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摘　要　近年来,出现了多种基于嵌入的实体对齐方法,此类方法通过将实体和关系映射到低维向量空间,并计算这些向量表

示来实现实体对齐.尽管这些方法都取得了很好的性能,但对其可解释性的研究相对较少.因此,提出了一种事后解释的实体

对齐算法PEＧEA,为基于知识图嵌入的实体对齐模型的预测结果生成解释.该方法首先通过计算知识图谱中实体及其关系的

连接数来评估其功能性,进而量化实体邻域结构的重要性.之后,结合实体的功能性与实体的嵌入向量计算关系的嵌入向量,

据此获取关系对的匹配概率.然后,根据模型预测实体对的邻域信息,计算邻域中候选解释对的匹配概率,筛选出预测实体对

的解释三元组,将它们组合成解释子图.最后,引入类型商图概念,将解释子图抽象化,压缩数据并简化解释生成过程,从而在

减少候选解释数量的同时,提升解释的质量和有效性.在５个常用的实验数据集上,使用fidelity和sparsity两种评价指标验证

了模型生成的解释有较高的准确性和简洁性.
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ExplanationMethodforEntityAlignmentBasedonNeighborhoodMatchingProbabilityand
TypeQuotientGraph
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Abstract　Inrecentyears,avarietyofembeddingＧbasedentityalignmentmethodshaveemerged,whichachieveentityalignment

bymappingentitiesandrelationsintolowＧdimensionalvectorspacesandcalculatingthesevectorrepresentations．Althoughthese

methodshaveachievedgoodperformance,therearerelativelyfewstudiesontheirexplainability．Therefore,aposthocexplanation

algorithmforentityalignment(PEＧEA)isproposedtogenerateexplanationsforthepredictionresultsoftheentityalignment

modelbasedonknowledgegraphembedding．ThemethodfirstevaluatesthefunctionalityofentitiesandtheirrelationsbycalcuＧ

latingtheirconnectioncountsintheknowledgegraph,andthenquantifiestheimportanceoftheentityneighborhoodstructure．

Subsequently,theentityfunctionalityiscombinedwiththeembeddingvectortocalculatetheembeddingvectoroftherelation,and

thematchingprobabilityoftherelationpairisobtainedbasedonit．Then,basedontheneighborhoodinformationofthepredicted

entitypair,thematchingprobabilityofthecandidateexplanationpairsintheneighborhoodiscalculated,andtheexplanationtripＧ

letsofthepredictedentitypairarescreenedoutandcombinedintoanexplanationsubgraph．Furthermore,theconceptoftype

quotientgraphisintroducedtoabstracttheexplanatorysubgraph,compressthedataandsimplifytheexplanationgeneration

process,therebyreducingthenumberofcandidateexplanationswhileenhancingthequalityandeffectivenessoftheexplanations．

Onfivecommonlyusedexperimentaldatasets,thetwoevaluationindicatorsoffidelityandsparsityareusedtoverifythattheexＧ

planationsgeneratedbytheproposedmodelhavehighaccuracyandsimplicity．

Keywords　Entityalignment,Explainability,Neighborhoodstructure,Probabilisticmathching,Typequotientgraph

　

１　引言

实体对齐作为知识图谱融合中的一项关键技术,能够在

不同的 图 谱 中 识 别 并 匹 配 指 向 现 实 世 界 中 相 同 事 物 的

实体[１].面对知识图谱的复杂拓扑结构,捕捉实体间丰富的

语义关系是实现有效对齐的关键,而知识图嵌入[２]被广泛认



为是处理该问题的有效方法.知识图嵌入是一种将知识图谱

中的实体和关系映射到低维向量空间的方法,这些向量能够

捕捉实体和关系的语义信息,同时保留图谱的结构信息.利

用知识图嵌入技术进行实体对齐,是当前研究中的一个热点

主题,每年都有数十种新模型被提出[３].当前的实体对齐解

决方案大多建立在这样一个假设之上:相似的实体通常拥有

相似的邻域结构.因此,这些模型利用知识图谱中的邻域结

构特征信息来生成向量表示,从而实现实体之间的对齐.然

而,与大多数深度学习系统一样,这种实体对齐模型并不是直

接可解释的.

可解释性对于模型至关重要,它可以使模型的预测过程

透明化,允许用户洞察预测背后的逻辑.近期,出现了许多在

图像数据[４]、表格数据[５]和文本数据[６]的深度模型中提取解

释的尝试,这些框架旨在识别出对预测结果影响最大的输入特

征.然而,与图像、表格和文本数据相比,知识图谱中图结构数

据的复杂性和多维性为可解释性研究带来了额外的挑战.

在图卷积网络中[７],图分类任务的可解释性研究主要集

中在评估图中的节点或边对模型预测结果的贡献度上,常见

的方法如采用注意力机制引入注意力权重[８]、逐个或成组地

移除图中的特征并观察模型性能的变化[９].而实体对齐往往

涉及异构知识图谱和大规模的实体组合,图分类任务的解释

方法并不适用.此外,在知识图谱补全中,解释性研究主要是

通过一种基于扰动的方法[１０]来识别对预测结果影响最大的

子图.该方法也不能直接转移到实体对齐任务中,因为实体

对齐任务关注两个实体的结构信息,而补全通常只涉及一个

知识图谱.

基于知识图嵌入的实体对齐模型虽然缺乏解释性,但可

以利用模型的预测结果和实体的嵌入来获得特定上下文的解

释.如图１所示,图１(a)中的实体对(u,v)代表由实体对齐

模型生成的预测实体对,图１(b)中加粗显示的三元组表示支

持这一对齐决策的关键证据.

(a) (b)

图１　实体对齐解释示例图

Fig．１　Entityalignmentexplanationdiagram

解释基于嵌入的实体对齐结果是一项具有挑战性的任

务.首先是因为嵌入模型本身的复杂性,许多模型在进行训

练时往往会使用高阶三元组和大量参数,这使得评估单个三

元组对预测结果的具体贡献变得困难.其次是现有的基于图

卷积网络和知识图谱补全的解释方法并不能直接适用于实体

对齐任务.此外,有些实体对的生成依赖大量的三元组信息

组合,会导致解释的表达不够直观.

