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概要
知識グラフの埋め込み (KGE)において，サブサン

プリングは知識グラフ (KG)データセットの疎性に
より生じる過学習を減少させる効果がある．しか
し，現在のサブサンプリングは，エンティティとそ
の関係からなるクエリの頻度を考慮するだけである
ため，頻度の少ないクエリに含まれるエンティティ
や関係の頻度が高い場合，そのようなクエリの出現
確率を低く見積もる可能性がある．この問題を解決
するために，KGE モデルの予測を利用することで
クエリの出現確率を推定する，モデルに基づくサブ
サンプリング (MBS)および混合サブサンプリング
(MIX)を提案する．FB15k-237およびWN18RRでの
評価を行った結果，提案法であるサブサンプリング
は代表的な KGE モデルである ComplEx, RotatE,お
よび HAKEにおいて知識グラフの補完性能が改善
されることを示した．

1 はじめに
知識グラフ (KG)とは，エンティティとその関係
を枝として含むグラフである．知識グラフは，対話
[1]，質問応答 [2]，自然言語生成 [3]などの様々な自
然言語処理タスクにおいて重要なリソースとして利
用されている．しかし，KG内のエンティティの関
係を人手で全て網羅するには多くのコストがかか
る．知識グラフ補完 (KGC)は，知識グラフ中の関係
を基に，含まれていない関係を自動的に補完するこ
とでこの問題を解決することができる．𝑒𝑖 と 𝑒𝑘 を
エンティティ，𝑟 𝑗 をそれらの関係とすると，KGCは
(𝑒𝑖 , 𝑟 𝑗 , ?) や (?, 𝑟 𝑗 , 𝑒𝑘) などのクエリに対して ? を埋
めて回答することにより枝の存在を予測する．
現在，KGCでは知識グラフの埋め込み (KGE)を
用いる手法が主流である．KGE はエンティティと
その関係を連続ベクトルとして表現する．このベク
トルの数は KG 内の枝の数に比例して増加するた
め，KGE では学習時の計算量を減らすためにネガ
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図 1 FB15k-237 と WN18RR の学習データにおいて，一
度だけしか出現しないクエリに含まれるエンティティと
関係が持つ出現頻度1）.

ティブサンプリング (NS)を用いることが一般的で
ある．NSでは，KGEモデルが KG内の枝からサン
プリングして作成された偽の枝と真の枝とを識別す
ることで KGを学習する．NSは計算量を削減でき
る一方で，サンプリングされた枝は元の KGの偏り
を反映してしまうという問題がある．
その解決策として，KGEの NSに対し，サブサン
プリング法 [4]が導入された [5]．サブサンプリング
は，頻度の高い枝の頻度を減らし，頻度の低い枝の
頻度を増やすことで，KGの偏りを緩和する．
しかし，KGE における現在のサブサンプリング
は，クエリの頻度のみを考慮する．そのため，出現
頻度の低いクエリに含まれるエンティティや関係
の出現頻度が高い場合に，そのようなクエリの出現
確率を過小評価する可能性がある．図 1 は，学習
データに 1 回だけ出現したクエリに含まれるエン
ティティと関係の出現頻度を示している．この結果
から，現在のカウントに基づくサブサンプリング
(CBS)では，出現頻度の低いクエリに含まれるエン
ティティや関係の出現頻度が十分であるにもかかわ
らず有効に利用されていない．
この問題に対処するため，我々はモデルに基づく
サブサンプリング (MBS)と混合分布に基づくサブ
サンプリング (MIX)を提案し，KGEモデルの予測結
果に基づいてクエリの出現確率を推定することでこ
のような頻度の低いクエリに対処する．

1） このグラフでは紙面の都合で全ての値を表示が難しいた
め，エンティティと関係を頻度で降順に並べた後，2,000件
ごとに値を示している．
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本稿では，一般的に使用されている KGEモデル
ComplEx [6]，RotatE [5]，HAKE [7]に我々のMBSと
MIXを適用し，FB15k-237 [8]とWN18RR [9]データ
セットを用いた評価を実施した．評価の結果，MBS
と MIXはそれぞれの設定において，KGCの評価尺
度であるMRR，Hits@1，Hits@3，Hits@10において
がベースラインである CBSよりも高いスコアを達
成可能であることが分かった．

