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 مقدمه. 1

 هاتیاز ساختار گراف با موجود ینوع خاص( KG) 2دانشگراف 

 درو هم  یکاودادهدر ، هم یالعنوان به عنوان گره و روابط به

یافتن هدف در  در  به عنوان مثال. [1] کاربرد دارد نیماش یریادگی

 3پاسخ به سؤالهای سامانه ،[3]استدلال  ،[2]تعامل کاربر و آیتم 

های طبیعی کاربرد و پردازش زبان [5] 4گرهای توصیه، سامانه[4]

 . دارد [6]

بینی پیش ،یکی از مسائل اساسی یادگیری ماشین در گراف دانش

 گانه. به عبارتحاسبه احتمال وجود یک سهگانه جدید است؛ مسه

های موجود در گراف یادگیری انجام گانهدیگر، با استفاده از سه

 ازیجاسبینی شوند. استفاده از های جدیدی پیشگانهو سه دهش

یادگیری ماشین در این روش  کیبه عنوان  (KGE) 5گراف دانش

   .[7] است افتهیتوسعه  مسئله

KGE  عدبُکم یبردار شینماابطه یک رهر و  تیموجودبرای هر 

از  یامجموعهکند. حال بر اساس ایجاد می (6جاسازی)
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 ،های آموزشی(موجود در گراف دانش )داده هایگانهسه

7شوند؛ از تابع امتیازدهیهای ایجاد شده ارزیابی میجاسازی
SF 

 KGEشود. با استفاده از این ارزیابی برای ارزیابی استفاده می

 ها و روابطهای بهتری را برای موجودیتجاسازیکند تا تلاش می

دریافت کنند. این  SFایجاد کند )یاد بگیرد( که امتیاز بالاتری در 

پروسه تکراری تا زمانی که عملکرد روی داده آموزشی بهبود 

که مشخص است یادگیری  طورهمانداشت. یابد ادامه خواهد می

 SF نیازمند تابع امتیازدهی ،در گراف دانش جاسازیبهترین 

 مناسب است. 

های مبتنی بر شبکه پتری فازی نیز برای در همین راستا، روش

 اندبنیان معرفی شدههای دانشهای سیستمسازی پیچیدگیمدل

های اند با استفاده از مدلها توانستهروش، که این [8]

مراتبی، میزان پیچیدگی قوانین و استنتاج رفتار آنها را کاهش سلسله

 .دهند

میک بینی پیوند به دلیل ماهیت دیناهای اجتماعی نیز، پیشدر شبکه

ها و افزایش مستمر اعضا و پیوندها از اهمیت بالایی شبکه

. این پیوندها ممکن است به دلایل مختلف از [9] برخوردار است

هایی برای بازیابی و پیشگویی آنها پیشنهاد دست بروند و روش

های اجتماعی و بینی پیوند در شبکهدر زمینه پیش .اندشده

ی های عصبهای مبتنی بر شبکههای دانش، استفاده از روشگراف

ت. به عنوان مثال، در مقاله نیز گسترش یافته اس (GNN) گرافی

بینی پیوند با استفاده از یک چارچوب روشی برای پیش [10]

ارائه شده است که بر اساس مفهوم  SGAE جدید به نام

های ها بهبود یافته است. این روش با استفاده از شبکهزیرگراف

ها و با جفت گرهعصبی گرافی به منظور استخراج بردار ویژگی 

بینی پیوندها، عملکرد بالاتری را نسبت هدف بهبود دقت در پیش

شده در این های انجامهای پایه نشان داده است. مقایسهبه روش

توانسته است بهبود  SGAE دهد که چارچوبتحقیق نشان می

و مساحت زیر   F1-Scoreتوجهی در معیارهایی مانند دقت، قابل

های پایه ایجاد کند، که وانی نسبت به روشفراخ-نمودار صحت

های جدید در بخش توسعه روشتواند الهاماین موضوع می

  .های دانش نیز باشدگراف

 جاسازیهای مختلف روش و توضیح هدف این مقاله، بررسی

دسته کلی  سهباشد که خود دارای می 8امتیاز محورگراف دانش 

های روش( 2، 9ایفاصله هایمدل مبتنی بر هایروش( 1باشد: می

 هایهای مبتنی بر شبکهروش( 3 و 10مبتنی بر مدلسازی دو خطی

های مذکور ها و دستهای میان روشپس از آن مقایسه .11عصبی

 دهیم.انجام می

به  زیر است. در قسمت دوم صورتبهساختار مقاله در ادامه 

 هایروش وم. در بخش سشودپرداخته میبررسی مفاهیم اولیه 

به طور کامل مورد بحث و بررسی قرار  امتیاز محور جاسازی

های بحث شده در بخش سوم را روش در بخش چهارم گیرند.می

های مختلف مورد مقایسه قرار مجموعه دادهبر اساس معیارها و 

 دهیم.می

 . مفاهیم اولیه2

 این بخش به بحث و بررسی مفاهیم اولیه در حوزه گراف دانش

 .پردازدمی

 گراف دانش 2.1

𝐺یک گراف دانش با چهارتایی  =  (𝑉. 𝐸. 𝑅. 𝑇) شود تعریف می

 𝑅ها، مجموعه تمام یال 𝐸ها، مجموعه تمام گره 𝑉که در آن 

 ها است.مجموعه تمام انواع گره 𝑇و  هامجموعه تمام رابطه

: شودینشان داده م 12گانهسه صورتبه الیهر  گراف دانش در

(. این سه گانه Head ،Relation ،Tailیا )( تالی،  رابطه، سرآیند)

  Head د.نشوینشان داده م tو  rو  hخلاصه به ترتیب با  صورتبه
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 Relationیا موجودیت باشند و توانند یک نود هر کدام می Tailو 

شکیل گانه تاین ترکیب سه؛ نیز رابطه بین این دو موجودیت است

 هد.دمییک حقیقت را 

شود و هر گانه ساخته میگراف دانش، بر اساس تعداد زیادی سه

گانه بیانگر یک حقیقت در دنیای دانش است. به عنوان مثال سه

را در نظر بگیرید. واضح « علی پدر حسن، راننده است»جمله 

نام پدر حسن، "است که این جمله ساده دارای دو حقیقت است: 

. این دو حقیقت، به "علی یک راننده است"و  "علی است

 شوند:های زیر تبدیل میگانهسه

( )حسن، پسر، 3( )علی، پدر، حسن( و 2( )علی، شغل، راننده(، 1 

 ها گراف دانش زیر به دست خواهد آمد:گانهعلی(. با این سه

𝑉 = .”علی“}  .”حسن”  {”راننده”

𝐸 =  {("علی"و"راننده") ،("حسن" و "علی") ،("علی" و "حسن") }

𝑅 = .”شغل“}  .”پدر”  {”پسر”

𝑇 = .”انسان“}   {”شغل“

 

 

.: یک مثال تصویری از یک گراف دانش ناهمگون1 ریتصو

در حوزه دانشگاه ها  گراف دانش، یک مثال از 1در تصویر شماره 

 و تعاملات بین اعضای هیئت علمی و مقالات ارائه شده آمده است

تمام اشیا )مانند مقالات، موسسات، نویسندگان( به عنوان . [11]

شوند. دو موجودیت نمایش داده می AceKG ها درموجودیت

های معمول هر باشند. ویژگییک رابطه داشته باهم، توانند می

ها و دیگر متغیرهای ساده، ها، رشتهموجودیت، شامل اعداد، تاریخ

هایی های مشابه در کلاسشوند. موجودیتنیز نمایش داده می

پنج کلاس از  AceKGشوند. در مجموع، بندی میگروه

کند: مقالات، نویسندگان، های آکادمیک را تعریف میموجودیت

ها، شامل های مطالعاتی و موسسات. واقعیتزهها، حومکان

ه ها، بهای پرکاربرد هر موجودیت و روابط بین موجودیتویژگی

 .شوندها در نمودار دانش توصیف میگانهصورت سه

 كاربردهاي گراف دانش 2.2

های دانش دارای کاربردهای فراوانی هستند که در ادامه به گراف

 :[12] شودشاره مینمونه ا صورتبهدو کاربرد آن 

الف( ارائه اطلاعات: اگر گراف دانشی وجود داشته باشد که در 

ها و همچنین بازیگران فیلم هاآنهای ها و کارگردانآن نام فیلم

ها دهی به انواع کوئریتواند برای پاسخآمده باشد، این گراف می

ن فیلم های کارگرداقابل استفاده باشد، به عنوان مثال نام تمام فیلم

اینگونه اطلاعات از طریق ساخت گراف دانش و «. تایتانیک»

