
基于元学习的跨语言知识图谱实体对齐框架

陈壮壮, 邓怡辰, 余敦辉, 肖奎

引用本文

陈壮壮, 邓怡辰,  余敦辉,  肖奎.  基于元学习的跨语言知识图谱实体对齐框架[J ] .  计算机科学,  2026,

53(1) :  271-277.

CHEN Zhuangzhuang, DENG Yichen, YU Dunhui, XIAO Kui. Cross-language Knowledge Graph Entity

Alignment Based on Meta-learning [J]. Computer Science, 2026, 53(1): 271-277.

相似文章推荐（请使用火狐或 IE 浏览器查看文章）

Similar articles recommended (Please use Firefox or IE to view the article)

基于邻域匹配概率与类型商图的实体对齐解释方法

Explanation Method for Entity Alignment Based on Neighborhood Matching Probability andType

Quotient Graph

计算机科学, 2025, 52(12): 260-270. https://doi.org/10.11896/js jkx.241100081

基于变体注意力的关系与属性感知实体对齐

Relationship and Attribute Aware Entity Alignment Based on Variant-attention

计算机科学, 2025, 52(11): 230-236. https://doi.org/10.11896/js jkx.240800140

基于两阶段时空对齐的小样本视频行为识别

Few-shot Video Action Recognition Based on Two-stage Spatio-Temporal Alignment

计算机科学, 2025, 52(8): 251-258. https://doi.org/10.11896/js jkx.240900127

基于元增量学习的开放集识别方法

Open Set Recognition Based on Meta Class Incremental Learning

计算机科学, 2025, 52(5): 187-198. https://doi.org/10.11896/js jkx.240600162

基于地理时空关联和社会影响的兴趣点推荐

Point-of-interest Recommendation Based on Geospatial-TemporalCorrelations and Social Influence

计算机科学, 2025, 52(5): 128-138. https://doi.org/10.11896/js jkx.240200099

https://www.jsjkx.com/CN/10.11896/jsjkx.241100069
https://www.jsjkx.com/EN/10.11896/jsjkx.241100069
https://www.jsjkx.com/CN/10.11896/jsjkx.241100081
https://doi.org/10.11896/jsjkx.241100081
https://www.jsjkx.com/CN/10.11896/jsjkx.240800140
https://doi.org/10.11896/jsjkx.240800140
https://www.jsjkx.com/CN/10.11896/jsjkx.240900127
https://doi.org/10.11896/jsjkx.240900127
https://www.jsjkx.com/CN/10.11896/jsjkx.240600162
https://doi.org/10.11896/jsjkx.240600162
https://www.jsjkx.com/CN/10.11896/jsjkx.240200099
https://doi.org/10.11896/jsjkx.240200099


http://www．jsjkx．com

DOI:１０．１１８９６/jsjkx．２４１１０００６９

到稿日期:２０２４Ｇ１１Ｇ１２　返修日期:２０２５Ｇ０２Ｇ１１
基金项目:国家自然科学基金(６２３７７００９)

ThisworkwassupportedbytheNationalNaturalScienceFoundationofChina(６２３７７００９)．
通信作者:邓怡辰(１０４２３８３２７＠qq．com)

基于元学习的跨语言知识图谱实体对齐框架

陈壮壮１ 邓怡辰３ 余敦辉１,２ 肖　奎１,２

１湖北大学计算机与信息工程学院　武汉４３００６２
２大数据智能分析与行业应用湖北省重点实验室　武汉４３００６２
３武昌首义学院　武汉４３００６４
　(６５４４１４２０９＠qq．com)

　
摘　要　跨语言知识图谱实体对齐是连接不同语言知识图谱的关键步骤,在多语言信息检索、数据融合等任务中有重要作用.

