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摘　要　为解决大多数知识图谱表示学习模型仅使用三元组信息的问题，提出融合语义解析的知识图谱
表示模型ＢＥＲＴ－ＰＫＥ．模型利用实体和关系的文本描述，通过ＢＥＲＴ的双向编码表示进行语义解析，深
度挖掘语义信息．由于ＢＥＲＴ训练代价昂贵，提出一种基于词频和ｋ近邻的剪枝策略，提炼选择文本描
述集．此外，由于负样本的构造影响了模型的训练，提出２种改进随机抽样的策略：一种是基于实体分布
的负采样方法，以伯努利分布概率来选择替换的实体，该方法可以减少负采样引起的伪标记问题；另一
种是基于实体相似性负采样方法，首先用ＴｒａｎｓＥ将实体嵌入到向量空间，使用ｋ－ｍｅａｎｓ聚类算法将实
体进行分类．通过同簇实体的相互替换可获得高质量的负三元组，有利于实体的特征学习．实验结果表
明，所提出ＢＥＲＴ－ＰＫＥ模型与ＴｒａｎｓＥ，ＫＧ－ＢＥＲＴ，ＲｏｔａｔＥ等相比，性能有显著提升．



关键词　知识图谱表示学习；ＢＥＲＴ模型；语义解析；负采样；剪枝

中图法分类号　ＴＰ３１１

　　伴随进入“大数据”时代，网络中的数据呈指数
增长［１］．互联网的信息结构多样，多数以 ＨＴＭＬ格
式承载，使用者只能从网页中搜寻自己需要的内容
信息，但计算机无法有效地从网页中识别语义信息，
数据难被高效利用．于是，“互联网之父”Ｂｅｒｎｅｒｓ等
人［２］提出语义网（ｓｅｍａｎｔｉｃ　Ｗｅｂ）的概念，即将万维
网中 ＨＴＭＬ格式链接的网页转化为可被计算机处
理的数据链接，将现实世界中的万物联系起来．其中
信息以资源描述框架ＲＤＦ［３］（主体 谓词 客体的三
元组形式）描述，统一的格式便于计算机处理．随之
谷歌提出知识图谱（ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ　ｇｒａｐｈ，ＫＧ），其本
质是语义网络的知识库，将其用于网页搜索，可从语
义层次理解需求，使搜索准确率提高［４］．

图谱以图模型可视化地描述了现实世界中信息
的关联，继提出概念后，构建和应用知识图谱得到了
高速的发展．涌现出大量的开放知识图谱，如

ＷｏｒｄＮｅｔ［５］， ＤＢｐｅｄｉａ［６］， ＮＥＬＬ［７］， ＹＡＧＯ［８］，

Ｆｒｅｅｂａｓｅ［９］等．知识图谱揭示了知识的发展规律，并
应用于实际任务，如在语义解析［１０］、实体消歧［１１］、

信息提取［１２］和问题回答［１３］等多个领域均发挥出越
来越重要的作用．

尽管知识图谱在结构化表示数据方面很有效，

但是这种表示方法由于ＲＤＦ或类似标准的符号特
性需要针对不同的符号设计不同的模型，复杂度高，

通用性差、计算效率低．并且知识图谱包含信息极大，

符号的表示方法无法缓解数据稀疏性，占用空间大．
近年来，深度学习［１４］的迅速发展引起人们广泛

的关注，通过表示学习建模在许多方面表现出优越
的性能．为解决由知识图谱符号表示所带来的问题，

研究人员提出一个新的研究领域———知识表示学
习［１５］，针对知识图谱建模的表示学习也称知识图谱

嵌入［１６］．其核心是在向量空间中建模知识图谱，将
符号形式的三元组表示为低维的向量形式，同时保
留知识图谱原有的结构．嵌入向量可进一步应用于
各种下游任务，如知识图谱补全［１７］、关系提取［１８］、

实体分类［１９］和实体解析［２０］．这种方法具有以下优

点［１５］：１）便于计算分析；２）融合异质信息［２０］；３）解

决数据稀疏［１５，２０］．
目前，知识图谱表示学习方法大多是仅根据三

元组来进行的．即，在向量空间中表示三元组中的实

体和关系，并对每个三元组定义一个评分函数衡量
其存在的合理性．实体和关系的表示（嵌入）通过最
大化三元组的合理性来获得．但这种方法得到的向
量表示仅与每个三元组结构有关，而不相连实体之
间的隐含关系．因此，得到的向量表示不够准确，对
下游任务的预测精度有限［２１］．为此，研究人员提出
融合多源信息进行知识图谱表示学习，如实体
类别［２２］、关系路径［２３］、文本描述［２４］、逻辑规则［２５］信
息等．

由于在给定数据时，不同类型的实体和关系通
常均带有文本描述，即一段描述实体或者关系的文
字，其文本描述中可能含有复杂的隐藏路径关系．比
如给定三元组（中国，首都，北京）、（中国，城市，上
海）以及北京的一段描述“北京是中国一座城市，也
是中国的首都”，通过这段关于北京的文本描述可以
推断出（中国，城市，北京）这样隐含的关系路径．为
挖掘更深层次的信息，建模利用的信息更加丰富，更
好地学习嵌入，本文旨在将带有复杂语义信息的知
识图谱嵌入到低维向量中，以达到知识表示学习的
目的，并在具体的下游任务中取得显著效果．

Ｆｉｇ．１　Ｔｈｅ　ｒｅｓｅａｒｃｈ　ｆｒａｍｅｗｏｒｋ
图１　研究内容框架

为得到准确的知识图谱表示，本文提出一种融
合语义解析的知识图谱表示学习模型．如图１所示，
将ＢＥＲＴ用于图谱表示学习中的语义解析，提出表
示模型ＢＥＲＴ－ＰＫＥ．将事实三元组的实体和关系的
结构和文本描述信息以序列形式输入ＢＥＲＴ，通过
训练解析语法，将嵌入转化为序列分类问题，通过
对下游任务的微调，得到三元组的向量表示并预测
三元组和链路的合理性．在多数现有算法的训练中，

９７８２胡旭阳等：融合语义解析的知识图谱表示方法



采用随机负采样方法，生成的负样本是明显的错误
样本，很容易通过实体类型区分．因此，本文提出尽
量“替换同类实体”的负采样方法———基于实体分布
和实体相似度进行采样，生成高质量的负样本用于
模型的训练，使模型的训练效果更好．此外，由于

