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表示学习知识图谱的实体对齐算法

朱继召ꎬ 乔建忠ꎬ 林树宽
(东北大学 计算机科学与工程学院ꎬ 辽宁 沈阳　 １１０１６９)

摘　 　 　 要: 与现有的根据知识图谱的结构信息或实体属性特征进行相似度匹配的实体对齐的方法不同ꎬ提
出了一种基于表示学习的知识图谱实体对齐方法. 首先ꎬ在低维向量空间下ꎬ通过机器学习方法学得实体和关

系的语义表示ꎬ这种表示形式蕴含了知识图谱的内在结构信息及实体属性特征ꎻ其次ꎬ将人工标注的实体对作

为先验知识ꎬ学习知识图谱间实体对的映射关系. 经实验验证表明:与基于特征匹配的方法 ＳｉＧＭａ 相比ꎬ本文

方法能够有效提高知识图谱实体对齐的精确率ꎬ同时保持较高的 Ｆ１ 值.
关　 键　 词: 机器学习ꎻ表示学习ꎻ知识图谱ꎻ知识融合ꎻ实体对齐
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　 　 随着万维网技术的迅猛发展ꎬ各类 Ｗｅｂ 应用

不断涌现ꎬ引发了网络数据的爆炸式增长. 如何有

效地组织和利用大规模网络数据中蕴含的知识ꎬ
构建人、机器都能理解的智能化网络ꎬ是基于知识

互联 “Ｗｅｂ ３􀆰 ０ ” 时代的目标. 自 ２０１２ 年 ５ 月

Ｇｏｏｇｌｅ 发布知识图谱产品以来ꎬ国内外一些著名

的搜索引擎公司纷纷建立各自的知识图谱产品ꎬ
如:微软 Ｂｉｎｇ Ｓａｔｏｒｉ、百度知心、搜狗知立方等.

Ｇｏｏｇｌｅ 构建知识图谱的初衷是增强搜索引擎的

能力、优化搜索结果、提升用户的搜索体验. 目前ꎬ
知识图谱被用来泛指各种大规模的知识库ꎬ并被

广泛应用到智能搜索、深度问答、自动驾驶及语音

识别等领域. 然而ꎬ知识图谱的构建缺乏统一标

准ꎬ任何组织机构或个人都可以根据自己的需求

和设计理念构建知识图谱ꎬ从而导致了知识图谱

之间存在严重的异构和冗余. 因此ꎬ研究多源知识



　 　

的融合技术ꎬ整合已有知识资源ꎬ从顶层创建一个

大规模的统一的知识图谱ꎬ从而帮助机器理解底

层数据[１]ꎬ并能够提升相关应用领域服务水平.
实体对齐作为知识融合过程中的关键技术ꎬ

又被称为实体匹配ꎬ是推断来自不同数据集合中

的不同实体是否映射到物理世界中同一对象的处

理过程ꎬ并受到了工业界和学术界的高度关注. 文
献[２ － ３]基于字符串相似性匹配原则ꎬ根据待对

齐实体属性特征的字面量判定实体匹配与否. 文
献[４]基于属性信息ꎬ将实体对齐问题转化为分

类问题ꎬ建立了相应的概率模型. 由于文献[４]建
立模型过程中忽略了实体不同属性的重要程度存

在差别ꎬ文献[５]为属性增加了权重系数ꎬ从而提

高了实体对齐的精确率. 以上方法的思想简单ꎬ并
在应用中表现出了不错的效果ꎬ但面对跨语言知

识图谱或实体的属性字面量描述不统一的情况ꎬ
这些方法将变得低效甚至不再适用.

近年来ꎬ以深度学习为代表的表示学习技术

得到快速发展ꎬ促使了知识表示学习的提出[６ － ８] .
知识表示学习是将知识图谱中的实体和关系映射

到低维空间ꎬ学习得到实体和关系的向量表

示[９] . 这种低维稠密的向量表示不仅蕴含了知识

图谱内在的结构信息及实体和关系的属性特征ꎬ
还具有丰富的语义信息. 与基于特征相似性匹配

的方法不同ꎬ本文基于表示学习ꎬ提出了一种用于

知识图谱实体对齐的方法. 首先ꎬ将待对齐的两个

知识图谱分别转化为向量表示形式(称为知识表

示)ꎻ然后ꎬ基于得到的知识表示ꎬ根据先验对齐

数据学习知识图谱间实体对的映射关系. 经实验

验证表明:与基于特征匹配的方法 ＳｉＧＭａ[２] 相

比ꎬ本文方法能够有效提高知识图谱实体对齐的

精确率ꎬ同时保持较高的 Ｆ１ 值.

