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摘　要　现有的实体对齐方法在区分不同邻居对中心实体的表示作用时,大多利用特征相似性或实体间关系的局部特征信息

来计算注意力系数,忽略了关系的全局信息,且不能很好地区分不同信息对实体对齐的作用.为此,提出一种实体对齐模型,根

据(关系,邻居)在全图中出现的频率为不同类型的关系分配不同权重,并将该方法融入 GAT(GraphAttentionMechanism)中,

得到一种变体注意力机制以聚合不同邻居.同时,考虑(属性,属性值)在全图中的频率信息,以类似的方法聚合不同属性值,并

将结构和实体名嵌入分别与两种信息结合,得到中心实体的两种嵌入表示.最后,根据实体对在两种嵌入表示上距离的加权进

行实体对齐,以考虑关系和属性信息对实体对齐结果的不同影响.实验结果表明,所提模型在DBP１５K的３个跨语言数据集上

的表现优于其他主流方法,相比最优方法,Hit＠１指标最高提升了２．１５％,且 Hit＠１０和 MRR也均有明显提升,表明该模型能

够有效提高实体对齐的准确性.
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Abstract　Whendistinguishingthedifferentrepresentationeffectsofdifferentneighborsonthecentralentity,existingentity
alignmentmethodsmostlyusefeaturesimilarityorlocalfeatureinformationoftherelationshipsbetweenentitiestocalculateatＧ

tentioncoefficients．Thosemethodsignoretheglobalinformationofrelationships,andcannoteffectivelydistinguishtheeffectof

differentinformationonentityalignment．Toaddressthisproblem,thispaperproposesanentityalignmentmodel,whichassigns

differentweightstodifferenttypesofrelationshipsbasedonthefrequencyof(relationship,neighbor)appearingintheentire

graph,thenintegratestheweightsintoGATtoobtainavariantattentionmechanismforaggregatingdifferentneighbors．MeanＧ

while,differentattributevaluesareaggregatedinasimilarwaybyusingthefrequencyinformationof(attributes,attributevalues)

intheentiregraph．Afterthat,combiningthestructureandentitynameembeddingwithtwotypesofinformationrespectivelyto

obtaintwoembeddingrepresentationsofthecentralentity．Finally,entityalignmentisperformedbasedontheweighteddistance

betweenthetwoembeddingrepresentations,aimstodistinguishthedifferenteffectsofrelationshipandattributeinformationon

theentityalignment．Experimentalresultsshowthatthismodelissuperiortoothermethodsinthethreecrosslingualdatasetsof

DBP１５K,Hit＠１increasesbyamaximumof２．１５％ comparetotheoptimalmethod,besides,resultsalsoshowsignificantimＧ

provementinbothHit＠１０andMRR,whichindicatethattheproposedmodelcaneffectivelyenhancetheaccuracyofentityalignＧ

ment．
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１　引言

知识图谱(KnowledgeGraph,KG)是由一系列知识构建

而成的一个机器与人都能理解的关系网络,其使用可视化图

有效地描述了概念和实体之间的复杂关系.随着深度学习的

发展,知识图谱在知识推理[１]、推荐系统[２]、知识问答[３]等领

域有着广泛应用.但是,随着数据集的扩大,知识图谱愈发呈

现出跨领域、知识细分的特性,增加了融合多源知识图谱的

难度.

知识图谱融合的一个重要步骤是实体对齐,最早的实体

对齐模型主要基于符号表示[４]生成对齐规则,以进行实体对

齐,但需要大量的人工成本.随着表示学习和知识图谱嵌入

技术[５]的发展,基于表示学习的实体对齐模型代替传统模型

成为主流,并取得优异的效果.现有表示学习模型多采用图

神经网络(GraphNeuralNetwork,GNN)[６]或其变体进行特

征学习,并基于得到的实体嵌入之间的相似度完成实体对齐.

