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男，１９７８年生，博士，副教授，中国计算机学会（ＣＣＦ）高级会员，主要研究方向为大数据实时分析系统、知识图谱和语义搜索．Ｅｍａｉｌ：

ｃｈｅｎｙｕｅｇｕｏ＠ｒｕｃ．ｅｄｕ．ｃｎ．毛文祥，男，１９９４年生，硕士研究生，主要研究方向为知识图谱、实体搜索．荣垂田，男，１９８１年生，博士，副教

授，中国计算机学会（ＣＣＦ）会员，主要研究方向为数据库与信息检索、大数据与云计算．杜小勇，男，１９６３年生，博士，教授，博士生导师，

中国计算机学会（ＣＣＦ）会士，主要研究领域为数据库系统、智能信息检索等．

基于随机游走的实体类型补全方法
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摘　要　伴随着大数据的大量涌现以及开放链接数据（ＬＯＤ）等项目的开展，语义网知识库的数量激增，语义网知

识库正在引起学术界和工业界越来越多的关注，在信息检索系统中起着重要的作用，如实体搜索和问答系统等．实

体类型信息在信息检索中扮演着重要的角色，例如，查询“汤姆·汉克斯所出演的电影”，该查询限定了返回的实体

类型是“电影”，这对提高查询结果的精度具有重要作用．然而，知识库中实体类型信息的缺失是十分严重的，影响

了知识库在信息检索等领域中使用的正确性和广泛性．据统计，在ＤＢｐｅｄｉａ２０１４中，８％的实体没有任何类型信息，

２８％的实体只有高度抽象的类型信息（比如类型为“Ｔｈｉｎｇ”），因此对于实体类型补全的研究尤其是实体细粒度类

型的补全是十分重要的．目前已有的方法包括基于概率模型和表示学习两类．以基于概率模型的ＳＤＴｙｐｅ算法为

例．首先，ＳＤＴｙｐｅ为每个谓词计算对各个类型的区分能力得分，然后，在为实体做类型补全时，累加该实体所具有

的谓词对各个类型的得分．此类方法没有考虑谓词与谓词之间的相互增强作用，在存在知识缺失的情况下会影响

补全效果．以表示学习的类型补全方法ＴｒａｎｓＥ为例，此方法对于简单的关系（１１的关系）补全是可以的，但是对于

补全实体类型这种复杂的关系效果并不理想．另外，表示学习的训练集尤其是负例难以获得．由于模型需要学习大

量的参数，在大数据量的背景下，性能也是一个问题．文中提出一种基于谓词类型推理图的随机游走方法来补全

缺失的实体类型．首先对知识库中已有知识进行统计，包括具有某个谓词的实体数目、属于某个类型的实体数目以

及属于某个类型并且具有某个谓词的实体数目．其次，基于得到的统计信息构建结点由谓词和类型组成的有向推

理图，推理图的边包括谓词谓词和谓词类型两种．在构建推理图时，作者考虑了谓词之间的相互增强作用，在类型

补全中是有效果的，尤其是在知识库存在知识缺失的背景下．最后，对于一个缺失类型信息的实体，根据该实体所

具有的谓词在推理图上做随机游走来补全类型．为了解决由于知识库中存在错误知识等原因导致的类型语义漂移

现象，文中使用ＰＭＩ（点互信息）技术对结果进行了进一步的优化．在真实ＤＢｐｅｄｉａ知识库上的实验，验证了文中提

出的算法相比于已有的典型算法有更高的精确度．
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ｒａｎｄｏｍｗａｌｋｓｔｒａｔｅｇｙｏｆｔｈｅｅｎｔｉｔｙｔｙｐｅｃｏｍｐｌｅｔｉｏｎｉｎｔｈｅｐｒｅｄｉｃａｔｅｔｙｐｅｐｒｏｂａｂｉｌｉｓｔｉｃｇｒａｐｈｉｓ

ｐｒｏｐｏｓｅｄ．Ｉｎｏｒｄｅｒｔｏｓｏｌｖｅｔｈｅｐｒｏｂｌｅｍｏｆｓｅｍａｎｔｉｃｄｒｉｆｔ，ｗｈｉｃｈｉｓｃａｕｓｅｄｂｙｔｈｅｒｅａｓｏｎｓｓｕｃｈａｓ

ｅｒｒｏｒｓｉｎｔｈｅｋｎｏｗｌｅｄｇｅｂａｓｅａｎｄｓｏｏｎ，ｗｅａｐｐｌｙＰＭＩ（ＰｏｉｎｔＭｕｔｕａｌＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ）ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙｔｏ

ｏｐｔｉｍｉｚｅｔｈｅｒｅｓｕｌｔｓ．Ｔｈｅｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓｏｎａｐｏｐｕｌａｒｋｎｏｗｌｅｄｇｅｂａｓｅｓｈｏｗｔｈａｔｏｕｒａｌｇｏｒｉｔｈｍ

ａｃｈｉｅｖｅｓｈｉｇｈｅｒａｃｃｕｒａｃｙｃｏｍｐａｒｅｄｗｉｔｈｔｈｅｅｘｉｓｔｉｎｇｔｙｐｉｃａｌｍｅｔｈｏｄｓ．

犓犲狔狑狅狉犱狊　ｋｎｏｗｌｅｄｇｅｂａｓｅ；ｔｙｐｅｃｏｍｐｌｅｔｉｏｎ；ｇｒａｐｈｍｏｄｅｌ；ｒａｎｄｏｍｗａｌｋ；ｂｉｇｄａｔａ

１　引　言

语义网知识库（以下简称知识库）是对现有

Ｗｅｂ的延伸，信息被赋予良好的含义，从而使计算

机可以更好地和人协同工作，它的基础是资源描述

框架（ＲｅｓｏｕｒｃｅＤｅｓｃｒｉｐｔｉｏｎＦｒａｍｅｗｏｒｋ，ＲＤＦ）
［１］．

随着开放链接数据（ＬｉｎｋｉｎｇＯｐｅｎＤａｔａ，ＬＯＤ）
［２］等

项目的开展，语义网知识库的数量激增，大量的

ＲＤＦ数据被发布．ＬＯＤ项目的目的在于构建机器

可理解的包含丰富语义关系的数据网，号召将数据

按照一定规则发布到 Ｗｅｂ中，并将不同的数据源关

联起来．从２００７年１０月第一次链接数据发布以来，

其规模呈爆炸式增长．截止２０１４年４月，链接数据

已经包含１０１４个数据集，涉及到的领域包括地理信

息数据、政府数据、生命科学［３］等等．互联网正从传

统的网页与网页之间超链接的文档万维网转变成包

含丰富语义的实体与实体链接的数据万维网．具有

代表性的知识库包括基于维基百科等构建的知识

库，如 ＤＢｐｅｄｉａ
［４］，Ｆｒｅｅｂａｓｅ

［５］，Ｙａｇｏ２
［６］，一些企业

也有自己的知识库服务于搜索引擎，如谷歌的知识

图谱ＫｎｏｗｌｅｄｇｅＧｒａｐｈ、Ｆａｃｅｂｏｏｋ推出的图谱搜索

服务ＧｒａｐｈＳｅａｒｃｈ、微软的概率知识库Ｐｒｏｂａｓｅ及

Ｂｉｎｇ搜索引擎的Ｓａｔｏｒｉ等．在中文方面，百度的“知
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心”和搜狗的“知立方”等，这些知识库在实体搜索、