2 KGEに適したサブサンプリング
2.1 KGEの定式化
本稿ではエンティティ ℎと 𝑡 とその関係 𝑟 を表す

枝 (トリプレット)を (ℎ, 𝑟, 𝑡) と表記する．KGCでは
クエリ (ℎ, 𝑟, ?)や (?, 𝑟, 𝑡)が与えられ，モデルは ?に対
応するエンティティを予測する．入力されたクエリ
を 𝑥，予測すべきエンティティを 𝑦とすると，モデル
パラメータ 𝜃に基づくスコア関数 𝑠𝜃 (𝑥, 𝑦)は 𝑥から 𝑦

が予測される確率 𝑝𝜃 (𝑦 |𝑥)を計算する．一般的には，
|𝐷 | 個の枝を用いて，𝑝𝜃 (𝑦 |𝑥) を予測することで，𝜃

を学習させる．ここで 𝐷 = {(𝑥1, 𝑦1), · · · , (𝑥 |𝐷 | , 𝑦 |𝐷 | )}
は 𝑝𝑑 (𝑥, 𝑦) に従う観測データとする．

2.2 NSにおけるサブサンプリング
計算効率の高さから NSは KGEモデルの学習によ

く使われる．近年，Kamigaitoら [10]は KGEの NS
において使用されている様々なサブサンプリングを
説明可能な一般的な定式化を行った．この定式化に
おいてサブサンプリングは二つの項 𝐴 と 𝐵 を用い
て次のように表記される:

− 1
|𝐷 |

∑
(𝑥,𝑦) ∈𝐷

[
𝐴 log(𝜎(𝑠𝜃 (𝑥, 𝑦) + 𝛾))

+1
𝜈

𝜈∑
𝑦𝑖∼𝑝𝑛 (𝑦𝑖 |𝑥 )

𝐵 log(𝜎(−𝑠𝜃 (𝑥, 𝑦𝑖) − 𝛾))
]
. (1)

ここで 𝜎はシグモイド関数を，𝑝𝑛 (𝑦𝑖 |𝑥) は負例をサ
ンプリングするためのノイズ分布を，𝜈 は一つの正
例 (𝑥, 𝑦) に対してサンプリングする負例の数を，𝛾

はマージン項をそれぞれ表す．
表 1に，KGEにおいて現在提案されているサブサ

ンプリング手法を列挙する．これらは Sunら [5]に
よって提案された word2vec [4]のサブサンプリング
を用いる手法 (Base), 頻度に基づく手法 (Freq) [10],
そして，ユニーク性を考慮した手法 (Uniq) [10]であ
る．ここで #は頻度，#(𝑥, 𝑦)は (𝑥, 𝑦)の頻度，𝛼は頻
度を平滑化するための温度を各々表している．

表 1 現在の KGEで使用されているサブサンプリング法
と対応する項 𝐴と 𝐵の一覧．

手法 𝐴 𝐵

Base #(𝑥,𝑦)−𝛼 |𝐷 |∑
(𝑥′ ,𝑦′ ) ∈𝐷 #(𝑥′ ,𝑦′ )−𝛼

#(𝑥,𝑦)−𝛼 |𝐷 |∑
(𝑥′ ,𝑦′ ) ∈𝐷 #(𝑥′ ,𝑦′ )−𝛼

Freq #(𝑥,𝑦)−𝛼 |𝐷 |∑
(𝑥′ ,𝑦′ ) ∈𝐷 #(𝑥′ ,𝑦′ )−𝛼

#𝑥−𝛼 |𝐷 |∑
𝑥′ ∈𝐷 #𝑥′−𝛼

Uniq #𝑥−𝛼 |𝐷 |∑
𝑥′ ∈𝐷 #𝑥′−𝛼

#𝑥−𝛼 |𝐷 |∑
𝑥′ ∈𝐷 #𝑥′−𝛼

各 (𝑥, 𝑦) の頻度は KG上で高々 1であるため，先
行研究では次のようなバックオフ [11]を行い，(𝑥, 𝑦)
の頻度をクエリの頻度から近似的に導いている:

#(𝑥, 𝑦) ≈#(𝑥, 𝑦)𝑐𝑏𝑠 =
#(ℎ𝑖 , 𝑟 𝑗 )+#(𝑟 𝑗 , 𝑡𝑘)

2
, (2)

