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摘　要　实体对齐（ＥｎｔｉｔｙＡｌｉｇｎｍｅｎｔ）旨在发现不同知识图谱（ＫｎｏｗｌｅｄｇｅＧｒａｐｈ）中指代相同事物的实体，是知识
图谱融合的关键技术，近年来受到了广泛的关注．早期，研究者们使用字符串的各种特征来进行实体对齐工作．近
年来，随着知识表示学习（ＫｎｏｗｌｅｄｇｅＲｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎＬｅａｒｎｉｎｇ）技术的不断发展，研究者们提出了许多基于知识表
示学习的实体对齐方法，效果明显优于传统方法．然而，实体对齐的研究仍然存在着许多亟待解决的问题与挑战，
比如数据质量、计算效率等．本文从实体对齐的定义、数据集和评价指标出发，详细深入地综述和比较了传统实体
对齐方法和基于知识表示学习的实体对齐方法．针对传统方法，分类介绍了基于相似性计算和基于关系推理的实
体对齐方法，并深入研究了每类方法对字符特征、属性特征、关系特征的利用，同时深入分析了不同方法之间的优
势与不足．针对基于知识表示学习的实体对齐方法，本文进行了重点讨论、分析和对比．首先，本文将该类实体对齐
方法抽象为由三个模块（即嵌入模块、交互模块和对齐模块）组成的统一框架，依据三个模块对每个方法进行了详
细的综述．进一步地，根据方法所利用的信息种类的不同，将已有方法划分为基于结构信息、属性信息、实体名信
息、实体描述信息和综合信息等八类方法，对每一类方法进行了详细的综述．然后，对基于知识表示学习的实体对
齐方法进行了深入对比分析．最后，讨论了实体对齐工作的主要挑战，包括稀疏知识图谱的处理、标注数据的缺乏
和噪声问题、方法的效率问题等，并对该工作的未来进行了展望．
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１　引　言
近几年，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大规模知识图谱（Ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ
Ｇｒａｐｈ）．同时，随着链接数据（ＬｉｎｋｅｄＤａｔａ）①计划
的发展，网络上语义数据的数量不断增加，而各应用
领域面临的主要挑战之一就是集成越来越多独立设
计且存在于不同知识图谱中的实体，使得大规模的
知识图谱之间可以高效协调．因此，如何发现不同知
识图谱实例之间的链接成为各个领域亟待解决的重
要问题［１］．

尤其是，随着近几年知识图谱的快速发展，涌现
出大量的知识图谱［２］．然而，目前很多的知识图谱由
不同机构和个人构建，这些知识图谱的需求特定，设
计和构建并不统一，因此互相之间存在异构和冗余
问题．知识融合旨在将知识图谱中的异构和冗余等
信息进行对齐和合并，形成全局统一的知识标识和
关联［１］．实体对齐（ＥｎｔｉｔｙＡｌｉｇｎｍｅｎｔ，ＥＡ）［３４］是知
识图谱融合过程的关键技术，主要目的是发现不同
知识图谱之间的等价实体．由于不同知识图谱的知
识内容存在来源各异和人为理解不同，指代同一个
事物的文字表达会各有不同．这是不同知识图谱融
合集成的显著问题，影响共享数据的实现．因此，针
对基于知识图谱的知识融合研究，对后续大数据集
成统一的技术探索和发展意义重大［５］．

实体对齐一般可以分为本体对齐和实例对齐，
本体对齐重点关注类、属性和关系，而实例对齐则更
加注重真实世界中指代的具体事物［２］．早期的相关
工作主要集中在本体对齐方面，近几年随着机器学
习和深度学习的发展，也逐渐向实例对齐方向发展．

本体对齐相对于实例对齐而言更加笼统概括，主要
针对包含相似实例的一类实体；而实例对齐对信息
的精细程度要求更多，也更加复杂．此外，实体对齐
任务与传统的实体消歧（链接）任务存在差异，传统
的实体消歧需要将文本内容中提及的实体，链接到
知识图谱或知识图谱中的实体．然而实体对齐，是将
两个或者多个结构化的知识图谱或知识图谱中的实
体进行等价对齐［６］．

随着实体对齐技术的发展，许多学者提出了不
同种类的实体对齐方法，涌现出大量的实体对齐
研究文献．早期，研究者们使用字符串的各种特征
来进行实体对齐工作．近些年，随着知识表示学习
（ＫｎｏｗｌｅｄｇｅＲｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎＬｅａｒｎｉｎｇ）技术的快速
发展，研究者们提出了许多基于知识表示学习的实
体对齐方法，这些方法取得了比传统方法更好的效
果．然而，截至目前仍然缺少有关实体对齐技术全面
而深入的方法综述．已有的综述文献［７］主要概括了
传统实体对齐方法；文献［８］仅针对基于图神经网络
（ＧｒａｐｈＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋ，ＧＮＮ）的实体对齐方法进
行了简略介绍；文献［５］和［９］从实验的角度，对部分
实体对齐方法在数据集上的性能进行了深入比较分
析．与上述已有综述不同，本文从方法和技术层面，
更加全面深入地综述和比较了传统实体对齐方法和
基于知识表示学习的实体对齐方法，对这些已有方
法进行了详细的划分与综述．针对传统方法，本文深
入分析研究了每类方法对字符特征、属性特征、关系
特征的利用，进而对比了不同方法之间的优势与不
足．针对主流的基于知识表示学习的实体对齐方法，
本文深入挖掘并研究了每种方法所利用的知识图谱

６９１１ 计　　算　　机　　学　　报 ２０２２年

①ｈｔｔｐｓ：／／ｌｏｄｃｌｏｕｄ．ｎｅｔ

《
 计
 算
 机
 学
 报
 》



信息，根据所利用信息种类的不同将已有方法细分
为八个类别，同时进行了详细的综述和对比分析．

基于以上分析，本文将实体对齐方法分为两大
类：一类是传统的实体对齐方法；一类是基于知识表
示学习的实体对齐方法．在给出实体对齐的问题定
义、数据集和评价指标的基础上，进一步详细深入地
综述和比较了这两大类方法．主要贡献如下：

（１）针对传统方法，分类介绍了基于相似性计
算和基于关系推理的实体对齐方法，并深入研究了
每类方法对字符特征、属性特征、关系特征的利用，
同时深入分析了不同方法之间的优势与不足．

（２）针对基于知识表示学习的实体对齐方法，
本文进行了重点讨论、分析和对比：①本文将该类
实体对齐方法抽象为由三个模块（即嵌入模块、交互
模块和对齐模块）组成的统一框架，依据三个模块对
每个方法进行了详细的综述；②根据方法所利用的
知识图谱信息种类的不同，将已有方法细分为基于
结构信息、属性信息、实体名信息、实体描述信息和
综合信息等八类方法，并对每类方法进行了详细介
绍和分析；③进一步对基于知识表示学习的实体对
齐方法进行了深入对比分析．分析结果表明，科学有
效的迭代方法和对多种信息的利用都能够提升方法
的性能等．

（３）讨论了实体对齐工作的主要挑战和未来方
向，包括稀疏知识图谱的处理、标注数据的缺乏和噪
声问题、方法的效率问题等．

本文第２节给出实体对齐的问题定义、数据集
和评价指标；第３节介绍传统实体对齐方法；第４节
综述基于知识表示学习的实体对齐方法；第５节概
括实体对齐工作的主要挑战和未来方向；最后给出

本文总结．

２　问题定义、数据集和评价指标
２１　问题定义

知识图谱犌＝（犈，犚，犜）是一个有向图，其中包括
实体的集合犈、关系的集合犚和三元组的集合犜
犈×犚×犈［１］．给定源知识图谱犌１＝（犈１，犚１，犜１）、目
标知识图谱犌２＝（犈２，犚２，犜２）以及已对齐实体对
（训练集）犛＝｛（狌，狏）｜狌∈犈１，狏∈犈２，狌≡狏｝，其中≡
代表等价，即实体狌和实体狏指向的是同一个事物，
实体对齐任务的目标就是发现这两个知识图谱中等
价的实体对．如图１所示，实体对齐任务的目标是发
现等价实体对．

图１　实体对齐任务示意图

２２　数据集
传统的实体对齐主要集中在本体对齐，所以传

统方法的性能测评主要是基于本体对齐评估计划
（ＯｎｔｏｌｏｇｙＡｌｉｇｎｍｅｎｔＥｖａｌｕａｔｉｏｎＩｎｉｔｉａｔｉｖｅ，ＯＡＥＩ）［１０］．
所提供的评测系统．此外，部分数据集也是由互联网
数据构建而成．传统实体对齐方法主要的数据集如
表１所示．

表１　传统实体对齐数据集
文献 数据来源 数据集 实体数

Ｃｏｈｅｎ等人（２００２）［１１］
Ｃｏｒａｐｒｏｊｅｃｔｓ Ｃｏｒａ １９１６
Ｏｒｇａｎｉｚａｔｉｏｎｎａｍｅｓ ＯｒｇＮａｍｅ １１６
Ｒｅｓｔａｕｒａｎｔｇｕｉｄｅ Ｒｅｓｔａｕｒａｎｔ ８６４
Ｎａｔｉｏｎａｌｐａｒｋｎａｍｅｌｉｓｔｓ Ｐａｒｋｓ ６４６

Ｓａｒａｗａｇｉ等人（２００２）［１２］ ＣｉｔｅＳｅｅｒ Ｂｉｂｌｉｏｇｒａｐｈｙｄａｔａ ２５４
ＬｏｃａｌｔｅｌｅｐｈｏｎｅｃｏｍｐａｎｙｏｆＰｕｎｅｉｎＩｎｄｉａ Ａｄｄｒｅｓｓｄａｔａ ３００

ＪｅａｎＭａｒｙ等人（２００９）［１３］ ＯＡＥＩ（２００８） ＯＡＥＩ（２００８） －
Ａｒａｓｕ等人（２０１０）［１４］ Ｉｎｔｅｒｎｅｔｏｒｇａｎｉｚａｔｉｏｎｒｅｃｏｒｄｓ ＱＲＧ ２×１０６（ｒｅｃｏｒｄｓ）

Ｐｕｂｌｉｃａｔｉｏｎｄｏｍａｉｎ ＰＵＢ １．１×１０６（ｒｅｃｏｒｄｓ）

Ｓｕｃｈａｎｅｋ等人（２０１１）［１５］
ＹＡＧＯ ＹＡＧＯ ２７９５２８９
ＤＢｐｅｄｉａ ＤＢｐｅｄｉａ ２３６５７７７
ＩＭＤｂ ＩＭＤｂ ４８４２３２３

Ｌａｃｏｓｔｅ等人（２０１３）［１６］
ＹＡＧＯ ＹＡＧＯ １．４Ｍ
ＩＭＤｂ ＩＭＤｂ ３．１Ｍ
Ｆｒｅｅｂａｓｅ Ｆｒｅｅｂａｓｅ ４７４Ｋ

Ｓｏｎｇ等人（２０１６）［１７］
ＡＣＭ、ＤＢＬＰ、ＣｉｔｅＳｅｅｒ、ＥＰｒｉｎｔｓ、ＩＥＥＥ、
Ｎｅｗｃａｓｔｌｅ、ＥＣＳ ＲＫＢ ８．２×１０７（三元组）
ＣｉｔｅＳｅｅｒ、ＤＢＬＰ ＳＷＡＴ ２．６×１０７（三元组）
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基于知识表示学习的实体对齐数据集的构建方
法主要分为两种：基于已有的知识图谱和基于互联
网信息构建的数据集．下面２．２．１和２．２．２节分别
对这两种数据集进行详细介绍．
２．２．１　基于已有知识图谱构建的数据集

许多实体对齐数据集都是基于ＤＢｐｅｄｉａ①、
Ｗｉｋｉｄａｔａ②、ＹＡＧＯ③等知识图谱构建的．ＤＢｐｅｄｉａ
是一个从多种语言版本的Ｗｉｋｉｐｅｄｉａ中提取结构化
知识的大型知识图谱．ＹＡＧＯ是由德国马普所构建
的包含了来自Ｗｉｋｉｐｅｄｉａ、ＷｏｒｄＮｅｔ④、ＧｅｏＮａｍｅｓ⑤
（免费的全球地理数据库）等多个不同数据源的多语

言知识图谱．
文献［１８］使用ＤＢｐｅｄｉａ不同语言版本（英语汉

语、英语日语、英语法语）构建了实体对齐数据集
ＤＢＰ１５Ｋ，包含三个子版本数据集ＤＢＰ１５ＫＺＨＥＮ、
ＤＢＰ１５ＫＪＡＥＮ、ＤＢＰ１５ＫＦＲＥＮ，如表２所示．

此外，部分方法使用的数据集是基于多个知识
图谱构建而成．文献［１９］建立的实体对齐数据集是
基于ＤＢｐｅｄｉａ、ＬｉｎｋｅｄＧｅｏＤａｔａ（一个来源于公开地
图ＯｐｅｎＳｔｒｅｅｔＭａｐ的空间知识图谱）、ＧｅｏＮａｍｅｓ和
ＹＡＧＯ构建而成，该文献将ＤＢｐｅｄｉａ与其它三个知识
图谱分别进行实体对齐，数据集的详情如表３所示．

表２　犇犅犘１５犓［１８］数据集详情
数据来源 数据集 实体数 关系数 属性数 关系三元组 属性三元组

ＤＢｐｅｄｉａ ＤＢＰ１５Ｋ

Ｃｈｉｎｅｓｅ ６６４６９ ２８３０ ８１１３ １５３９２９ ３７９６８４
Ｅｎｇｌｉｓｈ ９８１２５ ２３１７ ７１７３ ２３７６７４ ５６７７５５
Ｊａｐａｎｅｓｅ ６５７４４ ２０４３ ５８８２ １６４３７３ ３５４６１９
Ｅｎｇｌｉｓｈ ９５６８０ ２０９６ ６０６６ ２３３３１９ ４９７２３０
Ｆｒｅｎｃｈ ６６８５８ １３７９ ４５４７ １９２１９１ ５２８６６５
Ｅｎｇｌｉｓｈ １０５８８９ ２２０９ ６４２２ ２７８５９０ ５７６５４３

表３　犇犅犘犔犌犇、犇犅犘犌犈犗、犇犅犘犢犃犌犗［１９］数据集详情
数据来源 数据集 实体数 关系三元组 属性三元组

ＤＢｐｅｄｉａ（ＤＢＰ），
ＬｉｎｋｅｄＧｅｏＤａｔａ（ＬＧＤ），
ＧｅｏＮａｍｅｓ（ＧＥＯ），ＹＡＧＯ

ＤＢＰＬＧＤ ＬＧＤ ２４３０９ １００８４ ９００５４
ＤＢＰ ２２７４８ １９５９４ １６６００８

ＤＢＰＧＥＯ ＧＥＯ ２１７９４ １７４１０ ９８７９０
ＤＢＰ ２２７４８ １９５９４ １６６００８

ＤＢＰＹＡＧＯ［１９］ ＹＡＧＯ ３０６２８ ３８４５１ １７３３０９
ＤＢＰ ３３６２７ ３６９０６ １８４６７２

文献［２０］使用的数据集是基于ＦＢ１５Ｋ和
ＤＢｐｅｄｉａ的英语版、法语版、德语版构建而成．其中
ＦＢ１５Ｋ是由Ｆｒｅｅｂａｓｅ建立的一个稠密的知识图谱，
通常在知识表示学习任务中作为基准．该文献基
于上述两个知识图谱构建了三个数据集：ＥｎＦｒ、
ＥｎＤｅ和ＦｂＤｂ．其中ＥｎＦｒ是基于ＤＢｐｅｄｉａ的英
语版和法语版，ＥｎＤｅ是基于ＤＢｐｅｄｉａ的英语版和
德语版，ＦｂＤｂ是基于ＦＢ１５Ｋ和ＤＢｐｅｄｉａ的英语版．

文献［２１］指出，上述已有实体对齐数据集的分
布较为稠密，而真实世界中知识图谱的分布往往是
稀疏的．为此，文献［２１］提出了四个数据集，分别是
ＥＮＦＲ、ＥＮＤＥ、ＤＢＰＷＤ、ＤＢＰＹＧ，这四个数据集
来源于ＤＢｐｅｄｉａ、Ｗｉｋｉｄａｔａ和ＹＡＧＯ３．文献［２２］使
用了该数据集测试了所提出的基于重排序的迭代式
实体对齐方法．

文献［２３］也基于ＤＢｐｅｄｉａ、Ｗｉｋｉｄａｔａ和ＹＡＧＯ３
构建了两个实体对齐数据集ＤＢＰＷＤ和ＤＢＰＹＧ，
每个数据集都包含１００ｋ个已对齐的实体对．
２．２．２　基于互联网信息构建的数据集

