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摘　要　表示学习在知识图谱推理中有着重要的研究价值,将知识库中的实体和关系用连续低维向量进行表示,可实现知识的

可计算.基于向量投影距离的知识表示学习模型在面对复杂关系时有较好的知识表达能力,但在处理一对一简单关系时容易

受到无关信息的干扰,并且在一对多、多对一和多对多等复杂关系上存在性能提升空间.为此,文中提出了一个基于改进向量

投影距离的知识表示学习模型SProjE,该模型引入自适应度量方法,降低了噪声信息的影响.在此基础上,通过进一步优化损

失函数来提高复杂关系三元组的损失权重.该模型适用于大规模知识图谱的表示学习任务.最后,在标准知识图谱数据集

WN１８和FB１５K上分析和验证了所提方法的有效性,基于链路预测任务的评测实验结果表明,相较于现有的模型和方法,

SProjE在各项性能指标上均取得了明显的进步.
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Abstract　Representationlearningisofgreatvalueinknowledgegraphreasoning,whichrealizesthecomputabilityofknowledge
byembeddingentitiesandrelationshipsintoalowＧdimensionalspace．TherepresentationlearningmodelbasedonvectorprojecＧ
tiondistancehasbetterabilityofknowledgerepresentationoncomplexrelationships．However,themodeliseasilysusceptibleto
irrelevantinformation,especiallywhendealingwithoneＧtoＧonerelationships,anditstillhasspacetoimproveperformanceinreＧ

presentingoneＧtoＧmany,manyＧtoＧoneandmanyＧtoＧmanyrelationships．Inthispaper,weproposedanimprovedrepresentation
learningmodelSProjE,whichintroducesanadaptivemetricmethodtoreducetheweightofnoiseinformationandoptimizesthe
lossfunctiontoimprovethelossweightofcomplexrelationtriples．Theproposedmodelissuitableforlargescaleknowledge

graphrepresentationlearning．Atlast,theexperimentalresultsontheWN１８andFB１５kdatasetsshowthatSProjEachievessigＧ
nificantandconsistentimprovementscomparedwiththeexistingmodelsandmethods．
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１　引言

知识图谱本质上是一种语义网络的知识库,其将实体h
和t及实体间的关系r以三元组(h,r,t)的形式存储起来构成

庞大的 知 识 网 络.它 在 知 识 问 答[１]、实 体 消 歧[２]、信 息 抽

取[３]、语义解析[４]等人工智能领域发挥了巨大的作用.在构

建知识图谱时,通常采用网络的形式组织知识,大部分的知识

借助 RDF和 OWL等技术标准以三元组的形式表示,这种表

示形式虽然在表示结构化数据时非常高效,但是存在数据稀

疏、计算效率低等问题.为了解决基于网络的表示方法带来

的问题,知识表示学习被提出并得到了越来越广泛的关注.

知识表示学习是面向知识图谱中的实体和关系进行表示

学习的,通过将知识图谱中的隐含语义信息表示为稠密低维

连续向量来实现知识的可计算性,显著降低了知识图谱的计

算难度,缓解了数据稀疏的问题,并提高了知识推理的性

能[５].知识表示学习根据打分函数的不同,可分为基于翻译

模型、语义匹配模型和基于向量投影距离模型.在基于向量

投影距离模型中,一个三元组(h,r,t)是否可信是由候选实体

t的向量在目标向量C(h,r)上的投影距离决定的,投影距离

越长,三元组的可信度就越高.这类模型打分函数的特殊性,
使其针对一对多、多对一和多对多这些复杂关系有着较强的

表示能力.



但是,这类模型在计算投影距离时的方法相对简单,在计

算损失时未考虑模型特性,因此在面对多样且复杂的实体关

系时表示能力不足.其主要原因如下:１)在打分过程中,基于

投影的模型的各个维度的特征信息在投影距离中所占的比重

固定,这会引入无关维度信息带来的噪声影响并且忽略有关

重要特征信息,从而降低了模型的表示能力和预测候选实体

的精度;２)当输入实体关系对(h,r)有多个正确候选实体时,

使用基于交叉熵的成列损失函数,简单地对每个正确候选实

体的目标概率加上归一化权重用于训练,导致复杂关系三元

组在训练时得不到充分更新,影响了整体性能.
为此,本文对基于投影模型 ProjE[６]进行了改进:１)采用

一种自适应度量的方法,对于不同的关系,赋予实体特征维度

不同的权重,有效避免了过拟合现象,提升了泛化能力,同时

减小了无关维度信息带来的噪声;２)优化损失函数,对于有多

个候选实体的实体关系对,更改原先简单的归一化权重,解决

了复杂关系三元组在使用基于交叉熵的成列损失函数时更新

不足的问题.

