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摘　 要：跨语言知识图谱中属性数量庞大且重复率低导致对齐任务中属性信息难以高效嵌入。 针对

上述问题，提出了一种基于属性权重更新网络的跨语言实体对齐模型。 为了高效地实现属性信息的

嵌入，通过一个构造器利用实体嵌入来近似地构造属性的嵌入，避免了属性嵌入的单独训练；基于不

同属性对实体对齐贡献不同的事实，采用了一种基于图注意力网络的属性权重更新模块，可以在训练

过程中利用注意力得分不断更新每个属性的权重；通过一个属性聚合模块将属性嵌入和属性权重信

息聚合到实体嵌入中，强化了实体的嵌入表示，从而提升了实体对齐的效果。 提出的模型在 ３ 个跨语

言数据集的实验结果显示 Ｈｉｔｓ＠ １ 评价指标分别为 ０．７５１，０．８０５ 和 ０．９１５，对齐效果均优于目前主流的

实体对齐方法。
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　 　 知识图谱（ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ ｇｒａｐｈｓ，ＫＧ）将知识以三元

组的结构进行组织和存储。 如今以 ＹＡＧＯ、ＤＢｐｅｄｉａ
和 Ｆｒｅｅｂａｓｅ 为代表的各种大规模知识图谱的出现极

大地促进了知识图谱在各种 Ｗｅｂ 应用程序中的运

用，也极大地加速了搜索引擎［１］、推荐系统［２］ 和问

答系统［３］等下游应用的发展。
从零开始构建一个大规模的知识图谱是一项非

常复杂而且富有挑战性的任务，这不仅涉及到顶层

的本体构建和设计，还要进行大量的实体、关系和属

性抽取任务［４］。 此外，单个知识图谱往往规模较

小，很难满足不同任务的需要。 所以将多个较小规

模的知识图谱融合成一个规模较大的知识图谱的知

识融合技术就显得十分重要。 知识融合面临的一个

巨大难题是不同知识图谱通常有着数目庞大的等价

实体，而这些实体往往有着不同的表示形式，尤其是

知识融合往往涉及到多语言的知识图谱，因此直接

通过实体名来寻找相同含义的实体存在很大的局限

性，于是实体对齐技术应运而生。 该技术能够判断

来自不同知识图谱的实体对是否代表真实世界的同

一个对象［５］。
基于嵌入的实体对齐技术是如今实体对齐研究

的主要方向。 该方法试图将知识图谱的实体表示嵌

入到低维向量空间中，并通过计算向量间的距离来

判别是否为对齐的实体对。 ＴｒａｎｓＥ［６］ 作为著名的嵌

入模型曾广泛应用在实体对齐任务中，并在此基础

上衍生出了性能更优的 ＭＴｒａｎｓＥ［７］和 ＩＰＴｒａｎｓＥ［８］等

实体对齐模型。 随着图神经网络（ｇｒａｐｈ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔ⁃
ｗｏｒｋ，ＧＮＮ）引入实体对齐领域，尤其是图卷积网络

（ｇｒａｐｈ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ，ＧＣＮ） ［９］ 的出现，其聚

合邻域信息的能力十分契合实体对齐任务，并能迅

速提升实体对齐的效果。 以 ＧＣＮ⁃Ａｌｉｇｎ［１０］为首的基

于 ＧＣＮ 的模型成为了现在主流的实体对齐模型。
随着 预 训 练 模 型 的 兴 起， ＲＤＧＣＮ［１１］、 ＮＭＮ［１２］、
ＲＮＭ［１３］等通过加入预训练的词向量初始化模型将

实体名的语义信息嵌入到实体表示，极大提升了

ＧＣＮ 模型对齐的表现。
知识图谱中的三元组可以分为 ２ 类，关系三元

组和属性三元组（实体－属性－属性值），表 １ 展示了

部分属性三元组的示例。 目前主流方法较少研究属

性的嵌入表示，相比实体的数量，属性的数量往往庞
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大得多。 以 ＤＢＰ１５Ｋ 中文数据集为例，该数据集的