不同表示模型对实体嵌入的获取方法各不相同.例如,EAＧ

MI[７]通 过 多 层 图 卷 积 神 网 络 (Graph ConvolutionalNetＧ

works,GCN)[８]学习结构表示,再融入属性和实体名信息来

更新实体嵌入表示;RHGN[９]通过迭代融合的方法来增强实

体和关系之间的交互,以得到更精确的实体嵌入表示.然而,

这些模型在利用关系和属性信息计算实体嵌入时,大多基于

实体间的特征相似性或局部特征信息来区分不同邻居实体或

属性对中心实体嵌入的表示作用,忽略了其全局信息.同时,

也不能有效地区分关系和属性信息对实体对齐的不同作用.

为解决上述问题,本文提出了一种基于变体注意力的关

系与 属 性 感 知 实 体 对 齐 模 型 (Relationshipand Attribute

AwareEntityAlignmentBasedonVariantＧattention,RAEAＧ

V).该模型将实体间关系的全局信息融入对应邻居实体的

注意力权重计算中,根据(关系,邻居)在全图中出现的频率对

中心实体的关系进行分类,基于该频率为不同类型的关系分

配权重,并采用类似的方法对不同属性进行权重分配.同时,

考虑到关系和属性信息对实体对齐结果的不同影响,分别计

算中心实体在两种信息嵌入上的距离,并基于两种距离的加

权完成实体对齐.本文的主要贡献总结如下:

１)设计了一种权重分配方法,该方法充分利用关系的全

局信息,基于(关系,邻居)在全图中出现的频率给不同的关系

设置不同的权重,从而更好地区分不同邻居对中心实体在对

齐时的不同重要度,同时采用类似的方法对不同属性进行权

重分配.

２)提出了一种实体对齐模型,该模型将结构、实体名嵌入

分别与关系和属性信息结合,分别得到中心实体的两种嵌入

表示,并根据实体对在两种嵌入表示上距离的加权进行实体

对齐,更充分地考虑了关系和属性信息对实体对齐的不同

作用.

３)在 DBP１５K 的３个不同数据集上进行了对比实验,实

验结果表明,所提模型相比于其他主流模型取得了更优效果,

证明了所提模型的有效性.

２　相关工作

实体对齐技术可以追溯到２０世纪中后期.传统的实体

对齐方法大多专注于知识图谱的句法和结构,主要侧重于计

算实体之间标签和字符的距离,并依赖于人工构建特征和外

部信息.知识表示学习[１０]将描述对象表示为低维向量,并利

用两个向量之间的距离来表示它们之间的语义关系.研究者

根据这一特征,提出了许多基于知识表示学习的实体对齐方

法[１１].目前基于知识表示学习的实体对齐方法可以分为基

于翻译模型和基于图神经网络的实体对齐方法两类.

２．１　基于翻译模型的实体对齐方法

基于翻译模型的实体对齐方法通过知识图谱的三元组结

构来学习实体的低维向量表示,并基于预对齐的实体对将不

同的表示空间融合为一个统一的空间,以此完成实体对齐.

MTransE[１２]模型在独立的嵌入空间中对每种语言的三元组

信息进行编码,为跨语言的知识图谱对齐提供空间映射关系,

但其只利用了结构化的信息.BootEA[１３]采用翻译模型进

行嵌入,通过预对齐结果反复训练分类器,将那些预对齐

的实体对齐结果添加到下一次迭代中进行训练.相比传

统的实体对齐模型,基于翻译模型的方法有一定的泛化能

力,但其仅考虑了实体和关系三元组,难以保留知识图谱

的全局结构信息.

２．２　基于图神经网络的实体对齐方法

基于图神经网络的实体对齐方法通过聚合实体多源信息

的方式,动态地学习每个实体在知识图谱上的嵌入表示.例

如,SSEA[１４]使用 GCN来学习实体的结构和属性表示,并联

合关系信息得到最终的实体嵌入表示.为了更好地聚合关系

和属性信息,研究者加入了注意力机制来对关系和属性进行

建模.例如,MRAEA[１５]考虑了实体之间关系的类型、方向和

可逆性,并 使 用 关 系 的 局 部 信 息 对 不 同 关 系 分 配 权 重.

