
计算机研究与发展 DOI:１０．７５４４∕issn１０００Ｇ１２３９．２０２０．２０１９０６４３
JournalofComputerResearchandDevelopment ５７(７):１４６０１４７１,２０２０

　收稿日期:２０１９－０９－０２;修回日期:２０１９－１２－１７

　基金项目:国家自然科学基金项目(６１８７２４４６,６１９０２４１７,７１６９０２３３,７１９７１２１２);湖南省自然科学基金项目(２０１９JJ２００２４);湖南省研究生科研

创新项目(CX２０１９００３３)

ThisworkwassupportedbytheNationalNaturalScienceFoundationofChina(６１８７２４４６,６１９０２４１７,７１６９０２３３,７１９７１２１２);the

NaturalScienceFoundationofHunanProvinceofChina (２０１９JJ２００２４);andthePostgraduateScientificResearchInnovation

ProjectofHunanProvince(CX２０１９００３３)．

　通信作者:赵翔(xiangzhao＠nudt．edu．cn)

基于重排序的迭代式实体对齐

曾维新１
　赵　翔１,２

　唐九阳１,２
　谭　真１

　王　炜３

１(国防科技大学信息系统工程重点实验室　长沙　４１００７３)
２(地球空间信息技术协同创新中心(武汉大学)　武汉　４３００７９)
３(新南威尔士大学计算机科学与工程学院　澳大利亚悉尼　２０５２)
(zengweixin１３＠nudt．edu．cn)

IterativeEntityAlignmentviaReＧRanking

ZengWeixin１,ZhaoXiang１,２,TangJiuyang１,２,TanZhen１,andWangWei３

１(ScienceandTechnologyonInformationSystemsEngineeringLaboratory,NationalUniversityofDefenseTechnology,

Changsha４１００７３)
２(CollaborativeInnovationCenterofGeospatialTechnology (WuhanUniversity),Wuhan４３００７９)
３(SchoolofComputerScienceandEngineering,TheUniversityofNewSouthWales,Sydney,Australia,２０５２)

Abstract　Existingknowledgegraphs(KGs)inevitablysufferfromtheproblemofincompleteness．
OnefeasibleapproachtotacklethisissueisbyintroducingknowledgefromotherKGs．Duringthe
processofknowledgeintegration,entityalignment(EA),whichaimstofindequivalententitiesin
differentKGs,isthemostcrucialstep,asentitiesarethepivotsthatconnectheterogeneousKGs．
StateＧofＧtheＧartEAsolutionsmainlyrelyonKGstructureinformationforjudgingtheequivalenceof
entities,whereas mostentitiesinrealＧlifeKGsareinlow degreesandcontainlimitedstructural
information．Additionally,thelackofsupervisionsignalsalsoconstrainstheeffectivenessofEA
models．Inordertotackleaforementionedissues,weproposetocombineentitynameinformation,
whichisnotaffectedbyentitydegree,withstructuralinformation,toconveymorecomprehensive
signalsforaligningentities．UponthisbasicEAframework,wefurtherdeviseacurriculumlearning
basediterativetrainingstrategytoincreasethescaleoflabelleddatawithconfidentEApairsselected
fromtheresultsofeachround．Moreover,weexploitwordmover􀆳sdistancemodeltooptimizethe
utilizationofentitynameinformationandreＧrankalignmentresults,whichinturnbooststheaccuracy
ofEA．WeevaluateourproposalonbothcrossＧlingualand monoＧlingualEAtasksagainststrong
existingmethods,andtheexperimentalresultsrevealthatoursolutionoutperformsthestateＧofＧtheＧ
artsbyalargemargin．

Keywords　entityalignment;curriculumlearning;iterativetraining;reＧranking;knowledgegraph
alignment

摘　要　现有的知识图谱无法避免地存在不完整这一问题．缓解此问题的可行方法是引入外部知识图谱

中的知识．在此过程中,实体对齐是最关键的步骤．当前最先进的实体对齐解决方案主要依靠知识图谱



的结构信息来判断实体的等价性,但在真实世界知识图谱上,大部分实体只具有较低的节点度数以及微

少的结构信息．此外,标注数据的缺乏也大大限制了实体对齐模型的效果．为解决上述问题,提出将不受

节点度数影响的实体名信息与结构信息相结合,从更全面的角度实现实体对齐．在此基本框架上,利用

基于课程学习的迭代训练方法从易至难地选择高置信度结果加入到训练数据中,扩增标注数据的规模．
最后使用词移距离模型进一步改进实体名信息的利用方式,并对前序对齐结果重排序,提升实体对齐准

确率．在跨语言以及单语言实体对齐任务上的实验结果表明,提出的实体对齐方法性能远好于当前最好

的方法．
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　　近年来,涌现出一大批知识图谱(knowledge
graph,KG),诸如 YAGO[１],DBpedia[２],Knowledge
Vault[３],NELL[４]以及中文的 CNＧDBpedia[５],Zhishi．
me[６]等,这些大规模知识图谱在问答系统、个性化