问答系统、推荐系统等领域都有所应用［７９］，知识库

在搜索任务中起着越来越重要的作用．

一般而言，ＲＤＦ知识库可以表示为三元组的集

合，三元组的形式为〈主语，谓词，宾语〉，知识库也

被称为知识图谱．图１为知识库的一个示例，示例三

元组〈Ｆｏｒｒｅｓｔ＿Ｇｕｍｐ，ｓｔａｒｒｉｎｇ，Ｔｏｍ＿Ｈａｎｋｓ〉表示实

体Ｆｏｒｒｅｓｔ＿Ｇｕｍｐ和 Ｔｏｍ＿Ｈａｎｋｓ之间的关系是

“ｓｔａｒｒｉｎｇ”．谓词具有方向性，实体Ｆｏｒｒｅｓｔ＿Ｇｕｍｐ

具有的谓词是“ｓｔａｒｒｉｎｇ”的出边，也称为实体Ｆｏｒ

ｒｅｓｔ＿Ｇｕｍｐ具有谓词“ｓｔａｒｒｉｎｇ”，实体Ｔｏｍ＿Ｈａｎｋｓ

具有的谓词是“ｓｔａｒｒｉｎｇ”的入边，也称为实体Ｔｏｍ＿

Ｈａｎｋｓ具有谓词“ｓｔａｒｒｉｎｇ
－１”．

图１　知识库示例

对于一个实体，类型是它最基本也是最重要的

语义信息．实体的类型信息在许多应用中发挥着非

常重要的作用．例如，实体的类型匹配对于实体搜索

查询［１０］至关重要，有时用户在输入查询时会限定答

案的类型［１１１２］，比如查询“ｍｏｖｉｅｓｗｈｉｃｈＴｏｍｈａｎｋｓ

ｐｌａｙｓａｒｏｌｅ”，该查询是ＩＮＥＸ０９
［１３］中的一个查询，

查询限定了返回的实体类型是“Ｍｏｖｉｅ”．另外在推

荐系统中也会根据条目的类型给用户做出推荐，

比如根据用户的浏览历史，分别推荐出电影、书

籍等不同类型和浏览历史相关度较高的实体．一

个实体可能有许多粒度不同的类型．例如，实体

Ｔｏｍ＿Ｈａｎｋｓ 有 “Ｔｈｉｎｇ”、“Ｐｅｒｓｏｎ”、“Ａｒｔｉｓｔ”、

“Ａｃｔｏｒ”、“Ｄｉｒｅｃｔｏｒ”等几种类型．其中，细粒度的

类型如 “Ｄｉｒｅｃｔｏｒ”和 “Ａｃｔｏｒ”，粗粒度的类型如

“Ｔｈｉｎｇ”、“Ｐｅｒｓｏｎ”．一个实体的类型越具体，其信息

量越大，也越有意义．然而在知识库中实体类型的缺

失是非常严重的，尤其是实体细粒度类型的缺失，这

在某种程度上影响了知识库应用的广泛性和有效

性．据我们统计，在ＤＢｐｅｄｉａ２０１４版本中，实体总数

约为４５８万个，８％的实体没有任何的类型信息，只

有６４％的实体拥有细粒度的类型．因此，进行实体

类型补全的研究是重要的也是必要的．

实体类型补全现有的工作主要包括两类方法．一

类是根据实体所具有的不同谓词对实体类型做补全．

首先计算不同谓词对类型的区别能力，然后根据实体

所拥有的谓词推断出该实体所属的类型［１４］．这种实

体类型补全方法假设谓词之间相互独立，而现实世界

中这种假设在很多情况下并不成立．比如，很多实体

既属于类型“Ａｃｔｏｒ”同时也属于类型“Ｄｉｒｅｃｔｏｒ”，同

时具有“ｓｔａｒｒｉｎｇ
－１”和“ｄｉｒｅｃｔｏｒ－１”两个谓词．由于知

识库中存在知识缺失，当需要补全的实体缺失某个谓

词时，这种基于谓词相互独立的计算方法的准确性

就会受到影响．而知识库中的知识缺失是很严重的，

比如在ＤＢｐｅｄｉａ２０１４数据集中，类型为“Ｐｅｒｓｏｎ”的

实体有１４４５１０４个，但是具有“ｎａｔｉｏｎａｌｉｔｙ”谓词的

实体只有１０４９１３，也就是说，只有７．２６％的人具有

“ｎａｔｉｏｎａｌｉｔｙ”信息．此外，该方法认为所有的类型也

是相互独立的，没有考虑类型之间的层次结构．具体

地，如果实体具有谓词“ｓｔａｒｒｉｎｇ
－１”，但是并没有可

以表征类型为“Ｐｅｒｓｏｎ”的谓词，比如“ｂｉｒｔｈＰｌａｃｅ”、

“ｎａｔｉｏｎａｌｉｔｙ”等，通过这个方法计算出该实体属于

类型“Ａｃｔｏｒ”的分值会很高，而属于类型“Ｐｅｒｓｏｎ”的

分值将会比较低，因为该实体缺失可以表征类型为

“Ｐｅｒｓｏｎ”的谓词，而且该方法没有用到类型的层次

结构，不能根据类型“Ｐｅｒｓｏｎ”与“Ａｃｔｏｒ”的上下级关

系补全类型“Ｐｅｒｓｏｎ”．

另外一类是表示学习的方法．其中基于张量分

解的方法［１５１９］是把知识库建模为一个三维张量，分

别为实体实体关系三个维度，然后通过张量分解

的方法实现类型补全．根据封闭世界假设，知识库中

存在的三元组即为正例，不存在的三元组视为负例．

另外，最近研究比较多的是将知识库的实体和谓词使

用低维向量表示［２０２４］．然而，对于关系类型为１犖、

犖１和犖犖 模式的复杂谓词（比如“ｂｉｒｔｈＰｌａｃｅ”是

一个犖１的谓词，因为一个地方会有很多人都在此

出生），由于 ＴｒａｎｓＥ
［２０］方法模型过于简单，实现出

来的效果非常差［２１２２］，其他方法例如 ＴｒａｎｓＲ
［２１］、

ＰＴｒａｎｓＥ
［２２］和ＴｒａｎｓＨ

［２４］也在这一系列工作中被提

出．然而，这两种方法在训练模型时都依赖于训练数

据，负例数据是难以获得的．此外，这类方法缺乏解

释性，因为这些基于向量操作的推理机制都是隐含

的，并不能直观展现推理过程．如何更好地综合考虑

谓词和谓词之间、谓词和类型之间的相互作用进而

获得更加准确的实体类型补全效果，并且显式地呈

现推理过程是我们主要考虑的问题．

基于以上的相关工作和分析，我们发现根据实
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体的谓词在一定程度上可以推理出实体具有的类

型；另外，谓词和谓词之间并不都是相互独立的，有

的谓词之间共现特别频繁，这对于存在知识缺失时

的类型补全具有一定的帮助．据此，我们提出了一种

结点由谓词和类型构成的推理图模型，利用图模型

中的随机游走算法为实体做类型补全．

本论文主要贡献有以下３点：

（１）提出了一种由谓词和谓词及谓词和类型的

相互作用补全实体类型的模型；

（２）为了解决类型语义漂移，使用ＰＭＩ技术设

计了一个有效的谓词—类型推理图及基于图上的随

机游走算法；

（３）在开放的数据集上进行大量的实验，实验

结果显示该方法优于目前已有的典型方法．

本文第２节介绍相关的研究工作；第３节阐述

一些关于知识库、知识库模型和基本层次类型的相

关概念；第４节介绍我们设计的ＧＢＴＣ（ＧｒａｐｈＢａｓｅｄ

ＴｙｐｅＣｏｍｐｌｅｔｉｏｎ）算法及其优化算法ＧＢＴＣＰＭＩ；

第５节是对方法的评测分析；第６节是论文的总结

和展望．

２　相关工作

目前实体类型补全最有代表性的方法是

ＳＤＴｙｐｅ
［１４］．该方法的基本思想是使用实体所具有

的谓词推断实体所属的类型，可以看做是利用实体

所具有的每个谓词对实体可能属于的类型进行投

票，如式（１）：

狊（犮，犲）＝ ∑
ａｌｌｐｒｏｐｅｒｔｉｅｓ狆ｏｆｅｎｔｉｔｙ犲

狑（狆）·犘（犮｜狆） （１）

其中，犘（犮｜狆）表示具有谓词狆的实体属于类型犮的

比率．

由于知识库中各个类型具有的实体数目不均

衡，如果仅仅使用犘（犮｜狆）补全实体类型，补全结果

会偏向于返回包含更多实体的类型，尤其是当实体

具有一些常见谓词，如“ｎａｍｅ”、“ｌａｂｅｌ”．对具有同

一个谓词的实体集合中，属于类型犮的实体越多，

犘（犮｜狆）越大．基于此，定义谓词权重狑（狆），刻画谓

词对于类型的预测能力，使用知识库中类型的先验

概率分布与有谓词限定的条件概率分布的偏差来度

量．偏差越大，谓词的预测能力就越强．另外，考虑

谓词具有方向性，同一个谓词对于主语和宾语的类

型区分能力可能也是不同的．谓词权重计算方法如

式（２）．

狑（狆）＝ ∑
ａｌｌｔｙｐｅｓ犮ｉｎ犓犅

（犘（犮）－犘（犮｜狆））
２ （２）

其中犘（犮）表示属于该类型的实体在整个知识库中

占的比重．

根据如上对 ＳＤＴｙｐｅ方法的介绍，在计算某

个实体犲属于类型犮的得分时，谓词是相互独立

的．具体地，如果实体犲具有谓词“ｂｉｒｔｈＰｌａｃｅ”和

“ｓｔａｒｒｉｎｇ
－１”，那在计算该实体属于类型“Ｐｅｒｓｏｎ”

的得分时，两个谓词分别对类型“Ｐｅｒｓｏｎ”贡献得

分；另外的一个实体狊由于知识缺失只具有谓词

“ｓｔａｒｒｉｎｇ
－１”，那在计算狊与类型“Ｐｅｒｓｏｎ”的得分时，

就只有谓词“ｓｔａｒｒｉｎｇ
－１”被用来计算属于类型

“Ｐｅｒｓｏｎ”的得分，这样狊属于类型“Ｐｅｒｓｏｎ”的得分

就会很小．而在知识库中，具有谓词“ｓｔａｒｒｉｎｇ
－１”的

实体集合中同时具有“ｂｉｒｔｈＰｌａｃｅ”这个谓词的比率

是非常高的，ＳＤＴｙｐｅ没有利用这种谓词之间的相

互增强作用做类型补全，在有知识缺失的情况下，类

型补全的准确率就会受到影响．另外，ＳＤＴｙｐｅ在计

算某一实体类型时，没有考虑谓词出现的频率．

例如，Ｔｏｍ＿Ｈａｎｋｓ具有谓词“ｓｔａｒｒｉｎｇ
－１”４７次，而

谓词“ｄｉｒｅｃｔｏｒ－１”只出现了５次，表示Ｔｏｍ＿Ｈａｎｋｓ

主演了４７部电影并导演了５部电影，这些都能强烈

地表明Ｔｏｍ＿Ｈａｎｋｓ的主要类型是一个“Ａｃｔｏｒ”，然

后是一个“Ｄｉｒｅｃｔｏｒ”．

最近，受到ｗｏｒｄ２ｖｅｃ
［２５］的启发，很多研究［２０２４］

将知识库中的实体和谓词转化为低维向量．以第一

个将表示学习应用在知识库中的ＴｒａｎｓＥ方法
［２０］为

例．ＴｒａｎｓＥ的目标函数为式（３）：

犳（狊，狆，狅）＝ 狊＋狆－狅
２

２
（３）

在为谓词和实体学习向量时，如果三元组

〈狊，狆，狅〉存在，其中狊，狅为实体，狆为谓词，ＴｒａｎｓＥ

将犳（狊，狆，狅）最小化，否则将其最大化．可是对于复杂

的谓词，例如１犖，犖１和犖犖 这样的谓词，ＴｒａｎｓＥ

的实现效果很差．以犖犖 型的谓词“ｓｔａｒｒｉｎｇ
－１”为

例，三元组 〈Ｃａｔｃｈ＿Ｍｅ＿Ｉｆ＿Ｙｏｕ＿Ｃａｎ，ｓｔａｒｒｉｎｇ，

Ｔｏｍ＿Ｈａｎｋｓ〉和〈Ｃａｔｃｈ＿Ｍｅ＿Ｉｆ＿Ｙｏｕ＿Ｃａｎ，ｓｔａｒｒｉｎｇ，

Ｌｅｏｎａｒｄｏ＿ＤｉＣａｐｒｉｏ〉都是知识库中的三元组条目，

根据ＴｒａｎｓＥ的目标函数，会将实体 Ｃａｔｃｈ＿Ｍｅ＿

Ｉｆ＿Ｙｏｕ＿Ｃａｎ和谓词ｓｔａｒｒｉｎｇ的向量之和与 Ｔｏｍ＿

Ｈａｎｋｓ以及Ｌｅｏｎａｒｄｏ＿ＤｉＣａｐｒｉｏ的向量接近，也就

是说Ｔｏｍ＿Ｈａｎｋｓ和Ｌｅｏｎａｒｄｏ＿ＤｉＣａｐｒｉｏ的向量很

接近，但是显然Ｔｏｍ＿Ｈａｎｋｓ和Ｌｅｏｎａｒｄｏ＿ＤｉＣａｐｒｉｏ

是两个不同的实体，虽然他们共同参演了Ｃａｔｃｈ＿Ｍｅ＿

Ｉｆ＿Ｙｏｕ＿Ｃａｎ，但是他们的“ｂｉｒｔｈＤａｔｅ”、“ｂｉｒｔｈＰｌａｃｅ”、
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“ａｌｕｍｎｉ”、“Ｐｅｒｓｏｎ／ｈｅｉｇｈｔ”等等都各不相同．