然而,现有的实体对齐方法依赖知识图谱中的多种信息,难以很好地处理稀疏知识图谱实体对齐任务,并且对新的语言的适应

性较差.针对该问题,提出了基于元学习的跨语言实体对齐框架.该框架总体分为外循环与内循环两个阶段:在外循环阶段,

通过基于任务相似度的采样方法选取出多个任务,然后对模型进行多任务联合训练,构建教师模型;在内循环阶段,利用外循环

阶段训练好的教师 模 型 指 导 学 生 模 型 进 行 训 练 和 实 体 对 齐 任 务,提 升 学 生 模 型 实 体 对 齐 的 性 能 和 泛 化 性.在 SRPRS和

WK３１Ｇ６０K数据集上的实验结果表明,所提框架在实体对齐问题中,Hits＠１指标平均提升３．５％,Hits＠１０指标平均提升

４．０％,MRR指标平均提升６．３％.
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Abstract　CrossＧlanguageknowledgegraphentityalignmentisakeystepinconnectingknowledgegraphsofdifferentlanguages,

anditplaysanimportantroleintaskssuchasmultilingualinformationretrievalanddatafusion．However,theexistingentity
alignmentmethodsrelyonavarietyofinformationintheknowledgegraph,whichcannothandletheentityalignmenttaskofthe

sparseknowledgegraphwell,andhaspooradaptabilitytonewlanguages．Tosolvethisproblem,acrossＧlanguageentityalignＧ

mentframeworkbasedonmetaＧlearningisproposed．Theframeworkisgenerallydividedintotwostages,theouterloopandthe

innerloop．Intheouterloopstage,multipletasksareselectedthroughthesamplingmethodbasedontasksimilarity,andthenthe

modelisjointlytrainedwithmultipletaskstoconstructtheteachermodel．Intheinnerloopstage,theteachermodeltrainedinthe

outerloopstageisusedtoguidethestudentmodeltocarryoutthetrainingandentityalignmenttasks,inordertoimprovethe

entityalignmentperformanceandgeneralizationofthestudentmodel．ExperimentalresultsontheSRPRSandWK３１Ｇ６０Kdataset

showthattheproposedframeworkimprovestheHits＠１indexby３．５％,Hits＠１０indexby４．０％,andMRRindexby６．３％on

averageintheentityalignmentproblem．

Keywords　MetaＧlearning,CrossＧlanguageknowledgegraph,Entityalignment,Outerloop,Innerloop,Generalizationability
　

１　引言

近年来,互联网的快速发展促使各领域建立了越来越多

包含互补信息的跨语言知识图谱.网络上,语义数据的数量

不断增加﹐跨语言信息交流愈加频繁.知识图谱作为结构化

的知识库,在跨语言信息检索[１]、推荐系统[２]和多语言问答

系统[３]等领域发挥着至关重要的作用.如何对齐不同语言知

识图谱中的实体,使得跨语言知识图谱之间可以高效协调,是
亟待解决的问题.

传统的实体对齐方法在处理语言差异和变体时存在明显

的局限性,它们忽略了实体背后的深层语义信息,导致泛化性

差.此外,基于表示学习和基于深度学习的实体对齐方法虽



然取得了一定的进展,但它们通常需要依靠大量知识图谱内

部信息,并且在面对新的跨语言知识图谱实体对齐任务时泛

化性有待提高.

受Chen等[４Ｇ５]的启发,本文提出了一种基于元学习的跨

语言知识图谱实体对齐方法.元学习作为一种学习新任务的

学习范式,已在多个领域显示出强大的能力.通过元学习框

架,可以学习到多个任务的实体表示和拓扑结构,使得模型具

有较好的泛化性,即使在标注数据较少的情况下也能取得良

好性能.

本文的主要贡献包括:

１)提出了一种基于元学习的跨语言实体对齐方法,使得

模型能够将从已训练任务中吸取的经验应用于新的对齐任

务,从而在标注数据有限的情况下也能表现出良好的泛化

能力;

２)采用基于相似度的任务采样策略,优化了训练过程,显

著提高了模型在跨语言知识图谱实体对齐任务中的鲁棒性和

对齐性能;

３)实验表明,所提框架与已有的基准方法相比,Hits＠１
指标平均提升３．５％,Hits＠１０指标平均提升３．０％,MRR指

标平均提升６％,验证了所提框架的有效性.

２　相关工作

在跨语言知识图谱实体对齐领域,研究者面临着将不同

语言知识图谱中的实体进行精确匹配的挑战.这一任务对促

进跨语言信息检索、增强机器翻译的准确性以及提升智能问

答系统的性能至关重要.实体对齐方法主要分为以下３类.