为了应对上述挑战,本文提出了名为PEＧEA的事后可解

释模型.该框架同样基于:如果两个实体是相似的,那么它们

周围的邻居节点在结构上也是相似的规律,在两个知识图谱

上识别并展示两个相似实体及其邻域之间的相似子图,以此

来提供对模型预测的解释.同时,PEＧEA模型不直接依赖实

体对齐模型生成的嵌入向量来计算相似性,而是利用知识图

谱结构评估实体和关系的重要性,计算邻域匹配对的概率得

分,进而识别出对预测有关键影响的关系和实体对,全面地解

释了模型的预测.

本文的主要贡献如下:

１)设计了一种基于匹配概率的解释生成方法.从实体

对齐模型给出的预测实体对的邻域中筛选出候选解释实体

对,组合成对齐子图.计算对齐子图中关系对和候选解释实

体对的匹配概率,从而确定能够支持预测结果的关键三元组,

这些三元组组成解释子图.

２)引入实体类型信息来简化和压缩解释子图.解释子

图中的实体根据实体类型标签划分为一个个等价类,并以此

构建类型商图,提高了解释的质量和效率.

３)实验结果显示,PEＧEA在多个知识图谱数据集上都能

够很好地找到有效的解释关系三元组.同时,与基准模型相

比,其在保持相似的稀疏度的前提下,还能得到更高的忠

实度.

２　相关工作

２．１　基于嵌入的实体对齐

基于嵌入的方法因能有效捕捉实体在向量空间中的特征

信息,已经被广泛应用于实体对齐任务.基于嵌入的实体对

齐主要分为两大类:基于翻译的方法和基于图神经网络的

方法.

基于翻译的实体对齐的核心思想是将跨知识图谱的实体

匹配问题转换为寻找和优化实体在嵌入空间中的向量表示,

以实现向量间的最优化对应关系,如 MtransE[１１],BootEA[１２]

等.基于图卷积网络的方法利用图卷积网络捕捉和建模知识

图谱中实体的局部和全局结构特征,如 GCNＧAlign[１３],DualＧ

AMN[１４]等.尽管这些知识图谱嵌入模型在预测对齐方面取

得了成功,但它们在透明度和可追溯性方面的支持程度限制

了研究人员开发可信模型的能力.

本文选择的实体对齐模型包含上述两类,并重点关注通

过关系三元组的知识图谱结构进行学习的实体对齐模型.

２．２　实体对齐的可解释模型

为了增强实体对齐任务中模型的透明度,许多研究人员

开发了各种可解释的模型.一类方法是通过简化模型结构,

并运用经典的组合优化算法实现对齐.例如:SEU[１５]和 MDＧ

JEA[１６]将跨语言实体对齐问题转换为最小化成本问题,利用

Sinkhorn算法高效计算实体相似度;LightEA[１７]采用非神经

网络的框架和经典的标签传播算法实现对齐.这些方法在减

少计算成本的同时提高了对齐过程的透明度.另一类方法是

结合逻辑规则或注意力权重来实现对齐,进而提高模型的可

解释性.例如:ASGEA[１８]利用 ASGNN 识别逻辑规则;PＧ

NAL[１９]则采用非公理逻辑来形式化和执行实体对齐的逻辑

推理;iＧalign[２０]模型通过分析实体对的属性和邻居的注意力

权重来提供对齐解释.这些方法虽然能够为特定类型的模型

１６２张晓明,等:基于邻域匹配概率与类型商图的实体对齐解释方法



提供解释,但它们往往缺乏通用性,不能广泛适用于多种不同

的模型.

２．３　事后的可解释性模型

虽然基于实体对齐预测结果的可解释性未得到广泛的研

究,但图卷积网络和知识图谱补全的事后解释性研究工作仍

具有重要的参考意义.其中,图卷积网络普遍采用的策略是

挑选与预测结果密切相关的子图,例如 GNNExplainer[２１]和

PGExplainer[２２]运用原始预测与掩码图之间的互信息作为衡

量关联性的指标,并通过优化图的节点和边缘特征上的掩码

来识别边缘引导的子图.SubgraphX[２３]通过结合蒙特卡罗树

搜索算法和Shapley值量化子图重要性,为图神经网络的预

测提供了直观的子图级解释.知识图谱补全中最具代表性的

模型包括:１)kelpie模型[１０],其获取对齐模型预测结果的最小

三元组子集作为解释,且能提供“必要解释”和“充分解释”两

种互补的解释类型;２)CRIAGE[２４],其通过对抗性地添加或删

除知识图中的事实来探究链接预测模型的鲁棒性和可解释

性;３)KEＧX[２５],其基于知识信息增益理论,通过信息熵量化

解释候选项的重要性,并生成可解释的子图.这些方法都致

力于识别和突出对模型预测最为关键的图结构部分.

进一步地,LIME[２６]和SHAP[２７]是两种流行且通用的可

解释人工智能框架,它们为解释模型预测提供了不同的视角.

LIME通过对预测样本的输入特征进行微扰,观察这些变化

对预测置信度的影响,并为每个特征分配一个相关权重,从而

识别出导致特定预测结果的关键特 征.SHAP 框 架 利 用

Shapley值,这是来自博弈论的一个概念,用于量化输入特

征对模型预测结果的贡献.实体对齐是一个复杂的过程,

它通常涉及多个特征信 息 的 组 合 使 用.ExEA[２８]模 型 通

过分析和匹配相邻实体及其关系路径,构建出能够解释实

体对齐预测的特定事实组合,为实体对齐的解释提供了新

的视角.

本研究借鉴 ExEA的解释理念,将生成实体对齐解释

视为构建语义匹配子图,通过对比两个实体邻域的三元组

进行匹配.与 ExEA 直接依赖实体和关系的嵌入向量不

同,本文通过比较中心实体的邻域子图,对嵌入相似性进

行了补充,提供了更全面的对齐证据.此外,还深入探讨

了类型商图是如何在基于实体类型的解释中发挥作用的,

与现有的一些解释方法相比,本文方法可以提取更简洁且

高效的解释,即在保留更少的解释三元组的情况下获得更

好的解释结果.