以张量分解为基础的解决方法，将知识库视为

一个张量，张量的三个维度分别是实体实体谓词．

通过文献［１５１９］提出的张量分解算法计算出知识

库中不存在的三元组的得分．以ＲＥＳＣＡＬ
［１７］为例，

知识库三元组构成一个大的张量犢，如果三元组

〈狊，狆，狅〉存在于知识库中，则犢狊狆狅＝１，否则为０．

ＲＥＳＣＡＬ将高维张量分解成三个部分的乘积，一个

是矩阵，一个是低维的核心张量以及第一个矩阵的

转置矩阵．可是，张量分解对计算成本和内存要求都

非常高，尤其是对于那些拥有数以百万计的实体和

数以千计的谓词的知识库来说．

张量分解和使用低维向量表示实体和关系的两

种方法的解释性都很差，因为所有的这些推理机制

都是隐含的．

还有一类工作是在文献［２６］中提出的实体概念

化模型．这类工作主要是基于文本数据中的共现统

计，对实体找到最合适的类型．文中提出实体犲最合

适的类型犆（犲）计算方法为

犆（犲）＝ａｒｇｍａｘ
犮

犚犲狆（犲，犮） （４）

其中

犚犲狆（犲，犮）＝犘（犮｜犲）·犘（犲｜犮），

犘（犮｜犲）＝
狀（犮，犲）

∑
犲∈犮犻

狀（犮犻，犲）
，

犘（犲｜犮）＝
狀（犮，犲）

∑
犲犻∈犮

狀（犮，犲犻）
．

狀（犮，犲）表示实体犲与类型犮同时出现的网页数

量．比如，通过在文本中进行匹配，实体“Ｍｉｃｒｏｓｏｆｔ”

具有３个类型“Ｃｏｍｐａｎｙ”、“Ｓｏｆｔｗａｒｅ＿Ｃｏｍｐａｎｙ”和

“Ｔｈｅ＿ｌａｒｇｅｓｔ＿ＯＳ＿ｖｅｎｄｏｒ”．提到“Ｍｉｃｒｏｓｏｆｔ”首先想

到它是一个“Ｃｏｍｐａｎｙ”，提到“Ｔｈｅ＿ｌａｒｇｅｓｔ＿ＯＳ＿

ｖｅｎｄｏｒ”，首先想到的是“Ｍｉｃｒｏｓｏｆｔ”．但是，文献［２６］

认为“Ｃｏｍｐａｎｙ”和“Ｔｈｅ＿ｌａｒｇｅｓｔ＿ＯＳ＿ｖｅｎｄｏｒ”都不是

描述实体“Ｍｉｃｒｏｓｏｆｔ”最好的类型，类型“Ｃｏｍｐａｎｙ”

粒度太粗，而“Ｔｈｅ＿ｌａｒｇｅｓｔ＿ＯＳ＿ｖｅｎｄｏｒ”粒度太细．

因为，如果要找与 “Ｍｉｃｒｏｓｏｆｔ”相似的实体，在

“Ｃｏｍｐａｎｙ”中会找到很多比如“Ｔｈｅ＿ＣｏｃａＣｏｌａ＿

Ｃｏｍｐａｎｙ”、“Ｈｏｎｄａ”等；但是如果在“Ｔｈｅ＿ｌａｒｇｅｓｔ＿

ＯＳ＿ｖｅｎｄｏｒ”中找，可能根本找不到其他任何实体

（因为粒度太细，只有“Ｍｉｃｒｏｓｏｆｔ”一个实体属于该

类型）．而通过“Ｓｏｆｔｗａｒｅ＿Ｃｏｍｐａｎｙ”则可以找到

“ＩＢＭ”、“Ｏｒａｃｌｅ”等与“Ｍｉｃｒｏｓｏｆｔ”类似的其他实体．

实体概念化模型的工作［２６］偏重于找出那些粒度不

是太细、也不是太粗的类型，在第３节定义３中我们

称之为基本层次类型［２７２８］．

实体概念化模型与实体类型补全具有如下区

别：（１）文献［２６］中的概念（类型）是从１６．８亿网页

中获得，在句子中提取匹配 Ｈｅａｒｓｔ
［２９］模式的ｉｓａ关

系组成．例如，从句子“ＡｌｂｅｒｔＥｉｎｓｔｅｉｎｉｓａｗｏｒｌｄ

ｆａｍｏｕｓＧｅｒｍａｎｂｏｒｎＡｍｅｒｉｃａｎｐｈｙｓｉｃｉｓｔ．”中，提

取出“ＡｌｂｅｒｔＥｉｎｓｔｅｉｎ”属于类型 “ｗｏｒｌｄｆａｍｏｕｓ

ＧｅｒｍａｎｙｂｏｒｎＡｍｅｒｉｃａｎｐｈｙｓｉｃｉｓｔ”．而本文提到的

实体类型补全中的所有类型都是由知识库的本体提

供的类型，无需再从文本中抽取；（２）基于第一点区

别，知识库的本体提供的类型没有像“ｗｏｒｌｄｆａｍｏｕｓ

ＧｅｒｍａｎｙｂｏｒｎＡｍｅｒｉｃａｎｐｈｙｓｉｃｉｓｔ”这样特别细粒

度的类型．而且由于网页的多样性、复杂性和丰富

性，在Ｐｒｏｂａｓｅ中，有３０２４８１４个概念（类型）
［２６］；而

在ＤＢｐｅｄｉａ２０１４数据集中，仅有６８５个类型；（３）类

型补全是希望将最细粒度的类型补全，同时结合类

型的层次结构，将实体具有的抽象或者说上级类型

也补全．而实体概念化模型中的共现统计都是在文

本语料库中统计的，比如狀（犮，犲）统计的就是类型犮与

实体犲共现的次数，而在知识库中由于没有重复的三

元组，如果〈犲，狋狔狆犲，犮〉存在于知识库中，则狀（犮，犲）＝

１，否则狀（犮，犲）＝０，所以不能直接利用实体概念化

模型补全实体的类型．

３　预备知识

在本节，给出论文中用到的概念和符号的定义．

首先，我们对知识库做定义如下．

定义１．　知识库．将知识库记作犓犽犫＝｛犈，犝犲，

犘犲，τ｝，其中：犈是实体集合，犝犲是连接实体与实体有

向边的集合，犘犲是实体之间谓词的集合，τ定义了从

边映射到谓词的映射函数．每个谓词表示两个实体

之间的关系．τ（狊，狅）→狆，用三元组表示为〈狊，狆，狅〉，

即实体狊和狅的关系是狆，同时狊∈犈，狅∈犈，狆∈犘犲，

〈狊，狅〉∈犝犲．另外，谓词是具有方向性的，三元组

〈狊，狆，狅〉还可以表示为〈狅，狆
－１，狊〉．

如图１为知识库示例，图中的结点包括实体、实

体的类型，谓词“ｔｙｐｅ”表示实体所属的类型信息，图

中出现的类型有：“Ａｃｔｏｒ”、“Ｄｉｒｅｃｔｏｒ”、“Ｐｒｏｄｕｃｅｒ”、

“Ｆｉｌｍ”、“Ｃｏｍｐｏｓｅｒ”以及“Ｃｏｍｐａｎｙ”和“Ｐｅｒｓｏｎ”．

结点之间的连边表示实体之间的关系．

知识库提供了类型的本体，它是一个层次结构，

如ＤＢｐｅｄｉａ，以类型“Ｔｈｉｎｇ”作为根，“ｓｕｂｃｌａｓｓｏｆ”
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表示两个类型之间的上下位关系．例如，〈Ｗｒｉｔｅｒ，

ｓｕｂｃｌａｓｓｏｆ，Ｐｅｒｓｏｎ〉表示类型“Ｗｒｉｔｅｒ”是“Ｐｅｒｓｏｎ”

