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摘摘摘要要要

知识图谱表示学习是自然语言处理的一项关键技术，现有的知识图谱表示研究主
要集中在英语、汉语等语言，而低资源语言的知识图谱表示学习研究还处于探索
阶段，例如藏语。本文基于前期构建的藏语知识图谱，提出了一种联合胶囊神经网
络Ｈｊｃ｡ｰｳｒＩ的藏语知识图谱表示学习模型。首先，我们使用ｔｲ｡ｮｳｒ模型生成藏语知识
图谱的结构化信息表示。其次，采用融合多头注意力和关系注意力的ｔｲ｡ｮｳｦｯｭ･ｲ模型
表示藏语实体的文本描述信息。最后，采用ｊｃ｡ｰｳｒ进一步提取三元组在知识图谱语义
空间中的关系，将实体文本描述信息和结构化信息融合，得到藏语知识图谱的表示。
实验结果表明，相比基线系统，联合胶囊神经网络ｊｃ｡ｰｳｒ模型提高了藏语知识图谱表
示学习的效果，相关研究为其它低资源语言知识图谱表示学习的拓展优化提供了参考
借鉴意义。

关关关键键键词词词：：： 藏语知识图谱 ；表示学习 ；胶囊神经网络 ；ｔｲ｡ｮｳｦｯｲｭ･ｲ模型
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1 引引引言言言

伴随着互联网的蓬勃发展以及信息技术的大规模普及，知识产生的速度和积累数量已经达
到前所未有的高度，如何对这些知识进行获取、学习和应用是一个值得思考的问题，知识图谱
技术应运而生。知识图谱表示学习，其核心是对知识图谱的实体与关系进行表示，通过表示向
量准确的获得实体和关系之间存在的联系。

知识表示学习旨在将实体与关系表示为低维连续空间中的向量，基于这一思想，研究者提
出了结构向量模型如ｔｲ｡ｮｳｅ Ｈｂｯｲ､･ｳ ･ｴ ｡ｬＮＬ ＲＰＱＳＩ、ｔｲ｡ｮｳｒ Ｈｌｩｮ ･ｴ ｡ｬＮＬ ＲＰＱＵＩ、ｔｲ｡ｮｳｈ Ｈｗ｡ｮｧ
･ｴ ｡ｬＮＬ ＲＰＱＴＩ等方法进行知识表示学习的尝试，并在汉语和英语知识图谱上取得了不错的
效果。而对于低资源语言Ｈ如藏语Ｉ，由于缺乏大规模公开的藏语知识图谱，相关研究还处
于起步阶段。此外，与中、英文数据集相比，藏语知识图谱数据比较稀疏。例如，在英
文数据集ｆｂＱＵｋ Ｈｂｯｲ､･ｳ ･ｴ ｡ｬＮＬ ＲＰＱＳＩ中，有ＹＸＥ的实体具有两个或多个三元组，一个实体
平均拥有ＳＹ个三元组。而在藏语数据集ｔｄＵＰｋ Ｈｓｵｮ ･ｴ ｡ｬＮＬ ＲＰＲＱＩ中，仅有ＴＸＥ的实体包含
两个或多个三元组，一个实体平均仅有Ｒ个三元组。另一方面，藏语中同样存在着语义歧
义。例如，藏语｜ Ｂ在下面三个句子中分别含有｜头Ｂ、｜首领Ｂ和｜顶端Ｂ三种不同的语义，
句子Ｑ：｜ Ｂ（他的头上流血了）；句子Ｒ：｜ Ｂ（才让是部落的首
领）；句子Ｓ：｜ Ｂ（舌头的顶端称为舌尖）。这些问题为藏语知识图谱的表示带来
了更多的困难。

针对以上问题，本文提出了一种联合胶囊神经网络ｊｃ｡ｰｳｒ（ｊｯｩｮｴ ｃ｡ｰｳｵｬ･ ｎ･ｵｲ｡ｬ ｎ･ｴＭ
ｷｯｲｫ）模型对藏语知识图谱进行表示学习。首先，我们使用ｔｲ｡ｮｳｒ模型生成藏语知识图谱的结
构化信息表示，ｔｲ｡ｮｳｒ模型能够为每个关系构造相应的向量空间，能有效解决ｔｲ｡ｮｳｅ模型中存
在的无法区分两个语义相近的实体在某些特定关系上不同的问题。其次，采用融合多头注意力
和关系注意力的ｔｲ｡ｮｳｦｯｭ･ｲ模型表示藏语实体的文本描述信息。最后，采用ｊｃ｡ｰｳｒ进一步提取
三元组在知识图谱语义空间中的关系，将实体文本描述信息和结构化信息融合，得到藏语知识
图谱的表示。该模型提高了藏语知识图谱表示学习的效果。本文的主要贡献如下：