ＢＥＲＴ计算成本过高，在训练和测试中，解析文本描
述微调更新词表花费的时间过长．因此本文提出一
种改进策略，将文本描述进行剪枝处理，生成实体和
关系的精简文本描述集合，缩短训练时间且性能与
原模型基本相同．在构建模型后，将ＢＥＲＴ－ＰＫＥ模
型与先进的知识图谱嵌入模型进行调试比较，测试
并分析三元组分类和链路预测中的评价结果．经过
实验验证，ＢＥＲＴ－ＰＫＥ模型和提出的改进策略在三
元组分类和链路预测任务中提升效果显著．

１　相关工作

近年来，知识图谱表示学习研究蓬勃发展，根据
研究者利用的信息结构，可分为使用事实三元组建
模和融合其他信息建模［２６］的知识图谱表示学习
模型．
１．１　基于事实三元组的知识图谱表示学习

基于事实三元组的知识图谱表示学习仅根据观
察到的事实三元组来执行嵌入任务，将其进行向量
表示，向量可用于其他下游任务．模型有３个要点：

１）表示形式，实体通常表示为目标空间中的向量，而
关系通常表示为目标空间中的操作，如向量、矩阵和
高斯分布等；２）得分函数，衡量三元组存在的可能
性，其得分越高，三元组在图谱中出现的概率越高；

３）优化方法，通常使用梯度下降的方法优化求解．基
于事实三元组得分函数定义不同，又可分为基于距
离的模型、基于语义匹配的模型［１６］等．
１．１．１　距离模型

距离模型学习实体和关系表示，将三元组存在
的合理性建模为三元组内部隐含的距离［２７］．给定一
个知识图谱，实体首先被投影至低维向量，然后将关
系投影为实体之间的平移或旋转算符，通常表示为
向量或矩阵．继而，每个三元组通过２个实体之间
的距离评价函数来衡量三元组存在的合理性．合理
的三元组往往具有较低的距离值．如 ＴｒａｎｓＥ［１７］，

ＴｒａｎｓＨ［２８］，ＴｒａｎｓＲ［２９］，ＴｒａｎｓＤ［３０］，ＲｏｔａｔＥ［３１］．
１．１．２　语义匹配模型

语义匹配模型通过相似性得分函数来学习向
量表示的三元组特征，通过张量分解的形式，计算

潜在语义相似度并衡量三元组存在的合理性．如

ＲＥＳＣＡＬ［２１］，ＤｉｓｔＭｕｌｔ［３２］，ＨｏｌＥ［３３］，ＣｏｍｐｌＥｘ［３４－３５］，

ＡＮＡＬＯＧＹ［３６］，ＳｉｍｐｌＥ［３７］．
１．２　融合多源信息的表示学习

融合多源信息的表示学习除了三元组结构信息
外，还通过利用外部资源学习知识图谱的嵌入表示，
如实体类别、文本描述、关系路径等．为融合实体类
别的信息，语义平滑嵌入模型ＳＳＥ［２２］利用嵌入限
制、强正则化约束实体和关系，提出平滑性假设并分
别使用２种流形学习算法构建模型．为融合实体和
关系的语义信息，融合实体描述的知识表示模型，

ＤＫＲＬ［３８］利用连续词袋和卷积神经网络学习实体
和关系中的语义信息，将语义信息和三元组的结构
信息一起进行ＴｒａｎｓＥ训练，用改进后的ＴｒａｎｓＥ模
型学习更深层次的嵌入表示．为融合关系路径的信
息，基于关系路径的翻译模型ＰＴｒａｎｓＥ［３９］，为特定
头实体向量到特定尾实体向量之间途径的所有的实
体和关系定义关系路径向量，从而可以利用多个关
系中包含的语义信息，建模利用的信息更加丰富，能
更好地学习嵌入．

２　融合语义解析的知识图谱表示模型

知识图谱是一种复杂图结构，除三元组之外，还
有其他可利用的信息，如上下文、句法和语义信息，
这些信息可从更深层次刻画实体和关系的关系，
却被以往仅仅依据事实知识的嵌入方法所忽视．其
中，实体和关系的文本描述就是一个值得解析利用
的信息．

将知识图谱中的三元组视为文本序列，提出了
一种融合语义解析的知识图谱表示框架———基于

ＢＥＲＴ［４０］模型的剪枝图谱表示模型ＢＥＲＴ－ＰＫＥ．给
定知识图谱，首先将实体和关系的文本描述进行剪
枝处理．然后，将三元组和文本描述转化成序列结构
输入 ＢＥＲＴ 模型中．最后，利用预训练语言模型

ＢＥＲＴ对三元组以及实体和关系的描述进行语义解
析，得到嵌入模型．在训练过程中，负样本的构造可
影响模型的学习．因此，提出２种改进经典方法生成
负样本的方法，改变负样本的采集方法来增强模型
学习的能力．
２．１　ＢＥＲＴ－ＰＫＥ模型结构

由于ＢＥＲＴ［４０］可解析深层次的语义信息，因此
在融合语义解析的知识图谱表示方法中，本文采用

ＢＥＲＴ来进行语义解析，输入多层 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ［４１］
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结构，使用自注意力机制联合所有层的上下文来训
练未标注文本，得到深度双向表示，实现图谱嵌入．
由于ＢＥＲＴ是处理自然语言的模型，只能处理序列
结构的句子，图结构无法直接输入．因此 ＢＥＲＴ－
ＰＫＥ模型参考ＫＧ－ＢＥＲＴ［４２］模型中的输入方法，将
三元组结构和文本描述作为文本序列输入预训练语
言模型ＢＥＲＴ，将描述实体和关系的词序列作为

ＢＥＲＴ模型的输入句进行微调，然后通过某种训练
得到三元组的表示．

对于三元组建模的ＢＥＲＴ－ＰＫＥ模型整体框架
设计如图２所示．首先通过对正三元组负采样得到
完整训练集，然后通过匹配训练集中的文本描述得
到头实体、关系、尾实体对应的３个句子Ｓｅｎｈ，Ｓｅｎｒ，

Ｓｅｎｔ.最后经过剪枝，３个句子描述表示为一个包含
词标记Ｔｏｋｉ１，Ｔｏｋｉ２，…，Ｔｏｋｉｊ，ｉ∈｛１，２，…，５１２｝的
集合.在输入序列最前面的是分类词标记［ＣＬＳ］，实
体和关系的句子被一个特殊的词标记［ＳＥＰ］分隔
开.对于给定的词标记，输入向量由标记、分段和位
置嵌入求和得到.被［ＳＥＰ］分开的词标记段嵌入不
同，头尾实体描述中的词标记共享相同的段嵌入

ｅＡ；而关系描述中的词标记则具有不同的分段嵌入

ｅＢ.不同维度的词标记在同一位置中有相同的位置
嵌入.

