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一种基于实体描述和知识向量相似度的

跨语言实体对齐模型
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　　摘　要：　跨语言实体对齐旨在找到不同语言知识图谱中指向现实世界同一事物的实体．传统的跨语言实体对齐
方法通常仅依靠知识图谱内部的结构信息，但实际上一些知识图谱提供的实体描述信息也可以被利用．本文提出了一
种结合知识图谱的内部结构和实体描述信息共同进行跨语言实体对齐的模型．该模型首先通过训练基于知识图谱结
构信息的知识向量找到可能被对齐的实体对，再结合实体描述信息利用改进后的共享参数模型选出最终的对齐实体，

最后通过迭代对齐的方法重复前两个步骤找到更多的对齐实体直到训练结束．实验结果表明，与基准算法相比，本文
所提模型在跨语言实体对齐任务上可以取得相对不错的结果．
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１　引言
　　随着信息的爆炸性增长，人们提出知识图谱来结
构化地组织知识．知识图谱基本的存储单元为三元组
（头实体，关系，尾实体）［１］．头实体和尾实体代表现实
世界的各种概念，关系用来连接实体并刻画其间的

关联．

多语言知识图谱有 Ｄｂｐｅｄｉａ［２］、ＷｏｒｄＮｅｔ［３］和 Ｙａ
ｇｏ［４］等．这些知识图谱对于知识的全球化共享具有重要
意义，但仍存在一些问题：（１）不同语言的知识图谱具
有不同的知识分布，非英语知识图谱的信息量通常都

比英语知识图谱的少且稀疏．（２）尽管目前有些多语言
知识图谱具有匹配不同语言版本相同实体的跨语言链

接（ＩＬＬｓ，ＩｎｔｅｒＬｉｎｇｕａｌＬｉｎｋｓ），但这些链接通常只能覆
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盖少于１５％的实体．
基于上面的问题，有必要将不同语言知识图谱的

相同实体对齐，从而使这些知识图谱的信息互补并投

入到一些智能应用［５，６］之中．传统的跨语言实体对齐方
法通常基于机器翻译技术［７］或多语言词汇网络［８］，这

些方法的精度通常严重依赖翻译质量或词汇网络的覆

盖率．
最近基于向量的方法也被使用在了知识图谱的表

示中，利用该方法获得的向量蕴含知识图谱中不同实

体间的语义（ｓｅｍａｎｔｉｃ）关系．基于向量的方法可以利用
多语言图谱中的ＩＬＬｓ来连接不同语言版本的知识图谱
并获取更多的对齐实体．目前已有一些基于向量方法
的跨语言实体对齐模型，它们大部分都只利用了知识

图谱的结构信息，但还有一些其它的信息例如多语言

知识图谱中存在的描述信息［６］可以利用．然而衡量不

同语言实体描述信息的相似度比较困难，因为：（１）衡
量不同语言句子的相似度本身就是难点；（２）不同语言
的实体描述信息都是独立编写的，所蕴含的信息不完

全相同，从而进一步加大了衡量不同语言实体描述信

息相似度的困难．
为了解决以上所提挑战，本文提出同时度量实体

结构相似度和实体描述信息相似度的办法来进行跨语

言实体对齐．本文提出的模型首先基于共享参数模型
利用ＩＬＬｓ进行知识向量的训练，当训练结果稳定后在
知识向量相似度较大的实体间使用基于跨语言词向量

的最优对齐模型判断实体描述信息的相似度并选出一

些新对齐实体，之后再重新初始化知识向量并基于ＩＬＬｓ
和新对齐实体重新训练知识向量，重复这样的过程直

到模型达到停止训练的条件．如下图１所示为本文所提
模型在一个训练周期里的示意图．

２　相关工作

２１　知识图谱的向量化表示
近几年知识图谱的向量表示取得了很多进展．表

示学习的代表模型包括距离模型［９］、单层神经网络模

型［１０］、和翻译模型等．目前主流的模型是翻译模型
ＴｒａｎｓＥ［１１］，在其之后的工作大多都是针对 ＴｒａｎｓＥ所进
行的改进．例如针对ＴｒａｎｓＥ无法处理复杂关系的问题，
文献［１２］提出了 ＴｒａｎｓＨ模型；针对知识图谱中实体和
关系存在的异质性和不平衡性的问题，文献［１３］中提
出了ＴｒａｎＳｐａｒｓｅ模型．