（Ｑ）针对藏语的语义歧义问题，本文采用ｔｲ｡ｮｳｒ模型对藏语的三元组结构化信息进行表
示，能够更细致的将不同的关系作为不同的投影空间，更加充分表示实体与关系的语义联系。

（Ｒ）为了更好的表示实体的描述信息，采用融合多头注意力和关系注意力的ｔｲ｡ｮｳｦｯｭ･ｲ模
型，可以更好的将文本描述信息与实体关系相关联，让实体描述信息关注到三元组关系特征，
捕捉到更加多元的特征，一定程度解决了藏语知识图谱数据稀疏的问题。

（Ｓ）为了更好的表示知识图谱中的三元组，我们提出了一种联合胶囊神经网络ｊｃ｡ｰｳｒ模
型，将联合模型和胶囊神经网络融合。其中，联合模型采用平移假设思想合并实体文本描述信
息和三元组结构化信息。然后，胶囊神经网络对融合后的三元组向量进行优化，利用其优越的
空间信息提取能力，提取更多的语义特征，更深度的挖掘三元组在知识图谱语义空间中的关
系。

2 相相相关关关工工工作作作

ＲＰＱＲ年，谷歌提出了知识图谱的概念，随后出现了一批大规模公开的知识库，如ｗｩｫｩｄ｡ｴ｡
Ｈｖｲ｡ｮ､･｣ｩ｣ ｡ｮ､ ｋｲｯｴｺｳ｣ｨＬ ＲＰＱＴＩ、ｄｂｰ･､ｩ｡ Ｈａｵ･ｲ ･ｴ ｡ｬＮＬ ＲＰＰＷＩ和ｆｲ･･｢｡ｳ･ Ｈｂｯｬｬ｡｣ｫ･ｲ ･ｴ ｡ｬＮＬ
ＲＰＰＸＩ等。知识表示学习旨在将实体和关系表示为稠密低维实值向量，从而在低维空间中高
效计算实体、关系及其之间的复杂语义关联，对知识库的构建、推理以及融合均具有重要的
意义。在知识表示学习模型方面，ＲＰＱＳ年ｂｯｲ､･ｳ等人提出了翻译模型ｔｲ｡ｮｳｅ表示知识库，将知
识库中的关系看作实体间的某种平移向量 Ｈｂｯｲ､･ｳ ･ｴ ｡ｬＮＬ ＲＰＱＳＩ。随后，针对ｔｲ｡ｮｳｅ对于｜ＱＭｴｯＭ
ｎＢ、｜ｎＭｴｯＭＱＢ和｜ｎＭｴｯＭｎＢ等关系类型存在的不足，许多研究者提出了一系列的改进方法，核心
思想是根据语义关系类型，设定映射函数，将三元组的头实体和尾实体映射到目标关系相关
的语义空间中，再利用ｔｲ｡ｮｳｅ的加性模型学习知识库的表示 Ｈ刘知远･ｴ ｡ｬＮＬ ＲＰＱＶＩ Ｈｗ｡ｮｧ ･ｴ ｡ｬＮＬ
ＲＰＱＴＩ Ｈｊｩ ･ｴ ｡ｬＮＬ ＲＰＱＵＩ Ｈｘｩ｡ｯ ･ｴ ｡ｬＮＬ ＲＰＱＵＩ。ＲＰＱＵ年，ｌｩｮ等人提出了融合实体描述信息的知识表
示学习模型（ｄ･ｳ｣ｲｩｰｴｩｯｮＭ･ｭ｢ｯ､ｩ･､ ｋｮｯｷｬ･､ｧ･ ｒ･ｰｲ･ｳ･ｮｴ｡ｴｩｯｮ ｌ･｡ｲｮｩｮｧ，ｄｋｒｌ） Ｈｌｩｮ ･ｴ ｡ｬＮＬ
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ＲＰＱＵＩ，通过卷积神经网络模型从实体描述中获取与实体相关的信息，然后采用ｔｲ｡ｮｳｅ平移假设
思想将实体描述信息与三元组结构化信息进行融合，实现了文本空间与知识空间的对齐与联合
训练。
在文本表示方面，常用的有ｃｎｎ、ｒｎｎ、ｌｓｔｍ网络。ＲＰＱＷ年，ｖ｡ｳｷ｡ｮｩ等人提出