Ｆｉｇ．２　Ｔｈｅ　ｏｖｅｒａｌｌ　ｆｒａｍｅｗｏｒｋ　ｏｆ　ＢＥＲＴ－ＰＫＥ
图２　ＢＥＲＴ－ＰＫＥ模型整体框架

输入词标记ｉ对应的输入向量表示Ｅｉ 输入到
ＢＥＲＴ模型架构中，该架构是基于 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ的
双向结构．在隐藏词字机制 ＭＬＭ 任务中，特殊词标
记［ＣＬＳ］和第ｉ个输入词标记中的隐藏向量记为
Ｃ∈ＲＲＨ和Ｔｉ∈ＲＲＨ，其中Ｈ 为预先训练ＢＥＲＴ中的
隐藏块大小.与［ＣＬＳ］对应的最终隐藏块输出Ｃ 被

用于计算三元组的序列表示得分.微调过程中引入
的唯一参数Ｗ∈ＲＲ２×Ｈ，表示输出层的权重.三元组
（ｈ，ｒ，ｔ）的得分函数为

ｓτ＝ｆｒ（ｈ，ｔ）＝ｓｉｇｍｏｉｄ（ＣＷＴ）， （１）
其中权重矩阵Ｗ 与Ｃ 相乘之后可获得三元组是正
确的概率ｓτ，ｓτ∈ＲＲ２是２维实向量，且ｓτ０，ｓτ１∈
［０，１］且ｓτ０＋ｓτ１＝１.

在给定正三元组集合Ｄ＋和相应构造的负三元
组集合Ｄ－，我们用ｓτ 和三元组标记计算交叉熵
损失：

L＝－ ∑
ｒ∈Ｄ＋∪Ｄ－

（ｙτｌｇ（ｓτ０）＋（１－ｙτ）ｌｇ（ｓτ１）），（２）

其中ｙτ∈｛０，１｝是标记该三元组是正例还是负例的
标签，即标记是正三元组还是负三元组，而正三元组
表示的是正确的三元组，负三元组表示的是错误的
三元组，负样本需要我们进行负采样构造.

负采样方法可影响模型的预测能力，在２.２节
中我们将给出详细介绍.通过梯度下降的方法，可以
更新预先训练好的参数权值和新的权值Ｗ.
２．２　负采样方法

负采样的目的是帮助模型进行特征学习训练，
最终输出正样本．正样本在损失函数学习过程中保
留，同时不断更新负样本．通过负采样，在更新隐藏
层到输出层的权重时，只需更新负样本而不用更新
全部样本，节省计算量．因此负样本的采集质量影响
了模型的构建．本文通过负采样的方式降噪，对样本
集的正三元组进行负采样，生成的负样本用于计算
损失函数．

在现有的知识图谱表示模型中，负采样大多从
实体集中随机抽取进行替换，采用这种负采样方法
生成的负样本随机且质量较低．这样会带来产生伪
标签和模型无法准确地学习训练２个问题．针对问
题，提出２种改进的负采样方法，分别是基于实体分
布的负采样方法和基于实体相似度的负采样方法．
通过后续试验证明方法的效果．
２．２．１　随机抽样的负采样方法

虽然融合语义解析的知识图谱表示方法在实现
知识图谱表示学习上有了进一步的突破，但是现有
的嵌入模型中普遍存在一个问题，即模型在梯度下
降训练中，负三元组集合Ｄ－仅仅由实体集合中随
机抽取一个实体ｈ′或ｔ′，从正三元组（ｈ，ｒ，ｔ）∈Ｄ＋

中替换相应的ｈ或ｔ得到的，即

Ｄ－＝｛（ｈ′，ｒ，ｔ）｜（ｈ′∈Ｅ）∧（ｈ′≠ｈ）∧
　（（ｈ′，ｒ，ｔ）∉Ｄ＋）｝∪｛（ｈ，ｒ，ｔ′）｜
　（ｔ′∈Ｅ）∧（ｔ′≠ｔ）∧（（ｈ，ｒ，ｔ′）∉Ｄ＋）｝，（３）

１８８２胡旭阳等：融合语义解析的知识图谱表示方法



如果三元组已经在正集Ｄ＋中，则不会被视为反例.
通过梯度下降的方法，负样本更新预先训练好

的参数，因此采样的负三元组质量影响了模型的学
习和向量的表示．例如，给定三元组（中国，首都，北
京）经过随机负采样生成后的三元组可能为（中国，
首都，足球），该三元组质量低，对训练过程中参数的
更新没有显著帮助．这种采样方法被称为ｕｎｉｆ［１７］采
样，最初在ＴｒａｎｓＥ模型中被提出．由于知识图谱数
据集中的信息是有限的，通过随机采样产生的负样
本可能构造出正三元组，却被当作负样本本来处理，
引入伪标签．图３是正、负三元组的举例说明．鉴于
负采样的基本作用和现有方法的局限性，本文将重
点放在负采样上，旨在提高负样本的质量．

Ｆｉｇ．３　Ｅｘａｍｐｌｅｓ　ｏｆ　ｐｏｓｉｔｉｖｅ　ａｎｄ　ｎｅｇａｔｉｖｅ　ｔｒｉｐｌｅｓ
图３　正、负三元组举例

２．２．２　基于实体分布的负采样方法
根据ＴｒａｎｓＨ中提出的方法，以不同概率按照

实体分布来选择替换三元组的头实体或尾实体，可
依据伯努利分布提出ｂｅｒｎ［２８］采样．本文针对１＿ｔｏ＿

Ｎ 和Ｎ＿ｔｏ＿１类型的三元组，如果是１＿ｔｏ＿Ｎ 三元
组，则更大概率破坏头实体ｈ；如果是Ｎ＿ｔｏ＿１三元
组，则更大概率破坏尾实体ｔ，这样就减少了产生伪
标签的机会．图４分别展示了不同关系类型下，基于
实体分布的ｂｅｒｎ负样本生成过程．

