈E

６．Sbatch←sample(S,b)//sampleaminibatchofsizeb

７．Tbatch←Ø//initializethesetofpairsoftriplets

８．for(h,r,t)∈Sbatchdo

９．(h′,r,t′)←sample(S′(h,r,t))//sampleacorruptedtriplet

１０．Tbatch←Tbatch∪{((h,r,t), tph
tph＋hpt

(h′,r,t), hpt
tph＋hpt

(h,r,

t′))}

１１．endfor

１２．Updateembeddingsw．r．t ∑
((h,l,t),(h′,l,t′))∈Tbatch

∇[γ＋d(h＋r,t)－d

(h′＋r,t′)]＋

１３．endloop

４　实验

本节 介 绍 STransH 模 型 的 实 验,分 别 在 WN１８ 和

FB１５K数据集上进行链接预测和三元组分类,这两项工作从

不同角度评估了模型的性能.首先介绍这两项工作的评价指

标和实验结果;然后分析STransH 模型的实验效果,并与其

他知识表示方法进行对比.

４．１　实验数据

实验数据是从 Wordnet和 Freebase中抽取的:WN１８,

WordNet的子集;FB１５K,FreeBase中一个相对稠密的子图

(其统计资料如表１所列).

表１　数据集的统计

Table１　Statisticsofdatasets

DataSet Entities Relationships Train Valid Test
WN１８ ４０９４３ １８ １４１４４２ ５０００ ５０００
FB１５K １４９５１ １３４５ ４８３１４２ ５００００ ５９０７１
WN１１ ３８６９６ １１ １１２５８１ ２６０９ １０５４４
FB１３ ７５０４３ １３ ３１６２３２ ５９０８ ２３７３３

７８１第９期 陈晓军,等:STransH:一种改进的基于翻译模型的知识表示模型



４．２　链接预测

链接预测以预测一个关系事实元组(h,r,t)中缺失的h
或者t为目标.在该任务中,对于缺失实体的每个位置,系统

从知识图谱中对一组候选实体进行排序,而不是仅仅给出一

个最好的结果.

(１)评价指标.为了更好地与 TransE等模型进行对比,

本文采用与 TransE 相同的评价准则.对于每一个三元组

(h,r,t),将尾实体用知识图谱中的每一个实体e替换,同时

用评分函数计算替换后的三元组(h,r,e)的得分,并据此对这

些实体进行降序排列.同理,得到替换头实体的三元组的

得分.

将所有的测试三元组进行综合,有２个评价指标:１)正确

实体的平均排名,记为 MeanRank;２)正确实体排在前１０名

的概率,记为 Hits＠１０.事实上,如果一个损坏的三元组在

知识图谱中存在,即该三元组实际上是正确的,将其排在原始

三元组之前也是合理的.为了消除这种因素的影响,实验中

在得到每一个测试三元组的排名得分之前,将上述产生“干

扰”的损坏三元组从训练集、验证集和测试集中去除,从而保

证了该损坏的三元组不属于任何数据集.该设置称为“Filt”.

将未经上述处理的实验设置称为“Raw”.更低的 MeanRank
和更高的Hits＠１０意味着更好的实验结果.

(２)实验实现.将本文方法与几种现有的方法进行比较,

包括SE[５],SLM[６],TransE[８],TransH[１０].由于实现和参数

调整的问题,我们没有得到相应文献中的最好结果.因为实

验所用数据集相同,我们直接使用了各个模型在相应文献中

的最优实验结果作为对比依据.为了减少参数随机初始化对

结果造成的影响,对每一组参数都进行１０次实验,并取其平

均值作为最终的结果.训练STransH 时,在随机梯度下降过

程中使用了{０．００１,０．００５,０．０１}中的学习率α、在{０．２５,０．５,

１,２}中的边际γ、在{５０,１００}中的嵌入维度k,以及在{２０,７５,

１２００,４８００}中的 batch的大小 B.最佳的参数由验 证 集

确定.