推荐等智能服务中起到重要作用．此外,为满足特定

领域相关需求,衍生出越来越多的领域知识图谱,如
医疗知识图谱① 和科学知识图谱② ．在知识图谱构建

过程中,无法避免地需要在覆盖率和正确率间作权

衡．而任何一个知识图谱都无法达到完备或者完全

正确．
为提升知识图谱的覆盖率及正确率,一种可行

方法是从其他知识图谱中引入相关知识,因为以不

同方式构建得到的知识图谱间存在知识的冗余以及

互补．例如从网页上抽取构建的通用知识图谱中可

能仅包含药品的名字,而更多的信息可在基于医疗

数据构建的医疗知识图谱中找到．为将外部知识图

谱中的知识整合到目标知识图谱中,最重要的一步

是对齐不同的知识图谱．为此,实体对齐 (entity
alignment,EA)任务[７]被提出并受到广泛关注．该
任务旨在找到不同知识图谱中表达同一含义的实体

对．而这些实体对则作为链接不同知识图谱的枢纽,
服务于后续任务．

目前,主流实体对齐方法[７Ｇ２１]主要借助知识图

谱结构特征判断２实体是否指向同一事物．这类方

法假设不同知识图谱中表达同一含义的实体具有类

似的邻接信息．在人工构建的数据集上,这类方法取

得了最好的实验结果．但最近一项工作[２０]指出,这
些人工构建的数据集中的知识图谱比真实世界的知

识图谱更加稠密,而基于结构特征的实体对齐方法

在具有正常分布的知识图谱上效果大打折扣．

事实上,通过分析真实世界知识图谱中的实体

分布可知,超过半数的实体只与一两个其他实体相

连．这些实体被称为长尾实体(longＧtailentities),占
据了知识图谱实体的大部分,使得图谱整体呈现较

高的稀疏性．这也符合人们对真实世界知识图谱的

认知:只有很少一部分实体被经常使用并具有丰富

的邻接信息;绝大部分实体很少被提及,包含微少的

结构信息．因此,当前基于结构信息的实体对齐方法

在真实世界数据集[２０]上的表现不尽人意．
此外,标注数据的缺乏也大大限制了实体对齐

的效果．为将不同知识图谱的表示向量映射到同一

空间,需要足够的标注数据作为链接．然而,已知的

实体对数量是有限的．为解决此问题,部分方法[８,１０]

提出采用迭代训练(iterativetraining,IT)从测试集

结果中选出高置信度实体对(confidentpairs)用作

下一轮训练,但存在易引入错误样本[８]以及效率过

低[１０]等问题．此外,在具有真实世界度数分布的数

据集上,这些迭代训练框架只能引入少量高置信度

实体对,无法带来明显的效果提升．
鉴于此,为克服当前方法的不足之处,本文提出

结合实体结构特征以及实体名特征,实现初步的实

体对齐．其中实体结构特征向量由图卷积神经网络

(graphconvolutionalnetwork,GCN)生成,而实体名

特征向量则由平均词向量(averagedwordembedding)
表示．由于实体名与结构信息相互补充,且实体名不

受实体节点度数的影响,此基本框架能大幅提升长

尾实体的对齐结果,进而优化整体对齐效果．
此外,针对标注数据的缺乏,在本文基本实体对

齐框架上,设计了一种基于课程学习(curriculum
learning,CL)的迭代训练策略,在保证训练效率的

１６４１曾维新等:基于重排序的迭代式实体对齐



同时,能显著提升实体对齐的效果．该方法受课程学

习思想的启发,以实体节点度数为衡量指标,将度数

较高的实体视为简单课程,长尾实体视为困难课程,
以从简至难的方式将高置信度实体对加入到训练集

中,优化迭代训练方式,提升结构特征表示准确性,
并使得模型训练更容易达到最优．

最后,不难发现,将实体名用平均词向量表示,
虽然提升了其易操作性,但平均化过程难免会造成

一定程度上的语义损失,进而无法完全表示实体名

的语义信息．为此,提出基于词移距离(wordmover􀆳s
distance,WMD)的重排序模型,即在前２步生成的

实体排序结果上,利用词移距离模型进一步挖掘实

体名信息,并与结构信息结合,优化实体对齐效果．
本文的主要贡献有３个方面:

１)设计了一个融合结构特征和实体名特征的

实体对齐基本框架．在此之上,提出基于课程学习的

迭代训练策略,通过改变高置信度实体对添加方式,
使得训练过程更容易达到最优．

２)采用词移距离模型将前序对齐结果进行重

排序,以充分挖掘实体名信息,提升对齐准确性．
３)利用跨语言和单语言实体对齐数据集验证

本文提出方法的有效性．而实验结果也证实了本文

提出的模型取得了比当前最好方法更好的效果．

１　相关工作

由于不同知识图谱间具有知识的互补性,通过

引入外部知识图谱中的相关知识,能够大大提升目

标知识图谱的覆盖率以及正确率．在此过程中,最重

要的１步便是对齐知识图谱．其中,实体对齐任务旨

在找到不同知识图谱中表示同一事物的实体,在近

年来得到广泛研究．
传统的实体对齐方法[２２Ｇ２３]多依赖本体模式对

齐,利用字符串相似度或者规则挖掘等复杂的特征

工程方法[２４]实现对齐,但在大规模数据下准确率及

效率显著下降．而当前实体对齐方法[７,１３,２５]大多依赖

知识图谱向量,因为向量表示具有简洁性、通用性以

及处理大规模数据的能力．这些工作具有相似框架:
首先利用 TransE[７Ｇ８,１２],GCN[１１]等知识图谱表示方

法编码知识图谱结构信息,并将不同知识图谱中的

元素投射到各自低维向量空间中．接着设计映射函

数,利用已知实体对对齐这些向量空间．有些方

法[９Ｇ１０,２０]通过在数据准备阶段融合不同知识图谱中

的元素,进而直接将不同知识图谱映射到同一向量

空间．最后根据向量空间中实体之间的距离或者相

似度,生成实体对齐结果．
上述方法仅考虑到实体在全局中的结构表示,

为充分利用实体的局部结构信息,文献[１５]提出为

每一个实体构建１个主题图(topicgraph),进而直

接将局部结构信息融入实体表示中,并将实体对齐

问题转化为主题图之间的图匹配问题;类似地,文献

[１７]同样也指出之前的方法忽略了邻接子图信息,
并称其能为实体对齐提供更多的线索,因此提出

基于邻接信息的注意力表示模型,利用注意力机制

对实体邻接信息加权求和得到实体的结构表示;此
外,文献[１４]提出多通道图神经网络,从多个角度生

成面向实体对齐的知识图谱嵌入向量．每一个通道

能学到不同的加权方法,并从基于自注意力的知识

图谱补全和基于跨图谱注意力的互斥实体剪枝这２
个角度生成知识图谱表示,最后通过池化操作进行

结合．
除了生成并优化结构表示之外,部分方法[９,１１,１３]