 قابل ارائه هستند. هاآنتحلیل 

ستفاده با ا تسؤالا به پاسخ ،یسنت طور هبب( پاسخ به سوالات: 

 یکیو صفحه ایو  متن ،پاراگراف مانند ساختار بدون از محتواهای
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 محدود ییهاستمیس نیچن یاکتشاف یهاتیقابل شود.انجام می ایپد

 هصفح کی داشتنبا  مثال، عنوان به ،است شدهداده محتوای به

ا پرسیدن ب تواندیمکاربر  کی نیشتیان آلبرت مورد در پدیایکیو

به  را نانیشتی تولد محل «؟کجاست متولد نیشتیان آلبرت»سوال 

 نوانع به) شهر نیا مورد در شتریب سؤالات دنیپرس اما. آورد دست

 ار یمناسب جینتا («کنند؟یم یزندگ اِمیواِل در نفر چند» مثال،

 میدار اجیاحت یساختار نهیشیپ به ما حالت، نیا در. گردانندیبرنم

 آورند.برای ما به همراه می دانش هایگراف که

 هاي دانش در دسترس عمومگراف 2.2

های دانش متنوعی را های بزرگ فناوری اطلاعات، گرافشرکت

وعه مجماند. همچنین دانشگاه استنفورد نیز به تازگی ارائه کرده

 ها ارائه کردههای متنوعی را برای تست و ارزیابی الگوریتمداده

 صورتبهشود که . در ادامه به چند گراف دانش اشاره می13است

 است: شدهارائهعمومی 

: این گراف دانش توسط شرکت گوگل و بر 14بیسالف( فری

پدیا تولید شده است. اولین بار های موجود در ویکیاساس داده

 2016ایجاد شده و توسعه آن در سال  2007این گراف در سال 

 38میلیون گره،  50اف شامل بیش از است. این گرمتوقف شده

گانه است. با این حال بخش میلیارد سه 3هزار نوع رابطه و بیش از 

 78اف کامل نیستند. به عنوان مثال ها در این گرزیادی از رابطه

گی ند، فاقد ویژادرصد از تمام اشخاصی که در این گراف ثبت شده

هستند. به « ولدتاریخ ت»فاقد  هاآندرصد  93هستند و « ملیت»

همین دلیل لزوم توسعه ابزارهای تکمیل گراف، ضروری به نظر 

 رسد.می

دیتا: یک گراف دانش بسیار بزرگ و زنده که توسط ب( ویکی

 و همچنان در حال گسترش است شدهارائهپدیا مجموعه ویکی

[13].  

: این دو گراف دانش WikiKG216و  BioKG15ها گراف ج( 

 OGBورک هایی هستند که در فریممجموعه دادهزیرمجموعه تمام 

 یهاداده یرو یارابطه یریادگی نکهیا یبرا :[14] اندشدهارائه

دانش  افگر کیاستانداردتر و قابل تکرارتر شود،  ،یپزشکستیز

که  است شدهارائهتوسط دانشگاه استنفورد  دیجد یکیولوژیب

 یهاگاهیاز پا دهشانتخاب یارابطه یهااز داده یامجموعه

و مرتبط  مشترک یهابا شناسه کپارچهی یباز را در قالب یکیولوژیب

دانش  گراف کی ogbl-biokg. مجموعه داده دهدیبه هم ارائه م

 یهااده از دادهبا استف آقای لسکووک به همراه همکاران،است که 

 نی. ااندهکرد جادیا یپزشک ستیز یهااز مخازن داده یادیتعداد ز

گره(،  10687ها ) یماریاست: ب تینوع موجود 5شامل گراف، 

 یگره(، عوارض جانب 10533(، داروها )17499ها )نیپروتئ

نوع رابطه  51گره(.  45085) نیپروتئ یهاگره(، و عملکرد 9969)

د، کنیرا به هم متصل م تیوجود دارد که دو نوع موجود میمستق

 ن،یپروتئ-نینوع تعامل پروتئ 8دارو، -نوع تداخل دارو 39از جمله 

روابط  و نیپروتئ -دارو، دارو یاثر جانب ن،یپروتئ -دارو نیو همچن

جهت دار مدل  یهاهبه عنوان لب هارابطهعملکرد. همه -عملکرد

را  کسانیکه انواع موجودات  یروابط هاآن انیشوند، که در میم

دارو، -دارو ،نیپروتئ-نید )به عنوان مثال، پروتئنکنیبه هم متصل م

ها دو متقارن هستند، به عنوان مثال، لبه شهیعملکرد( هم-عملکرد

 تسیز قاتیمجموعه داده مربوط به هر دو تحق نیجهته هستند. ا

 ،مجموعه داده، ML یاست. در سمت اساس ML یادیو بن یشکپز

ناقص با مشاهدات متناقض  KG کی تیریرا در مد ییهاچالش

-ogblاست که مجموعه داده  لیدل نیبه ا نیکند. ایارائه م یاحتمال

biokg یمولکول اسیاست که از مق یناهمگن یهاشامل برهمکنش 

لول( تا س کیدر  نیپروتئ-نیپروتئ یها)به عنوان مثال، برهمکنش

 ناخواسته تجربه یاز عوارض جانب ییها)مثلاً گزارش تیکل جمع

 . علاوهشودیکشور خاص( را شامل م کیدر  مارانیشده توسط ب

 از نان،یبا سطوح مختلف اطم یاز منابع KGها در گانهسه ن،یبر ا
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سط تو شدهمیتنظ یهایسینوهیحاش ،یتجرب یهایجمله بازخوان