Ｆｉｇ．４　Ｂｅｒｎ　ｎｅｇａｔｉｖｅ　ｓａｍｐｌｉｎｇ
图４　ｂｅｒｎ负采样

对于知识图谱中的每个关系ｒ，首先得到以下
２个统计量：１）头实体对应的平均尾实体的数，记为

ｔｐｈ；２）尾实体对应的平均头实体数，记为ｈｐｔ.然后为
采样定义一个伯努利分布，其参数为

ｐ＝
ｔｐｈ

ｔｐｈ＋ｈｐｔ
， （４）

则替换头或尾实体，服从参数为ｐ的伯努利分布，有

Ｘ＝
１，替换头实体，

０，替换尾实体，｛ （５）

则Ｘ 的分布律为
Ｐ（Ｘ＝ｘ）＝ｐｘ（１－ｐ）１－ｘ，ｘ∈［０，１］. （６）
对于与关系ｒ相关的正三元组（ｈ，ｒ，ｔ），替换ｈ

构造负三元组的概率为ｐ，替换ｔ构造负三元组的
概率为１－ｐ.
２.２.３　基于实体相似性的负采样方法

基于实体分布的负采样方法虽然能够减少了产
生伪标签的可能性，但替换实体仍需从整个实体集
中选择，生成的三元组质量不佳，对训练过程中的特
征学习帮助不大．本文希望替换的实体与原实体语
义相似，因此提出一种基于实体相似性［４３］的负采样
方法，进一步改进２．２．２节中基于实体分布的负采
样方法．该方法先使用ＴｒａｎｓＥ将实体表示成ｍ 维
向量将相似性问题简化，然后用ｋ－ｍｅａｎｓ［４４］聚类将
实体向量划分为ｋ类．在负采样时，正三元组的实体
用同类实体进行替换，通过这种负采样方法来提升
知识图谱嵌入的质量．图５分别展示了１＿ｔｏ＿Ｎ 和
Ｎ＿ｔｏ＿１类型的ｋ－ｍｅａｎｓ负样本生成．

Ｆｉｇ．５　ｋ－ｍｅａｎｓ　ｎｅｇａｔｉｖｅ　ｓａｍｐｌｉｎｇ
图５　ｋ－ｍｅａｎｓ负采样

首先，本文使用 ＴｒａｎｓＥ将实体和关系表示成

ｍ 维向量，将实体的语义结构相似问题简化为向量
距离相近问题.给定三元组（ｈ，ｒ，ｔ），ＴｒａｎｓＥ模型都
有ｈ＋ｒ≈ｔ.因此在向量空间中，头实体ｈ被ｔ－ｒ限
制.同理，尾实体ｔ和关系ｒ分别有ｈ＋ｒ和ｈ－ｔ限
制.因此，不同三元组中同一个头实体在不同关系和
尾实体的限制是相同的，即三元组（ｈ１，ｒ１，ｔ１）和
（ｈ１，ｒ２，ｔ２）中有ｔ１－ｒ１＝ｔ２－ｒ２.因此若２个实体相
似，则其在空间中的限制也相似，表明在空间中２实
体的向量坐标越相近，距离越小，则实体越相似.

在得到实体和关系的嵌入向量后，使用ｋ－ｍｅａｎｓ
算法对实体向量进行无监督的分类.首先，在实体向
量集合｛ｘ１，ｘ２，…，ｘｎ｝∈ＲＲｍ中选择初始化的ｋ个样
本作为初始聚类中心｛μ１，μ２，…，μｋ｝；然后，针对实
体向量集中每个实体向量ｘｉ 所属的聚类中的所有
点到聚类中心的欧氏距离之和最小，对于每个向量

ｘｉ，计算其应该属于的类：即
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ｃｉ＝ａｒｇ　ｍｉｎ
ｊ

ｘｉ－μｊ ２
２，ｒｎｋ＝

１，若ｘｎ∈ｃｉ，

０，其他情况，｛ （７）

其中，ｃｉ 表示样本ｘｉ 与ｋ个距离中心最近的类.ａｒｇ
是表明样本归于哪个类的运算符.然后，对于每个类
中心μｊ，重新计算该聚类的中心

μｊ
∑
ｎ

ｉ＝１
ｒｉｊｘｉ

∑
ｎ

ｉ＝１
μｊ
. （８）

　　不断重复划分类ｃｉ 和更新聚类中心μｊ 这２个
操作，直到达到聚类的中心不变或者变化很小，其损
失函数为

Ｊ＝∑
Ｃ

ｉ＝１
∑
Ｎ

ｊ＝１
ｒｉｊ·ｃｉ. （９）

　　通过ｋ－ｍｅａｎｓ聚类算法，本文认为属于同一个
类别的实体相似度高，可相互替换生成负样本．基于
实体相似性的方法在一定程度上提高了负样本的质
量，使表示模型的性能得到了提升．
２．３　剪枝策略

ＢＥＲＴ模型的一个主要局限性是代价太过于昂
贵，在学习模型表示的过程中需要将句子的每个词
输入多层Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ结构中进行嵌入训练；在测
试模型的过程中更是耗费大量时间；在链路预测评
估需要遍历所有的实体替换头实体或尾实体，并且
所有负三元组序列都被输入到１２层 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ
模型中．由于序列中文本描述通常为一段话，在５０
词以上，过于冗长，包含一些无用信息，如标点、谓
词、系动词等．

为尽可能正确嵌入训练样本，每个样本句子的
词标记的学习过程将不断重复，有时词标记形成的
分支过多，这时就有可能把训练集学习得太好，以至
于把训练集的某一些特点当成所有数据都具有的性
质，这时就发生了过拟合．因此，针对ＢＥＲＴ模型的
局限性，本文将实体和关系的文本描述进行剪枝处
理，对冗余的文本描述进行修剪，从而避免嵌入不必
要的操作和搜索，更快地获得更好的效果．

本文使用基于词频［４５］（ｔｅｒｍ　ｆｒｅｑｕｅｎｃｙ）和ｋ近
邻［４６］（ｋ－ｎｅａｒｅｓｔ　ｎｅｉｇｈｂｏｒ）的技术．首先，ＴＦ 表示的
是某个词在文本中出现的次数，即词频，其公式为

ＴＦｉ＝
在句子中词条ｉ出现的次数

该句子中的词条数 ． （１０）

对于词频统计的具体做法，本文采用Ｎ 元语法
模型（Ｎ－ｇｒａｍ），Ｎ－ｇｒａｍ是一种基于统计语言模型
的算法．将描述文本中的单词按字节进行大小为Ｎ

的滑动窗口操作，形成字节片段序列．每个片段称为

ｇｒａｍ，对所有ｇｒａｍ的出现频度进行统计，并且按照
阈值过滤，形成文本的向量特征空间．

在Ｎ－ｇｒａｍ中，第Ｎ 个词的出现只与前面Ｎ－１
个词相关，与其他任何词都不相关，整句的概率就
是各个词出现概率的乘积.这里只需要获得各个词
出现的词频.本文取Ｎ＝１，２，３．其中，当Ｎ＝１时，
称为一元语法模型（ｕｎｉｇｒａｍ　ｍｏｄｅｌ），即当前词的概
率分布与给定的历史信息无关，它将文本描述分成
单词，统计单词出现的词频；当Ｎ＝２时，称为二元
语法模型（ｂｉｇｒａｍ　ｍｏｄｅｌ），即当前词的概率分布只
与距离最近的词有关，它将文本描述中所有２个词
组成一个词组，统计词组出现的词频；当Ｎ＝３时，
称为三元语法模型（ｔｒｉｇｒａｍ　ｍｏｄｅｌ），即当前词的概
率分布与距离最近的２个词有关，它将文本描述中
的所有相邻３个词组成１个词组，统计词组出现的
词频．
ｋ近邻表示的是一个样本附近的ｋ个最近，即