知识图谱的表示学习除了三元组以外，还可以融

合实体对应的描述信息、图片信息以及特定知识图谱

的逻辑规则［１４］等信息增强表示学习的性能．

２２　跨语言实体对齐
目前已有一些基于向量表示的跨语言实体对齐模

型，最具代表性的是文献［１５］中提出的 ＭＴｒａｎｓＥ．该模
型基于ＴｒａｎｓＥ学习不同语言知识向量空间之间的转
换．文献［１６］在 ＭＴｒａｎｓＥ的基础上提出了 ＩＴｒａｎｓＥ模
型，该模型提供了参数共享和迭代对齐的方法来提高

对齐的性能．文献［１７］提供了一种基于 ｂｏｏｔｓｔｒａｐｐｉｎｇ的
方法来减少迭代对齐过程中的错误．以上这几种方法
都没有融入其它信息辅助实体对齐．ＪＡＰＥ模型［１８］在学

习不同语言知识图谱的知识向量时还考虑了实体的属

性信息．与以上的方法不同，本文在考虑多语言知识图
谱的结构信息的同时还融入了实体的描述信息．

３　问题定义
　　在一个知识图谱（ＫｎｏｗｌｅｄｇｅＧｒａｐｈ，ＫＧ）中，每条知

２４８１
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识可以表示为三元组（ｈ，ｒ，ｔ），其中 ｈ和 ｔ分别表示头
实体和尾实体，实体的集合可以表示为Ｅ；ｒ表示实体之
间的关系．ｈ，ｒ，ｔ所对应的向量表示分别为 ｈ，ｒ，ｔ．Ｉ表
示语言集合，Ｉ２表示任意两种语言之间的无序组合．任
意ｉ∈Ｉ所对应的ＫＧ可以表示为ＫＧｉ．对于一对语言组
合（ｉ１，ｉ２）∈Ｉ

２，ＩＬＬ（ｉ１，ｉ２）表示ＫＧｉ１和ＫＧｉ２之间的已对齐
实体即跨语言链接 ＩＬＬｓ，例如（Ｃｕｌｔｕｒｅ，Ｋｕｌｔｕｒ）为 ＩＬＬ
（Ｅｎｇｌｉｓｈ，Ｇｅｒｍａｎ）中的一组已对齐实体对，其中 Ｃｕｌｔｕｒｅ
∈ＫＧＥｎｇｌｉｓｈ，Ｋｕｌｔｕｒｅ∈ＫＧＧｅｒｍａｎ．大部分实体 ｅｊ∈Ｅｉ都存在
一段文字描述ｄｊ，这些描述的集合为Ｄｉ．对于任一ｉ∈Ｉ，
其Ｄｉ都存在一个词汇表Ｖｉ．

４　方法
　　本文在这一部分首先介绍了如何计算跨语言描述
信息的相似度，之后介绍了如何训练跨语言知识向量，

最后提出了迭代对齐的方法提升跨语言实体对齐的

性能．
４１　跨语言描述相似度模型

本文提出了一种非监督的跨语言文本相似度度量

方法．如图１（Ｄ）部分所示，该方法首先根据各语言的
语料独立训练各自的词向量，再学习不同语言词向量

之间的映射使源语言的词向量空间在转换后与目标语

言的词向量空间尽量接近，最后根据训练好的跨语言

词向量使用改进后的最优对齐方法来度量不同语言实

体描述之间的相似度．
４１１　跨语言词向量

本文首先使用 ＣＢＯＷ（ＣｏｎｔｉｎｕｏｕｓＢａｇＯｆＷｏｒｄｓ）
模型训练各语言的词向量，再采用线性映射的方法训

练源语言和目标语言词向量间的线性映射．给定一组
小型的词典，其对应的词向量表示为｛ｘｉ，ｚｉ｝

ｎ
ｉ＝１（ｘｉ为源

语言词向量，ｚｉ为目标语言词向量），则源语言和目标语
言间的线性映射Ｗ为：

ｍｉｎ
Ｗ ∑

ｎ

ｉ＝１
‖ｚｉ－Ｗｘｉ‖

２ （１）

完成训练之后，源语言词向量空间的任一向量ｘ可
以通过式ｚ ＝Ｗｘ投射到目标语言的空间．源语言和目
标语言词向量的相似度可以采用余弦测度进行计算．
４１２　最优对齐相似度模型（ＯＡＣＤＳ，ＯｐｔｉｍａｌＡｌｉｇｎ