 .ندیآیطور خودکار به دست مشده بهاستخراج یهاانسان، و ابرداده

در حوزه  یگراف دانش تخصص کی :AceKG17د( گراف دانش 

از مقالات،  یااست که اطلاعات گسترده یقاتیو تحق یعلم

. ودشیرا شامل م یقاتیمؤسسات و موضوعات تحق سندگان،ینو

پروژه  کیبه عنوان  2019بار در سال  نیولا که گراف نیا

 ونیلیم 10مقاله،  ونیلیم 200از  شیشامل ب  ،شد یمعرف یقاتیتحق

مقاله و -سندهیاست و روابط نو سسههزار مؤ 20و  سندهینو

پروژه فراهم کردن  نیاهدف ا .دهدیمؤسسه را پوشش م-سندهینو

 یهاو کاوش داده لیتحل یگراف دانش بزرگ و جامع برا کی

 هشرفتیپ یهاکیگراف از تکن نیدهندگان ا. توسعهاست یعلم

 یهااستفاده کردند تا داده نیماش یریادگیو  یعیپردازش زبان طب

 کنند. یو ساختارده یآوررا از منابع مختلف جمع یعلم

 از قرار زیر هستند: AceKGروابط در  نیترمهمبعضی از 

اند تهکه نوش یرا به مقالات سندگانیرابطه نو نیا: مقاله-سندهینو

 .کندیکمک م یعلم یهمکار یهاشبکه لیو به تحل کندیمتصل م

مقاله در  کیکه  دهدیرابطه نشان م نیا: کنفرانس/ژورنال-مقاله

 یرگذاریتأث یژورنال منتشر شده است، و به بررس ایکدام کنفرانس 

 .کندیمنابع انتشار کمک م تیفیمقالات و ک

 یساتو مؤس سندگانینو نیارتباط ب ،رابطه نیا: مؤسسه-سندهینو

 یندگپراک لیو به تحل دهدیم شیرا نما کنندیم تیها فعالکه در آن

 .پردازدیم یعلم قاتیتحق یو سازمان ییایجغراف

رابطه مقالات را به موضوعات  نیا: یقاتیموضوع تحق-مقاله

ضوعات روندها و مو ییو به شناسا کندیمرتبط متصل م یقاتیتحق

 .کندیکمک م یعلم قاتیداغ در تحق

AceKG امکان  انیروابط متنوع به محققان و دانشجو نیبا ا

کنند و  دایپ یدسترس یبه اطلاعات علم یتا به راحت دهدیم

 .کنند لیرا تحل یعلم یهاشبکه

 گراف دانش جاسازيهاي تکمیل گراف با روش. 2

ار های بسیکه گفته شد، گراف دانش، کامل نیست و داده طورهمان

در گراف دانش وجود  هاآنمرتبط با  یهازیادی هستند که لبه

های دیگر قابل حدس ها بر اساس لبه. بعضی از این لبه[15]ندارد 

لبه )حسن، به دنیا آمده، تهران( در گراف  اگرهستند. به عنوان مثال 

ملیت وجود نداشته  رابطه برای حسنو دانش وجود داشته باشد 

 و حدس زدتوان را می)حسن، ملیت، ایرانی(  گانههباشد، آنگاه س

 میل کرد. را تکدانش گراف گانه متناظر با این سه لبهبا اضافه کردن 

 جاسازیاستفاده از  است. 𝑑یک بردار ویژگی به ابعاد  جاسازی

لبه  بینیها و روابط، به تکمیل گراف از طریق پیشمناسب گره

و « حسن»گره  جاسازیبردار تن در مثال قبل با داشکند. کمک می

در میان رسیم که میبرداری به « ملیت»رابطه  جاسازیبردار 

، کوتاهترین فاصله را های مختلفتمام ملیت جاسازیبردارهای 

. بنابراین مسئله اصلی آن است که دارد "رانیا" جاسازیبردار با 

هایی پیدا شود که در فضای برداری جاسازیها و روابط برای گره

به دنبال یافتن  KGEروشهای  چنین معادلاتی برقرار باشد. هاآن

 هایی هستند.جاسازی)یا یاد گرفتن( چنین 

توان را می (KGE) جاسازیگراف دانش  هایبه طور کلی، مدل

های روش، ایهای فاصلههای مبتنی بر مدلروشدسته  سهبه 

 هایهای مبتنی بر شبکهروشو دو خطی سازی مبتنی بر مدل

ورد جدا م صورتبههر دسته  ،که در ادامه مقاله کردتقسیم عصبی 

 .[16] گیردبررسی قرار می
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 های جاسازی بررسی شده در مقاله: نمودار درختی الگوریتم2تصویر 

4 .TDM :18ايهاي فاصلههاي مبتنی بر مدلروش 

سبت به ن تغییرناپذیریاز قابلیت  با الهامها این دسته از الگوریتم

ارائه شد، به وجود  word2vecکه بار اول در روش  19انتقال

 یهامتکی بر این اصل است که بردار ،یک مدل انتقالی اند.آمده

ای مناسب ها پس از اعمال یک انتقال رابطهموجودیت جاسازی

اند، به یکدیگر نزدیک در فضای هندسی که در آن تعریف شده

به عبارتی دیگر، زمانی که یک حقیقت را داریم با  خواهند بود.

رابطه، نتیجه حاصله باید  جاسازیبه  Head جاسازیاضافه کردن 

در این دسته قرار های متنوعی الگوریتم باشد. Tail جاسازی

 شوند.عدد از آنها بررسی می 5د که در ادامه گیرنمی

4.1 TransE  

TransE ها را تبدیل به نقاطی در یک کند تا تمام گرهتلاش می

ها را تبدیل به بردارهای انتقالی بعدی کرده و تمام رابطه 𝑑فضای 

 رابطهبا  ℎ سرآینددر این فضای حالت کند. به نحوی که اگر یک 

𝑟 ای برود که )که یک بردار انتقال است( جمع شود به نقطه

و همچنین بیشترین فاصله را با  𝑡 کمترین فاصله را با گره تالی

.ℎ) صورتبهگانه . سه[17] های دیگر داشته باشدگره 𝑟. 𝑡)  نشان

ℎبه دنبال معادله  TransEشود. پس داده می + 𝑟 ≈  𝑡  است و

 ( تعریف کرد.1در معادله )را آنتوان تابع امتیاز می لذا

(1) 𝐹𝑟(ℎ. 𝑡) = −||ℎ + 𝑟 − 𝑡|| 

و رابطه به تالی نزدیکتر باشد، مقدار  سرآیندهر چه حاصل جمع 

، 3 راین رابطه، بیشتر بوده و به سمت صفر میل خواهد کرد. تصوی

. در این مثال نود [18] است TransEنمایانگر یک مثال از 

 «ایالات متحده»به نود « کشور»با رابطه  «واشنگتن دی سی»

ها را طوی کند تا تمام نودها و لبهسعی می TransEرسد. می

راد را ، تمام اف«ملیت»کند که رابطه بردار آموزش دیده و تبدیل به 

 در گراف دانش متصل کند. هاآنبه ملیت حقیقی 

 

 TransEدر  تیرابطه و دو موجود کیاز  ی: نمود بصر3 ریتصو

یا تالی،  و سرآینددر زمان یادگیری، تعدادی لبه منفی را با تغییر در 

 لبه منفی یا نمونه برداری د.نشومی ایجادهای آموزشی به عنوان لبه

شود که در حالت عادی در گراف دانش هایی گفته میمنفی به لبه

در پروسه آموزش نیاز به داده غلط  کهازآنجاییوجود ندارند ولی 

 نیز هاآننحوه ایجاد  کنیم.ها را ایجاد مییا منفی داریم، این لبه

ک لبه ثال یتر گفته شد این است که به عنوان مکه پیش طورهمان

مثبت که در گراف دانش وجود دارد را انتخاب کرده و نود تالی 

دهیم. بدین ترتیب یک لبه منفی برای آموزش ایجاد آن را تغییر می

باز نویسی شده ( 2در رابطه ) شدهنوشتهتابع ضرر  سپس گردد.می

کردن آن حرکت ساز به سمت کمینهو با استفاده از یک بهینه

 شود.می

(2) 𝐿 = ∑ ∑ [𝛾 + 𝑑(ℎ + 𝑙. 𝑡) − 𝑑(ℎ′

(ℎ′.𝑙′.𝑡 ′)∈𝑆′(ℎ.𝑙.𝑡)∈𝑆

+ 𝑙. 𝑡 ′)]+ 
(3) 𝑆(ℎ.𝑙.𝑡)

′ = {(ℎ′. 𝑙. 𝑡|ℎ′ ∈ 𝐸} ∪ {(ℎ. 𝑙. 𝑡 ′)𝑡 ′ ∈ 𝐸} 

یک »هنگام مواجهه با روابط غیر  TransEیکی از مشکلات روش 

های متعددی باشد که برای حل این مشکل روشمی «به یک
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. این [19] باشدمی TransHها است. یکی از این روش شدهارائه

روش برای حل مشکل اختصاص دادن بردارهای روابط مختلف 

یک ابرصفحه  rهنگام مواجهه با این نوع روابط، برای هر رابطه 

 wو بردار نرمال  translationکند و با استفاده از بردار تعریف می

 [20]کند. در مرجع استفاده می مربوط به رابطه، برای بازنمایی آن

عملکرد بهتری نسبت به  TransHاثبات شده است که روش 

TransE .جاسازیهای مربوط به روش ویژگی دارد TransE  با

 توضیحات کامل در پیوست )الف( آمده است.