提出引入属性信息以补充结构信息．文献[９]提出利

用属性类型生成属性向量;而文献[１１]则将属性表

示成最常见属性名的oneＧhot向量;最近,文献[１３]
设计了字符嵌入模型以充分挖掘属性值信息,并借

此将不同知识图谱中的实体向量映射到同一空间．
这类工作均假设图谱中存在大量属性三元组;但文

献[２６]指出,在大多数知识图谱中,６９％~９９％的实

体至少缺乏１个同类别实体具有的属性．类似地,虽
然实体描述也能提供文本特征[１２],但这类信息在大

多数知识图谱中也是缺乏的．这也限制了这些方法

的通用性以及在处理长尾实体时的有效性．
还有一些工作[８,１０]注意到标注数据的不足限制

了模型效果,进而提出迭代训练方法,从对齐结果中

选出高置信度实体对以扩增训练集．文献[８]根据结

构向量空间中实体间距离选择高置信度实体对,并
采用直接对齐以及软对齐２种方式将这些实体对加

入到训练集中．但直接对齐易引入错误样本,而软对

齐则会增加模型训练复杂度;文献[１０]提出自举训

练(bootstrapping)框架,在选择高置信度实体对时,
设计了全局优化目标以提升高置信度实体对的准确

率．但全局优化过程过于复杂,大幅降低了实体对齐

的效率．而本文设计的基于课程学习的迭代训练策

略,以从简至难的方式将高置信度实体对加入到训

练集中,优化迭代训练方式,在保证训练效率的同

时,显著提升实体对齐的效果．
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文献[２０]指出当前实体对齐数据集中的知识图

谱比真实世界中的知识图谱更加稠密．在具有正常

分布的数据集上,存在大量长尾实体,此时结构信息

只能发挥有限作用,而外部信息(属性、实体描述等)
也往往缺失．因此,需要设计针对长尾实体的对齐方

法．目前,暂未发现直接解决此问题的措施．而本文

提出的基本实体对齐框架,由于利用了广泛存在但

又不受实体节点度数影响的实体名特征,能在一定

程度上提升长尾实体对齐效果．此外,基于实体度数

的迭代训练框架以及基于词移距离模型的重排序,
均能在很大程度上缓解长尾实体问题．

２　问题定义与总框架

本节主要介绍实体对齐任务的定义以及本文所

提出的框架．
２．１　基本定义

给定２个知识图谱,G１＝(E１,R１,T１)以及G２＝
(E２,R２,T２),其中E 代表实体,R 代表关系,T⊆
E×R×E 代表图谱中的三元组．已知实体对表示

为S＝{(e１
i,e２

i)|e１
i∈E１,e２

i∈E２}m
i＝１．实体对齐任

务旨在利用已知的实体对信息找到新的实体对,
并生成最终对齐结果S′＝{(e１

i,e２
j)|e１

i＝e２
j,e１

i∈

E１,e２
j∈E２},其中等号代表２实体指向同一真实世

界实体．
给定某一实体,寻找其在另一知识图谱中对应

实体的过程可视为排序问题．即在某一特征空间下,
计算给定实体与另一知识图谱中所有实体的相似程

度(距离)并给出排序,而相似程度最高(距离最小)
的实体可被视为对齐结果．

当前,实体对齐任务面临２个方面的挑战:

１)已知实体对能够链接不同知识图谱,在实体

对齐过程中起到不可或缺的作用．但其数量往往有

限,进而限制了当前实体对齐模型效果;

２)文献[２０]指出,在正常分布的数据集中,长
尾实体占据较大比例,使得在之前工作中广泛使用

的结构信息无法充分发挥作用．
针对上述缺陷,本文做出３项改进:

１)提出基于课程学习的迭代训练方法,挑选高

置信度实体对用于下一轮训练,解决训练数据过少

问题;

２)充分利用实体度数信息,通过课程学习从简

至难展开训练;

３)采用不受实体度数影响的实体名特征并进

行２阶段排序,提升长尾实体对齐效果．具体模型框

架图１所示．相关符号表１所示．

Fig．１　OurproposedEAframework
图１　本文实体对齐框架

２．２　总框架

如图１所示,本工作首先设计了１个基本的实

体对齐框架:利用图卷积网络学习实体结构向量,生
成结构特征矩阵(structuralmatrix),并将实体名字

表示为平均词向量,生成实体名特征矩阵(entity

namematrix)．进一步结合２种向量生成实体表示

向量,并根据表示向量的相似程度,实现实体对齐

(combine&align);接着提出基于课程学习的迭代

训练框架(iterativetraining),从易至难地选择高置

信度实体对加入到训练数据中(augmentationusing

３６４１曾维新等:基于重排序的迭代式实体对齐



curriculumlearning),优化实体结构表示并不断提

升实体对齐效果;最后,利用词移距离模型(reＧrank
with WMD)对前一步输出 结 果 (resultsoffinal
round)重排序,融合更精准的实体名信息,进一步提