部分实体对齐数据集是基于互联网中的信息构

建而成，包括网站中的信息、一些公开的数据集等．
文献［２４］和［４］构建了两个数据集，第一个数据

集来自于英文的Ｃｏｒａ⑥，记为Ｃｏｒａ１．Ｃｏｒａ记录的是
科技论文的书目信息，每个实体包含作者、题目等属
性．文献［２４］和［４］将含义相同的两个实体分别分配
到两组中，独特的实体被随机分配到两组其中的一
组中，这些独特的实体被看作是噪声实体．第二个数
据集来自于中文的百度和豆瓣影视信息，记为
Ｂａｉｄｕ＿Ｄｏｕｂａｎ＿Ｍ／ＴＶ．文献［２５］使用的数据集的
来源也是Ｃｏｒａ、百度和豆瓣影视信息．文献［２６］根
据Ｗｉｋｉｄａｔａ、Ｆｒｅｅｂａｓｅ、ＩＭＤＢ⑦和ＡｍａｚｏｎＭｕｓｉｃ⑧，
构建了ＭｏｖｉｅＤａｔａｓｅｔ和ＭｕｓｉｃＤａｔａｓｅｔ．基于互联
网信息构建的实体对齐数据集如表４所示．

８９１１ 计　　算　　机　　学　　报 ２０２２年

①
②
③

④
⑤
⑥
⑦
⑧

ｈｔｔｐｓ：／／ｗｉｋｉ．ｄｂｐｅｄｉａ．ｏｒｇ／
ｈｔｔｐｓ：／／ｗｗｗ．ｗｉｋｉｄａｔａ．ｏｒｇ／ｗｉｋｉ／Ｗｉｋｉｄａｔａ：Ｍａｉｎ＿Ｐａｇｅ
ｈｔｔｐｓ：／／ｗｗｗ．ｍｐｉｉｎｆ．ｍｐｇ．ｄｅ／ｄｅｐａｒｔｍｅｎｔｓ／ｄａｔａｂａｓｅｓａｎｄ
ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｓｙｓｔｅｍｓ／ｒｅｓｅａｒｃｈ／ｙａｇｏｎａｇａ／ｙａｇｏ
ｈｔｔｐｓ：／／ｗｏｒｄｎｅｔ．ｐｒｉｎｃｅｔｏｎ．ｅｄｕ／
ｈｔｔｐ：／／ｗｗｗ．ｇｅｏｎａｍｅｓ．ｏｒｇ／
ｈｔｔｐｓ：／／ｌｉｎｑｓｄａｔａ．ｓｏｅ．ｕｃｓｃ．ｅｄｕ／ｐｕｂｌｉｃ／ｌｂｃ／ｃｏｒａ．ｔｇｚ
ｈｔｔｐｓ：／／ｗｗｗ．ｉｍｄｂ．ｃｏｍ／
ｈｔｔｐｓ：／／ｍｕｓｉｃ．ａｍａｚｏｎ．ｃｏｍ／
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表４　基于互联网信息构建的实体对齐数据集
数据集 来源 包含 文献

Ｃｏｒａ 科学论文引文中提取的
科学论文书目信息 作者、标题、出版商

ＳＥＥＡ（２０１９）［２４］、融合语义和结构信息的实体对齐方法
（２０１９）［４］、自适应属性选择的实体对齐方法（２０２０）［２７］、基于
重排序的迭代式实体对齐（２０２０）［２２］

百度 百度网站电影条目 名称、演员、导演、类型、
发布时间

ＳＥＥＡ（２０１９）［２４］、融合语义和结构信息的实体对齐方法
（２０１９）［４］、自适应属性选择的实体对齐方法（２０２０）［２７］、基于
重排序的迭代式实体对齐（２０２０）［２２］

豆瓣 豆瓣网站电影条目 名称、演员、导演、类型、
发布时间

ＳＥＥＡ（２０１９）［２４］、融合语义和结构信息的实体对齐方法
（２０１９）［４］、自适应属性选择的实体对齐方法（２０２０）［２７］、基于
重排序的迭代式实体对齐（２０２０）［２２］

ＭｏｖｉｅＤａｔａｓｅｔＩＭＤＢ和Ｆｒｅｅｂａｓｅ 电影名称、人物、特征、类型 ＣＧＭｕＡｌｉｇｎ（２０２０）［２６］
ＭｕｓｉｃＤａｔａｓｅｔＡｍａｚｏｎＭｕｓｉｃ和Ｗｉｋｉｄａｔａ 歌曲名称、专辑、演唱者 ＣＧＭｕＡｌｉｇｎ（２０２０）［２６］

２３　评价指标
实体对齐方法使用的评价指标主要分为两类，

接下来对这两类评价指标分别进行介绍．
２．３．１　犎犻狋狊＠犽，犕犚，犕犚犚

犎犻狋狊＠犽是指结果排名前犽个中存在正确实体
的情况所占的比例，犎犻狋狊＠犽越大方法的效果越好．

犕犚（ＭｅａｎＲａｎｋ）代表的是正确对齐实体排名
的平均值，犕犚越小方法的效果越好．

犕犚犚（ＭｅａｎＲｅｃｉｐｒｏｃａｌＲａｎｋ）代表的是正确对
齐实体排名的倒数的平均值，犕犚犚越大方法的效
果越好．

已有的实体对齐方法使用这三个指标中的一个或
多个对结果进行评价．例如，文献［２０］使用犎犻狋狊＠犽
进行评价；文献［１８］、［１９］、［２８］和［２９］使用犎犻狋狊＠犽
和犕犚进行评价；文献［２２］和［３０］使用犎犻狋狊＠犽和
犕犚犚进行评价；文献［２３］和［３１］使用犎犻狋狊＠犽、犕犚
和犕犚犚进行评价．
２．３．２　犘狉犲犮犻狊犻狅狀，犚犲犮犪犾犾，犉１ｍｅａｓｕｒｅ

精确率（犘狉犲犮犻狊犻狅狀）表示对齐结果的准确程度，
定义为式（１）所示：

犘狉犲犮犻狊犻狅狀＝犖ｓｕｃｃｅｓｓ犖ｔｏｔａｌ （１）
其中犖ｓｕｃｃｅｓｓ表示算法对齐的正确实体对数量，犖ｔｏｔａｌ
表示算法对齐的实体对总数．

召回率（犚犲犮犪犾犾）的定义如式（２）所示：
犚犲犮犪犾犾＝犖ｓｕｃｃｅｓｓ犚ｔｏｔａｌ （２）

其中犖ｓｕｃｃｅｓｓ表示算法对齐的正确实体对数量，犚ｔｏｔａｌ
表示所有真实存在的关系数量．
犉１值（犉１ｍｅａｓｕｒｅ）用于综合反映整体效果，

定义如式（３）所示：
犉１＝２×犚犲犮犪犾犾×犘狉犲犮犻狊犻狅狀（犚犲犮犪犾犾＋犘狉犲犮犻狊犻狅狀） （３）

例如，文献［２５］、［４］和［２４］等使用了上述三个

指标进行评价．

３　传统实体对齐方法
传统的实体对齐方法大多数都集中在句法和结

构上，尤其是早期的实体对齐和映射技术主要侧重
于计算实体之间标签和字符的距离．传统的实体对
齐方法主要从两个角度解决实体对齐问题：一类是
基于相似度计算来比较实体的符号特征［１１］，另一类
是基于关系推理［３２］，最近的研究还使用统计机器学
习来提高准确性．本节将详细综述已有的传统实体
对齐方法，同时深入研究每类方法对字符特征、属性
特征、关系特征的利用，并进行对比分析．
３１　基于相似性计算的实体对齐方法

基于相似度计算来进行实体对齐的方法，主
要利用词频逆文档频率（ＴｅｒｍＦｒｅｑｕｅｎｃｙＩｎｖｅｒｓｅ
ＤｏｃｕｍｅｎｔＦｒｅｑｕｅｎｃｙ，ＴＦＩＤＦ）［１１］，主动学习和机器
学习分类器以及ＮＧｒａｍ匹配／编辑距离／数字匹配
等［１２］、同义词集和语义验证［１３］以及过滤机［１４］等技
术计算实体之间的相似性，实际上就是在相似性计
算的基础上加入了机器学习分类器［１２］、主动学
习［１２，１４］、语义验证［１３］以及过滤阻塞［１４］等技术来提
高实体对齐算法的性能．
３．１．１　基于ＴＦＩＤＦ的实体对齐方法

ＴＦＩＤＦ是统计学方法的一种，常用于信息检
索．词频（ＴｅｒｍＦｒｅｑｕｅｎｃｙ，ＴＦ）代表了一个词语在
文档中出现的次数，通常进行归一化处理．如式（４）
所示：

犜犉犻＝词语犻出现的次数文件中的总词数 （４）
逆文档频率（ＩｎｖｅｒｓｅＤｏｃｕｍｅｎｔＦｒｅｑｕｅｎｃｙ，ＩＤＦ）

的核心思想是若包含某个词语的条目越少，则这个
词语具有很好的条目区别性，则ＩＤＦ的值越大．计
算如式（５）：

９９１１６期 张　富等：实体对齐研究综述

《
 计
 算
 机
 学
 报
 》



犐犇犉犻＝ｌｏｇ 文件中条目总数
包含词语犻的条目数（ ）＋１ （５）

ＴＦＩＤＦ的计算如式（６）所示：
犜犉犐犇犉犻＝犜犉犻×犐犇犉犻 （６）

Ｃｏｈｅｎ等人［１１］使用ＴＦＩＤＦ来计算实体名称之
间的距离，距离在阈值范围则表示二者匹配．通过遍
历所有实体对犈１×犈２来获得候选实体对集，训练二
分类函数来进行实体对齐．算法示意图如图２所示．

图２　ＴＦＩＤＦ实体对齐示意图

算法的目标是获得一组匹配实体对集狔＝
｛（犲１，犲′１），（犲２，犲′２），…，（犲狀，犲′狀）｝，犲１和犲′１分别是犈１和
犈２中的实体，且狔犈１×犈２．狔＝｛（犲１，犲′１），（犲２，
犲′２），…，（犲狀，犲′狀）｝表示一组已对齐的正确实体对
集，损失函数定义如式（７）：

犔狅狊狊≡｜｛（犲犽，犲′犽）∈狔：（犲犽，犲′犽）狔｝｜＋
｜｛（犲犽，犲′犽）∈狔：（犲犽，犲′犽）狔｝｜（７）

３．１．２　基于机器学习和主动学习的实体对齐方法
Ｓａｒａｗａｇｉ等人［１２］指出在构建实体对齐数据集

时，由于利用人工来手动发现覆盖全面的实体匹配
对非常困难，而且人工筛选费时费力，限制了算法的
可扩展性．

为此，Ｓａｒａｗａｇｉ等人［１２］提出了基于主动学习的
方法，使得系统能够交互发现机器难以识别的实体
对，从而提升了系统的性能．此外，Ｓａｒａｗａｇｉ等人认
为实体对的匹配问题可以看作分类问题，即匹配、
非匹配和模糊匹配．因此，使用机器学习构造了三个
分类器来进行实体对齐，分别是决策树（Ｄｅｃｉｓｉｏｎ
Ｔｒｅｅ）［３３］、朴素贝叶斯（ＮａｉｖｅＢａｙｅｓｉａｎ）［３４］和支持向
量机（ＳｕｐｐｏｒｔＶｅｃｔｏｒＭａｃｈｉｎｅ，ＳＶＭ）［３５］．针对三个
分类器的训练，为了加速训练同时提高精度，设立了
委员会机制．假设三个分类器的分类结果一致，则作
为匹配实体对；若结果出现差异，则使用人工交互的
方式对此类实体对进行标记．使用机器学习和主动

学习的示意图如图３所示．

图３　基于机器学习和主动学习进行实体对齐示意图

再者，对于大型知识图谱，实体对犈１×犈２的大
小可能会超出控制范围，考虑到算法的可扩展性，
Ｓａｒａｗａｇｉ等人［１２］在候选匹配实体对集的生成过程
中进行了简单的过滤操作（即当实体对的首字母相
同时，进行匹配操作），并通过对数据进行采样来减
少整体数据集的大小．同时在计算生成的候选匹配
实体的相似性时，进一步利用了实体的文本属性（包
括ＮＧｒａｍ匹配、重叠单词分数、编辑距离）、数字匹
配以及空匹配填充等技术．
３．１．３　基于同义词集和语义验证的实体对齐方法

ＪｅａｎＭａｒｙ等人［１３］提出了ＡＳＭＯＶ（Ａｕｔｏｍａｔｅｄ
ＳｅｍａｎｔｉｃＭａｔｃｈｉｎｇｏｆＯｎｔｏｌｏｇｉｅｓｗｉｔｈＶｅｒｉｆｉｃａｔｉｏｎ）
算法，该算法在实体词法特征上使用额外的同义词
典进行相似性计算，同时使用语义验证进一步对实
体语义加以考虑．

对于两个知识图谱中的实体对（犲，犲′），每个实
体包含的标签、ＩＤ和注释信息进行词法特征相似性
犛犾计算，假设额外的词典集为Γ，同义词集为狊狔狀（狑），
反义词集为犪狀狋（狑）．词法特征相似性计算犛犾如式（８）
所示：

犛犾（犲，犲′）＝

１．０， 狑＝狑′
０．９９， 狑′∈狊狔狀（狑）
０， 狑′∈犪狀狋（狑）
Ｌｉｎ（狑，狑′），狑∈Γ∧狑′∧Γ∧狑′狊狔狀（狑）

狋狅犽（狑）∩狋狅犽（狑′）
ｍａｘ（｜狋狅犽（狑）｜，｜狋狅犽（狑′）｜），　

烅

烄

烆 其他
（８）

其中Ｌｉｎ（狑，狑′）表示由Ｌｉｎ等人提出的信息相似
性计算方法［３６］，狋狅犽（狑）代表狑中的有序字符串，
｜狋狅犽（狑）｜表示有序字符串的数量．进一步地，大于
相似性阈值的实体对需要再次通过语义验证来确定
是否存在语义矛盾，即通过制定多实体对齐、交叉对
齐、不相交假设等语义规则，进一步严格处理已对齐
实体，从而得到更精准的对齐实体．
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３．１．４　基于过滤机制和主动学习的实体对齐方法
Ａｒａｓｕ等人［１４］认为以往的主动学习方法无法

保证用于训练的数据质量，并且没有标准接口，从而
得到的结果有很强的不可预知性．其次，由于遍历实
体集犈１×犈２时，输入扩展性差，无法处理大型知识
图谱．再者，他们指出实体对齐问题可以简单地看作
是二分类问题，即匹配和非匹配．但实体对齐与分类
问题的主要区别在于：数据集中非匹配的数据量远
远超过匹配的数据量．如何在候选匹配实体中平衡
匹配数据与非匹配数据显得尤为重要．为此，Ａｒａｓｕ
等人［１４］提出了结合过滤机制和主动学习的实体对
齐方法．

Ａｒａｓｕ等人［１４］提出将二分类函数!同实体分类
函数"相结合的方式，进行端到端训练，即对输入
实体对先进行二分类函数筛选，通过的实体对再进
行详细计算．将过滤机制同主动学习结合，可以减少
对标记数据的需求．

过滤机制使用的二分类函数如式（９）所示：
!

：犈１×犈２→ｔｒｕｅ，ｆａｌｓｅ （９）
对于知识图谱实体对齐过程中只需要对!

