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基于带注意力机制 CNN 的联合知识表示模型
 

彭敏，姚亚兰，谢倩倩，高望 

（武汉大学 计算机学院，武汉 430072） 

摘要：知识表示学习在自然语言处理领域获得了广泛关注，尤其在实体链指、关系抽取及自动问答等任务

上表现优异。然而，大部分已有的表示学习模型仅利用知识库中的结构信息，无法很好地处理新的实体或

关联事实极少的实体。为解决该问题，本文提出了引入实体描述信息的联合知识表示模型。该模型先利用

卷积神经网络编码实体描述，然后利用注意力机制来选择文本中的有效信息，接着又引入位置向量作为补

充信息，最后利用门机制联合结构和文本的向量，形成最终的联合表示。实验表明，本文的模型在链路预

测和三元组分类任务上与目前最好的模型性能相近。 
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embed-ding via Attention-based CNN 
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Abstract: Knowledge representation learning has attracted lots of attention in natural language processing with 

especially encouraging results on tasks such as Entity Linking, Relationship Extraction, Question Answering and 

so on. However, most of the existing models only use the structural information of knowledge graph and cannot 

handle new entities or entities with few facts well. Hence, we propose a joint knowledge representation model 

which utilizes both entity description and structural information. Firstly, we introduce convolutional neural 

network models to encode the entity description. Then, we design the attention mechanism to select the valid 

information of the text. Moreover, we introduce the position vector as the supplementary information. Finally, a 

gating mechanism is used to integrate the structural and textual information into the joint representation. 

Experimental results show that our models outperform other baselines on link prediction and triplet classification 

tasks. 
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1 引言 

目前，知识库在智能问答及个性推荐等人工智能领域应用前景广泛。知识库通常表示成

网络结构，使用三元组（头实体，关系，尾实体）来表示知识。然而，基于网络的知识表示

面临以下挑战：（1）计算效率低。知识推理时往往要设计专门的图算法，计算复杂度高且拓

展性差。（2）严重的数据稀疏。知识库存在一些关联知识较少的罕见实体，其语义计算准确

率极低。基于以上挑战，人们提出了以深度学习为基础的知识表示学习方法，TransE
[1]便是

其中应用最为广泛的模型。然而，TransE 及其大部分拓展模型仅利用知识库的结构化信息，

很难处理好知识库外的新实体或相关知识极少的罕见实体。 

为解决以上问题，一些工作[2-4]开始引入文本信息来改善知识表示。面对新实体或罕见

实体，它们利用文本来补充其缺失的语义信息，不仅提供了新的表示方法，还能有效缓解数

据稀疏。然而，它们仍存在一些不足：（1）尚未提出联合文本和结构化信息的有效方法。许
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多工作只在单词的层次或得分函数上做了对齐。（2）未筛选文本信息。例如实体描述可能包

