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自适应特征融合的迭代实体对齐方法
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摘要:针对知识图谱实体对齐任务中缺乏训练数据以及长尾实体对齐准确率较低的问题,
提出一种基于自适应特征融合策略的迭代实体对齐方法,并设计一种迭代策略自动扩充训练

数据的规模.该方法使用知识图谱的结构信息,并利用关系、属性和实体名称信息作为语义

信息辅助对齐,从而提升对齐效果.在数据集上的实验结果表明,该模型在知识图谱实体对

齐任务中效果良好.
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Abstract:Aimingattheproblemsofinsufficienttrainingdataandlowaccuracyoflong-tailentity
alignmentinthetaskofknowledgegraphentityalignment,weproposedaniterativeentityalignment
methodbasedonanadaptivefeaturefusionstrategyanddesignedaniterativestrategytoautomatically
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1 引言与预备知识

知识图谱(knowledgegraph,KG)的目的是保证搜索引擎的搜索结果足够准确全面,进而提高搜

索引擎的检索能力[1].知识图谱与其前身语义网络[2]相比,知识图谱更侧重于描述实体之间的关联.
知识图谱可视为一个有向图,图中的节点表示实体,边表示实体间的关系,知识图谱中的每条知识可

表示为一个“主-谓-宾”形式的三元组,根据谓语的不同形式又可分为关系三元组和属性三元组两种.
知识图谱目前不仅作为搜索引擎的数据库使用,而且已被广泛应用于知识问答、推理决策、推荐系统、
社交网络等其他领域.不同领域一般都会根据自身的需求有针对性地构建知识图谱,由于缺乏统一的

构建标准,因此不同知识图谱之间存在异构和冗余问题.通常两个知识图谱间的信息存在互补的情



况,所以为充分利用知识图谱蕴含的信息,对不同的知识图谱进行融合生成一个规模更大的知识图谱

非常必要,而知识图谱融合技术中的关键是实体对齐.
知识图谱实体对齐任务的目标是匹配两个不同知识图谱中指代同一客观概念的实体.目前,知识

图谱实体对齐任务的主流方法是基于图表示学习的实体对齐方法,其在性能和效率上均远优于传统实

体对齐方法.基于图表示学习的实体对齐方法核心思想是将知识图谱嵌入到低维向量空间中,通过计

算实体向量之间的距离判断实体是否对齐.这种方法的关键是如何有效地嵌入知识图谱,目前主要有

两类模型用于知识图谱嵌入.一类是基于TransE系列模型的嵌入方法,代表性的工作有CTEA[3],

JETEA[4],ESEA[5]等,该类方法的核心思想是将三元组中的关系视为头实体到尾实体的平移向量,即

对于一个三元组(h,r,t),应保证h+r≈t,其中h表示头实体向量,t表示尾实体向量,r表示头实体

与尾实体之间的关系向量.另一类是基于图神经网络系列模型的嵌入方法,代表性的工作有RNM[6],

RAC[7],IPEA[8]等,这类方法通过聚合邻居实体信息到中心实体,从而获得更具表达性的中心实体的

嵌入表示.
目前主流的知识图谱实体对齐方法在对长尾实体对齐上的准确率较低,这是因为目前的实体对齐

方法主要依赖知识图谱的结构信息进行对齐,即使用到其他信息时,通常也都以固定的权重去融合多

种信息,并且结构信息仍占较大权重,但长尾实体的结构信息十分匮乏.此外,实体对齐任务需要大

量预先对齐的实体对充当标记数据,但这些标记数据的获取并非易事,人工标注的成本极高.因此,
本文提出一种基于自适应特征融合策略的迭代实体对齐模型———AFFIEA.该模型在融合不同方面信

息时,采用一种自适应特征融合策略,根据实体结构信息的丰富程度动态为不同方面信息分配融合权

重,由于长尾实体的结构信息比较匮乏,此时将增大其他信息的权重,该策略可有效提高长尾实体对

齐的准确率;并设计一种迭代策略自动获取标记数据,很好地解决了标记数据不足的问题.
知识图谱是一种有向图,其可以被形式化定义为KG=(E,R,A,T),其中E 表示实体集合,R 表

示关系集合,A 表示属性集合,T 表示三元组集合.知识图谱实体对齐任务可以描述为:给定两个待对

齐的知识图谱KG1=(E1,R1,A1,T1)和KG2=(E2,R2,A2,T2),KG1 称为源知识图谱,KG2 称为目

标知识图谱,S={(e1,e2)e1∈KG1,e2∈KG2,e1≡e2}是事先给定的预对齐实体对的集合,也称为种

子集.知识图谱实体对齐的目标就是根据种子集S,得到分别出现在源知识图谱KG1 和目标知识图谱

KG2 中但表示现实世界中同一概念的实体对的集合,即最终对齐结果集合Align={(e1,e2)e1∈E1,

e2∈E2,e1≡e2}.其中≡表示两个实体间的等价关系,S⊆Align.