的子类．另外，类型和类型之间还有其他关系，比如，

〈Ｐｅｒｓｏｎ，ｎａｔｉｏｎａｌｉｔｙ，Ｃｏｕｎｔｒｙ〉，我们称这样的本体

为知识库模型，定义如下．

定义２．　知识库模型．将知识库模型记作犓犽狊＝

｛犜，犝狋，犘狋，π｝，其中，犜是类型集合，犝狋是类型与类

型之间有向边的集合，犘狋是类型之间谓词的集合，π

定义了从边映射到谓词的映射函数．每个谓词都表

示两个类型之间的关系．

图２给出了一个知识库中部分类型的知识库

模型．在知识库模型中类型是一个层次结构，类型之

间的关系是可以继承的．比如〈Ｐｅｒｓｏｎ，ｎａｔｉｏｎａｌｉｔｙ，

Ｃｏｕｎｔｒｙ〉，而〈Ｗｒｉｔｅｒ，ｓｕｂｃｌａｓｓｏｆ，Ｐｅｒｓｏｎ〉，所以类

型“Ｗｒｉｔｅｒ”也具有谓词“ｎａｔｉｏｎａｌｉｔｙ”．

图２　知识库中部分类型的知识库模型示例

在知识库类型层次结构中层级越深的类型

越具体．例如，类型“Ｐｅｒｓｏｎ”比“Ｔｈｉｎｇ”更具体，而

“Ａｃｔｏｒ”比“Ｐｅｒｓｏｎ”更具体．在所有的类型中，有一

些类型的子类型之间具有最大的相似性，而这些类

型与其他类型差异性也最大，我们定义这种类型为

基本层次类型．

定义３．　基本层次类型．在认知心理学范畴，

类型大致分为３个级别
［２７２８］，分别为上级层次类型、

基本层次类型和下级层次类型．相对于上级层次类

型和下级层次类型，人们优先选择基本层次类型．而

且，人们辨认基本层次类型的速度比其他两者都

要快［２７］．

例如，当看到一只狗，大多数会向幼儿说“那是

一条狗”，而不会说“腊肠狗”这样的下级层次类型或

“动物”这样的上级层次类型．在这个例子中，狗是基

本层次类型．图３是３种层次类型的示例．在上级层

次类型，我们很难识别两个类型之间的相似性，而

在下级层次类型，我们又很难添加一些重要的特征

来区分．另外，一只“狗”的图片很容易画，但要画“动

物”这种上级层次类型或者下级层次类型“腊肠狗”

会比较困难，也就是说基本层次类型比上级层次类

型和下级层次类型更容易图形化．简而言之，在基本

层次类型中，其子类型之间的相似性最大化，并且与

其他基本层次类型的相似性最小化．另外，类型的级

别分类是相对的，比如，一般意义上说，“狗”是一个

基本层次类型，但是对于动物学家来说“狗”可能是

一个上级层次类型．而且各个级别的层次类型也可

能是多层，比如图３中，上级层次类型就包括两层的

类型，下级层次类型“Ａｒｔｉｓｔ”也包括两层的类型．

图３　层次类型示例

引入基本层次类型的意义在于，对于实体类型补

全问题，如果补全的类型是上级层次类型，这是没有

意义的，因为它太抽象．例如，补全实体Ｔｏｍ＿Ｈａｎｋｓ

的类型，基本层次类型“Ｐｅｒｓｏｎ”和下级层次类型

“Ａｃｔｏｒ”可以更加精确地描述实体Ｔｏｍ＿Ｈａｎｋｓ，而

上级层次类型“Ｔｈｉｎｇ”是没有意义的．虽然一个实

体的类型可以出现在上级层次、基本层次、下级层

次，但是用下级层次类型或者至少是基本层次类型

来对给定的实体进行类型补全是更有意义的，尤其

是在推荐系统、实体搜索等实际应用场景中．

下面我们对实体类型补全问题做形式化定义．

定义４．　实体类型补全．给定知识库犓犽犫和知

识库模型犓犽狊，对于需要做类型补全的实体犲∈犈，在

知识库模型的类型集合犜 中找出与该实体最相关

的类型并排序．

知识库中实体的类型具有如下特点：

（１）由于知识库中的类型体系本身也有缺失，

所以对于一个实体并不一定必须具有知识库模型

犓犽狊中叶子结点类型或者说最细粒度的类型．比如，在

图２中，由于“Ａｃｔｏｒ”的子类型没有“ＭｏｖｉｅＡｃｔｏｒ”，

所以Ｔｏｍ＿Ｈａｎｋｓ最细粒度的类型就是“Ａｃｔｏｒ”，而

不是“ＶｏｉｃｅＡｃｔｏｒ”或“ＡｄｕｌｔＡｃｔｏｒ”．
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（２）有的实体可能具有多个下级层次类型．比

如，赵薇具有多种身份，是一个导演也是一名演员．

（３）由于类型是一个层次结构，对实体做类型

补全，最重要的是把该实体的下级层次类型或者至

少是基本层次类型补全，而如果仅仅补的是上级层

次类型是没有意义的．

为了便于理解下文中实体类型补全方法，表１

中展示了一些常用的符号．

表１　常用符号

符号 描述

犲 知识库中的一个实体

犮 知识库中的一个类型

狆 知识库中的一个谓词

狀（犲） 实体犲拥有的边的个数

狀（犲，狆） 实体犲拥有出边是谓词狆的边的总数

狀（犮） 属于类型犮的实体总数

狀（狆） 出边具有谓词狆的实体总数

狀（狆，犮） 出边具有谓词狆并且属于类型犮的实体总数

狀（狆１，狆２） 出边具有谓词狆１和谓词狆２的实体总数

狀狆（犲） 实体犲具有的谓词总数

犖 知识库中所有实体的总数

４　基于随机游走的实体类型补全

正如前面所提到的，利用谓词和谓词之间的相

互增强作用以及谓词与类型的关联做实体类型补全

是很有效的，尤其是在知识缺失的情况下．本节我们

将给出方法的技术性细节，这包括构建谓词类型推

理图以及利用此推理图实现实体类型补全的方法．

４１　构建谓词类型推理图

在本节，我们将要介绍构建谓词类型推理图的

过程．我们的目标是用统计的方法获得谓词与谓词

以及谓词与类型之间的推理．谓词类型推理图有两

种结点，类型结点和谓词结点．结点之间的边有两种

类型：（１）谓词与谓词之间的连边；（２）谓词和类型

之间的连边；我们用下面的计算方法获得的概率给

每一条边赋予特定的权重．

谓词与类型的连边权重用犘（犮｜狆）表示，其含义

为具有谓词狆的实体集合中，属于类型犮的概率．谓

词与谓词的连边权重用犘（狆２｜狆１）表示，其含义为具

有谓词狆１的实体集合中，有多少比例的实体同时具

有谓词狆２．

这些概率计算方法为

犘（犮｜狆）＝
狀（犮，狆）

狀（狆）
（５）

犘（狆２｜狆１）＝
狀（狆１，狆２）

狀（狆１）
（６）

图４是一个推理图示例，可以发现，如果一个实

体具有“ｂｉｒｔｈＰｌａｃｅ”这个谓词，那么它属于类型

“Ｐｅｒｓｏｎ”的概率为犘（犘犲狉狊狅狀｜犫犻狉狋犺犘犾犪犮犲）＝０．９９９，

而且该实体拥有 “ｂｉｒｔｈＤａｔｅ”这个谓词的概率

犘（犫犻狉狋犺犇犪狋犲｜犫犻狉狋犺犘犾犪犮犲）＝０．８６０．在知识缺失的情

况下，即使实体只有谓词“ｓｔａｒｒｉｎｇ
－１”，我们依然可

以利用“ｓｔａｒｒｉｎｇ
－１”与“ｂｉｒｔｈＤａｔｅ”、“ｂｉｒｔｈＰｌａｃｅ”的

相互增强作用做类型补全，因为模型中考虑了他们

之间的相互增强作用．另外，由图４可以看出，知识

缺失是很严重的．比如，具有“ｂｉｒｔｈＰｌａｃｅ”这个谓词

的实体集合中，同时具有“ｎａｔｉｏｎａｌｉｔｙ”的比率仅为

０．１１９，具有“ｓｔａｒｒｉｎｇ
－１”这个谓词的实体集合中，同

时具有“ｎａｔｉｏｎａｌｉｔｙ”这个谓词的只占０．０４０．

图４　谓词类型推理图示例

如图４，在谓词类型推理图中游走时，游走到

类型的结点会被吸收（因为没有出边），每次迭代都

是向类型结点注入增量的得分．这样做的目的就

是为了防止走到上级层次类型时，出现类型语义漂

移．如图４，谓词“ｓｔａｒｒｉｎｇ
－１”、“ｎａｔｉｏｎａｌｉｔｙ”、“ｂｉｒｔｈ

Ｐｌａｃｅ”和“ｂｉｒｔｈＤａｔｅ”走到类型“Ｐｅｒｓｏｎ”的概率要远

大于“Ａｃｔｏｒ”，主要原因就是根据式（５），类型越抽

象，犘（犮｜狆）的值越高，这样类型“Ｐｅｒｓｏｎ”的得分就

会很高，而如果考虑类型到谓词的出边，则由这种得

分很高的抽象类型根据具体谓词出现的次数走到那

些出现次数多的谓词上，这样就会偏离最初谓词对

类型的判定，出现类型语义漂移问题．

４２　类型补全

对于一个实体犲，它所具有的谓词为补全该实

体可能具有的类型提供了很重要的提示．为了用谓

词类型推理图实现类型的补全，我们提出了一种基

于随机游走的方法推理实体犲可能属于的类型．本

小节将介绍随机游走方法中用到的转移概率矩阵和

初始概率分布的计算．

４．２．１　谓词类型推理图的转移概率矩阵

我们用一个（犿＋狀）×（犿＋狀）的矩阵犠 表示谓

词类型推理图，其中犿 表示谓词的数目，狀表示类

型的数目．如果两个结点犻和犼之间有边，那么矩阵
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中对应元素狑犻，犼的取值表示如式（７）．