含实体在多种情况下的信息，并非所有的文本都有用。 

针对已有工作的不足，Xu 等人提出基于双向 LSTM 的联合知识表示模型[5]。该模型利

用注意力机制来筛选描述文本里的信息，提出了门机制来联合文本和结构表示，在链路预测

及三元组分类等经典任务里达到了目前最好的水平。然而，双向 LSTM 模型需要输入上一

个隐藏状态和位置来产生下一个隐藏状态，这种固有顺序的性质使得训练过程无法并行化，

在处理更长的序列时，还会因内存限制制约训练集的跨批次处理[6]。 

基于以上问题及面临的挑战，为联合文本信息来缓解知识库稀疏，准确捕捉文本中最相

关的语义，同时考虑到卷积核可并行化及高效计算的优势，本文提出了基于带注意力机制

CNN 的联合知识表示模型 JA-CNN。首先，本文提出了基于 CNN 的文本编码器，然后设计

了专门的注意力机制来选择描述文本中与情景最相关的语义信息；其次，本文采用 TransE

模型来编码知识库的结构化信息；最后，本文引入门机制来控制多源信息传递到联合表示的

权重，形成最终的表示。此外，本文还提出了基于 JA-CNN 的改进模型 JPA-CNN。该模型

尝试在输入端引入位置向量，使编码器也具备捕捉句子词位置信息的能力。在链路预测及三

元组分类任务的实验表明，本文的模型能显著改善稀疏问题，各项指标与最先进的方法相比

都有很强的竞争性，尤其在关系分类任务下有明显优势。 

本文的主要贡献： 

（1）本文提出了联合实体描述和结构化信息的联合知识表示模型 JA-CNN。该模型设

计专门的注意力机制来捕捉描述文本中的最相关信息，帮助提高实体表示的区分度。 

（2）本文提出了基于 JA-CNN 的拓展模型 JPA-CNN。该模型引入位置向量，使 CNN

能捕捉描述句子中的位置信息。 

（3）实验结果表明，本文的模型达到与目前最好的模型性能相近，还拥有可并行化及

高效计算的优势。 

2 相关工作 

2.1 知识表示学习 

近年来，知识表示学习在知识获取、融合及推理等多种任务里均表现优异，一度成为研

究热点。 

Bordes 等人提出非结构化模型（Unstructured model）[7]，该模型假设头尾实体向量相似，

在得分函数里将关系向量设置为零，因此无法区分不同关系。Bordes 等人提出结构化模型

（structured embedding, SE）[8]，该模型假定头尾实体向量只在相关关系的语义空间内相似。

此外，Bordes 等人提出语义匹配能量模型（semantic matching energy, SME）[9]，利用投影矩

阵表示实体与关系，根据得分函数分为线性形式（linear）和双线性形式（Bilinear）。之后，

Bordes 等人提出 TransE 模型[1]，该模型简单高效易拓展，逐渐成为最受关注的知识表示模

型。 

TransE 将关系表示为从头实体到尾实体的平移向量，旨在将知识库中的实体和关系投

影到同一个低维向量空间。Wang 等人提出 TransH 模型[10]，将关系建模为超平面并将头尾

实体投影到关系特定的超平面，解决了 TransE 的实体在不同关系下无法有不同表示的问题。

Lin 等人提出 TransR 模型[11]，在不同语义空间内表示实体和关系，并将实体投影到对应的

关系空间。Lin 等人进一步提出了 CTransR 模型[11]，利用聚类划分关系，为每个关系分别学

习表示向量。Ji 等人提出 TransD 模型[12]，利用投影矩阵将头实体和尾实体分别投影到关系

空间，解决了 TransR 参数过多的问题。Ji 等人提出 TranSparse 模型[13]，将 TransR 模型中的

稠密矩阵换成稀疏矩阵，头、尾实体都有投影矩阵，其中矩阵的稀疏度由关系连接实体的数

量决定。Xiao 等人提出 TransA 模型[14]，使用马氏距离替换得分函数中的距离。He 等人提

出 KG2E 模型[15]，利用高斯分布来表示实体及关系。Xiao 等人提出 TransG 模型[16]，使用高



斯混合模型表示关系，使关系能包含多种语义。 

这些工作仅利用知识库的结构信息，未能有效利用与知识库相关的其它信息如实体描述

等。考虑到多源信息能缓解数据稀疏，提高知识表示的区分度，研究者们开始尝试融合多源

信息来改善知识表示。 

2.2 引入文本信息的知识表示 

目前，已有许多研究工作使用文本信息来改善知识表示。 

Socher 等人提出 NTN 模型[17]，使用实体名称的词向量平均值来表示实体。Wang 等人

通过对齐实体名称和维基百科锚点，将知识和文本投影到同一空间，提高了事实预测的准确

性[2]。Zhong 等人在 Wang 等人工作的基础上拓展模型[3]，将实体描述中的知识和词汇关联