第一类是基于相似度的字符串匹配方法,这类方法通过

计算实体名称之间的字符串相似度来识别不同语言知识图谱

中的对应实体.常用的算法包括编辑距离和JaroＧWinkler
等,它们通过比较实体名称的文本序列,寻找相似的模式.然

而,这些方法通常忽略了实体背后的深层语义信息,仅依赖于

文本的表面形式,导致在处理不同语言或方言的变体时效果

不佳,且难以适应新的跨语言实体对齐任务.

第二类方法是知识表示学习的嵌入[６]方法,它们通过学

习实体和关系的向量表示来实现实体对齐,捕捉知识图谱的

结构特征.例如:Chen [７]等提出的 MTransE通过对不同关

系的多重嵌入进行建模,以处理多种关系类型;Sun等[８]提出

JAPE,通过联合学习对齐和预测嵌入,旨在捕捉知识图谱中

实体和关系的复杂模式;Trouillon等[９]提出的ComplEx通过

将实体和关系映射到复数向量空间来解决对称性和反对称性

关系的问题,它可以更有效地处理具有复杂语义的关系.但

这些方法通常需要依靠大量知识图谱内部信息,在处理稀疏

知识图谱时会遇到性能瓶颈,对新任务的适应性有限.

第三类是基于图神经网络的深度学习方法,这类方法利

用图神经网络来聚合实体的邻居信息,生成能够反映实体间

复杂关 系 和 结 构 特 征 的 嵌 入 表 示.例 如,GCNＧAlign[１０],

RREA[１１],MMEA[１２],KEＧGCN[１３]等模型通过图卷积网络对

邻居节点进行聚合,学习实体的图结构信息,以实现更精准的

实体对齐.这些方法在处理知识图谱时可能面临全局结构信

息不足的问题.此外,它们在处理数据稀疏性问题和适应新

任务方面仍面临挑战.

尽管现有的实体对齐方法在某些方面取得了进展,但泛

化能力仍有待提高,并且它们过于依赖知识图谱内部信息.

这些缺点限制了它们在稀疏知识图谱实体对齐任务中的应用

效果.因此,研究者正在探索新的技术和方法,以提高实体对

齐的准确性和效率.

元学习[１４Ｇ１５]作为一种新兴的学习范式,为跨语言实体对

齐提供了新的视角.元学习关注于用以往的学习经验来加速

新任务的学习过程,在跨语言知识图谱实体对齐的背景下,这

意味着模型能够从先前的对齐任务中学习到先验知识,快速

适应新的、数据稀缺的对齐任务.为此,本文提出一种基于元

学习框架的多任务学习方法来进行实体对齐,确保在数据稀

缺的情况下模型仍能适应新任务,提高实体对齐性能.这对

于跨语言知识图谱的构建和应用具有重要意义.

３　问题定义与总框架

３．１　问题定义

跨语言知识图谱实体对齐问题可以形式化定义为:给定

两个跨语言知识图谱 G１＝{e１,r１,t１}和G２＝{e２,r２,t２},其中

e代表实体,r代表关系,t代表知识图谱中的三元组集合.跨

语言知识图谱实体对齐的目的是找到一个映射,将G１ 和 G２

中语义相同的实体e１ 和e２链接起来,使得多语言知识图谱之

间的实体可以在语义上对齐,从而让知识图谱中的数据可以

在多语言环境下进行交互.

３．２　总框架

该框架主要分为内循环和外循环两个阶段,在外循环阶

段采用基于任务相似度的采样方法选择出具有高相似度的任

务集,选取出来的具有高相似度的任务在外循环阶段有助于

简化教师模型的训练和参数优化过程.这些任务内部的两个

知识图谱有着高相似性,使得模型能够更快地学习到通用的

知识和特征表示.同时,每个任务之间又存在一定的差异性,

能够避免模型学习到过于单一的模式,从而更好地对模型进

行训练,构建教师模型.通过多任务联合训练,教师模型积累

通用知识,学习到多个任务的共同特征.这些共同特征和通

用知识不受限于单个稀疏知识图谱的数据特点,能够指导学

生模型更好地理解和处理不同类型的实体对齐任务,为学生

模型提供更全面的知识基础,使学生模型在进行稀疏知识图

谱实体对齐任务时能有更多的数据和先验知识.