特征空间中最邻近样本，文本是１维表示，则其最近
邻的度量方式为曼哈顿距离，即

Ｌ（ｊ，ｋ）＝｜ｊ－ｋ｜. （１１）
因此，本文在剪枝过程中抽取实体和关系名称

的前后ｋ跳词语，并抽取除名称、标点、量词、系动
词以外出现词频较高出现的词或词组（可以为多
个），然后组成一个由逗号分隔、由词语组成的实体
和关系的文本描述集合.通常，剪枝后的模型精度稍
微有所下降，但相比节省了大量的时间空间，精度基
本与原来持平或稍稍下降的误差完全可以忽略.

３　实验设置及结果

本文选用垂直领域数据集ＵＭＬＳ［４７］，通用领域
数据集ＦＢ１４Ｋ－２３７和 ＷＮ１８Ｒ．其中ＦＢ１４Ｋ－２３７由

ＦＢ１５Ｋ－２３７［４８］，ＷＮ１８Ｒ 由 ＷＮ１８ＲＲ［４８］预处理得
到，具体信息如表１所示：

Ｔａｂｌｅ　１　Ｔｈｅ　Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ　ｏｆ　Ｄａｔａ　Ｓｅｔｓ

表１　数据集信息

知识图谱 实体数 关系数
三元组数

训练集 测试集 验证集

ＦＢ１４ｋ－２３７　 １３　９８６　 ２３７　 １０８　８４６　 ８　１８６　 ７　０１４

ＷＮ１８Ｒ ３０　０７８　 １１　 ３４　７３４　 １　２５３　 １　２１３

ＵＭＬＳ　 １３５　 ４６　 ５　２１６　 ６６１　 ６５２

　　在完成嵌入后，将嵌入的向量应用于不同的

３８８２胡旭阳等：融合语义解析的知识图谱表示方法



下游任务中，本文的下游任务为三元组分类和链路
预测［４９－５２］．并采用准确率（ＡＣＣ）作为评价指标用于
衡量三元组分类的效果，采用平均排名（ＭＲ）、平均
倒数排名（ＭＲＲ）和正确实体排在前 Ｎ 名的概率
（Ｈｉｔｓ＠Ｎ）作为评价指标用于衡量链路预测的效果．

三元组分类的目的是判断三元组（ｈ，ｒ，ｔ）中实
体和关系是否正确匹配，本文将各个模型运行３次
并取其平均值，表２给出了 ＦＢ１４ｋ－２３７，ＷＮ１８Ｒ，

ＵＭＬＳ在不同模型上的三元组分类任务的准确率．

Ｔａｂｌｅ　２　ＡＣＣ　ｏｆ　Ｔｒｉｐｌｅｔ　Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ
表２　三元组分类的准确率 ％

模型 ＦＢ１４ｋ－２３７ ＷＮ１８Ｒ ＵＭＬＳ 平均值

ＴｒａｎｓＥ　 ６０．７６　 ５９．１８　 ７８．４４　 ６６．１３

ＴｒａｎｓＨ　 ６２．３０　 ５８．２６　 ７９．２７　 ６６．６１

ＴｒａｎｓＲ　 ６８．１１　 ６５．１２　 ８３．３６　 ７２．２０

ＴｒａｎｓＤ　 ６０．７０　 ５８．４６　 ８１．０８　 ６６．７５

ＲｏｔａｔＥ　 ６２．２２　 ５５．６３　 ８３．３６　 ６７．０７

ＲＥＳＣＡＬ

ＤｉｓｔＭｕｌｔ　 ６９．４１　 ５８．４１　 ８３．９６　 ７０．５９

ＨｏｌＥ　 ６８．５６　 ５３．４７　 ８６．１５　 ６９．３９

ＡＮＡＬＯＧＹ　 ７２．２１　 ５７．８２　 ８５．４７　 ７１．８３

ＣｏｍｐｌＥｘ　 ７６．６０　 ６１．６１　 ８６．００　 ７４．７４

ＳｉｍｐｌＥ　 ６１．０４　 ５６．３０　 ８６．３１　 ６７．８８

ＫＧ－ＢＥＲＴ　 ９５．５１　 ９６．７０　 ８６．０５　 ９２．７９

ＢＥＲＴ－ＰＫＥ（ｕｎｉｆ） ９５．４３　 ９６．４１　 ８６．４６　 ９２．７７

ＢＥＲＴ－ＰＫＥ（ｂｅｒｎ） ９６．４６　 ９６．６８　 ８８．６５　 ９３．９３

ＢＥＲＴ－ＰＫＥ（ｋ－ｍｅａｎｓ） ９６．９４　 ９６．８９　 ９１．１６　 ９５．００

如表２可得，所提出ＢＥＲＴ－ＰＫＥ模型在三元组
分类任务上的准确性显著高于所有基准模型，和

ＫＧ－ＢＥＲＴ原型基本相同，证明了本文提出方法的
有效性．所提出的剪枝策略改进的ＢＥＲＴ－ＰＫＥ模型
与原模型ＫＧ－ＢＥＲＴ的准确率相差不多，但训练时
间却大大缩短．以ＦＢ１４ｋ－２３７数据集为例，ＫＧ－ＢＥＲＴ
算法中词标记有４　９２０　５６３个，迭代１次需要２５ｈ，而

ＢＥＲＴ－ＰＫＥ算法中词标记只有２０　４０９个，迭代１次
只需要１．５ｈ，而在模型学习过程中需要多次迭代，
时间代价成倍数增长．在通用领域数据集 ＷＮ１８Ｒ、

ＦＢ１４ｋ－２３７上，其准确率均高于９５％，且采用剪枝
策略相差不超过０．３％，在垂直领域数据集 ＵＭＬＳ
上准确率甚至高于ＫＧ－ＢＥＲＴ模型．因此可以看出，
剪枝策略可显著节省模型训练的时间和空间．同时，
提出基于实体分布负采样和基于实体相似性负采样
负采样改进方法，在３个数据集上，这２种负采样都
能使得ＢＥＲＴ－ＰＫＥ模型的性能得到提升．并且基于

实体相似性（ｋ－ｍｅａｎｓ）的负采样方法在基于实体分
布（ｂｅｒｎ）的方法基础上提出，其准确率也更高．通过
实验，证明负采样在模型训练中的重要影响，也证明
本文改进采样方法的成效．