4.2 TransR  

 گردیدمعرفی  TransR، مدل TransE مشکلاتبه دلیل بعضی 

، آن است که به ازای TransEایده و تفاوت اصلی نسبت به  .[20]

 فرض. شودمیهر رابطه، یک فضای حالت مجزا در نظر گرفته 

در را دارد.  𝑡 جاسازیو گره تالی  h جاسازیکنید که گره سرآیند 

.ℎ) گانهزمان خوانش سه 𝑟. 𝑡)و تالی به یک فضای  ، بردار سرآیند

بردارهای  𝑡𝑟و  ℎ𝑟( که در آن 4؛ معادله )شونددیگر نگاشت می

 جاسازیجدید گره سرآیند و گره تالی را در فضای  جاسازی

میان  𝑟رابطه در آن فضای جدید بردار انتقالی دهد. جدید نشان می

و انتقال  جاسازیوجود دارد. روابط حاکم در این دو فضای  هاآن

که در آن به  [21] دشودیده می 4( و شکل 5در معادله ) هاآنبین 

 وجود دارد. Mازای هر رابطه یک ماتریس 

 

 TransR میالگورت در فضا رییتغ نحوه از یبصر نمودار: 4 ریتصو

. بازنویسی کرد( 6در معادله )توان تابع خطا را بدین ترتیب می 

 SGD20از روش  𝑀های ها و ماتریسجاسازیبرای یادگیری 

های این روش نیز به همراه توضیحات است. ویژگیاستفاده شده

 آن در پیوست )الف( آمده است 

(6) 𝐿 = ∑ ∑ 𝑚𝑎𝑥( 0. 𝑓𝑟(ℎ. 𝑡) + 𝛾

(ℎ′.𝑟.𝑡 ′)∈𝑆′(ℎ.𝑟.𝑡)∈𝑆

− 𝑓𝑟(ℎ′ . 𝑡 ′)) 

 

 

4.2 RotatE 

است که  شدهداده( نشان 7در رابطه ) RotateEتابع امتیاز در 

است. این عملگر تک تک « 21ضرب هادامارد»در آن  oعملگر 

سایز را در هم ضرب های یکسان دو ماتریس و یا بردار همدرایه

تواند کند. اگر ماتریس رابطه به درستی تنظیم شده باشد، میمی

باعث شود تا یک نقطه در فضا چرخش کرده و به یک نقطه دیگر 

های این روش نیز به همراه توضیحات آن در پیوست ویژگیبرود. 

 .[21])الف( آمده است 

(7) 𝐹𝑟(ℎ. 𝑡) = −||ℎ ∘  𝑟 − 𝑡|| 

4.4 PairRE 

از ضرب هادامارد در تابع  RotateEاین روش هم مشابه روش 

های . تفاوت این روش با روش[22] کندامتیاز خود استفاده می

دو بردار تعریف  در این روش برای هر رابطه دیگر در آن است که

و دیگری )سرآیند(  ℎ رابطه مربوط به هاآنی از یک که شودمی

ود شاینطور تصور می درنتیجه. باشدمی )تالی( 𝑡 رابطه مربوط به

ای که از نقطه بایدوجود داشته باشد،  𝑡و  ℎبین  𝑟که اگر رابطه 

در  𝑡ای که از ضرب رسیم از نقطهبه آن می  𝑟𝐻در بردار  hضرب

مترین فاصله را باهم داشته باشند که رسیم، کبه آن می 𝑟𝑇بردار 

(4) ℎ𝑟 = ℎ𝑀𝑟       𝑡𝑟 = 𝑡𝑀𝑟 

(5) 𝐹𝑟(ℎ. 𝑡) = ||ℎ𝑟 + 𝑟 − 𝑡𝑟|| 
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توان مشاهده می( 8معادله ) روش در تابع امتیاز ایندر  این نکته را

 .نمود

(8) 𝐹𝑟(ℎ. 𝑡) = −||ℎ ∘  𝑟𝐻  −  𝑡 ∘  𝑟𝑇  || 

 𝑟𝑇رابطه سرآیند و بردار  دهندهنشان 𝑟𝐻، بردار 8در معادله 

، TransEهای ، روش4تصویر باشد. رابطه تالی می دهندهنشان

RotatE  وPairRE کند. در این تصویر اختلاف را باهم مقایسه می

 این اختلاف باید جاسازیشود. مشاهده می آمدهدستبهبین نقاط 

ز تابع امتیا کهازآنجایی ها به حداقل برساند.را برای تمام نمونه

باشد و تنها تفاوت این می TansEبسیار شبیه به  TransRروش 

شوند، است که بردارهای سرآیند و تالی به فضای جدیدی برده می

خواهد  TransEنیامده است و همانند شکل  5 شکل آن در تصویر

 بود.

 

 TDM [23] میالگورت سه سهیمقا: 5 ریتصو

4.. TripleRE 

بنا شده است و نسبت  PairREاین الگوریتم بر مبنای الگوریتم  

آمده  (9در معادله ) ین روشهایی دارد. تابع امتیاز ابه آن برتری

 .[24] است

(9) 𝐹𝑟(ℎ. 𝑡) = −||ℎ ∘  𝑟𝐻  −  𝑡 ∘  𝑟𝑇  + 𝑟𝑚|| 

که در فرمول بالا مشخص است، این روش تنها در  طورهمان

 .[23] متفاوت است PairREبا روش  𝑟𝑚اضافه شدن بردار سوم 

های دیگری نیز برای این الگورتیم با توابع امتیاز هرچند که نسخه

تواند سبب شود که فاصله اند. بردار سوم، میدیگر معرفی شده

 هاآنبه   𝑟𝑇و  𝑟𝐻های با رابطه 𝑡و  ℎای که از نهایی بین دو نقطه

ایم، کمتر شود. چرا که نهایتا هرچقدر این فاصله زیاد باشد رسیده

تواند با یک بردار دیگر جمع زده شده و تابع امتیاز مقدار می

 بیشتری داشته باشد.

در این حوزه  TransH های متنوع دیگری مانندها و الگوریتمروش

ور طاند. اثبات شده است که این دسته به سازی شدهتعریف و پیاده

یگر به د نسبتاً هاآننیستند و عملکرد تجربی  22کامل توصیف گر

 .[19] باشدمدل ها کمتر می

. .BLM :22هاي مبتنی بر مدلسازي دو خطیروش 

 ارتباط 24معادله خطی برای جایگذاری ها از یکاین دسته از روش

 در واقع د.نکنها از طریق یک رابطه استفاده میبین موجودیت

 د.باشیک ماتریس دو بعدی می جایگذاری شده، بازنمایی رابطه

برای  25فقط از یک حقیقت جاسازیها در طی پروسه این مدل

ها و کنند و ارتباط با دیگر موجودیتمحاسبه بازنمایی استفاده می

های متفاوت از قیود مختلفی  BLM گیرند.یا روابط را نادیده می

 مجموعهاند تا بهتر با استفاده کرده Rبرای تنظیم سازی ماتریس

همان ماتریس  Rهای مختلف خود را انطباق دهند. در اینجاداده

ن از ای روشسه در ادامه باشد. رابطه می جاسازیمربعی مربوط به 

 گیرند.مورد بررسی قرار می دسته

..1 DistMult 

 ( آمده است.10تابع امتیاز دهی مربوط به این روش در معادله )

[25] 

(10) 𝐹𝑟(ℎ. 𝑡) =< ℎ. 𝑟. 𝑡 >=  ∑ ℎ𝑖. 𝑟𝑖. 𝑡𝑖

𝑖
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به ترتیب نشان دهنده تالی، رابطه و  tو  h ،r(، 10در فرمول )

بر شد. باداخلی میها نیز ضرب بین آن «نقطه»سرآیند می باشند و 

برای محاسبه  DistMult  در تابع امتیازدهی(، 10اساس رابطه )

رب ، از حاصلضتالی و سرآیند امتیاز وجود یک رابطه بین دو گره

بطه ار ویژگی راددر بر ی تالی و سرآیندهامقادیر بردار ویژگی گره

ر ه عمل ضرب، قابلیت جابجایی دارد، لذا مسلماًشود. استفاده می

یند و تالی وجود داشته باشد، بین تالی و آای که بین سررابطه

در  جاسازیهای این . ویژگییند هم وجود خواهد داشتآسر

 است. ( مورد بررسی قرار گرفتهبپیوست )

  CPروش  2..

همانند  Canonical Tensor Decomposition (CP) [26]روش 

باشد که چند تفاوت یک مدل تجزیه تنسور می DistMultروش 

به طور کلی یک روش ریاضیاتی برای تجزیه هر  CPروش   دارد

باشد که از آن به طرق مختلف در مسئله تکمیل گونه تنسور می

در مقاله مذکور برای بهبود عملکرد آن  گراف دانش استفاده شده.

در گراف دانش نسبت به مقالات پیشین، ابتدا یک تنظیم ساز جدید 

سپس یک  ارائه شده است. های اتمی تنسورینرم-pبر پایه 

واه به انتخاب دلخ آن را نسبتکه  گرددازنمایی از مسئله ارائه میب

وش ر ،این دو ترکیب سازد.روابط تک جهته یا دو طرفه مقاوم می

 روش این هایتفاوت یکی از  دهد.ارائه شده در مقاله را نتیجه می

 عمومییک مدل تجزیه تنسور  CPاین است که  DistMultبا 

 منحصراً برای عمل تکمیل گراف DistMultباشد در حالی که می

به طور کلی توانایی  CPبه عبارتی روش  طراحی شده است. دانش

تجزیه هر تنسوری را دارد ولی  منحصراً برای تجزیه تنسورهای 

شود که این باعث می گراف دانش طراحی شده است که

DistMult  بتواند از ساختار خاص مربوط به گراف دانش استفاده

از نظر  CPروش  دو روش این است که دیگر تفاوت کند.