内循环阶段,教师模型将指导学生模型进行参数更新,并

在特定任务上进行实体对齐.教师模型通过其在外循环多个

任务中学习到的通用知识和特征表示,为学生模型提供关于

实体对齐的指导.在稀疏知识图谱中,学生模型可能因数据

不足而难以准确学习到实体对齐的模式,教师模型的指导可

以帮助学生模型利用已有的通用知识,更好地处理不同稀疏

知识图谱的实体对齐任务,从而提高模型在稀疏知识图谱上

的实体对齐性能,并提高学生模型面对稀疏知识图谱实体对

齐任务时的泛化能力和适应性.

如果学生模型的实体对齐性能未达到预期,学生模型会

将性能指标、更新后的参数和损失函数值反馈给教师模型.教

师模型将通过外循环阶段的多任务训练重新更新参数、学习特
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征,以进一步指导学生模型进行实体对齐任务.这种反馈机制

使得学生模型能够不断调整和优化自身的参数和学习策略,以

适应稀疏知识图谱的特点,提高实体对齐的准确性和效率.

４　方法

４．１　基于任务相似度的采样

给定知识图谱集G＝{G１,G２,􀆺,Gn},在任务采样阶段,

针对每个知识图谱,通过计算与其他n－１个知识图谱之间的

属性相似度、实体名相似度和关系相似度,并对３个相似度进

行加权求和,找出与之最相似的另一个知识图谱,从而形成任

务集T＝{T１,T２,􀆺,Tm}(m≤n).每个任务分为训练集和

测试集,在外循环阶段,每个任务内部的两个知识图谱具有高

相似性,但每个任务之间又存在一定的差异性,从而可以更好

地对模型进行训练.

图１　外循环阶段

Fig．１　Outerloopstage

４．１．１　实体名和关系类型的相似度计算

用 GCN获取知识图谱的关系矩阵和实体名矩阵,给定

知识图谱G１＝{e１,r１,t１}和G２＝{e２,r２,t２},关系矩阵分别为

RelationMatrix１和RelationMatrix２,实体名矩阵分别为EnＧ

tityNameMatrix１和EntityNameMatrix２,通过Frobenius范

数形式化定义关系相似度和实体名相似度:

Sr＝ ∑
i,j

(Ra
ij－Rb

ij)２ (１)

Se＝ ∑
i,j

(Ea
ij－Eb

ij)２ (２)

其中,Ra
ij和Rb

ij分别表示RelationMatrix１和RelationMatrix２

中相应位置的元素,Ea
ij和Eb

ij分别表示EntityNameMatrix１

和EntityNameMatrix２中相应位置的元素.

４．１．２　属性相似度计算

通过Bert模型获取知识图谱的语义信息和属性,并生成

相应的属性矩阵.同样地,给定知识图谱G１＝{e１,r１,t１}和

G２＝{e２,r２,t２},可以形式化定义属性相似度:

Sa＝ ∑
i,j

(Aa
ij－Ab

ij)２ (３)

其中,Aa
ij 和 Ab

ij 分别表示AttributeMatrix１和AttributeMaＧ

trix２中相应位置的元素.

４．１．３　相似度加权采样

在计算出实体名相似度、关系相似度和属性相似度得分

后,对这３个相似度得分进行加权求和,得到任务之间的综合

相似度,并根据综合相似度进行采样.

任务之间的综合相似度可以使用以下加权公式计算:

S＝wrSr＋weSe＋waSa (４)

其中,wr,we 和wa 是对应相似度的权重.

Frobenius范数具有连续性和可微性,常用于梯度下降算

法中,通过梯度下降,根据模型的性能自动更新３种相似度的

权重.这种方法更灵活,能够根据数据动态调整权重,避免出

现过拟合问题,且其对矩阵的小扰动有较好的稳定性,这使得

它在数值计算中相对可靠,得到的任务相似度综合得分也有

较高的真实性.

选取出来的具有高相似度的 m 个任务在外循环阶段有

助于简化模型的训练和参数优化过程.这种策略通过先处理

与当前模型知识更匹配的任务,再逐步过渡到差异较大的任

务,可以有效地引导模型学习,从而为整个训练过程提供一种

更加高效的学习路径.

４．２　基于元学习框架的少样本实体对齐方法

在跨语言知识图谱实体对齐任务中,元学习过程分为内

循环和外循环两个阶段.