狑犻，犼＝

犘（狆２｜狆１），犻＝狆１且犼＝狆２

犘（犮｜狆）， 犻＝狆且犼＝犮

０，

烅

烄

烆 其他

（７）

我们定义从结点犻到犼的随机游走转移概率为

犘（犼｜犻），它的大小为从结点犻到犼的边的权重的归

一化值，由式（８）确定．

犘（犼｜犻）＝
狑犻，犼

∑
犽

狑犻，犽

（８）

谓词类型转移概率矩阵记作犚，其中 犚＝

［犘（犼｜犻）］犻犼，矩阵 犚 的维数和矩阵 犠 相同，也是

（犿＋狀）×（犿＋狀）的规模，转移概率矩阵的每一行

元素值的和为１．

假设向量犞 表示谓词类型推理图中每一个结

点的权重，我们要应用随机游走的过程以便向量犞

可以收敛到向量犞，从犞中可以得到每个类型的

得分值，这可以理解为给定一个实体所具有的谓词

推出该实体所属类型的过程．犞狀表示在第狀次迭代

后所有结点权重的向量．利用随机游走
［３０］更新结点

的权重．相应的，我们有

犞狀＝α犚×犞
狀－１＋（１－α）犞

０ （９）

α是一个调整初始向量犞
０的权重的参数．只要

没有收敛或者迭代次数没有超过某个给定的阈值，

这个过程将一直重复下去，如上过程就是一个标准

的可以重新启动的随机游走，算法的收敛性也是可

以得到证明的［３１３２］．此外，我们也可以获得该实体

最相关的谓词或者说对实体缺失的谓词做补全．

４．２．２　谓词类型概率图的初始概率分布

给定了谓词类型转移概率矩阵之后，我们还需

要建立谓词类型概率图的初始概率分布．初始向量

犞０的值会影响着最终的收敛向量犞的值．因此，给

犞０的每个元素赋予合理的权重是很重要的．直接

地，我们可以简单指定犞０［狏］＝
１

狀狆（犲）
，如果狏是一

个谓词结点且需要做类型补全的实体犲具有谓词

狏，狀狆（犲）指的是实体犲所拥有的谓词的总数．然而，

这种简单的方法没有考虑谓词狏相对于实体犲的频

率差异以及谓词狏本身对于类型的区分度的差异．

我们在对初始向量犞０赋值时，考虑每个谓词在这个

实体上出现的频率以及每个谓词对类型预测的不同

区分度．借用信息检索领域中经典ＴＦＩＤＦ模型，我

们定义谓词的频率、谓词的逆实体频率．

谓词的频率犳（犲，狆）表示对于实体犲，谓词狆是

常见的还是罕见的，定义如式（１０）．

犳（犲，狆）＝
狀（犲，狆）

狀（犲）
（１０）

这里狀（犲）表示实体犲具有边的数目，狀（犲，狆）表示实

体犲具有谓词狆 的次数．如果谓词对于实体犲是

频繁出现的，那这个谓词应该对实体的类型补全有

更大的影响作用．以Ｔｏｍ＿Ｈａｎｋｓ为例，在ＤＢｐｅｄｉａ

２０１４数据集中，Ｔｏｍ＿Ｈａｎｋｓ具有“ｓｔａｒｒｉｎｇ
－１”谓

词４７次，而谓词“ｄｉｒｅｃｔｏｒ－１”只出现了５次，很明

显犳（犜狅犿＿犎犪狀犽狊，狊狋犪狉狉犻狀犵
－１）＞犳（犜狅犿＿犎犪狀犽狊，

犱犻狉犲犮狋狅狉－１），也就是 Ｔｏｍ＿Ｈａｎｋｓ具有更大的可能

性属于与谓词“ｓｔａｒｒｉｎｇ
－１”最相关的类型．

谓词对类型的区分能力是不同的，某些谓词对

于实体类型几乎没有区分能力．比如，知识库中几乎

所有实体都有“ｎａｍｅ”这个谓词，“ｎａｍｅ”对类型就没

有区分力．为此，我们提出一种机制来降低这种出现

次数过多的谓词在类型补全中的重要性，即谓词的

逆实体频率，定义如式（１１）．

犻（狆）＝ｍａｘ０，ｌｏｇ
犖－狀（狆）

狀（狆（ ）｛ ｝）
（１１）

这里犖 是知识库中所有实体的总数，狀（狆）是拥

有谓词狆的所有实体的总数．

基于上面所定义的谓词的频率、谓词的逆实体

频率，迭代的初始值犞′定义如下：

犞′［狏］＝

犳（犲，狏）×犻（狏），狏是一个谓词

１

狀（狏）
，　　　狏是一个类型且实体犲属于类型狏

０，　　　　

烅

烄

烆 其他情况

（１２）

对向量犞′做归一，最终迭代的初始分布犞０为

犞０［狏］＝
犞′［狏］

∑
狏′

犞′［狏′］
（１３）

构建好谓词类型推理图的转移概率矩阵和初

始概率分布后，利用式（９）的随机游走算法得到实体

的类型信息．算法计算时间主要消耗在计算所有结

点的向量上，时间复杂度为犗（犓（犿＋狀）２），其中犓

表示迭代次数，犿和狀分别表示知识库中谓词和类

型的数量．

４３　改进模型犌犅犜犆犘犕犐

本文提出的模型基本思想是基于实体具有的谓

词补全实体的类型，比如实体具有谓词“ｓｔａｒｒｉｎｇ
－１”，

那实体很可能属于与“ｓｔａｒｒｉｎｇ
－１”最相关的类型

“Ａｃｔｏｒ”．然而，仍然存在类型语义漂移情况，分析原

因主要包括３方面：

（１）虽然谓词逆实体频率犻（狆）可以打压类型区

分度低的谓词对结果的影响，但是因为此类谓词与
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知识库中其他谓词的共现非常高，会导致在游走时

还是会走到这些区分度低的谓词上，从而影响补

全效果．如图４中，谓词“ｓｔａｒｒｉｎｇ
－１”、“ｎａｔｉｏｎａｌｉｔｙ”、

“ｂｉｒｔｈＰｌａｃｅ”、“ｂｉｒｔｈＤａｔｅ”与谓词“ｎａｍｅ”的出现频

率都很高（因为知识库中几乎所有实体都具有谓词

“ｎａｍｅ”），虽然在计算初始概率分布时，考虑了类型

区分度低的谓词对类型预测的影响，但是在图上随

机游走时，由于知识库中的谓词与此类区分度低的

谓词共现频率都很高，这些区分度低的谓词对结果

还是会造成影响．

（２）谓词本身对类型的区分就具有不确定性，

比如谓词“ｃｏｕｎｔｒｙ”，具有这个谓词的实体类型可能

是“Ｂｏｏｋ”、“Ｆｉｌｍ”、“Ｓｏｆｔｗａｒｅ”等不同的类型．如果

根据这样的谓词推断实体类型，也会出现类型语义

漂移的情况．而对于这样的情况仅通过谓词区分

度的定义是克服不了的，因为虽然该谓词与很多不

同类型相关，但是具有该谓词的实体数目不一定

很高．

（３）知识库中存在错误的知识，会导致语义

漂移．比如 ＤＢｐｅｄｉａ２０１４数据集中有如下三元组

〈犠犻狀狀犻犲＿犔犪狌，狊狆狅狌狊犲，犌狉犪狊狊犺狅狆狆犲狉＿（犫犪狀犱）〉（中文

含义为〈刘小慧，配偶，草蜢乐队〉，正确的知识为

〈刘小慧，配偶，苏志威〉，其中苏志威是草蜢乐队中

的一员）．由于这种错误知识的存在，在计算犘（犮｜狆）

和犘（狆２｜狆１）的时候，就会存在有的概率值非常小，

而如果把所有的不为０的概率都考虑进来，不仅会

导致类型语义漂移，还会影响算法的时间开销．

针对上述分析的３个原因，我们在构造推理图

时有两方面的修改．

４．３．１　引入ＰＭＩ

ＰＭＩ
［３３］（ＰｏｉｎｔｗｉｓｅＭｕｔｕａｌＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ，点互

信息）的概念，可以理解为一个随机变量中包含另一

个随机变量的信息量，或者说是已知一个随机变量

后另一个随机变量不确定性的减少程度．其定义为

犐（狓；狔）＝ｌｏｇ
犘（狓，狔）

犘（狓）犘（狔）
（１４）

其中犘（狓，狔）是随机变量（狓，狔）的联合分布，犘（狓）

和犘（狔）分别是两个随机变量的边缘分布．根据点互

信息的定义式（１４），我们可以观察到：

（１）点互信息满足对称性，也就是犐（狓；狔）＝

犐（狔；狓）．

（２）点互信息的值可为正值也可为负值．如果

为负值，说明在已知某个随机变量后，不但使另一个

随机变量的不确定性没有减少，反而增加，此时的点

互信息为负值．

在谓词类型推理图中，包括两种类型的边，谓

词到谓词和谓词到类型．我们分别计算谓词和谓词

以及谓词和类型之间的ＰＭＩ．计算公式如下：

犐（犮；狆）＝ｌｏｇ
犘（犮，狆）

犘（犮）犘（狆）
（１５）

犐（狆１；狆２）＝ｌｏｇ
犘（狆１，狆２）

犘（狆１）犘（狆２）
（１６）

其中，

犘（犮，狆）＝
狀（犮，狆）

犖
，

犘（狆１，狆２）＝
狀（狆１，狆２）

犖
，

犘（犮）＝
狀（犮）

犖
，

犘（狆）＝
狀（狆）

犖
．

其中，犖 是知识库中所有实体的总数，狀（犮）是属于类

型犮的实体数，狀（狆）具有谓词狆的实体数，狀（犮，狆）

是属于类型犮并且具有谓词狆 的实体数，狀（狆１，狆２）

是具有谓词狆１和狆２的实体数目．

计算出谓词和类型以及谓词和谓词之间的点互

信息之后，将点互信息为０或者为负值的都丢弃，因

为点互信息为０说明谓词与类型或者两个谓词之间

是相互独立的，如果为负值则说明已知某个谓词后，

另外的一个类型或者谓词的不确定性没有减少，这说

明这种情况可能是由于数据噪声或者其他原因导致

的．比如上文中举的知识库中存在错误知识〈犠犻狀狀犻犲

＿犔犪狌，狊狆狅狌狊犲，犌狉犪狊狊犺狅狆狆犲狉＿（犫犪狀犱）〉，统计出 犘

（犅犪狀犱｜狊狆狅狌狊犲
－１）＞０，而根据点互信息可以得到犐

（犅犪狀犱；狊狆狅狌狊犲
－１）＜０，这样谓词“ｓｐｏｕｓｅ

－１”和类型

“Ｂａｎｄ”就可以不再有连边，在避免了类型语义漂移

的同时也减少了图中边的数量．

我们也将文献［２６］中给实体找到最典型类型的

方法应用于构造推理图，公式为

犚犲狆（犮，狆）＝犘（犮｜狆）·犘（狆｜犮） （１７）

犚犲狆（狆１，狆２）＝犘（狆１｜狆２）·犘（狆２｜狆１） （１８）

表２对比给定谓词“ｓｔａｒｒｉｎｇ
－１”，式（５）、式（１５）、

式（１７）得出谓词“ｓｔａｒｒｉｎｇ
－１”与类型的关联得分．分

别选取了上级层次类型“Ａｇｅｎｔ”、基本层次类型

“Ｐｅｒｓｏｎ”、下级层次类型“Ａｒｔｉｓｔ”及“Ａｃｔｏｒ”．

表２　３种方法获得的与谓词“狊狋犪狉狉犻狀犵
－１”的相关类型比较

类型 式（５） 式（１５） 式（１７）

Ａｇｅｎｔ ０６４２ ０．５５５ ０．０２１

Ｐｅｒｓｏｎ ０．６３５ ０．７０１ ００２４

Ａｒｔｉｓｔ ０．０９６ １．５１９ ０．００８

Ａｃｔｏｒ ０．０３７ ３２６４ ０．０１８
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从表２可以看出，式（５）的方法计算出来的与给