2 自适应特征融合的迭代实体对齐模型

2.1 整体框架

本文提出的 AFFIEA 模型整体架构如图1所示.AFFIEA 模 型 使 用 图 注 意 力 网 络(graph
attentionnetwork,GAT)对结构信息进行建模,通过计算结构嵌入的余弦相似度得到结构相似性矩

阵.对于关系和属性,本文将它们简单地视为词袋特征,并通过只包含一个输入层和一个输出层的前

馈神经网络获得关系嵌入和属性嵌入.对于实体名称信息,本文通过平均化实体名字符串的预训练

Glove向量得到实体名称特征,同样也通过上述的前馈神经网络获得实体名称嵌入.为更好表现实体

的语义信息,本文先将关系嵌入、属性嵌入和实体名称嵌入融合生成一个统一的语义嵌入,根据语义

嵌入生成实体的语义相似性矩阵.然后使用自适应特征融合策略对结构相似性矩阵和语义相似性矩阵

进行融合,生成实体相似性矩阵,根据实体相似性矩阵得到实体对齐结果.最后,利用设计好的迭代

策略从对齐结果中筛选出尽可能正确的对齐实体对加入种子集,使用更新后的种子集开启下一轮迭

代,重复该过程,直到新产生的对齐实体对数量低于给定值S时结束迭代.
2.2 结构嵌入

图注意力网络GAT是一种处理结构化数据的典型神经网络[9].因此,本文使用GAT建模KG1

和KG2 的结构信息.对于实体ei 的隐藏状态hi,通过聚合其带有自环的一跳邻居 Ni 获得,计算

公式为
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图1 AFFIEA模型的整体框架

Fig.1 OverallframeworkofAFFIEAmodel

hi=ReLU ∑
j∈Ni

αijh( )j , (1)

其中:hj∈ℝd(d是隐藏层大小)为实体ej 的隐藏状态;αij为注意力系数,表示实体ej 对实体ei 的重

要性,其通过自注意力机制计算得到:

αij = exp{LeakyReLU(pT(Whi췍Whj))}

∑
m∈Ni

exp{LeakyReLU(pT(Whi췍Whm))}
, (2)

式中W∈ℝd×d为权重矩阵,p∈ℝ2d为可学习的参数,췍表示拼接操作.为减少计算量增加模型的可扩

展性,本文将W 限制为对角矩阵.为稳定自注意力的学习过程,本文并行执行 K(K=2)个独立的

式(1)过程,并将这些特征拼接以获得实体ei 的结构嵌入表示hg
i,计算公式为

hg
i =췍

K

k=1
ReLU ∑

j∈Ni

αk
ijh( )j , (3)

其中αk
ij为由第k个注意力机制计算得到的归一化注意力系数.在具体实验中,本文使用一个两层的

GAT模型聚合多跳内的邻居信息,并使用最后一个GAT层的输出作为邻居结构的嵌入表示.
2.3 关系、属性和实体名称嵌入

本文使用词袋模型显示地对关系和属性进行建模.设计两个N-hot向量vr 和va 表示关系和属性,

N-hot向量可反映一个实体连接了哪些关系和属性以及它们的数量.为防止 N-hot向量的维度过高,
本文在构建词典时只保留出现频率排在前K 的关系和属性,故va 和vr 均为K 维向量.