３　基本概念及问题定义

３．１　基本概念

知识图谱KG＝(E,R,L,T)是一个有向图,其中E,R,L
分别表示实体集、关系集和类型标签集,T⊆E×R×E是关系

三元组的集合.每个三元组可以表示为(h,r,t),其中h∈E
和t∈E分别表示头部实体和尾部实体,r∈R 表示关系.下

面给出本文中将会提到的一些相关定义.

定义１(基于嵌入的实体对齐)　给定源知识图谱 KG１
和目标知识图谱KG２,实体对齐的任务是找出实体集E１和

E２之间的匹配实体对 M＝{(e１,e２)∈E１×E２|e１≡e２,E１∈

KG１,E２∈KG２},其中≡表示 “owl:sameAs”关系.

基于嵌入的实体对齐模型通过学习实体的低维向量表示

hemb和temb,使得属于同一实体的向量表示在向量空间中彼此

接近,而属于不同实体的向量表示则相互疏远.通常情况下,

模型会提供一组种子实体对 Mtrain作为训练数据,然后通过计

算不同图谱中实体嵌入之间的相似度找出剩余的实体对

Mres.

定义２(功能性)　功能性指的是一个关系或实体在特定

上下文中所具有的唯一性或排他性的程度[２９],采用功能性可

以帮助确定哪些关系和实体对识别和对齐实体最为关键.关

系功能性通常是指一个关系在所有三元组中出现的次数,例

如,关系出生地就比关系居住地重要得多,因为一个人的一生

只能有一个出生地,但可以拥有很多的居住地.对于给定的

关系r∈R,它的功能性func(r)可以通过式(１)计算:

func(r)＝ |{h|(h,r,t)∈T}|
|{(h,t)|(h,r,t)∈T}|

(１)

其中,T 是知识图谱中的三元组集合,h和t分别表示连接关

系r的头、尾实体,|􀅰|表示集合的大小.考虑到关系具有方

向性,逆关系的功能性定义如式(２)所示:

ifunc(r)＝ |{t|(h,r,t)∈T}|
|{(h,t)|(h,r,t)∈T}|

(２)

实体功能性可以通过计算一个实体作为关系三元组中头

实体或尾实体出现的次数来得出.例如,实体身份证号码可

以唯一确定人们的身份,而实体女生则代表很多人,因此实体

身份证号码的功能性比实体女生的功能性高.具体来说,对

于一个实体e,作为头实体的功能性func(e)和作为尾实体的

逆功能性ifunc(e)可以表示为式(３)和式(４):

func(e)＝ １
|{(e,r,t)|(e,r,t)∈T}|

(３)

ifunc(e)＝ １
|{(h,r,e)|(h,r,e)∈T}|

(４)

这些功能性都能够预先确定,因为它们仅依赖知识图谱

的连接性统计数据.

定义３(对齐子图)　 预测实体对(e１,e２)的对齐子图

ASG(e１,e２)＝(M(e１,e２),R(e１,e２),T(e１,e２))是基于 Mtrain和 Mres构建

的子图形成的.

首先,从 Mtrain和 Mres中获取预测实体对(e１,e２)的候选解

释对集 M(e１,e２)＝{(e１
m,e２

n)|e１
m∈N１,e２

n∈N２,(e１
m,e２

n)∈Mtrain∨
(e１

m,e２
n)∈Mres},其中(e１

m,e２
n)∈M(e１,e２)是预测实体对(e１,e２)

的一个候选解释对,N１ 和 N２ 分别表示实体e１ 和e２ 在各自

知识图谱中的一阶邻域实体集.然后提取每对候选解释对

(e１
m,e２

n)与预测实体对(e１,e２)的候选三元组集T(e１,e２)＝{(e１,

r１,e１
m)∪(e１

m,r１,e１)∪(e２,r２,e２
n)∪(e２

n,r２,e２)|(e１,r１,e１
m)∈

T１∨(e１
m,r１,e１)∈T１,(e２,r２,e２

n)∨(e２
n,r２,e２)∈T２,(e１

m,

e２
n)∈M(e１,e２),T１∈KG１,T２∈KG２}.最后从候选三元组集

T(e１,e２)中获取候选解释关系集R(e１,e２)＝{r１∪r２|(e１,r１,e１
m)∈

T(e１,e２),(e２,r２,e２
n)∈T(e１,e２)}构成ASG(e１,e２).

３．２　问题定义

在实体对齐解释任务中,本文的目标是提供对实体对齐
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模型预测结果的事后解释.事后解释意味着模型已经被训练

且固定,解释方法不会修改其架构或参数.对于模型预测的

实体对,本文不评估预测对的正确性或错误性,而是提供模型

做出此预测的依据,即解释性证据,并将解释的输出形式表达

为由关系三元组组合而成的子图.基于嵌入的实体对齐的解

释定义如下:

定义４(实体对齐模型的事后解释)　给定模型预测的实

体对(e１,e２),匹配e１ 和e２ 邻域的三元组组合成的子图作为

解释,如图２所示.首先,选取e１ 和e２ 各自h跳范围内的三

元组,为了避免冗余且不相关信息,h通常不超过２.这些三

元组的并集构成候选集T∗ ＝Te１

∪Te２ ,通过计算候选集中关

系对和候选解释实体对的匹配概率,从中找到一个最小子集

Texp⊆T∗ .即便从知识图谱中移除其他三元组Tdel＝T∗ －

Texp,模型仍能维持对(e１,e２)的预测,所选三元组Texp形成的

子图表示为解释子图KGexp(Eexp,Rexp,Texp),其中,Eexp和Rexp

表示解释子图中的实体集和关系集.