起来。然而，这两份工作都在词级别上做了对齐，导致其丢失短语或句子层面的语义信息。

Zhang 等人使用实体名称或者实体描述中词向量的平均值[18]，该方法忽略了句子中的词序信

息。 

Xie 等人提出了 DKRL 模型[4]，利用实体描述来表示实体向量。该模型使用连续词袋模

型和卷积神经网络来编码实体描述的语义，并将得分函数分成基于结构和基于描述的两部

分。尽管该模型也使用 CNN 编码文本信息，但它的 CNN 只包括卷积层、非线性层和池化

层，与本文的 CNN 结构有一定差别。此外，该方法尚未考虑到文本信息的筛选及联合两种

表示的有效方式。Xu 等人提出了基于双向 LSTM 的联合表示模型[5]，利用注意力机制选择

实体描述中的相关文本，同时设计门机制来控制结构信息和文本信息的权重。该方法相比先

前的模型性能显著提高，但双向 LSTM 模型的隐状态需要按序生成，训练时无法并行处理，

制约了面对长序列的计算效率。 

除了实体描述外，还有一些工作[19-21]将文本关系和知识库关系映射到相同的向量空间并

获得显著改进。 

3 模型介绍 

本文的联合模型主要分为三部分：基于 TransE 的结构表示、基于 CNN/A-CNN/PA-CNN

的文本表示和基于门机制的多源信息融合。首先，本文利用 TransE 来编码三元组的结构信

息；然后设计了三种编码实体描述的文本编码器：CNN、引入注意力机制的 A-CNN 和在

A-CNN 的基础上引入位置信息的 PA-CNN；最后利用门机制决定结构表示和文本表示构成

联合表示的权重。图 1 展示了联合知识表示的整体框架。下面将对模型的每个层次的功能进

行详细阐述。 
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图 1 联合知识表示的整体框架 

3.1 基于 TransE 的结构表示 



基于 TransE 的表示模型在知识推理、关系抽取等任务里表现优异，也成为知识表示的

研究热点。 

给定三元组（头实体，关系，尾实体），将其表示为 ( , , )h r t 。三元组 ( , , )h r t 对应的向量表

示为 ( , , )h r t 。TransE 旨在将实体和关系表示成低维连续的向量。合法的三元组的向量应该满

足以下公式：  h r t ，错误的三元组则不满足。因此，TransE 定义了如下得分函数来衡量

三元组的质量： 

 
1 2

2 2

/ 2 2( , ) || || ,  s.t. : || || 1; || || 1r L Lf h t     h r t h t  (1) 

式(1)即向量 h r 和 t 的
1L 或

2L 距离。对于合理的得分函数，合法三元组的得分要比错误三元

组的得分更低。 

3.2 基于 CNN/A-CNN/PA-CNN 的文本表示 

目前，大型知识库中的实体通常都有其对应的实体描述信息。实体描述包含实体在各种

情景下的语义信息，有助于改善实体表示，使其区分度更强，同时也能缓解数据稀疏。 

本文需从不定长的实体描述中编码文本信息。考虑到卷积核能捕捉文本信息的局部特

征，拥有可并行化，运行速度快等优点，本文最终选择基于 CNN 的文本编码方式。 

3.2.1 基于 CNN 的文本表示 

文本预处理：本文先去除实体描述里的标点符号，然后使用 Word2Vec 预先训练好的词

向量[22]初始化词序列，以此作为 CNN 的输入。 

卷积层：卷积层的输入是预处理后长度为 n 的词序列 x ，本文定义为
1: 1 2, , ,n nx x x x K ，其

中 d

ix  ¡ 表示句子中第 i 个词语的 d 维词向量。 

对词序列 x ，卷积层选取大小为 k 的滑动窗口内的词序列进行卷积操作，输出特征映射

c 。词序列的长度不固定，本文以词序列的最大长度 n 为标准，在所有长度不符合的词序列

末尾填充零向量，得到定长输入。 

滑动窗口处理的词序列定义为： 

 
: 1 1 1, , ,i i k i i i kx x x x     K  (2) 

窗口内词序列卷积后输出的第 i 个向量为： 

 
: 1( )  i i i kc f w x b    (3) 

其中， k dw ¡ 是滤波器， b ¡ 是偏置项， f 是激活函数，本文选取线性整流函数 ReLU 作

为激活函数。 

卷积的边界处理（padding）设置为 SAME，即使用零填充。卷积层的输出为： 

 
1[ , , ]nc c c   (4) 

池化层：本文采用最大池化，对每个窗口内的输入向量选取最大值构成新向量。 

窗口大小为
pn 的池化层输出的第 i 个向量为： 

 
( 1) 1max( ), ,

p pn ii n ip c c    K  (5) 