ｍｅｎｔＣｒｏｓｓｌｉｎｇｕａｌＤｅｓｃｒｉｐｔｉｏｎＳｉｍｉｌａｒｉｔｙＭｏｄｅｌ）
本文基于最优对齐模型［１９］结合实体描述信息中的

有效特征提出了改进的最优对齐模型．最优对齐模型
是一种仅基于跨语言词向量的鲁棒性方法，其目标是

找到源语言文本和目标语言文本词语之间的最优对

齐，具体的办法是使对齐的词语对的相似度值之和达

到最大．本文在计算相似度时不考虑词汇之间的顺序．
给定两组不同语言的实体描述文本 ｄｓ和 ｄｔ，其中

ｄｓ来自源语言而ｄｔ来自目标语言，最优对齐就是找到最
大化公式（２）的对齐词语组合：

ｏｐｔＡｌｉｇｎ（ｄｓ，ｄｔ）＝ ｍａｘ
｛（ｘｉｓ，ｘ

ｉ
ｔ）｝

Ｎ
ｉ＝１
∑
Ｎ

ｉ＝１
ｗｏｒｄｓｉｍ（ｘｉｓ，ｘ

ｉ
ｔ）（２）

其中 ｄｓ和 ｄｔ之间词语的最优对齐组合为 ｆ＝
｛（ｘｉｓ，ｘ

ｉ
ｔ）｝

Ｎ
ｉ＝１，ｘ

ｉ
ｓ来自ｄｓ而 ｘ

ｉ
ｔ来自 ｄｔ，ｗｏｒｄｓｉｍ（ｘ

ｉ
ｓ，ｘ

ｉ
ｔ）为

两个词语的相似度，Ｎ为对齐词语对的数量，该值等于
ｄｓ和 ｄｔ中较短的文本长度．式（２）可以用 Ｋｕｈｎ
Ｍｕｎｋｒｅｓ［２０］算法求解．由于文本中不同的词语具有不同
的重要程度，因此使用ｔｆｉｄｆ［２１］权重对（２）进行修正：