１　 问题描述

知识图谱被看作是对客观世界中事物及其相

互关系的一种形式化描述[１] . 目前ꎬ知识图谱一

般采用资源描述框架模式 ( ｒｅｓｏｕｒｃｅ ｄｅｓｃｒｉｐｔｉｏｎ
ｆｒａｍｅｗｏｒｋ ｓｃｈｅｍａꎬ ＲＤＦＳ) 或万维网本体语言

(Ｗｅｂ ｏｎｔｏｌｏｇｙ ｌａｎｇｕａｇｅꎬ ＯＷＬ)等形式化方式构

建. ＲＤＦＳ 采用定义事实( ｆａｃｔ)三元组的形式ꎬ通
常由主语、谓语、宾语组成ꎬ即 ＳＰＯ ( ｓｕｂｊｅｃｔ －
ｐｒｏｐｅｒｔｙ － ｏｂｊｅｃｔ) . ＯＷＬ 通过本体描述客观世界

中的知识ꎬ其中定义了实例、属性、类别等基本元

素. 一般情况下ꎬ知识图谱中的实体包含知识图谱

中的实例、属性等元素. 本文知识图谱实体对齐是

指实例的对齐. 下面给出知识图谱和知识图谱实

体对齐的形式化定义.
定义 １　 知识图谱. 知识图谱是由以下方式

构成的三元组:ＫＧ ＝ (ＥꎬＲꎬＦ)ꎬ其中 Ｅ ＝ {ｅ１ꎬｅ２ꎬ
􀆺ꎬｅＮｅ

}代表实体集合ꎬ包括实例及其属性的取

值ꎻＲ ＝ {ｒ１ꎬｒ２ꎬ􀆺ꎬｒＮｒ
}代表二元关系集合ꎬ用来描

述实体与实体间的关系ꎻＦ⊆Ｅ × Ｒ × Ｅ 代表事实

三元组集合.
定义 ２　 知识图谱实体对齐. 给定两个知识

图谱ＫＧ１ꎬＫＧ２ꎬ分别找出知识图谱ＫＧ１ (或ＫＧ２)
中的能对齐到ＫＧ２ (或ＫＧ１ )中的所有实体. 即:
Ａｌｉｇｎｅｎｔｉｔｙ(ＫＧ１ꎬＫＧ２) ＝ {(ｅꎬｅ′) ｜ ｅ∈Ｅ１ꎬｅ′∈Ｅ２} .

２　 基于表示学习的知识图谱实体对
齐算法

２􀆰 １　 算法概述

基于表示学习的知识图谱实体对齐算法由两

部分组成:知识表示的学习和实体间映射关系的

学习. 首先ꎬ将待对齐知识图谱ＫＧｓ 和ＫＧｔ 分别映

射到低维空间得到对应的知识表示ꎬ分别记作:
ＫＧｓ 和ＫＧｔꎻ其次ꎬ基于知识表示ＫＧｓ 和ＫＧｔꎬ根
据人工标注的实体对齐数据集 Ｎꎬ学得实体对间

的对应关系ꎬ即:φ:ＫＧｓ↔ＫＧｔ . 整个算法学习过

程中的目标是最小化全局损失 Ｌ:
Ｌ ＝ Ｌｅｍｂ(ＫＧｓꎬＫＧｔꎬＫＧｓꎬＫＧｔ) ＋ Ｌｍａｔ(φꎬＮ) .

(１)
其中:Ｌｅｍｂ代表根据知识图谱ＫＧｓ 和ＫＧｔ 学习得

到知识表示ＫＧｓ 和ＫＧｔ 过程中的损失ꎻＬｍａｔ代表

基于知识表示ＫＧｓ 和ＫＧｔꎬ在给定的标注数据集

Ｎ 上ꎬ映射函数 φ 的错误率.
算法的整体流程如图 １ 所示.