滤波器的数量为m ，池化层的输出为 1[ , , ]mp p p  。 

Dropout 层：在训练期间，本文通过伯努利函数得到向量 r
) 与输入进行元素相乘，用于

屏蔽部分隐层神经元，防止过拟合。 

Dropout 层的输出定义为： 

 Bernoulli( ),  r p r p  
) )

%:  (6) 

其中，Bernoulli 函数是以概率  随机生成 0 或 1 的向量，用于移除神经元。 

全连接层：对输入进行矩阵向量乘积操作得到网络的最终输出向量。 

CNN 的输出定义为： 



  d o oe w p b  %  (7) 

其中， ow 是参数矩阵， ob 是可选偏置。 

3.2.2 基于 CNN 的文本表示 

CNN 对整体描述文本进行语义编码，没有考虑到描述信息包含实体在多种关系下的不

同语义。这意味着给定三元组后关系特定，描述里包含的其它关系的信息会造成一定干扰。

因此，本文基于 CNN 提出文本编码器 A-CNN，设计了相应的注意力机制，通过三元组的关

系来捕捉描述中与其最相关的信息。 

对实体描述的词序列
1: 1 2, , ,n nx x x x K ，给定关系 dr ¡ ， r 拓展一维后得到矩阵 1ˆ dr ¡ ，

该描述的注意力定义为： 

 
1:

ˆ( ) Softmax( )nx r r  (8) 

卷积层的输出为 c ，添加注意力权重后形成输出 c%，c%接下来会作为池化层的输入。c%的

定义如下： 

 ( )c c r%  (9) 

3.2.3 基于 PA-CNN 的文本表示 

考虑到 CNN 编码文本时未包括词的顺序特征，可能会丢失部分语义，本文引入词的位

置编码作为补充信息。本文基于 A-CNN 提出了文本编码器 PA-CNN，采用 Sukhbaatar 等人

提出的方法[23]来编码位置信息。输入向量 I 的第 j 个分量
jI 由位置向量的分量

jl 和词向量的

分量
jx 构成。 

位置向量
jl 是一个列向量，拥有以下结构： 

 (1 j ) ( )(1 2 )kjl J k d j J     (10) 

其中， J 是句子中词的个数， d 是位置向量的维度， k 是
jl 的第 k 个分量。这里位置编码采

用和词向量同样的维度，方便将两者相加。 

给定长度为 n 的词序列
1: ( , )n nx x x K1, ，其位置向量为

1: ( )n nl l l K1, , ，加入位置信息后编码

器的新输入为 1: 1( )n n nI x l x l  K1, , 。 

3.3 基于门机制的多源信息融合 

结构信息和文本描述都提供了实体的有效信息，本文采用 Xu 等人提出的门机制[5]将两

种信息源整合成联合表示，即将联合表示
je 当作结构表示

se 和文本表示 de 加权求和的结果。 

联合表示
je 定义为： 

 ,  s.t. : 1 ;  , [0,1]j s s d d d s d se g e g e g g g g    e e  (11) 

其中，
sg 和

dg 是平衡两种信息源的门， e 是元素乘法。 

门 g 定义为： 

 Softmax( )g g %  (12) 

其中， uniform(0,1)g%: 是存储在查找表中的实值向量，服从均匀分布。本文利用 Softmax 函

数将门的值约束到 [0,1]之间。 

类似 TransE，联合表示的得分函数定义为： 

 2

2( , ; , ) || ( ) ( ) ||r h t hs s hd d ts s td df h t d d g h g h r g t g t    e e e e  (13) 



其中， ,hs hdg g 分别是头实体的门， ,ts tdg g 分别是尾实体的门。 

3.4 训练 

与 TransE 相似，本文也采用最大间隔方法[1]训练模型。本文使用得分函数 ( , )rf h t 来评估

三元组的质量。合法三元组拥有较低得分，错误三元组拥有较高得分，则对应的优化目标函

数如下： 

 
( , , ) ( ', ', ')

max(0, ( , ) ( , ))
l l

r r

h r t s h r t s

L f h t f h t
 

      (14) 