定谓词“ｓｔａｒｒｉｎｇ
－１”，最相关的类型是“Ａｇｅｎｔ”，偏重

于上级层次类型；式（１５）得分最高的是“Ａｃｔｏｒ”，偏

重于下级层次类型，与“ｓｔａｒｒｉｎｇ
－１”关系最紧密的就

是“Ａｃｔｏｒ”，符合预期；式（１７）得分最高的是“Ｐｅｒｓｏｎ”，

属于基本层次类型．

表３对比给定谓词“ｓｔａｒｒｉｎｇ
－１”，式（６）、式（１６）、

式（１８）得出的谓词与谓词的关联得分．分别选取了

ｎａｍｅ、ｂｉｒｔｈＰｌａｃｅ、ｄｉｒｅｃｔｏｒ－１．由表３可以看出，式（６）

得分最高的是谓词“ｎａｍｅ”，因为在整个知识库中几

乎每个实体都有这个谓词“ｎａｍｅ”；式（１６）得分最高

的是“ｄｉｒｅｃｔｏｒ－１”，这是因为如果一个实体具有谓词

“ｓｔａｒｒｉｎｇ
－１”，则该实体同时具有谓词“ｄｉｒｅｃｔｏｒ－１”

的不确定性程度降低值最大．式（１８）得分最高的是

“ｂｉｒｔｈＰｌａｃｅ”．

表３　３种方法获得的与谓词“狊狋犪狉狉犻狀犵
－１”的相关谓词比较

谓词 式（６） 式（１６） 式（１８）

ｎａｍｅ ０６５２ ０．０８９ ０．０１３

ｂｉｒｔｈＰｌａｃｅ ０．４８５ １．３６４ ００３６

ｄｉｒｅｃｔｏｒ－１ ０．０４６ ２０３７ ０．００７

表４给出的是根据式（６）、式（１６）、式（１８），计算

与谓词“ｓｔａｒｒｉｎｇ
－１”最相关的Ｔｏｐ５谓词的列表．从

结果中可以看出，式（６）列出的谓词偏重于描述上级

层次类型或者基本层次类型的概念，式（１６）列出的

谓词偏重于描述下级层次类型的概念，也就是细粒

度的概念，比如“ｄｉｒｅｃｔｏｒ－１”是“Ｄｉｒｅｃｔｏｒ”类型所具

有的谓词，式（１８）偏重于描述基本层次类型的概念，

比如“ｏｃｃｕｐａｔｉｏｎ”等都是属于“Ｐｅｒｓｏｎ”类型的谓词．

所以３种不同的方法在应用于类型补全时，式（６）上

级层次类型得分会很高，式（１６）下级层次类型得分

会很高，而式（１８）则是基本层次类型得分会很高．而

表４　３种方法与谓词“狊狋犪狉狉犻狀犵
－１”相关的犜狅狆５谓词比较

公式 谓词

式（６）

ｎａｍｅ

ｄｅｓｃｒｉｐｔｉｏｎ

ｂｉｒｔｈＹｅａｒ

ｂｉｒｔｈＤａｔｅ

ｂｉｒｔｈＰｌａｃｅ

式（１６）

ｐｏｒｔｒａｙｅｒ－１

ｎａｒｒａｔｏｒ－１

ｖｏｉｃｅ－１

ｖｏｉｃｅＴｙｐｅ

ｄｉｒｅｃｔｏｒ－１

式（１８）

ｏｃｃｕｐａｔｉｏｎ

ｂｉｒｔｈＮａｍｅ

ｇｕｅｓｔ

ａｃｔｉｖｅＹｅａｒｓＳｔａｒｔＹｅａｒ

ｂｉｒｔｈＰｌａｃｅ

我们期望的结果就是下级层次类型得分高，因为类

型是一个层次结构，有了下级层次类型便可以根据

类型的层次结构补全上级的类型，所以式（１５）、

式（１６）是我们期望的一种形式．

４．３．２　谓词区分度犻（狆）

４．２．２节中为了计算谓词类型推理图的初始

概率分布，定义了谓词逆实体频率，用来打压对于类

型区分度低的谓词对结果的影响．然而在游走时，由

于知识库中其他谓词与区分度低的谓词共现频率都

很高，因此，这些区分度低的谓词对结果的负面影响

还会被引入．同时，考虑到谓词的区分度是一个全局

的度量，与实体无关．所以，我们在计算推理图边的

权重时，不仅仅考虑两个节点的ＰＭＩ，还考虑谓词

的区分度．重新定义边的权重为

狑犻，犼＝

犐（狆２；狆１）×犻（狆１），犻＝狆１且犼＝狆２

犐（犮；狆）×犻（狆）， 犻＝狆且犼＝犮

０，

烅

烄

烆 其他

（１９）

相应的概率图的初始概率分布只需要考虑谓词

针对实体出现的频率就可以．

５　实　验

５１　实验数据与评测指标

为了评估我们方法的有效性，我们在ＤＢｐｅｄｉａ

２０１４数据集上做了充分的实验．ＤＢｐｅｄｉａ数据集是

在 Ｗｉｋｉｐｅｄｉａ中抽取出来的多领域结构化知识库，

ＤＢｐｅｄｉａ２０１４中包含４５８万个实体，其中有１４４．５万

个“Ｐｅｒｓｏｎ”、７３．５ 万个 “Ｐｌａｃｅ”以及 ４１．１ 万个

“Ｗｏｒｋ”等，还有５．８３亿条三元组．在该数据集中，我

们使用了 Ｍａｐｐｉｎｇｂａｓｅｄｐｒｏｐｅｒｔｉｅｓ，Ｉｎｓｔａｎｃｅｔｙｐｅｓ

以及Ｓｐｅｃｉｆｉｃ＿ｍａｐｐｉｎｇｂａｓｅｄｐｒｏｐｅｒｔｉｅｓ三个子数据

集．数据集的一些基本描述信息如表５．

表５　犇犅狆犲犱犻犪２０１４数据集基本描述信息

特征 信息

实体数 ４５８００００

类型数 ６８５

谓词数 ２６７９

类型层次结构中叶子类型的平均深度 ３．５

每个实体平均具有的类型数 ３．３４

具有类型信息的实体数目 ４２１８６２７

只具有上级层次类型的实体数目 １２７６１４７

具有基本层次类型的实体数目 ２９４２４４６

具有下级层次类型的实体数目 １２４０１９１

５．１．１　实验数据的生成

我们采用同文献［１４］相同的实验数据生成方

法，在知识库中随机抽取１００００个实体，然后利用

１６３２１０期 张香玲等：基于随机游走的实体类型补全方法
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知识库中这１００００个实体已有的类型作为标准答