２􀆰 ２　 知识表示的学习

为方便起见ꎬ本小节在描述知识表示的学习

过程中ꎬ统一使用符号 ＫＧ 表示知识图谱ꎬ对应的

知识表示记作 ＫＧ. 按照翻译模型的思想[６]ꎬ对于

事实三元组(ｈꎬｒꎬｔ)ꎬ尾实体 ｔ 被看作头实体 ｈ 通

过关系 ｒ 的翻译过程ꎬ三元组打分函数定义为

ｓ(ｈꎬｒꎬｔ) ＝ －‖ｈ ＋ ｒ － ｔ‖ｌ２ . (２)
基于公式(２)ꎬ事实三元组(ｈꎬｒꎬｔ)出现的概

率被定义为

ｐ(ｈꎬｒꎬｔ) ＝ δ(ｓ(ｈꎬｒꎬｔ)) . (３)
其中ꎬδ(ｘ) ＝ １ / (１ ＋ ｅ － ｘ)是 ｓｉｇｍｏｉｄ 函数.

为了学得知识图谱的向量表示 ＫＧꎬ本文把

最大化知识图谱中所有三元组出现概率的对数作

为学习的目标函数ꎬ即:
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∑
(ｈꎬｒꎬｔ)∈Δ

ｌｇｐ(ｈꎬｒꎬｔ) ＝ ∑
(ｈꎬｒꎬｔ)∈Δ

ｌｇδ(ｓ(ｈꎬｒꎬｔ)) . (４)

其中ꎬΔ 表示知识图谱中的事实三元组集合.
按照公式(４)ꎬ对知识图谱中出现的事实三

元组进行概率最大化等同于最小化 Ｌｅｍｂ . 求解过

程中采用 Ｗｏｒｄ２Ｖｅｃ[９] 中提出的负采样技术ꎬ则
目标函数可改写为

Ｌｅｍｂ ＝ ｍａｘ
(ｈꎬｒꎬｔ)∈Δ

[ ｌｇδ(ｓ(ｈꎬｒꎬｔ)) ＋

∑
Ｎ

ｋ ＝１
Ｅ(ｈ′ꎬｒꎬｔ′) ~ Ｐ(Δ′)× ｌｇ(１ － δ(ｓ(ｈ′ꎬｒꎬｔ′)))] . (５)

其中:Δ′表示负三元组集合ꎻｎ 是负采样的次数ꎻ

Ｅ(ｈ′ꎬｒꎬｔ′) ~ Ｐ(Δ′)表示从 Δ′中随机取出的 ｎ 个负三元

组的期望. 负三元组是通过替换正三元组(ｈꎬｒꎬｔ)
中的头或尾实体生成的ꎬ并保证负三元组(ｈ′ꎬｒꎬ
ｔ′)∉Δ. 需强调的是:在生成负三元组过程中ꎬ头
实体和尾实体不能同时被替换ꎬ即:Δ′ ＝ {(ｈ′ꎬｒꎬ
ｔ) ｜ ｈ′∈Ｅ}∪{(ｈꎬｒꎬｔ′) ｜ ｔ′∈Ｅ} .

在整个知识表示学习过程中ꎬ采用随机梯度

下降算法进行优化求解. 此外ꎬ学习实体和关系的

表示时分别满足约束限制:
‖ｈ‖ｌ２≤１ꎬ‖ｒ‖ｌ２≤１ꎬ‖ｔ‖ｌ２≤１.

图 １　 知识图谱实体对齐算法整体流程
Ｆｉｇ􀆰 １　 Ｏｅｒａｌｌ ｆｌｏｗ ｏｆ ｏｕｒ ｍｅｔｈｏｄ ｆｏｒ ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ ｇｒａｐｈ ｅｎｔｉｔｙ ａｌｉｇｎｍｅｎｔ

２􀆰 ３　 实体间对齐关系的学习

基于 ２􀆰 ２ 小节描述的算法学得相应知识表

示ꎬ本小节将在人工标注的对齐数据集 Ｎ 上ꎬ学
习实体对间的对应关系 φ. 为了方便起见ꎬ引入

(ｅｓꎬｅｔ)表示数据集 Ｎ 中的任一实体对ꎬ即:( ｅｓꎬ
ｅｔ)∈Ｎꎬ其中 ｅｓ∈Ｅｓꎬｅｔ∈Ｅ ｔ . 公式(１)中的匹配损

失 Ｌｍａｔ具体定义为

Ｌｍａｔ＝ ∑
(ｅｓꎬｅｔ)∈Ｎ

∑
(ｅ′ｓꎬｅ′ｔ )∈Ｎ－

[φ(ｅｓꎬｅｔ)＋γ－ φ(ｅ′ｓꎬｅ′ｔ )] ＋.