图２　问题定义图

Fig．２　Problemdefinitiondiagram

４　本文方法

４．１　方法概览

在解释对齐模型的预测实体对时,对于每个实体,识别其

在知识图谱中的邻居实体,并检查这些邻居实体是否在另一

个知识图谱中有对应的对齐实体.将这些在不同图谱中有对

齐的邻居实体及其关系组合为预测实体对的对齐子图.本文

通过计算对齐子图中关系和实体的匹配概率,识别出支持

模型进行预测的关系三元组,并依据这些三元组及其对应

的概率匹 配 得 分 构 建 解 释 子 图.实 现 方 法 如 图 ３ 所 示,

PEＧEA模型由３个模块组成:１)关系对的匹配概率;２)候

选解释对的匹配概率;３)解释子图转换为类型商图.具体

步骤如下:

步骤１　计算邻域关系对的匹配概率.利用知识图谱中

每个关系所连接的头尾实体及其功能性来近似生成关系的嵌

入表示,并计算关系之间的相似性,从而获取关系对的匹配概

率得分.

步骤２　获取邻域候选解释对的匹配概率.基于步骤１
中的关系对匹配概率和预测实体对的对齐子图获取候选解释

对的匹配概率.选取匹配概率高的关系对和候选解释对组成

预测实体对的解释三元组,这些三元组组成解释子图.

步骤３　采用实体类型对解释子图进行精炼.在解释

子图构建完成后,提取实体的类型信息,并将具有相同类

型的实体聚合为单个节点,进而基于这些节点信息构建类

型商图.

图３　PEＧEA模型

Fig．３　PEＧEAmodel
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４．２　邻域关系对的匹配概率

为了捕捉知识图谱中的关系语义,通常将关系所连接的

多个头尾实体的嵌入向量结合起来,以近似表示关系本身的

语义.

从KG１和KG２中依次选取关系对(r１,r２)计算其对齐概

率.首先收集与这对关系相连的头实体集和尾实体集的嵌入

向量.接着,结合实体功能性和实体的嵌入向量,通过加权求

和的方式聚合每个关系r连接的头实体集和尾实体集,得到

聚合的关系嵌入向量rHemb
和rTemb

,如式(５)和式(６)所示:

rHemb ＝ ∑
h∈Eh

r

(func(h)×hemb) (５)

rTemb ＝ ∑
t∈Et

r

(ifunc(t)×temb) (６)

其中,Eh
r表示关系为r的头实体集;Et

r表示关系为r的尾实体

集;hemb和temb表示经过一个实体对齐模型训练后得到的实体

嵌入向量.

最后,计算聚合后的头实体集和尾实体集的关系向量之

间的相 似 度,获 得 关 系 对 的 匹 配 概 率 得 分 match(r１,r２),如

式(７)所示:

match(r１,r２)＝
sim(r１

Hemb
,r２

Hemb
)＋sim(r１

Temb
,r２

Temb
)

２
(７)

其中,sim 表示用于计算实体向量间相似性的方法,由于不同

模型可能采用不同的相似度计算策略,因此此处的sim 作为

通用表示.

４．３　候选解释对的匹配概率

在获得关系对的匹配概率后,本文进一步计算对齐子图

中候选解释对的匹配概率,以识别对预测结果具有关键影响

的信息.

４．３．１　获取候选解释对的邻域信息

基于预测实体对(e１,e２)的对齐子图,从中获取预测实

体对各 自 的 实 体 邻 域 集 合 N１ 与 N２,邻 域 集 合 中 实 体

e１
m∈N１,e２

n∈N２.接 着 基 于 Mtrain和 Mres依 次 从 邻 域 集 合

中选取候选解释对(e１
m,e２

n),设 N１
m 和 N２

n 分别表示实体e１
m

和e２
n 在图谱 KG１和 KG２中的邻域集合,即e１

i ∈N１
m,e２

j ∈

N２
n.通过结合关系对的匹配概率并考虑关系的方向性和

功能性来获取候选解释对的邻域信息,具体过程如图４所

示.设r１
i 表示实体e１

m 和e１
i 之间的关系,r２

j 表示实体e２
n 和

e２
j 的关 系.如 果e１

m 是 尾 实 体,则 关 系 r１
i 的 功 能 性 为

func(r１
i),否则r１

i 的功能性为ifunc(r１
i),r２

j 的功能性表示

也遵循相同的逻辑.假设关系r１
i 是实体e１

i 指向实体e１
m,

r２
j 是实体e２

j 指 向 实 体e２
n,定 义φ为e１

i 和e２
j 之 间 的 相 似

性,如式(８)所示:

φ(e１
i,e２

j)＝func(r１
i)×func(r２

j)×match(r１i,r２j)×

sim(iemb,jemb) (８)

其中,iemb,jemb分别表示e１
i 和e２

j 在一个实体对齐模型中的嵌

入表示.

对于集合 N１
m 中的每个实体e１

i,计算与 N２
n 中所有实体

的相似度得分,并选择得分最大的实体e２
j 作为e１

i 的相似实

体,这些相似实体组合成(e１
m,e２

n)的新邻域匹配对集 N(e１
m,

e２
n)＝{(e１

i,e２
j)|e１

i∈Nm,j＝argmax
e２
j∈Nn

(φ(e１
i,e２

j))}.

图４　获取候选解释对的邻域集

Fig．４　Obtaintheneighborhoodsetofcandidateexplanationpairs

４．３．２　计算候选解释对的匹配概率

引入关系重要性函数R_imp(ei,ej)来归一化候选解释对

的匹配概率[２９],该函数计算了相似实体对(e１
i,e２

j)∈N(e１
m,e２

n)

与(e１
m,e２

n)之间的关系功能性的乘积,如式(９)所示:

R_imp(e１
i,e２

j)＝func(r１
i)×func(r２

j) (９)

采用类似Jaccard相似系数的方法,计算(e１
m,e２

n)所有相

似实体对集 N(e１
m,e２

n)的相似度得分总和,并结合R_imp(ei,

ej),获得(e１
m,e２

n)匹配概率得分prob(e１
m,e２

n),如式(１０)所示:

prob(e１
m,e２

n)＝
∑

(e１
i,e２

j)∈N(e１
m,e２

n)
φ(e１

i,e２
j)

∑
(e１
i,e２

j)∈N(e１
m,e２

n)
R_imp(e１

i,e２
j) (１０)

在获取预测实体对(e１,e２)的所有候选解释对的匹配

概率之后,筛选具有高匹配概率得分的候选解释对和关系

对组成的关系三元组,这些三元组集组成预测实体对的解

释子图.