关系三元组数和属性三元组数分别为 １５３ ９２９ 和

３７９ ６８４，属性三元组的数量几乎是关系三元组的

２．５倍。 不仅如此，考虑到不同的实体即使是相同的

属性也存在不同的属性值，所以属性值的数量也会

远远大于实体的数量，这无疑大幅度增加模型的训

练量和训练的资源消耗。
表 １　 属性三元组示例

实体名 属性 属性值

北京西站 月台数目 １０

南京南站 月台数目 １５

马里兰州 总面积 ３２ １３３

巨石強森 出生地点 加州海沃德

智利 国家代码 ＣＨＬ

针对上述属性嵌入的困难，本文根据实体和属

性的三元组结构关系设计了一个属性权重更新网络

（ａｔｔｒｉｂｕｔｅ ｗｅｉｇｈｔ ｕｐｄａｔｉｎｇ ｎｅｔｗｏｒｋ，ＡＷＵＮ），主要创

新如下：
１） 采用了一种特殊的属性嵌入方法：利用实体

嵌入近似构造属性嵌入。 这种属性嵌入方法在考虑

实体和属性之间结构信息的同时避免了大量属性值

的嵌入。
２） 采用了一个属性权重更新模块：在训练中不

断更新每个实体各个属性权重；通过一个属性聚合

方法将属性嵌入聚合到实体嵌入中，强化了实体嵌

入的表示。
通过与 １１ 个基线模型进行对比以及消融实验

的分析，证明本文提出的 ＡＷＵＮ 模型利用属性信息

显著地提升了实体对齐的效果。

１　 相关工作

１．１　 基于嵌入的实体对齐

近年来，基于嵌入的方法已经成为实体对齐的

主要方法。 该方法将不同知识图谱的实体嵌入到相

同的低维空间中，通过计算不同的实体嵌入之间的

距离衡量对齐程度。 其中 ＴｒａｎｓＥ 模型［６］ 是基于嵌

入的对齐模型代表之一，ＴｒａｎｓＥ 的理念为通过头实

体与关系的和近似等于尾实体的约束训练嵌入表

示，然而 ＴｒａｎｓＥ 在捕获复杂的关系信息时效率低

下，并且难以考虑全局信息。 后续，在 ＴｒａｎｓＥ 的基

础上诞生出了 ＪＡＰＥ［１４］、ＩＰＴｒａｎｓＥ［８］、ＢｏｏｔＥＡ［１５］等改

进模型。 其中 ＪＡＰＥ 模型在 ＴｒａｎｓＥ 的基础上通过使

用一种 ｓｋｉｐ⁃ｇｒａｍ［１６］机制嵌入属性信息；ＩＰＴｒａｎｓＥ 采

用一种基于路径的 ＴｒａｎｓＥ 模型训练知识嵌入并使

用一种迭代策略扩展对齐种子；ＢｏｏｔＥＡ 模型在平移

嵌入的基础上设计了一种重复抽样算法进行对齐，
并使用约束条件减少迭代时的误差积累。
１．２　 基于图卷积网络的实体对齐

不同于 ＴｒａｎｓＥ 的基础框架，ＧＣＮ 通过邻域信息

聚合的性质在实体对齐任务中展现出强大的潜能。
Ｗａｎｇ 等［１０］ 提出了实体对齐的 ＧＣＮ⁃Ａｌｉｇｎ 模型，通
过多层 ＧＣＮ 网络辅助训练实体的结构信息强化实

体嵌入表示；随后高速门（ ｈｉｇｈｗａｙ ｇａｔｅ） ［１７］ 的引入

有效控制了 ＧＣＮ 跨层之间的噪声，显著提升了对齐

表现；ＲＧＣＮ［１８］ 和 ＲＤＧＣＮ［１１］ 模型都在 ＧＣＮ 的基础

上考虑了关系信息，其中 ＲＤＧＣＮ 利用对偶图构建

关系嵌入，使用图注意力网络（ ｇｒａｐｈ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｎｅｔ⁃
ｗｏｒｋｓ，ＧＡＴ） ［１９］ 强化关系表示，最后融合进实体的