了ｔｲ｡ｮｳｦｯｲｭ･ｲ模型 Ｈｖ｡ｳｷ｡ｮｩ ･ｴ ｡ｬＮＬ ＲＰＱＷＩ，突破了ｒｎｎ中不能并行计算的限制，其次相比
于ｃｎｎ，ｔｲ｡ｮｳｦｯｲｭ･ｲ在计算两个词向量之间的关联所需要的操作数不会随着距离的增加而增
长，关键优势是内部的ｳ･ｬｦＭ｡ｴｴ･ｮｴｩｯｮ可以使得模型更具有可解释性，多头注意力可以执行不同
的任务。ＲＰＱＷ年，为了解决ｃｎｎ池化操作会主动丢弃大量信息可能导致有价值的空间信息严重
丢失的问题，ｈｩｮｴｯｮ等人 Ｈｈｩｮｴｯｮ ･ｴ ｡ｬＮＬ ＲＰＱＸＩ提出了基于动态路由规则的胶囊神经网络模型，
可以利用向量的方向来表示目标的存在，目标的特征可以由向量的长度来表示。胶囊神经网络
在自然语言处理领域也有广泛的应用，ｃｨ･ｮｧ等人 Ｈｃｨ･ｮｧ ･ｴ ｡ｬＮＬ ＲＰＲＰＩ运用融合实体描述的多
尺度胶囊嵌入模型来对知识图谱进行表示学习，将实体的结构化信息和描述信息进行融合，从
而获得知识图谱词向量的最终表示形式，此模型没有考虑对实体描述的关系进行词嵌入处理，
因此最终的实验效果还有待提升。ｗ｡ｮｧ等人 Ｈｗ｡ｮｧ ･ｴ ｡ｬＮＬ ＲＰＲＰＩ提出了融入多尺度特征注意力
的胶囊神经网络在文本分类中的应用，在文本分类任务上取得较好的效果，说明对比传统的神
经网络算法，胶囊神经网络具有更加强大的文本特征捕捉能力。
对于藏语，由于缺乏大规模公开的藏语知识库，目前对藏语知识图谱的表示研究较少。

在藏文知识库构建方面，主要研究集中在领域知识库 Ｈ冯小兰･ｴ ｡ｬＮＬ ＲＰＱＹＩ以及实体关系抽
取方面 Ｈ朱臻･ｴ ｡ｬＮＬ ＲＰＱＵＩ Ｈ夏天赐･ｴ ｡ｬＮＬ ＲＰＱＸＩ Ｈ王丽客･ｴ ｡ｬＮＬ ＲＰＲＰＩ。在藏语知识图谱表示方
面，ｓｵｮ等人提出了一种基于百科的藏语知识图谱表示学习的联合模型 Ｈｓｵｮ ･ｴ ｡ｬＮＬ ＲＰＲＱＩ，
采用其他语言知识图谱和ｐｏｉ地图信息的三元组来扩展藏语知识图谱，创建了包含ＱＲＬＵＸＴ个实
体，ＸＬＰＱＷＸ个三元组，ＴＬＲＵＶ对关系的语料，同时利用联合模型得到了藏语的知识图谱表示。本
文在以上工作的基础上，提出了一种联合胶囊神经网络ｊｃ｡ｰｳ･ｒ模型，能够提取三元组的结构
信息，表示更丰富的抽象特征，从而进一步提取语义特征和挖掘三元组在知识图谱语义空间中
的关系，从而能够更好的对藏语知识图谱表示进行学习。

3 整整整体体体架架架构构构

本文在前期构建的藏语知识库的基础上，提出了一种联合胶囊神经网络ｊｃ｡ｰｳｒ模型，整体
框架如图Ｑ所示。该模型主要由三个部分组成。

（Ｑ）结构化信息表示：利用ｔｲ｡ｮｳｒ模型对藏语知识图谱三元组信息进行结构化表示。
（Ｒ）实体描述信息表示：采用ｔｲ｡ｮｳｦｯｲｭ･ｲ模型和ａｴｴ･ｮｴｩｯｮ进行实体文本描述信息表示，

并融合了关系注意力机制，提取实体描述中包含的重要语义特征。
（Ｓ）联合胶囊神经网络ｊｃ｡ｰｳｒ模型：运用平移假设思想，对实体文本描述信息表示学习

和结构化信息表示学习进行了联合训练，然后经过胶囊神经网络的卷积操作和动态路由以及激
活函数的处理，获得藏语知识图谱的表示。

4 模模模型型型描描描述述述

4.1 结结结构构构化化化信信信息息息表表表示示示

本文采用了ｔｲ｡ｮｳｒ模型学习藏语三元组的表示。ｔｲ｡ｮｳｒ为每种关系r 定义了单独的语义
空间Rm，m表示关系向量的维度，给定一个三元组Ｈh, r, tＩ，使用映射矩阵Mr ∈ Rn×m，n表
示头实体h和尾实体t的维度。将实体映射到r 所在的语义空间中，可以得到头实体和
尾实体的结构化向量表示hs ］ Mrh和ts ］ Mrt，然后在语义空间中建模使得hs Ｋ r ≈
ts。ｔｲ｡ｮｳｒ模型对三元组Ｈh, r, tＩ定义了评分函数，如公式（Ｑ）所示，其中h，t ∈ Rn，r ∈
Rm，h，r，t，hs，ts的L2范数均小于等于Ｑ。