ｓｉｍ（ｄｓ，ｄｔ）＝

０５· ∑
（ｘｉｓ，ｘ

ｉ
ｔ）∈ｆ
αｉｓｔ·ｗｏｒｄｓｉｍ（ｘ

ｉ
ｓ，ｘ

ｉ
ｔ）·（ｗ

ｉ
ｓ＋ｗ

ｉ
ｔ）

（３）

其中ｉ为ｆ中的第ｉ组实体对，ｗｉｓ为词语 ｘ
ｉ
ｓ的ｔｆｉｄｆ值，

αｉｓｔ和ｗｏｒｄｓｉｍ（ｘ
ｉ
ｓ，ｘ

ｉ
ｔ）的值根据词语类型的不同有不同

的计算方式．如下图２所示，相同实体的不同语言描述
可能会出现一些完全相同的词语，例如表示年份的数

字和人名等．因此对于完全相同的词语 ｘｉｓ和 ｘ
ｉ
ｔ，令

ｗｏｒｄｓｉｍ（ｘｉｓ，ｘ
ｉ
ｔ）＝１；当ｘ

ｉ
ｓ和 ｘ

ｉ
ｔ分别具有词向量 ｘ

ｉ
ｓ和 ｘ

ｉ
ｔ

时，可令ｗｏｒｄｓｉｍ（ｘｉｓ，ｘ
ｉ
ｔ）＝ｃｏｓ（Ｗｘ

ｉ
ｓ，ｘ

ｉ
ｔ）；而当ｘ

ｉ
ｓ或ｘ

ｉ
ｔ没

有对应的词向量时 ｗｏｒｄｓｉｍ（ｘｉｓ，ｘ
ｉ
ｔ）＝０（训练词向量时

要求词语在语料中的最低词频为５，因此部分词语没有
词向量）．αｉｓｔ的值通常为１，而当ｄｓ和ｄｔ之间具有例如数
字和人名等相同的词语时它们描述同一实体的概率会

增加，此时对αｉｓｔ赋予一个大于１的值．

４２　基于共享参数模型的跨语言知识向量
本文采用ＴｒａｎｓＥ模型训练知识向量，该模型假设

关系为实体之间的翻译，即对任意三元组（ｈ，ｒ，ｔ）都期
望满足ｔ＝ｈ＋ｒ，其对应的能量函数为：

ｆ（ｈ，ｒ，ｔ）＝‖ｈ＋ｒ－ｔ‖ （４）
对任一语言ｉ∈Ｉ，其对应ＫＧｉ的目标函数为：
Ｇｉ＝

∑
（ｈ，ｒ，ｔ）∈ＫＧｉ，（ｈ′，ｒ′，ｔ′）∈ＫＧ

－
ｉ

［γ＋ｆ（ｈ，ｒ，ｔ）－ｆ（ｈ′，ｒ′，ｔ′）］＋
（５）
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其中［ｘ］＋＝ｍａｘ｛０，ｘ｝，ＫＧ
－
ｉ 为 ＫＧｉ的负采样

［１２］集合．
对于参与跨语言实体对齐的ＫＧｉ１和ＫＧｉ２，总的目标函
数为：

Ｇ＝Ｇｉ１ ＋Ｇｉ２ （６）
为了实现实体对齐需要将不同语言的知识向量集

成到共同的语义空间．本文采用的方法是基于 ＩＬＬｓ并
结合共享参数模型［１６］．共享参数模型使不同语言 ＫＧ
的已对齐实体共享相同的词向量，即对于任一已对齐

实体对（ｅ１，ｅ２）∈ＩＬＬ（ｉ１，ｉ２）有：
ｅ１≡ｅ２ （７）

由于共享参数模型没有正则化变量，因此没有分

数函数．
４３　迭代对齐

在跨语言知识向量的训练过程中，各语言知识向

量共享空间的调节作用使可以被对齐的实体的知识向

量逐渐接近．通常判断实体是否对齐的做法是设置阈
值σ１，当两个实体的知识向量相似度超过σ１即可以判
定它们对齐．本文采用余弦测度衡量知识向量相似度．
对于源语言的一个未对齐实体，在目标语言中可能有

多个实体和该实体的知识向量相似度都超过 σ１，此时
仅将相似度最大的两个实体对齐可能会导致判断错

误．为了克服这个问题，本文基于实体的描述信息利用
ＯＡＣＤＳ模型辅助判断实体是否对齐．如果源语言ＫＧｉ１
中的一个未对齐实体ｅ１有描述信息且在目标语言ＫＧｉ２
中与该实体的知识向量相似度值大于 σ１的未对齐实
体也有描述信息，则可使用ＯＡＣＤＳ模型计算它们之间
描述信息的相似度并设置阈值 σ２，在文本相似度值大
于σ２的实体对之间选择值最大的一组作为最终的对
齐实体．为了保证最终选择出的实体相对其它实体具
有足够大的区分度，本文又设置了一个参数 ｇａｐ，只有
文本相似度排第一名的描述大于阈值 σ２并且高于第
二名的差值大于ｇａｐ，该实体对才会被选择．

文献［１８］中的实验表明新对齐的实体中如果有错
误会导致误差传播．为了缓解误差传播的影响，本文采
用了两种策略，一是迭代对齐时将知识向量重新初始

化，二是软对齐．
４３１　重新初始化（ＲＥ，Ｒｅｉｎｉｔｉａｌｉｚｅ）

在每轮迭代中，当跨语言知识向量的训练结果稳

定后，在知识向量相似度值大于 σ１的未对齐实体对中
使用ＯＡＣＤＳ模型基于实体描述信息选择出新对齐实
体对集合ＩＬＬｎｅｗ，此时将知识向量重新初始化开始新一
轮的训练．在新一轮的训练中，当知识向量的训练稳定
后需要将上一轮的ＩＬＬｎｅｗ清空再重新生成新的ＩＬＬｎｅｗ．
４３２　软对齐（ＳＡ，ＳｏｆｔＡｌｉｇｎｍｅｎｔ）

对于ＩＬＬｎｅｗ中的任意实体对（ｅ１，ｅ２），本文参照文献
［１６］提出的软对齐方法定义了如下的分数函数：

Ｋ＝ ∑
（ｅ１，ｅ２）∈ｎｅｗ

（Ｓ（ｅ１，ｅ２）＋Ｓ（ｅ２，ｅ１）），

Ｓ（ｅ１，ｅ２）＝∑
（ｅ１，ｒ，ｔ）
ｆ（ｅ２，ｒ，ｔ）＋∑

（ｈ，ｒ，ｅ１）
ｆ（ｈ，ｒ，ｅ２）， （８）

对于ＫＧｉ１和ＫＧｉ２，ＩＬＬｎｅｗ中的实体对不会加入共享参数模
型的ＩＬＬ（ｉ１，ｉ２）中而是仅仅使用软对齐的方法参与训
练，因此在每轮训练中模型总的目标函数为：