因为GAT模型在建模关系和属性时,会自然地引入邻居的相关信息,产生噪声.所以本文使用仅

包含一个输入层和一个输出层的简单前馈神经网络获取关系和属性的嵌入,计算公式为

hr
i=wrvr

i+br, (4)

ha
i =wava

i +ba, (5)
其中hr

i 和ha
i 分别表示实体ei 的关系嵌入和属性嵌入,vr

i 和va
i 分别表示实体ei 的关系和属性的词袋

特征向量,wr,wa,br,ba 为可学习的参数.
对于实体名称,本文使用预训练的词向量模型Glove[10]获得实体名称的初始特征向量vn.同样通
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过前馈神经网络获得实体名称嵌入,计算公式为

hn
i =wnvn

i +bn. (6)

2.4 自适应特征融合

目前主流的实体对齐方法大多数选择在嵌入表示层面去融合多种信息,即为实体生成一个统一的

嵌入表示.该方法的不足之处是可能无法保持实体的某些原始信息,两个实体可能在某一特定嵌入下

十分接近,但在统一嵌入下相距很远.所以,受文献[11]的启发,本文选择在相似性矩阵层面对各种

信息进行融合.根据前面得到的结构嵌入,通过计算余弦相似度的方式得到对齐实体间的结构相似性

矩阵 Mg,将关系嵌入、属性嵌入和实体名称嵌入以一种简单的加权拼接方式聚合在一起生成语义嵌

入,语义嵌入的计算公式为

hs
i=췍

m∈M

ewm

∑
j∈M
ewj

hmæ

è
ç

ö

ø
÷i , (7)

其中:M=(R,A,N);wm 表示m 信息的可训练权重,在加权拼接前对输入的嵌入进行归一化.同样

通过计算语义嵌入间的余弦相似度得到实体间的语义相似性矩阵Ms.然后将 Mg 和Ms 融合生成最终

的实体相似性矩阵M.
知识图谱中存在大量的长尾实体,长尾实体通常是指在数据集中出现频率较低的实体,由于这些

实体的数据量较小,很可能在训练实体对齐模型时未能充分捕捉到它们的特征信息,导致对其进行准

确对齐较困难.此外,长尾实体常缺乏充分的标注信息,或者标注信息质量较低,从而导致在实体对

齐过程中对这些实体的特征和语义信息理解不准确,进而影响对齐准确率.对于长尾实体,由于其信

息稀疏,很可能无法获得足够的上下文信息以学习其特征表示,从而导致在实体对齐任务中难以准确

地捕捉到其语义信息.长尾实体的结构信息十分匮乏,而结构信息对于对齐实体最重要,在融合不同

信息时结构信息所占权重较大,且权重固定不变,从而导致长尾实体的对齐准确率很低.针对上述问

题,可考虑采用数据增强、更智能的特征表示学习方法、结合上下文信息的实体对齐模型等方法提高

长尾实体对齐的准确率.所以在生成实体相似性矩阵M 时,本文使用一种可根据实体结构信息的丰富

程度动态为结构信息和语义信息分配权重的策略.Zeng等[12]研究表明,实体的度数越高,实体与种子

实体的关联程度越大,此时结构信息越有效.基于此结论,本文设计一种权重计算方法,计算公式为

weightg =L/(1+M×e-N(Degree+Neighbour)), (8)

weights=1-weightg, (9)
其中:L,M,N 为超参数;Degree为实体的度数;Neighbour为实体与种子实体的关联度,可表示为

Neighbour=A1×W1+lg(A2×W2), (10)

A1 和A2 分别为距离种子实体一跳和两跳的实体数,W1 和W2 为超参数.
2.5 迭代策略

为克服训练数据不足的问题,本文设计一种迭代学习策略自动地从对齐结果中挑选可靠实体对加入

种子集.由于迭代过程不可避免地会引入错误的对齐实体对,这些错误的实体对在之后的迭代中又会导

致产生更多的错误实体对,出现错误累积情况.所以迭代策略的关键是如何尽可能地筛选出正确的对齐

实体对.因此,本文设计了两点策略.1)设置距离阈值θ:即使一对实体满足互为最近邻的条件,他们之

间的相似度仍可能很低,所以在此基础上设置一个距离阈值θ,只有该对实体之间的距离在低于阈值θ
时,才将其视为可靠实体对.2)试用期策略:每经过m 个epoch进行一轮建议,将满足前两个条件的实

体对放入候选集合,如果该实体对在后续的n轮建议中仍满足前两个条件(即试用期),才将其加入种子

集.每经过m×n个epoch更新一次候选集合.在数据集上验证这两点策略的有效性,迭代方法的终止条

件,即模型的收敛条件是:当迭代过程中新生成的对齐实体数低于S值时,终止迭代过程.