（犲１，
犲２）＝ｔｒｕｅ的实体对进行后续详细计算．两个候选实
体进行相似性计算时，利用实体的属性信息计算
Ｊａｃｃａｒｄ距离［３７］．如式（１０）和（１１）所示：

#＝｜犲１∩犲２｜｜犲１∪犲２｜ （１０）
犱

#

（犲１，犲２）＝１－#

（犲１，犲２） （１１）
３２　基于关系推理的实体对齐方法

基于关系推理的实体对齐方法，主要利用了知
识图谱中实体之间的关系，通过构造概率函数［１５］、
关系相似函数［１６］、关系可比性函数［１７］来推理关系之
间的语义等价性，进而实现关系相应的实体之间的
对齐．
３．２．１　基于概率函数的实体对齐方法

Ｓｕｃｈａｎｅｋ等人［１５］提出了ＰＡＲＩＳ（Ｐｒｏｂａｂｉｌｉｓｔｉｃ
ＡｌｉｇｎｍｅｎｔｏｆＲｅｌａｔｉｏｎｓ，Ｉｎｓｔａｎｃｅｓ，ａｎｄＳｃｈｅｍａ）算
法，该算法通过将关系进行函数化，进一步基于关系
推理原则进行概率计算，将实体对齐概率化，进而实
现实体的对齐任务．

首先对实体之间的关系进行函数化，假设两个
实体之间的关系用三元组来表示：（犲１，狉，犲２），则存
在函数关系（狓，狉，狔），且定义犳狌狀（狉，狓）为

犳狌狀（狉，狓）＝ １
｜狔：狉（狓，狔）｜ （１２）

其中狔：狉（狓，狔）表示当头实体狓确定时满足关系
狉的尾实体的数量．然后，定义关系逆函数为

犳狌狀－１（狉，狓）＝犳狌狀（狉－１，狓） （１３）
最后定义关系函数犳狌狀（狉）：

犳狌狀（狉）＝｜狓：狔：狉（狓，狔）｜｜狓，狔：狉（狓，狔）｜ （１４）
在此基础上，根据式（１５）中的关系推理公式，进

一步将实体匹配概率化，也就是计算两个实体可能
匹配的概率．

狉，狔，狔′：狉（狓，狔）∧狉（狓′，狔′）∧狔≡
狔′∧犳狌狀－１（狉）ｉｓｈｉｇｈ狓≡狓′ （１５）

将上面的推理公式概率化可以得到如式（１６）所
示的实体可能匹配的概率公式犘狉１（狓≡狓′）：
　　犘狉１（狓≡狓′）··＝
　　１－∏狉（狓，狔），狉（狓′，狔′）

（１－犳狌狀－１（狉）×犘狉（狔≡狔′））（１６）
其中概率犘狉１表示两个实体可能匹配的概率．由于
在实际推理过程中同样存在不匹配的情况，所以需
要进一步定义两个实体不匹配的概率犘狉２，相应的
关系推理公式如（１７）所示：
狉，狔：（狓，狔）∧（狔′：狉（狓′，狔′）∧犳狌狀（狉）ｉｓｈｉｇｈ

狔狔′）狓狓′ （１７）
将上面推理公式概率化可以得到两个实体不匹

配的概率式（１８）：
犘狉２（狓≡狓′）··＝∏狉（狓，狔）１－犳狌狀（狉）∏狉（狓′，狔′）（１－犘狉（狔≡狔′（ ）））

（１８）
最后综合将两个概率公式（１６）和（１８）合并得到

最终的实体对齐概率犘狉３，如式（１９）所示：
犘狉３（狓≡狓′）··＝犘狉１（狓≡狓′）×犘狉２（狓≡狓′）（１９）
通过最后的概率值犘狉３来确定两个实体是否

对齐．
３．２．２　基于关系相似函数的实体对齐方法

Ｌａｃｏｓｔｅ等人［１６］提出了ＳｉＧＭａ（ＳｉｍｐｌｅＧｒｅｅｄｙ
ＭａｔｃｈｉｎｇｆｏｒＡｌｉｇｎｉｎｇＬａｒｇｅＫｎｏｗｌｅｄｇｅＢａｓｅｓ）算
法，该算法采用贪心思想，利用实体的字符串、属性
和结构信息进行局部搜索来完成不同知识图谱之
间的实体对齐．实体对齐过程主要分为两个部分：
（１）构造基于属性信息的相似性函数；（２）利用已匹
配的实体对构建邻接图．ＳｉＧＭａ算法利用了实体的
属性信息和关系信息，对属性三元组和关系三元组
进行计算，来获取对齐实体．

假设对于两个知识图谱的实体集犈１×犈２，用矩
阵狔表示，则狔犻犼＝（犻，犼）：犻∈犈１，犼∈犈２，若两个实体
犻、犼为匹配实体，则狔犻犼＝１，否则狔犻犼＝０．在实体匹配
过程中需要计算实体相似性犛犻犼和关系相似性犌犻犼，
构造实体匹配目标函数狅犫犼（狔）如式（２０）：
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狅犫犼（狔）∑（犻，犼）∈犈１×犈２
狔犻犼［（１－α）犛犻犼＋α犌犻犼（狔）］

ｗｈｅｒｅ犌犻犼∑（犽，犾）∈$犻犼
狔犽犾狑犻犼，犽犾 （２０）

其中α是在实体相似性和关系相似性之间的平衡参
数，实验中设置为０．２５；$犻犼表示实体犻和犼的局部邻
接实体集；狑犻犼，犽犾表示已知实体犽和犾匹配的情况，是
计算关系相似性犌犻犼的权重参数，需要根据邻接实体
的贡献程度确定权重狑犻犼，犽犾，计算公式如式（２１）所示：

狑犻犼，犽犾＝γ犻狑犻犽＋γ犼狑犼犾 （２１）
其中γ犻和γ犼是正则化参数，假设$犻表示实体犻在知
识图谱犌１中的邻接实体集，则正则化参数的计算如
式（２２）所示：

γ犻１２１＋∑犽∈$犻
狑（ ）犻犽

－１，

γ犼１２１＋∑犾∈$犼
狑犼（ ）犾－１ （２２）

实体的相似性犛犻犼的计算分为两部分：实体及属性
字符串相似性狊狋狉犻狀犵（犻，犼）和属性集相似性狆狉狅犫（犻，犼），
公式如式（２３）所示：

犛犻犼＝（１－β）狊狋狉犻狀犵（犻，犼）＋β狆狉狅犫（犻，犼）（２３）
其中β是平衡参数，实验中设置为０．２５．假设实体
犲１包含属性狆１，狆２，…，狆狀１，且属性值为狏１，狏２，…，
狏狀１，实体犲２包含属性狇１，狇２，…，狇狀２，且属性值为犾１，
犾２，…，犾狀２．字符串相似性狊狋狉犻狀犵（犻，犼）和属性集相似
性狆狉狅犫（犻，犼）计算公式如（２４）所示：

狊狋狉犻狀犵（犻，犼）＝
∑狏∈（%犻∩%犼）

（狑１狏＋狑２狏）

狊犿狅狅狋犺犻狀犵＋∑狏∈%犻
狑１狏＋∑狏′∈%犼

狑２狏′
，

狆狉狅犫（犻，犼）＝
∑（犪，犫）∈犕１２（狑

１
狆犪，狏犪＋狑２狇犫，犾犫）犛犻犿狆犪，狇犫（狏犪，犾犫）

２＋∑
狀１

犪＝１
狑１狆犪，狏犪＋∑

狀２

犫＝１
狑２狇犫，犾犫

（２４）
其中%犻表示实体犻中的词语集，狑１狏表示词语狏在实
体集犈１中的逆文件频率ＩＤＦ（见３．１．１节），狊犿狅狅狋
犺犻狀犵是加在分母中的平滑项，使得长字符串中尽可
能地包含更多的共现短单词．犕１２代表已对齐的属
性集，狑１狆犪，狏犪表示实体犲１属性值的ＩＤＦ，狑２狇犫，犾犫表示实
体犲２属性值的ＩＤＦ，犛犻犿狆犪，狇犫（狏犪，犾犫）是一个［０，１］函
数，若狏犪＝犾犫，则为１，否则为０．
３．２．３　基于关系可比性函数的实体对齐方法

Ｓｏｎｇ等人［１７］提出了两种可扩展的实体对齐算
法ＨｉｓｔＳｉｍ（ＣａｎｄｉｄａｔｅＳｅｌｅｃｔｉｏｎＢａｓｅｄｏｎＩｎｓｔａｎｃｅ
ＭａｔｃｈｉｎｇＨｉｓｔｏｒｙ）和ＤｉｓＮＧｒａｍ（ＣａｎｄｉｄａｔｅＳｅｌｅｃｔｉｏｎ

ＵｓｉｎｇＤｉｓｃｒｉｍｉｎａｔｉｎｇＰｒｅｄｉｃａｔｅＮＧｒａｍｓ）．ＨｉｓｔＳｉｍ
主要依靠一组启发式方法执行筛选，从而去除匹配
可能性很小的实例对；ＤｉｓＮＧｒａｍ不依赖于任何实
际的实体匹配算法来筛选不匹配的实例对，它以无
监督的方式学习候选实体对，并采用索引技术可伸
缩地选择类似的实例对，并且通过附加更细粒度的
字符级相似性度量来生成最终候选实例对．

对于一个实体序列｛犲１，犲２，…，犲犿｝，ＨｉｓｔＳｉｍ从
第一个犲１开始依次同后面的实体进行对比，若两实
体相似则加入相似实体集合犎（犲１）．为了避免实体
对重复比较，每一个实体只同其后面实体进行匹配
计算．若两实体的字符串前缀匹配，并且余弦相似性
大于指定阈值，则加入相似实体集合，犎（犲１）中的实
体根据相似性进行降序排序．对比两实体（犲１，犲２）的
相似性时，计算犎犛犻犿（犎（犲１），犎（犲２）），如式（２５）所
示．若两实体（犲１，犲２）的相似实体存在很大程度的相
似性（通过构建狊犻犵犿狅犻犱函数动态控制阈值），则得
到实体对齐结果．
犎犛犻犿（犎（犲１），犎（犲２））＝
＋∞， 犎（犲１）＝ｏｒ犎（犲２）＝
｜犎（犲１）∩犎（犲２）｜
｜犎（犲１）∪犎（犲２）｜，
烅
烄

烆 其他 （２５）

ＤｉｓＮＧｒａｍ算法主要分为两部分：（１）学习具有
区分性的关系谓词；（２）根据学习的关系选择可能
匹配的实例．

（１）学习具有区分性的关系谓词
知识图谱中的关系三元组（犲１，狉，犲２），需要计算

关系狉的可区分性犱犻狊（狉）和覆盖性犮狅狏（狉）．假设犆犲１
表示实体犲１的同类实例组合，则可区分性犱犻狊（狉）和
覆盖性犮狅狏（狉）的计算如式（２６）和（２７）所示：

犱犻狊（狉，犆犲１，犌）＝
｜｛犲２｜狋＝〈犲１，狉，犲２〉∈犌∧犲１∈犆犲１｝｜
｜狋｜狋＝〈犲１，狉，犲２〉∈犌∧犲１∈犆犲１｜（２６）

犮狅狏（狉，犆犲１，犌）＝
｜｛犲１｜狋＝〈犲１，狉，犲２〉∈犌∧犲１∈犆犲１｝｜

｜犆犲１｜ （２７）（２）选择可能匹配的实例
通过学习到的具有区分性的关系谓词狉，选择

此关系的三元组狋，对实例三元组进行字符级比较．
给定两个不同三元组（狋，狋′），字符级比较计算如
式（２８）所示：
犛（狋，狋′）＝｜狀犵狉犪犿（狋）∩狀犵狉犪犿（狋′）｜

ｍｉｎ（｜狀犵狉犪犿（狋）｜，｜狀犵狉犪犿（狋′）｜）（２８）
为了进一步对实例进行比较，对实例的属性信

息进行了相似性犛犻犿和比率犚犪狋犻狅计算．对于两个
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属性（狆１，狆２）的计算如式（２９）和（３０）：
犛犻犿（狆１，狆２）＝｜狋狅犽犲狀狊犲狋（狆１）∩狋狅犽犲狀狊犲狋（狆２）｜

ｍｉｎ（｜狋狅犽犲狀狊犲狋（狆１），狋狅犽犲狀狊犲狋（狆２）｜）
（２９）

犚犪狋犻狅（狆１，狆２）＝ｍｉｎ（｜狋狅犽犲狀狊犲狋（狆１），狋狅犽犲狀狊犲狋（狆２）｜）ｍａｘ（｜狋狅犽犲狀狊犲狋（狆１），狋狅犽犲狀狊犲狋（狆２）｜）
（３０）

其中狋狅犽犲狀狊犲狋（狆１）表示三元组中所有以属性狆１为谓
词的主语（也就是三元组中的ｏｂｊｅｃｔｓ）的集合．
３３　传统实体对齐方法的对比分析

正如上文所述，传统实体对齐方法主要集中在
本体对齐，因此在实体对齐任务上也没有统一的性
能比较．表５对传统实体对齐方法进行了对比分析．

表５　传统实体对齐方法对比
文献 构造候选实体 特征计算 优势 不足

基于
相似性
计算

Ｃｏｈｅｎ等人（２００２）［１１］ 犈１×犈２ ＴＦＩＤＦ，字符串，前缀 复杂性低，易计算 输入扩展性差

Ｓａｒａｗａｇｉ等人（２００２）［１２］ 犈１×犈２首字母和
采样过滤 机器学习＋主动学习

对输入数据集简单过
滤，提升了对大规模数
据的处理能力

人工标注种子实体：匹配
和非匹配

ＪｅａｎＭａｒｙ等人（２００９）［１３］ 犈１×犈２ 标签、ＩＤ、注释＋
同义词集＋语义验证

多种相似性计算，提升
实体对齐的精度

计算复杂，依赖实体大量
的额外信息，对大型数据
处理性能差

Ａｒａｓｕ等人（２０１０）［１４］ 犈１×犈２阻塞函数
过滤

属性集＋机器学习＋
主动学习＋过滤机制

集成阻塞函数和匹配
函数，减少对标记数据
的需求，运行速度加快

只考虑实体的属性信息，
未加入结构信息

文献 构造候选实体 关系利用 优势 不足

基于
关系
推理

Ｓｕｃｈａｎｅｋ等人（２０１１）［１５］ 犈１×犈２ 关系等价推理概率化 不仅仅对齐实体，同时
对齐关系和类 只能处理一对一的关系

Ｌａｃｏｓｔｅ等人（２０１３）［１６］ 迭代预对齐种子
实体的邻接实体

根据实体间关系构建
邻接图

利用了实体的属性信
息和结构信息

需要预先对齐实体、关系和
属性，需要大量标记数据

Ｓｏｎｇ等人（２０１６）［１７］ 根据对齐的关系
谓词选择 量化关系谓词

不依赖任何相似性计
算方法，无监督学习，
不需要标注数据

需要提前获取实体类别属
性信息，构建候选实体速
度慢

从上述方法可以看出，由于实体对齐过程中，实
体的各种属性不同以及涉及的领域也不同，很难给
出统一的相似算函数．同时这种离散的属性信息忽
略了多方面隐含的语义信息（例如属性之间的关联
语义以及三元组结构之间的语义信息等），使得对齐
效果有限．因此，近年来，越来越多的学者开始提出
新的实体对齐技术（详见第４节）．

４　基于知识表示学习的实体对齐方法
表示学习又叫作表征学习（ＲｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎＬｅａｒｎ

ｉｎｇ），其目的是利用机器学习技术将描述对象表示为
低维稠密的向量，两个向量之间的距离反映的是两个
对象之间的语义关系．将表示学习应用于知识表示
中，即知识表示学习（ＫｎｏｗｌｅｄｇｅＲｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ
Ｌｅａｒｎｉｎｇ），目的是实现知识图谱中实体和实体之间
关系的向量表示，通过降低高维实体和关系，得到低
维向量的数值表示．

基于知识表示学习技术能够将实体和关系表示
为低维向量空间的能力，许多研究者们提出了基于
知识表示学习的实体对齐方法，该类方法也成为目

前解决实体对齐问题的主要技术．通过深入研究这

图４　基于知识表示学习的实体对齐方法基本框架

些方法，本文概括并抽象出一个统一的实体对齐框
架，如图４所示．其基本思想就是首先通过知识表示
学习技术对知识图谱进行嵌入，即嵌入模块；之后根
据已对齐的实体对将不同知识图谱的嵌入空间映射
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到同一个向量空间中，即交互模块；最后根据向量空
间中实体之间的距离或者相似度得到实体对齐结
果，即对齐模块．此外，大多数方法还引入了迭代机
制，将实体对齐结果添加至已经对齐的实体对中．

本节接下来将对基于知识表示学习的实体对齐
方法进行重点介绍、对比分析和总结．首先，依据图４
提到的三个模块（即嵌入模块、交互模块和对齐模
块）对每一种方法进行了详细介绍．同时，本文通过
深入研究，对所有方法根据其利用的知识图谱信息
的不同进行了详细的分类（见４．２节）．然后进一步
对该类方法进行了详细的对比，并对结果进行了深
入的分析（见４．３节）．

下面４．１节首先简单介绍现有的知识表示学习
技术，然后后续几节重点综述基于知识表示学习的
实体对齐方法，并进行深入的对比分析．
４１　知识表示学习技术

目前主要的知识表示学习技术可以分为三类：
翻译模型、语义匹配模型、深度模型［３８３９］．
４．１．１　翻译模型

基于ｗｏｒｄ２ｖｅｃ的词向量模型，Ｍｉｋｏｌｏｖ等人［４０４１］

发现训练得到的词向量在词向量空间进行平移操作
之后，可以保持不变．例如犆（ｋｉｎｇ）－犆（ｑｕｅｅｎ）≈
犆（ｍａｎ）－犆（ｗｏｍａｎ），其中的犆（狑）表示ｗｏｒｄ２ｖｅｃ
模型学习到的单词狑的词向量，研究者们受此现象
启发提出了多种翻译模型．具有代表性的翻译模型
包括ＴｒａｎｓＥ［４２］及其扩展模型，这类模型将关系视
为头实体到尾实体的翻译．