链路预测的目的是判断三元组（ｈ，ｒ，ｔ）在已知
其中关系和其中一个实体的情况下预测的另一实体
是否正确．表３～５中给出不同数据集下不同模型的
链路预测结果．

Ｔａｂｌｅ　３　Ｌｉｎｋ　Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ　Ｒｅｓｕｌｔｓ　ｏｆ　ＵＭＬＳ

表３　ＵＭＬＳ数据集的链路预测结果

模型
ＭＲ　 Ｈｉｔｓ＠Ｎ/％

ＭＲ　ＭＲＲ　Ｎ＝１　 Ｎ＝３　 Ｎ＝１０

ＴｒａｎｓＥ　 ３．４２　 ０．５９　 ３６．４６　 ７９．２０　 ９３．８７

ＴｒａｎｓＨ　 ３．４１　 ０．５８　 ３４．６４　 ７８．８０　 ９３．５７

ＴｒａｎｓＲ　 ２．３０　 ０．６０　 ３５．４０　 ８１．０９　 ９４．４８

ＴｒａｎｓＤ　 ３．２６　 ０．５９　 ３５．８５　 ７９．５８　 ９５．０１

ＲｏｔａｔＥ　 ３．０６　 ０．７２　 ５８．３２　 ８３．１３　 ９４．４０

ＲＥＳＣＡＬ　 １６．２９　 ０．３０　 ２０．６５　 ３０．９４　 ５０．００

ＤｉｓｔＭｕｌｔ　 ３．１４　 ０．７１　 ５６．９６　 ８１．２４　 ９３．４２

ＨｏｌＥ　 ２．２８　 ０．８１　 ７１．８６　 ８９．０３　 ９７．８８

ＡＮＡＬＯＧＹ　 ２．６３　 ０．７６　 ６４．５２　 ８５．０２　 ９６．８２

ＣｏｍｐｌＥｘ　 ２．５７　 ０．７７　 ６３．５４　 ８６．８４　 ９８．００

ＳｉｍｐｌＥ　 ２．６０　 ０．７５　 ６０．０６　 ８６．８４　 ９５．８４

ＢＥＲＴ－ＰＫＥ（ｕｎｉｆ） ２．１０　 ０．８１　 ７１．６７　 ８９．０９　 ９７．８７

ＢＥＲＴ－ＰＫＥ（ｂｅｒｎ） １．８８　 ０．８２　 ７２．３５　 ９２．７３　 ９８．４８

ＢＥＲＴ－ＰＫＥ（ｋ－ｍｅａｎｓ）１．８１　 ０．８５　 ７８．０３　 ９３．６５　 ９８．８０

Ｔａｂｌｅ　４　Ｌｉｎｋ　Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ　Ｒｅｓｕｌｔｓ　ｏｆ　ＷＮ１８Ｒ

表４　ＷＮ１８Ｒ数据集的链路预测结果

模型
ＭＲ　 Ｈｉｔｓ＠Ｎ/％

ＭＲ　ＭＲＲ　Ｎ＝１　 Ｎ＝３　 Ｎ＝１０

ＴｒａｎｓＥ　 ３　７１６　０．０１３　 ０．５６　 １．１６　 ２．５１

ＴｒａｎｓＨ　 ３　８２２　０．０１４　 ０．６０　 １．３６　 ２．６３

ＴｒａｎｓＲ　 ３　３６５　０．０３７　 ０．３６　 ５．０２　 ９．７０

ＴｒａｎｓＤ　 ３　８２１　０．０１４　 ０．５２　 １．１４　 ２．３９

ＲｏｔａｔＥ　 ４　５２９　０．０１７　 ０．８０　 １．７２　 ２．９５

ＲＥＳＣＡＬ　 ４　４５０　０．００４　 ０．０７　 ０．２４　 ０．５６

ＤｉｓｔＭｕｌｔ　 ３　２７５　０．０２９　 １．５６　 ２．５９　 ５．１５

ＨｏｌＥ　 ３　４８９　０．０２１　 １．３２　 ２．１９　 ３．１９

ＡＮＡＬＯＧＹ　 ３　１９９　０．０８９　 ７．１０　 ９．３８　 １２．１０

ＣｏｍｐｌＥｘ　 ２　９７４　０．０９９　１１．２５　 １５．２８　 １８．３６

ＳｉｍｐｌＥ　 ３　４４４　０．００７　 ０．２０　 ０．４４　 １．０８

ＢＥＲＴ－ＰＫＥ（ｕｎｉｆ） ２３４．７　０．１０４　 ３．５５　 ８．６６　 １４．９５

ＢＥＲＴ－ＰＫＥ（ｂｅｒｎ） ２２４．５　０．１１０　 ６．０２　 １６．４４　 ３８．９９

ＢＥＲＴ－ＰＫＥ（ｋ－ｍｅａｎｓ）１９６．８　０．１４８　 ６．７６　 １８．４４　 ４３．４６

４８８２ 计算机研究与发展　２０２２，５９（１２）



Ｔａｂｌｅ　５　Ｌｉｎｋ　Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ　Ｒｅｓｕｌｔｓ　ｏｆ　ＦＢ１４ｋ－２３７
表５　ＦＢ１４ｋ－２３７数据集的链路预测结果

模型
ＭＲ　 Ｈｉｔｓ＠Ｎ/％

ＭＲ　ＭＲＲ　Ｎ＝１　 Ｎ＝３　 Ｎ＝１０

ＴｒａｎｓＥ　 ２７７．６　０．１０２　 ６．０７　 ９．８９　 １７．００

ＴｒａｎｓＨ　 ２７６．７　０．１１６　 ７．４２　 １１．１５　 １８．６６

ＴｒａｎｓＲ　 ２６９．５　０．１５１　１０．２７　 １５．３４　 ２３．８９

ＴｒａｎｓＤ　 ２７５．５　０．１０１　 ５．９０　 ９．８８　 １７．２１

ＲｏｔａｔＥ　 ２６０．４　０．１６５　１１．２３　 １６．６２　 ２６．８０

ＲＥＳＣＡＬ　 ３３３．０　０．０７７　 ４．４４　 ７．０７　 １３．０２

ＤｉｓｔＭｕｌｔ　 １４６．２　０．１３３　 ８．０１　 １３．１７　 ２２．９７

ＨｏｌＥ　 ２４４．９　０．１２９　 ７．６４　 １３．００　 ２２．２５

ＡＮＡＬＯＧＹ　 ２３３．９　０．１４７　 ９．０９　 １４．６０　 ２５．５８

ＣｏｍｐｌＥｘ　 ２３５．７　０．１８５　１２．６３　 １９．２１　 ２９．９０

ＳｉｍｐｌＥ　 ２６６．８　０．１６４　１１．３１　 １６．１９　 ２６．４１

ＢＥＲＴ－ＰＫＥ（ｕｎｉｆ） １９０．７　０．２２１　 ６．９３　 １２．１４　 ２１．８２

ＢＥＲＴ－ＰＫＥ（ｂｅｒｎ） ２０３．７　０．２３０　 ７．９５　 １３．８１　 ２２．５９

ＢＥＲＴ－ＰＫＥ（ｋ－ｍｅａｎｓ）１４４．１　０．２５９　１０．４１　 １６．０１　 ２５．５４

Ｆｉｇ．６　ＭＲ　ｏｆ　ｌｉｎｋ　ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ
图６　链路预测的 ＭＲ