２　相关工作

随着知识表示学习这一研究的提出,研究者们迅速给予

了其关注,并做了大量的工作.根据衡量三元组成立的打分

标准,可以将这些研究工作大致分为:基于翻译模型、语义匹

配模型和基于向量投影距离的模型.

在词向量模型 word２vec[７]中,具有相同关系的词对在隐

式特征空间中有相同的相对位置分布.受此启发,基于翻译

模型遵循几何原理h＋r≈t,将三元组(h,r,t)中的关系r认

为是从头实体向量h到尾实体向量t的一个翻译操作,这要

求在向量空间中正确候选实体t应尽量分布在h＋r的附近,

因此基于翻译的模型采用h＋r和t之间的欧氏距离作为打

分标准,定义如下:

fr(h,t)＝－‖hr＋r－tr‖１/２ (１)

其中,hr 和tr 是实体嵌入在不同关系空间中的表示.大多数

基于翻译模型的区别在于实体在不同关系空间中的表示方法

不同.

TransE[８]是最具代表性的基于翻译模型,它将所有实体

都固定表示在原始空间,与关系无关,即hr＝h,tr＝t,因此虽

然该模型非常简单高效,但是在面对复杂关系时其表示能力

不足.为此,其他模型引入与关系相关的实体嵌入表示,例如

TransH[９]模型将实体投影到与关系相关的超平面上,即hr＝

h－wT
rhwr,tr＝t－wT

rtwr;TransR[１０]模型使用投影矩阵将实体

投影到与关系相关的超空间中,即hr＝Mrh,tr＝Mrt,但其中

引入了关于关系的投影矩阵,导致模型较为复杂.TransD[１１]

和 TranSparse[１２]模型通过进一步简化 TransR 中的投影矩

阵,获得了更优的性能.虽然将实体投影到不同的超平面和

超空间提高了模型对复杂关系的表示能力,但是由于打分依

据过于简单,模型的表示能力受限.为了进一步提升基于翻

译模型的泛化能力,许多模型尝试在损失计算方面做出改进.

TransM[１３]在三元组(h,r,t)原有打分的基础上给定一个与关

系相关的权重,打分函数变为:

fr(h,t)＝－θr‖h＋r－t‖１/２ (２)

该函数使模型在面对复杂关系时三元组的损失权重更

小,从而使t处于与h＋r更远的位置.TransA[１４]为每个关

系引入一个对称非负矩阵,并且使用自适应的马氏距离替代

原先的欧氏距离作为打分依据,在处理复杂关系时更加灵活.

打分函数的定义为:

fr(h,t)＝－(|h＋r－t|)TMr(|h＋r－t|) (３)

语义匹配模型采用基于相似度的评分标准,通过匹配实

体关系内的隐式语义信息来衡量三元组的可信性.常见的语

义匹配模型有如下几种.

RESCAL[１５]是一种张量分解模型,将知识图谱中的每个三

元组存在可能性分解为实体和关系的表示.打分函数定义为:

fr(h,t)＝hTMrt (４)

SME[１６]模型通过矩阵乘积和 Hadamard乘积来获取实

体和关系之间的语义相关性,其定义了两种打分函数,分别是

线性形式和双线性形式.

fr(h,t)＝(M１h＋M２r＋b１)T(M３h＋M４r＋b２) (５)

fr(h,t)＝(M１h􀱋M２r＋b１)T(M３h􀱋M４r＋b２) (６)

其中,􀱋表示 Hadamard乘积.

NTN[１７]是一种张量神经网络架构模型,用双线性张量取

代传统神经网络的线性变换层.该模型打分函数的定义为:

fr(h,t)＝uT
rf(hTWrt＋Wrhh＋Wrtt＋br) (７)

可以发现,NTN模型中所有的参数都与关系相关,参数

的数量非常巨大,在训练时所需的内存和时间远远大于其他

模型,很难应用于较大的知识图谱.