(６)
其中:[􀅰] ＋ 表示合页函数ꎻφ 是用来度量两实体

间匹配程度的函数ꎻγ > ０ 用来分离正与负实体对

的间隔. Ｎ － 表示负实体对集合:
Ｎ － ＝ {(ｅ′ｓꎬｅｔ) ｜ ｅ′ｓ∈Ｅｓ}∪{(ｅｓꎬｅ′ｔ ) ｜ ｅ′ｔ ∈Ｅ ｔ} .

本文通过语义匹配来度量实体间的对齐程

度. 目前ꎬ存在多种语义匹配方式ꎬ如:欧氏距离、
余弦相似度、双线性函数等. 本文分别使用双线性

和张量两种类型的匹配算法.
１) 双线性(ｂｉｌｉｎｅａｒ) . 双线性函数可以捕获

两个实体向量表示间的相互关系ꎬ本文引入该类

型函数来度量实体表示间的匹配程度ꎬ定义为

φ(ｅｓꎬｅｔ) ＝ ｅｓ
ＴＭｅｔ ＋ ｂ . (７)

其中:Ｍ∈Ｒｄ × ｄ是双线性变换矩阵ꎻｄ 表示空间的

维度ꎻｂ∈Ｒ 是偏置量.
２) 张量( ｔｅｎｓｏｒ) . 与双线性函数相比ꎬ张量函

数更加强大. 线性、双线性函数都可被看作张量函

数的简化形式. 张量函数在建模两向量间相互关

系方面表现出了不错的效果[１０ － １１]ꎬ定义为

φ(ｅｓꎬｅｔ) ＝ ｕＴ ｆ ｅｓ
Ｔ Ｍ[１:ｃ] ｅｔ ＋Ｗ

ｅｓ

ｅｔ

é

ë
ê
ê

ù

û
ú
ú ＋ ｂ

æ

è
ç

ö

ø
÷ .

(８)
其 中: ｆ ＝ ｔａｎｈ 是 元 素 级 非 线 性 函 数ꎻ
Ｍ[１:ｃ]∈Ｒｄ × ｄ × ｃ是三维张量ꎻ ｄ 是表达空间的维

度ꎻｃ 是张量分片的数目ꎻＷ∈Ｒｃ × ２ｄ和 ｂ∈Ｒｃ是公

式(８)中线性部分的参数ꎬｕ∈Ｒｃ .
２􀆰 ４　 实体对齐预测

在预测阶段ꎬ对于给定的任意实体 ｅｓ (不妨

假设 ｅｓ 是来自知识图谱ＫＧｓ 的实体集 Ｅｓꎬ即:
ｅｓ∈Ｅｓ)ꎬ预测的目的是找出待对齐知识图谱ＫＧｔ
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中ꎬ与 ｅｓ 指向物理世界中的同一实体 ｅｔ(ｅｔ∈Ｅ ｔ) .
具体做法是:首先ꎬ遍历知识图谱ＫＧｔ 中的每个实

体 ｅｔꎬ分别与 ｅｓ 构造为实体对(ｅｓꎬｅｔ)ꎬ按照匹配

算法 φ 进行打分ꎻ然后ꎬ将打分结果升序排列ꎬ分
值越低的实体对意味着两实体对齐程度越高. 本
文选取 Ｔｏｐ１ 作为预测结果对算法进行评估.
２􀆰 ５　 复杂性分析

知识表示的学习阶段ꎬ在一轮迭代过程中本

文算法的时间复杂度为 Ｏ((Ｎｅ ＋ Ｎｒ) ｄ) . 其中ꎬｄ
代表空间的维度. 实体间对齐关系的匹配阶段ꎬ不
同的匹配算法具有不同的时间复杂度. ①对于双

线性算法ꎬ匹配阶段的复杂度为 Ｏ( ｜Ｎ ｜ ｄ２)ꎬ其中

｜Ｎ ｜代表标注的实体对数目. ②对于张量算法ꎬ匹
配阶段的复杂度为 Ｏ( ｜Ｎ ｜ (ｄ２ ＋ ２ｄ)ｃ) . 在实体对

齐预测阶段ꎬ知识图谱间实体匹配的时间复杂度

为 Ｏ( ｜Ｎｅ ｜ ２) .