ここで，(ℎ𝑖 , 𝑟 𝑗 , 𝑡𝑘) は (𝑥, 𝑦) に対応する枝であり，
(ℎ𝑖 , 𝑟 𝑗 ), (𝑟 𝑗 , 𝑡𝑘)はそのクエリである．式 (2)は頻度情
報に重度に依存しているため，我々は以降，この手
法を頻度に基づくサブサンプリング (CBS)と呼ぶ．

3 提案手法
CBSは式 (2)に示すように，エンティティと関係
の組の頻度の平均で #(𝑥, 𝑦) を近似する．そのため，
少なくとも 1つの組の頻度が低いと，CBSは #(𝑥, 𝑦)
をうまく推定できない．このスパースネス問題に対
処するために，以下のように，モデルに基づくサブ
サンプリング (MBS)と，混合分布に基づくサブサン
プリング (MIX)を提案する．

3.1 モデルに基づくサブサンプリング
頻度の低いエンティティと関係のペアに起因する
問題を回避するため，MBSでは，学習済みモデル 𝜃

によって推定される確率を用いて，以下のように各
トリプレットとクエリの頻度を計算する．

#(𝑥, 𝑦) ≈ #(𝑥, 𝑦)𝑚𝑏𝑠 = |𝐷 |𝑝𝜃 ′ (𝑥, 𝑦), (3)

#𝑥 ≈ #𝑥𝑚𝑏𝑠 = |𝐷 |∑𝑦𝑖∈𝐷 𝑝𝜃 ′ (𝑥, 𝑦𝑖), (4)

𝑝𝜃 ′ (𝑥, 𝑦) =
𝑒𝑠𝑐𝑜𝑟𝑒𝜃′ (𝑥,𝑦)∑

(𝑥′ ,𝑦′ ) ∈𝐷 𝑒𝑠𝑐𝑜𝑟𝑒𝜃′ (𝑥′ ,𝑦′ )
. (5)

以下，MBSに使用するモデルをサブモデルと呼ぶ．
式 (2) のカウントによって決定される頻度とは異
なり，式 (5)の 𝑠𝑐𝑜𝑟𝑒𝜃 ′ (𝑥, 𝑦) は実際の頻度に関わら
ず推論によって推定される．したがって，MBS は
CBSで生じるスパースネスの問題に対処することが
期待できる．ただし，MBS の能力は選択するサブ
モデルに依存するため，その限界については §4で
の実験により評価する．
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表 2 FB15k-237 での結果．太字は各サブサンプリング
(Base, Freq, Uniq)で最も良い結果であることを，†は各モ
デルでの最良の結果を示す．
モデル サブサンプリング MRR Hits@

1 3 10

RotatE

Base
CBS 33.7 53.3 37.6 53.3

MBS 33.9 53.5 37.5 53.5
MIX 34.0 53.4 37.6 53.4

Freq
CBS 34.1 53.2 37.6 53.2

MBS 34.3 53.6 38.0 53.6
MIX 34.6† 53.6 38.1 53.6

Uniq
CBS 34.0 53.0 37.5 53.0

MBS 34.3 53.6 37.9 53.6
MIX 34.6† 53.7† 38.4† 53.7†

ComplEx

Base
CBS 32.2 51.2 35.4 51.2

MBS 31.3 51.7 34.8 51.7
MIX 32.5 52.3† 35.8 52.3†

Freq
CBS 32.7 51.2 36.0 51.2

MBS 31.8 49.9 34.9 49.9
MIX 32.8† 51.4 36.2† 51.4

Uniq
CBS 32.6 51.0 35.8 51.0

MBS 31.9 50.6 34.9 50.6
MIX 32.6 51.2 35.6 51.2

HAKE

Base
CBS 34.6 54.1 38.4 54.1

MBS 34.4 54.2 38.0 54.2
MIX 34.5 54.2 38.5 54.2

Freq
CBS 35.2 54.5 38.7 54.5

MBS 35.3 54.4 39.1 54.4
MIX 35.3 54.5 39.0 54.5

Uniq
CBS 35.2 54.6 38.7 54.6

MBS 35.3 54.7† 39.2† 54.7†
MIX 35.4† 54.6 39.0 54.6

3.2 混合分布に基づくサブサンプリング
言語モデルに関する研究 [12]で言及されている

ように，頻度に基づく出現確率とモデル予測に基づ
く出現確率には異なる長所と短所が存在する．MIX
では，CBSと MBSの短所を緩和して長所を高める
ために表 1中の #(𝑥,𝑦)−𝛼 |𝐷 |∑