基于向量投影距离模型将三元组(h,r,t)中尾实体的嵌

入表示t投影到由h 和r组成的嵌入表示Q 上,并将投影距

离作为衡量三元组可信的标准.由图１可以发现,与基于翻

译模型相比,基于投影距离模型不再将正确实体向量表示束

缚在目标向量周围,因此这类模型在表示复杂关系时有更好

的灵活性.ProjE模型在使用投影距离的基础上,将知识图

谱补全任务视为多分类问题,在链接预测时,通常认为在组合

向量Q上投影距离长度排名靠前的候选实体正确,因此不同

于基于翻译模型中常用的基于边缘的成对排序误差损失,该
类模型采用基于交叉熵的成列排序误差损失函数,使其在负

采样上更加灵活,并增强了处理大规模知识图谱的能力.

图１　基于向量投影距离模型(左)和基于翻译模型(右)打分等势面

Fig．１　Hyperplaneofvectorprojectiondistancebasedmodeland

transitiondistancebasedmodel

３　改进的向量投影距离模型

本节将介绍在基于向量投影距离模型ProjE的基础上改

进的知识图谱表示方法SProjE,并从打分函数和损失函数两

个方面来解释其原理和算法.

３．１　打分函数

在ProjE模型中,打分函数可以分为两个部分,结合操作

和投影距离计算.在计算三元组(h,r,t)的可信度时,先将h
和r作为输入进行组合而得到目标向量.组合操作定义为:
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e⊕r＝Dee＋Drr＋bc (８)
其中,De 和Dr 都为k∗k维的对角矩阵.再将候选实体向量

表示t投影到该目标向量上,求出投影距离作为三元组可信

度,因此ProjE中的打分函数定义为:

fr(h,t)＝σ(tanh(e⊕r)􀅰t＋bp) (９)
但是,这种方法会带来两个问题:１)在组合操作时定义了

全局的实体关系权重,导致只会固定地对相应维度的特征信

息放缩,在面对不同关系三元组时容易带来无关维度的噪声

信息;２)计算投影距离的方式相对简单,每个特征维度信息在

可信度计算中所占的权重比例相同,无法突出有效信息,在面

对大规模复杂知识图谱时表现不够灵活.
本文提出的改进模型SProjE将原有的组合操作简化为

直接相加,以避免在模型输入阶段损失有效特征信息.借鉴

TransA中的自适应度量方法,在计算投影距离时,引入一个

与关系相关的权重矩阵Wr,因此单个三元组的打分函数被重

新定义为:

fr(h,t)＝σ(tanh(e＋r)Wrt＋bp) (１０)
遵循ProjE中不同维度之间不相互作用的约定,设定Wr

为k∗k维的对角矩阵.由于将整个知识图谱补全任务视为

多分类任务,输入的不是单个候选实体而是候选实体集合,因
此投影距离函数定义为:

h(e,r)＝g(WcWrf(e＋r)＋bp) (１１)

其中,Wc∈RRn∗d是包含n个候选实体的矩阵;f(x)＝tanh(x)
是非线性激活函数,用来将输出范围限制在(－１,１)内;g(􀅰)
采用softmax激活函数.

从打分等势面和特征权重两个角度来分析加入自适应权

重的优势.１)由图２可以发现,Wr 可以视为对候选实体向量

t做缩放变换,从而使打分等势面发生自适应转动,以提升正

确候选实体的排名;也可以视为对组合向量h＋r做缩放变

换,以使打分等势面发生转动.２)从特征权重角度来看,

Wr＝diag(w１,w２,w３,􀆺)是对角矩阵,以不同的特征维度乘

上权重wi,实体间的关系由几个特定维度的信息来决定.在

模型中,采用同一种特征权重系数会带来其他无关维度产生

的噪声信息,从而影响模型性能,加入自适应权重可以有效地

规避这种现象.

图２　缩放变换效果图

Fig．２　Effectofdimensionalscaling

３．２　损失函数

在模型训练中,采用基于交叉熵的成列排序误差损失函

数作为训练模型的优化目标函数.ProjE中采用的损失函数

如下:

L(e,r,y)＝－∑
|y|

i

ll(yi＝１)
∑
i
ll(yi＝１)log(h(e,r)i) (１２)

其中,y∈RRs是二元标签向量,yi＝１表示第i个候选实体是正

确的.对于有n个正确候选实体的情况,在训练过程中输入

实体关系对(e,r),其损失值对应于训练集中的n个三元组实

例.由于每个三元组实例都会训练n次,为了保证最后每个

三元组的总损失值权重仍为１,在训练时会对每个正确候选

实体的选中概率乘上１/n的权重用于归一化.然而,在保证

每个三元组总损失值不变的情况下,无法保证损失多次分开

训练与单次独立训练的效果一致.
在训练过程中,模型采用softmax作为激活函数,每个候

选实体被选中的概率为:

Pj＝ eaj

∑
N

k＝１
eak

(１３)

其中,N 表示候选的实体数,aj 表示第j 个候选实体在组合

向量上的投影长度.计算Pj 对ai 的导数时,分为两种情况.