Ｌ＝Ｇ＋Ｋ （９）

５　实验
　　本文主要将所提模型应用于跨语言实体对齐任
务．此外，本文还测试了 ＯＡＣＤＳ模型的性能和跨语言
实体对齐任务对ＩＬＬｓ数量的敏感性．

数据集　本文基于 Ｄｂｐｅｄｉａ构建了用于进行跨语
言实体对齐的数据集（ＤＳＣＥＡ，ＤａｔｅＳｅｔｆｏｒＣｒｏｓｓｌｉｎ
ｇｕａｌＥｎｔｉｔｙＡｌｉｇｎｍｅｎｔ），该数据集包括英语到法语和英
语到德语两部分．本文首先从Ｄｂｐｅｄｉａ（２０１６１０）中英语
到法语（ＥｎＦｒ）和英语到德语（ＥｎＤｅ）的 ＩＬＬｓ（Ｄｂｐｅ
ｄｉａ）中各随机采样了１０００个词语对，要求词语对中的
每个词语都在 ｍａｐｉｎｇｂａｓｅｄ＿ｏｂｊｅｃｔｓ（Ｄｂｐｅｄｉａ中提供三
元组的文件）中至少出现５次，并限定每个实体的类型
都为Ｐｅｒｓｏｎ；再基于两组词语对从各语言的 ｍａｐｉｎｇ
ｂａｓｅｄ＿ｏｂｊｅｃｔｓ中选择和词语对中的词语匹配的三元组，
最终在这些三元组里还可以利用 ＩＬＬｓ（Ｄｂｐｅｄｉａ）再匹
配出一部分词语对（例如之前选出的１０００对词语对中
包括词语对ＡＢ，它们匹配出了三元组（Ａ，ｒ１，Ｃ）和（Ｂ，
ｒ２，Ｄ），虽然Ｃ和Ｄ未在之前的１０００个词语对中出现，
但是ＣＤ存在于Ｄｂｐｅｄｉａ提供的ＩＬＬｓ中），这些词语对
和之前采样的１０００个词语对构成每个数据集的 ＩＬＬｓ
（ＤＳＣＥＡ）．

实体的描述信息从 Ｄｂｐｅｄｉａ提供的 ｓｈｏｒｔ＿ａｂｓｔｒａｃｔ
里提取，在本数据集中８０％以上的实体都有描述信息．
在训练的过程中，每个数据集的ＩＬＬｓ都按照３０％，１０％
和４０％的比例划分成了训练集、验证集和测试集，剩余
２０％的数据用来进行实验５３．关于数据集的各项统计
数据如表１所示，其中＃表示对应项目的数量．

表１　ＤＳＣＥＡ的统计数据

数据集 ＃实体 ＃关系 ＃三元组 ＃描述 比例 ＃ＩＬＬｓ

ＥｎＦｒ
Ｅｎｇｌｉｓｈ４４７３１ ２４６ ４７３２８ ３６５７１ ８１７６％

Ｆｒｅｎｃｈ １６８４７ １９３ １８８３５ １４２４６ ８４５６％
６４３２

ＥｎＤｅ
Ｅｎｇｌｉｓｈ２８５４９ ２３６ ３１３６２ ２３９１３ ８３７６％

Ｇｅｒｍａｎ２３０５６ ８７ ２７５３２ １９０８４ ８２７７％
６４３２

　　为了测试本文所提ＯＡＣＤＳ模型的性能，本文还创
建了一个文本数据集（ＤＳＣＤＳ）．由于本文提出的 ＯＡ
ＣＤＳ模型针对知识向量相似度接近的实体对应的描
述，这些实体对应的描述信息讨论的主题可能比较接