在ＴｒａｎｓＥ中，对于每个三元组（犺，狉，狋），将关系
看作是头尾实体的连接，并且关系存在方向，ＴｒａｎｓＥ
也被叫作翻译模型．具体地，如图５所示，对于每个
三元组（犺，狉，狋）来说，ＴｒａｎｓＥ希望犺＋狉≈狋．

图５　ＴｒａｎｓＥ模型
在ＴｒａｎｓＥ中，三元组（犺，狉，狋）的评分函数如

式（３１），在计算得分时采用犔１或犔２距离：
犳狉（犺，狋）＝犺＋狉－狋犔１／犔２ （３１）

然而，ＴｒａｎｓＥ仍然存在着诸多局限性，包括：
（１）处理复杂关系时的局限性，这里的复杂关

系指的是１Ｎ、Ｎ１和ＮＮ．图６所示的就是一个典
型的１Ｎ复杂关系，美国的总统会指向多个尾实
体，而ＴｒａｎｓＥ会使得这些尾实体的表示相同，然而
事实上，“特朗普”实体和“奥巴马”实体存在着诸多
不同，这就降低了ＴｒａｎｓＥ对实体的区分性．

图６　１Ｎ复杂关系示例
（２）ＴｒａｎｓＥ孤立学习每个三元组，没有考虑多

步关系路径，而关系路径中蕴含着许多有用信息．
针对这些局限性，研究者们提出了许多ＴｒａｎｓＥ

的扩展模型．针对复杂关系处理，ＴｒａｎｓＨ［４３］让同一
个实体在不同关系下的表示不同，ＴｒａｎｓＲ［４４］让不同
的关系拥有不同的语义空间，ＴｒａｎｓＡ［４５］将评分函数
中的距离改为马氏距离，并为每一维学习不同的权
重．针对多步关系路径，提出了ＰＴｒａｎｓＥ［４６］，如图７
所示，在ＰＴｒａｎｓＥ中，如果一个关系路径起到的作
用和一个关系相同，那么就将这个关系路径看作是
一个关系．

图７　ＰＴｒａｎｓＥ模型

４．１．２　语义匹配模型
语义匹配模型主要使用基于相似度的方法来推

断关系事实，包括ＤｉｓｔＭｕｌｔ［４７］、ＣｏｍｐｌＥｘ（Ｃｏｍｐｌｅｘ
Ｅｍｂｅｄｄｉｎｇｓ）［４８］、ＨｏｌＥ（ＨｏｌｏｇｒａｐｈｉｃＥｍｂｅｄｄｉｎｇｓ）［４９］等．

ＤｉｓｔＭｕｌｔ［４７］采用关系特定的双线性形式来考虑
实体和关系之间的联系，三元组（犺，狉，狋）的评分函数
如式（３２）：

犳狉（犺，狋）＝犺犜犕狉狋 （３２）
其中犕狉是关系狉对应的矩阵，为了减少关系参数的
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数量，ＤｉｓｔＭｕｌｔ［４７］将犕狉限制为对角矩阵．
ＣｏｍｐｌＥｘ［４８］在嵌入时考虑了复数值，这使得Ｃｏｍ

ｐｌＥｘ能够对各种二元关系进行建模．在ＣｏｍｐｌＥｘ
中，三元组（犺，狉，狋）的评分函数如式（３３）：

犳狉（犺，狋）＝狊犻犵犿狅犻犱（犡犺狉狋） （３３）
当三元组存在时得分应为１，不存在时得分应

为－１．犡犺狉狋的计算方法如式（３４）：
犡犺狉狋＝〈Ｒｅ（狑狉），Ｒｅ（犺），Ｒｅ（狋）〉＋

〈Ｒｅ（狑狉），Ｉｍ（犺），Ｉｍ（狋）〉＋
〈Ｉｍ（狑狉），Ｒｅ（犺），Ｉｍ（狋）〉＋
〈Ｉｍ（狑狉），Ｉｍ（犺），Ｒｅ（狋）〉 （３４）

其中狑狉是关系对应的复数向量，Ｒｅ（狓）表示狓的实
部，Ｉｍ（狓）表示狓的虚部．

ＨｏｌＥ［４９］使用向量的循环相关来表示实体对，
循环相关：犚犱×犚犱→犚犱的计算方法如式（３５）：

［犪犫］犽＝∑
犱－１

犻＝０
犪犻犫（犻＋犽）ｍｏｄ犱 （３５）

在ＨｏｌＥ中，三元组（犺，狉，狋）的评分函数如式（３６）
所示：

犳狉（犺，狋）＝狊犻犵犿狅犻犱（狉犜（犺狋）） （３６）
４．１．３　深度模型

深度模型主要使用深度学习技术进行知识表示
学习，包括ＰｒｏｊＥ（ＰｒｏｊｅｃｔｉｏｎＥｍｂｅｄｄｉｎｇ）［５０］、ＣｏｎｖＥ
（Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ２ＤＥｍｂｅｄｄｉｎｇｓ）［５１］、ＲＧＣＮ（Ｒｅｌａ
ｔｉｏｎａｌＧｒａｐｈＣｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌＮｅｔｗｏｒｋｓ）［５２］等（如表６
所示）．其中ＰｒｏｊＥ利用多层感知机进行建模；
ＣｏｎｖＥ利用卷积和全连接层对实体和关系的联系
进行建模；ＲＧＣＮ则利用图卷积网络（ＧＣＮ）［５３］进
行建模；ＣｏｎｖＫＢ［５４］将实体和关系建模为相同大小
的嵌入向量，对每个三元组的嵌入连接到一个输入
矩阵；ＣｏｎｖＲ［５５］用不同位数的一维向量表示实体嵌
入和关系嵌入，三元组的得分是通过点积结
合神经网络输出得到的；ＣａｐｓＥ［５６］采用胶囊网络

（Ｃａｐｓｕｌｅｎｅｔｗｏｒｋｓ，ＣａｐｓＮｅｔｓ）［５７］进行实体和关系
建模；ＲＳＮ［５８］使用随机游走方式选择实体并学习三
元组的关系路径．

表６　部分深度模型
深度模型 核心思想 损失函数
ＰｒｏｊＥ［５０］ 给定两个输入嵌入，将预测任务看

作排序问题
成对排名
（Ｒａｎｋ）

ＣｏｎｖＥ［５１］ 二维卷积嵌入链接预测 交叉熵
ＲＧＣＮ［５２］ 多关系数据的图卷积神经网络 交叉熵
ＣｏｎｖＫＢ［５４］ 关系建模、二进制分类器 负对数似然
ＣｏｎｖＲ［５５］ 对关系进行充分卷积 交叉熵
ＣａｐｓＥ［５６］ 使用胶囊网络进行建模 负对数似然
ＲＳＮ［５８］ 随机游走采样在实体之间传递信息 交叉熵

有关翻译模型、语义匹配模型、深度模型的详细
介绍可参见文献［３８］和［３９］．
４２　基于知识表示学习的实体对齐方法

基于知识表示学习的实体对齐方法已经成为目
前解决实体对齐问题的主要技术，并取得了较好的
效果，其中绝大多数方法都使用翻译模型或图神经
网络（ＧｒａｐｈＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋ，ＧＮＮ）［５９］进行知识表
示学习，因为它们有着较强的鲁棒性和泛化能力．

通过分析可以发现，这些方法具有相似框架（如
上文图４所示）：首先利用翻译模型、ＧＮＮ等知识表
示学习技术对知识图谱进行嵌入（即嵌入模块），此
时不同知识图谱的嵌入空间是不同的．之后根据已
对齐的实体对将不同知识图谱的嵌入空间映射到同
一个向量空间中．有些方法通过在数据准备阶段融
合不同知识图谱中的元素，进而直接将不同知识图
谱映射到同一个向量空间中（即交互模块）．最后根
据向量空间中实体之间的距离或者相似度得到实体
对齐结果（即对齐模块）．

本文根据每种方法在进行实体对齐时所利用的
知识图谱信息的不同，将已有方法细分为八类，如
表７所示．下面将详细介绍每一类方法，并进行深入
的对比分析．

表７　基于知识表示的实体对齐方法对比
类别 利用的信息 模型

Ⅰ 结构信息

模型 具体利用
ＭＴｒａｎｓＥ［６０］ 关系三元组
ＢｏｏｔＥＡ［６１］ 关系三元组＋自举训练

ＭｕｌｔｉｍａｐｐｉｎｇＲｅｌａｔｉｏｎｓ［６２］ 关系三元组＋路径
ＭｕＧＮＮ［６３］ 邻接信息＋交叉注意力
ＫＥＣＧ［６４］ 邻接信息＋关系权重
ＳＳＰ［６５］ 邻接信息＋关系三元组

ＴｒａｎｓＥｄｇｅ［６６］ 关系三元组＋关系嵌入
ＡｌｉＮｅｔ［６７］ 邻接信息＋远距离实体
ＭＲＡＥＡ［６８］ 邻接信息＋关系方向
ＶＲＧＣＮ［３０］ 邻接信息

ＳｅｌｆＡｔｔｅｎｔｉｏｎＧＣＮ［６９］ 邻接信息＋距离区分
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（续　表）
类别 利用的信息 模型
Ⅱ 属性信息 ＳｃｈｅｍａＡｇｎｏｓｔｉｃ［７０］

Ⅲ 结构信息、属性信息

ＪＡＰＥ［１８］
ＣＴＥＡ［３１］

ＧＣＮ（ＳＥ＋ＡＥ）［７１］
ＳＥＥＡ［２４］
ＣＯＴＳＡＥ［７２］
ＡｔｔｒＧＮＮ［７３］
ＪａｒＫＡ［７４］
ＡｔｔｒＥ［１９］

融合语义和结构信息的实体对齐方法［４］

自适应属性选择的实体对齐方法［２７］

Ⅳ 结构信息、实体名信息

ＣｒｏｓｓＫＧ［２０］
ＨＧＣＮ［７５］
ＲＤＧＣＮ［７６］
ＤＧＭＣ［７７］
ＮＭＮ［７８］
ＲＲＥＡ［７９］
ＲＮＭ［８０］
ＤＡＴ［８１］
ＣＥＡ［８２］

基于重排序的迭代式实体对齐［２２］

Ⅴ 结构信息、实体描述信息 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［２８］

Ⅵ 结构信息、属性信息、实体描述信息 ＨＭＡＮ＋ＢＥＲＴ［８３］

Ⅶ 结构信息、属性信息、实体名信息 ＭｕｌｔｉＫＥ［２３］
ＥＰＥＡ［８４］

Ⅷ 属性信息、实体名信息、实体描述信息 ＢＥＲＴＩＮＴ［８５］

４．２．１　利用结构信息进行实体对齐
该类实体对齐方法借助知识图谱结构信息进行

实体对齐．具体来说，结构信息包括：（１）知识图谱
中的关系三元组，格式为（犈，犚，犈），例如（中国，首
都，北京）；（２）关系路径；（３）邻接信息．

值得注意的是，对实体对齐任务来说，结构信息
非常有价值．目前绝大多数实体对齐方法都利用了
结构信息．当然，当知识图谱中的结构信息不足时，
对齐的效果可能比较有限．

（１）使用关系三元组作为结构信息的方法
该类方法在关系三元组中捕捉结构特征，使用

的知识表示学习方法通常为翻译模型，许多方法在
利用结构信息时都采用此策略．

文献［６０］提出了一个跨语言知识图谱嵌入模型
ＭＴｒａｎｓＥ，该模型主要包括两个部分：

①使用ＴｒａｎｓＥ模型根据关系三元组分别对两
个知识图谱的实体和关系进行嵌入，两个知识图谱
的嵌入空间是相互独立的．

②构建出两个知识图谱的嵌入空间之间的转
换方法，损失函数如式（３７）：

犔＝ ∑（犜，犜′）∈δ（犌１，犌２）
犛犪（犜，犜′） （３７）

其中，犌１和犌２代表的是两个不同语言的知识图谱，
δ（犌１，犌２）代表的是两个知识图谱中已经对齐的三
元组对组成的集合，犛犪（犜，犜′）是对已经对齐的三元
组对进行评分的方法．该模型提出了三种评分的方
法，第一种是基于距离的轴校准，根据两个三元组之
间的距离对其进行评分；第二种是平移向量，即将跨
知识图谱的对齐也视为一种关系，这种关系也视为
翻译的过程；第三种是线性变换，即定义转移矩阵，
两个对齐的三元组之间通过转移矩阵进行转换．最
后再根据知识图谱的嵌入进行实体对齐，实验结果
表明，线性变换的效果最好．

文献［８６］提出了ＡＫＥ（ＡｄｖｅｒｓａｒｉａｌＫｎｏｗｌｅｄｇｅ
Ｅｍｂｅｄｄｉｎｇ）模型，在使用ＴｒａｎｓＥ进行嵌入过程中加
入了对抗学习，使用了ＧＡＮ（ＧｅｎｅｒａｔｉｖｅＡｄｖｅｒｓａｒｉａｌ
Ｎｅｔｗｏｒｋ）［８７］模型进行实体频率采样．ＡＫＥ模型如
图８所示．虚线表示生成器和对抗模块提供的敌对
反馈框架包括三个模块，即表示模块、映射模块和对
抗模块．表示模块使用两个独立的编码器来学习源
知识图谱和目标知识图谱的实体表示；映射模块通
过种子信息采用线性变换训练实体对齐；对抗模块
维护嵌入分布的对齐．
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图８　ＡＫＥ模型

文献［８８］提出了ＯＴＥＡ（ＯｐｔｉｍａｌＴｒａｎｓｐｏｒｔ
ｂａｓｅｄＥｎｔｉｔｙＡｌｉｇｎｍｅｎｔ）模型，借鉴ＯｐｔｉｍａｌＴｒａｎｓｐｏｒｔ
（ＯＴ）［８９］的方法，在实体对齐的交互模块平移矩阵
上添加了最优转换的约束．文献［６２］将ＴｒａｎｓＥ和
ＣｏｍｐｌＥｘ结合起来进行实体嵌入，能够处理除一对
一之外的复杂关系．文献［９０］在使用ＴｒａｎｓＥ进行
嵌入表示时，对实体频率进行了区分．文献［６６］使用
ＴｒａｎｓＥ进行实体嵌入时，加入了对实体之间关系的
嵌入计算．

（２）使用关系路径作为结构信息的方法
该类方法在关系路径中捕捉结构特征，使用的

知识表示学习方法通常也是翻译模型．
文献［２９］提出了基于联合知识嵌入和迭代机制

的实体对齐算法，算法包括３个部分：
①分别根据知识图谱中的关系三元组和关系

路径使用翻译模型对实体和关系进行嵌入，该算法
分别尝试了这两种策略，并进行了对比．对于使用关
系三元组进行嵌入的情况，该算法使用的是ＴｒａｎｓＥ；
对于使用关系路径进行嵌入的情况，该算法使用
的是ＰＴｒａｎｓＥ．实验表明，使用ＰＴｒａｎｓＥ时的效果
更好．

②根据已对齐的实体将不同知识图谱中的嵌
入空间映射到同一个语义空间中，该算法提出了三
种模型并分别进行了实验．第一种是基于翻译的模
型，将实体对齐看作是一种特殊的关系；第二种是线
性转移模型，定义一个转移矩阵，对齐的实体之间通
过转移矩阵进行转换；第三种是参数共享模型，让对
齐的实体拥有相同的嵌入．实验表明，参数共享模型

的效果最好．
③计算出不同知识图谱的实体之间的语义距

离，具体的计算方法与第二步使用的模型有关，根据
语义距离进行对齐，之后，使用高置信度的新对齐的
实体对集合对联合嵌入进行迭代更新．迭代更新的
策略有两种，即直接对齐和软对齐．直接对齐只适用
于参数共享模型，直接将高置信度的新对齐的实体
对加入到已对齐实体对中．然而，当引入错误对齐
时，直接对齐存在错误传播的问题，因此提出了软对
齐，为每个高置信度的新对齐的实体对设置一个可
靠性评分，软对齐适用于第二步中所有模型．实验表
明，软对齐效果更好．

（３）使用邻接信息作为结构信息的方法
这类方法假设不同知识图谱中表达含义相同

的实体具有相似的邻接信息，这类方法大多使用图
神经网络（ＧｒａｐｈＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋ，ＧＮＮ）［５９］进行
嵌入．