(𝑥′ ,𝑦′ ) ∈𝐷 #(𝑥′ ,𝑦′ )−𝛼 を，下記の CBSと
MBSによる混合分布に置き換える．

𝜆
#(𝑥, 𝑦)−𝛼

𝑚𝑏𝑠 |𝐷 |∑
(𝑥′ ,𝑦′ ) ∈𝐷 #(𝑥′, 𝑦′)−𝛼

𝑚𝑏𝑠

+ (1−𝜆)
#(𝑥, 𝑦)−𝛼

𝑐𝑏𝑠 |𝐷 |∑
(𝑥′ ,𝑦′ ) ∈𝐷 #(𝑥′, 𝑦′)−𝛼

𝑐𝑏𝑠

.

(6)
そして表 1中の #𝑥−𝛼 |𝐷 |∑

𝑥′ ∈𝐷 #𝑥′−𝛼 を下記で置き換える:

𝜆
#𝑥−𝛼

𝑚𝑏𝑠 |𝐷 |∑
𝑥′∈𝐷 #𝑥′−𝛼

𝑚𝑏𝑠

+ (1 − 𝜆)
#𝑥−𝛼

𝑐𝑏𝑠 |𝐷 |∑
𝑥′∈𝐷 #𝑥′−𝛼

𝑐𝑏𝑠

. (7)

表 3 WN18RRでの結果．表記は表 2と同様．
モデル サブサンプリング MRR Hits@

1 3 10

RotatE

Base
CBS 47.9 55.7 49.5 55.7

MBS 48.0 57.4† 49.8† 57.4†
MIX 47.9 56.7 49.7 56.7

Freq
CBS 47.9 56.8 49.6 56.8

MBS 48.0 57.0 49.8† 57.0
MIX 47.9 56.9 49.5 56.9

Uniq
CBS 47.9 57.3 49.7 57.3

MBS 48.0 56.8 49.6 56.8
MIX 48.2† 56.8 49.8† 56.8

ComplEx

Base
CBS 46.8 55.6 48.5 55.6

MBS 47.2 54.7 48.8 54.7
MIX 47.3 55.3 49.0 55.3

Freq
CBS 47.2 56.2 49.3 56.2

MBS 48.6† 56.8 50.4† 56.8
MIX 48.6† 57.0† 50.3 57.0†

Uniq
CBS 47.5 56.2 49.0 56.2

MBS 48.3 56.5 49.9 56.5
MIX 48.4 56.4 49.9 56.4

HAKE

Base
CBS 49.5 58.0 51.3 58.0

MBS 49.1 57.9 51.3 57.9
MIX 49.4 58.4 51.3 58.4

Freq
CBS 50.0 58.2 51.9 58.2

MBS 49.9 58.3 52.0† 58.3
MIX 49.8 58.1 51.6 58.1

Uniq
CBS 49.7 58.2 51.5 58.2

MBS 50.1† 58.5† 51.8 58.5†
MIX 50.0 58.5† 51.7 58.5†

𝜆 は混合比率を決定するハイパーパラメータであ
る．なおMIXはマルチタスク学習の一種である2）．

4 実験
データセット: FB15k-237とWN18RRを使用した3）．
比較手法: ComplEx, RotatE, HAKE に対し，表 1 の
Base, Freq, Uniqを適用し，さらに CBS (§2.2)と提案
手法であるMBS (§3.1)及びMIX (§3.2)を適用した．
評価尺度: MRR, Hits@1, Hits@3, Hits@10を使用．
実装およびハイパーパラメータ: ComplEx, RotatEに
ついては先行研究 [5] の実装とハイパーパラメー
タを継承し，HAKEについても先行研究 [7]の実装
とハイパーパラメータを継承した．温度パラメー
タ 𝛼について，CBSでは，Baseの場合は Sunら [5]
を，Freqと Uniqは Kamigaitoら [10]の設定を引き継
いだ．MBSと MIXについては，各手法の検証デー

2） 付録 Aを参照．
3） 各データセットの統計については付録 Bを参照．
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図 2 CBSとMBSの各設定において，CBSの頻度で下位 100件のクエリの出現確率を CBSの頻度で降順に左から右に
整列した際のMBSでの出現確率．