این امر بدین دلیل  باشد.می DistMult تر ازمحاسباتی پر هزینه

ین اما از طرفی ا باید تنسور بزرگتری را تجزیه کند. CPاست که 

 DistMultتر شدن این روش نسبت به تواند باعث گویااتفاق می

برخی از اوقات عملکرد بهتری نسبت به  درنتیجهشود و 

DistMult کند.پیدا می  

..2 ComplEx  

 نیهم. باشند مختلط عدد توانندیم بردارها ریمقاد روش، نیا در

 نیب تفاوت تنها لذا. [27] دهدیم شیافزا را جاسازی قدرت مسئله

 شرکت اعداد که است نیا DistMult با ComplEx ازیامت تابع

 هاتن تینها در و هستند مختلط نوع از ضرب، اتیعمل در کننده

 زایامت مقدار عنوان به آمدهدستبه مختلط عدد یقیحق قسمت

ن روش تابع امتیاز ای .شودیم گرفته نظر در گانهسه آن یبرا تشابه

 ( آمده است.11در معادله )

(11) 𝑓𝑟(ℎ. 𝑡) =< ℎ. 𝑟. 𝑡 >= 𝑅𝑒(∑ ℎ𝑖. 𝑟𝑖. 𝑡𝑖

𝑖

) 

اگر مقدار موهومی در تمام بردارها را صفر در نظر بدیهی است 

های ویژگی را خواهیم داشت. DistMultبگیریم، همان روش 

 .( مورد بررسی قرار گرفته استجمربوط به این روش در پیوست )

..4  QuatE 

ها در گراف دانش های یادگیری جاسازی موجودیتاز دیگر روش

های ارتباطی بلند مدت که سعی بر به دست آوردن وابستگی

. این روش بر [28]اشاره کرد  QuatEتوان به روش هستند، می

 توانها میباشد که نوعی عدد هستند که از آنمی 26هاپایه چهارگان

برای بازنمایی دوران در فضا استفاده کرد. در این روش هر 

شود. موجودیت در گراف دانش با یک چهارگان نمایش داده می

ها بازنمایی ها با ضرب چهارگانسپس ارتباط بین موجودیت

های چندین مزیت نسبت به دیگر روش QuatEگردند. روش می

یادگیری جاسازی در گراف دانش دارد. مزیت اول این است که 

های بلند مدت را دارد. دلیلش این است که از یافتن وابستگی

توان استفاده ها برای بازنمایی دوران در فضا میضرب چهارگان
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 هایوان به یکدیگر متصل کرد تا دنبالهتها را مینمود و دوران

 گویا QuatEطولانی از روابط را بازنمایی نمود. دوم اینکه روش 

ها باشد. دلیلش نیز این است چهارگانها میاز دیگر روش 27تر

دارای درجه آزادی بیشتری نسبت به اعداد حقیقی و یا اعداد 

ه سترشود که این روش بتواند گمرکب هستند. این باعث می

ها را بازنمایی کند. سوم اینکه تری از روابط بین موجودیتوسیع

QuatE ها دارد. دلیلش نیز بازدهی بهتری نسبت به دیگر روش

ها از نظر محاسباتی یک عمل بهینه این است که ضرب چهارگان

 باشد.می

 RESCALL  ،Analogy28 [29]های مشابه دیگری همچون روش

 بررسی کرد. دسته،توان در این را نیز می SimpleE [30]و 

های دیگر، های بالا و روشباید دقت شود که هر یک از روش

مزایا و معایب خود را دارد اما این مزایا و معایب کاملا بستگی به 

ی ویژگگراف دانش دارد و باید بررسی کرد که به طور مثال آیا 

تقارنی در گراف دانش وجود دارد یا خیر، اگر وجود نداشته باشد، 

آن گراف دانش  جاسازی، مدلی مناسب جهت TransEمدل 

 [31] خواهد بود.

6 .NNM :هاي عصبیهاي مبتنی بر شبکهروش 

 هایروش مانندهای مختلفی ها خود دارای دستهاین دسته از روش

 عصبی هایهای شبکه، روش(DNN) 29یادگیری عمیق

 (RNN) 31های بازگشتیهای شبکهو روش( CNN) 30کانولوشنی

ها های عصبی خروجی دادن احتمال سه گانههدف مدل باشند.می

های روابط و جاسازیباشد که هایی میبر اساس شبکه

های وشدر ر کنند.ها را به عنوان ورودی دریافت میموجودیت

های عصبی عمیق برای یادگیری الگوها از یادگیری عمیق از شبکه

با وجود  کنند.باشد، استفاده میگراف دانش که همان ورودی می

 های عمیقپردازش سنگین در قسمت آموزش، استفاده از شبکه

 گراف دانش عملکرد خوبی از خود نشان داده است. جاسازیدر 

ها یکی از جدیدترین تلاش [32] در مرجع شدهارائه MLPروش 

. هر دو روش از تعداد دباشهای عصبی میمدلدر استفاده از 

ها و روابط های موجودیتجاسازیزیادی پارامتر برای ترکیب 

از شبکه عصبی کانولوشنی برای  ConvEکنند. روش استفاده می

یکی  [33] بردها بهره میجاسازیافزایش تعامل بین ابعاد مختلف 

باشد که در می RSN های بازگشتی،ایه شبکههای بر پاز روش

  گیرد.مورد بررسی قرار می 6.1بخش 

تلف، های مخهای عصبی عمیق در زمینهبا توجه به موفقیت شبکه

ز مورد امتیاهای عصبی به عنوان تابع های شبکهبعضی از این مدل

یی های عصبی توانااند. با وجود اینکه شبکهبررسی قرار گرفته

های عصبی در کهبهای شتوصیفی بالایی دارند ولی مدل

های دانش به دلیل عدم تنظیم سازی مناسب، عملکرد خوبی گراف

بر اساس  ام،الندارند. در بین توابع امتیاز موجود، توابع بر پایه بی

ترین گر بودن، قویفیضمین تئوری برای توصنتایج عملی و ت

 هستند. 

  RSNروش   6.1

 باشد. مزیتهای بازگشتی میهای شبکهیکی از روش روشاین 

باشد ها میای از حقیقتها به خاطر سپردن دنبالهاین دسته از روش

این  .[34] کنندده دقت نمیها تنها به یک پدیو مانند مابقی روش

 جاسازیهای فعلی یادگیری روش سعی بر حل مشکل روش

ها تمرکز گانههای دانش دارد که معمولا بر یادگیری از سهگراف

های دراز مدت بین شود که نتوانند وابستگیدارند و باعث می

نها ها تگانهآورند. دلیلش این است که سه به دستها را موجودیت

کنند در حالی که معنی ای را بازنمایی میبطهیک قدم از مسیر را

د هایی باشتواند متاثر از روابطش با موجودیتیک موجودیت می

که چند قدم فاصله دارند. برای حل این مشکل، نویسندگان روشی 

ها ( ارائه کردند. این شبکهRSNsهای بازگشتی پرشی )به نام شبکه

ری از یادگی نوعی شبکه عصبی بازگشتی هستند که قابلیت
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ابتدا با ساخت  هاآنهای ارتباطی بلند مدت را دارند. وابستگی

ها را در گراف دانش به ای مسیرهای ارتباطی که موجودیتدنباله

 RSNنمایند. سپس کنند، کار خود را شروع مییکدیگر متصل می

، هانآهای قبلی و ارتباط بین با توجه و در نظر گرفتن موجودیت

 گیرد.موجودیت بعدی در دنباله را یاد می بینیپیش

 

 

 هامقایسه روش. 7

 یمختلف یهامطالعه از دسته نیا یانتخاب شده برا یهامدل

را انتخاب کرده و  مجموعه داده. برای مقایسه آنها، چند هستند

 جاسازیکنیم. سپس ها را بر روی آنها، اجرا میتمامی روش

سنجیده و نتایج را با هم  حاصله از هر روش را با معیارهایی

مقایسه کرده و در نهایت تفسیری از نتایج به دست آمده ارائه 

 دهیم.می

 معیارهاي ارزیابی 7.1

اکثراً با استفاده از  های دانش،گراف جاسازیروشهای مختلف 

 یبرا یی بسیارارهای. معشوندیم یابیارز لبه ینیبشیپ هایتسک

حال، معمولاً  نیگراف دانش موجود است؛ با ا جاسازی یابیارز

(، AMRشده ) میرتبه تنظ نیانگی(، مMRرتبه ) نیانگیم یارهایمع

در  (Hits@K)در  تی( و موفقMMRنرخ معکوس ) نیانگیم

و  MMRدر ادامه دو معیار  .شوندیاستفاده م ها،بررسی روش

Hits@K کنیم.را بررسی می 

 MRRمعیار  7.1.1

یک معیار آماری برای ارزیابی  32متقابلرتبه بندی میانگین معیار 

ناشی از  ،های محتملهر پردازشی است که لیستی از جواب

دهد که این لیست بر ها را به ما خروجی میای از کوئرینمونه

رتبه دو طرفه یک اساس احتمال درست بودن مرتب شده است. 