文献［３０］使用ＶＲＧＣＮ（ＶｅｃｔｏｒｉｚｅｄＲｅｌａｔｉｏｎａｌ
ＧｒａｐｈＣｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌＮｅｔｗｏｒｋ）模型对知识图谱中的
实体和关系进行嵌入，该模型综合考虑了ＧＣＮ［５３］的
优点和知识图谱的平移性质．该算法通过累加相邻
实体和关系的嵌入来更新实体的嵌入，通过整合头
实体和尾实体的嵌入来更新关系的嵌入．该算法可
以应用于神经网络，多层的网络可以捕捉到更灵活
的结构信息．算法提出的卷积函数能够区分不同角
色的实体，并利用知识图谱的平移性质来学习实体
和关系的嵌入，从而有效捕捉了结构信息．之后，该
文献进一步提出了基于ＶＲＧＣＮ模型的实体对齐
框架ＡＶＲＧＣＮ，框架的流程分为两步：

①根据已对齐的实体对生成更多的三元组，添
加到知识图谱中，从而使得嵌入更加科学，进而提升
在对齐任务上的表现．

②利用ＶＲＧＣＮ模型分别得到两个知识图谱
的嵌入，再根据已对齐的实体对计算出转移矩阵，利
用转移矩阵将两个知识图谱的嵌入映射到同一个语
义空间中，最后根据嵌入之间的距离进行对齐．

与上述文献［３０］的思想类似，一些方法也提
多了基于ＧＮＮ［５９］的实体对齐方法．文献［７５］提出
ＨＧＣＮ（ＨｉｇｈｗａｙＧＣＮ）模型，在ＧＣＮ［５３］的基础上
添加了高速门机制．文献［７６］提出了ＲＤＧＣＮ（Ｒｅｌａ
ｔｉｏｎａｗａｒｅＤｕａｌＧｒａｐｈＣｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌＮｅｔｗｏｒｋ）模
型，使用ＧＣＮ进行嵌入表示，又针对实体之间的关
系构建了对偶关系图，提出ＧＡＴ（ＧｒａｐｈＡｔｔｅｎｔｉｏｎ
Ｍｅｃｈａｎｉｓｍ），使用图注意力机制对实体之间的关系
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分配不同的权重．文献［６３］提出ＭｕＧＮＮ（Ｍｕｌｔｉ
ｃｈａｎｎｅｌＧｒａｐｈＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋ）模型，在ＧＮＮ［５９］
基础上添加了自注意力机制和图交叉注意力机制．
文献［６４］提出了ＫＥＣＧ（ＫｎｏｗｌｅｄｇｅＥｍｂｅｄｄｉｎｇ
ｍｏｄｅｌａｎｄＣｒｏｓｓＧｒａｐｈｍｏｄｅｌ）模型，通过使用投影
矩阵约束图注意力机制ＧＡＴ构建交叉图模型，并
且结合ＴｒａｎｓＥ学习知识图谱的向量表示．文献
［６５］提出ＳＳＰ（ＳｔｒｕｃｔｕｒｅａｎｄＳｅｍａｎｔｉｃｓＰｒｅｓｅｒ
ｖｉｎｇ）模型，使用文献［７５］中的ＨＧＣＮ进行全局结
构嵌入，并结合ＴｒａｎｓＥ对邻接实体之间的关系进
行表示学习．文献［６５］提出ＡｌｉＮｅｔ（ＫＧＡｌｉｇｎｍｅｎｔ
Ｎｅｔｗｏｒｋ）模型，使用ＧＣＮ进行结构信息嵌入，并加
入注意力机制选择远距离邻接实体．文献［６８］提出
ＭＲＡＥＡ（ＭｅｔａＲｅｌａｔｉｏｎＡｗａｒｅＥｎｔｉｔｙＡｌｉｇｎｍｅｎｔ）
模型，使用ＧＮＮ［５９］嵌入结构信息，对实体之间的
关系进行类型、方向和逆向的区分，采用注意力机
制对实体之间的关系分配不同的权重．文献［７８］
提出ＮＭＮ（ＮｅｉｇｈｂｏｒｈｏｏｄＭａｔｃｈｉｎｇＮｅｔｗｏｒｋ）模
型，在ＧＣＮ［５３］嵌入时，使用跨图注意力机制来获取
邻接实体的差异．文献［９１］提出ＲＥＡ（ＲｏｂｕｓｔＥｎｔｉ
ｔｙＡｌｉｇｎｍｅｎｔ）模型，使用ＧＮＮ［５９］嵌入，重点加入了
噪声数据的处理和检测．文献［７７］提出ＤＧＭＣ（Ｄｅｅｐ
ＧｒａｐｈＭａｔｃｈｉｎｇＣｏｎｓｅｎｓｕｓ）模型，使用ＧＮＮ［５９］来
进行知识图谱局部特征匹配，并提出了同步消息传
递迭代来更新实体的邻域信息，将不符合的邻接实
体去除．文献［７９］提出ＲＲＥＡ（ＲｅｌａｔｉｏｎａｌＲｅｆｌｅｃｔｉｏｎ
ＥｎｔｉｔｙＡｌｉｇｎｍｅｎｔ）模型，将ＧＮＮ［５９］和翻译模型结
合，并将关系嵌入和实体嵌入进行结合来完成实体
对齐．文献［２６］提出ＣＧＭｕＡｌｉｇｎ（Ｇｒａｐｈｎｅｕｒａｌ
ｎｅｔｗｏｒｋｆｏｒＭｕｌｔｉｔｙｐｅｅｎｔｉｔｙＡｌｉｇｎｍｅｎｔ）模型，使
用ＧＮＮ［５９］对不同类型的实体进行联合对齐，采用
节点注意力机制和边注意力机制，对邻接实体和实
体间关系进行权重区分．文献［６９］提出邻接实体的
短距离差异和长距离依赖，使用ＧＣＮ和自注意力
机制捕获短距离差异和长距离依赖信息．
４．２．２　利用属性信息进行实体对齐

上述４．２．１节中的方法使用知识图谱中的结
构信息，对不同知识图谱的模式和结构有一定的限
制．然而真实世界存在大量异构的知识图谱．因此文
献［７０］提出了模式无关的实体对齐方法（Ｓｃｈｅｍａ
Ａｇｎｏｓｔｉｃ）．将实体对齐看作是分类问题，生成候选实
体对的标签（匹配或非匹配）．将实体的属性值连接，
使用ＢＥＲＴ（ＢｉｄｉｒｅｃｔｉｏｎａｌＥｎｃｏｄｅｒＲｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｓ
ｆｒｏｍＴｒａｎｓｆｏｒｍｅｒｓ）进行训练．模型如图９所示．

图９　ＳｃｈｅｍａＡｇｎｏｓｔｉｃ模型图

犈＝｛犲１，…，犲犿｝和犈′＝｛犲′１，…，犲′狀｝表示两个来
自不同知识图谱的实体集；通过过滤操作之后获得
候选实体对｛犮１，…，犮犽｝，并将其属性连接起来，其中
｛犃１，…，犃狓｝∈犃犈，｛犃′１，…，犃′狔｝∈犃′犈′．［ＣＬＳ］表示
序列的开始，［ＳＥＰ］表示序列的结尾，经过ＢＥＲＴ分
类器最后预测标签．
４．２．３　利用结构信息和属性信息进行实体对齐

上述４．２．１和４．２．２节中的方法分别利用了知
识图谱的结构信息和属性信息进行表示学习．仅利
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用结构信息时，忽略了知识图谱的属性信息，而属性
信息具有准确度更高的特点，能够提升实体对齐效
果．但是只使用属性信息又忽略了知识图谱的结构
和实体之间的联系．为此，一些方法提出了综合利用
结构信息和属性信息进行实体对齐．

具体来说，属性信息指的是知识图谱中的属性
三元组，格式为（犈，犃，犞），例如（犑狅犺狀，年龄，２４）．一
些实体对齐方法引入了属性信息以补充结构信息，
主要分为以下两种．

（１）利用结构信息和属性的名称

属性相关性嵌入考虑了属性之间的相关性，如
果多个属性经常一起用于描述一个实体，那么就认
为它们是相关的．例如，经度和纬度相关，因为它们
通常组合成为坐标，用于描述一个地点．

文献［１８］假设相似实体具有相似相关属性，该
算法包括两个模块，分别是根据关系三元组得到的
结构嵌入（ＳｔｒｕｃｔｕｒｅＥｍｂｅｄｄｉｎｇ，ＳＥ）和根据属性三
元组得到的属性嵌入（ＡｔｔｒｉｂｕｔｅＥｍｂｅｄｄｉｎｇ，ＡＥ），
最后将ＳＥ和ＡＥ结合起来得到两个知识图谱中所
有实体的嵌入，该算法ＪＡＰＥ的框架如图１０所示．

图１０　ＪＡＰＥ框架图

具体分为以下三个步骤：
①ＳＥ．首先，将已有的关系三元组作为训练的

正例，再根据正例生成反例，之后根据正例和反例进
行训练，得到实体和关系的嵌入．值得注意的是，在
训练时已对齐的实体对共享相同的嵌入．

②ＡＥ．该算法假设已对齐的实体对的属性之
间是相关的，且相关的属性的嵌入之间是相近的，根

据这两个假设得到属性的嵌入．该算法并未利用属
性的具体值，而只利用了属性的名称．

③根据属性嵌入计算实体之间的相似度，之后
将得到的相似度矩阵与结构嵌入结合得到最终的嵌
入，根据最终的嵌入进行对齐．

文献［３１］提出了ＣＴＥＡ（ＣｏｎｔｅｘｔａｎｄＴｏｐｉｃＥｎ
ｈａｎｃｅｄＥｎｔｉｔｙＡｌｉｇｎｍｅｎｔ）框架，如图１１所示．

图１１　ＣＴＥＡ方法框架
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ＣＴＥＡ框架包括三个步骤：
①根据实体的属性信息为每个源实体生成候

选集．具体地，该框架在实体的属性信息中捕获实
体主题信息，使用主题模型ＢＴＭ（ＢｉｔｅｒｍＴｏｐｉｃ
Ｍｏｄｅｌ）［９２］的改进版ＢＴＭ４ＥＡ对实体主题进行建
模，之后根据ＪＳ距离（ＪｅｎｓｅｎＳｈａｎｎｏｎｄｉｖｅｒｇｅｎｃｅ）
选出候选集．由于属性值的复杂性，该框架没有利用
属性的具体值．

②根据实体的结构信息生成实体结构嵌入和
实体上下文表示．对于实体结构嵌入，该框架使用的
是ＴｒａｎｓＥ模型，根据关系三元组生成实体的结构
嵌入，其中已对齐的实体对共享相同的嵌入；对于实
体上下文表示，该框架使用的是引入注意力机制的
多通道卷积神经网络模型，根据实体的邻接信息生
成实体的上下文表示，其中模型的输入还包括实体
和关系的结构嵌入，用于对模型的参数进行优化．

③根据实体结构嵌入和上下文表示分别计算

出对应的相似度矩阵，将两个相似度矩阵加权相加
得到最终的相似度矩阵，进而在对应的候选集中找
出对齐结果．

（２）引入属性的具体值
一些方法在利用结构信息和属性名称的基础

上，进一步引入了属性的具体值．
文献［２４］提出了ＳＥＥＡ（ＳｅｌｆｌｅａｒｎｉｎｇａｎｄＥｍｂｅｄ

ｄｉｎｇｂａｓｅｄｍｅｔｈｏｄｆｏｒＥｎｔｉｔｙＡｌｉｇｎｍｅｎｔ）算法，该
算法将实体对齐看作是一种特殊的跨网络关系，并
且该算法中仅有这一种关系类型．该算法根据关系
三元组和属性三元组对实体、属性和属性值进行嵌
入，同时对属性引入了权重机制，重要的属性会拥有
更高的权重，之后通过迭代机制进行实体对齐，根据
算法对齐的结果对嵌入进行迭代更新．

文献［１９］也提出一种ＡｔｔｒＥ方法对属性值进行
字符级嵌入，这样在训练时就能够处理没有见过的
属性值．ＡｔｔｒＥ框架如图１２所示．

图１２　ＡｔｔｒＥ方法框架

具体地，ＡｔｔｒＥ算法包括三个部分：
①谓词（关系）对齐．找出两个知识图谱中含义

相同的关系，例如“ｂｏｒｎＩｎ”和“ｗａｓＢｏｒｎＩｎ”，这里使
用的是编辑距离且设置相似度阈值为０．９５，之后将
含义相同的关系重新命名为相同的名字，从而使得
两个知识图谱的关系嵌入在同一个向量空间中．

②嵌入学习．对于结构嵌入，该算法使用ＴｒａｎｓＥ
模型，且在学习结构嵌入时更重视包含已对齐谓词
的三元组，具体做法是在学习结构嵌入时增加权重

机制．对于属性嵌入，该算法把属性三元组也看作是
翻译的过程，犺表示实体，将属性名称看作是谓词
（关系）狉，由于相同的属性值在不同知识图谱中的表
示形式可能不同，例如５０．９９８９和５０．９９８８８８９，因
此该算法对属性值进行字符级的嵌入，之后使用函
数犳犪（α）将所有的字符嵌入合并为一个向量，相似
的属性值具有相似的向量表示，其中α表示属性值
的所有字符嵌入，如式（３８）：

犺＋狉≈犳犪（α） （３８）
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该算法定义了三个函数，第一个是ＳＵＭ，即将
所有字符嵌入相加；第二个是ＬＳＴＭ，即使用ＬＳＴＭ
网络对字符嵌入进行编码；第三个是Ｎｇｒａｍ．最后，
通过在训练时尽量让同一个实体的结构嵌入和属性
值嵌入接近．

③实体对齐．使用余弦相似度根据实体的嵌入
进行对齐．

此外，该算法还使用了传递性规则进一步丰富
实体属性信息，使得属性嵌入更加科学．然而，这种
算法在处理跨语言的实体时可能会导致错误．

文献［４］提出了将实体语义信息同结构信息、属
性信息结合的方法．使用协同训练框架，将特征分为
语义视角和结构视角，在两个视角下分别训练基于
两个图谱联合表示学习（ＪｏｉｎｔＥｍｂｅｄｄｉｎｇ）的实体
对齐模型，不同视角下的实体对齐结果互相辅助参
考，实现语义信息和属性信息的融合，从而提升实体
对齐的效果．同时，提出使用属性强约束，限制协同
训练过程中产生的漂移，即根据表示学习和人工指
定的部分属性对实体对进行评分，选出最可能对齐
的实体对．该算法除了利用语义信息外，还利用了属
性信息，并在属性多的数据集上能够获得更好的效
果．之后，该作者在文献［２７］中又提出了一个算法，
与文献［４］中算法不同的是，该算法提出自适应的决
策树模型，根据任务本身的特征选择不同部分信息
占据的权重，不再需要人工指定属性进行评分，减少
了人工先验知识的不准确性，节约了人力成本．

文献［７１］提出使用ＧＣＮ将实体结构和实体属
性进行联合嵌入，分别构建了实体的结构特征和属
性特征，作为ＧＣＮ的输入．文献［７２］提出ＣＯＴＳＡＥ
（ＣＯＴｒａｉｎｉｎｇｏｆＳｔｒｕｃｔｕｒｅａｎｄＡｔｔｒｉｂｕｔｅＥｍｂｅｄｄｉｎｇｓ）
模型，使用ＴｒａｎｓＥ进行结构嵌入，将属性类型和属
性值进行字符级别嵌入，同时加入联合注意力机制
区分重要程度．

文献［７３］提出ＡｔｔｒＧＮＮ（ＡｔｔｒｉｂｕｔｅｄＧｒａｐｈ
ＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋ）模型，对结构信息和属性信息进行
联合编码，使用ＧＮＮ［５９］结构嵌入，然后针对实体的
不同属性，采用注意力机制获得不同的权重．文献
［７４］提出ＪａｒＫＡ（Ｊｏｉｎｔｌｙｍｏｄｅｌｔｈｅａｔｔｒｉｂｕｔｅｓｉｎｔｅｒａｃ
ｔｉｏｎｓａｎｄｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐｓｆｏｒｃｒｏｓｓｌｉｎｇｕａｌＫｎｏｗｌｅｄｇｅ
Ａｌｉｇｎｍｅｎｔ）模型，该模型使用一种基于交互的属性
模型来捕获属性级别的交互，以估计实体的相似性．
４．２．４　利用结构信息和实体名信息进行实体对齐