其中，
lS 是合法三元组集合，

lS 是错误三元组集合， 0  是正负样本之间的间距。本文采

用随机梯度下降来优化目标函数。 

知识库里的三元组都是正样本，负样本需要自行生成。本文采用 Wang 等人提出的方法
[10]，设置不同的概率来替换头实体或尾实体。该方法将关系按照两端连接实体的数目分为

1-1、1-N、N-1 和 N-N 四种，如果是 1-N 关系则增大替换头实体的机会，如果是 N-1 关系

则增大替换尾实体的机会。该方法能降低产生错误负样本的概率。 

对每个三元组，正样本用 {( , , ) | 1}l i i i iS h r t y  表示，负样本由 {( , , ) | 1}l i i i iS h r t y     表示。 

训练集中的错误三元组由式(15)产生： 

 
{( , , ) | 1}

       {( , , ) | 1}

l neg k k neg k k

k k neg neg k k

S h r t h h y

h r t t t y

     

   
 (15) 

4 实验结果及分析 

本文在链路预测和三元组分类两个常规任务上评估模型的性能。 

4.1 实验数据 

本文使用两个最常用的数据集，分别是语言知识库 WordNet
[24]的子集 WN18 和世界知

识库 Freebase
[25]的子集 FB15k。表 1 展示了数据集的相关属性。 

表 1 数据集的统计结果 

数据集 关系 实体 训练集 验证集 测试集 

FB15k 1345 14904 472860 48991 57803 

WN18 18 40943 141442 5000 5000 

对于 FB15k 的描述数据集，每段描述的平均词长为 69，最长描述包含 343 个词。对于

WN18 的描述数据集，每段描述的平均词长为 13，最长描述包含 96 个词。 

4.2 实验设置 

4.2.1 对比模型 

对比模型分为三类：（1）本文提出的模型：J-CNN、JA-CNN 和 JPA-CNN；（2）仅利用

结构信息的知识表示模型：TransE
[1]、Unstructured

[7]、SME(linear)
[9]、SME(Bilinear)

[9]、

TransH
[10]、TransR

[11]、CTransR
[11]、TransD

[12]和 TranSparse
[13]；（3）引入文本信息的表示模

型：CNN+TransE
[4]、Jointly(LSTM)

[5]和 Jointly(A-LSTM)
[5]。 

4.2.2 参数设置 

参 数 设 置 ： 最 大 间 隔 {0.1,1,2,5,10}  ， 向 量 维 度 { 5 0 , 1 0 0 }d ， 学 习 率

{ 0 . 0 0 0 0 0 1 , 0 . 0 0 0 1 , 0 . 0 1 , 0 . 1 , 1 } ，卷积层的窗口大小 {1,2,3,4,5}k ，滤波器的数量 {16,64,128}nf  ，