案来衡量方法的有效性．然而文献［１４］这样抽取出

来的实体很可能本身就有类型缺失，比如有的实体

只有非常抽象的类型“Ｔｈｉｎｇ”，缺少细粒度的类型

信息，如果使用这些测试数据作为标准答案，会影响

评测的有效性．

本文基于基本层次类型这个概念，通过人工标

注的方法获得了每个类型所属的层次，我们的实验

数据偏重于抽取具有细粒度类型的实体用于测试．

抽取了两组测试数据，每组包含１００００个测试实

体．第１组测试实体是在具有基本层次类型的实体

集合中随机抽取，记为犌１．第２组测试实体是在具

有下级层次类型的实体集合中随机抽取，这些实体

具有更具体、更细粒度的类型，记为犌２．实验时，我

们假设抽取的测试实体没有任何的类型信息．测试

实体的一些基本描述性信息如表６．

表６　测试实体基本描述信息

特征 犌１信息 犌２信息

实体数 １００００ １００００

基本层次类型数 １４１ ２０

下级层次类型数 １６２ １６９

具有基本层次类型的实体数目 １００００ ９９９９

具有下级层次类型的实体数目 ４４０９ １００００

每个基本层次类型平均实体数 ７３．２５ ４９９．９５

每个下级层次类型平均实体数 ４４．１５ ９６．３６

每个测试实体平均具有的谓词数 ７．６０ ７．８３

由表６可以看出：

（１）下级层次类型平均包含的实体数要比基本

层次类型少，也就是说，类型越具体，该类型包含的

实体就越少．

（２）从犌１的测试集中可以看出，具有基本层次

类型的实体中，大概只有４４％的具有下级层次类

型，可以看出下级层次类型缺失严重．从犌２的测试

集中可以观察出，具有下级层次类型的实体，９９．９％

的具有基本层次类型．

（３）测试集犌２中每个实体平均具有的谓词是

７．８３，多于犌１中的７．６０．

５．１．２　评价指标

抽取出两组测试集后，我们将这些测试实体在

ＤＢｐｅｄｉａ２０１４数据集中具有的类型作为标准答案

（用的是原始数据，标准答案中也可能缺失类型），用

如下指标对实验结果进行度量．

（１）犕犃犘：平均正确率均值．犃犘（平均精度）是

指对于一个查询，对不同召回率点上的正确率进行平

均．平均正确率均值是所有查询犃犘的算术平均值．

（２）犘狉犲犮犻狊犻狅狀犚犲犮犪犾犾曲线：正确率召回率曲

线．对于每一次查询，我们在１１个召回率值０．０，

０．１，…，１．０上进行插值精度测试．对于每一个召回

率值，计算在该召回率值下所有查询的插值正确率

的算术平均值．

（３）犕犲犪狀犚犪狀犽：平均排名．我们希望实体类型

补全后的结果中，细粒度的类型越靠前越好，也就是

细粒度类型的平均排名越小越好．我们分别度量基

本层次类型和下级层次类型的平均排序位置．

５２　参数设置

随机游走步数的阈值选择，同文献［３４］，我们将

其设置为１００．式（９）随机游走模型中有一个阻尼因

子α，该参数表示在随机游走时，返回初始结点的概

率．设置参数α是为了在随机游走过程中能以一定

的概率从起始点开始重新游走．我们在两组测试数

据上对参数α做了性能测试，结果如表７所示．

表７　不同α的犕犃犘

α
平均准确率（犌１）

ＧＢＴＣ ＧＢＴＣＰＭＩ

平均准确率（犌２）

ＧＢＴＣ ＧＢＴＣＰＭＩ

０．８ ０．７９２ ０．８０２ ０．８３９ ０．８６７

０．５ ０．８０２ ０．８２６ ０．８５０ ０．８７１

０．２ ０．８０６ ０．８３０ ０．８５６ ０．８８０

０．１ ０．８０７ ０．８３２ ０．８５７ ０．８８３

０．０５ ０．８０８ ０．８３２ ０．８５７ ０．８８５

０．０１ ０８０８ ０８３２ ０８５７ ０８８６

从表７可以看出，随着α变小，说明游走时以更

大的概率停留在当前的结点上（实体在知识库中具

有的谓词结点），以较小的概率向其他谓词或者类型

结点游走．另外，从两组测试数据的平均正确率均值

指标看，参数α越小，平均正确率均值越高．由于谓

词类型推理图模型走到类型结点会被吸收（类型结

点没有出边），它们的得分不会分配给其他结点，只

需要考虑谓词之间的相互增强作用结果即可提高．

后续实验我们的参数取值为α＝０．０１．另外，由表７

可以明显看出改进后的模型ＧＢＴＣＰＭＩ要明显好

于ＧＢＴＣ．分析原因主要是改进后的模型减少了游

走到可以引起类型语义漂移的结点上，所以提高了

平均准确率．

５３　与目前典型方法性能的比较

我们在平均正确率均值、基本层次类型的平均

排名和下级层次类型的平均排名３个指标上与其他

方法进行了对比，如表８所示．
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表８　类型补全不同方法性能比较

方法

犌１

平均准确率
基本层次类型

平均排名

下级层次类型

平均排名

犌２

平均准确率
基本层次类型

平均排名

下级层次类型

平均排名

ＳＤＴｙｐｅ ．７６２ ４．４２０ ５．５１７ ．７７６ ４．０５３ ５．２４５

ＴｒａｎｓＥ ．００４ ３１．８７０ １３１．２９０ ．０８９ ３１．７０９ ５７．５７２

ＧＢＴＣ ．８０８ ４．３６５ ５．４４３ ．８５７ ３．４０４ ５．４２８

ＧＢＴＣＰＭＩ ．８３２ ３９２０ ２８７０ ．８８６ ２５７０ １９１０

整体而言，４种方法在犌２测试集上的表现要好

于犌１，分析其原因主要是犌２测试集上测试实体的

平均谓词数目要多于犌１，这样在实体类型补全时有

更多的信息可以参考．另外，方法 ＧＢＴＣ、ＳＤＴｙｐｅ

及ＴｒａｎｓＥ对于实体做类型补全后，基本层次类型

的平均排名要好于下级层次类型，原因也是因为

基本层次类型有更多的谓词作为这种类型的特征，

比如对于基本层次类型“Ｐｅｒｓｏｎ”，有“ｂｉｒｔｈＰｌａｃｅ”、

“ｎａｔｉｏｎａｌｉｔｙ”、“ｂｉｒｔｈＤａｔｅ”等等，但是对于下级层次

类型比如“Ｃｈｅｆ”，在知识库ＤＢｐｅｄｉａ２０１４中就没有

标志类型“Ｃｈｅｆ”的谓词．另外，也说明，根据谓词推

理实体属于某个基本层次类型是相对容易的，但是

仅仅根据谓词补全实体的细粒度类型是不够的．改

进后的模型ＧＢＴＣＰＭＩ在下级层次类型的平均排

名要明显好于基本层次类型的平均排名，主要是因

为该模型在由谓词游走到下级层次类型结点，相比

于游走到上级层次类型或者基本层次类型的得分都

要高．

另外，从表８也可以看出，ＴｒａｎｓＥ方法在各个

指标上补全效果都非常差，主要是因为 ＴｒａｎｓＥ方

法模型简单，不适用于解决复杂的关系类型（比如

１犖，犖１和犖犖），而实体类型正是一种犖犖 的关

系，因为对于一个实体可能会属于多个类型，而一个类

型也会包含很多实体．在１１个召回率点上，ＴｒａｎｓＥ在

测试集犌１上最高的正确率为０．１０４，在犌２上最高

的正确率为０．１０５．为了更好地呈现我们的模型与

ＳＤＴｙｐｅ在正确率召回率上的差别，ＴｒａｎｓＥ的正确

率召回率曲线将不再呈现．

图５、图６分别展示了ＳＤＴｙｐｅ和本文提出的

ＧＢＴＣ及改进的ＧＢＴＣＰＭＩ方法的正确率召回率

曲线．由图可以看出ＧＢＴＣ的性能要好于ＳＤＴｙｐｅ

方法，随着召回率的增大，ＳＤＴｙｐｅ的正确率有明显

的下降．分析其原因就是由于知识库中知识缺失

严重，导致类型补全正确率下降．比如测试实体只

有“ｓｔａｒｒｉｎｇ
－１”这个谓词，而没有 “ｂｉｒｔｈＰｌａｃｅ”、

“ｂｉｒｔｈＤａｔｅ”这种对于类型“Ｐｅｒｓｏｎ”区分能力强的谓

词，那根据“ｓｔａｒｒｉｎｇ
－１”可以推出其类型为“Ａｃｔｏｒ”

的得分很高，但是由于ＳＤＴｙｐｅ没有考虑谓词之间

的相互增强作用，该实体在类型“Ｐｅｒｓｏｎ”上的得分

会很低．这样就导致方法ＳＤＴｙｐｅ的正确率随着召

回率的提高而明显下降，同时也反应了知识库中知

识缺失非常严重．另外改进后的模型ＧＢＴＣＰＭＩ要

优于原模型ＧＢＴＣ，分析原因是由于ＧＢＴＣＰＭＩ减

少了推理图中无效的连边，对类型语义漂移有一定

抑制作用，提升了精度．

图５　犌１测试集上的正确率召回率曲线

图６　犌２测试集上的正确率召回率曲线

５４　犌犅犜犆犘犕犐方法在不同类型上的比较

为了更好地分析实验效果，我们在两个测试集

上将平均排名最好和最差的５个类型在表９中做了

展示，从而对不同类型实体的补全效果做分析．
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表９　犌犅犜犆犘犕犐方法在不同类型上的比较

Ｇ１

类型 平均排名

Ｇ２

类型 平均排名

补全效果最好的

前５个类型

ＣｅｌｅｓｔｉａｌＢｏｄｙ 　１．３９ ＣｅｌｅｓｔｉａｌＢｏｄｙ １．６３

ＣｈｅｍｉｃａｌＳｕｂｓｔａｎｃｅ 　１．６９ Ｓａｔｅｌｌｉｔｅ ２．００

Ｌａｎｇｕａｇｅ 　２．００ ＣｈｅｍｉｃａｌＳｕｂｓｔａｎｃｅ ２．１２

Ｃｏｌｏｕｒ 　２．００ Ｔｏｕｒｎａｍｅｎｔ ２．７５

Ｃｕｒｒｅｎｃｙ 　２．００ Ｍｉｎｅｒａｌ ２．９４

补全效果最差的

５个类型

Ｃａｖｅ １２０．００ Ｃｈｅｆ ８８．３８

ＳｉｔｅＯｆＳｐｅｃｉａｌＳｃｉｅｎｔｉｆｉｃＩｎｔｅｒｅｓｔ １００．００ ＲｏｌｌｅｒＣｏａｓｔｅｒ ７４．６７

ＢａｓｅｂａｌｌＬｅａｇｕｅ ８３．３３ Ｃａｓｔｌｅ ６６．１４

ＣｒｉｃｋｅｔＧｒｏｕｎｄ ８２．００ Ｌｉｇｈｔｈｏｕｓｅ ５８．３３

ＡｍｅｒｉｃａｎＦｏｏｔｂａｌｌＬｅａｇｕｅ ７７．００ Ｐｒｉｓｏｎ ５７．６６７

从表９可以看出，在两个数据集上对于类型

“ＣｅｌｅｓｔｉａｌＢｏｄｙ”补全的效果最好，原因是“Ｃｅｌｅｓｔｉａｌ

Ｂｏｄｙ”是一个基本层次类型，有许多谓词都是描

述这 个 类 型 所 具 有 的 属 性，比 如 “ｐｅｒｉａｐｓｉｓ”、

“ｍａｘＡｐｐａｒｅｎｔＭａｇｎｉｔｕｄｅ”、“ａｂｓｏｌｕｔｅＭａｇｎｉｔｕｄｅ”、

“ｏｒｂｉｔａｌＥｃｃｅｎｔｒｉｃｉｔｙ”、“ａｐｏａｐｓｉｓ”等等．补全效果差

的几个类型主要是因为没有明显用来区别该类型的

谓词，比如类型“Ｃｈｅｆ”、“ＡｍｅｒｉｃａｎＦｏｏｔｂａｌｌＬｅａｇｕｅ”．

因此，补全实体的类型时，仅靠谓词做补全正确

率是有限的．比如，类型“Ｐｈｙｓｉｃｉｓｔ”和“Ｃｈｅｍｉｓｔ”，

属于这两个类型的实体都会具有“ｂｉｒｔｈＰｌａｃｅ”、

“ｂｉｒｔｈＤａｔｅ”、“ａｌｕｍｎｉ”、“ｆｉｅｌｄ”、“ａｗａｒｄ”等等这样的

谓词，单从谓词是不能区分具体属于哪个类型的，还

需要依靠谓词所具有的值来区分，比如“Ｐｈｙｓｉｃｉｓｔ”