AttrGNN[１６]对结构信息和属性信息进行了联合编码,并采用

注意力机制为不同属性设置不同的权重.此外,也有研究者

注意到实体的不同信息具有不同特征,考虑对其分别进行嵌

入再聚合.例如,BNGNN[１７]设计了一种双邻域图神经网络

来分别得到实体和属性两种类型的邻域特征嵌入,再聚合两

种嵌入得到最终的实体嵌入表示.

综上,基于图神经网络的实体对齐模型在聚合多源信息

时具有明显的优势,但现有模型在利用注意力机制给不同邻

居或属性分配权重时,大多只考虑其局部特征,而忽略了全局

信息.同时,在融入实体不同信息的过程中,大多将各信息嵌

入直接聚合得到最终嵌入,未能充分考虑不同信息对实体对

齐的不同作用.

３　实体对齐模型

本文提出一种融合多源信息的 RAEAＧV实体对齐模型,

其整体结构如图１所示.该模型主要由关系感知嵌入模块和

属性感知嵌入模块组成.在关系感知嵌入模块中,首先其充

分利用关系的全局信息,基于(关系,邻居)在全图中的频率信

息定义一种注意力权重分配方法,并将该方法融入图注意力
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网络(GraphAttention Mechanism,GAT)[１８]的权重计算中,

得到一种变体注意力机制.再利用该 GAT层聚合不同的邻

居实体,并将其融入中心实体的初始名嵌入,得到中心实体的

关系感知初步嵌入表示.同样,在属性感知嵌入模块中,考虑

(属性,属性值)在全图中出现的频率,采用类似的方法得到中

心实体的属性感知初步嵌入表示.为进一步表示中心实体,

将两种 初 步 嵌 入 分 别 经 过 带 有 高 速 路 门 控 机 制 的 GCN
(HighwayGCNs)[１９]层以融入结构信息,得到中心实体的两

种最终嵌入表示.最后,根据实体对在两种嵌入表示上距离

的加权完成实体对齐.

图１　RAEAＧV模型

Fig．１　StructureofRAEAＧVmodel

３．１　关系感知嵌入

关系三元组中,一个关系对应唯一的头实体和尾实体,但

在整个知识图谱的关系三元组集中,存在多个同名的关系,其

对应着不同的头实体或尾实体.

如图２所示,对于“詹姆斯”,以其为头实体,则有后向关

系(成员,湖人)和(丈夫,蕾哈娜),其中成员Ｇ湖人的头实体可

以对应多个,而丈夫Ｇ蕾哈娜只对应“詹姆斯”.因此,邻居尾

实体“蕾哈娜”相比于“湖人”,能更好地表示中心实体“詹姆

斯”,应被分配更大权重.同理,对于以“詹姆斯”为尾实体的

前向关系同样成立.把(成员,湖人)这类关系视为１∶n类型,

(丈夫,蕾哈娜)这类关系视为１∶１类型.受路径资源分配算

法(PCRA)[２０]的启发,将邻居ej 对中心实体ei 的权重wij
Rel设

置为:

wij
Rel＝

１, １∶１

１
１＋lnn＋η１, １∶n{ (１)

其中,n为关系(rj,ej)在整个 KG中出现的频率,０＜η１≤０．４
为超参数以避免其权重过小.

图２　知识图谱示例

Fig．２　ExampleofKG

　　同时,把权重wij
Rel融入 GAT的注意力权重计算中,得到

变体注意力计算式,并由此聚合对应的邻居嵌入:

αr
ij＝

exp(∂(aT
１[xe

i‖xe
j])wij

Rel)
∑

ek∈Nr
i

(exp(∂(aT
１[xe

i‖xe
k])wik

Rel))
(２)

xrel
i ＝σ(∑

ej∈Nr
i

αr
ijxe

j) (３)

其中,∂为LeakyRelu激活函数,xe
i为实体ei的嵌入向量,xe

j为

实体ei的邻居ej的嵌入向量,αr
ij为计算得到的关系感知注意力

权重,Nr
i 表示实体ei 的邻居实体集.