frＨh, tＩ ］‖ hs Ｋ r − ts ‖L1/L2
ＨＱＩ

4.2 实实实体体体描描描述述述信信信息息息表表表示示示

实体文本的描述中包含着十分丰富的信息，可以作为知识图谱的补充，将实体的文本描述
信息融入到藏语知识图谱表示学习中，在一定程度可以缓解藏语知识图谱数据稀疏的问题。
我们利用收集的ＱＲＬＴＴＹ条文本描述信息，采用了融合多头注意力和关系注意力的ｔｲ｡ｮｳｦｯｲｭ･ｲ模
型，将文本描述信息与实体关系相关联，捕捉到更加多元的特征。
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图 ＱＮ 藏语知识图谱表示学习框架图

4.2.1 基基基于于于字字字词词词融融融合合合的的的藏藏藏语语语向向向量量量表表表示示示

为了获得更丰富的语义信息，本文采用音节和词两种切分方式，分别获得音节和词级
别的向量，融合获得藏语的词向量表示，如图Ｒ所示。（Ｑ）音节级预处理，藏语音节之间
有分隔符｜·Ｂ，本文采用双向长短期记忆网络（ｂｩｌｓｔｍ）进行编码，得到基于音节切分的
实体描述Ｈsd1, s

d
2, s

d
3, ..., s

d
nＩ。（Ｒ）词级预处理，我们使用了藏语分词工具进行分词 Ｈ龙从军･ｴ

｡ｬＮＬ ＲＰＱＵＩ，采用预训练模型ｇｬｯｶ･进行编码，生成维度d ］ ＱＰＰ的向量，得到的每一个实体描
述为Ｈwd

1 , w
d
2 , w

d
3 , ..., w

d
nＩ。最后将音节向量和词向量通过两层的ｈｩｧｨｷ｡ｹ ｎ･ｴｷｯｲｫ进行融合，

得到实体描述Desc ］ {w1, w2, ..., wn}，其中，wi表示融合后的词向量。在此基础上我们可
以得到头实体描述信息的表示TDh ］ Ｈwh1, wh2, wh3, ..., whnＩ，尾实体描述信息的表示TDt ］
Ｈwt1, wt2, wt3, ..., wtnＩ。

图 ＲＮ 藏语音节、词的切分示例
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接下来，我们需要对头、尾实体描述信息序列中词汇位置进行编码。ｔｲ｡ｮｳｦｯｲｭ･ｲ模型采用
三角函数计算的方式来获得位置向量，如公式（Ｒ）Ｍ（Ｓ）所示。

PEＨpos, ＲiＩ ］ sin

(
pos

ＱＰＰＰ
2i

dmodel

)
ＨＲＩ

PEＨpos, ＲiＫ ＱＩ ］ cos

(
pos

ＱＰＰＰ
2i

dmodel

)
ＨＳＩ

其中，pos表示单词在句子中的位置，dmodel表示位置向量的维度（与词向量d ］ ＱＰＰ相
同），公式（Ｒ）表示偶数位置的向量表示，公式（Ｓ）表示奇数位置的向量表示。使用这种
位置编码函数不仅能够很好的表示输入语句的绝对位置和相对位置的关系，还可以处理更
长的句子。最后，得到一个包含位置信息的向量P ］ Ｈhp1, hp2, ..., hpnＩＬ 其中hpi表示的是头
（尾）实体描述信息中第i个词语的位置嵌入。将词嵌入TDh和位置嵌入P连接起来获得输出向
量S ］ Ｈhs1, hs2, ..., hsnＩＬ 作为ｔｲ｡ｮｳｦｯｲｭ･ｲ编码层的输入向量。

4.2.2 融融融合合合多多多头头头注注注意意意力力力和和和关关关系系系注注注意意意力力力的的的Transfomer模模模型型型

将输入向量S ］ Ｈhs1, hs2, ..., hsnＩ输入ｔｲ｡ｮｳｦｯｲｭ･ｲ模型的编码层，采用多头注意力机制和
两层前馈网络，经求和和归一化，得到实体描述信息表示。其中，hsi通过三个给定的参数矩
阵WQ，WK，W V进行线性变换，生成QueryＨQＩ，KeyＨKＩ，V alueＨV Ｉ三个向量。计算如公
式（Ｔ）所示Ｎ