例如,图５通过一个简单的例子阐释了如何利用对齐子

图来提取解释子图,进而解释预测实体对的过程.预测实体

对(云南省,YunnanProvince)的候选解释对为(昆明,KunＧ

ming).首先,获取候选解释对的邻居信息如(春城,Spring
City),并计算这些邻域对的相似性得分,如φ(春城,Spring
City)＝０．８３２.然后,聚合(昆明,Kunming)的邻居实体对和

邻居关系对的相似性得分,计算prob(昆明,Kunming)作为解

释的概率为０．９２３.最后获取候选解释对与预测对之间的关

系匹配得分为０．８９１,由于匹配概率为０．９２３和０．８９１,都很

高,因此 保 留 该 邻 域 信 息 并 将 其 组 合 成 (云 南 省,Yunnan
Province)的解释子图.
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图５　预测对的解释示例图

Fig．５　Examplediagramforpredictedpairexplanation

４．４　基于类型的图精炼方法

解释是通过事实的组合构建的子图,而连续的事实组合

可能会导致某些预测对拥有大量的解释,使得理解和分析变

得复杂.为了解决这一问题,通过在解释子图中引入实体类

型来有效控制解释过程中的组合爆炸问题.

４．４．１　基于实体类型的匹配过滤

在大多数情况下,实体的表示在不同类型之间差异很大,

而在同一类型内差异较小.基于该发现,本文将实体类型作

为一种等价关系对解释子图做进一步处理.首先,在解释子

图的基础上获取实体的类型L,类型在本体中通常以层次树

的结构进行组织,每个实体通常与一组类型关联.本文通过

冲突度Conf[typea,typeb]来量化两个类型在本体层次结构

中的语义差异,如式(１１)所示:

Conf[typea,typeb]＝
０, 相交

１, 互不相交{ (１１)

其中,０表示a和b 有共同祖先或类层级关系,冲突度为０;

Conf[typea,typeb]＝１表示a和b不是同一类型的实体.

接着,比较每个解释对的实体类型是否一致.如果解释

对中的两个实体的类型不一致,即存在类型冲突conf＝１,这

些存在类型冲突的解释对将被过滤,而那些无类型冲突的解

释对将被保留.

４．４．２　构建类型商图

商图[３０]是图论中的一个概念,它通过将一个图的顶点集

合划分为若干个等价类,然后根据这些等价类构建一个新的

图.在商图中,每个顶点代表原图中的一个等价类,而边则表

示原图中不同等价类之间的连接关系集.基于商图的理念,

通过类型这一等价关系来构建类型商图.类型商图是一个抽

象的图表示方法,它仅包含那些在类型层面上相匹配的实体

对,从而提供一个更清晰的视角来观察和分析实体对齐的预

测结果.类型商图的定义如下:

定义５(类 型 商 图)　Gtype ＝ (E′,R′,T′)对 解 释 子 图

KGexp(Eexp,Rexp,Texp)中的节点集 Eexp,根据实体类型 L＝
{L１,L２,􀆺,Lk}进行等价类划分.其中商图的节点集E′＝
{Π１,Π２,􀆺,Πk}中每个节点Πi＝{e|e∈Eexp,type(e)＝Li}代

表一个等价类,包含一个或多个KGexp中的实体节点.若Texp

中存在至少一条边连接等价类Πi 中的某个节点到预测实体

对(e１,e２)中的某个节点,那么就在商图的边集R′中添加这条

边,并在T′中添加由这条边、等价类Πi 和预测实体对中的节

点组成的三元组.

类型商图的生成过程如图６所示,解释子图KGexp中KG１
的实体e１

１,e１
２,e１

３和KG２的实体e２
１,e２

２,e２
３的类型标签都为Type

A,实体e１
４和e２

４的类型标签同为TypeB,实体e１
５和e２

５的类型标

签同为TypeC.将具有相同类型的实体合并,形成一个统一

的类型节点,并将这个节点命名为该类型的名称,如将实体e１
４

和e２
４聚合成名称为 TypeB的一个商图节点.可以看出,相较

于解释子图,类型商图能生成更加简洁且有效的解释.

通过压缩原始解释子图,有效地减少了候选解释的数量,

解决了组合爆炸问题.
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图６　解释子图通过实体类型精炼至类型商图的示意图

Fig．６　Diagramofrefiningexplanationsubgraphstotypequotientgraphsviaentitytypes

　　综上所述,本文方法的伪代码如算法１所示.基于匹配

概率与类型商图的实体对齐的解释方法的算法主要包括两阶

段:获取关系对和候选解释对的匹配概率,将解释子图转换成

类型商图.

算法１　基于匹配概率与类型商图的解释方法

输入:KG１,KG２,种子对 Mtrain,预测对 Mres,匹配概率得分阈值Θ
输出:解释子图 KGexp,类型商图 Gtype

/∗stage１:构建解释子图∗/

１．foreach(e１,e２)∈Mresdo/∗获取需解释的预测对∗/;

２．　初始化:KGexp←Ø,Gtype←Ø

３．　基于 Mres和 Mtrain构建对齐子图 ASG(e１,e２)

４．　/∗从对齐子图中获取候选解释对∗/

５．　 foreach(e１
m,e２

n)∈ASG(e１,e２)do

６．　　 新邻域集 N(e１
m,e２

n)←Ø

７．　　 N１
m,N２

n←e１
m,e２

n 各自的邻域实体集

８．　　 foreache１
i∈N１

mdo

９．　　　foreache２
j∈N２

ndo

１０．　　　　argmax(φ(e１
i,e２

j))

１１．　　　N(e１
m,e２

n)←argmax(φ(e１
i,e２

j))

１２．　　　prob(e１
m,e２

n)←N(e１
m,e２

n)

１３．　　　prob(e１
m,e２

n)＞Θthen:

１４．　　　　KGexp←KGexp∪(e１
m,e２

n)

１５．　　/∗stage２:构建类型商图∗/

１６．　　Gtype←KGexp基于 KG１和 KG２的实体类型信息

５　实验

５．１　实验设置

５．１．１　数据集

本研究在实体对齐的３个跨语言数据集和２个异构数据

集上对 PEＧEA 模型进行 实 验 评 估.DBP１５K[３１]是 一 个 从

DBpedia中提取的跨语言数据集,它包含了 ZHＧEN,JAＧEN
和FRＧEN３对语言的百科全书的结构化知识;异构数据集

DBPＧWDＧV１(D_W)和 DBPＧYGＧV１(D_Y)[３２]从知识图 谱

DBpedia,Wikidata和 YAGO３ 中 采 样,每 一 组 数 据 集 都 有

１５０００个实体对,用于训练和评估.由于本研究只探究关系

三元组的解释性,因此忽略实体的其他特征.

５．１．２　实验软硬件环境和模型参数设计

本文所有的实验都在 Ubuntu２０．０４系统上执行,服务器

配置为包括６４核IntelXeonPlatinum８３３６C处理器和２块

２４GB显存的 NVIDIA GeForceRTX４０９０显卡.实体对齐

模型主要基于 Zeng等[３３]提供的代码进行训练,GCNＧAlign
模型的学习率为０．００５,每一层隐藏层大小为１００;AlignE采

用的学习率为０．０５;模型训练周期数都为１０００.其他与实体

对齐模型相关的超参数与目标实体对齐模型保持一致.对于

PEＧEA解释模型,考虑到解释的可读性,将预测实体对的邻

域结构限制在两跳范围内,并将匹配概率阈值设定为０．４作

为最优配置.

５．１．３　实体对齐模型

如前所述,PEＧEA 是一种事后解释方法,支持任何基于

嵌入的实体对齐模型.为了展示其灵活性,遵循Zhang等[３２]

提出的分类方法,将实体对齐的模型大致划分为两大类别,即

基于翻译和基于图神经网络,并选取了３个代表性模型来开

展本文实验.

１)AlignE[１２]:基于 TransE方法,将实体对齐问题视为一

种翻译任务,利用向量空间中的平移关系来表示知识图谱中

的实体和关系.

２)GCNＧAlign[１３]:使用图卷积网络来学习实体的嵌入表

示.GCNＧAlign通过考虑图结构的局部和全局信息来提高实

体对齐的准确性.

３)DualＧAMN[１４]:一种基于图卷积网络的先进方法,使用

双注意力匹配网络结合标准化硬样本挖掘技术来实现快速的

实体对齐.

５．１．４　基线模型

实验的目标是验证PEＧEA框架生成的解释的有效性,并

深入分析在实体对齐算法中生成解释时可能遇到的挑战.在

评估过程中,挑选了３种不同的解释方法作为基线模型,与提

出的PEＧEA模型进行对比分析.

１)EALime:将知识图谱中的三元组作为一个独立的特

征,利用 LIME[２６]解释方法训练线性回归模型来实现实体对

齐的可解释性.

２)EAShap:同样将三元组视为一个特征,利用Shap[２７]中

Shapley值作为每个特征的贡献度,以表示它对最终预测的

贡献大小.

３)ExEA[２８]:采用双向匹配的方法收集和表示邻近实体
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与中心实体之间的关系路径,以识别语义一致的三元组,并将

这些三元组组合成子图,作为实体对齐的局部解释.

５．１．５　评价指标

为了以一种客观和一致的方式评价不同解释方法的优

劣,本文选择了文献[３４]中提出的两个评价指标和F分数.

１)Fidelity:用于衡量在只保留对模型预测至关重要的解

释三元组后,模型预测准确率的变化,即计算模型在原始状态

下的预测结果与只保留解释三元组的预测结果之间的差异.

本文从实体对齐模型的预测中抽取了１０００个预测实体对,

假设准确率为１.然后从候选三元组中移除非解释性三元

组,重新训练模型,统计这１０００对样本中仍保持对齐状态的

数量,这个比例就是Fidelity,如式(１２)所示:

Fidelity＝TPres

TPori
(１２)

其中,TPori表示原始模型在１０００个预测对中正确预测的数

量(假设为１０００,即准确率为１);TPres表示在移除非解释性

三元组Tdel并重新训练模型后,在相同的１０００个预测实体对

还能正确预测的数量.

２)Sparsity:在生成模型解释时,一个好的解释应该只包

含对预测结果影响最大的关键特征或信息,即解释应该尽可

能简洁,而不是包含所有可能的特征.在本文中,稀疏度用于

衡量生成的解释三元组与所有可能三元组的比例,如式(１３)

所示:

Sparsity＝１－|Texp|
|T∗|

(１３)

其中,T∗ 表示包含预测对中实体的所有三元组,Texp表示解

释三元组.

３)F:F１分数是精确率和召回率的调和平均数,本文采

用β＝０．５平衡F分数,提高忠实度的比例,如式(１４)所示:

F＝(１＋β２) Fidelity×Sparsity
(β２×Fidelity)＋Sparsity

(１４)

５．２　对比实验

利用邻域匹配概率和实体类型方法来验证 PEＧEA 模型

与预先训练的实体对齐模型在预测性能上的一致性.采用了

Fidelity和Sparsity两个指标判断解释结果是否真实地反映

了原始黑盒模型的预测效果.

一阶三元组是由中心实体和另一个实体通过直接关

系连接形成的,而二阶三元组涉及中心实体通过两个中间

关系和一个实体间接连接到另一个实体的更复杂的结构.

实验分别使用一阶三元组和二阶三元组作为解释搜索的

候选项.