用“unif”表示传统的等概率替换头实体或者尾实体的方

式,用“bern”表示使用伯努利抽样策略的方法,即用不同的概

率分别来替换头实体和尾实体.在 unif设置下,最佳配置

为:在 WN１８上,α＝０．０１,γ＝１,k＝５０,B＝７５;在 FB１５K 上,

α＝０．００５,γ＝０．５,k＝１００,B＝４８００.在 bern设 置 下:在

WN１８上,α＝０．０１,γ＝１,k＝５０,B＝１２００;在 FB１５K 上,α＝

０．００５,γ＝０．２５,k＝１００,B＝４８００.对于这两个数据集,本实

验将所有训练三元组迭代１０００次.

(３)实验 结 果.通 过 观 察 发 现,在 WN１８ 数 据 集 上,

TransE和STransH 的 MeanRank比其他方 法 都 要 好.这

可能是因为 WN１８中关系的数量比较少,所以忽视掉不同

类型的 关 系 也 是 合 理 的.在 FB１５K 数 据 集 上,STransH
的 表 现 比 其 他 方 法 好. 在 Hits＠１０ 这 一 指 标 上,与

TransE和 TransH 相比,STransH 在 WN１８上分别提高了

０．５％和７．３％,在 FB１５K 上分别提高了１９．４％和２．１％,性

能提升明显.

表２　链接预测实验结果

Table２　Resultsoflinkprediction

Method
WN１８

MeanRank Hits＠１０/％
Raw Filt Raw Filt

FB１５K
MeanRank Hits＠１０/％
Raw Filt Raw Filt

Unstructured ３１５ ３０４ ３５．３ ３８．２ １０７４ ９７９ ４．５ ６．３
RESCAL １１８０ １１６３ ３７．２ ５２．８ ８２８ ６８３ ２８．４ ４４．１

SE １０１１ ９８５ ６８．５ ８０．５ ２７３ １６２ ２８．８ ３９．８
SME(Linear) ５４５ ５３３ ６５．１ ７４．１ ２７４ １５４ ３０．７ ４０．８
SME(Bilinear) ５２６ ５０９ ５４．７ ６１．３ ２８４ １５８ ３１．３ ４１．３

LFM ４６９ ４５６ ７１．４ ８１．６ ２８３ １６４ ２６．０ ３３．１
TransE ２６３ ２５１ ７５．４ ８９．２ ２４３ １２５ ３４．９ ４７．１
TransH ４０１ ３８８ ７３．０ ８２．３ ２１２ ８７ ４５．７ ６４．４

STransH(unif) ３６４ ３５２ ７６．２ ８９．５ ２０４ ８３ ４６．６ ６８．３
STransH(bern) ３４７ ３３０ ７７．１ ９０．６ １９６ ６８ ４６．６ ６９．５

为了证实STransH 能够更好地处理复杂关系,深入分析

了不同关系类型的实验结果.在１３４５个关系中,２４％的关系

是１Ｇ１的,２３％的关系是１Ｇn的,２９％的关系是nＧ１的,２４％的

关系是mＧn的.实验结果如表３所列,相比于 TransE模型,

STransH 在复杂关系类型上确实有明显改善.

表３　FB１５K各类关系的 Hits＠１０值

Table３　Hits＠１０ofeachtypeofrelationsinFB１５K
(单位:％)

Method
PredictingLeft

１Ｇ１ １Ｇn nＧ１ mＧn
PredictingRight(Hits＠１０)

１Ｇ１ １Ｇn nＧ１ mＧn
Unstructured ３４．５ ２．５ ６．１ ６．６ ３４．３ ４．２ １．９ ６．６

SE ３５．６ ６２．６ １７．２ ３７．５ ３４．９ １４．６ ６８．３ ４１．３
SME ３０．９ ６９．６ １９．９ ３８．６ ２８．２ １３．１ ７６．０ ４１．８

TransE ４３．７ ６５．７ １８．２ ４７．２ ４３．７ １９．７ ６６．７ ５０．０
TransH ６６．８ ８７．６ ２８．７ ６４．５ ６５．５ ３９．８ ８３．３ ６７．２

STransH(unif) ７６．８ ８８．１ ３５．５ ６８．４ ７３．６ ４２．１ ８５．３ ７０．２
STransH(bern) ７６．７ ８８．２ ３５．８ ６８．１ ７３．６ ４２．４ ８５．２ ７０．６

４．３　三元组分类

三元组分类用于确定一个给定三元组(h,r,t)是否正确,

其主要任务是对一个三元组进行“正确”或“错误”的二元分

类.对于一个三元组(h,r,t),如果其得分大于给定的阈值

σr,那么预测为错误,反之则正确.σr由验证集获得最大分类

精度时的阈值决定.