Q ］ SWQ,K ］ SWK , V ］ SW V ＨＴＩ

注意力机制聚焦的过程通过函数的权重系数进行体现，权重越大，说明将更多的注意力投
射到了对应的值上，ｔｲ｡ｮｳｦｯｲｭ･ｲ模型中多头注意力的基本操作流程包括并行线性变换，并行计
算缩放点积注意力，多头结果拼接以及再次线性变换四个步骤，此过程如公式（Ｕ）Ｍ（Ｘ）所
示。

Qi ］ QWQ
i ,Ki ］ KWK

i , Vi ］ VW V
i , i ］ Ｑ, ..., Ｘ ＨＵＩ

AttentionＨQ,K, V Ｉ ］ softmaxＨ
QKT

√
dk

ＩV ＨＶＩ

headi ］ AttentionＨQi,Ki, ViＩ, i ］ Ｑ, ..., Ｘ ＨＷＩ

Y ］MultiHeadＨQ,K, V Ｉ ］ ConcatＨhead1, head2, ..., headhＩW
O, h ］ Ｘ ＨＸＩ

在本文中，我们设定WQ
i ，W

K
i ，W

V
i ∈ R512×64，WO ∈ R512×512，headi ∈ R64。在计算

缩放点积注意力时，dk ］ ＶＴ是Q,K向量的维度，为了防止内积过大，需要除以
√
dk将方差稳定

控制为Ｑ，同时还能有效的解决梯度消失的问题。
在完成多头注意力操作之后，为了保持数据特征分布的稳定性，需要对输入数据进

行求和与归一化操作。然后，输入到两层前馈网络中，在每一个全连接层中，我们引
入ｄｲｯｰｯｵｴ以ＱＰＥ的概率随机删除网络中的一些隐藏神经元，保持输入输出神经元不变，
这样提高了网络的稳定性。最后，输出每个藏语头（尾）实体文本描述信息的向量表
示H ］ Ｈh1, h2, ..., hnＩ。
通过ｔｲ｡ｮｳｦｯｲｭ･ｲ模型的编码层获得了H ］ Ｈh1, h2, ..., hnＩ，该向量只包含文本描述的信

息，没有考虑到结构化的三元组信息，尤其是没有考虑到结构化信息的关系信息。因此，本文
在ｔｲ｡ｮｳｦｯｲｭ･ｲ模型之后引入关系注意力机制，获取描述信息中与结构化相关的信息。
我们使用一个全连接神经网络来计算每个文本描述信息单词的权重，输入是结构化三元组

的头Ｈ尾Ｉ实体和关系，以及文本描述信息的单词。输出得到与结构化三元组关系更为接近的文
本描述信息的单词表示。其中，注意力机制的计算如公式（Ｙ）Ｍ（ＱＱ）所示。

fi ］Wa｛hs［hi｝ Ｋ Er ＨＹＩ
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αi ］ softmaxＨfiＩ ］
expＨfiＩ∑N
j=1 expＨfjＩ

ＨＱＰＩ

hd ］

N∑
i=1

αihi ＨＱＱＩ

Wa是权重矩阵，E是关系r的参数，将公式（Ｙ）的结果fi 做归一化操作，得到的数值与文
本描述信息的单词加权求和，最终获得文本描述信息的向量表示hd。

4.3 联联联合合合胶胶胶囊囊囊神神神经经经网网网络络络JCapsR模模模型型型

本文对藏语文本描述信息Ｈhd, tdＩ和三元组结构信息Ｈhs, tsＩ进行融合并联合训练，将实体的
两种不同类型的向量映射到同一语义空间中，共享相同的关系向量。能量函数如公式（ＱＲ）所
示。

EＨh, r, tＩ ］ α1 ‖ hs Ｋ r − ts ‖ Ｋα2 ‖ hs Ｋ r − td ‖ Ｋα3 ‖ hd Ｋ r − ts ‖ Ｋα4 ‖ hd Ｋ r − td ‖ ＨＱＲＩ

其中，α1，α2，α3，α4是控制各项函数的超参数。融合后得到三元组向量Vh，Vr，Vt，如
公式（ＱＳ）Ｍ（ＱＵ）所示，其中Ws和Wd是共享参数，�为哈达玛积是同阶的矩阵乘法。

Vh ］Ws � hs ＫWd � hd ＨＱＳＩ

Vr ］ r ＨＱＴＩ

Vt ］Ws � ts ＫWd � td ＨＱＵＩ

我们将融合后的三元组向量作为矩阵A ］ ＨVh, Vr, VtＩ ∈ Rk×3输入到胶囊神经网络模型中，
其中Ai表示矩阵A的第i行，k是词向量的维度为ＱＰＰ。此胶囊神经网络模型主要分为两部分：卷
积层和胶囊层。