５．２．１　基于跨语言数据集的一阶三元组实验

考虑一阶的原因首先是解释的可读性,当候选三元组的

范围相对较大时,可能会遇到与所解释的实体对相距甚远的

三元组,这使得理解它们之间的关系变得具有挑战性.其次,

针对某些嵌入模型,如 AlignE和 GCNＧAlign,它们只使用一

阶三元组进行实体对齐.表１列出了 PEＧEA 与其他解释模

型在数据DBP１５K中的ZH_EN,JA_EN和FR_EN数据集上

的结果,通过分析可以得出以下结论:１)在稀疏度接近的情况

下,在所有数据集的实体对齐模型上,PEＧEA 的性能基本优

于其他解释方法.这表明,PEＧEA可以为实体对齐任务提供

高质量的解释,采用匹配概率方法和实体的类型特征可以挑

选出对预测比较重要的信息.

２)ExEA作为次优方法,有时能接近 PEＧEA 的结果,这

是因为ExEA考虑了三元组之间的相互作用,有效地识别出

两个知识图谱中的相似三元组.然而,ExEA 主要关注局部

解释,而PEＧEA考虑了实体和关系的功能性,关注全局结构,

能更全面地理解实体之间的关系,因此ExEA较PEＧEA的效

果略差.

３)对于 EALime和 EAShap这两种方法,EALime的原

理是将单个三元组作为独立特征,并用线性模型来拟合实体

对齐模型,而实体对齐模型通常涉及更复杂的非线性关系;

EAShap虽然考虑了特征之间的交互作用,通过Shapley值来

分配预测贡献,但它仍然依赖局部采样,可能无法全局捕捉关

键特征组合,因此效果较差.

表１　一阶邻域下PEＧEA与其他３种解释方法在跨语言数据集上的忠实度和稀疏度比较

Table１　PEＧEAvs．othermethods:fidelityandsparsityinfirstＧorderneighborhoodofcrossＧlingualdatasets

方法 数据
PEＧEA

Sparsity Fidelity
ExEA

Sparsity Fidelity
EALime

Sparsity Fidelity
EAShap

Sparsity Fidelity

AlignE

ZH_EN ０．５９３ ０．８９１ ０．５５２ ０．７２９ ０．４１６ ０．５５０ ０．４１８ ０．６２８

JA_EN ０．５４４ ０．９０７ ０．４８６ ０．８００ ０．４４１ ０．５２４ ０．４４２ ０．５５８

FR_EN ０．５９９ ０．９４３ ０．５４５ ０．８７４ ０．５７５ ０．５９６ ０．５７５ ０．５４７

GCNＧAlign

ZH_EN ０．６２６ ０．７５９ ０．５９６ ０．７９９ ０．５００ ０．５４０ ０．５２１ ０．５４０

JA_EN ０．６３３ ０．７６３ ０．５７７ ０．７０５ ０．４８５ ０．５０３ ０．５０３ ０．４９５

FR_EN ０．６３７ ０．７５９ ０．６０２ ０．７４０ ０．５９９ ０．４３９ ０．６１４ ０．４１８

DualＧAMN

ZH_EN ０．５４９ ０．９４３ ０．４７６ ０．９３０ ０．４４１ ０．８５５ ０．４４１ ０．８５７

JA_EN ０．５５７ ０．９３０ ０．４７３ ０．９４１ ０．４６９ ０．８４０ ０．４６８ ０．８４０

FR_EN ０．６０４ ０．９４１ ０．４８０ ０．９４０ ０．４８４ ０．９２６ ０．４８６ ０．９２７

５．２．２　基于异构数据集的一阶三元组实验

为了证实所提出的解释模型能够适应异构图,进行了针

对D_W 和 D_Y数据集的实验,以验证模型的有效性.此外,

考虑到异构数据集中类型关系的复杂性,解释模型仅考虑概

率匹配,而不涉及实体类型的解释.这一发现进一步验证了

PEＧEA模型在处理异构数据集时的有效性.然而,对比表１
和表２中的数据,可以观察到表２中的解释指标普遍低于跨

语言数据集的指标.这一现象主要归因于异构数据集的复杂

性,如结构和数据来源的复杂性等,这些因素共同增加了数据

处理和分析的难度.
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表２　一阶邻域下PEＧEA与其他３种解释方法在异构数据集上的忠实度和稀疏度比较

Table２　PEＧEAvs．othermethods:fidelityandsparsityinfirstＧorderneighborhoodofheterogeneousdatasets

方法 数据
PEＧEA(w/oType)

Sparsity Fidelity
ExEA

Sparsity Fidelity
EALime

Sparsity Fidelity
EAShap

Sparsity Fidelity

AlignE
D_W ０．６８６ ０．５６９ ０．６４１ ０．５６９ ０．５４３ ０．４６３ ０．５４１ ０．４０９
D_Y ０．５０９ ０．６５５ ０．５１３ ０．６３６ ０．３３０ ０．５７４ ０．３３１ ０．５３１

GCNＧAlign
D_W ０．７２９ ０．４０７ ０．７０６ ０．３８８ ０．６２３ ０．３７０ ０．６４２ ０．３６９
D_Y ０．５８９ ０．５４８ ０．５６４ ０．５６０ ０．４５２ ０．５３３ ０．４５８ ０．４９９

DualＧAMN
D_W ０．４４５ ０．７２２ ０．３８３ ０．７１９ ０．３９８ ０．７１７ ０．４３１ ０．７１８
D_Y ０．２７４ ０．７８６ ０．３２９ ０．７７９ ０．１９８ ０．７８４ ０．２３０ ０．７８４

５．２．３　基于跨语言数据集的二阶三元组实验

对于涉及２阶三元组作为候选三元组的实验,本文只在

DualＧAMN上进行实验,这个决定是根据前面讨论的解释搜

索的候选项做出的.从表３中结果可以看出,当考虑的候选

三元组范围较大时,稀疏度下降的同时忠实度没有提升,性能

略微下降.此外,考虑二阶邻居信息需要处理更多的数据和

更复杂的图结构,会增加计算成本.因此,更适合使用１阶邻

居信息对预测的实体对进行解释.