嵌入表示；ＡｌｉＮｅｔ 模型［２０］ 在 ＧＣＮ 的基础上采用门

控机制和注意机制聚合多跳邻居的信息。 然而，聚
合多跳邻居也可能带来一些附加的噪声，这可能会

降低对齐的性能；ＮＭＮ 模型［１２］ 在考虑 ＡｌｉＮｅｔ 的缺

点后，通过领域采样和领域聚合的方式为每个实体

选择信息最丰富的邻居，同时考虑了拓扑结构和邻

域相似度估计 ２ 个实体的相似度，带来了优秀的对

齐效果。
此外，国内外的研究也聚焦于属性信息对实体

对齐的帮助，Ａｔｔｒ 模型［２１］使用改进的 ＴｒａｎｓＥ 来训练

属性的嵌入表示；ＭｕｌｔｉＫＥ 模型［２２］ 从多视图角度考

虑实体对齐，使用卷积神经网络训练属性和属性值；
ＨＭＡＮ 模型［２３］使用带高速门和全连接层的前馈神

经网络嵌入属性信息。
不同于这些属性嵌入模型，本文通过实体嵌入

和实体属性结构关系构建属性嵌入，因此对数据集

中属性值的缺损并不敏感，也不需要额外训练属性

嵌入，即使是缺少属性值数据的 ＤＢＰ１５Ｋ 数据集也

有良好的对齐表现。

２　 属性权重更新网络

ＡＷＵＮ 模型的整体框架如图 １ 所示，首先利用

结构嵌入聚合实体的结构信息并利用实体的结构嵌

·８５１·
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入构造属性嵌入，再利用属性权重更新模块更新属

