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Abstract

Large Knowledge Bases (KBs) have been built to access a comprehensive collection of facts in
a machine readable automatic format. Although these KBs are large, their coverage is far from
complete. Most relations between entities are found to be missing in many widely-used KBs.
Inference can be used to improve the coverage of such KBs and hence make them more suitable
for practical applications like search, dialogue and question answering. This inference process
is called Knowledge Base Completion (KBC).

In this dissertation, we analyze existing KBC systems and propose various new KBC meth-
ods and models. In particular, we exploit various attributes of KBs — language, structure and
temporal attributes to improve KBC performance. We also extensively study the evaluation of
KBC models and propose fair evaluation policies.

First, we studied different aspects of modeling KB structure and their impact on KBC per-
formance:

• KBC models can be categorized on the basis of the way they represent entities. Matrix
factorization (MF) models have a vector defined for each entity-pair, while tensor factor-
ization (TF) models maintain a vector for each entity. We compared the effectiveness of
the MF and TF paradigms for the general task of KBC. We recognized that special care is
needed to handle out-of-vocabulary entity-pairs when evaluating MF against TF. We also
propose the first fair unified KBC evaluation protocol to compare MF and TF approaches
for KBC.

• Our analysis of KBC models reveals that they often make entity predictions that are in-
compatible with the type required by the relation. For example, DistMult incorrectly pre-
dicts ‘Akira Isida’ (type-person) for the query ‘Chief Phillips (type-film), released in region,

?’. We propose an unsupervised typing gadget, which enhances KBC models (like Dist-
Mult and Complex) with type-compatibility checkers. The enhanced models (TypeDM
and TypeComplEx) showed improved KBC performance over the base models. Further
analysis revealed that our models better represent the latent types of entities and their
embeddings also predict supervised types better than the embeddings learned by baseline
models.
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While implementing the above models, we found that the norm (L1, L2, or L3) used for reg-
ularization or measuring distances, and the rate of negative sampling used to train the models,
can have significant consequences for KBC accuracy, sometimes overturning conventional wis-
dom about how various models compare with each other. Through our investigation of these
issues, we implemented a very competitive version of ComplEx KB embedding, better than
some follow-up systems.

Next, we study temporal KBs, which associate a relational fact (s, r, o) with a valid set of
times (often an instant or interval). We propose TIMEPLEX a Temporal Knowledge Base Com-
pletion (TKBC) model, primarily targeted to the link-prediction and time-interval prediction
tasks. To the best of our knowledge, this is the first work that predicts the time interval in which
the given fact is valid in a general model-independent manner. Also, this is the first work that
proposes a time-aware evaluation strategy for TKBC.

Finally, we study Open KBs where entities and relations are represented via textual schema-
free strings. Open KBC is generally performed using an inference rule corpus. Using linguis-
tic insights, we develop an algorithm —- Knowledge Guided Linguistic Rewrites (KGLR) —
which provides independent verification for statistically-generated Open KB inference rules.
The generated high precision rule corpus eventually helps in improving the KBC task perfor-
mance.



सार 
 
त#य% के (यापक सं-ह को एक मशीन पठनीय 6वचा9लत ;ा<प म= लाने के 9लए बड़ े@ानकोष 
(नॉलेज बेस – के.बी.) का HनमाIण Kकया गया है। हालांKक ये के.बी. बड़ ेह=, लेKकन इनका कवरेज 
अधरूा है। कई (यापक <प से उपयोग Kकए जाने वाले के.बी. मW इकाइय% (एंXटटZ) के बीच 
अ[धकांश संबंध (\रलेशन) गायब पाए जात ेह=। ऐसे के.बी. के कवरेज मW सधुार के 9लए अनमुान 
(इन_W स) का उपयोग Kकया जा सकता है और इससे उaहW (यावहा\रक अन;ुयोग% (जसेै खोज, 
संवाद और ;dन उeर) के 9लए अ[धक उपयfुत बनाया जा सकता है। यह इन_W स ;Kgया को 
नॉलेज बेस कंhलZशन (के.बी.सी.) कहा जाता है। 
 
इस थी9सस मW, हम मौजदूा के.बी.सी. 9स6टम का kवdलेषण करत ेह= और kव9भaन नई के.बी.सी. 
kव[धय% का ;6ताव करत ेह=। kवशषे <प से, हम के.बी.सी. ;दशIन मW सधुार करने के 9लए के.बी. 
कm kव9भaन kवशषेताओ ंका फायदा उठात ेह= - भाषा, संरचना और समय। हम के.बी.सी. मॉडल 
के मrूयांकन का भी बड़ ेपमैाने पर अsययन करत ेह= और Hनtपu मrूयांकन नीHतय% का ;6ताव 
रखत ेहै। 
 
सबसे पहले, हमने के.बी. संरचना के मॉड9लगं के kव9भaन पहलओु ंऔर के.बी.सी.पर उनके ;भाव 
का अsययन Kकया। 