外循环训练阶段,通过多个跨语言实体对齐任务,提高模

型的泛化能力和适应性.首先在m 个任务上训练模型,然后

计算元损失函数Lmeta,其中包括每个任务的损失函数和一个

正则化项,以鼓励模型参数的一致性更新.元损失函数的计

算式为:

Ltask＝ ∑
(ei,ej)

max(０,margin－f(ei)Tf(ej)) (５)

３７２陈壮壮,等:基于元学习的跨语言知识图谱实体对齐框架



Lmeta＝∑
t∈m

wtLtask(i,θ０)＋λR(θ０) (６)

θ０＝θ０－β􀅰ÑLtask(θ０) (７)

θnew＝θ０ (８)

其中,f(ei)和f(ej)分别是实体ei 和ej 的特征向量;margin
是一个预设的间隔,用于确保正确对齐的实体对在嵌入空间

中彼此接近;θ０ 是初始模型的参数;θnew是外循环最终输出的

教师模型参数;β是外循环的学习率;ÑLtask(θ０)是任务损失函

数关于模型参数的梯度;R(θ０)是正则化项;wt 是不同实体对

齐任务的权重,用于避免模型过于关注数据量较大的任务,进

而出现过拟合问题.基于相似度的任务选择方法在这一过程

中具有重要作用,因为它可以更智能地选择任务,并为模型提

供更加有针对性的训练数据.

学生模型采用了与教师模型相似的架构,以便快速吸收

和应用教师模型的知识.具体来说,学生模型包括以下几个

主要部分.

１)输入层:接收来自知识图谱的实体特征表示,特征表示

为x.

２)隐藏层:通过多层神经网络结构处理输入特征,每层都

使用非线性激活函数以增强模型的表达能力.假设有l层隐

藏层,第l层的输出表示为:

hl＝σ(Wlhl－１＋bl) (９)

其中,Wl 是第l层的权重矩阵,bl是第l层的偏置向量,hl－１

是第l－１层的输出,h０＝x.

３)输出层:预测实体对的对齐概率,表示为:

y＝WLhL－１＋bL (１０)

其中,WL 是输出层的权重矩阵,bL 是输出层的偏置向量,

hL－１是最后一层隐藏层的输出.

内循环阶段如图２所示,教师模型指导学生模型在特定

任务的训练集上进行训练并指导学生模型调整参数.内循环

训练的模型参数更新公式为:

θτ＝θnew－α􀅰ÑLtask(θnew) (１１)

其中,θnew是教师模型的参数,α是内循环中学生模型的学习

率,θτ 是训练后学生模型的参数,ÑLtask(θnew)是任务损失函数

关于教师模型参数的梯度.使用学生模型在测试集上评估实

体对齐性能,以确定学生模型对新实体对的对齐能力.这种

更新策略使得学生模型能够在保持对当前任务适应性的同

时,学习教师模型在多任务学习中获得的知识.

图２　内循环阶段

Fig．２　Innerloopstage

如果学生模型的实体对齐性能未达到预期,则表明模型

在适应新任务时遇到了困难.在这种情况下,学生模型会将

性能指标、更新后的参数和损失函数值反馈给教师模型.教

师模型通过外循环阶段的多任务训练重新更新参数、学习

特征,以进一步指导学生模型进行实体对齐任务.这个过程

会循环进行,直到学生模型在新任务上的对齐性能达到让人

满意的程度.通过这种内外循环的交替训练和反馈机制,元

学习框架能够有效提升模型在跨语言知识图谱实体对齐任务

中的性能和泛化性.

５　实验分析

５．１　数据集和实验设置

为了充分验证基于元学习的实体对齐框架在少样本跨语

言实体对齐任务上的有效性,实验采用了３个不同的知识图

谱实体 对 齐 任 务 数 据 集,即 DBP１５K,SRPRS,WK３１Ｇ６０K.

数据集的具体信息如表１所列.