性的权重，最后通过属性聚合模块将属性嵌入聚合

到实体嵌入完成实体对齐。

图 １　 ＡＷＵＮ 模型的整体框架

２．１　 初始嵌入

本文使用基于预训练的 ＧｌｏＶｅ 词向量［２４］ 进行

实体的初始嵌入。 ＧｌｏＶｅ 通过一种无监督学习算法

从大量语料库中训练单词的嵌入表示。 ＧｌｏＶｅ 公开

了多种不同训练集训练的词向量嵌入表示，可以作

为其他领域的预训练模型使用。 首先将 ＤＢＰ１５Ｋ 数

据集中的多语言实体名转换成英语实体名，再利用

基于开放语料库预训练的 ＧｌｏＶｅ 词向量对实体进行

初始嵌入。 利用预训练的词向量初始化实体保留了

实体名的语义信息，实验证明该方法高效提升了实

体对齐的准确率［２５］。
２．２　 结构嵌入

本文采用带高速门的双层 ＧＣＮ 网络嵌入实体

的结构信息。 ＧＣＮ 网络可以聚合实体之间的领域

结构信息，而高速门可以控制跨层间积累的噪

声［２６］。 对于每一层 ＧＣＮ 的输入 Ｘ（ ｌ），其输出 Ｘ（ ｌ ＋１）

可以表示为

Ｘ（ ｌ ＋１） ＝ σ 􀭾Ｄ － １
２ 􀭾Ａ􀭾Ｄ － １

２ Ｘ（ ｌ）Ｗ（ ｌ）( ) （１）
式中： Ｘ（ ｌ） 是本层实体嵌入的输入；􀭾Ａ ＝ Ａ ＋ Ｉ是实体

的邻接矩阵 Ａ 加上一个单位矩阵 Ｉ；􀭾Ｄ 是 􀭾Ａ 的度矩

阵；σ 是激活函数 ＲｅＬＵ；Ｗ（ ｌ） 是一个可训练的参数

矩阵。
２．３　 属性嵌入构造模块

属性嵌入相比实体嵌入存在以下难点：
１） 属性数量庞大，训练难度较大；

２） 数据集中属性多数采用英语缩写命名，难以

像实体嵌入一样直接用词向量初始化。
考虑到上述问题，本文未选择使用 ＧｌｏＶｅ 词向

量对属性进行初始嵌入，参考 ＲＤＧＣＮ［１１］ 的关系嵌

入构造方法，利用实体嵌入构造属性嵌入，同时也可

以免去单独训练属性嵌入带来的训练成本。 具体而

言，对于实体 ｅ，其第 ｉ 个属性的嵌入表示 ｘａ
ｉ 为

ｘａ
ｉ ＝

∑
ｋ∈Ｈｉ

ｘｅ
ｋ

Ｈｉ
（２）

式中：Ｈｉ 表示拥有属性 ｉ的所有实体集合；ｘｅ
ｋ 表示实

体集合 Ｈｉ 中的第 ｋ 个实体的嵌入表示。
２．４　 属性权重更新模块

在现实的知识图谱中每个实体往往都有着大量

的属性，然而不同属性对实体对齐的贡献各不相同。
为了能够给予每个属性一个合适的权重，本文采用

了一个属性权重更新模块，该模块会给每个属性一

个初始权重，并在每轮训练中利用图注意力网络更

新属性的权重。
根据属性的共同实体数量以及属性出现次数，

构建出第 ｉ 个实体 ｅｉ 的第 ｊ 个属性的权重 ｗ ｉｊ 初始化

公式为

ｗ ｉｊ ＝
［Ａｅａξ１］ ｉ

ｌｏｇ２［ξＴ
２Ａｅａ］ ｊ

（３）

式中： Ａｅａ 表示［实体 － 属性］ 邻接矩阵；ξ １，ξ ２ 分别

表示维度不同且元素全为 １ 的列向量。

·９５１·
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本文使用 ＧＡＴ 的注意力机制更新属性的权

重。 对于实体 ｅｉ 的第 ｊ 个属性，每轮训练后的权重

ｗ′ｉｊ 更新为

ｗ′ｉｊ ＝
ｅｘｐ（η（ａｘａ

ｊ ））

∑
ｋ∈Ｎｉ

ｅｘｐ（η（ａｘａ
ｋ））

（４）

式中： ｘａ
ｊ 表示实体 ｅｉ 的第 ｊ个属性嵌入；η 表示激活

函数 ＬｅａｋｙＲｅＬＵ；Ｎｉ 表示实体 ｅｉ 所有邻居属性的集

合；ａ 表示输出为标量的全连接层。
２．５　 属性聚合模块

获得了属性的嵌入表示和权重信息后，本文利

用一个特殊的 ＧＣＮ 聚合每个实体的属性嵌入信息。
对于每个实体 ｅｉ，聚合属性信息的第 ｌ层实体嵌入输

出 Ｘ（ ｌ）
ｅ 可以表示为

Ｘ（ ｌ）
ｅ ＝ σ (Ｄ － １

２
ｅａ ＡｅａＤ

－ １
２

ｅａ Ｘ（ ｌ）
ａ Ｗ（ ｌ） ) （５）

式中： Ａｅａ 是［实体 －属性］ 邻接矩阵；Ｄｅａ 是Ａｅａ 的度

矩阵；σ 是激活函数 ＲｅＬＵ；Ｘ（ ｌ）
ａ 是本层属性嵌入的

输入；Ｗ（ ｌ） 是一个可训练参数矩阵，其形状取决于本

层输入向量和输出向量的维度。
为了同时包含实体的结构嵌入信息和属性嵌入

信息，对结构嵌入和属性聚合模块的 ＧＣＮ 输出进行

拼接操作