Dropout 层的丢弃率统一设置为 0.5，不相似性度量 L 设置为
1L 或

2L 。为加速收敛，本文使

用 TransE 的结果来初始化实体和关系的向量。 

实验中 J-CNN、JA-CNN 和 JPA-CNN 共享同一组最优参数。在链路预测任务中，模型

的最优参数为： 2  ， 100d  ， 0.0001  ， 4k  ， 64nf  ， 1L L 。针对 WN18 数据，模型

的最优参数为： 5  ， 50d  ， 0.0001  ， 4k  ， 64nf  ， 1L L 。在三元组分类任务中，针



对 FB15k 数据，模型的最优参数为： 1  ， 100d  ， 0.1  ， 1k  ， 16nf  ， 1L L 。针对

WN18 数据，模型的最优参数为： 0.1  ， 50d  ， 0.0001  ， 4k  ， 64nf  ， 1L L 。 

本文与 Xu 等人提出的模型[5]在同样的任务上使用相同的数据集和对比模型，因此本文

直接使用该论文里对比模型的最优结果进行比较。 

4.3 链路预测 

链路预测任务旨在预测三元组中缺失的头实体或尾实体。对每个合法三元组，本文会先

破坏它的头或者尾实体，依次替换成实体集中的其它实体，然后计算被破坏的三元组的得分，

对得分进行升序排序，最后记录三元组的排名。类似 TransE，本文采用两种评估指标：（1）

mean rank：所有合法三元组里实体排名的平均值。（2）hits@10：所有合法三元组里实体排

名小于 10 的比例。好的表示模型在该任务下应拥有较低的 mean rank 和较高的 hits@10。 

评估设置分为两种：“原始”（Raw）和“过滤”（Filt）。三元组替换了头或者尾实体后

也可能合法，排序时这类破坏的三元组可能会排在合法三元组前面，这并不合理，所以应在

排序前删除训练集、测试集和验证集里这类错误三元组，该设置称为“过滤”。本文会展示

这两种设置的评估结果。在数据集 WN18 和 FB15k 的实验结果如表 2。 

表 2 链路预测的结果 

数据集 WN18 FB15k 

评估指标 
Mean Rank Hits@10 Mean Rank Hits@10 

Raw Filt Raw Filt Raw Filt Raw Filt 

Unstructured[7] 

SME (linear)[9] 

SME (Bilinear)[9] 

TransH[10] 

TransR[11] 

TransD[12] 

315 304 35.3 38.2 1074 979 4.5 6.3 

545 533 65.1 74.1 274 154 30.7 40.8 

526 509 54.7 61.3 284 158 31.3 41.3 

318 303 75.4 86.7 212 87 45.7 64.4 

238 225 79.8 92.0 198 77 48.2 68.7 

224 212 79.6 92.2 194 91 53.4 77.3 

CNN+TransE[4] 

Jointly(LSTM)[5] 

Jointly(A-LSTM)[5] 

- - - - 181 91 49.6 67.4 

117 95 79.5 91.6 179 90 49.3 69.7 

134 123 78.6 90.9 167 73 52.9 75.5 

TransE[1] 

J-CNN 

263 251 75.4 89.2 243 125 34.9 47.1 

110 100 77.8 89.3 180 69 52.2 72.3 

JA-CNN 105 94 78.8 90.1 166 68 53.0 74.7 

JPA-CNN 105 94 77.6 88.9 170 68 52.1 71.7 

在所有数据集上，本文的模型 JA-CNN在各项指标都与目前最好的模型Jointly(A-LSTM)

水平相近，并在 mean rank 指标上达到目前最好的效果，这表明 JA-CNN 能有效捕捉文本的

语义信息，在融合多源信息方面有一定优势。 

与同样基于 CNN 编码文本的模型 CNN+TransE 相比，本文提出的三个模型在所有指标

都有明显提高，可能原因在于：本文选取的 CNN 结构更适应于编码描述的语义信息；本文

引入了门机制，加强了两种信息源间的语义联系，比单纯的加权效果要更好；本文设计的注

意力机制筛选文本的有效信息，增强了实体表示的区分度。 

与仅利用结构信息里最好的模型 TransD 相比，本文的模型在 mean rank 指标取得了大

幅度的提升，这表明引入文本信息确实有效缓解数据稀疏，但可能会影响训练过程中的频繁

实体，导致 hits@10 指标变差。虽然 hits@10 比 TransD 的表现更差，但考虑到本文是基于

TransE 的改进而不是 TransD。若基于其它优秀的表示模型如 TransD 等进行拓展，应该能进

一步提升模型性能。 



本文的三种模型互相对比，JA-CNN 的性能优于 J-CNN，这表明注意力机制的引入加强

文本表示的语义区别，进一步提高了实体表示的区分度。在 FB15k 数据集上，JPA-CNN 比

JA-CNN 表现要逊色许多，这可能是因为在该数据集上句子的长度长短分化严重，固定的位

置编码没法有效拟合出这种差异，反而一定程度上成为干扰信息。在 WN18 数据集上，

JPA-CNN 与 JA-CNN 效果相近，比在 FB15k 上表现更好，这可能是因为该数据集的句子整

体偏短，长度差异较小，本文的位置编码更适用于拟合该数据集。 

4.3.1 关系分类实验 

为进一步展示模型的性能，本文把关系划分成 1-1、1-N、N-1 和 N-N 四种类型，并比

较不同类型关系下模型在数据集 FB15k 上 hits@10（Filt）的结果。 

表 3 的结果表明，面对所有类型的关系，本文的模型 JA-CNN 都比对比模型展现了更

好的性能，尤其在 N-1 和 N-N 关系下的头实体预测以及 1-N 和 N-N 的尾实体预测上有明显

的提高，这表明 JA-CNN 面对知识库的复杂关系时有一定优势。 

表 3 关系分类的结果 

任务 头实体预测 (Hits@10) 尾实体预测 (Hits@10) 