目前，大部分实体对齐方法都是根据结构信息

和属性信息进行推断，但是在真实世界知识图谱中
大部分实体含有的结构信息和属性信息往往很有
限．为此，一些方法提出进一步使用实体名信息来进
行实体对齐．

文献［２０］提出了ＣｒｏｓｓＫＧ（ＣｒｏｓｓＫｎｏｗｌｅｄｇｅ
Ｇｒａｐｈ）算法，该算法利用知识图谱中的结构信息和
实体名信息进行对齐．此外，作者指出通过合并稀疏
知识图谱和稠密知识图谱的信息，可以实现对稀疏
知识图谱进行更科学地嵌入．该算法将稠密知识图
谱作为源知识图谱犌１，将稀疏知识图谱作为目标知
识图谱犌２，Θ为两个知识图谱中的所有实体和关系
的嵌入，该算法定义的目标函数如式（３９）：

犘（犌１，犌２｜Θ）＝犘（犌１｜Θ）犘（犌２｜犌１，Θ）（３９）
具体地，该算法包括三个步骤：
（１）对源知识图谱中的实体和关系进行嵌入．

如式（４０）：
犘（犌１｜Θ）＝∏（犺，狉，狋）∈犌１犘（（犺，狉，狋）｜Θ） （４０）

其中，（犺，狉，狋）为源知识图谱犌１中的关系三元组，分
别为头实体、关系和尾实体．在嵌入时，该算法使用
的是翻译模型，由于篇幅的限制，该文献只探讨了模
型为ＴｒａｎｓＥ和ＴｒａｎＳｐａｒｓｅ时的有效性．

（２）通过整合源知识图谱的信息，对目标知识
图谱中的实体和关系进行嵌入．目标知识图谱中的
部分实体与源知识图谱的实体存在链接，记为犕＝
｛（犲，犳）｜犲为犌１中对应的实体，犳为犌２中对应的实
体｝，如式（４１）：
犘（犌２｜犌１，Θ）∝∏（狊，狆，狅）∈犌２犘（（狊，狆，狅）｜Θ）∏（犲，犳）∈犕犘（犳｜犲，Θ）（４１）
其中，（狊，狆，狅）为目标知识图谱犌２中的关系三元组，
分别为头实体、关系和尾实体．该算法只利用了两个
知识图谱的实体之间的链接，因为关系之间的链接
能够被关系三元组的嵌入捕捉到．

（３）将实体的结构信息和字符串匹配信息结合
起来，计算不同知识图谱的实体之间的相似度．对于
字符串匹配信息，该算法使用ＪａｒｏＷｉｎｋｌｅｒ距离（一
个度量两个字符序列之间的编辑距离的字符串度量
标准）计算实体名字之间的相似度；对于结构信息，
该算法定义了两种链接相似度，分别根据连入的关
系三元组和连出的关系三元组计算相似度．最后的
综合相似度如式（４２）：
犛犐犕（犳，犲）＝αｍａｘ（狊犻犿ｉｎ（犳，犲），狊犻犿ｏｕｔ（犳，犲））＋

（１－α）狊犻犿ＪａｒｏＷｉｎｋｌｅｒ（犳，犲） （４２）
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其中犳和犲分别为两个知识图谱犌２和犌１中的某个
实体，α为超参数．

文献［２２］也引入了实体名信息，将其与结构信
息结合进行实体对齐，提出了一种基于重排序的迭
代式实体对齐方法，如图１３所示．具体地，首先，利用
图卷积网络ＧＣＮ（ＧｒａｐｈＣｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌＮｅｔｗｏｒｋ）
捕捉结构特征得到结构嵌入，再利用平均词向量的
方法捕捉实体名特征得到实体名嵌入，其中词向量
模型使用的是ＦａｓｔＴｅｘｔ［９３］．之后，根据结构嵌入和
实体名嵌入分别计算出结构嵌入的距离和实体名嵌
入的距离，将这两个距离加权相加得到实体间的距

离，进而实现实体对齐．接着又提出了基于课程学习
的迭代策略，模仿人类学习的特点，从易至难地选择
高置信度实体对集合对训练集进行扩充，其中的难
易程度由实体节点度数高低来刻画，度数较高的实
体的结构信息更丰富，更易于对齐，而度数较低的实
体则相对而言有一定难度．最后，在迭代结束后，使
用词移距离模型进一步对实体名信息进行挖掘，将
对齐结果进行重排序，提升实体对齐的准确率．具体
地，在迭代结束时，为每一个待对齐实体保留多个候
选实体，之后利用词移距离模型重新计算出实体名之
间的距离，再结合结构嵌入计算出最终的对齐结果．

图１３　基于重排序的迭代式实体对齐方法框架

文献［８１］提出ＤＡＴ（ＤｅｇｒｅｅＡｗａｒｅｅｎｔｉｔｙＡｌｉｇｎ
ｍｅｎｔｉｎＴａｉｌ）模型，使用了ＲＳＮｓ（ＲｅｃｕｒｒｅｎｔＳｋｉｐ
ｐｉｎｇＮｅｔｗｏｒｋｓ）［５８］知识表示模型进行结构嵌入，将
实体名称进行了字符级别嵌入，通过计算两个实体的
结构相似性和实体名称相似性，并采用注意力机制将
两者按照权重结合．文献［８２］提出ＣＥＡ（Ｃｏｌｌｅｃｔｉｖｅ
ＥｎｔｉｔｙＡｌｉｇｎｍｅｎｔ）模型，使用ＧＣＮ进行结构信息
嵌入，并将实体名称词向量取平均值进行嵌入．
４．２．５　利用结构信息和实体描述信息进行实体对齐

一些实体对齐方法也充分利用了实体的描述
信息．部分知识图谱提供了实体的描述信息，例如
Ｗｉｋｉｄａｔａ中实体“ｂｕｓ”的描述信息为“ｌａｒｇｅｒｏａｄ
ｖｅｈｉｃｌｅｆｏｒｔｒａｎｓｐｏｒｔｉｎｇｐｅｏｐｌｅ”．

文献［２８］提出了一种结合结构信息和实体描述
信息进行跨语言实体对齐的模型．主要分为三部分：

（１）该模型利用ＴｒａｎｓＥ训练得到基于结构信息

的知识向量，之后利用共享参数模型将不同知识
图谱的知识向量集成到同一个语义空间，共享参
数模型的策略是使得不同知识图谱的已对齐实体
共享相同的嵌入，进而找到可能被对齐的实体对．

（２）结合实体描述信息选出最终的对齐实体．具
体地，首先使用ＣＢＯＷ（ＣｏｎｔｉｎｕｏｕｓＢａｇｏｆＷｏｒｄｓ）
模型分别训练各语言的词向量，再学习不同语言词
向量之间的线性映射，将不同语言的词向量空间集
成到同一个语义空间中，之后使用改进后的最优对
齐方法来计算不同语言实体描述之间的相似度，进
而选出最终的对齐实体．

（３）通过迭代对齐的方式重复前两个步骤，以
找到更多的实体对．其中，为了缓解错误传播问题，
该模型采用了两种策略，一是每一轮迭代中都将知
识向量重新初始化再进行训练，二是软对齐，即为每
一个新对齐的实体对设置一个评分．
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４．２．６　利用结构信息、属性信息和实体描述信息进
行实体对齐

文献［８３］提出使用多方面信息综合进行实体对
齐，如实体标签、拓扑信息、关系类型、属性和文本描
述等．在利用ＧＣＮ嵌入结构信息的同时加入多方面
信息，提出ＨＭＡＮ（ＨｙｂｒｉｄＭｕｌｔｉＡｓｐｅｃｔＡｌｉｇｎｍｅｎｔ
Ｎｅｔｗｏｒｋ）模型，将拓扑信息、关系和属性这三方面
信息同时作为ＧＣＮ的输入，而不是仅仅作为外部
辅助信息．最后将文本描述信息利用ＢＥＲＴ嵌入学
习，将结构嵌入和文本描述信息嵌入相结合，综合进
行实体对齐，模型如图１４所示．使用多层ＧＣＮ来
获取知识图谱的拓扑信息，使用全连接层和高速门
机制来进行关系和属性嵌入，最后将拓扑信息、关系
信息和属性信息连接起来．

图１４　ＨＭＡＮ模型图

４．２．７　利用结构信息、属性信息和实体名信息进行
实体对齐

文献［２３］提出了ＭｕｌｔｉＫＥ（ＭｕｌｔｉｖｉｅｗＫＧ
Ｅｍｂｅｄｄｉｎｇ）框架，同时利用了结构信息、属性信息
和实体名信息．对于实体名，首先对其中的每个单词
分别进行嵌入，为了捕捉单词在不同表达方式下的
语义信息，如果单词有词嵌入则使用词嵌入，否则使
用字符嵌入的平均作为嵌入，最后将所有单词的嵌
入进行连接再以无监督的方式压缩为一个名称嵌
入．对于实体之间的关系，该框架使用ＴｒａｎｓＥ得到
关系嵌入．对于实体的属性，该框架使用卷积神经网
络ＣＮＮ（ＣｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋｓ）捕捉属性

及其值中的信息，首先将属性名嵌入和属性值嵌入
横向连接起来，再输入到ＣＮＮ中得到压缩后的属
性嵌入．

为了将这三个嵌入组合生成实体的嵌入，该框
架提出了三种策略．第一种是基于权重机制进行组
合，将三个嵌入加权相加作为实体的嵌入．第二种是
基于共享空间进行组合，将每个嵌入的空间通过
正交映射矩阵映射到同一个空间中．第三种则是在
训练时对所有嵌入进行联合训练，使得在同一个嵌
入空间中的实体嵌入和这三个嵌入之间的一致性尽
可能大．

此外，为了更好地学习两个知识图谱之间的联
系，该框架提出了两种跨知识图谱的推理方法，根据
已对齐的实体、关系和属性进行推理，以生成更多的
三元组．

文献［８４］提出ＥＰＥＡ（ＥｎｔｉｔｙＰａｉｒＥｍｂｅｄｄｉｎｇ
Ａｐｐｒｏａｃｈ）模型，用成对实体连接图（ＰａｉｒｗｉｓｅＣｏｎ
ｎｅｃｔｉｖｉｔｙＧｒａｐｈ，ＰＣＧ）来学习实体嵌入表示，使用
卷积神经网络（ＣＮＮ）进行属性特征提取，进一步构
建边缘注意力的ＧＮＮ［５９］传递实体间特征相似性．

如图１５所示，表示两个知识图谱犌１和犌２的成
对连接图ＰＣＧ，犲犻和狉犻表示犌１中的实体和关系，犲′犻和
狉′犻表示犌２中的实体和关系．ＰＣＧ的节点是由两个知
识图谱中的实体对组成，而边则是由关系对组成．在
实际操作中，为避免产生不必要的实体对节点，
ＥＰＥＡ模型只考虑实体名和属性特征高度相似的实
体对．

图１５　成对连接图（ＰＣＧ）

３１２１６期 张　富等：实体对齐研究综述

《
 计
 算
 机
 学
 报
 》



在ＰＣＧ生成实体对之后，通过ＣＮＮ自动捕获
实体之间的属性特征相似性，将属性特征矩阵作为
ＣＮＮ的输入，学习实体对的嵌入向量表示．ＥＰＥＡ
针对两个实体的属性对统一看作字符串处理，计算
属性值的Ｊａｃｃａｒｄ相似性．而实体名被作为一种特
殊的属性，同ＣＮＮ的输出特征进行连接．

最后，构建基于注意力机制的特征传播．利用
ＧＮＮ加入边缘注意力机制，通过递归聚合邻居节点
的特征向量学习节点的向量表示，这些特征向量能

够将图中的节点特征和结构信息结合起来．为了进
一步强化实体嵌入时原始属性特征，在ＧＮＮ模型
的输出层加入了剩余连接．

如图１６所示是特征提取和特征传播的框架图，
犃犻代表犌１中犲犻实体的属性值，犃′犻代表犌２中犲′犻实体的
属性值，狓犻表示ＣＮＮ输出特征向量，狕犻表示实体名
特征，犺犻表示ＮＮ的节点特征，犺′犻经过ＧＮＮ之后生
成的新的节点特征．

图１６　特征提取和特征传播框架图

４．２．８　利用结构信息、属性信息、实体名信息和实
体描述信息进行实体对齐

文献［８５］综合以上所有信息，提出ＢＥＲＴＩＮＴ
（ＢＥＲＴｂａｓｅｄＩＮＴｅｒａｃｔｉｏｎｍｏｄｅｌ），与文献［７０］不
同的是，并没有使用属性信息作为ＢＥＲＴ的输入，
而是使用实体名称和实体描述信息作为输入训练实
体的嵌入表示，利用实体之间的邻接信息、关系和属
性信息计算相似性．与文献［８３］的不同在于没有将所
有信息来训练嵌入表示．主要分为两个模块：ＢＥＲＴ
嵌入模块（ＢＥＲＴＩＮＴ１，如图１７所示使用实体名称
和实体描述信息作为输入信息训练嵌入向量）和基于
ＢＥＲＴ的交互模块（ＢＥＲＴＩＮＴ２，如图１８所示）．

ＢＥＲＴＩＮＴ模型首先使用ＢＥＲＴ作为基本的

表示单元来嵌入实体的名称／描述、属性和值，并建
立邻居视图和属性视图交互模型来计算这些嵌入之
间的交互．假设两个实体集犈和犈′分别来自不同的
知识图谱，其中｛狉１，…，狉狀｝和｛犲１，…，犲狀｝表示实体集
犈的关系和实体，｛狉′１，…，狉′狀｝和｛犲′１，…，犲′狀｝表示实
体集犈′的关系和实体；｛犪１，…，犪狀｝和｛狏１，…，狏狀｝表
示实体集犈的属性和属性值，｛犪′１，…，犪′狀｝和｛狏′１，…，
狏′狀｝表示实体集犈′的属性和属性值．在属性信息交
互模块，需要输入候选实体对的属性和属性值，犆（犪犻）
和犆（狏犻）；在邻接信息交互模块需要输入关系和实
体，犆（狉犻）和犆（犲犻）．最终基于ＢＥＲＴ的交互模块结
合了实体邻接信息、邻接实体关系和属性信息综合
计算实体相似性来完成实体对齐．

图１７　ＢＥＲＴＩＮＴ１模型图
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图１８　ＢＥＲＴＩＮＴ２模型图

４３　对比分析
本节针对基于通用数据集（ＤＢＰ１５Ｋ）和非通用

数据集的实体对齐方法进行总结（如表８和表９所
示），并进一步对基于通用数据集的不同方法模型的
实验效果和模型效率进行深入对比分析．
４．３．１　模型效果对比

首先，根据所利用信息的不同，将基于知识表示
学习的实体对齐方法分为只利用结构信息、利用结
构信息和额外信息（属性信息、实体名信息、实体描
述信息等）、只利用额外信息三类．然后，按照嵌入方
法的不同，进一步细分为基于ＴｒａｎｓＥ、ＧＣＮ和ＧＮＮ
三类．

只利用结构信息：
（１）基于ＴｒａｎｓＥ结构信息的利用，ＴｒａｎｓＥｄｇｅ

（２０２０）［６６］获得了最好的效果，说明对知识图谱的
嵌入表示时，不仅仅要对头尾实体进行向量嵌入，
加入对实体之间的关系嵌入可以更好地表示知识图
谱．ＴｒａｎｓＥｄｇｅ（２０２０）［６６］、ＭｕｌｔｉｍａｐｐｉｎｇＲｅｌａｔｉｏｎｓ
（２０１９）［６２］和ＫＥＣＧ（２０１９）［６４］均对实体之间的关系
进行了考虑，三者之中利用ＧＡＴ标注关系权重的
ＫＥＣＧ（２０１９）［６４］获得的实验效果最差．而Ｍｕｌｔｉ
ｍａｐｐｉｎｇＲｅｌａｔｉｏｎｓ（２０１９）［６２］考虑了实体之间的多关

系，在ＭＴｒａｎｓＥ（２０１７）［６０］的基础上通过对ＴｒａｎｓＥ
得分函数和损失函数的改进，同时在嵌入表示时加
入ＣｏｍｐｌＥｘ对多关系进行语义表示，从而在实验效
果上获得了显著提高．ＢｏｏｔＥＡ（２０１８）［６１］通过加入
自举训练的策略，来缓解训练过程中标注数据缺乏
的问题，虽然缺乏对实体之间的关系考虑，但是同
ＫＥＣＧ（２０１９）［６４］相比获得了更好的效果．

（２）基于ＧＣＮ结构信息的利用，ＳＳＰ（２０２０）［６５］
的实验表现效果明显优于ＡｌｉＮｅｔ（２０２０）［６７］．ＳＳＰ
（２０２０）不仅对全局结构信息进行考虑，同时考虑实
体之间的关系，结合翻译模型加入更细粒度的关系
语义信息，而ＡｌｉＮｅｔ（２０２０）并没有加入关系信息，
而是对多跳实体区分考虑，但对直接邻接实体则统
一对待，表明在结构信息的利用中，加入对实体之间
关系的考虑在实体对齐任务中可以获得更好的
效果．