实验时首先采用了 WordNet的子集 WN１１和 FreeBase
的子集FB１３;由于 WN１１和 FB１３包含的关系非常少,因此

我们也使用了包含更多关系的 FB１５K.实验数据集的统计

信息见表１.
(１)评价准则

三元组分类任务使用准确率作为评价指标,计算方法如

下所示:

ACC＝ Tp＋Tn

Npos＋Nneg

其中,Tp 表示预测正确的正例三元组个数;Tn 表示预测正确

的负例三元组个数;Npos和 Nneg分别表示训练集中的正例三

元组和负例三元组的个数.ACC越高,表示模型在三元组分

类这一任务上的效果越好.
(２)实验实现

在SGD过程中,选择了{０．１,０．０１,０．００１}中的学习率、
{１,２,４}中的边际γ,实体向量和关系向量的维度均从{２０,

５０,１００}中选取,batch_size从{２０,１２０,４８０,９６０,４８００}中选

取.最佳配置的精度由验证集确定.WN１１上的最佳配置

为:α＝０．００１,γ＝２,k＝１００,B＝４８００,并且使用L１ 作为相似
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性度量;FB１３上的最佳配置为:α＝０．００１,γ＝１,k＝１００,B＝
４８００,并且使用L１ 作为相似性度量;FB１５K 上的最佳配置

为:α＝０．０１,γ＝１,k＝１００,B＝４８００,并且使用L１ 作为相似

性度量.
(３)实验结果

表４列 出 了 三 元 组 分 类 的 评 估 结 果.可 以 看 出,在

WN１１和FB１３上,STransH 模型比 TransE和 TransH 方法

好;而在FB１３上,NTN 模型同样表现出色.但是在 FB１５K
数据集上,TransE和STransH 的表现更加出色,说明本文模

型更适用于大规模知识图谱.这是因为,FB１３中只有１３个

关系,NTN模型在 FB１３上通过张量分解建模具有一定优

势.但是,FB１５K相对稀疏,NTN不再适用.

表４　不同模型的三元组分类精度

Table４　Accuracyoftripletclassificationofdifferentmodels
(单位:％)

Method WN１１ FB１３ FB１５K
Distant ５３．０ ７５．２ －
SLM ６９．９ ８５．３ －
SME ７３．８ ８４．３ －
NTN ７０．４ ８７．１ ６６．５

TransE ７５．８７ ８１．５ ７９．７
TransH ７８．８０ ８３．８ ８７．７

STransH(unif) ７９．５ ８５．３ ８９．２
STransH(bern) ７９．６ ８５．２ ８９．６

结束语 　 本 文 提 出 了 一 种 新 的 知 识 图 谱 嵌 入 模 型

STransH,所提方法主要有３方面贡献.

１)将SE模型和 TransE模型结合,并且采用单层神经网

络的非线性操作来精确刻画实体与关系的语义联系.

２)在STransH 模型中应用了面向关系的超平面的投影

思想,将头尾实体映射至给定关系的超平面加以区分.

３)在基于 WordNet和 FreeBase的大规模真实数据集上

进行链接预测和三元组分类这两项任务.实验结果表明,

STransH 取得了更优的效果,且未增加模型的复杂度和训练

难度,可以应用到大规模知识图谱补全和推理等任务上.
未来我们将STransH 模型进行进一步改进,将关系路径

考虑在内;另外,除了将STransH 模型用于链接预测和三元组

分类等任务,还计划将其用于知识推理、关系抽取等任务中.
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