高实体对齐的效果．

Table１　Notation
表１　符号表

Symbol Meaning

Hl Feature(Structural)MatrixofthelthLayer

X InitialFeature(Structural)Matrix

Z FinalFeature(Structural)Matrix

N EntityNameMatrix

A AdjacencyMatrix

Wl ParameterMatrixofthelthLayer

se StructuralVectorofEntitye

ne EntityNameVectorofEntitye

G１ KG１

G２ KG２

e１ EntityinG１

e２ EntityinG２

γ１ DistanceGapBetweentheTwoClosestEntitiestoe１

γ２ DistanceGapBetweentheTwoClosestEntitiestoe２

θ１ Thresholdofγ１andγ２

θ２ ThresholdofNumberofNewlyAddedEntityPairs

S SeedEntityPairs

ds DimensionofStructuralMatrix

Ds DistanceBetweenEntitiesinStructuralSpace

dn DimensionofEntityNameMatrix

Dn DistanceBetweenEntitiesinEntityNameSpace

D DistanceBetweenEntities

P DimensionofInitialFeatureMatrix

F DimensionofFinalFeatureMatrix

n NumberofNodes

３　实体对齐基本框架

本节主要介绍实体对齐的基本框架,包括实体

结构特征和实体名特征以及如何有效结合不同特征

进行实体对齐．
３．１　实体结构特征

本文采用 GCN[２７]捕捉实体邻接结构信息并生

成实体结构表示向量．
GCN基本结构:GCN 是一种直接作用在图结

构数据上的卷积网络,通过捕捉节点周围的结构信

息生成相应的节点结构向量．GCN 的输入是实体的

特征矩阵X∈RRn×P,以及图的邻接矩阵A．输出是融

入了结构信息的特征矩阵Z∈RRn×F．n 代表图谱中

节点的数目,而P 和F 分别代表输入和输出矩阵特

征的维度．
GCN模型通常包含多个 GCN层．特别地,假设

第l层的输入为节点的特征矩阵Hl∈RRn×dl,其中

dl 代表第l层特征矩阵的维度(对于第１层,H１＝

X,d１＝P)．第l 层输出为Hl＋１ ＝σ(̂D－１∕２̂ÂD－１∕２

HlWl),其中Â＝A＋I,I 为单位矩阵,̂D 为Â 的对

角矩阵．Wl∈RRdl×dl＋１为第l层的参数矩阵,dl＋１是

下一 层 特 征 矩 阵 的 维 度．激 活 函 数σ 常 被 设 为

ReLU．对于最后一层,Hl＋１＝Z,dl＋１＝F．
实体对齐中 GCN设置:在实体对齐任务中,利

用GCN生成实体结构向量．本文构建了２个２层的

GCN,各用来处理１个知识图谱并生成相应的实体

向量．其中初始特征矩阵X 从 L２正则化的截尾正

态分布中抽样得到,并通过 GCN 各层训练更新,进
而充分捕捉知识图谱中的结构信息并生成输出特征

矩阵Z．值得注意的是,特征矩阵的维度一直设置为

ds(P＝F＝dl＝ds),而２个 GCN在２层中共享特

征矩阵W１ 和W２．关于 GCN初始特征阵X 的设置,
在６．４节中有详细讨论与分析．

此外,构建矩阵A:首先考虑到知识图谱中存在

多种关系,为每一个关系r 定义正向重要度和反向

重要度．其中正向重要度fun(r)是包含关系r的所

有三元组中不重复头实体的数目与包含关系r的所

有三元组的数目的比值;反向重要度ifun(r)则是

包含关系r的所有三元组中不重复尾实体的数目与

包含关系r的所有三元组的数目的比值．接着定义

矩阵A 中元素

aij ＝ ∑
􀎮ei,r,ej􀎯

ifun(r)＋ ∑
􀎮ej,r,ei􀎯

fun(r),

其中,􀎮ei,r,ej􀎯,􀎮ej,r,ei􀎯为包含实体ei,ej 的三

元组．
不同知识图谱的实体结构向量并不在同一空间

中,因此需要利用已知实体对S 将它们对齐到同一

空间中．具体的训练目标为最小化下述损失值

L＝ ∑
(e１,e２)∈S

∑
(e′１,e′２)∈S′(e１,e２)

(se１ －se２ L１－

se′１ －se′２ L１＋τ)＋, (１)
其中,(x)＋ ＝max{０,x},S′(e１,e２)代表基于已知实体

对(e１,e２),将e１ 或者e２ 替换成随机实体生成的负

样本集合．se 代表实体e的结构向量．τ 代表将正负

样本分隔的端距．采用随机梯度下降进行模型优化．
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　　给定最终结构特征矩阵Z,e１∈G１ 和e２∈G２