关系类型 1-1 1-N N-1 N-N 1-1 1-N N-1 N-N 

Jointly(A-LSTM)[5] 83.8 95.1 21.1 47.9 83.0 30.8 94.7 53.1 

TransE[1] 43.7 65.7 18.2 47.2 43.7 19.7 66.7 50.0 

J-CNN 82.5 94.7 35.9 72.1 80.2 45.4 94.6 75.3 

JA-CNN 84.8 95.5 39.7 74.5 84.8 49.7 94.7 77.8 

JPA-CNN 81.4 95.2 36.8 71.2 82.8 45.4 94.5 74.5 

4.4 三元组分类 

三元组分类旨在判断给定的三元组是否合法。本文使用 FB15k 和 WN18 的数据集来评

估模型的性能。由于数据集只有正样本，本文按照 Socher 等人的方法[17]来构造负样本。该

方法随机替换合法三元组的头实体来构成负样本，替换的实体只能从该三元组的关系对应的

实体集中选择。该方法使负例集合里不会出现明显的无关系三元组，使负例与正例的语义差

别更小，进而增加评估任务的难度。 

本文使用准确率作为该任务的评估指标。任务先达到验证集的最大准确率，获得每个关

系 r 的阈值 r ；接着对测试集的每个三元组 ( , , )h r t 计算得分，若三元组的得分小于 r ，会归

为合法三元组，否则归为错误三元组。在 FB15k 数据集上，有部分关系出现在验证集却没

有出现在测试集中，本文会采用验证集中出现过的关系的阈值的平均值来补充缺失的阈值。

表 4 展示了三元组分类的结果。 

表 4 三元组分类的结果 

数据集 WN18 FB15k 

TransH[10] - 79.9 

TransR[11] - 82.1 

CTransR[11] - 84.3 

TransD[12] - 88.0 

TranSparse[13] - 88.5 

Jointly(A-LSTM)[5] 97.8 91.5 

TransE[1] 92.9 79.8 

J-CNN 96.8 87.3 

JA-CNN 97.8 87.0 

JPA-CNN 98.0 90.1 



结果表明本文的联合模型相比 TransE 有大幅度提高，其中，JPA-CNN 与最好的模型性

能相近，这表明本文的文本编码方法能有效编码语义信息，并能很好的融合到实体表示，进

而增强了三元组的语义区分度。 

本文的三种模型相比，JPA-CNN 均达到了最佳性能，这表明引入位置信息后，面对复

杂关系能找到更精准的阈值，同时增强正负样本得分的差距。在 FB15k 上，JA-CNN 比 J-CNN

效果稍差，但在 WN18 中，JA-CNN 比 J-CNN 效果更好，这可能是因为 FB15k 数据集里描

述的句子整体偏长，且关系的种类远大于 WN18，本文的注意力机制在模拟这种语义信息时，

一定程度上弱化了三元组得分的差异。 

5 总结 

本文提出了基于带注意力机制 CNN 的联合知识表示模型，并通过引入实体描述信息来

改善知识表示。首先，本文提出了基于 CNN 的文本编码器；然后，设计相应的注意力机制

来筛选与关系最相关的文本信息；接着，又引入位置信息拓展该模型；最后，利用门机制联

合文本信息和结构信息获得最终的联合表示。实验证明，本文的模型在链路预测和三元组分

类任务上与目前最好的模型水平相近，并在关系分类任务上表现更好，这表明本文的方法能

有效融合多源数据，缓解知识库稀疏，也为改善实体表示提供了新思路。 

未来，本文将考虑以下方向来改进模型： 

（1）本文采用了基于 TransE 的得分函数，未来可以考虑基于其它优秀的知识表示模型

如 TransD 等进行模型拓展。 

（2）考虑融合更多其它信息例如实体的类别信息。本文会尝试拓展模型来编码类别信

息，也考虑使用类别作为实体的约束信息。 
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