（３）基于ＧＮＮ［５９］结构信息的利用，ＭｕＧＮＮ
（２０１９）［６３］、ＭＲＡＥＡ（２０２０）［６８］和ＲＲＥＡ（２０２０）［７９］
均对实体之间的关系进行了考虑，其中ＲＲＥＡ
（２０２０）［７９］的实验效果最好．ＭｕＧＮＮ（２０１９）［６３］和
ＭＲＡＥＡ（２０２０）［６８］均使用注意力机制对实体之间
的关系分配权重，ＭＲＡＥＡ（２０２０）［６８］针对实体之间
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表８　基于犇犅犘１５犓数据集的实体对齐方法
嵌入方法 模型 ＤＢＰ１５ＫＺＨＥＮ

犎犻狋狊＠１ 犎犻狋狊＠１０
ＤＢＰ１５ＫＪＡＥＮ

犎犻狋狊＠１ 犎犻狋狊＠１０
ＤＢＰ１５ＫＦＲＥＮ

犎犻狋狊＠１ 犎犻狋狊＠１０
只利用结构信息

ＴｒａｎｓＥ

ＭＴｒａｎｓＥ（２０１７）［６０］ ３０．８３ ６１．４１ ２７．８６ ５７．４５ ２４．４１ ５５．５５
ＫＥＣＧ（２０１９）［６４］ ４７．７７ ８３．５０ ４８．９７ ８４．４０ ４８．６４ ８５．０６
ＢｏｏｔＥＡ（２０１８）［６１］ ６２．９４ ８４．７５ ６２．２３ ８５．３９ ６５．３０ ８７．４４

ＭｕｌｔｉｍａｐｐｉｎｇＲｅｌａｔｉｏｎｓ（２０１９）［６２］ ６８．０７ ８６．７４ ６５．５３ ８５．９０ ６７．７０ ８０．８４
ＴｒａｎｓＥｄｇｅ（２０２０）［６６］ ７３．５ ９１．９ ７１．９ ９３．２ ７１．０ ９４．１

ＧＣＮ ＡｌｉＮｅｔ（２０２０）［６７］ ５３．９　 ８２．６　 ５４．９　 ８３．１　 ５５．２　 ８５．２　
ＳＳＰ（２０２０）［６５］ ７３．９ ９２．５ ７２．１ ９３．５ ７３．９ ９４．７

ＧＮＮ
ＭｕＧＮＮ（２０１９）［６３］ ４９．４　 ８４．４　 ５０．１　 ８５．７　 ４９．５　 ８７．０　
ＭＲＡＥＡ（２０２０）［６８］ ７５．７０ ９２．９８ ７５．７８ ９３．３８ ７８．０４ ９４．８１
ＲＲＥＡ（２０２０）［７９］ ８０．１ ９４．８ ８０．２ ９５．２ ８２．７ ９６．６

利用结构信息和额外信息

ＴｒａｎｓＥ
ＪＡＰＥ（２０１７）［１８］ ４１．１８ ７４．４６ ３６．２５ ６８．５０ ３２．３９ ６６．６８
ＪａｒＫＡ（２０２０）［７４］ ７０．５８ ８７．８１ ６４．５８ ８５．５０ ７０．４１ ８８．８１
ＣＴＥＡ（２０２０）［３１］ － ９０．５　 － ９１．４　 － ９２．３　

ＧＣＮ

ＧＣＮ（ＳＥ＋ＡＥ）（２０１８）［７１］ ４１．２５ ７４．３８ ３９．９１ ７４．４６ ３７．２９ ７４．４９
ＲＤＧＣＮ（２０１９）［７６］ ７０．７５ ８４．５５ ７６．７４ ８９．５４ ８８．６４ ９５．７２
ＨＧＣＮ（２０１９）［７５］ ７２．０３ ８５．７０ ７６．６２ ８９．７３ ８９．１６ ９６．１１
ＮＭＮ（２０２０）［７８］ ７３．３ ８６．９ ７８．５ ９１．２ ９０．２ ９６．７
ＣＥＡ（２０２０）［８２］ ７８．７ － ８６．３ － ９７．２ －
ＲＮＭ（２０２１）［８０］ ８４．０ ９１．９ ８７．２ ９４．４ ９３．８ ９８．１

ＨＭＡＮ＋ＢＥＲＴ（２０１９）［８３］ ８７．１ ９８．７ ９３．５ ９９．４ ９７．３ ９９．８

ＧＮＮ
ＡｔｔｒＧＮＮ（２０２０）［７３］ ７９．６０ ９２．９３ ７８．３３ ９２．０８ ９１．８５ ９７．７７
ＤＧＭＣ（２０２０）［７７］ ８０．１２ ８７．４７ ８４．８０ ８９．７４ ９３．３４ ９６．０３

ＲＲＥＡ（ｔｅｘｔ）（２０２０）［７９］ ８２．２ － ９１．８ － ９６．３ －
ＥＰＥＡ（２０２０）［８４］ ８８．５ ９５．３ ９２．４ ９６．９ ９５．５ ９８．６

只利用额外信息
ＢＥＲＴ ＢＥＲＴＩＮＴ（２０２０）［８５］ ９６．８　 ９９．０　 ９６．４　 ９９．１　 ９９．２　 ９９．８　

表９　非通用数据集的实体对齐方法
模型 嵌入方法 数据集来源 评价指标

ＭＴｒａｎｓＥ（２０１７）［６０］ ＴｒａｎｓＥ ＤＢｐｅｄｉａ、ＷＫ３ｌ 犎犻狋狊＠１０、犕犚
ＳＥＥＡ（２０１９）［２４］ ＴｒａｎｓＥ Ｃｏｒａ、百度、豆瓣 犘狉犲犮犻狊犻狅狀、犚犲犮犪犾犾、犉１ｍｅａｓｕｒｅ
ＡｔｔｒＥ（２０１９）［１９］ ＴｒａｎｓＥ ＤＢｐｅｄｉａ、ＬｉｎｋｅｄＧｅｏＤａｔａ

Ｇｅｏｎａｍｅｓ、ＹＡＧＯ 犎犻狋狊＠犽、犕犚
融合语义和结构信息的实体对齐方法（２０１９）［４］ ＴｒａｎｓＥ Ｃｏｒａ、百度、豆瓣 犘狉犲犮犻狊犻狅狀、犚犲犮犪犾犾、犉１ｍｅａｓｕｒｅ

ＡＫＥ（２０１９）［８６］ ＴｒａｎｓＥ ＤＢｐｅｄｉａ 犎犻狋狊＠犽、犕犚
ＶＲＧＣＮ（２０１９）［３０］ ＧＣＮ ＤＢｐｅｄｉａ 犎犻狋狊＠犽、犕犚犚
ＲＥＡ（２０２０）［９１］ ＧＮＮ ＤＢｐｅｄｉａ 犎犻狋狊＠犽、犕犚犚

自适应属性选择的实体对齐方法（２０２０）［９４］ ＴｒａｎｓＥ Ｃｏｒａ、百度、豆瓣 犘狉犲犮犻狊犻狅狀、犚犲犮犪犾犾、犉１ｍｅａｓｕｒｅ
ＣｒｏｓｓＫＧ（２０１７）［２０］ ＴｒａｎｓＥ ＤＢｐｅｄｉａ 犎犻狋狊＠犽

基于重排序的迭代式实体对齐（２０２０）［２２］ ＧＣＮ Ｃｏｒａ、百度、豆瓣 犘狉犲犮犻狊犻狅狀、犚犲犮犪犾犾、犉１ｍｅａｓｕｒｅ
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（２０１９）［２８］ ＴｒａｎｓＥ ＤＢｐｅｄｉａ 犎犻狋狊＠犽、犕犚

ＭｕｌｔｉＫＥ（２０１９）［２３］ ＴｒａｎｓＥ ＤＢｐｅｄｉａ、Ｗｉｋｉｄａｔａ、ＹＡＧＯ３ 犎犻狋狊＠犽、犕犚、犕犚犚
ＯＴＥＡ最优运输２０１９［８８］ ＴｒａｎｓＥ ＤＢｐｅｄｉａ、ＷＫ３ｌ 犎犻狋狊＠犽、犕犚犚

ＳＥＡ（２０１９）［９０］ ＴｒａｎｓＥ ＤＢｐｅｄｉａ、ＷＫ３ｌ 犎犻狋狊＠犽、犕犚犚
ＣＧＭｕＡｌｉｇｎ（２０２０）［２６］ ＧＮＮ ＩＭＤＢ、Ｆｒｅｅｂａｓｅ、Ｗｉｋｉｐｅｄｉａ、

ＡｍａｚｏｎＭｕｓｉｃ
犎犻狋狊＠１、犘犚犃犝犆（ＰｒｅｃｉｓｉｏｎＲｅｃａｌｌ
ＡｒｅａＵｎｄｅｒＣｕｒｖｅ）、犉１ｍｅａｓｕｒｅ

ＳｅｌｆＡｔｔｅｎｔｉｏｎＧＣＮ（２０２０）［６９］ ＧＣＮ ＤＢＰｅｄｉａ、ＹＡＧＯ３、Ｗｉｋｉｄａｔａ 犎犻狋狊＠犽、犕犚犚
ＳｃｈｅｍａＡｇｎｏｓｔｉｃ（２０２０）［７０］ ＢＥＲＴ ｔｈｅｐｕｂｌｉｃｌｙａｖａｉｌａｂｌｅ

ｄａｔａｓｅｔｓｏｎＧｉｔｈｕｂ① 犘狉犲犮犻狊犻狅狀、犚犲犮犪犾犾
ＣＯＴＳＡＥ（２０２０）［７２］ ＴｒａｎｓＥ ＤＢｐｅｄｉａ、Ｗｉｋｉｄａｔａ、ＹＡＧＯ３ 犎犻狋狊＠犽、犕犚犚
ＤＡＴ（２０２０）［８１］ ＲＳＮｓ ＤＢｐｅｄｉａ 犎犻狋狊＠犽、犕犚犚
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的关系进一步对类型、方向和可逆性进行了考虑，
并加入多头注意力机制，所以在实验效果上优于
ＭｕＧＮＮ（２０１９）［６３］．此外ＭｕＧＮＮ（２０１９）［６３］在训练
中不仅仅需要预先对齐实体，还需要对齐关系，在标
记训练数据时耗费时间和人力．ＲＲＥＡ（２０２０）［７９］通
过对多跳邻接实体的考虑，进一步对实体之间的关
系转换映射，仅利用结构信息就获得了较好的对齐
效果．

从以上分析可以看出，仅利用结构信息的实体
对齐方法，基于ＴｒａｎｓＥ的嵌入方法整体上效果表
现较差，主要原因是使用ＴｒａｎｓＥ构建关系三元组，
缺乏对知识图谱整体结构信息的考虑，从而丢失部
分结构信息．此外，从基于ＧＣＮ／ＧＮＮ的方法可以
看出，相比于ＭｕＧＮＮ（２０１９）［６３］和ＭＲＡＥＡ（２０２０）［６８］，
ＲＲＥＡ（２０２０）［７９］在利用结构信息的实验效果上获得
了最好的结果，说明基于ＧＣＮ或者ＧＮＮ的嵌入表
示方法，在表示实体和关系嵌入时，若不加任何限制
和约束，会导致变换后的结果破坏原有知识图谱结
构信息的相似性，从而在实体对齐任务上表现较差．

利用结构信息和额外信息：
（１）基于ＴｒａｎｓＥ的嵌入方法中，ＣＴＥＡ（２０２０）［３１］

在犎犻狋狊＠１０上表现最好，表明使用卷积神经网络
学习邻接实体的上下文信息，进而计算实体相似性
发挥了一定的作用．ＪａｒＫＡ（２０２０）［７４］对于属性信息
的利用上不同于ＪＡＰＥ（２０１７）［１８］，后者在嵌入表示
时加入属性三元组联合学习表示向量，而ＪａｒＫＡ
（２０２０）［７４］则利用属性三元组以及属性值信息训练
机器翻译模型获得高置信度的预对齐实体，加入结
构嵌入训练中，从而获得了更好的实验表现效果．

（２）基于ＧＣＮ的嵌入方法中，ＧＣＮ（ＳＥ＋ＡＥ）
（２０１８）［７１］使用ＧＣＮ对结构信息和属性信息进行嵌
入，缺乏对实体之间的关系考虑，将所有邻接实体统
一对待，因此实验效果最差．其中ＲＤＧＣＮ（２０１９）［７６］、
ＨＧＣＮ（２０１９）［７５］、ＮＭＮ（２０２０）［７８］和ＣＥＡ（２０２０）［８２］
使用的额外信息均为实体名，并且都在初始化时采
用了实体名的预训练词向量．ＲＤＧＣＮ（２０１９）和
ＮＭＮ（２０２０）都采用了注意力机制，由于ＮＭＮ
（２０２０）通过划分子图采用跨图注意力机制，选择性
考虑中心实体的邻接实体，而ＲＤＧＣＮ（２０１９）对所
有邻接实体之间的关系分配权重，导致了错误传播，
因此表现效果较差．ＮＭＮ（２０２０）不仅仅在初始化时
使用实体名信息，并且使用实体名预训练向量对邻
接实体进行筛选，实验效果优于ＲＤＧＣＮ（２０１９）和
ＨＧＣＮ（２０１９），表明并不是所有直接相邻实体都对实

体嵌入表示有贡献．而ＣＥＡ（２０２０）［８２］提出在使用实
体名嵌入的同时，加入了实体名字符串处理，并且提
出了延迟接受算法（ＤｅｆｅｒｒｅｄＡｃｃｅｐｔａｎｃｅＡｌｇｏ
ｒｉｔｈｍ，ＤＡＡ）来进行稳定匹配，取得了更好的效果．
尤其在ＤＢＰ１５ＫＪＡＥＮ的表现上得到了很大提高，这
表明基于实体名字符串的方法，在语言差异小的数据
集上更加适用．ＲＤＧＣＮ（２０１９）、ＨＧＣＮ（２０１９）、ＲＮＭ
（２０２１）［８０］和ＨＭＡＮ＋ＢＥＲＴ（２０１９）［８３］均对实体之
间的关系进行表示嵌入，并且都使用了高速门机制
缓解ＧＣＮ中的错误传播，而ＨＧＣＮ（２０１９）和ＲＮＭ
（２０２１）采用了自举训练策略，因此ＨＧＣＮ（２０１９）的
效果略优于ＲＤＧＣＮ（２０１９），而ＲＮＭ（２０２１）［８０］不
仅仅使用关系信息进行嵌入，并且通过划分子图，同
时匹配邻接实体和关系，放大关系信息在结构中的作
用，在实验效果上获得了显著提高．ＨＭＡＮ＋ＢＥＲＴ
（２０１９）［８３］不仅仅考虑了实体之间关系，实体属性信
息，还加入了实体的描述信息，并利用ＢＥＲＴ预训
练模型训练嵌入向量，在实验效果上获得了显著提
高，这得益于额外信息和ＢＥＲＴ的利用．

（３）基于ＧＮＮ的嵌入方法中，ＥＰＥＡ（２０２０）［８４］
的表现效果最好，这表明成对连接图（ＰＣＧ）、ＣＮＮ
捕获属性特征，再加以ＧＮＮ边缘注意力传播，这种
嵌入方法递归聚合邻居节点的特征向量，可以兼顾
属性信息和结构信息，很好地利用了知识图谱中的
数据信息．而加入了实体名信息的ＲＲＥＡ（ｔｅｘｔ）
（２０２０）［７９］表现次之，表明使用ＧＮＮ进行嵌入变
换操作的约束限制，可以很好地保留原有知识图
谱的结构信息．ＤＧＭＣ（２０２０）［７７］利用软对齐和同
步消息传递策略，在犎犻狋狊＠１的实验效果略优于
ＡｔｔｒＧＮＮ（２０２０）［７３］，而在犎犻狋狊＠１０上较差．表明
ＡｔｔｒＧＮＮ（２０２０）［７３］通过属性信息划分子图，然后根
据子图来嵌入的方法，可以将实体对齐的标准结果
很好地划分在一定区域，但是准确性不够，因此
犎犻狋狊＠１的得分较低．