和“Ｃｈｅｍｉｓｔ”的“ｆｉｅｌｄ”是不同的，即谓词“ｆｉｅｌｄ”的值

不同，“ａｗａｒｄ”也是有所不同的．这也是我们未来要

研究的工作，就是在更细粒度的类型上做补全，尤其

是仅用谓词无法区分的类型上的补全．

６　总结及展望

本文提出了一种基于谓词类型推理图上的随

机游走方法对实体类型进行补全．推理图中包括谓

词和类型两类结点，边也分为两类，一类是由谓词到

谓词，另外一类是由谓词到类型．本文提出的方法

ＧＢＴＣＰＭＩ考虑了知识库中的知识缺失以及存在

错误知识对类型补全效果的影响．通过实验结果表

明，相比于目前已有的典型方法，我们的方法可以更

加有效地补全实体类型．

下一步的工作主要包括：

（１）进一步提升对于实体细粒度类型补全的准

确率．从实验结果可以看出，仅仅使用实体的谓词补

全实体类型是不够的．比如类型“Ｓｃｉｅｎｔｉｓｔ”下面还包

括子类型“Ｐｈｙｓｉｃｉｓｔ”、“Ｃｈｅｍｉｓｔ”、“Ｍａｔｈｅｍａｔｉｃｉａｎ”

等等，这些子类型从所具有的谓词上并没有区别，都

具有“ｂｉｒｔｈＰｌａｃｅ”、“ｂｉｒｔｈＤａｔｅ”、“ｆｉｅｌｄ”、“ａｌｕｍｎｉ”等

谓词，还需要借助知识库中的其他信息．

（２）目前对于知识库中类型的分类（上级层次

类型、基本层次类型、下级层次类型）还是依据人工

标注的方法，类型的自动分类也是后续的一个研究

工作．

（３）知识库的类型体系及知识库中的谓词也有

缺失，考虑借助非结构化文本集，对知识库模式中的

类型以及谓词做补全．
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［１８］ ＮｉｃｋｅｌＭ，ＴｒｅｓｐＶ，ＫｒｉｅｇｅｌＨ．Ａｔｈｒｅｅｗａｙ ｍｏｄｅｌｆｏｒ

ｃｏｌｌｅｃｔｉｖｅｌｅａｒｎｉｎｇｏｎ ｍｕｌｔｉｒｅｌａｔｉｏｎａｌｄａｔａ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆ

ｔｈｅ２８ｔｈＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎ Ｍａｃｈｉｎｅ Ｌｅａｒｎｉｎｇ．

Ｗａｓｈｉｎｇｔｏｎ，ＵＳＡ，２０１１：８０９８１６

［１９］ ＮｉｃｋｅｌＭ，ＴｒｅｓｐＶ，ＫｒｉｅｇｅｌＨ．ＦａｃｔｏｒｉｚｉｎｇＹＡＧＯ：Ｓｃａｌａｂｌｅ

ｍａｃｈｉｎｅｌｅａｒｎｉｎｇｆｏｒｌｉｎｋｅｄｄａｔａ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ２１ｓｔ

ＷｏｒｌｄＷｉｄｅ ＷｅｂＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅ２０１２．Ｌｙｏｎ，Ｆｒａｎｃｅ，２０１２：

２７１２８０

［２０］ ＢｏｒｄｅｓＡ，ＵｓｕｎｉｅｒＮ，ｅｔａｌ．Ｔｒａｎｓｌａｔｉｎｇｅｍｂｅｄｄｉｎｇｓｆｏｒ

ｍｏｄｅｌｉｎｇｍｕｌｔｉｒｅｌａｔｉｏｎａｌｄａｔａ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ２７ｔｈＡｎｎｕａｌ

ＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＮｅｕｒａｌＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇＳｙｓｔｅｍｓ．Ｎｅｖａｄａ，

ＵＳＡ，２０１３：２７８７２７９５

［２１］ ＬｉｎＹ，ＬｉｕＺ，ＬｕａｎＨ，ｅｔａｌ．Ｍｏｄｅｌｉｎｇｒｅｌａｔｉｏｎｐａｔｈｓｆｏｒ

ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｌｅａｒｎｉｎｇｏｆｋｎｏｗｌｅｄｇｅｂａｓｅｓ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆ

ｔｈｅ２０１５ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｅｍｐｉｒｉｃａｌ Ｍｅｔｈｏｄｓｉｎ Ｎａｔｕｒａｌ

ＬａｎｇｕａｇｅＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇ．Ｌｉｓｂｏｎ，Ｐｏｒｔｕｇａｌ，２０１５：７０５７１４
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ｎｅｕｒａｌｔｅｎｓｏｒｎｅｔｗｏｒｋｓｆｏｒｋｎｏｗｌｅｄｇｅｂａｓｅｃｏｍｐｌｅｔｉｏｎ／／
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Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ ２７ｔｈ Ａｎｎｕａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｎｅｕｒａｌ
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５６３２１０期 张香玲等：基于随机游走的实体类型补全方法
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犣犎犃犖犌犡犻犪狀犵犔犻狀犵，ｂｏｒｎｉｎ１９８３，

Ｐｈ．Ｄ．ｃａｎｄｉｄａｔｅ．Ｈｅｒｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｓ

ｉｎｃｌｕｄｅｅｎｔｉｔｙｓｅａｒｃｈ，ｋｎｏｗｌｅｄｇｅｇｒａｐｈ

ｃｏｍｐｌｅｔｉｏｎ．

犆犎犈犖 犢狌犲犌狌狅，ｂｏｒｎ ｉｎ １９７８，Ｐｈ．Ｄ．，ａｓｓｏｃｉａｔｅ

ｐｒｏｆｅｓｓｏｒ．Ｈｉｓｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｓｉｎｃｌｕｄｅｂｉｇｄａｔａｒｅａｌｔｉｍｅ

ａｎａｌｙｓｉｓｓｙｓｔｅｍ，ｋｎｏｗｌｅｄｇｅｇｒａｐｈａｎｄｓｅｍａｎｔｉｃｓｅａｒｃｈ．

犕犃犗犠犲狀犡犻犪狀犵，ｂｏｒｎｉｎ１９９４，Ｍ．Ｓ．ｃａｎｄｉｄａｔｅ．Ｈｉｓ

ｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｓｉｎｃｌｕｄｅｋｎｏｗｌｅｄｇｅｇｒａｐｈ，ｅｎｔｉｔｙｓｅａｒｃｈ．

犚犗犖犌 犆犺狌犻犜犻犪狀，ｂｏｒｎｉｎ １９８１，Ｐｈ．Ｄ．，ａｓｓｏｃｉａｔｅ

ｐｒｏｆｅｓｓｏｒ．Ｈｉｓｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｓｉｎｃｌｕｄｅｄａｔａｂａｓｅａｎｄｉｎｆｏｒ

ｍａｔｉｏｎｒｅｔｒｉｅｖａｌ，ｃｌｏｕｄｃｏｍｐｕｔｉｎｇａｎｄｂｉｇｄａｔａａｎａｌｙｓｉｓ．

犇犝犡犻犪狅犢狅狀犵，ｂｏｒｎｉｎ１９６３，Ｐｈ．Ｄ．，ｐｒｏｆｅｓｓｏｒ，Ｐｈ．Ｄ．

ｓｕｐｅｒｖｉｓｏｒ．Ｈｉｓｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｓｉｎｃｌｕｄｅｄａｔａｂａｓｅｓｙｓｔｅｍ，

ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｒｅｔｒｉｅｖａｌ，ｅｔｃ．

犅犪犮犽犵狉狅狌狀犱

Ａｎｕｍｂｅｒｏｆｋｎｏｗｌｅｄｇｅｇｒａｐｈｓｏｒｓｔｒｕｃｔｕｒｅｄｋｎｏｗｌｅｄｇｅ

ｂａｓｅｓ，ｓｕｃｈａｓＤＢｐｅｄｉａ，ＦｒｅｅｂａｓｅａｎｄＹＡＧＯ２，ｈａｖｅｂｅｅｎ

ｃｏｎｓｔｒｕｃｔｅｄａｎｄｒｅｌｅａｓｅｄｔｏｐｕｂｌｉｃ．Ｓｏｍｅｐｒｏｐｒｉｅｔａｒｙｏｎｅｓｓｕｃｈ

ａｓＧｏｏｇｌｅ’ｓＫｎｏｗｌｅｄｇｅＧｒａｐｈａｎｄＭｉｃｒｏｓｏｆｔＢｉｎｇ’ｓＳａｔｏｒｉ

ｈａｖｅｂｅｅｎａｐｐｌｉｅｄｉｎｓｅａｒｃｈｅｎｇｉｎｅｓｔｏｓｕｐｐｏｒｔｉｍｐｏｒｔａｎｔＷｅｂ

ｓｅａｒｃｈｔａｓｋｓｓｕｃｈａｓｅｎｔｉｔｙｓｅａｒｃｈａｎｄｑｕｅｓｔｉｏｎａｎｓｗｅｒｉｎｇ．Ａ

ｆｕｎｄａｍｅｎｔａｌａｎｄｅｓｓｅｎｔｉａｌｓｅｍａｎｔｉｃｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｏｆａｎｅｎｔｉｔｙｉｓ

ｉｔｓｔｙｐｅｓ．Ｔｈｅｔｙｐｅｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｏｆｅｎｔｉｔｉｅｓｐｌａｙｓａｎｉｍｐｏｒｔａｎｔ

ｒｏｌｅｉｎｍａｎｙａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ．Ｕｎｆｏｒｔｕｎａｔｅｌｙ，ｔｈｅｉｎｃｏｍｐｌｅｔｅｎｅｓｓ

ｏｆｅｎｔｉｔｙｔｙｐｅｓｉｓｖｅｒｙｓｅｒｉｏｕｓｉｎｋｎｏｗｌｅｄｇｅｇｒａｐｈｓｗｈｉｃｈ
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