３　 实　 　 验

３􀆰 １　 数据集

为了评估本文提出的算法ꎬ在两个不同领域

的真实数据集上进行验证. 实验数据的来源分别

是:①对科技论文领域公开的数据集 Ｃｏｒａ 整理而

来ꎻ②通过网络爬虫工具ꎬ分别抓取百度视频和豆

瓣电影的官方网站中的电影 /视频信息ꎬ并对抓取

的信息进行处理而来.
Ｃｏｒａ 数据集是英语描述的科技论文书目信

息集合ꎬ由 ＣＯＲＡ 和 ｃｏｒａ＿ｇｏｌｄ 两个文件组成. 其
中ꎬＣＯＲＡ 描述论文书目信息ꎬ共包含 １ ８７９ 条实

例信息ꎬｃｏｒａ＿ｇｏｌｄ 为人工标注的对齐论文实体.
由于论文书目信息的引用格式存在区别ꎬ导致数

据集中存在许多重复的论文实例. 根据 ｃｏｒａ＿ｇｏｌｄ
文件中人工标注的对齐实体ꎬ随机选取对齐到相

同论文的一对书目信息ꎬ将对应的实体 ＩＤ 与书目

信息项分别以属性为关系类型构造三元组ꎬ然后

分配到数据集 ＣＫＧ１ 和 ＣＫＧ２ 中.
百度 /豆瓣数据集是中文电影 /视频信息集合ꎬ

分别由手工对齐的 ８００ 部电影组成ꎬ包含以下类型

信息:电影名称、导演、演员、上映时间和电影类型.
分别将电影 ＩＤ 按照属性类型ꎬ与所相应的属性值

构造成为三元组ꎬ添加到相应数据集合中.
以上数据集的详细统计信息见表 １.

表 １　 数据集统计信息
Ｔａｂｌｅ １　 Ｓｔａｔｉｓｔｉｃｓ ｏｆ ｄａｔａｓｅｔｓ

数据集 三元组数 关系数 实体数 对齐实体数

ＣＫＧ１ / ＣＫＧ２ ２ １４１ / １ ９３８ １５ １ ５６２ / １ ４０７ １１７
百度 /豆瓣 １２ ２８６ / １４ ００７ ６ ７ ４８１ / ６ ９５４ ８００

３􀆰 ２　 实验设置

为了说明本文方法在实体对齐任务上的有效

性ꎬ选择了与基于特征匹配的方法 ＳｉＧＭａ[２] 进行

对比.
对本文算法实验验证. 首先学习 ＣＫＧ１ /

ＣＫＧ２ꎬ百度 /豆瓣在语义空间的向量表示. 在该

过程中ꎬ 空间维度 ｄ 选自集合{２０ꎬ５０ꎬ８０ꎬ１００ꎬ
２００}ꎬ 学习率 λ 选自集合 {１０ － １ꎬ １０ － ２ꎬ １０ － ３ꎬ
１０ － ４}ꎬ负采样次数 ｎ 选自集合{１ꎬ３ꎬ５ꎬ８ꎬ１０ꎬ１５ꎬ
２０ꎬ３０} . 由于实验选用的两个数据集在语言类

型、领域类别、数据疏密度等方面存在区别. 因此ꎬ
表示学习过程中最优参数的配置往往会不同. 通
过采用全网搜索的方式ꎬ分别对两组数据集进行

训练ꎬ 最终选定的最优参数配置分别为: ①
ＣＫＧ１ / ＣＫＧ２ 数据集ꎬｄ ＝ ５０ꎬλ ＝ ０􀆰 ０１ꎬｎ ＝ １０ꎻ②
百度 /豆瓣数据集ꎬｄ ＝ ８０ꎬλ ＝ ０􀆰 ００５ꎬｎ ＝ ８. 其次ꎬ
匹配函数的学习ꎬ各数据集中的对齐实体数据按

照 ５:１ 比例分割ꎬ分别用于训练和预测. 在该过程

中ꎬ间隔 γ 选自集合{１􀆰 ０ꎬ２􀆰 ０ꎬ４􀆰 ０}ꎬ张量类型匹

配函数中的参数 ｃ 选自集合{２ꎬ３ꎬ４ꎬ５} . 最终最

优参数配置为:①ＣＫＧ１ / ＣＫＧ２ 数据集ꎬγ ＝ １􀆰 ０ꎬ
ｃ ＝ ２(张量)ꎻ②百度 /豆瓣数据集ꎬγ ＝ ２􀆰 ０ꎬｃ ＝ ３
(张量) .
３􀆰 ３　 结果与分析