１)当i＝j时

∂pj

∂aj
＝pj(１－pj) (１４)

２)当i≠j时

∂pj

∂ai
＝－pipj (１５)

这时就可以发现损失在反向传播时的问题:对每次训练

的损失值赋予１/N 的权重,在反向传播中,经过softmax层后

的损失权重变为１/N２,训练 N 次后,反向传播中传递的总损

失仅为单次独立训练的１/N.复杂关系的三元组因为在训练

中传递的损失过小,导致梯度更新得不充分,模型的表示效果

受到了很大的影响.

因此需要重新定义归一化权重函数为f(n)＝１/n,其中

n为三元组中的正确候选实体数.在每一次的训练中,每个

正确三元组的损失值权重为１/n,损失反向传播时经过softＧ
max激活函数层后,损失权重变为１/n,在完整的训练中每个

三元组会参与训练n次,因此复杂关系三元组多次分开训练

的传递损失与单独训练的参数更新效果基本相同,避免了将

知识图谱补全任务视为多分类任务后带来的负面影响.损失

函数重新定义为:

L(e,r,y)＝－∑
|y|

i

ll(yi＝１)

∑
i
ll(yi＝１)

log(h(e,r)i) (１６)

４　实验

本节通过在通用知识图谱上进行链接预测实验来验证和

评估模型的性能.

４．１　数据集和评测指标

本文采用 FB１５k和 WN１８作为实验语料.FB１５k是从

Freebase[１８]知识 图 谱 抽 取 出 的 部 分 数 据 构 成 的 知 识 库,

WN１８是从 wordnet知识库中抽出的子集.WN１８包含的实

体较多;而FB１５k中包含的关系类别较多,实体间的联系也

更加密集.通过两个数据集能较好地验证模型的实际性能.

知识库的详细情况如表１所列.

表１　数据集统计信息

Table１　Statisticsofdatasets

Dataset ＃Rel ＃Ent ＃Train ＃Valid ＃Test
FB１５k １３４５ １４９５１ ４８３１４２ ５００００ ５９０７１
WN１８ １８ ４０９４３ １４１４００ ５０００ ５０００

实体链接预测任务是完善知识图谱的重要任务,大多数

模型利用实体链接预测的准确率来评估模型在知识推理方面

１９１李鑫超,等:一种基于改进向量投影距离的知识图谱表示方法



的能力.该任务主要是将三元组中的一对实体和关系作为已

知信息来对候选实体进行排序,并根据排序位置的前后来预

测三元组中缺失的实体.根据预测实体位置的不同,该任务

分为头实体预测(?,r,t)和尾实体预测(h,r,?).在测试过程

中,首先用知识图谱中所有的实体替换测试集中头实体或尾

实体,然后根据模型的打分将替换的实体降序排列,通过观察

正确实体在序列中的位置来评估模型的性能.

在实体 链 接 预 测 中,通 常 将 平 均 排 序 (meanrank)和

HITS＠１０作为评测指标.平均排序指标用来衡量正确的实

体在所有候选实体中的平均排名,该值越低,正确实体在候选

实体队列中的排序越靠前,模型预测就越准确.HITS＠１０
指标用来衡量正确的实体在排名前１０位的概率,该值越大,

性能就越好.因为知识图谱存在１Ｇn,nＧ１和nＧn 这些复杂关

系,所以正确的候选实体往往有多个,只采用上述指标不能全

面评估模型性能.因此,在对一个测试三元组排名打分之前,

过滤掉其他不同但正确的候选实体,从而使原目标实体只与

错误实体比较,更好地评估了模型的性能.这种设置被称为

过滤(Filter).基于此,本文在原有指标上增加了 Filtermean

rank和FilterHITS＠k评测指标.