• के.बी.सी. मॉडल को उनके vवारा एंXटटZज का ;HतHन[धwव करने के तरZके के आधार पर 
वगyकृत Kकया जा सकता है। मXै{fस फ़ैfटराइज़ेशन (एम.एफ.) मॉडल मW ;wयेक इकाई-
जोड़ी (एंXटटZ पेयर) के 9लए एक वेfटर प\रभाkषत होता है, जबKक टWसर फ़ैfटराइज़ेशन 
(टZ.एफ.) मॉडल ;wयेक इकाई (एंXटटZ) के 9लए एक वेfटर बनाए रखत ेह=। हमने 
एम.एफ. और टZ.एफ. कm ;भावशीलता कm तलुना के.बी.सी. मW  ;दशIन से कm। हमने 
माना Kक एम.एफ. और टZ.एफ. कm ;भावशीलता कm तलुना करत ेसमय आउट-ऑफ-
वोकैबलुरZ इकाई-जोड़ ेको kवशषे देखभाल कm आवdयकता होती है। और हम एम.एफ. 
और टZ.एफ. �िtटकोण% कm तलुना करने के 9लए पहले Hनtपu एकmकृत के.बी.सी. 
मrूयांकन ;ोटोकॉल का ;6ताव करत ेहै। 

• के.बी.सी. मॉडल के हमारे kवdलेषण से पता चलता है Kक वे अfसर ऐसी भkवtयवाणी 
करत ेह= जो असंगत होती ह= संबंध vवारा आवdयक ;कार के साथ। उदाहरण के 9लए, 
DistMult गलत भkवtयवाणी करता है – ‘'अकmरा इ9सदा (टाइप-पसIन)” कm, ;dन – ‘'चीफ 
Kफ9लhस (टाइप-Kफrम)”, “uे� मW \रलZज”, ?’ के पछेू जाने पर।  



• हम एक गैर-पयIवे�uत टाइkपगं गैजेट का ;6ताव करत ेह=, जो के.बी.सी. मॉडल (जसेै 
DistMult और ComplEx) को बेहतर करता है टाइप-संगतता चेकसI के साथ। एaहां6ड 
मॉडल (TypeDM और TypeComplEx) ने बेस मॉडल कm तलुना मW बेहतर के.बी.सी. 
;दशIन Xदखाया। आगे kवdलेषण से पता चला Kक हमारे मॉडल अ(यfत ;कार कm 
एंXटटZज का बेहतर ;HतHन[धwव करत ेह= और उनके ए�बे�डगं भी पयIवे�uत ;कार% कm 
भkवtयवाणी बेसलाइन मॉडल vवारा सीखी गई ए�बे�डगं से बेहतर है । 

 
उपरोfत मॉडल% को लागू करत ेसमय, हमने पाया Kक नॉमI के 9लए ;यfुत मानदंड (L1, L2, 
या L3) या द\ूरय% को मापने, और मॉडल% को ;9श�uत करने के 9लए उपयोग Kकए जाने वाले 
नकाराwमक नमनेू कm दर, केबीसी सटZकता के 9लए महwवपणूI प\रणाम हो सकत ेह=, यह कभी-
कभी kव9भaन मॉडल% कm एक दसूरे के साथ तलुना के पारंप\रक @ान को उलट देत ेह=। इनकm 
जांच के माsयम से, हमने ComplEx के.बी. ए�बे�डगं का एक बहुत हZ ;Hत6पधy सं6करण 
लाग ूKकया है। 
 
इसके बाद, हम टWपोरल के.बी. का अsययन करत ेह=, जो एक त#य (s, r, o) को एक वधै समय 
के सेट (अfसर एक पल या अतंराल) के साथ जोड़त ेह=। हम टZ.के.बी.सी. के 9लए TimePlex 
मॉडल ;6ताkवत करत ेहै, यह मॉडल म¢ुय <प से 9लकं-भkवtयवाणी और समय-अतंराल 
भkवtयवाणी के 9लए ल�uत है। हमारZ सव£eम जानकारZ के अनसुार, यह पहला काम है जो 
समय अतंराल कm भkवtयवाणी करता है िजसमW Xदया गया त#य सामाaय मॉडल-6वतं� तरZके 
से माaय है। साथ हZ, यह पहला काम है जो टZ.के.बी.सी.के 9लए समय के ;Hत जाग<क 
मrूयांकन रणनीHत का ;6ताव करता है। 
 
अतं मW, हम ओपन के.बी. का अsययन करत ेह= जहां 6कmमा-मfुत टेf6ट के माsयम से 
एंXटटZज और \रलेशंस का ;HतHन[धwव Kकया जाता है। ओपन के.बी.सी. आमतौर पर एक 
अनमुान (इन_W स) Hनयम कोष का उपयोग करके Kकया जाता है।  
 
हम एक एrगो\र#म kवक9सत करत ेह= — @ान Hनद¥9शत भाषाई पनुल¥खन (KGLR) — जो 
सांि¢यकmय <प से उwपaन ओपन केबी अनमुान Hनयम% के 9लए 6वतं� सwयापन ;दान करता 
है। भाषा कm अतं�Iिtट के ;योग से हम एक एrगो\रथम kवक9सत करत ेह= - @ान Hनद¥9शत 
भाषाई पनुल¥खन (के.जी.एल.आर.) -जो सांि¢यकmय <प से उwपaन ओपन के.बी. अनमुान 
(इन_W स) Hनयम% के 9लए 6वतं� सwयापन ;दान करता है। उwपaन उ©च प\रशvुधता Hनयम 
कॉपIस अतंतः के.बी.सी. कायI को बेहतर बनाने मW मदद करता है। 
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