在结构空间下的距离为Ds(e１,e２)＝ se１－se２ L１∕
ds．若只考虑结构特征,和目标实体e距离Ds 最近

的实体将被视为e的对应实体．
３．２　实体名特征

区别于当前主流的仅基于结构特征的方法,本
文提出同时利用文本特征进行对齐．具体地,采用实

体名这一文本形式,考虑到:１)实体名常被用来标识

实体并广泛存在;２)通过比较实体名,能直观的判断

２实体是否相同;３)其不受训练集规模的影响,具有

较强的稳定性．
虽然传统的字符串比较方法能用来衡量２实体

名相似度,本文选用实体名的语义相似度,因为其在

知识图谱差异很大时亦能适用,如多语言知识图谱

对齐．具体地,考虑到平均词向量表示具有简洁性和

通用性,不需要特别的训练语料便能表达语义信息,
所以将其用作实体名向量．假设实体e 名字中包含

词语w１,w２,􀆺,wp,那么实体名向量可表示为这些

词向量的平均,即ne ＝
１
p∑

p

i＝１
ωi,其中ωi 是wi 的

词向量．所有实体的名字向量可表示为N．
和词向量类似,相似的实体名将在向量空间里

十分接近．e１∈G１ 和e２∈G２ 在文本特征空间下的

距离为 Dn(e１,e２)＝ ne１－ne２ L１∕dn．若只考虑实

体名特征,和目标实体e 距离Dn 最近的实体将被

视为e的对应实体．对于跨语言实体对齐,可利用预

训练跨语言词向量① ,进而确保跨语言实体名向量

在同一空间中．
３．３　特征融合

考虑到结构特征和名字特征分别从结构和语义

２个不同的方面对实体进行刻画,可进一步结合以

提供更全面的对齐线索．具体地,２实体e１∈G１ 和

e２∈G２ 之间的距离为

D(e１,e２)＝αDs(e１,e２)＋(１－α)Dn(e１,e２),(２)
其中,α是用来调整２种特征权重的超参数．在特征融

合后的空间下,和目标实体e距离D 最近的实体将

被视为e的对应实体．对超参数α的讨论详见６．４节．

４　基于课程学习的迭代训练框架

已标注数据的数量是有限的,无法有效地将不

同知识图谱的向量映射到同一空间中,进而限制了

实体对齐的效果．因此,本文提出将具有高置信度的

实体对齐结果从简至难地添加到下一轮训练数据

中,迭代式地扩增训练集规模并提升实体对齐结果．
本节首先介绍基本迭代训练框架,接着阐述如何将课

程学习的思想运用到迭代框架中以优化训练效果．
４．１　迭代训练框架

每一轮迭代训练的输入为待对齐知识图谱和已

对齐实体对(训练集),输出为对齐结果和扩增后训

练集．一种最简单的扩增方式是,对于G１ 中的每一

个待对齐实体e１,假设G２ 中距离其最近的实体为

e２;而对于e２ 来说,G１ 中距离其最近的实体正好也

为e１,那么可认为(e１,e２)为高置信度实体对,并将

其添至训练数据中．但在此过程中,无法避免地会引

入一部分错误的实体对,进而对后续训练造成负面

的影响．而一旦加入了错误实体对,很难再次评估这

些实体对的正确性或是将其从训练数据中移除[２８]．
为此,本文设计了一种简单但能大大减少引入

错误实体对概率的方法．对于G１ 中的每一个待对齐

实体e１,假设G２ 中距离其最近的实体为e２,第２近

实体为e′２,距离差值为γ１＝D(e１,e′２)－D(e１,e２)．
而对于e２ 来说,若G１ 中距离其最近的实体恰好为

e１,第２近实体为e′１,距离差值为γ２＝D(e２,e′１)－
D(e２,e１),并且γ１≥θ１,γ２≥θ１,那么可认为(e１,e２)
为高置信度实体对,并将其添至训练数据中用于下

一轮训练．上述方法对高置信度实体对有较高选择

标准:２实体的距离从２侧来说均为最近,并且最相

近实体和第２相近实体间存在一定距离差．这在一

定程度上确保了新加入实体对的正确率．上述迭代

训练将会一直持续,直到新加入的实体对数目低于

给定阈值θ２．
值得注意的是,在本文设计的迭代训练框架中,

当测试集中高置信度实体对加入到训练集后,将不

会出现在下一轮的测试集中,即测试集中实体数量

是不断减少的．这在一定程度上能够提升测试集中

剩余实体的对齐效果,因为其候选实体数目与原始

相比大幅减少．而在文献[８,１０]中,高置信度实体对

加入到训练集后,仍会出现在下一轮的测试集中．实
验结果表明,本文提出的迭代训练框架能带来更好

的效果．
４．２　基于课程学习的迭代策略

课程学习主要思想是模仿人类学习的特点,由
简单到困难学习,这样能使得模型更容易找到局部
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最优,同时加快训练速度[２９]．在实体对齐任务中,课
程的难易程度可由实体节点度数高低来刻画:度数

较高的实体具有更为丰富的结构信息,更容易对齐;
而对齐度数低的长尾实体则相对而言颇具难度．为
此,在迭代训练过程中,首先添加容易的实体对,再
加入较难的实体对,从而实现由易至难地对模型进