رای ب باشد.جواب کوئری، وارون ضربی اولین پاسخ صحیح می

1رتبه اول 

2
1برای رتبه دوم  

3
نگین میا برای رتبه سوم و الی آخر. 

تایج های دو طرفه ندو طرفه، میانگین رتبهمتقابل یا رتبه بندی 

 (26)ه در فرمول باشد کمی Qهای ای از کوئرینمونه مربوط به

 باشد.قابل مشاهده می

(12) 
𝑀𝑅𝑅 =  

1

|𝑄|
∑

1

𝑟𝑎𝑛𝑘𝑖

|𝑄|

𝑖=1

 

مرتبط برای  33مربوط به رتبه اولین سند 𝑟𝑎𝑛𝑘𝑖که در این رابطه 

 باشد.ام می iکوئری 

 H@10معیار  7.1.2

، یک معیار ارزیابی H@Kو یا به طور مختصر  Hits@Kمعیار 

پیش بینی اول  Kبرای احتمال پیدا کردن پیش بینی صحیح در 

 Hits@K گیرد.قرار می 10برابر  Kمعمولا مقدار  باشد.مدل می

نشان دهنده دقت یک مدل جایگذاری در پیش بینی صحیح رابطه 

( رابطه مربوط به این معیار 27در فرمول ) گانه است.بین دو سه

 باشد.قابل مشاهده می

(13) 𝐻𝑖𝑡𝑠@𝐾 =  
|{𝑞 ∈ 𝑄 ∶ 𝑞 < 𝑘}|

|𝑄|
∈ [0.1] 

رت پیش بینی کنندگی نشان دهنده قد Hits@Kمقادیر بیشتر 

 بهتر است.

  آزمایشات 7.2

 اند برشدهبررسیهایی که در این مقاله روشترین برخی از مهم

اند. ها و سخت افزارهای مختلف ارزیابی شدهمجموعه دادهروی 

 شوند.در ادامه نتایج این آزمایشات شرح داده می

 هامجموعه داده 7.2.1

 OGB مقیاس بزرگ، های بنچمارک با مجموعه دادهای از مجموعه

باشد که برای استفاده از یادگیری ماشین بر واقعی و گسترده می

به  OGBهای مجموعه داده شوند.ها به کار گرفته میروی گراف
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 OGB Data Loaderصورت خودکار دانلود، پردازش و توسط 

در  WIKIKG2و  BioKG مجموعه دادهدو  گردند.بندی میتقسیم

 های مختلفبرای ارزیابی بهتر، روشاین فریمورک موجودند که 

اجرا شدند تا بتوان نتایج را باهم  مجموعه دادهبر روی این دو 

 مقایسه کرد. 

 جملهمنهای مختلف نیز روش [35] 5تا  3اول در جدهمچنین 

در  H@10و  MRR ،H@1معیارهای  ازنظرهای بحث شده روش

مورد مقایسه  WN18RR و  WN18 ،FB15Kهای مجموعه داده

 اند.شده پررنگ. نتایج بهتر اندقرارگرفته

ها بر روي یک : بررسی اجراي الگوریتمآزمایش اول 7.2.2

 یکسان مجموعه داده

 مجموعه دادههای مختلف بر روی در این آزمایش، نتایج روش

BioKG قابل مشاهده هستند 2شوند. نتایج در جدول بررسی می 

نوع رابطه متفاوت است.  5شامل  BioKG مجموعه داده. [36]

دارو، غیره(. همانطور که مشخص -پروتئین، دارو-مانند )پروتئین

هایی موجود هستند که متقارن هستند. ، دادهمجموعه دادهاست در 

د و اثر دار« ب»بر روی پروتئین « الف»به عنوان مثال پروتئین 

 TransEبالعکس. از آنجایی که ماهیت تابع امتیاز دهی و روش 

های آموزشی را مدل کند، بالطبع داده« تقارن»تواند ویژگی نمی

هستند که این روش به هیچ وجه، قادر به یادگیری آنها نیست و 

تعلق  TransEها به به همین سبب کمترین امتیاز در بین تمام روش

این نقص را نداشته و به همین دلیل نسبت به  RotatEدارد. 

TransE رد.عملکر بهتری داComplEx   وDistMult های در رده

هستند. از آنجایی که  BLMبعدی قرار دارند که متعلق به دسته 

ComplEx ی، کند، برتری نسباز سیستم اعداد مختلط استفاده می

 دارد. DistMultنسبت به روش 

 TDMهای نسبت به روش BLMهای به طور کلی، عملکرد روش

به دلیل تابع امتیازدهی بهبود یافته و  PairERبهتر است اما روش 

 است.دوطرفه خود، نتایج بهتری کسب کرده

های مبتنی ، روشAutoSF [35]و  AutoBLM [37]های روش

ر ها دها و ارتباط بین دادهبر جستجو هستند. از آنجایی که داده

توان انواع ای مختلف با هم متقاوت است، لذا میهمجموعه داده

 مجموعه دادههای مختلف را به صورت خودکار بر روی روش

را به عنوان پاسخ ارائه داد و سپس  بررسی کرده و بهترین روش

تری دلیل امتیازات بهها را با این پاسخ تولید کرد. به همینجاسازی

 آید.ست میها به دها در این روشنسبت به بقیه روش

است که بهبودهایی بر  PairRE، مبتنی بر روش TripleREروش 

روی تابع امتیازدهی آن انجام شده است. به دلیل تابع امتیاز پیچیده 

ها در این روش، پارامترهای آموزشی این روش، از بقیه روش

 رود.بیشتر است و فرایند آموزش کندتر جلو می

ها بر روي الگوریتم اجراي بررسی :آزمایش دوم 7.2.2

 مختلف مجموعه دادهسه 

 تعداد روابط
 انواع تعداد

 روابط
 مجموعه داده هاتعداد موجودیت

141.442 18 40.943 WN18 

484.142 1.345 14.951 FB15k 

86.835 11 40.943 WN18RR 

272.115 237 14.541 FB15k237 

1.079.040 37 123.188 YAGO3-
10 

5.088.434 5 93.773 BioKG 

17.13.181 535   2.500.604 WIKIKG2 

 MRR روش 
 تست

MRR 
 اعتبارسنجی

 تعداد پارامترها

1 AutoBLM-

KGBench 

8536/0 8548/0 104/047/192  

2 ComplEx-RP  8492/0 8497/0 000/750/187 

3 TripleRE 8348/0 8360/0 002/630/496 

4 AutoSF 8309/0 8317/0 000/824/93 

5 PairRE 8164/0 8172/0 000/750/187 

6 ComplEx 8095/0 8105/0 000/648/187 

7 DistMult 8043/0 8055/0 000/648/187 

8 RotatE 7989/0 7997/0 000/597/187 

9 TransE 7452/0 7456/0 000/648/187 
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 WN18RR ،FB15K مجموعه دادههای مختلف بر روی سه روش

 است.  5تا  3اجرا شده و نتایج مطابق جداول  WN18و 

های مجموعه دادههای امبدینگ در تفسیر نتایج مختلف الگوریتم

 ها ومجموعه دادههای ذاتی بین این مختلف نیاز به درک تفاوت

 .ها داردخصوصیات هر یک از الگوریتم

 