此外,考虑到实体名信息对实体的表示具有重要作用,因

此聚合实体名的初始嵌入,得到中心实体的关系感知初步嵌

入表示:

xRel
i ＝β１xrel

i ＋xe_init
i (４)
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其中,β１ 为权衡参数,xe_init
i 为实体名初始嵌入.

３．２　属性感知嵌入

实体的属性信息在实体对齐过程中起着重要的辅助

作用.本文认为,当属性为一个实体独有或其属性值与其

他实体的同名属性不相同时,该属性具有唯一性,能更好

地表示中心实体.类似于关系感知嵌入模块,提出一种属

性权重计算方法,不同的是,属性不需要区分前向和后向.

如图２所示,实体“詹姆斯”和“普林斯”都有属性“职业”和

“全名”,其中 两 个 实 体 的 “职 业”属 性 值 均 为 “篮 球 运 动

员”,而“全名”的属性值具有唯一性,故“全名”的属性值相

比“职业”能更好地表示中心实体“詹姆斯”,应被分配更大权

重.将(职业,篮球运动员)这类属性视为１∶n类型,(全名,勒

布朗􀅰詹姆斯)这类属性视为１∶１类型.类似于关系感知嵌

入模块,用η２ 表示属性权重分配函数的超参,wij
Att表示属性频

率权重,xatt
i 表示属性聚合嵌入,β２ 表示属性聚合嵌入与实体

名嵌入的权衡参数,并采用相同的步骤,计算得到属性感知的

初步嵌入表示xAtt
i .两个初步嵌入向量的具体生成过程如

图３所示.

图３　嵌入生成过程

Fig．３　Embeddedgenerationprocess

３．３　结构嵌入

将中心实体的两个初步嵌入表示分别经过 GCN 层进行

结构嵌入,并在神经网络中加入高速路门控机制以控制多层

图卷积网络传输中的噪声,最终的 GCN层定义为:

X(h,l)＝ReLU(D
~ －１

２A
~
D
~ －１

２X(h,l－１)W(h,l)) (５)

T(X(h,l))＝σ(X(h,l)W(h,l)
H ＋b(h,l)

H ) (６)

X(h,l＋１)＝T(X(h,l))􀅰X(h,l)＋(１－T(X(h,l)))􀅰X(h,l－１)

(７)

其中,h＝{Rel,Att}表示关系感知或属性感知嵌入,W(h,l)表

示第l层的可学习参数,X(h,l)表示第l层的嵌入表示输出,

W(h,l)
H 和b(h,l)

H 分别为权重矩阵和偏置向量,σ(􀅰)为sigmoid
函数.

为了更好地获得知识图谱关系和属性结构上的不同特

征,在两个模块上使用不同的 W,WH 和bH 参数参与训练,并

由此得到中心实体的两个最终嵌入表示XRel和XAtt.

３．４　实体对齐

为了捕捉实体各个方面的特征,现有方法通常连接实体

的多个嵌入作为总体嵌入来计算实体对的距离.但本文认为

实体的关系与属性信息对实体对齐结果的作用不同,因此,分

别计算候选实体对在XRel和XAtt上的距离:

dh(ei,ej)＝‖xh
ei －xh

ej ‖１ (８)

其中,ei 和ej 分别来自两个知识图谱,‖􀅰‖１表示向量的一

范式,h＝{Rel,Att},xh
e 为实体嵌入.

基于上述两种距离,在两个模块上分别设置损失函数,采

用不同的参数进行训练,并在总体损失函数中使用参数平衡

两个损失部分:

L１＝ ∑
(p,q)∈ℕ,(p″,q″)∈ℕRel′

[dRel(p,q)－dRel(p″,q″)＋γ２]＋ (９)

L２＝ ∑
(p,q)∈ℕ,(p″,q″)∈ℕAtt′

[dAtt(p,q)－dAtt(p″,q″)＋γ２]＋

(１０)

L＝θ􀅰L１＋(１－θ)􀅰L２ (１１)

其中,[􀅰]＋ ＝max{０,􀅰},R表示对齐实体集,RRel′和RAtt′分

别表示关系感知和属性感知的负样本实体对,L１表示关系感

知损失函数,L２表示属性感知损失函数,L 表示总的损失函

数,γ１,γ２＞０是用于分离正负样本实体对的超参数,θ是平衡

两个损失部分的权衡参数.