表３　DualＧAMN模型中１阶和２阶邻域的结果

Table３　Resultsofthe１stand２ndorderneighborhoodsinthe

DualＧAMNmodel

数据
１hop

Fidelity Sparsity
２hop

Fidelity Sparsity
ZH_EN ０．９０９ ０．４７６ ０．９０１ ０．４４２
JA_EN ０．８６５ ０．４７３ ０．８２９ ０．４３８
FR_EN ０．８７４ ０．４８０ ０．８３７ ０．４４１

５．３　消融实验

通过对PEＧEA的两个变体进行消融研究,以探索模型中

每个组件的影响.表４列出了不同 PEＧEA 模型变体的消融

研究的性能比较结果,其中“w/oProb”和“w/oType”是将匹

配概率和实体类型从提议的实体对齐解释框架中分离出来的

两个PEＧEA变体.

表４　AlignE模型的实验评估结果

Table４　ResultsoftheexperimentalevaluationofAlignE

数据 评价指标 PEＧEA w/oProb w/oType

ZHＧEN
Sparsity ０．５９３ ０．５４３ ０．５９２
Fidelity ０．８９１ ０．７３２ ０．８８６

JAＧEN
Sparsity ０．５４４ ０．４９１ ０．５４１
Fidelity ０．９０７ ０．７９６ ０．９００

FRＧEN
Sparsity ０．５９９ ０．５５５ ０．５８５
Fidelity ０．９５０ ０．８１４ ０．９２７

从表４中可以看出,在 AlignE模型中两种 PEＧEA 变体

都能获得较好的性能,并且使用整合两部分的组件在所有数

据集上都表现最好.当移除匹配概率组件时,性能下降幅度

较大;当移除实体类型组件时,性能下降幅度较小.这表明,

匹配概率组件不论是单独使用还是结合实体类型,都能够提

高解释的有效性.此外,仅采用实体类型进行解释的效果并

非很突出,可能是一些预测的实体对的类型信息不充足,导致

搜索空间有限,有效的类型解释很少.

５．４　匹配概率阈值分析

得分概率阈值作为一个超参数,用于从大量的知识中提

取和筛选解释.在完成功能性概率计算后,选取所有候选解

释对的得分大于阈值的三元组作为解释,图７展示了不同阈

值对解释结果的影响.随着阈值的提升,被选为解释的三元

组的数量呈现递减趋势,解释的稀疏性增加,但与此同时,解

释的忠实度却未能得到保证.

(a)ZHＧEN (b)JAＧEN

(c)FRＧEN

图７　GCNＧalign模型中不同阈值下指标的变化情况

Fig．７　Variationofmetricsunderdifferentthresholdsinthe

GCNＧalignmodel

从图７可 以 看 出,随 着 阈 值 从 ０．２增 至 ０．８,Fidelity
指标呈现出递减的趋势,表明了在较高阈值下,被排除的

三元组实际上对模型的正确推理起到了积极的作用.阈

值由０．２提升至０．４的过程中,Fidelity的下降相对平缓,

而解释的稀疏性得到了显著提升.相对地,当阈值从０．４
提升至０．８时,Fidelity的下降变得尤为显著,在此区间内

解释的可靠性受损.本研究的核心目标是在确保解释的

高忠实度的基础上,尽可能地采用简洁且关键的三元组进

行有效解释.因此,结合指标 F 可以得出,当阈值为０．４
时F 得分最高,解释的简洁性得到了改善并对忠实度的负

面影响较小.

５．５　模型性能分析

PEＧEA事后解释模型分为３个阶段:关系对匹配、实体

对匹配和生成类型商图.由于实体和关系的功能性值以及关

系对的相似性值是固定的,它们在关系对匹配阶段只需计算

一次即可重复使用.同时,由于PEＧEA的匹配计算阶段使得

模型的运行时间略长于 EALime等模型,但这种差异在可接

受范围内,并且PEＧEA保证了解释的准确性和质量.为了进

一步分析模型的性能,图８展示了 PEＧEA 模型在 AlignE和

GCNＧAlign上解释１０００对预测的性能.
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图８　PEＧEA模型在解释 AlignE和 GCNＧAlign的１０００对预测

对所需时间

Fig．８　PEＧEAmodel’stimeinsecondsneededtoexplain１０００

predictionpairsforAlignEandGCNＧAlign

跨语言数据集上的柱形图中的数值表示生成解释和类型

子图的总时间,每个柱形图顶端的数值表示生成类型子图的

时间;异构数据集 DＧW 和 DＧY由于实体类型的多样复杂性,

仅考虑生成解释子图的运行时间.从图８可以得出,PEＧEA
通常能够在几百毫秒的时间就提取出一对预测对的解释;这

些时间主要取决于知识图谱中数据的数量,如数据集 FRＧ

EN三元组和实体的数量最多,在２个实体对齐模型消耗

的时间都是最长的,而数据集 DＧY 的数量最少,因此耗时

也最短.

５．６　类型商图的解释案例研究

本节展示了所提出方法的一个典型解释输出示例,重点

在于展示类型商图的解释的有效性.更具体地,本文在ZHＧ

EN数据集上使用实体对齐模型 AlignE进行实验,对预测实

体对(爪洼岛,Java)进行解释展示.图９(a)表示由解释模型

ExEA生成的解释三元组,与图９(b)相比,可以看出使用实体

类型来压缩原始解释子图,更容易使用户接受和理解,并解决

了生成解释时的组合爆炸问题.

图９　类型商图的解释案例研究

Fig．９　Explanatorycasestudyoftypequotientgraph

　　结束语　本文提出了一种新颖的实体对齐事后解释框架

PEＧEA,旨在通过提取关键的上下文知识生成的子图来解释

预测结果.通过综合考虑实体和关系的功能性以及相应的嵌

入向量,有效地捕捉了知识图谱的全局结构和局部特征,为模

型的预测提供可解释的证据.此外,利用类型商图对解释子

图进行语义层面的概括和聚类,改善了解释的效率和清晰度.

实验结果表明,在４种对齐嵌入模型中,PEＧEA 与３种不同

的解释方法进行对比验证时,表现最优.

然而,该解释模型仅仅考虑了实体的结构特征,忽略了实

体的其他特征,如实体的属性、图像特征等.随着多模态数据

的日益丰富和多模态实体对齐的深入研究,未来将尝试利用

多模态特征来提升实体对齐任务的解释能力.
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