WN18 

 MRR H@1 H@10 مدل دسته

TDM TransH 521/0 - 5/94 

RotateE 949/0 4/94 9/95 

NNM ConvE 942/0 5/93 5/95 

RSN 94/0 2/92 3/95 

BLM DistMult 821/0 7/71 2/95 

SimplE/CP 95/0 5/94 9/95 

HolE/ComplEx 951/0 5/94 7/95 

Analogy 95/0 6/94 7/95 

QuatE 95/0 5/94 9/95 

Auto AutoBLM 2.2/0 7/24 1/26 

AutoBLM+ 2.2/0 7/24 1/26 

ها بر نتایج ها و تاثیرات آنبه بررسی این تفاوت در ادامه

 پردازیم:می

 ها:مجموعه دادههای تفاوت

WN18 از یک گراف معنایی ی هایگانهشامل سه مجموعه داده: این

بزرگتر است. ساختار آن شامل تعداد زیادی روابط مختلف است 

های عصبی و روش هایهای مبتنی بر شبکهکه برای الگوریتم

های مختلف شود مدلای مناسب است. این تنوع باعث میترجمه

توانند هایی که میعملکرد خوبی داشته باشند، به ویژه مدل

 های شبکه را در نظر بگیرند.پیچیدگی

FB15K های روابط در پایگاه داده شامل داده مجموعه داده: این

ها و است و شامل تعداد زیادی از موجودیت Freebaseبزرگ 

به  ،روابط پیچیده است. این پیچیدگی و تنوع در روابط

توانند بهتر از روابط پیچیده استفاده کنند، هایی که میالگوریتم

کند ی بر ترجمه، کمک میهای مبتنهای خودکار و مدلمانند مدل

 تا عملکرد بهتری داشته باشند.

FB15K 

 MRR H@1 H@10 مدل دسته

TDM TransH 452/0 - 6/76 

RotateE 797/0 6/74 4/88 

PairE 811/0 5/76 6/89 

NNM ConvE 745/0 67 3/87 

BLM DistMult 775/0 4/71 2/87 

SimplE/CP 826/0 4/79 1/90 

HolE/ComplEx 831/0 6/79 5/90 

Analogy 816/0 78 8/89 

QuatE 782/0 1/71 90 

Auto AutoBLM 853/0 1/82 91 

AutoBLM+ 861/0 2/83 3/91 

WN18RR ی ی کاهش یافته و بهبود یافتهنسخه مجموعه داده: این

WN18  است که روابط معکوس تکراری را حذف کرده است تا

برهای ساده جلوگیری کند. این ویژگی از یادگیری بر مبنای میان

شد برانگیزتر بابه مراتب چالش مجموعه دادهشود که این باعث می

تری را یاد هایی داشته باشد که بتوانند روابط پیچیدهو نیاز به مدل

 اشته باشند.دهی بهتری دبگیرند و تعمیم

WN18RR 

 MRR H@1 H@10 مدل دسته

TDM TransH 186/0 - 1/45 

RotateE 476/0 8/42 1/57 

NNM ConvE 46/0 39 48 

BLM DistMult 443/0 4/40 7/50 

SimplE/CP 462/0 4/42 1/55 

HolE/ComplEx 471/0 43 1/55 

Analogy 467/0 9/42 4/55 

QuatE 488/0 8/43 2/58 

Auto AutoBLM 49/0 1/45 7/56 

AutoBLM+ 492/0 2/45 7/56 

 ها:تاثیرات الگوریتم
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و  TransHها مانند (: این مدلTDMهای مبتنی بر ترجمه )مدل

RotateE  هایی با روابط پیچیده و متنوع مانند مجموعه دادهدر

FB15K  وWN18  مجموعه دادهعملکرد خوبی دارند. اما در 

WN18RR ددار تریضعیفتایج نهای بیشتری دارد، که چالش 

 سازی کنند.توانند به همان اندازه روابط پیچیده را مدلچون نمی

برای  ConvEهایی مانند (: مدلNNMهای شبکه عصبی )مدل

د. انهای پیچیده و روابط غیرخطی طراحی شدهیادگیری ویژگی

ی در روابط دارند هایی که تنوع زیادمجموعه دادهها در این مدل

توانند عملکرد خوبی داشته باشند، اما می WN18و  FB15Kمانند 

 مجموعه دادهدر همانطور که در نتایج جدول مشخص شده است، 

دهی بهتری دارد، کمتر که نیاز به تعمیم WN18RRبرانگیز چالش

 .استموثر 

و  DistMultهایی مانند (: مدلBLMهای باینری و لاجیک )مدل

ComplEx ر ها دسازی روابط پیچیده هستند. این مدلقادر به مدل

مجموعه ها عملکرد خوبی دارند، به ویژه در مجموعه دادهی همه

 هایی که دارای ساختار پیچیده و چندلایه هستند.داده

+ AutoBLMو  AutoBLMهای (: مدلAutoهای خودکار )مدل

های خودکار و پیشرفته، توانایی به دلیل استفاده از روش

ها در دهی بهتری دارند. این مدلسازی پارامترها و تعمیمبهینه

اند، زیرا قادر به انطباق ها عملکرد برتری داشتهمجموعه دادهتمامی 

 ها و روابط پیچیده هستند.با انواع مختلف داده

های مجموعه دادهبدینگ در های امتفاوت در عملکرد الگوریتم

مختلف عمدتاً به دلیل تفاوت در پیچیدگی و نوع روابط در هر 

برانگیزتر تر و چالشهای پیچیدهمجموعه دادهاست.  مجموعه داده

تری دارند که بتوانند روابط پیچیده را های قوینیاز به الگوریتم

پذیری های خودکار به دلیل انعطافسازی و تعمیم دهند. مدلمدل

سازی پارامترها، در تمامی موارد عملکرد برتری و توانایی بهینه

  اند.داشته
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 پیوست )الف(

 :TransEی روش هایژگیو

TransE  شدهانجامی دوبعددر فضای  جاسازیبا فرض اینکه 

( امبد 2و2( و رابطه ج )3و3( نقطه ب )1و1باشد و نقطه الف )

 های زیر را خواهد داشت:، ویژگیشده باشد

رابطه  «ب»با نقطه « الف»تقارن: اگر فرض کنیم که نقطه  .1

 نیز با بردار« ب»اگر بخواهیم از نقطه  مسلماًرا دارد، « ج»

« الف»از  دورترای بسیار حرکت کنیم به نقطه« ج»

 خواهیم رسید.

(1.1) صحیح است  + (2.2) = (3.3) 

 (3.3) + (2.2) = (5.5) « الف»با مختصات 

 منطبق نیست

عنوان  بهكند. نمیا پشتیبانی ر تقارن، جاسازیلذا این 

باشد،  « همکاری»، رابطه «ج»مثال فرض شود رابطه 

TransE ها را طوری بسازد که جاسازیتواند نمی

کارمند اول با کارمند دوم رابطه همکاری داشته باشد و 

همزمان، کارمند دوم هم با کارمند اول، رابطه همکاری 

 داشته باشد.