模型训练完成后,对于给定的候选实体对,分别计算其在

基于关系和基于属性感知嵌入上的距离dRel和dAtt,并利用训

练后损失函数L中的参数θ进行加权,得到最终嵌入距离:

d＝θ􀅰dRel＋(１－θ)􀅰dAtt (１２)

其中,d为候选实体对的最终嵌入距离.在知识图谱实体对

齐中,基于该距离对候选实体集进行排序,距离越小的候选实

体排名越高.

４　实验

４．１　数据集

为评估 RAEAＧV模型,本文在 DBP１５K数据集上进行实

验.表１列出了数据集的统计数据,该数据集包含４个分别

从英语、汉语、法语和日语 DBpedia[２１]中提取的特定语言的知

３３２李志康,等:基于变体注意力的关系与属性感知实体对齐



识图谱,并构造出３组跨语言数据集:汉语Ｇ英语(ZHＧEN)、法

语Ｇ英语(FRＧEN)和日语Ｇ英语(JAＧEN).每个数据集中含有

标注好的１５０００个已对齐的实体对.

表１　DBP１５K数据集的统计信息

Table１　StatisticsofDBP１５Kdataset

数据集 语种 实体 关系 属性 关系三元组 属性三元组

DBP１５KZHＧEN
汉语 ６６４６９ ２８３０ ８１１３ １５３９２９ ３７９６８４
英语 ９８１２５ ２３１７ ７１７３ ２３７６７４ ５６７７５５

DBP１５KJAＧEN
日语 ６５７４４ ２０４３ ５８８２ １６４３７３ ３５４６１９
英语 ９５６８０ ２０９６ ６０６６ ２３３３１９ ４９７２３０

DBP１５KFRＧEN
法语 ６６８５８ １３７９ ４５４７ １９２１９１ ５２８６６５
英语 １０５８８９ ２２０９ ６４２２ ２７８５９０ ５７６５４３

４．２　评价指标

本文使用前k命中率 Hits＠k 和平均倒数排名(Mean

ReciprocalRank,MRR)作为评估指标来评估实体对齐的性

能.这两项指标值均是越大,则表示效果越好.

Hits＠k表示所有目标实体中,正确对齐实体存在于前k
个备选实体中的实体对占总预对齐实体对的比例,其计算式

如下:

Hits＠k＝|{ei∈N|ranki≤k}|
|N|

(１３)

其中,Hit＠k∈[０,１],ranki 表示对齐到正确的实体的排名,

N 为对齐实体对,‖为取个数运算,本文的k分别取１和１０.

MRR定义为匹配到正确实体排名的倒数的平均值,其计

算式如下:

MRR＝ １
|N|　∑

|N|

i＝１
　 １
ranki

(１４)

其中,MRR∈(０,１].

４．３　实验设置

对于跨语言数据集 DBP１５K,先通过谷歌翻译将非英文

部分翻译成英文,再使用预训练模型得到各个特征的初始嵌

入向量.将数据集中３０％的种子实体对作为训练模型的训

练集P_Train,剩余７０％的种子实体对作为测试集P_Test.

设置学习率为０．０１,Batch_size为１０２４,HighwayGCNs层数

为２,β１和β２为１,总训练轮数设为５００.

对于参数η１,η２ 和θ,采用逐步优化策略.首先将η１ 和

η２ 固定,确定θ初值,然后通过实验调整η１ 和η２ 的值,最后

对θ进行微调.其中,η１ 和η２ 在(０,０．４]内选择,θ在[０．４,

０．８]内选择.在统计频率信息时发现,属性频率中出现的最

高频率较高,且高频属性较多,故考虑将η２ 固定为较小的

０．１,以避免高频属性权重过高;同理,关系频率中出现的最高

频率相比属性频率有所降低,考虑将η１ 固定为０．１５.η１ 和

η２ 的参数设置实验详见４．４节.最终在３个数据集中将θ值

分别设置为０．６５,０．６和０．７.