Ｘ′ ＝ ［θＸｅ －ｓ‖（１ － θ）Ｘｅ －ａ］ （６）
式中： Ｘ′ 是拼接后的最终嵌入表示；Ｘｅ －ｓ 是实体的

结构嵌入；Ｘｅ －ａ 是属性聚合模块 ＧＣＮ 的嵌入输出；θ
是权重参数；“‖” 表示向量的拼接操作。
２．６　 实体对齐训练

为了训练出适合的实体嵌入表示，将数据集中

已经预先对齐的实体对（对齐种子）选出一部分作

为训练集，采用基于边界的损失函数 Ｌ 作为训练目

标，如（７）式所示

Ｌ ＝ ∑
（ｅｉ，ｅ ｊ）∈Ｅ ＋

∑
（ｅ′ｉ ，ｅ′ｊ ）∈Ｅ －

ｍａｘ（‖ｅｉ，ｅ ｊ‖ －

　 ‖ｅ′ｉ ，ｅ′ｊ ‖ ＋ γ，０） （７）
式中： γ 是边界参数；Ｅ ＋ 表示对齐种子集合；Ｅ － 表

示对齐负例集合；‖ｘ，ｙ‖ 表示向量 ｘ 和 ｙ 之间的

距离。
因为基于嵌入的实体对齐将对齐任务转换为寻

找距离最近实体的任务，对于待对齐的知识图谱 Ｇ１

和 Ｇ２，在实体对齐过程中计算每个实体与其候选对

齐实体之间的距离，将距离最近的 ２ 个来自不同知

识图谱 的 实 体 对 ｅｉ 和 ｅ ｊ 作 为 对 齐 的 实 体 对

｛（ｅｉ，ｅ ｊ） ｅｉ ∈ Ｇ１，ｅ ｊ ∈ Ｇ２｝。

３　 实　 验

３．１　 数据集和实验设置

为了评估模型的性能，并与其他实体对齐模型

进行对比，实验的数据集采用 ＤＢＰ１５Ｋ 的 ３ 个跨语

言数据集（ＺＨ⁃ＥＮ、ＪＡ⁃ＥＮ、ＦＲ⁃ＥＮ），这 ３ 个数据集节

选自大规模知识图谱 ＤＢｐｅｄｉａ，包括英语、汉语、日
语和法语的版本。 每个数据集提供已对齐的１５ ０００
个跨语言实体对作为实验的训练集和测试集，且已

被广泛用于实体对齐。 本文采用的 ＤＢＰ１５Ｋ 数据集

的详细信息如表 ２ 所示。

表 ２　 ＤＢＰ１５Ｋ 数据集的统计信息

数据集 语言 实体数 关系数 属性数 关系三元组数 属性三元组数

ＤＢＰ１５Ｋ（ＺＨ⁃ＥＮ）
汉语

英语

６６ ４６９
９８ １２５

２ ８３０
２ ３１７

８ １１３
７ １７３

１５３ ９２９
２３７ ６７４

３７９ ６８４
５６７ ７５５

ＤＢＰ１５Ｋ（ＪＡ⁃ＥＮ）
日语

英语

６５ ７４４
９５ ６８０

２ ０４３
２ ０９６

５ ８８２
６ ０６６

１６４ ３７３
２３３ ３１９

３５４ ６１９
４９７ ２３０

ＤＢＰ１５Ｋ（ＦＲ⁃ＥＮ）
法语

英语

６６ ８５８
１０５ ８８９

１ ３７９
２ ２０９

４ ５４７
６ ４２２

１９２ １９１
２７８ ５９０

５２８ ６６５
５７６ ５４３

　 　 本文提出的 ＡＷＵＮ 模型采用深度学习框架

ＴｅｎｓｏｒＦｌｏｗ 构建并在 Ｉｎｔｅｌ （ Ｒ） Ｘｅｏｎ （Ｒ） ＣＰＵ Ｅ５⁃
２６３０ ｖ４ ＠ ２．２０ＧＨｚ ＣＰＵ 和 Ｎｖｉｄｉａ Ｔｅｓｌａ Ｔ４ ＧＰＵ 上

训练。 为了与其他模型进行对比，本文采取的训练

集和测试集划分与先前的研究保持一致，表 ３ 提供

了 ＡＷＵＮ 模型的详细超参数。
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表 ３　 模型超参数设置

超参数 参数值

实体嵌入维度 ３００

属性聚合维度 ４００

属性选取数目 ２ ０００

最大训练轮数 ３００

对齐种子比例 ／ ％ ３０

聚合参数 θ ０．２

边界参数 γ １．０

训练优化器 Ａｄａｍ

学习率 ０．００１

３．２　 评价指标和基线模型

本文采用 Ｈｉｔｓ＠ ｋ 和 ＭＲＲ 作为实体对齐效果

的评价指标。 其中评价指标 Ｈｉｔｓ＠ ｋ 衡量在前 ｋ 个

候选实体列表中存在正确的对齐实体比例，Ｈｉｔｓ＠ ｋ
越高，表示模型对齐的效果越好。 按照惯例，本文 ｋ
取值 １ 和 １０。 ＭＲＲ 是平均倒数排名，ＭＲＲ 越高，结
果越优。

为了体现 ＡＷＵＮ 模型的对齐效果，本文选择了

几种有竞争力的实体对齐模型作为基线，包括 ３ 种

基于 ＴｒａｎｓＥ［６］ 的模型： ＭＴｒａｎｓＥ［２７］、 ＩＰＴｒａｎｓＥ［８］ 和

ＢｏｏｔＥＡ； ４ 种 基 于 ＧＣＮ 的 模 型： ＧＣＮ⁃Ａｌｉｇｎ［１０］、
ＭｕＧＮＮ［２８］、ＡｌｉＮｅｔ［２０］ 和非迭代的 ＭＲＡＥＡ［２９］；１ 种