 با جمع بردار وقتچیهتر گفته شد، طور که پیشهمان .2

ین رسیم. لذا اانتقال رابطه و تالی، به نقطه سرآیند نمی

 كند.میرا پشتیبانی  پادتقارن جاسازی

وجود دارد، آیا « ب»و « الف»بین « ج»ای: اگر رابطه آینه .3

تعریف و « ج»و « ب»را بین « د»توانیم یک رابطه می

ور که از مثال عددی بالا مشخص طمدل کرد؟ همان

.2−)را مساوی « د»توانیم بردار انتقال است می −2) 

ا توانیم رابطه زیر رتعریف کنیم که با این تعریف می

 ی کنیم:سیبازنو

(3.3) + (−2. −2) = (1.1) 

 .كندمیرا پشتیبانی  ايآینه، جاسازیلذا این 

، کافی است تصور کنیم که به تراگذاريبرای بررسی  .4

ازای هر رابطه یک بردار انتقال داریم که ما را از نقطه 

رساند. لذا اگر تعدادی رابطه سرآیند به نقطه تالی می

ی ما را به یک نقطه در فضا تاًینهاپی داشته باشیم درپی

یم توانبا یک بردار انتقال می مسلماًرساند که حالت می

رسیم. به این نقطه تالی ب ماًیمستقدایی از نقطه سرآیند ابت

 .كندمیرا پشتیبانی  تراگذاري جاسازیلذا این 

ر این است که اگ« یک به همه»شرط پشتیانی از ویژگی  .5

«A » رابطه«R » را با«B » داشته باشد، بتواند همین رابطه

داشته باشد. فرض کنیم که « C»با گره دیگری به نام 

 زیر وجود داشته باشد: جاسازی

𝐴(1.1) + 𝑅(2.2) = 𝐵(3.3) 

حال اگر بخواهیم همین رابطه را با یک نقطه دیگر داشته 

 باشیم خواهیم داشت:

𝐴(1.1) + 𝑅(2.2) = 𝐶(3.3) 

، کاملا یکسان «C»و « B»که در این صورت دو نقطه 

بایست یک نقطه باشند که این در می عملاًهستند و 

رابطه یک  جاسازیگراف دانش صحیح نیست. لذا این 

 .كندنمیرا پشتیبانی  به چند

 :TransRهای روش ویژگی

« ب»و « الف»را طوری تعیین کرد که دو نقطه  Mتوان تقارن: می

، به یک نقطه یکسان در فضای جدید تبدیل شوند، Mبا ضرب در 
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درنتیجه در فضای جدید هر دو نقطه رابطه یکسان با یکدیگر 

 كند.را پشتیبانی  تقارنتواند ویژگی می تاًینهادارند و 

در این  TransEای به مانند روش های پادتقارن و آینه. ویژگی1

 روش قابل پشتیبانی هستند.

 Mتوان طور که در بند اول گفته شد، می.  یک به چند: همان2

را طوری تنظیم نمود که دو یا بیشتر نقاط در فضای مسئله با 

ها در فضای جدید در وند که همه آنبه فضایی بر Mضرب در 

یک به »رابطه  توانمییک مختصات قرار بگیرند. به همین دلیل 

 ی نمود.سازادهیپ TransRرا با روش « چند

، این TransRسازی . تراگذاری: به دلیل ماهیت و روش پیاده3

 اصولاًوجود داشته باشد، چرا که  جاسازیدر  تواندنمیویژگی 

توان دو شود و نمیهر رابطه در یک فضای مجزا محاسبه می

 رابطه را در یک فضای یکسان محاسبه نمود.

 پیوست )ب(

 قطعاًتوان نتیجه گرفت که می 5با توجه به توضیحات بخش 

ور طی بوده و همینسازادهیپقابل  جاسازیدر این  تقارنویژگی 

ر زی نخواهد بود. دساقابل پیاده جاسازیدر این  پادتقارنویژگی 

 کنیم:ها را بررسی میادامه، سایر ویژگی

 چند به کی رابطه ،یژگیو کی میبخواه اگر: چند به کی رابطه. 1

 :میباش داشته میبتوان دیبا کند یبانیپشت را

< ℎ. 𝑟. 𝑡1 >=< ℎ. 𝑟. 𝑡2 > 

تساوی بالا، با تعیین درست مقادیر بردار ویژگی تمام پارامترها، 

 جاسازیدر این  «یک به چند»برقرار خواهد بود. لذا رابطه 

 است. استفادهقابل

 ،جاسازی نیا تیماه لیدل به: یتراگذار و یریپذمعکوس. 2

 یسازادهیپ قابل جاسازی نیا توسط ها،یژگیو نیا که است واضح

 رابطه انهم باشد، داشته یتال با سرآیند که یارابطه هر چون. ستین

 .بود خواهد برقرار سرآیند و یتال نیب زین

 (جپیوست )
𝑣های مختلط: یک بردار مختلط جاسازیرسیدگی به  (1 ∈

𝐶𝑑  با𝑣 = 𝑣𝑟𝑒 + 𝑖𝑣𝑖𝑚،  از یک قسمت حقیقی𝑣𝑟𝑒 ∈

 Ζ𝑑 𝑣𝑖𝑚 و یک قسمتی موهومی   ∈  Ζ𝑑 شدهلیتشک 

توانیم از های مختلط، میجاسازی. برای رسیدگی به است

𝑣𝑟𝑒]بُعدی  2𝑑بردار حقیقی  . 𝑣𝑖𝑚]  برای نمایش بردار

 جاسازیاستفاده کنیم. فرض کنید  𝑣بُعدی  dمختلط 

ℎمختلط  = ℎ𝑟𝑒 + 𝑖ℎ𝑖𝑚 که ،ℎ𝑟𝑒 . ℎ𝑖𝑚 ∈ Ζ𝑑 

r,)همچنین برای  t سپس )ComplEx صورت توان بهرا می

 زیر توصیف کرد:

𝑅𝑒 ≪ ℎ. 𝑟. 𝑐𝑜𝑛𝑗(𝑡) ≫=< ℎ𝑟𝑒 . 𝑟𝑟𝑒 . 𝑡𝑟𝑒 > +

< ℎ𝑖𝑚. 𝑡𝑟𝑒 . 𝑡𝑖𝑚 > +

< ℎ𝑟𝑒 . 𝑟𝑖𝑚. 𝑡𝑖𝑚 > +

< ℎ𝑖𝑚. 𝑟𝑖𝑚. 𝑡𝑟𝑒 > 

𝑣𝑟𝑒]توان با های دوبُعدی را نیز میجاسازیمشابه،  طوربه +

𝑣𝑖𝑚] یش داد:صورت دو قسمتی نمانشان داد و به 

< ℎ. 𝑟. 𝑡 >=< ℎ𝑟𝑒. 𝑟𝑟𝑒. 𝑡𝑟𝑒 > +< ℎ𝑖𝑚. 𝑟𝑖𝑚. 𝑡𝑖𝑚 > 

بندی مختلف: برای اینکه پارامترهای آموزش ( رسیدگی به تقسیم2

های با مقدار حقیقی دوبعدی برای جاسازیرا پایدار کنیم، از 

 Analogyکنیم. در استفاده می SimplEو  Analogyنمایش 

ℎ̂ها به یک قسمت حقیقی جاسازی ∈ Ζ𝑑  و یک قسمتی

ℎ̌مختلط ∈ Ζ𝑑 صورت توان آن را بهشوند که میی میبندمیتقس

ℎ𝑟𝑒] وستهیپهمبهبردار حقیقی  .̆ ℎ𝑖𝑚̆] ∈ Ζ𝑑  شبیه به

ComplEx صورت زیر تقسیم نشان داد. تابع امتیاز نیز به

 شود:می

< ℎ̂. 𝑟̂. 𝑡̂ >= 𝑅𝑒(< ℎ̆. 𝑡̆. 𝑐𝑜𝑛𝑗(𝑡̆) >) 

ℎ̂مستقل  جاسازی، دو بردار SimplEدر  ∈ Ζ𝑑  وℎ̌ ∈ Ζ𝑑 

از است. تابع امتی شدهاستفادهبرای نمایش هر موجودیت و رابطه 

 صورت زیر است:حاصله به



 های دانشگراف یبررس 

 

 

< ℎ̂. 𝑟̂. 𝑡̂ > +< ℎ̆. 𝑟̆. 𝑡̆ > 

 

1 Embedding 

2 Knowledge Graph 

3 Question-Answering systems 

4 Recommender system 

5 Knowledge Graph Embedding 

6 Embedding 

7 Score Function 

8 Score function based 

9 Translational distance models 

10 Bilinear models 

11 Neural network based models 

12 Triple 
های بیولوژیکی پدیا و دادهشامل دو گراف دانش بزرگ مرتبط به ویکی 13

 /https://ogb.stanford.edu/docs/dataset_overviewهستند که در 

 قابل دسترسی است.

 

14 FreeBase 
15 BIOKG 
16 WIKIKG2 
17 Academic Community Exploration Knowledge Graph 
18  TDM- Translational Distance Models 
19  Translation invariance 
20 SGD-Stochastic Gradient Descent 
21 Hadamard Product 

22 expressive 
23 BLM-Bilinear Models 
24 Embed 
25 Fact 
26 Quaternions 
27 Expressive 
28 Analogy 
29 Deep Neural Networks methods 
30 Convolutional Neural Networks methods 
31 Recurrent Neural Networks methods 
32 Mean Reciprocal Rank 
33 Document 

 

                                                           