根据以上实验设置ꎬ分别在两组数据集上进

行实验ꎬ实体对齐结果如表 ２ 所示. 通过实验结果

可知ꎬ在两组数据集上ꎬ与 ＳｉＧＭａ 方法相比ꎬ本文

方法在双线性和张量两种类型匹配算法下均表现

出较好的效果. 具体地说ꎬ在 ＣＫＧ１ / ＣＫＧ２ 数据

集上ꎬ ＳｉＧＭａ 的 精 确 率 为 ８２􀆰 １％ ꎬ Ｆ１ 值 为

７５􀆰 ３％ . 本文算法达到 ９１􀆰 ０％ (双线性)和 ９２􀆰 ６％
(张量)的精确率ꎬＦ１ 值达到 ８４􀆰 ２％ (双线性)和
８６􀆰 ０％ (张量) . 与 ＳｉＧＭａ 相比ꎬ精确率分别提高

了 ８􀆰 ９％ (双线性)和 １０􀆰 ５％ (张量)ꎬＦ１ 值提高

了 ８􀆰 ９％ (双线性)和 １０􀆰 ７％ (张量) . 在百度 /豆
瓣数据集上ꎬ本文方法相比于 ＳｉＧＭａ 同样有大幅

度的提升. 此外ꎬ本文算法在两种不同类型匹配方

式下ꎬ张量函数表现出的效果更好. 主要原因是ꎬ

８３５１ 东北大学学报(自然科学版) 　 　 　 第 ３９ 卷



　 　

张量函数与双线性函数相比具有更强的向量间相 互关系的建模能力.

表 ２　 实体对齐实验结果
Ｔａｂｌｅ２　 Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｎ ｅｎｔｉｔｙ ａｌｉｇｎｍｅｎｔ ％

方法
ＣＫＧ１ / ＣＫＧ２ 百度 /豆瓣

精确度 召回率 Ｆ１ 精确率 召回率 Ｆ１

ＳｉＧＭａ ８２􀆰 １ ６９􀆰 ５ ７５􀆰 ３ ９０􀆰 ８ ７９􀆰 ２ ８４􀆰 ６
本文方法(双线性) ９１􀆰 ０ ７８􀆰 ４ ８４􀆰 ２ ９７􀆰 ６ ８９􀆰 ２ ９３􀆰 ２
本文方法(张量) ９２􀆰 ６ ８０􀆰 ２ ８６􀆰 ０ ９８􀆰 ８ ９１􀆰 ７ ９５􀆰 １

　 　 在执行效率上ꎬ本文算法采用 Ｃ ＋ ＋ 实现ꎬ运
行于四核服务器. 在百度 /豆瓣数据集上ꎬ本文算

法总耗时大约 ４ ｍｉｎꎬ 与基于 Ｐｙｔｈｏｎ 实现的

ＳｉＧＭａ 算法相比节省近 ３ ｍｉｎ.
从总体上来看ꎬ本文算法和 ＳｉＧＭａ 在数据集

百度 /豆瓣上的精确率比在 ＣＫＧ１ / ＣＫＧ２ 上增加

了 ６％ 以上ꎬ而 Ｆ１ 值增加了 ９％ 左右. 产生这种现

象主要有以下两个原因:①ＣＫＧ１ / ＣＫＧ２ 数据集

中的属性类别信息较多ꎬ另外ꎬ许多论文实体的属

性信息不全面ꎬ而数据集百度 /豆瓣中属性类别较

少ꎬ属性信息也比较完整ꎬ从而导致前者数据相比

于后者较为稀疏ꎻ ② 由于语言类型的不同ꎬ
ＣＫＧ１ / ＣＫＧ２ 数据集中论文作者通常存在多种引

用格式ꎬ如:Ｆａｈｌéｎ Ｌ Ｅ 和 Ｆａｈｌéｎꎬ Ｌｅｎｎａｒｔ Ｅ. 被
看作不同的值ꎬ而数据集百度 /豆瓣中不存在这种

问题.