尾对齐模型 ＤＡＴ［３０］；３ 种基于 ＧｌｏＶｅ 初始化的 ＧＣＮ
模型：ＲＤＧＣＮ［１１］、ＨＧＣＮ［３１］和 ＮＭＮ［１２］。
３．３　 实验结果

表 ４ 显示了不同模型在 ＤＢＰ１５Ｋ 的 ３ 个跨语言

数据集上的实体对齐效果。 评价指标 Ｈｉｔｓ＠ １ 直接

反映了对齐的准确性，因此相比评价指标 Ｈｉｔｓ＠ １０
更能体现模型实体对齐的性能。

表 ４　 不同实体对齐模型的对齐表现

模型
ＤＢＰ１５Ｋ（ＺＨ⁃ＥＮ）

Ｈｉｔｓ＠ １ Ｈｉｔｓ＠ １０ ＭＲＲ
ＤＢＰ１５Ｋ（ＪＡ⁃ＥＮ）

Ｈｉｔｓ＠ １ Ｈｉｔｓ＠ １０ ＭＲＲ
ＤＢＰ１５Ｋ（ＦＲ⁃ＥＮ）

Ｈｉｔｓ＠ １ Ｈｉｔｓ＠ １０ ＭＲＲ
ＭＴｒａｎｓＥ ０．３０８ ０．６１４ ０．３６４ ０．２７９ ０．５７５ ０．３４９ ０．２４４ ０．５５６ ０．３３５
ＩＰＴｒａｎｓＥ ０．４０６ ０．７３５ ０．５１６ ０．３６７ ０．６９３ ０．４７４ ０．３３３ ０．６８５ ０．４５１
ＢｏｏｔＥＡ ０．６２９ ０．８４８ ０．７０３ ０．６２２ ０．８５４ ０．７０１ ０．６５３ ０．８７４ ０．７３１
ＤＡＴ ０．５４５ ０．６４９ ０．５８０ ０．５８８ ０．６６４ ０．６２０ ０．６４３ ０．６８０ ０．６６０

ＧＣＮ⁃Ａｌｉｇｎ ０．４１３ ０．７４４ ０．５４９ ０．３９９ ０．７４５ ０．５４６ ０．３７３ ０．７４５ ０．５３２
ＭｕＧＮＮ ０．４９４ ０．８４４ ０．６１１ ０．５０１ ０．８５７ ０．６２１ ０．４９５ ０．８７０ ０．６２１
ＡｌｉＮｅｔ ０．５３９ ０．８２６ ０．６２８ ０．５４９ ０．８３１ ０．６４５ ０．５５２ ０．８５２ ０．６５７
ＭＲＡＥＡ ０．６３５ ０．８８２ ０．７２９ ０．６３６ ０．８８７ ０．７３１ ０．６６６ ０．９１２ ０．７６４
ＲＤＧＣＮ ０．７０８ ０．８４６ ０．７４６ ０．７６７ ０．８９５ ０．８１２ ０．８８６ ０．９５７ ０．９１１
ＨＧＣＮ ０．７２０ ０．８５７ ０．７６８ ０．７６６ ０．８９７ ０．８１３ ０．８９２ ０．９６１ ０．９１７
ＮＭＮ ０．７３３ ０．８６９ ０．７８１ ０．７８５ ０．９１２ ０．８２７ ０．９０２ ０．９６７ ０．９２４
ＡＷＵＮ ０．７５１ ０．８８３ ０．７９６ ０．８０５ ０．９２４ ０．８４８ ０．９１５ ０．９７４ ０．９３８