3 实验结果与分析

3.1 数据集

本文在数据集DBP15K上进行实验.数据集DBP15K是一个被广泛使用的跨语言知识图谱实体
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对齐的基准数据集,它包含来自DBpeida[13]的4个特定语言的知识图谱,相应的存在3个版本的跨语

言知识图谱实体对齐数据集,分别是中-英、法-英和日-英版本.每个版本包含1.5万个流行实体间的

连接,通常每种语言涉及到的实体数量远超1.5万,每个数据集中包含大量的三元组,并且属性三元

组在数据集中的占比很高.本文使用30%的实体对作为训练集(种子集),其余实体对作为测试集.
数据集DBP15K的信息列于表1.

表1 数据集DBP15K的信息

Table1 InformationofDBP15Kdataset

数据集 语言 实体数 关系数 属性数 关系三元组 属性三元组 对齐实体数

DBP15K中-英 中 66469 2830 8113 153929 379684 15000
英 98125 2317 7173 237674 567755

DBP15K日-英 日 65744 2043 5882 164373 354619 15000
英 95680 2096 6066 233319 497230

DBP15K法-英 法 66858 1379 4547 192191 528665 15000
英 105889 2209 6422 278590 576543

3.2 评价指标

采用Hits@k和 MRR作为模型的评价指标,其中:Hits@k表示正确的对齐实体在候选实体中排

在前k位的比例,Hits@k值越大表示模型效果越好,本文实验中k=1,10;MRR表示对齐结果中所

有正确对齐实体排名的倒数的平均值,MRR值越大表示模型的效果越好.
3.3 参数设置

设用于建模结构信息的GAT模型的层数为2层,GAT每个隐藏层的维度为300;关系、属性和

实体名称的嵌入向量的维度均为100;自适应特征融合的超参数M=1.5,N=1,L的取值由训练集的

规模确定,超参数W1=0.8,W2=0.1;模型的迭代轮数为1000,批大小为512,后500轮训练中将迭

代过程试用期策略中的m 和n 值设为5和10,迭代过程中的实体间距离阈值θ=0.4,结束迭代过程的

条件值S=30.本文使用AdamW[14]优化模型,学习率设为0.0005.
3.4 实验结果

选择BootEA[15],MRAEA[16],CEAFF[17],RNM[6]作为本文模型 AFFIEA的对比模型.BootEA
模型在实体对齐任务中引入了BootStrapping的思想,通过迭代的方式扩充种子集,并且BootEA模型

允许对新生成的对齐实体对进行编辑或删除,从而缓解迭代过程中可能出现的错误累积问题.
MRAEA模型通过为知识图中的关系创建一个逆关系,从而使知识图中的关系数量加倍,将节点的关

系信息和其邻居信息聚合在一起作为节点特征.CEAFF模型的核心是利用了强化学习的思想,在强

化学习的框架下,设计了一致性和排他性约束表征相互依赖并限制集体对齐.RNM 模型利用邻域匹

配增强实体对齐,除在匹配邻域时比较邻居节点外,模型还从连接关系中挖掘有用的信息,此外,

RNM模型的迭代过程以半监督的方式利用实体对齐与关系对齐之间的积极交互.
表2列出了AFFIEA模型与对比模型在 MRR,Hits@1和 Hits@10三个指标上的性能.为模型

对比的公平性,BotEA,MRAEA,和RNM三个模型均使用迭代策略,CEAFF模型中使用一种自适应

特征融合策略.由表2可见,本文模型AFFIEA与其他模型相比实验结果最好,表明了AFFIEA模型

的有效性.在与CEAFF模型的对比中,AFFIEA模型在法-英数据集上的性能略高于CEAFF,在其余

两个数据集上的性能AFFIEA模型显著优于CEAFF模型,这得益于AFFIEA模型采用的迭代策略,

说明了迭代策略对实体对齐任务的有效性.在与同为迭代模型的比较中,AFFIEA模型性能也最好,

说明本文设计的迭代策略相比于其他迭代策略具有优越性,同时也表明本文的自适应特征融合策略具

有重要作用.AFFIEA模型的性能相比于BootEA模型提升29个百分点,相比于 MRAEA模型提升

16个百分点,性能提升明显,这是因为BootEA模型中仅利用了结构信息,而 MRAEA模型也只是利

用了关系的类型信息,但AFFIEA模型除结构信息外还利用了关系、属性和实体名称信息,说明额外

的辅助信息的确可以增强实体的嵌入表示.
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表2 不同模型的实验结果对比