表１　数据集统计信息

Table１　Datasetstatistics

Datasets Relations Reltriples Attrtriples

DBP１５KZHＧEN
２８３０
２３１７

１５３９２９
２３７６７４

３７９６８４
５６７７５５

DBP１５KJAＧEN
２０４３
２０９６

１６４３７３
２３３３１９

３５４６１９
４９７２３０

DBP１５KFRＧEN
１３７９
２２０９

１９２１９１
２７８５９０

５２８６６５
５７６５４３

SRPRSENＧFR
２２１
１７７

３６５０８
３３５３２

６０８００
５３０４５

SRPRSENＧDE
２２２
１２０

３８３６３
３７３７７

５５５８０
７３７５３

WK３１Ｇ６０KENＧFR
４４５
２７７

４７５０８
５３５３２

６９２２３
５８０８１

WK３１Ｇ６０KENＧDE
４７７
３１０

５３３６３
６４３７７

６０２３２
８９８９７

１)DBP１５K:包含３个语言对,分别是 ZHＧEN(中文Ｇ英

文)、JAＧEN(日文Ｇ英文)、FRＧEN(法文Ｇ英文).该数据集包含

实体、关系三元组及其对应的属性三元组,用于在外循环阶段

对模型进行训练,构建教师模型.

在 DBP１５K 数据集中,每个语言对任务的数据被随机划

分为训练集、验证集和测试集.其中７０％的数据用于训练

集,１５％用于验证集,１５％用于测试集.这种划分旨在确保模

型在训练过程中有足够的样本学习,同时也有足够的数据用

于模型性能的评估和超参数的调整.

初始学习率设置为０．００３,以获得平衡的收敛速度.在

训练过程中,采用学习率衰减策略,经过１００次迭代后,学习

率会衰减为原来的０．９倍,以保证模型在训练后期能够更细

致地逼近最优解.

选择 Adam优化器进行模型参数的更新.Adam 优化器

结合了 AdaGrad和 RMSProp的优点,能够自动调节学习率,

并适应参数的更新频率,使得模型在训练过程中更加稳定.

为了防止模型过拟合,引入 L２正则化.正则化系数设

置为０．０１,这个值在多次实验中被证明能够有效地控制模型

的复杂度和保持模型性能.

２)SRPRS:包含两个语言对,分别是 ENＧFR(英文Ｇ法文)

和ENＧDE(英文Ｇ德文).

３)WK３１Ｇ６０K:包含两个语言对,分别是 ENＧFR(英文Ｇ法

文)和ENＧDE(英文Ｇ德文).

４７２ ComputerScience 计算机科学 Vol．５３,No．１,Jan．２０２６



SRPRS和 WK３１Ｇ６０K数据集规模较小,旨在评估数据稀

缺情况下学生模型的表现.

设置实体和关系的嵌入维度为３００维,以确保嵌入向量

能够捕捉足够的语义信息;元学习框架内循环的学习率设置

为０．００５,以加速模型在特定任务上的适应速度;内循环更新

次数设置为５０;随机初始化任务相似度权重,并在实验过程

中进行更新.

５．２　基准及评价指标

实验将不同种类知识图谱实体对齐方法中具有代表性的

７种算法作为基准,并在进行实体对齐时将其与元学习框架

嵌套,以充分验证所提框架的有效性.具体描述如下:

１)MTransE[７]:一种基于嵌入的跨语言知识图谱实体对

齐模型,通过学习不同语言的实体和关系嵌入,采用距离校

准、翻译向量和线性变换３种技术对齐不同语言的嵌入空间,

优化实体对齐效果.

２)HMAN[１６]:基于嵌入的方法将多语言 KG中的实体编

码到相同的向量空间中,其中等价的实体彼此接近.其应用

图卷积网络(GCNs)来组合实体的多方面信息,学习实体嵌

入,并使用预训练的 BERT 模型来弥补跨语言的差距,以提

高性能.

３)RDGCN[１７]:基于关系感知双图卷积网络的实体对齐

方法,通过知识图和它的对偶关系之间的密切交互来整合关

系信息,并进一步捕获邻近结构来学习更好的实体表示.

４)JAPE[８]:通过结合两个知识图谱的结构嵌入和属性嵌

入来实现实体对齐.结构嵌入遵循 TransE模型,学习两个

知识库叠加图的实体的向量表示,而属性嵌入遵循skipＧgram
模型,旨在捕获属性之间的相关性,从而进行实体对齐.

５)HGCN[１８]:HGCN的框架核心是利用图卷积网络学习

两种语言知识库中的实体和关系的嵌入表示,以此来实现跨

语言的实体对齐.具体来说,HGCN 不依赖预先对齐的关系

种子来学习关系表示,而是首先使用 GCN 学习的实体嵌入

来近似它们,然后将关系近似合并到实体中,以迭代学习两者

的更好表示.