４４８１



第　９　期 康世泽：一种基于实体描述和知识向量相似度的跨语言实体对齐模型

近．为了创建和跨语言实体对齐模型应用环境相近的
数据集，我们首先训练跨语言实体对齐模型．训练结束
后对于任意（ｅ１，ｅ２）∈ＩＬＬ（ｉ１，ｉ２）（ＤＳＣＥＡ），首先在源
语言的知识向量空间中抽取相似度和ｅ１接近的实体所
对应的描述５条，再在目标语言的知识向量空间中抽
取相似度和ｅ２接近的实体所对应的描述５条，加上ｅ１和
ｅ２所对应的描述信息共１２条构成一组数据（凑不够的
组舍弃），并针对ＥｎＦｒ和ＥｎＤｅ各抽取了５００组．

训练　本文采用ＣＢＯＷ模型针对各语言的维基百
科语料分别训练了３００维的词向量并使用文献［１９］提
供的双语词典训练跨语言映射 Ｗ．在跨语言实体对齐
的每一轮训练中，知识向量都基于一个截断的正态分

布进行初始化，并通过实验确定知识向量的最优维度

为７５维．本文采用ＡｄａＧｒａｄ算法［２２］对目标函数进行优

化，在训练的过程中始终保持对知识向量的归一化．本
文将数据集划分为训练集，验证集和测试集，并使用早

停（ｅａｒｌｙｓｔｏｐ）［２３］的方法使实验终止．
５１　跨语言实体描述相似度模型性能

本文将 ＯＡＣＤＳ模型在数据集 ＤＳＣＤＳ上测试性
能．ＯＡＣＤＳ基于可以从两个方向进行训练的跨语言词
向量，因此分别计算英语作为源语言到目标语言法语／
德语的的相似度以及法语／德语作为源语言到目标语
言英语的相似度．

本文将ＯＡＣＤＳ未改进前的源模型（ＯＡＣＤＳ（ｏｒｉ
ｇｉｎ））和贪婪关联算法（ＧＡＣＤＳ）［２０］作为基准算法．ＯＡ
ＣＤＳ（ｏｒｉｇｉｎ）主要没有考虑实体描述中的特征；ＧＡＣＤＳ
的主要思想是给源语言描述中的每个词在目标语言的

描述中找到和其最相似的词．
实验的过程就是计算 ＤＳＣＤＳ中每组数据源语言

中已对齐实体所对应的文本和目标语言的每个文本的

相似度并按从大到小的顺序排序．该实验所使用的指
标为Ｈｉｔｓ＠１，即正确的描述在所有组当中排名第一所
占的比例．实验的结果如表２所示：

表２　跨语言实体描述相似度模型性能

方向 Ｅｎ→Ｄｅ Ｄｅ→Ｅｎ Ｅｎ→Ｆｒ Ｆｒ→Ｅｎ

指标 Ｈｉｔｓ＠１ Ｈｉｔｓ＠１ Ｈｉｔｓ＠１ Ｈｉｔｓ＠１
ＯＡＣＤＳ ９３７ ９３１ ９２４ ９２８

ＯＡＣＤＳ（ｏｒｉｇｉｎ） ７５４ ７６５ ７７８ ７８６
ＧＡＣＤＳ ６３９ ６５２ ５８６ ６０３

　　实验结果表明与 ＯＡＣＤＳ（ｏｒｉｇｉｎ）相比本文所提算
法有较大提高，说明本文所提算法可有效利用实体描

述中有利于实体对齐的信息．而 ＧＡＣＤＳ的效果最差，
说明基于最优对齐模型（ＯＡＣＤＳ和 ＯＡＣＤＳ（ｏｒｉｇｉｎ））
的算法相对更加有效．

同时可以看出，总体上从相对稀疏的语料法语、德语

映射到英语比从相反的方向进行效果稍好．可能的原因

是将英语的词向量投射到法语、德语的词向量空间后，由

于法语、德语的稀疏性更难找到语义接近的词语．
５２　跨语言实体对齐

本文采用文献［１８］中使用的两种指标衡量本文所
提模型的性能．（１）Ｈｉｔｓ＠ｋ：正确的实体在ｔｏｐｋ个实体
中所占比例；（２）Ｍｅａｎ：正确实体的平均排序值．本文采
用的指标是 Ｈｉｔｓ＠１和 Ｈｉｔｓ＠１０．更高的 Ｈｉｔｓ＠ｋ和更
低的Ｍｅａｎ表示更好的实验效果．