（Ｑ）卷积层
将矩阵A作为卷积层的输入，采用三个不同的窗口，其大小为j ∈ ＨＱ, Ｒ, ＳＩ，每个窗口使

用Ｒ个卷积核ωj，对矩阵A进行卷积操作，对于每一个卷积核，通过公式（ＱＶ）Ｍ（ＱＸ）进行运
算。

µj,i ］ ξＨωj ·Ai, Ｚ ＫbＩ ］ ReLUＨωj ·Ai, Ｚ ＫbＩ ＨＱＶＩ

qj ］ ｛µj1, µj2, ..., µjk｝ ∈ Rk ＨＱＷＩ

q ］ ｛q1, q2, q3｝ ＨＱＸＩ

其中，｜·Ｂ是点积运算，b ∈ R是偏置项，ξ是激活函数ｒ･ｌｕ，µj,i表示卷积核ωj在矩阵A的
第i行上步长为Ｑ的每个位置的特征元素，qj是不同窗口卷积操作下获得的特征图，q是卷积操作
获得的特征图集合。三元组向量通过卷积层会产生Ｖ个特征图作为第一个胶囊层的输入。

（Ｒ）胶囊层
胶囊模型中使用了两个胶囊层，第一层为每个特征图列表构造了k个胶囊。我们将特征

图集合中相同维度的特征封装到一起，用来捕获三元组向量中不同位置的特征。对于每一
个胶囊，都会产生相应的向量uji，然后将向量uji乘以权重矩阵Wji获得向量Uji，乘以耦合系
数ci，对向量Uji加权求和，得到第二层胶囊的输入向量sj。最后，对向量sj执行非线性压缩函
数squashＨＩ，产生一个输出向量ej，向量e1，e2，e3经过加权求和后获得向量e，其长度表示三
元组的分数。上述过程如公式（ＱＹ）Ｍ（ＲＱ）所示。

ej ］ squashＨsjＩ, sj ］
∑
i

ciUji ］
∑
i

ciWjiuji ＨＱＹＩ
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squshＨsiＩ ］
‖ si ‖2

Ｑ Ｋ ‖ si ‖2
si
‖ si ‖

ＨＲＰＩ

e ］
∑

j∈1,2,3
ej ＨＲＱＩ

4.4 模模模型型型训训训练练练

最终，获得的三元组表示M ］ Ｈh, r, tＩ，如公式（ＲＲ）所示。其中，fＨh, r, tＩ是得分函
数，＊表示卷积层滤波器共享参数，∗表示卷积操作，JCapsR表示联合胶囊神经网络操
作，ReLU表示激活函数。

fＨh, r, tＩ ］‖ JCapseRＨReLUＨ｛vs, vr, vo｝ ∗ ＊ＩＩ ‖ ＨＲＲＩ

在训练的过程中，将三元组的正例随机替换任意一元素后得到三元组的负例，随机生成负
例并使用最大间隔方法来提高训练的速度并改善词向量的质量。损失函数如公式（ＲＳ）所示。

L ］
∑

(h,r,t)∈T

∑
(h′ ,r′ ,t′ )∈T ′

αmaxＨγ Ｋ EＨh, r, tＩ− EＨh
′
, r

′
, t

′
Ｉ, ＰＩ

Ｋ βlog ｛ＨＱ Ｋ expＨ−fＨh, r, tＩＩＩＨＱ Ｋ expＨfＨh, r, tＩＩＩ｝

ＨＲＳＩ

其中，T、T
′
分别表示三元组正例集合和负例集合，α，β是超参，EＨh, r, tＩ是公式（ＱＲ）

中的能量函数，γ表示正负样本之间的间距。在随机生成负例时，为了避免随机替换生成真实的
三元组，我们可以对其添加条件：∀Ｈh′

, r
′
, t

′ ∈ T ′
ＩＬ h

′
, r

′
, t

′
/∈ T，可以使得训练模型具有更强的

泛化能力。

5 实实实验验验结结结果果果与与与分分分析析析

5.1 数数数据据据集集集

本文采用藏语数据集ｔｄＱＲｋＭＵ Ｈｓｵｮ ･ｴ ｡ｬＮＬ ＲＰＲＱＩ进行了实验。在ｔｄＱＲｋＭＵ中，包括
了ＵＰＬＰＰＰ个藏语三元组，ＴＰＬＷＵＰ个实体，ＲＬＵＸＱ个关系，ＱＲＬＴＴＹ个文本描述信息。平均每个实
体包含Ｕ个三元组，一个实体对应的三元组的最大数值为ＱＹＱ，最小数量为Ｒ。