４．４　参数设置实验

针对关系和属性频率权重超参数η１ 和η２,通过实验在

(０,０．４]中进行选择,研究其在３个数据集上对模型性能的不

同影响.在汉语Ｇ英语数据集上实验的具体结果如图４和图５
所示.

图４　参数η１ 分析实验结果

Fig．４　Resultsofparameterη１analysisexperiment

图４中,固定η２＝０．１,不断调整η１.分析实验结果发

现,当η１ 取值过小时,高频率的关系几乎被忽略,不能对中心

实体的表示起到作用,实验效果有所下降;当η１ 取值过大时,

会给高频率关系分配过高的权重,实验效果下降明显.当η１

取０．２时,获得最佳的实验效果.

图５中,固定η１ 为上一步实验得到的０．２,不断调整η２.

分析实验结果发现,当η２ 取０．１５时,获得最佳的实验效果.

因此,在汉语Ｇ英语数据集上进行实验时,分别将η１ 和η２ 的值

设为０．２和０．１５.同样,通过实验确定η１ 和η２ 在日语Ｇ英语

数据集上的取值为０．２和０．１５,在法语Ｇ英语数据集上的取值

为０．１５和０．１.

图５　参数η２ 分析实验结果

Fig．５　Resultsofparameterη２analysisexperiment

４．５　对比实验

为验证 RAEAＧV模型的有效性,本文选取６种主流实体

对齐方法进行对比.

１)BootEA[１３]:提出了一种基于嵌入的实体对齐的自扩

展方法,迭代地将可能的实体对齐标记为训练数据,用于学习

KG嵌入.

２)RDGCN[２２]:通过构建关系对偶图获取关系信息,并基

于关系的注意力权值更新实体的关系嵌入.

３)HGCN[２３]:同时学习实体和关系谓词的嵌入,在实体

嵌入的过程中隐式地利用关系的表示来改善对齐过程.

４)DualＧAMN[２４]:提出了一种新型的双注意力匹配网络

KG编码器,降低了图内和图间信息建模的复杂度.

５)RNM[２５]:借用关系对齐来辅助实体对齐,在匹配子图

时考虑相邻的实体,同时利用链接关系的语义信息和映射属

性进行实体对齐.

６)DATTI[２６]:专注于改进实体对齐解码过程,提出一种

解码方法,利用 KG的邻接和内相关同构来增强实体对齐的

解码过程.

４３２ ComputerScience 计算机科学 Vol．５２,No．１１,Nov．２０２５



由表２的对比实验结果可以看出,本文模型在 DBP１５K
的３个数据集上均取得了较好的结果,整体优于其他基线模

型.其中基于图神经网络的实体对齐方法的各指标均大幅优

于基于翻译模型的实体对齐方法BootEA,这是因为传统的翻

译模型对知识图谱的信息利用不够充分.而在基于图神经网

络的方法中,RAEAＧV相比其他方法的 Hits＠１,Hits＠１０和

MRR指标基本都有明显的提升,特别是在汉语Ｇ英语数据集

的实验中,RAEAＧV 的 Hit＠１指标相比 RNM 模型提升了

２．１５％.这是因为本文模型利用关系和属性的全局信息得到

了更准确的实体嵌入表示,同时也更好地考虑了关系和属性

信息对实体对齐结果的不同影响.唯一比本文模型效果好的

是 DATTI模型在汉语Ｇ英语和日语Ｇ英语数据集上的 Hits＠

１０指标,这可能是因为 DATTI模型中提出的解码方法能够

捕捉较为宽泛的实体集之间的特征关系.