タでのMRRの値を基に {2.0, 1, 0.5, 0.1, 0.05, 0.01}か
ら 𝛼 を，{0.1, 0.3, 0.5, 0.7, 0.9} から混合比 𝜆 を選択
した．さらに，MBSと MIXのサブモデルを，開発
データの MRR を元に ComplEx, RotatE から選択し
た．サブモデルの学習ではサブサンプリング法の
Baseを適用した場合とサブサンプリングを用いない
場合の二種類を用意した4）．

4.1 実験結果および分析
実験結果 表 2, 3の結果はそれぞれ FB15k-237と

WN18RRにおける KGの補完性能を示している．こ
の結果から，MIXや MBSを用いたモデルは，全て
のモデルにおいて最も高い性能を達成していること
が分かる．この結果は §1で説明したように，MBS
と MIXによって KGの補完性能が向上するという
考えと一致する．しかし，各評価尺度に対して個
別に手法を比較した場合には，CBSがMIXやMBS
の補完性能を上回る場合も存在している．これは，
MIXや MBSにおいて推定される頻度が選択したサ
ブモデルに依存して変化するためである．
以上より，MIXと MBSは頻度を推定するための

サブモデルを適切に選択することで，KG補完の性
能を向上させる可能性があることが分かった．
分析 残された課題，すなわち，MBSのためにど

のモデルを選択することが好ましいのかについて
を分析する．表 4に各 MBSで選択されたサブモデ
ルを示す．この表から ComplEx が他のモデルより
頻繁に選ばれていることが分かる．その理由を知
るために，CBS における頻度が下位 100 件のクエ
リの MBSにおける頻度を図 2に示した．この結果
では，FB15k-237において RotatEでは ComplExには
ない頻度のスパイクがいくつか見られる．WN18RR

4） その他の詳細は付録 Cに記載．

表 4 開発データで選択されたサブモデルの一覧．
モデル サブサンプリング サブモデル

FB15k-237 WN18RR

RotatE
Base ComplEx None ComplEx None
Freq ComplEx None ComplEx None
Uniq ComplEx None ComplEx None

ComplEx
Base ComplEx None ComplEx None
Freq ComplEx Base ComplEx None
Uniq ComplEx Base ComplEx None

HAKE
Base ComplEx None ComplEx None
Freq ComplEx Base ComplEx None
Uniq RotatE Base ComplEx None

ではサブサンプリングを用いない ComplExにおけ
る MBSの頻度の最大値が他の手法に比べて大きく
なっている．
この結果は FB15k-237 と WN18RR においてモデ
ルがそれぞれ平滑化の過剰と不足の問題に遭遇し，
MBSがこの問題に対処したことを示している．通
常，データが少ないとスパース性が問題になるた
め，この推測は FB15k-237の学習データがWM18RR
より大きいという事実に沿う．このように，MBSで
は対象とするデータセットに適したサブモデルを選
択することが重要であると考えられる．

5 おわりに
本論文では，モデルを用いてエンティティと関係
の組の頻度を推定することで，CBSにおける低頻度
な組が起こす問題に対処することが可能な新しい
サブサンプリング法である，MBSと MIXを提案し
た．FB15k-237と WN18RRに対する評価結果から，
MBSと MIXによって KG補完の性能が向上するこ
とが示された．さらに，分析の結果，データセット
に適したサブモデルを選択することが KG補完の性
能向上に重要であることを明らかにした．
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A マルチタスク学習
式 (1)において 𝐴に CBSを適用したものを 𝐴𝑐𝑏𝑠，𝐵に CBSを適用したものを 𝐵𝑐𝑏𝑠 とし，𝐴にMBSを適用

したものを 𝐴𝑚𝑏𝑠，𝐵に MBSを適用したものを 𝐵𝑚𝑏𝑠 とする．ここで式 (1)に CBSを適用した際の損失関数
ℓ𝑐𝑏𝑠 は

ℓ𝑐𝑏𝑠 = − 1
|𝐷 |

∑
(𝑥,𝑦) ∈𝐷

[
𝐴𝑐𝑏𝑠 log(𝜎(𝑠𝜃 (𝑥, 𝑦) + 𝛾)) + 1

𝜈

𝜈∑
𝑦𝑖∼𝑝𝑛 (𝑦𝑖 |𝑥 )