６)GALA[１９]:通过结合全局对齐信息和局部信息聚合来

提高实体对齐的准确性.在半监督学习的场景下,GALA 利

用少量已标注的实体对以及大量未标注的数据学习实体之间

的对齐关系.

７)RALG[２０]:提出独立于实体学习关系表示,并利用异

质线图明确捕捉关系的相关性,以更好地实现跨语言实体

对齐.

实验使用平均倒数排名 MRR 和 Hit＠k来评估模型性

能.Hit＠k是指结果排名前k 个中正确实体所占的比例,

Hit＠k越大,方法的效果越好.MRR 代表正确对齐实体排

名的的倒数的平均值﹐ MRR越大,方法的效果越好.

Hits＠k＝|{ei∈N|ranki≤k}|
|N|

(１２)

MRR＝ １
|N|　∑

|N|

i＝１

１
ranki

(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,这里的k 分别取 １
和１０.

５．３　实验结果与分析

在SRPRS数据集和 WK３１Ｇ６０K数据集上的实验结果如

表２和表３所列,其中“O”代表使用基准模型进行实验,“MeＧ

ta”代表将基准模型嵌入所提出的元学习框架中进行实验.

表中结果表明,所提出的基于元学习的跨语言知识图谱实体

对齐方法在多个评估指标上优于现有的基线方法.在 SRＧ

PRS数据集上,与基准模型相比,应用元学习框架后 Hits＠１
指标平均提升了３个百分点,Hits＠１０指标平均提升了３．５
个百分点,MRR指标平均提升了５．５个百分点.在 WK３１Ｇ

６０K数据集上,应用元学习框架后 Hits＠１指标平均提升了４
个百分点,Hits＠１０指标平均提升了４．５个百分点,MRR指

标平均提升了７个百分点.

表２　SRPRS数据集下嵌入元学习框架与基准模型对比

Table２　ComparisonbetweentheembeddedmetaＧlearningframeworkandthebenchmarkmodelintheSRPRSdataset

算法 设置
ENＧFR

Hits＠１ Hits＠１０ MRR
ENＧDE

Hits＠１ Hits＠１０ MRR

MTransE
O ２１．３ ４４．７ ０．２９ １０．７ ２４．８ ０．１６

Meta ２４．３ ４８．７ ０．３５ １３．９ ２７．５ ０．２２

HMAN
O ４０．０ ７０．５ ０．５０ ５２．８ ７４．８ ０．６２

Meta ４４．３ ７３．７ ０．５６ ５５．８ ７７．９ ０．６７

RDGCN
O ６７．２ ７５．７ ０．７１ ７５．９ ８６．６ ０．８２

Meta ７０．６ ７９．２ ０．７８ ７８．８ ８９．２ ０．８８

JAPE
O ２４．１ ５４．４ ０．３４ ２６．８ ５４．７ ０．３６

Meta ２７．３ ５８．１ ０．３９ ２９．９ ５８．８ ０．４３

HGCN
O ６７．０ ７７．０ ０．７１ ７６．３ ８６．３ ０．８０

Meta ６９．８ ８０．３ ０．７６ ７９．８ ８９．５ ０．８６

GALA
O ７２．１ ８１．２ ０．８０ ６８．１ ７８．３ ０．７７

Meta ７４．９ ８４．１ ０．８４ ７０．３ ８１．６ ０．８２

RALG
O ８０．１ ８８．５ ０．８３ ７５．４ ７８．２ ０．８１

Meta ８３．２ ９１．１ ０．８８ ７８．３ ８１．２ ０．８７

　　基于任务相似度的采样策略发挥了重要的作用.该策略

通过优先选择与当前任务相似度较高的样本,提升了教师模

型的构建效率,减少了训练过程中过度关注不相关任务的

现象,进而避免了模型在特定任务上出现过拟合的问题.这

表明,合理选择相似任务进行训练,可以优化模型在多任务情

境中的性能,从而加速教师模型的收敛过程.