行训练,使得训练更容易达到最优．
具体地,假设有从简至难的δ个课程,c１,c２,􀆺,

cδ,分别代表从大到小的一系列实体节点度数值,那
么在每一次迭代训练得到的高置信度实体对中,只选

择节点度数大于c１ 的加入到训练集中,并保持该条

件一直循环迭代训练,直到符合要求的实体对数目低

于给定阈值θ２ 时,停止该课程难度的训练．
在接下来的训练中,调整课程难度,将条件改为

从高置信度实体对中选择度数大于c２ 的加入到训

练集中,并保持该课程难度一直循环迭代训练,直到

符合要求的新增实体对数目低于给定值θ２ 时,停止

该课程难度的训练．最后重复上述步骤,遍历剩下的

课程难度c３,c４,􀆺,cδ．需要注意的是,对于不同课

程难度下的迭代训练,均采用４．１节中介绍的方法．
基于课程学习的迭代训练通过优化高置信度实

体对的添加方式,生成更准确的实体表示向量,进
而提升对齐效果．这也通过第６节的实验结果得到

验证．

５　基于词移距离模型的重排序

基于课程学习的迭代训练框架已大幅提升实体

对齐的准确率,在此基础上,提出进一步挖掘实体名

信息,采用词移距离模型对前序结果进行重排序,优
化实体对齐效果．

如图２所示,词移距离模型旨在衡量不同句子

间的差异性,其表示为１个句子中所有词的嵌入向

量需要移动到达另一个句子中所有词的嵌入向量的

最小距离值[３０]．与平均词向量间的距离相比,词移

距离能更好地刻画句中每个词对整个句子的影响,
避免了平均操作造成的语义损失．然而,由于需要计

算词级别的距离,该模型耗时较长,不适用于大规模

数据．为此,并未在一开始就使用该方法计算实体名

之间的距离,而是利用其对前序结果进行重排序．具
体算法细节可参见文献[３０]．

具体地,在基于课程学习的迭代训练结束后,对
于测试集中的每一个待对齐实体,保留另一个知识

图谱中距离其最近的h 个实体,并将其作为输入送

入到词移距离模型中,重新计算实体名空间下实体

间的距离．最后利用更新后的实体名距离,结合式

(２),计算得到新的实体间距离以及重排序后的对齐

结果．

Fig．２　Wordmover􀆳sdistancemodel
图２　词移距离模型

６　实验与结果

本节首先介绍实验的基本设置,包括参数设置,
数据集、对比方法以及度量指标．接着展示在跨语言

实体对齐以及单语言实体对齐２个任务上的实验结

果．随后进行特征分析以验证各个模块的有效性．最
后通过案例分析,对本文框架有更清晰的认识．
６．１　参数设置及度量指标

对于实体结构特征,ds＝３００,τ＝３,训练３００
轮,为每个正例生成５个负例．对于实体名特征,利
用fastText[３１]预训练词向量生成实体名向量,而跨

语言词向量则通过 MUSE获得．其中fastText向量

采用CBOW 模型训练得到,维度为３００(即dn＝
３００),字符长度为５,窗口大小为５,负正例比为１０．
通过验证集上实验,将设置超参数α＝０．３．对于基于

课程学习的迭代训练框架,θ１＝０．０３,θ２＝２０．c１,

c２,􀆺,cδ＝{１０,６,４,２,０}且δ＝５．词移距离模型中,

h＝１００．
采用 Hits＠k(k＝１,１０),以及平均排序倒数

(meanreciprocalrank,MRR)作为衡量指标．对于

测试集中的每一个实体,根据与该实体之间的距离

D,从低至高地将另一个知识图谱中的实体进行排

序．Hits＠k反映了前k 个实体中包含正确实体的

比例．特别地,Hits＠１代表对齐的准确率．MRR表

示正确实体平均排名的倒数．虽然 Hits＠１是最重

要的衡量指标,Hits＠１０可被视为对 Hits＠１的补

充．假设某种方法未能成功将正确实体排为距离最

近实体,但若其将正确实体排为距离前１０近实体,
那么这种方法至少好于未将正确实体排为距离前

１０近实体的方法．MRR亦能提供类似的信息补充．
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注意到,高的 Hits＠k 和 MRR值代表更好的实验

结果,实验中的 Hits＠k由百分数表示．
６．２　数据集及对比方法

本文将在ENＧFR,ENＧDE２个跨语言实体对齐

数据集以及 DBPＧWD,DBPＧYG２个单语言实体对

齐数据集上测试提出的方法[２０]．详细数据集信息如

表２所示．值得注意的是,文献[２０]指出,之前构建

的实体对齐数据集中的实体节点度数分布整体偏

高,并不符合真实世界知识图谱情况,而其构建的数

据集则具有正常分布以及更高的对齐难度．

Table２　StatisticsofTriplesandEntities
表２　三元组及实体统计信息

Dataset SourceKGs ＃Triples ＃Entities

ENＧFR

ENＧDE

DBPＧWD

DBPＧYG

DBpedia(English) ３６５０８ １５０００

DBpedia(French) ３３５３２ １５０００

DBpedia(English) ３８２８１ １５０００

DBpedia(German) ３７０６９ １５０００

DBpedia ３８４２１ １５０００

Wikidata ４０１５９ １５０００

DBpedia ３３５７１ １５０００

YAGO３ ３４６６０ １５０００

此外,与７种方法进行对比:

１)MTransE[７]．最先提出采用知识图谱嵌入

(TransE)进行实体对齐的方法．
２)IPTransE[８]．采用迭代训练框架提升对齐效果．

３)BootEA[１０]．设计了一种基于对齐的知识图

谱嵌入方法以及自举策略．
４)JAPE[９]．利用属性信息对结构信息进行优化．
５)GCNＧAlign[１１]．利用 GCN生成实体向量,并

与属性向量相结合以对齐实体．
６)RSNs[２０]．采用基于残差学习的循环神经网

络来有效捕捉知识图谱内部以及知识图谱间的长距

离关系依赖．
７)GMＧAlign[１５]．为每个实体构建１个局部的

实体图以捕捉更多的局部信息．实体名信息用来初

始化整个框架．
６．３　实验结果

表３展示了实验结果．在第１组只采用结构信

息的方法中(MTransE,IPTransE,BootEA,RSNs),

BootEA及RSNs取得了更好的实验结果．这是因为

BootEA利用了针对实体对齐任务设计的知识图谱

表示向量,并且其提出的自举策略也能提升对齐结

果．而RSNs通过挖掘长距离依赖关系以解决邻接

结构信息的局限性,进而提升整体对齐效果．然而在

所有数据集上,这些方法的 Hits＠１值均未超过

５０％,揭示了只利用结构特征的不足之处．
第２组方法采用了实体属性特征来补充结构特

征,但JAPE 与 GCNＧAlign均未取得比第１组更好

的效果,这可归因于属性信息效果的局限性．此外,
这２种方法中使用的结构特征模型均不如BootEA
以及RSNs．

Table３　EntityAlignmentResults
表３　实体对齐结果

Method
ENＧFR ENＧDE DBPＧWD DBPＧYG

Hits＠１
∕％

Hits＠１０
∕％

MRR
Hits＠１

∕％
Hits＠１０

∕％
MRR

Hits＠１
∕％

Hits＠１０
∕％

MRR
Hits＠１

∕％
Hits＠１０

∕％
MRR

MTransE ２５．１ ５５．１ ０．３５ ３１．２ ５８．６ ０．４０ ２２．３ ５０．１ ０．３２ ２４．６ ５４．０ ０．３４

IPTransE ２５．５ ５５．７ ０．３６ ３１．３ ５９．２ ０．４１ ２３．１ ５１．７ ０．３３ ２２．７ ５０．０ ０．３２

BootEA ３１．３ ６２．９ ０．４２ ４４．２ ７０．１ ０．５３ ３２．３ ６３．１ ０．４２ ３１．３ ６２．５ ０．４２

RSNs ３４．８ ６３．７ ０．４５ ４９．７ ７３．３ ０．５８ ３９．９ ６６．８ ０．４９ ４０．２ ６８．９ ０．５０

GCNＧAlign １５．５ ３４．５ ０．２２ ２５．３ ４６．４ ０．３３ １７．７ ３７．８ ０．２５ １９．３ ４１．５ ０．２７

JAPE ２５．６ ５６．２ ０．３６ ３２．０ ５９．９ ０．４１ ２１．９ ５０．１ ０．３１ ２３．３ ５２．７ ０．３３

GMＧAlign ６２．７ ６７．７ ８１．５ ８２．８

OurMethod ９１．６ ９４．６ ０．９３ ９２．６ ９５．８ ０．９４ ９８．８ ９９．０ ０．９９ ９９．５ ９９．６ ０．９９

　　第３组方法利用了实体名信息,与第１组相比,
大大提升了对齐效果,证明了实体名信息的重要性,
特别是对于长尾实体．此外,本文提出的方法与GMＧ

Align相比,在 Hits＠１指标上取得了近２０％的提

升,并且所有指标均逾九成,展示了整体框架的有效

性(对实验结果大幅提升的原因分析可参见６．５节)．
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其中单语言数据集上的结果要优于跨语言对齐结

果,因为单语言下的实体名信息更有助于判断实体

的等价性．
需要注意的是:GMＧAlign无法给出没有有效

实体名字向量的实体的对齐结果,因此认为 GMＧ
Align不能对齐这些实体．由于无法知晓这些实体的

具体排序结果,因而表３中未提供其 Hits＠１０和

MRR值．
６．４　参数分析

此节对超参数α以及 GCN初始特征矩阵X 进

行实验分析．
如３．３节指出,超参数α 旨在调整结构和文本

特征权重．为分析其对实验效果的影响,在验证集上

进行了相关实验．如图３所示,只使用文本特征(α＝
０)已取得较高实验结果(在所有数据集上均超过

６０％)．当α 增加时,Hits＠１结果有一定幅度的提

升,并在α≈０．３时达到最优效果．当结构特征占据

更大比重时(α＞０．３),整体对齐结果开始逐步下降,
并在α＝１时达到最低值．

Fig．３　Analysisofparameterα
图３　超参数α分析

由此可知,结合结构和文本特征确实能提升整

体对齐结果．相对于结构特征,文本特征能提供更多

的对齐线索．此外,对 GCN 训练过程中初始特征矩

阵X 进行分析,具体结果如表４所示:

Table４　AnalysisofGCNInitializationMatrix
表４　GCN　初始化特征矩阵分析

Method
ENＧFR

Hits＠１∕％ Hits＠１０∕％ MRR

GCNＧRandom ２３．８ ５５．６ ０．３４

GCNＧFeature ３２．０ ５９．８ ０．４２

CombineＧRandom ７０．５ ８７．０ ０．７６

CombineＧFeature ６１．５ ７６．６ ０．６７

　　在本文设置中,X 通过随机初始化得到,具体

从L２正则化的截尾正态分布中抽样生成,并通过

GCN各层训练更新,进而使得输出矩阵能充分体征

结构信息．另一种思路是将初始特征矩阵X 设置为

有意义的特征信息,并通过 GCN 各层训练更新,根
据结构信息在各个节点之间交换特征,进而学到更

有用的表示．为验证这２种不同思路的有效性进行

对比实验,具体结果如表４所示．
考虑到实体对齐任务中特征的局限性(绝大多

数情况下仅存在结构和文本特征),将初始特征矩阵

X 设置为实体名向量矩阵(有意义的特征信息),并
送入 GCN中进行更新．而利用最终输出矩阵生成的

对齐结果(GCNＧFeature)的确好于随机初始化特征

矩阵X 后的对齐结果(GCNＧRandom)．
然而,融合 GCN 生成的结构特征矩阵与实体

名特征矩阵后的实验结果表明,将初始特征矩阵X
设置为实体名向量矩阵(有意义的特征信息)的对齐

结果(CombineＧFeature)并不如随机初始化的结果

(CombineＧRandom),即便相关参数已在验证集上

调到最优．这表明通过随机初始化特征矩阵X,能够

使得 GCN学到更“纯粹”的结构信息,这也在文献

[２７]中得到印证．在实体对齐任务上,将这样学到的

结构信息与其他特征信息融合,比将其他特征信息

作为 GCN 的初始特征进行学习训练以及融合更加

有效．
当然,可以认为将X 设置为实体名向量矩阵学

习得到的结构特征矩阵,在后续与实体名向量矩阵

结合 过 程 中 存 在 信 息 冗 余,进 而 导 致 CombineＧ
Feature结果较差．但在整个对齐过程中用到的特征

只有结构特征与实体名特征,因而在此条件下,
CombineＧRandom 是比 CombineＧFeature更好的一

种解决方案．
６．５　结果讨论与特征分析

通过表３可以明显看出,本文提出的方法要远

好于现有方法．为对实验结果进行深入分析,首先验

证各个特征的有效性以及其对实验结果带来的提升．
具体地,表５中给出了结合了结构信息和实体

名信息的基本实体对齐模型(Basic)、基本迭代训练

框架(Basic＋IT)、基于课程学习的迭代训练框架

(Basic＋ITＧCL)以及基于词移距离的重排序模型

(Basic＋ITＧCL＋WMD)的相关实验结果．
１)基本实体对齐模型(Basic)．不难看出,结合

了结构和实体名信息的基本实体对齐模型已取得了

比RSNs,GMＧAlign等方法更好的效果,如 Basic
在ENＧFR上取得了７０．５％的Hits＠１值(如表５所
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示),而 GMＧAlign仅取得６２．７％(如表３所示)．这
不仅体现了实体名这一特征的重要性,也揭示了本