𝐵𝑐𝑏𝑠 log(𝜎(−𝑠𝜃 (𝑥, 𝑦𝑖) − 𝛾))
]
, (8)

式 (1)にMBSを適用した際の損失関数 ℓ𝑚𝑏𝑠 は

ℓ𝑚𝑏𝑠 = − 1
|𝐷 |

∑
(𝑥,𝑦) ∈𝐷

[
𝐴𝑚𝑏𝑠 log(𝜎(𝑠𝜃 (𝑥, 𝑦) + 𝛾)) + 1

𝜈

𝜈∑
𝑦𝑖∼𝑝𝑛 (𝑦𝑖 |𝑥 )

𝐵𝑚𝑏𝑠 log(𝜎(−𝑠𝜃 (𝑥, 𝑦𝑖) − 𝛾))
]
, (9)

と定義される．またMIXを適用した際の損失関数 ℓ𝑚𝑖𝑥 は，式 (6)と式 (7)より，

ℓ𝑚𝑖𝑥 = − 1
|𝐷 |

∑
(𝑥,𝑦) ∈𝐷

[
(𝜆𝐴𝑚𝑏𝑠 + (1 − 𝜆)𝐴𝑐𝑏𝑠) log(𝜎(𝑠𝜃 (𝑥, 𝑦) + 𝛾))

+ 1
𝜈

𝜈∑
𝑦𝑖∼𝑝𝑛 (𝑦𝑖 |𝑥 )

(𝜆𝐵𝑚𝑏𝑠 + (1 − 𝜆)𝐵𝑐𝑏𝑠) log(𝜎(−𝑠𝜃 (𝑥, 𝑦𝑖) − 𝛾))
]
, (10)

と定義される．ここで式 (10)は次のように変形が可能である．
ℓ𝑚𝑖𝑥 = 𝜆ℓ𝑚𝑏𝑠 + (1 − 𝜆)ℓ𝑐𝑏𝑠 (11)

式 (11)より ℓ𝑚𝑖𝑥 は ℓ𝑐𝑏𝑠 と ℓ𝑚𝑏𝑠 の両損失を混合した損失であることから，MIXは CBSとMBSを使用した場
合に対するマルチタスク学習であることが示された．

B データセットの統計量
表 5に各データセットの統計を示す．

表 5 各データセットの統計量．Entはエンティティを，Relは関係を示す．
データセット 訓練 開発 テスト Ent Rel

FB15K-237 272,115 17,535 20,466 14,541 237
WN18RR 86,835 3,034 3,134 40,943 11

C 学習設定
表 6に開発データのMRRで選択された各サブサンプリングの設定を示す．なお，MIXにおける 𝛼はMBS

における最良のものを引き継いでいる．
表 6 開発データで選択されたサブモデルとその設定の一覧．

モデル サブサンプリング サブモデル
FB15k-237 WN18RR

RotatE
Base ComplEx None 𝛼: 0.5 𝜆: 0.9 ComplEx None 𝛼: 1.0 𝜆: 0.5
Freq ComplEx None 𝛼: 0.1 𝜆: 0.7 ComplEx None 𝛼: 0.5 𝜆: 0.3
Uniq ComplEx None 𝛼: 0.1 𝜆: 0.5 ComplEx None 𝛼: 0.5 𝜆: 0.5

ComplEx
Base ComplEx None 𝛼: 1.0 𝜆: 0.5 ComplEx None 𝛼: 2.0 𝜆: 0.7
Freq ComplEx Base 𝛼: 0.5 𝜆: 0.1 ComplEx None 𝛼: 0.5 𝜆: 0.9
Uniq ComplEx Base 𝛼: 0.5 𝜆: 0.1 ComplEx None 𝛼: 0.5 𝜆: 0.9

HAKE
Base ComplEx None 𝛼: 1.0 𝜆: 0.5 ComplEx None 𝛼: 1.0 𝜆: 0.3
Freq ComplEx Base 𝛼: 0.5 𝜆: 0.5 ComplEx None 𝛼: 1.0 𝜆: 0.1
Uniq RotatE Base 𝛼: 0.5 𝜆: 0.3 ComplEx None 𝛼: 0.5 𝜆: 0.7
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