５７２陈壮壮,等:基于元学习的跨语言知识图谱实体对齐框架



表３　WK３１Ｇ６０K数据集下嵌入元学习框架与基准模型对比

Table３　ComparisonbetweentheembeddedmetaＧlearningframeworkandthebenchmarkmodelintheWK３１Ｇ６０Kdataset

算法 设置
ENＧFR

Hits＠１ Hits＠１０ MRR
ENＧDE

Hits＠１ Hits＠１０ MRR

MTransE
O ２３．３ ４５．７ ０．３２ １１．７ ２３．８ ０．２６

Meta ２７．１ ５０．２ ０．３９ １５．９ ２７．９ ０．３３

HMAN
O ４１．２ ７２．５ ０．５３ ５３．９ ７５．７ ０．６５

Meta ４５．３ ７６．７ ０．６０ ５７．８ ７９．９ ０．７１

RDGCN
O ６９．２ ７７．５ ０．７３ ７７．９ ８５．６ ０．８４

Meta ７３．４ ８１．２ ０．７９ ８１．８ ９０．２ ０．９１

JAPE
O ２７．１ ５６．７ ０．３５ ２６．８ ５６．９ ０．３８

Meta ３１．３ ６０．９ ０．４２ ２９．９ ６１．５ ０．４５

HGCN
O ６７．３ ７９．０ ０．７３ ７８．３ ８８．３ ０．８２

Meta ７１．２ ８３．３ ０．７８ ８１．８ ９１．５ ０．８０

GALA
O ７５．１ ８２．２ ０．８１ ７１．１ ７８．３ ０．７８

Meta ７８．９ ８６．７ ０．８７ ７４．８ ８１．６ ０．８５

RALG
O ８２．１ ８９．５ ０．８４ ７７．４ ７９．２ ０．８３

Meta ８６．２ ９３．２ ０．９０ ８１．３ ８３．３ ０．８９

　　教师模型在多任务中积累通用知识,学得多个任务的共

同特征,从而指导学生模型进行参数更新,使得学生模型在数

据稀缺的情况下依然能够迅速适应,表现出较好的对齐效果.

５．４　元学习框架有效性验证

为了进一步验证现有知识图谱实体对齐模型与所提出框

架结合后,其实体对齐性能是否有所提升,本文在SRPRS数

据集上,将元学习框架与具有代表性的７个知识图谱实体对

齐模型进行结合.７个对比模型的具体信息如下:

１)基 于 知 识 表 示 嵌 入 的 实 体 对 齐 方 法:ComplEx[９],

EPEA[２１],RoadEA[２２].该类方法方法主要是将知识图谱中

的实体和关系表示为低维向量,通过向量之间的关系实现实

体对齐.

２)基 于 图 神 经 网 络 的 实 体 对 齐 方 法:RREA[１１],

MMEA[１２],KEＧGCN[１３],NMN[２３].该类方法用神经网络对

知识图谱的结构信息进行学习和处理,以实现实体对齐.

实验结果如图３所示,可以发现,嵌套元学习框架后获得

的 MRR得分均比原始方法更高,说明所提出元学习框架通

过在外循环阶段使用基于任务相似度的采样方法,并进行多

任务联合训练构建教师模型,然后在内循环阶段通过教师模

式指导学生模型进行训练,有效提升了学生模型的实体对

齐性能和泛化性.其在现有方法(基于知识表示的实体对

齐方法、基于图神经网络的实体对齐方法)下均具有一定

的有效性.

图３　SRPRS数据集下嵌入元学习框架与各类模型 MRR分数对比

Fig．３　ComparisonofMRRscoresbetweentheembeddedmetaＧ

learningframeworkandvariousalgorithmsontheSRPRSdataset

结束语　本文提出了一种基于元学习的跨语言知识图谱

实体对齐框架,结合基于任务相似度的采样方法,旨在解决当

前跨语言实体对齐任务中难以处理的数据稀缺问题以及对新

任务适应性差的问题.通过引入元学习框架,模型能够在多

个跨语言任务上学习通用的知识表征并进行训练,提升了模

型的泛化性,即使在少量标注数据的情况下也能保持良好的

性能表现.本文为跨语言知识图谱的实体对齐任务提供了新

的解决思路,也证明了基于任务相似度采样的元学习框架在

稀疏知识图谱实体对齐任务中的广泛应用潜力.然而,本文

方法在多任务联合训练阶段没有考虑噪声对构建教师模型的

影响,因此仍存在一定的局限性,未来的研究可以进一步提升

该框架在多任务训练阶段处理噪声的能力.
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