本文采用的基准算法有线性映射 ＬＭ（ＬｉｎｅａｒＭａｐ
ｐｉｎｇ）、ＭｔｒａｎｓＥ等．同跨语言词向量类似，ＬＭ方法就是采
用式（１）在已经独立训练好的各语言知识向量之间学习
映射．ＭｔｒａｎｓＥ分为 ＭｔｒａｎｓＥＬＴ（ＬｉｎｅａｒＴｒａｎｓｆｏｒｍａｔｉｏｎ
ｍｏｄｅｌ），ＭｔｒａｎｓＥＴＢ（ＴｒａｎｓｌａｔｉｏｎＢａｓｅｄｍｏｄｅｌ）和ＭｔｒａｎｓＥ
ＡＣ（ＤｉｓｔａｎｃｅｂａｓｅｄＡｘｉｓＣａｌｉｂｒａｔｉｏｎ），其中ＭｔｒａｎｓＥＡＣ算
法与共享参数模型思想接近但复杂度更高，因此本文采

用ＭｔｒａｎｓＥＬＴ和ＭｔｒａｎｓＥＴＢ作为基准算法．
为了验证ＲＥ和 ＳＡ策略的作用，本文分别采用文

献［１６］中的硬对齐（ＨＡ，ＨａｒｄＡｌｉｇｎｍｅｎｔ）方法、单独使
用ＳＡ的方法、ＲＥ和ＨＡ策略相结合的方法作为基准算
法．为了验证共享参数模型（ＰｓＴｒａｎｓＥ）的作用，将其替
换成ＭｔｒａｎｓＥＬＴ作为基准算法．

如表 ３所示，本文所提方法取得了最佳效果，而
ＬＭ是所有方法中效果最差的．可能的原因是在 ＬＭ方
法独立学习不同语言的知识向量，而其它方法在学习

知识向量的过程中都考虑了不同知识向量空间之间的

关联从而具有更好的相关性．
ＰｓＴｒａｎｓＥ模型和ＭｔｒａｎｓＥ模型在没有考虑迭代对

齐的情况下在本数据集上效果相近；在仅使用ＨＡ策略
的情况下，二者都有小幅提升；在仅考虑 ＳＡ策略的情
况下，ＰｓＴｒａｎｓＥ模型比仅考虑 ＨＡ时有了进一步的提
升，而ＭｔｒａｎｓＥ模型的效果与没有考虑迭代对齐时相比
几乎没有提升，说明 ＳＡ方法在本数据集上不适应于
ＭｔｒａｎｓＥ模型，可能的原因是ＳＡ策略应用到ＭｔｒａｎｓＥ模
型时因为参数过多（ＭｔｒａｎｓＥ模型有转换矩阵）导致了
过拟合；在同时考虑 ＲＥ和迭代对齐的情况下，Ｐｓ
ＴｒａｎｓＥ模型的效果比没有考虑迭代对齐和仅考虑迭代
对齐时取得了较大幅度的提升，并且软对齐（ＲＥ＋ＳＡ）
的效果好于硬对齐（ＲＥ＋ＨＡ）．ＭｔｒａｎｓＥ模型在使用硬
对齐（ＲＥ＋ＨＡ）后相比没有考虑迭代对齐和仅考虑迭
代对齐时也取得了较大幅度的提高，而ＭｔｒａｎｓＥ模型在
使用软对齐（ＲＥ＋ＳＡ）后相比没有考虑迭代对齐和仅
考虑迭代对齐时仅取得了小幅度的提高．

从上图还可以看出，从相对稀疏的语言向英语对齐

时比反方向的总体效果要好，可能的原因是从英语的知

识向量空间投射到法语、德语的知识向量空间之后，由于

法语、德语的相对稀疏性更难找到匹配的实体．
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表３　跨语言实体对齐模型性能

方向 Ｅｎ→Ｄｅ Ｄｅ→Ｅｎ Ｅｎ→Ｆｒ Ｆｒ→Ｅｎ

指标 Ｈｉｔｓ＠１Ｈｉｔｓ＠１０ Ｍｅａｎ Ｈｉｔｓ＠１Ｈｉｔｓ＠１０ Ｍｅａｎ Ｈｉｔｓ＠１Ｈｉｔｓ＠１０ Ｍｅａｎ Ｈｉｔｓ＠１Ｈｉｔｓ＠１０ Ｍｅａｎ
ＬＭ ００６３４ ０１７５５ ２０２８９ ００６８４ ０１８５３ １９８４３ ００３２８ ０１４３０ ２６３７４ ００３６２ ０１４７６ ２５１７３