Table2 Comparisonofexperimentalresultsofdifferentmodels

模型
法-英

Hits@1 Hits@10 MRR

日-英

Hits@1 Hits@10 MRR

中-英

Hits@1 Hits@10 MRR
BootEA 0.653 0.874 0.731 0.622 0.854 0.701 0.629 0.847 0.703
MRAEA 0.780 0.948 0.849 0.758 0.934 0.826 0.757 0.930 0.827
CEAFF 0.933 0.981 0.951 0.803 0.911 0.842 0.736 0.869 0.785
RNM 0.938 0.981 0.954 0.872 0.944 0.872 0.840 0.919 0.870
AFFIEA 0.943 0.985 0.963 0.893 0.967 0.918 0.871 0.953 0.906

3.5 消融实验

本文在数据集DBP15K的法-英版本数据集上进行AFFIEA模型的消融实验,结果列于表3.由

表3可见,当去掉迭代模块时,AFFIEA模型的Hits@1指标下降了9.1个百分点,表明了本文迭代

策略的有效性.自适应特征融合策略也给AFFIEA模型带来了4.4个百分点的性能提升.对于不同辅

助信息,当去掉结构信息时,模型性能下降最多,下降了42.3个百分点,说明结构信息对实体对齐任

务最重要.关系信息和属性信息分别给AFFIEA模型带来了3.1个百分点和4.4个百分点的性能提

升,实体名称信息为AFFIEA模型提供了13.8个百分点的性能提升,说明除结构信息外,不同信息

对实体对齐任务的贡献程度有差距,实体名称信息要更重要.
表3 AFFIEA模型的消融实验结果

Table3 ResultsofablationexperimentsofAFFIEAmodel

模型
DBP15K法-英

Hits@1 Hits@10 MRR
模型

DBP15K法-英

Hits@1 Hits@10 MRR
AFFIEA-结构 0.520 0.811 0.612 AFFIEA-迭代策略 0.852 0.956 0.882
AFFIEA-关系 0.912 0.976 0.931 AFFIEA-自适应 0.899 0.968 0.926
AFFIEA-属性 0.899 0.969 0.925 特征融合

AFFIEA-实体名称 0.805 0.948 0.858 AFFIEA 0.943 0.985 0.963

  注:“-”表示去掉某一模块.

3.6 自适应特征融合对长尾实体对齐的影响

图2 不同特征融合策略的Hits@1对比结果

Fig.2 ComparisonresultsofHits@1for
differentfeaturefusionstrategies

在消融实验中已验证了自适应特征融合的有效

性,下面进一步研究自适应特征融合对长尾实体对

齐的影响.在数据集DBP15K法-英 上进行实验,对比

固定特征融合和自适应特征融合两种策略的性能.
根据实体度数由低到高的顺序划分出第1组实体、
第2组实体、第3组实体.图2为不同特征融合策

略的Hits@1对比结果.由图2可见,在各组实验

中,自适应特征融合的性能均优于固定权重融合,
在第1~3组实体中,二者之间的性能差距分别为

0.047,0.035,0.031,在第1组实体中二者之间的

性能差距最大,说明实体结构信息越匮乏,自适应

特征融合策略的性能越好,从而验证了自适应特征融合策略可提高长尾实体对齐的准确率.
综上所述,针对知识图谱实体对齐任务中缺乏训练数据以及长尾实体对齐准确率较低的问题,

本文提出了一个基于自适应特征融合策略的迭代实体对齐模型 AFFIEA.该模型除利用实体的结

构信息外,还利用实体的关系、属性和实体名称作为辅助信息增强实体的嵌入表示.AFFIEA模型利

用迭代的方式自动扩充种子集的规模,通过设计互为最近邻、距离阈值θ和试用期3个策略保证迭代

过程中尽可能地筛选出正确的对齐实体对,迭代策略克服了实体对齐任务缺少训练数据的问题.为提

高长尾实体对齐的准确率,使用了一种可根据实体结构信息的丰富程度动态为结构信息和语义信息分
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配聚合权重的自适应特征融合方法.将AFFIEA模型在数据集DBP15K上进行实验,与其他基线模型

相比实验结果最好,AFFIEA模型的消融实验结果验证了模型各模块的有效性.此外,本文还研究了

自适应特征融合对长尾实体对齐的影响,实验结果证实了本文策略的有效性.
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