　 　 实验结果表明，本文提出的 ＡＷＵＮ 模型在

ＤＢＰ１５Ｋ 的 ３ 个数据集上对齐效果都明显优于其他

的基线模型，与 ＮＭＮ 模型相比对齐效果也有一定

提升。 具体来说，在上述所有基于 ＴｒａｎｓＥ 的模型

中，ＢｏｏｔＥＡ 有着最佳的对齐效果，因为其采用了一

种引导策略，通过迭代扩展对齐的种子，这表明迭代

策略可以明显提升实体对齐效果。 对于不使用词向

量初始化的 ＧＣＮ 模型，ＭＲＡＥＡ 优于其他模型，这表

明该模型能够有效地捕获关系和复杂图中的隐藏语

义，对提升实体对齐效果有一定的积极作用。 在 ３

种基于词向量初始化的 ＧＣＮ 模型中，ＮＭＮ 表现最

好，其优势可能来自它的邻域匹配模块。 本文提出

的 ＡＷＵＮ 与上述表现最好的基线模型 ＮＭＮ 相比，
Ｈｉｔｓ＠ １ 在 ３ 个数据集中分别提升了 １．８％，２％和

１．３％；ＭＲＲ 也分别提升了 １．５％，２．１％和 １．４％。 这

证实了属性权重更新模块可以有效提高实体对齐性

能。 最后，从图 ２ 的种子敏感度分析可以看出，
ＡＷＵＮ 在不同的训练集数量上都能保持对齐效果

的平稳，即使是 １０％划分的训练集上依然有不错的

表现，体现了模型较强的鲁棒性和稳定性。
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图 ２　 不同对齐种子比例对实体对齐的影响

３．４　 消融实验

为了评估 ＡＷＵＭ 的各个模块有效性，本文在

ＡＷＵＭ 上构建了几个消融实验，其中 ＡＷＵＮ（⁃ａ）表
示 ＡＷＵＮ 模型去除所有属性信息相关的模块，此时

ＡＷＵＮ（⁃ａ）相当于一个带高速门的双层 ＧＣＮ 网络；
ＡＷＵＮ（⁃ｗ）表示 ＡＷＵＮ 模型去除属性权重更新模

块，此时模型将以相同的权重考虑所有属性嵌入

信息。

从表 ５ 结果可以看出，ＡＷＵＮ（⁃ａ）的对齐效果

和 ＡＷＵＮ（⁃ｗ）相比有着显著的下降，这证明属性信

息能为实体对齐提供十分积极的帮助。 此外，增加

了属性权重更新模块的 ＡＷＵＮ 在 ＡＷＵＮ（⁃ｗ）的基

础上对齐表现有了更进一步提升，在原有的基础上

Ｈｉｔｓ＠ １ 指标分别继续提升 １．９％，１．３％和 １．０％，这
表明实体的不同属性信息对实体对齐的贡献各不相

同，合适的属性权重能提升实体对齐的性能。
表 ５　 ＡＷＵＮ 模型的消融实验结果

模型
ＤＢＰ１５Ｋ（ＺＨ⁃ＥＮ）

Ｈｉｔｓ＠ １ Ｈｉｔｓ＠ １０ ＭＲＲ

ＤＢＰ１５Ｋ（ＪＡ⁃ＥＮ）

Ｈｉｔｓ＠ １ Ｈｉｔｓ＠ １０ ＭＲＲ

ＤＢＰ１５Ｋ（ＦＲ⁃ＥＮ）

Ｈｉｔｓ＠ １ Ｈｉｔｓ＠ １０ ＭＲＲ

ＡＷＵＮ（⁃ａ） ０．７０８ ０．８４１ ０．７５７ ０．７７３ ０．８９３ ０．８１６ ０．８９７ ０．９６２ ０．９２０

ＡＷＵＮ（⁃ｗ） ０．７３２ ０．８６２ ０．７８０ ０．７９２ ０．９０９ ０．８３３ ０．９０５ ０．９６４ ０．９２８

ＡＷＵＮ ０．７５１ ０．８８３ ０．７９６ ０．８０５ ０．９２４ ０．８４８ ０．９１５ ０．９７４ ０．９３８

４　 结　 论

提出了一种基于属性权重更新网络的跨语言实

体对齐模型 ＡＷＵＮ。 该模型一方面利用实体嵌入

构建属性嵌入，避免了属性嵌入的单独训练；另一方

面，通过使用一种基于图注意力网络的方法为每个

实体的属性构建合适的属性权重，根据权重值将属

性嵌入聚合到实体嵌入中。 在 ＤＢＰ１５Ｋ 的 ３ 个跨语

言数据集上进行实验，并与 １１ 种较先进的基线模型

进行了比较。 实验结果表明，ＡＷＵＮ 取得了最佳的

实体对齐效果。 后续将尝试研究更高效的属性嵌入

以及更合适的属性聚合方法，进一步优化实体对齐

的表现。
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