文提出的特征融合方法要优于之前的模型．具体案

例如表６所示．

Table５　FeatureAnalysisofOurMethod
表５　本文模型的特征分析

Method
ENＧFR ENＧDE DBPＧWD DBPＧYG

Hits＠１
∕％

Hits＠１０
∕％

MRR
Hits＠１

∕％
Hits＠１０

∕％
MRR

Hits＠１
∕％

Hits＠１０
∕％

MRR
Hits＠１

∕％
Hits＠１０

∕％
MRR

Basic ７０．５ ８７．０ ０．７６ ７６．９ ８９．５ ０．８１ ８９．３ ９５．０ ０．９１ ９１．１ ９５．８ ０．９３

Basic＋IT ７５．１ ８８．０ ０．８０ ８２．３ ９２．３ ０．８６ ９２．０ ９７．５ ０．９４ ９３．４ ９８．０ ０．９５

Basic＋ITＧCL ７７．４ ８９．３ ０．８２ ８４．８ ９３．７ ０．８８ ９２．１ ９７．６ ０．９４ ９３．８ ９８．５ ０．９６

Basic＋ITＧCL＋
WMD

９１．６ ９４．６ ０．９３ ９２．６ ９５．８ ０．９４ ９８．８ ９９．０ ０．９９ ９９．５ ９９．６ ０．９９

Table６　CaseStudyofEntityPair(GuerreDeLaponie,LaplandWar)

表６　关于实体对(GuerreDeLaponie,LaplandWar)的案例分析

OurＧSE OurＧNE OurＧBasic OurMethod

OperationSilverFox
SecondItalianWarof

Independence
SiegeofMalta(WorldWarII) LaplandWar

LaplandWar
MediterraneanandMiddleEast

TheatreofWorldWarII
LaplandWar SiegeofMalta(WorldWarII)

BattleofSedan(１９４０) WarofthePyrenees SecondBattleofKharkov SecondBattleofKharkov

GusztvJny
FinalOffensiveofthe
SpanishCivilWar

FinalOffensiveofthe
SpanishCivilWar

SecondBattleofthe
MasurianLakes

KamenetsＧpodolskyPocket
AlliedInterventioninthe

RussianCivilWar
BattleoftheNetherlands FinnishCivilWar

　① https:∕∕github．com∕DexterZeng∕CL

　　２)基本迭代训练框架(Basic＋IT)．与基本实体

对齐模型(Basic)相比,本文提出的迭代训练框架进

一步提升了各项指标,证实了扩增训练数据对整体

对齐效果产生的正面影响,以及高置信度实体对选

择方法的有效性．
３)基于课程学习的迭代训练框架(Basic＋ITＧ

CL)．与基本迭代框架(Basic＋IT)相比,课程学习策

略在ENＧFR和ENＧDE数据集上带来了超过２％的

Hits＠１值提升,证明其能使得迭代训练模型达到

更优的效果．而其在单语言实体对齐数据集上的效

果则不太明显,因为单语言数据集中绝大部分实体

在前几轮便被添至训练数据中,而改变加入顺序对

整体结果影响不大．
４)基于词移距离的重排序模型(Basic＋ITＧ

CL＋WMD)．最后,与基于课程学习的迭代训练框

架(Basic＋ITＧCL)相比,基于词移距离的重排序模

型使得 Hits＠１指标有了显著提升,特别是在跨语

言实体对齐数据集上．这验证了进一步挖掘实体名

信息确实能带来对齐准确率的提升．至此,所有数据

集上的各项指标均达到了９０％以上,展现了本文提

出方法性能的优越性．
由上述分析可见,与当前其他方法相比,本文提

出的基本实体对齐模型、基于课程学习的迭代训练

框架以及基于词移距离的重排序模型均能带来实验

结果的提升．其中结合了实体名信息的基本实体对

齐模型带来的效果提升最为明显(奠定了基础),而
其他几个模块(特别是基于词移模型的重排序)则进

一步大幅优化对齐结果．此外,使用词移距离模型,
迭代训练策略等算法带来效果提升的具体量化分析

可参见表５的实验结果．而本文代码① 也已公开供读

者复现与验证．
６．６　案例分析

通过案例分析进一步揭示各个模块对最终结果

的影响．如表６所示,以 EnＧFr数据集中的(Guerre
DeLaponie,Lapland War)实体对为例,分别给出

只使 用 结 构 特 征 (OurＧSE)、只 使 用 实 体 名 特 征

(OurＧNE)、基本对齐框架(OurＧBasic)以及整体框

架(OurMethod)生成的与 GuerreDeLaponie最接

９６４１曾维新等:基于重排序的迭代式实体对齐



近实体．通过结果分析可知,OurＧSE 旨在找到与

GuerreDeLaponie(Lapland War)相关的实体,但
并不知道寻找方向,因此返回的最相关结果中既包

含战役,也包含军事行动以及有名军官．OurＧNE则

抓住了关键词 Guerre(War),因此其生成的最相关

实体的名字中均包含 War,但这些战役大部分甚至

不是在第二次世界大战发生．
充分结合结构特征与实体名特征,OurＧBasic将

LaplandWar排到了第２,因为其既与第二次世界大

战相关,本身也是１次战役．但 OurＧBasic仍将错误

实体SiegeofMalta(WorldWarII)排到第１．这个

错误进一步被后续基于课程学习的迭代训练以及词

移距离模型消除,而本文提出的方法最终为 Guerre
DeLaponie找到正确的对应实体LaplandWar．

此例充分展现了本文提出的实体对齐框架能

够有效结合不同特征及策略,以提升实体对齐的

准确率．

７　总　　结

针对知识图谱结构信息在真实世界数据集上匮

乏的问题,本文将不受实体节点度数影响的实体名

信息与结构信息结合,构建实体对齐基本框架．此
外,注意到标注数据的不足限制了模型效果,设计基

于课程学习的迭代训练方法,由易至难地扩增训练

数据,提升对齐准确度．最后,在前２步基础上,利用

词移距离模型进一步挖掘实体名信息,对前序结果

重排序,进而生成最终的对齐结果．该模型在广泛使

用的实体对齐数据集上取得了最好的效果．
后续工作将主要研究关系对齐、融合降噪等知

识图谱对齐的余留问题,并构建高效可行的知识图

谱融合系统．
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