　　通过表３～５以及可视化图６～８上的结果，可
以总结出：１）３种ＢＥＲＴ－ＰＫＥ模型的 ＭＲ值均比基
准模型的 ＭＲ值更低，ＭＲＲ值更接近于１，并且提
升较为明显．且采用基于实体相似性和实体分布的
负采样策略也有明显的提升效果．２）３种ＢＥＲＴ－ＰＫＥ
模型中有一小部分负采样方法中的 Ｈｉｔｓ＠Ｎ 值低
于一些最先进的方法，如ＡＮＡＬＯＧＹ，ＣｏｍｐｌＥｘ；但
采用改进负采样策略的ＢＥＲＴ－ＰＫＥ模型的 Ｈｉｔｓ＠
Ｎ 值较随机负采样方法相比有明显提升．这是由于
ＢＥＲＴ－ＰＫＥ模型没有对知识图谱的整体图结构信
息进行准确建模，从而无法使得实体和关系描述的

Ｆｉｇ．７　ＭＲＲ　ｏｆ　ｌｉｎｋ　ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ
图７　链路预测的 ＭＲＲ

Ｆｉｇ．８　Ｈｉｔｓ＠Ｎｆｏｒ　ｔｏｐ　１，３，１０ｏｆ　ｌｉｎｋ　ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ
图８　链路预测的前１，３，１０名命中率

语义相关度很高，因此不能将给定实体的某些邻居
实体排在前１０位．通过基于实体分布和实体相似度

５８８２胡旭阳等：融合语义解析的知识图谱表示方法



的负采样改进方法可提高 Ｈｉｔｓ＠Ｎ 值、判断实体关
系的种类、并通过 ＴｒａｎｓＥ预先得到实体相似度分
布、然后进行归类，该方法都对图结构有一些整体把
握，因此可提升模型的性能．由此可得，负采样策略
可提升知识图谱表示学习的能力，并且通过剪枝策
略，可大大缩短模型训练和测试的时间，如ＦＢ１４ｋ－
２３７数据集，剪枝前迭代一次需要２５ｈ，剪枝后只需
要１．５ｈ；剪枝前测试匹配一个实体需要８ｍｉｎ，而剪
枝后只需要５０ｓ．

４　结　　论

本文提出一种融合语义解析的知识图谱表示模
型———ＢＥＲＴ－ＰＫＥ，该模型将 ＢＥＲＴ 用于语义解
析，提出基于词频和ｋ近邻的剪枝策略以缩短训练
时间．此外，提出２种负采样策略，基于实体分布的
负采样方法可减少伪标签产生；基于实体相似性的
负采样可通过同簇实体的替换提高负三元组质量，

帮助特征训练．本文填补了已有表示模型中挖掘文
本描述深度关联的空白．此外，本文还将ＢＥＲＴ模型
应用于知识图谱补全任务．未来的研究方向包括通
过图结构联合建模等．将ＢＥＲＴ－ＰＫＥ模型作为一种
知识增强语言模型应用于语言理解任务是我们未来
要探索的一项工作．

作者贡献声明：胡旭阳设计了算法思路和实验
方案，完成了所有实验以及文章撰写；王治政参与设
计了算法实验、论文架构并完成了实验分析；孙媛媛
指导了论文思路，对实验提出指导意见并修改论文；

徐博参与了论文想法的讨论，对于实验方案提出指
导意见并完善论文内容；林鸿飞负责提出选题并确
定论文框架．
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ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ　ｉｎ　ｒｅｔｒｉｅｖａｌ［Ｊ］．Ｊｏｕｒｎａｌ　ｏｆ　Ｄｏｃｕｍｅｎｔａｔｉｏｎ，１９７２，

２８（１）：１１　２１
［４６］ Ｗａｎｇ　Ｙｕ．Ｒｅｓｅａｒｃｈ　ｏｎ　ｔｅｘｔ　ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ　ｂａｓｅｄ　ｏｎ　ｄｅｃｉｓｉｏｎ

ｔｒｅｅ　ａｎｄ　Ｋ－ｎｅａｒｅｓｔ　ｎｅｉｇｈｂｏｒ　ａｌｇｏｒｉｔｈｍ［Ｄ］．Ｔｉａｎｊｉｎ：Ｔｉａｎｊｉｎ

Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ，２００６（ｉｎ　Ｃｈｉｎｅｓｅ）

（王煜．基于决策树和Ｋ 最近邻算法的文本分类研究［Ｄ］．天

津：天津大学，２００６）

［４７］ Ｏｌｉｖｉｅｒ　Ｂ．Ｔｈｅ　ｕｎｉｆｉｅｄ　ｍｅｄｉｃａｌ　ｌａｎｇｕａｇｅ　ｓｙｓｔｅｍ （ＵＭＬＳ）：

Ｉｎｔｅｇｒａｔｉｎｇ　ｂｉｏｍｅｄｉｃａｌ　ｔｅｒｍｉｎｏｌｏｇｙ［Ｊ］．Ｎｕｃｌｅｉｃ　Ａｃｉｄｓ　Ｒｅｓｅａｒｃｈ：

Ｄａｔａｂａｓｅ－Ｉｓｓｕｅ，２００４，３２：２６７　２７０
［４８］ Ｄｅｔｔｍｅｒｓ　Ｔ，Ｍｉｎｅｒｖｉｎｉ　Ｐ，Ｓｔｅｎｅｔｏｒｐ　Ｐ，ｅｔ　ａｌ．Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ

２Ｄ ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ　ｇｒａｐｈ　ｅｍｂｅｄｄｉｎｇｓ［Ｃ］//Ｐｒｏｃ　ｏｆ　ｔｈｅ　３２ｎｄ

ＡＡＡＩ　Ｃｏｎｆ　ｏｎ　Ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ　Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ．Ｍｅｎｌｏ　Ｐａｒｋ，ＣＡ：