5.2 评评评估估估指指指标标标

本文采用ｍ･｡ｮ ｒ｡ｮｫ和ｈｩｴ｀ＱＰ作为测评指标 Ｈｂｯｲ､･ｳ ･ｴ ｡ｬＮＬ ＲＰＱＳＩ。

（ＱＩ ｍ･｡ｮ ｒ｡ｮｫＺ 对正确实体的平均排名。对于每个测试集，我们会将头实体用其他的实
体进行替换，将被替换的实体称之为被破坏的实体，将这些被破坏的实体放到模型中进行预
测，按照升序对正确预测的实体进行排序。此测评指标表示所有测试实例中正确答案的平均排
序，ｍ･｡ｮ ｒ｡ｮｫ值越小，证明模型的实测效果越好。

模模模型型型 数数数据据据集集集
Mean Rank Hits@10
ｒ｡ｷ ｆｩｬｴ･ｲ ｒ｡ｷ ｆｩｬｴ･ｲ

ｃｎｎＫｔｲ｡ｮｳｅ ｔｄＱＲｋＭＵ ＴＰＸ ＴＰＶ ＷＰＥ ＷＳＥ
ｃｎｎＫｔｲ｡ｮｳｒ ｔｄＱＲｋＭＵ ＴＰＷ ＴＰＴ ＷＱＥ ＷＲＥ

ｃｎｎＫａｔｔＫｔｲ｡ｮｳｅ ｔｄＱＲｋＭＵ ＳＸＲ ＳＸＰ ＷＴＥ ＷＸＥ
ｃｎｎＫａｔｔＫｔｲ｡ｮｳｒ ｔｄＱＲｋＭＵ ＳＸＰ ＳＷＸ ＷＵＥ ＷＸＥ
ｔｲ｡ｮｳｦｯｲｭ･ｲＫｔｲ｡ｮｳｒ ｔｄＱＲｋＭＵ ＴＰＵ ＴＰＲ ＷＲＥ ＷＵＥ

ｔｲ｡ｮｳｦｯｲｭ･ｲＫａｔｔＫｔｲ｡ｮｳｒ ｔｄＱＲｋＭＵ ＳＷＵ ＳＷＴ ＷＹＥ ＸＱＥ
ｔｲ｡ｮｳｦｯｲｭ･ｲＫａｔｔＫｔｲ｡ｮｳｒＫｊｃ｡ｰｳｒ ｔｄＱＲｋＭＵ 370 367 82% 83%

ｊｯｩｮｴ ｍｯ､･ｬ Ｈｓｵｮ ･ｴ ｡ｬＮＬ ＲＰＲＱＩ ｔｄＱＲｋＭＵ ＳＷＶ ＳＷＱ ＷＹＥ ＸＰＥ

表 ＱＮ 不同模型的实验结果
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（Ｒ）ｈｩｴｳ｀ｎ：ｎ命中率。一般选择N ］ ＱＰＬ 表示排名前ＱＰ的答案中有正确实例的比例。比
例越大时，模型能够正确表示三元组关系的能力越强。在某些情况下，替换的实体可能会成为
训练集和验证集中的正确三元组，这样会干扰实验的结果，因此，我们需要处理完测试集后，
及时的删掉已经在训练集和验证集中出现的三元组，处理后的测试集称为｜ｆｩｬｴ･ｲＢ，不做替换处
理的测试集称为｜ｒ｡ｷＢ。

5.3 实实实验验验结结结果果果

采用ｔｄＱＲｋＭＵ数据集，我们进行了如下实验，实验结果如表Ｑ和图Ｓ、Ｔ所示。

（（（1）））CNN+TransE：：：采用ｃｎｎ处理实体描述信息，ｔｲ｡ｮｳｅ处理三元组结构化信息，将
结构化信息和实体文本描述信息进行融合，此模型作为本文的基线系统。

（（（2）））CNN+TransR：：：采用ｃｎｎ处理实体描述信息，ｔｲ｡ｮｳｒ处理三元组结构化信息。

（（（3）））CNN+Attention+TransE：：：采用ｃｎｎ处理实体描述信息，ｔｲ｡ｮｳｅ处理三元组结
构化信息，引入ａｴｴ･ｮｴｩｯｮ来聚焦关系语义特征。

（（（4）））CNN+Attention+TransR：：：采用ｃｎｎ处理实体描述信息，ｔｲ｡ｮｳｒ处理三元组结
构化信息，引入ａｴｴ･ｮｴｩｯｮ来聚焦关系语义特征。