４．２　实验设置

在训练 SProjE 时,使用 Adam[１９]方法作为统计优化方

法,并设置超参数:β１＝０．９,β２＝０．９９９,ε＝１×１０－８.在训练

过程中,对所有的参数采用了 L１正则化,并在投影操作前对

组合且经过缩放变换的向量做了dropout操作,用于防止过

拟合并提升模型的泛化能力,dropout率设为０．５.在训练

前,参照 TransE中的设置,从均匀分布 U[－ ６
k

,６
k

]中随机

初始化知识库中的实体和关系向量表示,并且最大训练迭代

次数设为１００.对于给定的实体e、关系r和一个二元标签向

量y,为了防止参与训练的候选实体数过大,只计算正确候选

实体及一定比例的错误候选实体的投影长度,以提高训练效

率.设定错误实体采样率py,即每个错误实体被采样训练的

概率为py,则不被抽到的概率为１－py.因此,对y中的每个

错误候选实体,根据伯努利分布 B[１,py]来决定候选实体矩

阵Wc 中是否包含此实体.py 为超参数,在实验中采用的采

样率py＝{０．０５,０．１,０．２５,０．５,０．７５,０．９５}.

训练SProjE模型时,在 FB１５k数据集上设置的实验参

数如下:学习率lr＝０．００５,维度d＝２００,批次大小b＝１０２４,

负候选实体采样率py＝０．１;在 WN１８数据集上设置的实验

参数如下:学习率lr＝０．０１,维度d＝１００,批次大小b＝１０２４,

负候选采样率py＝０．００５.

４．３　链接预测

SProjE模型的链接预测效果如表２所列,同时给出在

ProjE基础上修改打分函数 ProjE＋score和修改损失函数

ProjE＋loss的性能,并与其他常见的知识表示模型进行对

比.从表２中的实验结果发现:１)SProjE相对于原模型 ProＧ

jE在各个性能指标上都有明显的提升;２)在两个公开数据集

上,SProjE在链接预测任务上都取得了更优的结果模型,与

其他知识表示模型相比,其对知识图谱的表示学习能力更强;

３)对比SProjE在 WN１８和 FB１５k上的性能表现,可以发现

该模型在对关系种类多、信息稠密的知识图谱进行知识表示

时更有优势;４)虽然SProjE的平均排序和 HITS＠１０性能弱

于 TransA,但其在FilterHITS＠１０上的表现大大优于后者,

表明SProjE在处理复杂关系时,多个正确候选实体的排名位

置更加聚集且靠前,整体性能更加稳定.

表２　链接预测的平均预测结果

Table２　Averageresultsoflinkprediction

Algorithm
WN１８

MeanRank HITS＠１０/％
Raw Filter Raw Filter

FB１５k
MeanRank HITS＠１０/％
Raw Filter Raw Filter

RESCAL[１５] １１８０ １１６３ ３７．２ ５２．８ ８２８ ６８９ ２８．４ ４４．１
SE[２０] １０１１ ９８５ ６８．５ ８０．５ ２７３ １６２ ２８．８ ３９．８
SME

(linear)[１６] ５４５ ５３３ ６５．１ ７４．１ ２７４ １５４ ３０．７ ４０．８

SME
(bilinear)[１６] ５２６ ５０９ ５４．７ ６１．３ ２８４ １５８ ３１．３ ４１．３

TransE[７] ２６３ ２５１ ７５．４ ８９．２ ２４３ １２５ ３４．９ ４７．１
TransH[９] ４０１ ３８８ ７３．０ ８２．３ ２１２ ８７ ４５．７ ６４．４
TransR[１０] ２３８ ２２５ ７９．８ ９２．０ １９８ ７７ ４８．２ ６８．７
TransD[１１] ２２４ ２１２ ７９．６ ９２．２ １９４ ９１ ５３．４ ７７．３
TransA[１４] ４０５ ３９２ ８２．３ ９４．３ １５５ ７４ ５６．１ ８０．４

ProjEa － － － － ２１４ ６０ ４８．１ ７８．８
ProjE＋score ３３９ ３２９ ８４．０ ９３．６ １９２ ４２ ５２．５ ８３．１
ProjE＋loss ３２２ ３１２ ８３．０ ９４．８ １７３ ３７ ５４．５ ８５．５