ＡＡＡＩ，２０１８：１８１１　１８１８
［４９］ Ｖｒａｎｄｅｃｉｃ　Ｄ，Ｋｒｔｏｅｔｚｓｃｈ　Ｍ．Ｗｉｋｉｄａｔａ：Ａ　ｆｒｅｅ　ｃｏｌｌａｂｏｒａｔｅｖｅ

ｋｎｏｗｌｅｄｇｅｂａｓｅ［Ｊ］．Ｃｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎｓ　ｏｆ　ｔｈｅ　ＡＣＭ，２０１４，５７
（１０）：７８　８５

［５０］ Ｊｉ　Ｓｈａｏｘｉｏｎｇ，Ｐａｎ　Ｓｈｉｒｕｉ，Ｃａｍｂｒｉａ　Ｅ，ｅｔ　ａｌ．Ａ　ｓｕｒｖｅｙ　ｏｎ

ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ　ｇｒａｐｈｓ：Ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ，ａｃｑｕｉｓｉｔｉｏｎ　ａｎｄ　ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ
［Ｊ］．ａｒＸｉｖ　ｐｒｅｐｒｉｎｔ，ａｒＸｉｖ：２００２．００３８８，２０２０

［５１］ Ｗａｎｇ　Ｚｈｅｎ．Ｅｍｂｅｄｄｉｎｇ　ｍｏｄｅｌ　ｂａｓｅｄ　ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ　ｇｒａｐｈ

ｃｏｍｐｌｅｔｉｏｎ［Ｄ］．Ｇｕａｎｇｚｈｏｕ：Ｓｕｎ　Ｙａｔ－ｓｅｎ　Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ，２０１７
（ｉｎ　Ｃｈｉｎｅｓｅ）

（王桢．基于嵌入模型的知识图谱补全［Ｄ］．广州：中山大学，

２０１７）

［５２］ Ｄｉｎｇ　Ｊｉａｎｈｕｉ，Ｊｉａ　Ｗｅｉｊｉａ．Ａ　ｒｅｖｉｅｗ　ｏｆ　ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ　ｇｒａｐｈ

ｃｏｍｐｌｅｔｉｏｎ　ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ［Ｊ］．Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ　ａｎｄ　Ｃｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎ

Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ，２０１８（１）：５６　６２（ｉｎ　Ｃｈｉｎｅｓｅ）

（丁建辉，贾维嘉．知识图谱补全算法综述［Ｊ］．信息通信技

术，２０１８，２０１８（１）：５６　６２）

Ｈｕ　Ｘｕｙａｎｇ，ｂｏｒｎ　ｉｎ　１９９９．Ｍａｓｔｅｒ　ｃａｎｄｉｄａｔｅ．

Ｈｅｒ　ｍａｉｎ　ｒｅｓｅａｒｃｈ　ｉｎｔｅｒｅｓｔ　ｉｎｃｌｕｄｅｓ　ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ

ｇｒａｐｈ　ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ　ｌｅａｒｎｉｎｇ．
胡旭阳，１９９９年生．硕士研究生．主要研究方

向为知识图谱表示学习．

Ｗａｎｇ　Ｚｈｉｚｈｅｎｇ，ｂｏｒｎ　ｉｎ　１９９３．ＰｈＤ　ｃａｎｄｉｄａｔｅ．

Ｈｉｓ　ｍａｉｎ　ｒｅｓｅａｒｃｈ　ｉｎｔｅｒｅｓｔｓ　ｉｎｃｌｕｄｅ　ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ

ｌｅａｒｎｉｎｇ　ａｎｄ　ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ　ｇｒａｐｈ　ｒｅａｓｏｎｉｎｇ．
王治政，１９９３年生．博士研究生．主要研究方

向为表示学习和知识图推理．

Ｓｕｎ　Ｙｕａｎｙｕａｎ，ｂｏｒｎ　ｉｎ　１９７８．ＰｈＤ，ｐｒｏｆｅｓｓｏｒ，

ＰｈＤ　ｓｕｐｅｒｖｉｓｏｒ．Ｈｅｒ　ｍａｉｎ　ｒｅｓｅａｒｃｈ　ｉｎｔｅｒｅｓｔｓ

ｉｎｃｌｕｄｅ　ｎａｔｕｒａｌ　ｌａｎｇｕａｇｅ　ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ，ｎｏｎｌｉｎｅａｒ

ｔｈｅｏｒｙ　ａｎｄ　ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ，ｍａｃｈｉｎｅ　ｌｅａｒｎｉｎｇ
ａｌｇｏｒｉｔｈｍ．（ｓｙｕａｎ＠ｄｌｕｔ．ｅｄｕ．ｃｎ）

孙媛媛，１９７８年生．博士，教授，博士生导师．
主要研究方向为自然语言处理、非线性理论

及应用、机器学习算法．

Ｘｕ　Ｂｏ，ｂｏｒｎ　ｉｎ　１９８８．ＰｈＤ，ａｓｓｏｃｉａｔｅ　ｐｒｏｆｅｓｓｏｒ，

ｍａｓｔｅｒ　ｓｕｐｅｒｖｉｓｏｒ． Ｈｉｓ　ｍａｉｎ　ｒｅｓｅａｒｃｈ

ｉｎｔｅｒｅｓｔｓ　ｉｎｃｌｕｄｅ　ｕｎｄｅｒｓｔａｎｄｉｎｇ　ｕｓｅｒ　ｉｎｔｅｎｔｉｏｎ

ａｎｄ　ｌｅａｒｎｉｎｇ　ｔｏ　ｒａｎｋ　ｍｏｄｅｌｓ．
徐　博，１９８８年生．博士，副教授，硕士生导

师．主要研究方向为用户意图理解和排序学

习模型．

Ｌｉｎ　Ｈｏｎｇｆｅｉ，ｂｏｒｎ　ｉｎ　１９６２．ＰｈＤ，ｐｒｏｆｅｓｓｏｒ，

ＰｈＤ　ｓｕｐｅｒｖｉｓｏｒ．Ｈｉｓ　ｍａｉｎ　ｒｅｓｅａｒｃｈ　ｉｎｔｅｒｅｓｔｓ

ｉｎｃｌｕｄｅ　ｓｅｎｔｉｍｅｎｔ　ａｎａｌｙｓｉｓ　ａｎｄ　ｏｐｉｎｉｏｎ　ｍｉｎｉｎｇ，

ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ　ｒｅｔｒｉｅｖａｌ　ａｎｄ　ｒｅｃｏｍｍｅｎｄａｔｉｏｎ，

ａｎｄ　ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ　ｍｉｎｉｎｇ．
林鸿飞，１９６２年生．博士，教授，博士生导师．
主要研究方向为情感分析与观点挖掘、信息

检索与信息推荐、知识挖掘．

８８８２ 计算机研究与发展　２０２２，５９（１２）