（（（5）））Transformer+TransR：：：在ｔｲ｡ｮｳｒ模型的基础上，用ｔｲ｡ｮｳｦｯｲｭ･ｲ模型表示实体描
述信息。

（（（6）））Transformer+Attention+TransR：：：引入了多头注意力机制和关系注意力机制。

（（（7）））Transformer+Attention+TransR+JCapsR：：：引入联合胶囊神经网络ｊｃ｡ｰｳｒ模
型对三元组特征提取进行优化。

图 ＳＮ 不同模型在ｍ･｡ｮ ｒ｡ｮｫ上的实验结果

图 ＴＮ 不同模型在ｈｩｴｳ｀ＱＰ上的实验结果
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对上述实验结果进行分析，可以得出如下结论：
（Ｑ）与基线系统ｃｎｎＫｔｲ｡ｮｳｅ比较，ｃｎｎＫｔｲ｡ｮｳｒ模型的效果有所提升，而加入

注意力机制，ｃｎｎＫａｔｔＫｔｲ｡ｮｳｅ模型的ｈｩｴｳ｀ＱＰ值提高了ＴＥ，ｃｎｎＫａｔｔＫｔｲ｡ｮｳｒ模型
的ｈｩｴｳ｀ＱＰ值提高了ＵＥ。这表明，ｔｲ｡ｮｒ模型在对藏语知识图谱三元组结构化信息表示上的
表现要比ｔｲ｡ｮｳｅ模型要好，ｔｲ｡ｮｳｒ模型将实体空间和关系空间进行分离，每个实体和关系映射
到不同的语义空间上训练表征向量，在一定程度上解决了藏语语义歧义的问题。此外，注意力
机制的加入对模型的效果提升明显，对于数据相对稀疏的藏语知识库，注意力机制可以从实体
文本描述信息中获得更有效的信息，提高了知识图谱的表示能力。
（Ｒ）采用ｔｲ｡ｮｳｦｯｲｭ･ｲ模型和ｔｲ｡ｮｳｦｯｲｭ･ｲＫａｴｴ･ｮｴｩｯｮ模型学习藏语实体描述信息表示，相

比与基线系统，ｈｩｴｳ｀ＱＰ值分别提高了ＲＥ和ＹＥ，说明ｔｲ｡ｮｳｦｯｲｭ･ｲ的效果优于ｃｎｎ，多头注意
力机制和位置编码以及关系注意力机制的引入，在藏语实体描述信息表示中，提升了注意力层
的性能，扩展了关注不同位置的能力，增强了语义特征提取能力和长距离特征捕获能力，从而
可以关注到更多元的信息。
（Ｓ）本文提出的联合胶囊神经网络ｊｃ｡ｰｳｒ模型，相比基线系统，ｈｩｴ｀ＱＰ值提高

了ＱＲＥ，ｍ･｡ｮ ｒ｡ｮｫ值下降了ＳＹ，在所有模型中取得了最好的结果，这说明胶囊神经网络在
特征提取方面比ｃｎｎ的效果要好，胶囊神经网络使用向量作为模型的输入、输出，更加准确的
表征藏语三元组中实体和关系，从而能够更好的建模神经网络中内部知识表示的分层关系。

（Ｔ）将本文提出的模型与ｊｯｩｮｴ ｍｯ､･ｬ Ｈｓｵｮ ･ｴ ｡ｬＮＬ ＲＰＲＱＩ的实验结果对比，发现ｊｃ｡ｰｳｒ模
型的ｍ･｡ｮ ｒ｡ｮｫ值均比ｊｯｮｩｴ ｍｯ､･ｬ要低，并且ｈｩｴ｀ＱＰ值提升了ＳＥ，证明在藏语知识图谱表示
学习方面，ｊｃ｡ｰｳｒ模型的性能要优于ｊｯｩｮｴ ｍｯ､･ｬ，可以说明ｔｲ｡ｮｳｦｯｲｭ･ｲ模型在藏语实体描述
信息表示方面的效果明显优于ｃｎｎ，另外胶囊神经网络在文本处理任务中表现出了更强的特征
提取能力。

6 总总总结结结与与与展展展望望望

本文提出了一种用于藏语知识图谱表示的联合胶囊神经网络ｊｃ｡ｰｳｒ模型。采用ｔｲ｡ｮｳｒ模
型生成藏语知识图谱的结构化信息表示，使用融合多头注意力和关系注意力的ｔｲ｡ｮｳｦｯｭ･ｲ模型
表示藏语实体的文本描述信息。最后，采用ｊｃ｡ｰｳｒ进一步提取三元组在知识图谱语义空间中的
关系。实验结果表明，相比基线系统，联合胶囊神经网络ｊｃ｡ｰｳｒ模型提高了藏语知识图谱表示
学习的效果。未来我们将尝试对低资源语言知识图谱表示进行优化，并进一步扩充知识库的规
模，尝试引入更多的外部辅助信息来实现多模态嵌入，达到增强知识表示学习的效果。
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