４　 结　 　 论

本文提出了一种基于表示学习的知识图谱实

体对齐方法. 与现有的基于特征匹配的实体对齐

方法不同ꎬ该方法首先学习实体和关系的语义表

示ꎬ这种表示蕴含了知识图谱的内在结构信息和

实体属性特征. 随后将人工标注的实体对齐数据

作为先验知识ꎬ学习得到知识图谱间实体的映射

关系. 在两组数据集上的实验表明:与 ＳｉＧＭａ 方

法相比ꎬ本文方法在 ＣＫＧ１ / ＣＫＧ２ 和百度 /豆瓣

数据集上的实体对齐精确率平均提升 ９％ 左右ꎬ
Ｆ１ 值提高 １０％ 以上.
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Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ ２６ｔｈ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｎｅｕｒａｌ
Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ Ｓｙｓｔｅｍｓ (ＮＩＰＳ’ １３ ) . Ｌａｋｅ Ｔａｈｏｅꎬ
２０１３:２７８７ – ２７９５.

[ ７ ]　 Ｗａｎｇ ＺꎬＺｈａｎｇ ＪꎬＦｅｎｇ Ｊꎬｅｔ ａｌ. Ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ ｇｒａｐｈ ｅｍｂｅｄｄｉｎｇ
ｂｙ ｔｒａｎｓｌａｔｉｎｇ ｏｎ ｈｙｐｅｒｐｌａｎｅｓ [Ｃ] / / Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ ２８ｔｈ
ＡＡＡＩ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ ( ＡＡＡＩ’ １４ ) .
Ｑｕｅｂｅｃꎬ２０１４:１１１２ – １１１９.

[ ８ ]　 Ｌｉｎ ＹꎬＬｉｕ Ｚꎬ Ｓｕｎ Ｍꎬ ｅｔ ａｌ. Ｌｅａｒｎｉｎｇ ｅｎｔｉｔｙ ａｎｄ ｒｅｌａｔｉｏｎ
ｅｍｂｅｄｄｉｎｇｓ ｆｏｒ ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ ｇｒａｐｈ ｃｏｍｐｌｅｔｉｏｎ [ Ｃ ] / /
Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ ２９ｔｈ ＡＡＡＩ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ
Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ(ＡＡＡＩ’１５) . Ａｕｓｔｉｎꎬ２０１５:２１８１ － ２１８７.

[ ９ ]　 Ｔｕｒｉａｎ Ｊꎬ Ｒａｔｉｎｏｖ Ｌꎬ Ｂｅｎｇｉｏ Ｙ. Ｗｏｒｄ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｓ: ａ
ｓｉｍｐｌｅ ａｎｄ ｇｅｎｅｒａｌ ｍｅｔｈｏｄ ｆｏｒ ｓｅｍｉ￣ｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄ ｌｅａｒｎｉｎｇ [Ｃ]
/ / Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ ４８ｔｈ Ａｎｎｕａｌ Ｍｅｅｔｉｎｇ ｏｆ ｔｈｅ Ａｓｓｏｃｉａｔｉｏｎ
ｆｏｒ Ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌ Ｌｉｎｇｕｉｓｔｉｃｓ. Ｕｐｐｓａｌａꎬ２０１０:３８４ － ３９４.

[１０] Ｓｏｃｈｅｒ ＲꎬＣｈｅｎ Ｄꎬ Ｍａｎｎｉｎｇ Ｃ Ｄꎬ ｅｔ ａｌ. Ｒｅａｓｏｎｉｎｇ ｗｉｔｈ
ｎｅｕｒａｌ ｔｅｎｓｏｒ ｎｅｔｗｏｒｋｓ ｆｏｒ ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ ｂａｓｅ ｃｏｍｐｌｅｔｉｏｎ [Ｃ]
/ / Ａｄｖａｎｃｅｓ ｉｎ Ｎｅｕｒａｌ Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ Ｓｙｓｔｅｍｓ. Ｌａｋｅ
Ｔａｈｏｅꎬ２０１３:９２６ － ９３４.

[１１] Ｑｉｕ Ｘꎬ Ｈｕａｎｇ Ｘ. Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ ｔｅｎｓｏｒ ｎｅｔｗｏｒｋ
ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ ｆｏｒ ｃｏｍｍｕｎｉｔｙ￣ｂａｓｅｄ ｑｕｅｓｔｉｏｎ ａｎｓｗｅｒｉｎｇ [Ｃ] / /
Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ ２４ｔｈ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｊｏｉｎｔ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ
Ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ. Ｂｕｅｎｏｓ Ａｉｒｅｓꎬ２０１５:１３０５ － １３１１.
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