ＭｔｒａｎｓＥＬＴ ０１７３２ ０３５８９ ８６７２ ０１７１１ ０３６４１ ８１６７ ０１４５７ ０３３６９ １０２４４ ０１５２８ ０３３８６ １０４３１
ＭｔｒａｎｓＥＴＢ ００８２３ ０２６４６ １５３１４ ００９２７ ０２７０３ １５４４０ ００５４５ ０２１９７ １８７２７ ００５２３ ０２２６８ １７５７５
ＰｓＴｒａｎｓＥ ０１６７８ ０３６２４ ９０６２ ０１７８４ ０３７２１ ８８７１ ０１４２２ ０３４１３ １０８２６ ０１４７１ ０３４３６ １０５７２

ＭｔｒａｎｓＥＬＴ（ＲＥ＋ＳＡ） ０１７６２ ０３６１０ ８２８６ ０１７６８ ０３６７３ ８２１５ ０１５１１ ０３４２１ １００４４ ０１５４３ ０３３９５ ９８４６
ＭｔｒａｎｓＥＬＴ（ＲＥ＋ＨＡ） ０２５３９ ０４６６０ ７１７５ ０２６５１ ０４７３４ ７７８８ ０２０８３ ０３９６７ ７６７４ ０２１１８ ０４０９２ ７５２１
ＭｔｒａｎｓＥＬＴ（ＳＡ） ０１７３９ ０３５６６ ８４９１ ０１７２６ ０３６６２ ８２７６ ０１４８５ ０３３５３ １０２８１ ０１５３６ ０３３６４ １０１８５
ＭｔｒａｎｓＥＬＴ（ＨＡ） ０１７８７ ０３６２２ ８３２８ ０１７５６ ０３７２３ ８１４４ ０１５４８ ０３４２１ ９８６０ ０１５５１ ０３４３９ ９７７４

ＰｓＴｒａｎｓＥ（ＲＥ＋ＳＡ） ０３３２４ ０５４１９ ６２２４ ０３３７３ ０５４６１ ６１５３ ０２７６８ ０４５２６ ７４２１ ０２８１１ ０４５８１ ７１６３
ＰｓＴｒａｎｓＥ（ＲＥ＋ＨＡ） ０３１６４ ０５３２６ ６８４３ ０３２１８ ０５３４６ ７０６２ ０２５３５ ０４３８１ ７６１２ ０２６８０ ０４４７２ ７４１９
ＰｓＴｒａｎｓＥ（ＳＡ） ０１９７４ ０３８５７ ８３１１ ０２０３９ ０４０１３ ７８２４ ０１５８６ ０３６１０ ９７４１ ０１６３１ ０３６４７ ９５３８
ＰｓＴｒａｎｓＥ（ＨＡ） ０１７２１ ０３７０９ ８８５２ ０１８２６ ０３８９１ ８７３３ ０１４８９ ０３５２７ １０３２５ ０１５２８ ０３５４２ ９９３５

５３　跨语言实体对齐任务对ＩＬＬｓ比例的敏感性
保留数据集中固定１０％和４０％的 ＩＬＬｓ作为验证

集和测试集，而分别取１０％至５０％的数据作为训练集．
随着训练集在 ＩＬＬｓ中所占比例的变化，跨语言实体任
务的性能如图３所示．

实验结果表明实验的性能会随着训练集在ＩＬＬｓ中
占比的增加而逐渐提升，说明实体对齐的关键就是找

到更多的有效 ＩＬＬｓ．本文所提方法就是通过迭代对齐
逐渐找到更多的 ＩＬＬｓ，因此即使在仅提供较少的 ＩＬＬｓ
的情况下任务也能取得一定的效果．

６　结论
　　本文提出了一种结合知识图谱的内部结构信息和实

体描述信息共同进行跨语言实体对齐的模型．该模型首
先通过训练基于共享参数模型的知识向量找到可能被对

齐的实体对，再结合实体描述信息利用共享参数模型选

出最终的对齐实体，最后通过基于重新初始化和软对齐

的策略重复前两个步骤找到更多的对齐实体直到训练结

束．实验结果表明，与基准算法相比，本文所提模型在跨
语言实体对齐任务上可以取得相对不错的结果．
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