表２　RAEAＧV模型与６种主流模型在 DBP１５K数据集上的对比实验结果

Table２　ComparativeexperimentalresultsofRAEAＧVmodelandsixmainstreammodelsonDBP１５Kdataset

模型
DBP１５KZHＧEN

Hit＠１/％ Hit＠１０/％ MRR
DBP１５KJAＧEN

Hit＠１/％ Hit＠１０/％ MRR
DBP１５KFRＧEN

Hit＠１/％ Hit＠１０/％ MRR
BootEA ６２．９４ ８４．７５ ０．７０３ ６２．２３ ８５．３９ ０．７０１ ６５．３０ ８７．４４ ０．７３１
RDGCN ７０．８０ ８４．６０ ０．７４６ ７６．７０ ８９．５０ ０．８１２ ８８．６０ ９５．７０ ０．９１１
HGCN ７２．０３ ８５．７０ － ７６．６２ ８９．７３ － ８９．１６ ９６．１１ －

DualＧAMN ８０．８０ ９４．００ ０．８５７ ８０．１０ ９４．９０ ０．８５５ ８４．００ ９６．５０ ０．８８８
RNM ８４．００ ９１．９０ ０．８７０ ８７．２０ ９４．４０ ０．８９９ ９３．８０ ９８．１０ ０．９５４

DATTI ８３．５０ ９５．３０ ０．８８０ ８３．６０ ９６．９０ ０．８８４ ８７．３０ ９７．９０ ０．９１３
RAEAＧV ８６．１５ ９３．３６ ０．８８７ ８８．９０ ９５．２２ ０．９０３ ９４．５７ ９８．８５ ０．９５９

４．６　消融实验

为了评估 RAEAＧV模型的变体注意力机制中的频率

权重对两个模块的有效性,本文进行了消融实验,分别在

两个模块的注意力机制中去除关系和属性频率权重.其

中,RAEAＧV/RM 表示 在 两 个 模 块 的 注 意 力 机 制 中 均 去

除,RAEAＧV/R表示单独在关系感知模块的注意力机制中

去除,RAEAＧV/M 表示单独在属性感知模块的注 意 力 机

制中去除.将各个消融模型的实验效果与本文模型进行

对比.由表３的实验结果可以得出,单独去除任一模块注

意力机制中的频率权重,实体对齐结果在各项指标上均低

于完整的 RAEAＧV模型;当在两个模块中同时去除时,模

型的效果下降明显,特别是在中文Ｇ英语数据集的实验中,

相较于完整模型,其 Hit＠１下降了２．８８％.这说明关系

和属性的全局频率信息对中心实体的表示发挥着重要作

用,也进一步地说明了本文提出的变体注意力机制能够有

效提高实体对齐的准确性.

表３　RAEAＧV模型在 DBP１５K数据集上的消融实验结果

Table３　AblationexperimentalresultsofRAEAＧVmodelonDBP１５Kdataset

模型
DBP１５KZHＧEN

Hit＠１/％ Hit＠１０/％ MRR
DBP１５KJAＧEN

Hit＠１/％ Hit＠１０/％ MRR
DBP１５KFRＧEN

Hit＠１/％ Hit＠１０/％ MRR
RAEAＧV/RM ８３．２７ ９０．２４ ０．８６１ ８６．８５ ９３．１８ ０．８５３ ９３．４０ ９７．５５ ０．９４８
RAEAＧV/R ８４．５８ ９２．６３ ０．８７５ ８７．６０ ９４．６６ ０．８９９ ９３．９８ ９８．１０ ０．９５２
RAEAＧV/M ８５．２３ ９２．４８ ０．８８６ ８８．２１ ９４．６５ ０．９０２ ９４．２５ ９８．５４ ０．９５５

RAEAＧV ８６．１５ ９３．３６ ０．８８７ ８８．９０ ９５．２２ ０．９０３ ９４．５７ ９８．８５ ０．９５９

　　结束语　本文充分考虑关系和属性的全局信息,提出了

一种基于变体注意力的关系与属性感知实体对齐模型,根据

不同的关系或属性在全图中出现的频率,分别给不同的关系

或属性设置不同的权重,进而聚合不同的邻居实体或属性值.

同时,将两种信息分别与结构和实体名嵌入相融合,得到中心

实体的两种嵌入表示,并基于实体对在两种嵌入表示上距离

的加权完成实体对齐.在 DBP１５K 数据集上的结果表明,除

了 DATTI模型的少数指标,本文模型的效果均优于其他主

流模型.未来将探索设计更加准确的权重分配函数,以及优

化频率信息的获取方法,以更好地运用在大型知识图谱中.
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