SProjE ２９７ ２８８ ８４．３ ９５．２ １６７ ３２ ５５．４ ８７．４

　注:ProjEa在FB１５k数据集上的链接预测结果是由作者在修复原有错误代

码后提供的最新结果.相关参数设置如下:嵌入维度d＝２００,批次大小

b＝５１２,学习率lr＝０．０００５,负候选实体采样率py＝０．１,最大迭代次数

iter＝５０

表３对SProjE模型在 FB１５k中各类关系上的表示性能

进行了统计,并与其他模型进行了对比.可以发现,基于向量

投影距离的模型本身针对复杂关系有较好的表示能力,这是

基于翻译模型所不具有的.但这个特点也容易带来其他缺

点,表示简单关系时容易带来脏信息,正确候选实体往往很难

预测.在加入自适应权重后,干扰信息权重大幅下降,１Ｇ１关

系的链接 预 测 性 能 得 到 了 大 幅 提 升,头 实 体 预 测 提 升 了

２５．８％,尾实体预测提升了２７．１％.这表明采用自适应度量

方法后实体在面对不同关系时,向量表示发生了相应变化,模

型因而能更好地区分正确与错误候选实体.同时,对损失函

数进行优化,通过对多候选实体关系损失计算加上合适的权

重,在１ＧN 关系尾实体预测和NＧ１关系头实体预测这类其他

模型较难处理的任务上有 显著的性能改善.

表３　SProjE在FB１５k各类关系上的FilterHITS＠１０值

Table３　FilterHITS＠１０ofeachtypeofrelationsinFB１５k
(单位:％)

Algorithm
PredictHead(HITS＠１０)

１Ｇ１ １ＧN NＧ１ NＧN
PredictTail(HITS＠１０)

１Ｇ１ １ＧN NＧ１ NＧN
SE[２０] ３５．６ ６２．６ １７．２ ３７．５ ３４．９ １４．６ ６８．３ ４１．３
SME

(bilinear)[１６] ３０．９ ６９．６ １９．９ ３８．６ ２８．２ １３．１ ７６．０ ４１．８

TransE[７] ４３．７ ６５．７ １８．２ ４７．２ ４３．７ １９．７ ６６．７ ５０．０
TransH[９] ６６．８ ８７．６ ２８．７ ６４．５ ６５．５ ３９．８ ８３．３ ６７．２
TransD[１１] ８６．１ ９５．５ ３９．８ ７８．５ ８５．４ ５０．６ ９４．４ ８１．２
TransR[１０] ７８．８ ８９．２ ３４．１ ６９．２ ７９．２ ３７．４ ９０．４ ７２．１
TransA[１４] ８６．８ ９５．４ ４２．７ ７７．８ ８６．７ ５４．３ ９４．４ ８０．６

ProjE_
listwise

６１．４ ９０．１ ５３．２ ８３．３ ６１．３ ６３．５ ８９．４ ８５．５

SProjE ８７．２ ９６．３ ７１．４ ８６．２ ８８．４ ８０．８ ９５．８ ８９．７

为了更清楚地展示SProjE在不同关系类型三元组上的
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效果提升,本文列出了４种关系类型的相应例子,性能对比如

图３所示,从左到右３个关系类分别属于１Ｇ１,１ＧN,NＧ１和

NＧN.可以发现,１Ｇ１关系上的预测结果提升得最明显,简单

关系的表示性能显著加强,噪声信息得到了有效控制.整体

结果表明,SProjE模型相比ProjE有了全面的性能提升.

图３　ProjE和SProjE在不同关系类型三元组上的性能表现

Fig．３　PerformancecomparisonofProjEandSProjEondifferent

relationaltypetriples

结束语　本文主要提出了一种改进向量投影距离的知识

表示学习模型SProjE,在 ProjE的基础上加入自适应度量方

法,用于在面对不同关系时进一步区分正确与错误候选实体,

提升模型的预测能力.另外,针对原有的损失函数进行权重

优化,在归一化的基础上,给复杂关系损失赋予合适的权重,
从而使损失分布更加一致,在加快模型收敛速度的同时,提高

了知识表示的性能.实验数据表明,与 ProjE和其他一些知

识表示模型相比,SProjE取得了一致且显著的性能提升.

下一步将考虑以下研究方向:１)在SProjE的基础上加入

额外的信息,如路径信息、实体类别信息等;２)考虑针对动态

知识图谱,使实体关系的表示随着图谱的变化自动更新;３)如
今大多数图谱都是自动构建的,存在很多错误的信息,考虑如

何在自动构建的知识图谱中使用知识表示方法.
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