基于以上分析，利用结构信息和额外信息的实
体对齐方法，基于ＧＮＮ的嵌入方法加入实体额外
信息之后的整体表现较好．在考虑结构信息和属性
信息来看，ＧＣＮ的表现效果略优于ＴｒａｎｓＥ，其中
ＨＭＡＮ＋ＢＥＲＴ（２０１９）［８３］的实验效果表现最好，分
析可知，只有ＨＭＡＮ＋ＢＥＲＴ（２０１９）［８３］使用了实体
的描述信息，并采用ＢＥＲＴ对描述信息进行训练，
而实体的描述信息来自数据库ＤＢｐｅｄｉａ，通过描述
信息可以很好地获取实体的语义信息，从而获得更
好的区分度．
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只利用额外信息：
从表８中可以看到，ＢＥＲＴＩＮＴ（２０２０）［８５］在整

体效果上获得了显著提高，表明通过实验数据集之
外的额外信息，能够很准确地获得实体语义信息．
ＨＭＡＮ＋ＢＥＲＴ（２０１９）［８３］在使用结构信息的基础
上，也使用了额外描述信息，但效果远不如ＢＥＲＴ
ＩＮＴ（２０２０）［８５］，这表明额外信息比结构信息更利于
实体对齐．

此外，由表８可以看到，对于使用预训练词向量
的模型，如ＲＤＧＣＮ（２０１９）、ＨＧＣＮ（２０１９）、ＮＭＮ（２０２０）、
ＲＮＭ（２０２１）、ＨＭＡＮ＋ＢＥＲＴ（２０１９）、ＤＧＭＣ（２０２０）、
ＡｔｔｒＧＮＮ（２０２０）、ＲＲＥＡ（ｔｅｘｔ）（２０２０）和ＢＥＲＴＩＮＴ

（２０２０），这些模型的实验效果在ＤＢＰ１５ＫＦＲＥＮ的
效果明显高于ＤＢＰ１５ＫＺＨＥＮ和ＤＢＰ１５ＫＪＡＥＮ，
这表明法语和英语的相似性，使得预训练词向量在
结果上更加接近，从而匹配效果较好．

此外，基于注意力机制在知识图谱各项任务中
的重要作用，本文对基于知识表示学习的实体对齐
方法中采用了注意力机制的方法也进行了对比（如
表１０所示）．需要说明的是，这些方法并未在相同数
据集上进行实验，因此目前表１０仅列出了每种方法
在使用注意力机制时的异同，并未给出实验性能数
据．在未来工作中，本文将进一步进行基于注意力机
制的实体对齐实验对比分析．

表１０　采用注意力机制的实体对齐方法
模型 嵌入方法 注意力权重

ＲＤＧＣＮ（２０１９）［７６］ ＧＣＮ 图注意机制（ＧＡＴ），给邻接实体分配权重
ＭｕＧＮＮ（２０１９）［６３］ ＧＮＮ 自注意力机制和知识图谱交叉注意力，给邻接实体和关系分配权重
ＫＥＣＧ（２０１９）［６４］ ＴｒａｎｓＥ 自注意力机制，给相关实体分配权重
ＣＴＥＡ（２０２０）［３１］ ＴｒａｎｓＥ 在卷积层加入注意力机制给邻接实体分配权重
ＡｌｉＮｅｔ（２０２０）［６７］ ＧＣＮ 注意力机制，给远距离实体分配权重
ＭＲＡＥＡ（２０２０）［６８］ ＧＮＮ 自注意力机制，给关系分配权重
ＮＭＮ（２０２０）［７８］ ＧＣＮ 跨图注意力机制，给邻接实体分配权重

ＣＧＭｕＡｌｉｇ（２０２０）［２６］ ＧＮＮ 节点级别注意力机制和边级别注意力机制
ＳｅｌｆＡｔｔｅｎｔｉｏｎＧＣＮ（２０２０）［６９］ ＧＣＮ 多头注意力机制，给长距离实体分配权重

ＣＯＴＳＡＥ（２０２０）［７２］ ＴｒａｎｓＥ 双层ＧＲＵ，根据属性类型和属性值使用联合注意力，给属性分配权重
ＡｔｔｒＧＮＮ（２０２０）［７３］ ＧＮＮ 注意力机制，给属性信息分配权重
ＤＡＴ（２０２０）［８１］ ＲＳＮｓ 注意力机制，给结构相似性和实体名相似性分配权重
ＥＰＥＡ（２０２０）［８４］ ＧＮＮ 边缘注意力机制，对两实体边缘类型分配权重

４．３．２　模型效率对比
为了对模型的效率进行比较分析，本文将基于

通用数据集ＤＢＰ１５Ｋ的模型在同一平台上进行了
实验．每个模型在ＤＢＰ１５ＫＺＨＥＮ数据集上运行五次
获得平均运行时间，通过运行结果对比分析了不同
模型的效率．实验统一使用ＩｎｔｅｌＸｅｏｎＥ５２．１０ＧＨｚ
的ＣＰＵ、６４ＧＢ内存以及一个ＮＶＩＤＩＡＧｅＦｏｒｃｅ
ＧＴＸ１０８０ＴｉＧＰＵ，并在ＭＡＮＪＡＲＯ环境下运行．

图１９　不同模型在同一数据集ＤＢＰ１５ＫＺＨＥＮ上运行时间对比

如图１９所示为不同模型在同一数据集
ＤＢＰ１５ＫＺＨＥＮ上运行时间对比．ＨＧＣＮ、ＲＤＧＣＮ、

ＲＤＧＣＮ分别表示词向量嵌入维度为１００时的
ＨＧＣＮ、词向量嵌入维度为１００时的ＲＤＧＣＮ以及
词向量嵌入维度为２００时的ＲＤＧＣＮ（源代码的嵌
入维度均为３００）．

其中ＨＧＣＮ、ＲＤＧＣＮ和ＮＭＮ的源代码，在运
行时出现内存溢出的情况，说明这三个模型的空间
复杂度高，对空间的需求大于其他模型．将维度降低
为２００时，只有ＲＤＧＣＮ可以运行；降低为１００时
ＨＧＣＮ可以运行，ＮＭＮ仍不可运行．由此也可以间
接说明空间复杂度ＮＭＮ＞ＨＧＣＮ＞ＲＤＧＣＮ＞其
他模型．上述结果也与每个模型的特点相吻合，正如
４．３．１节也提到，其中ＮＭＮ需要划分子图并且对
邻接实体采用注意力机制进行筛选，进而需要更大
的空间；而ＨＧＣＮ采用自举策略进行迭代，扩充种
子实体对，因此需要的空间大于ＲＤＧＣＮ．

此外，由图１９也可以看到，利用结构信息和额
外信息的实体对齐模型的运行时间整体上大于只利
用结构信息的模型．这表明引入额外信息的同时会
使得模型的复杂度变高，从而增加运行时间．

另外，按照知识表示的嵌入方法分类来看，基于
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ＧＣＮ和ＧＮＮ模型运行时间，要小于基于ＴｒａｎｓＥ
的模型．实验中本文发现基于ＴｒａｎｓＥ的模型，使用
ＧＰＵ资源都较少，较多的运算使用ＣＰＵ，速度慢，
但对空间需求小；而ＧＣＮ和ＧＮＮ大量使用ＧＰＵ
计算，运算速度快，但对空间需求大．

再者，从图１９中可以看出，使用迭代自举策略
的模型运行时间较长，如ＢｏｏｔＥＡ和ＨＧＣＮ，这表
明迭代机制增加了种子实体对，同时也增加了模型
运算量，从而增加搜索复杂度．ＨＧＣＮ和ＲＤＧＣＮ
的空间复杂度和时间复杂度较高，在降低嵌入维度
的情况下运行时间仍然较长，该类模型不适合大型
知识图谱的应用场景．

总体来看，综合模型整体效果和时空复杂度来
看，ＲＮＭ的表现较好．在使用较少空间和较少时间
的情况下达到了不错的效果．这表明基于关系的子
图匹配，并且对邻接实体进行概率计算，很适合知识
图谱实体对齐任务．对于基于ＢＥＲＴ的两个模型，
ＨＭＡＮ＋ＢＥＲＴ和ＢＥＲＴＩＮＴ并未列入图１９中．
因为利用ＢＥＲＴ加入描述信息进行微调的时间远
大于其他模型，使用ＢＥＲＴ的模型虽然有效地提高
了实体对齐效果，但是模型的普适性有待提高，且需
要较准确的实体描述信息，这在实际应用中往往不
易满足．

５　存在的问题与展望
正如上文所述，近年来实体对齐任务受到了广

泛关注，同时也出现了多种实体对齐技术．然而，随
着不同领域的应用需求，实体对齐技术仍然存在许
多问题亟待解决．
５１　存在的问题
５．１．１　稀疏知识图谱的处理

目前，主流的实体对齐方法都主要借助知识图谱
的结构信息进行对齐，这些方法在人工构建的数据集
上取得了最好的实验效果．但是，正如文献［２１］中也
指出，人工构建的数据集中的知识图谱比真实世界中
的知识图谱更稠密．具体来说，在如今存在的知识图
谱中，绝大多数实体的邻接实体只有一个或两个，称
为长尾实体（ＬｏｎｇｔａｉｌＥｎｔｉｔｉｅｓ），目前知识图谱中大
部分实体都是长尾实体，这是研究实体对齐工作的
一大障碍，因为大多模型借助的结构信息不再丰富．

除了借助结构信息，一些方法也引入了属性信
息以补充结构信息，这类模型都有一个统一的前提

就是属性三元组均存在．但是，正如文献［９５］中指
出，大多数的知识图谱中实体包含的属性信息存在
不同与缺乏的问题．此外，虽然实体描述也能够提供
额外信息，但是大多数的实体并没有丰富的描述信
息，这就使得这类模型方法有很差的通用性．文献
［２２］提出了利用实体名称的预训练向量，使得长尾
实体带来的问题得到了一定程度的缓解．此外，在互
联网中提取额外的信息以对长尾实体的相关信息进
行补充也有可能成为一种缓解方案［９４］．但是，到目
前为止，还未发现直接解决长尾实体对齐问题的有
效方法．
５．１．２　标注数据的缺乏

为了搭建连接两个知识图谱的桥梁，需要大量
的标记的预对齐实体对．然而，存在的标注好的数据
是少量的，人工标注需要的工作量又往往很大．

为了解决这个问题，一些方法引入了迭代机制，
从算法得到的结果中选出高置信度实体对，用于
下一轮训练．文献［２９］在算法对齐的结果中选出
高置信度实体对，不断扩充预对齐实体对．并提出
使用软对齐策略缓解错误传播的问题，这使得模型
训练时间长，复杂度高．文献［９４］提出了自举训练
（Ｂｏｏｔｓｔｒａｐｐｉｎｇ）框架，为了提高扩充训练集的准确
率，该框架使用了全局优化目标，但是这个策略会大
大降低算法的效率．

此外，在面向大型真实知识图谱时，这些采用迭
代的方法只能得到少量高置信度的实体对，这就导
致模型的表现得不到显著地提升．目前，还没有发现
直接解决标注数据缺乏问题的方法．
５．１．３　标注数据中的噪声处理

图２０　噪声数据（编号相同的实体具有相同的语义，
应该被对齐）

目前的大多数实体对齐方法都需要根据标注数
据（已对齐实体对）进行对齐，这些方法都假设标注
数据是正确无误的．然而，如图２０所示，标注数据中
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也可能会存在错误的数据，即噪声，这在很大程度上
影响了对齐的效果．这些噪声数据的来源主要有两
个，一个是人工标注时产生的错误数据，另一个是在
迭代过程中产生的错误数据，部分实体对齐方法引
入了迭代机制以解决标注数据缺乏的问题，但是迭
代过程中生成的实体对并不一定都是正确的．

针对噪声数据问题，文献［９１］提出了ＲＥＡ框
架，由于标注数据可能存在错误，该框架为每个实体
对都设置一个置信度，该框架包括两个模块：噪声感
知实体对齐模块和噪声检测模块．该框架引入了迭
代机制，在迭代之前，首先初始化已标注实体对的置
信度，具体地，将一定正确的实体对的置信度初始化
为１，将不确定是否正确的实体对的置信度初始化
为０．每轮迭代的步骤如下：

（１）噪声感知实体对齐模块．使用图神经网络
ＧＮＮ（ＧｒａｐｈＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋｓ）结合实体对的置信
度对知识图谱的结构信息进行嵌入，得到知识图谱
中实体的嵌入．

（２）噪声检测模块．该模块首先根据正确的实
体对生成一些噪声实体对，之后使用这两部分实体
对对噪声检测模型进行训练．这两个步骤是相互补
充的，生成的噪声实体对用于噪声检测模型的训练，
而噪声检测模型又能对生成噪声实体对的策略进行
优化，使得生成的噪声实体对不容易被现有的噪声
检测模型识别．

（３）每轮迭代的最后，使用训练好的噪声检测
模型对实体对的置信度进行更新．

进行多轮迭代直到整个模型收敛，最后根据实
体的嵌入进行对齐．

该框架能在一定程度上识别出标注数据中的噪
声，然而该框架仍然存在着两点不足．第一，在迭代
之前需要初始化已标注实体对的置信度，为了保证
对齐的效果，此处的已标注实体对只能通过人工的
方式标注，将正确的实体对标注出来；第二，噪声检
测模型识别的结果并不一定全部正确，从而影响了
对齐的效果．
５２　展望

从上述已有方法可以看出，目前基于知识表示
学习的实体对齐方法主要包括三个模块，分别是嵌
入模块、交互模块和对齐模块．嵌入模块目前主要有
三种方法，一种是利用ＴｒａｎｓＥ及其改进系列进行
关系结构信息嵌入；一种是使用ＧＮＮ构建邻接关
系图进行嵌入；一种是使用ＧＮＮ的改进模型ＧＣＮ

进行结构信息嵌入．嵌入模块利用的信息主要有两
种，即结构信息和属性信息．交互模块的作用主要是
将两个不同的知识图谱映射到同一向量空间，使得
向量的计算在同一空间．目前联系两个知识图谱的
桥梁主要是预对齐的实体对，通过预对齐的实体对
在不同向量空间的转换和校准，统一两个知识图谱．
对齐模块的作用主要是根据已经嵌入的实体向量来
计算距离，此外，还能通过一些推理策略选择待对齐
的实体．

值得注意的是，虽然基于知识表示学习的实体对
齐方法取得了较为不错的效果，但是这并不意味着传
统的实体对齐方法不具有研究价值．正如文献［５］也
指出这两类方法是相辅相成的，结合起来考虑会有
可能取得更好的效果．

随着知识图谱的不断完善，许多知识图谱都变
得越来越复杂，规模也越来越大，原有的实体对齐算
法需要进一步考虑执行效率和准确率．为了解决这
个问题，并行处理技术受到了越来越多地关注．目前
研究工作将并行处理技术应用到实体对齐任务中的
是极少数［７］，有关大规模知识图谱的实体对齐问题
仍然需要进行深入的研究和探索．

通过４．３节的对比分析，可以看到针对知识图
谱结构信息的利用还有待于继续研究探索，无论是
邻接实体还是实体间的关系，均对知识图谱的更准
确表示起着至关重要的作用．使用神经网络嵌入知
识图谱的结构信息时，如何缓解错误信息的传播至
关重要．目前普遍使用高速门机制，使得错误传播的
问题得到了一定程度的缓解，但是对于单跳和多跳
实体的计算和信息传播仍需继续研究．

此外，在知识图谱结构信息嵌入表示方面，大多
数实体对齐模型是以实体为中心，多方面信息辅助
嵌入，在以后的研究中可以提高关系信息的占比，甚
至可以以实体之间关系为中心研究嵌入表示，进而
更深入地挖掘知识图谱的结构信息．除了结构信息，
加入原知识图谱中的实体描述信息使得实体对齐效
果显著提高，如ＢＥＲＴＩＮＴ，甚至可以忽略结构信
息．但是在真实大型知识图谱中，很多实体缺乏具体
准确的描述信息，所以对结构信息以及其他未挖掘
的信息有待于进一步深入研究．再者，在实体对齐任
务中，大多数模型方法在通用数据集ＤＢＰ１５Ｋ数据
集上获得了不错的效果．然而在实际大型真实知识
图谱的表现一般，因此如何进一步提出不同种类的
数据集也成为实体对齐领域的重要研究问题．
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６　总　结
本文给出了一个详细全面的实体对齐方法综

述，详细深入地综述和比较了传统实体对齐方法和
基于知识表示学习的实体对齐方法．首先对实体对
齐的相关概念进行了介绍，之后对实体对齐数据集
和评价指标进行了全面的概括．在此基础上，进一步
详细深入地综述和比较了两大类实体对齐方法（即
传统实体对齐方法和基于知识表示学习的实体对齐
方法）．对每一类方法，进行了详细的划分和概括，并
进行了对比分析．最后对实体对齐的未来研究方向
进行了展望．目前，实体对齐任务越来越受到研究者
们的关注，但是其中仍然存在着许多问题与不足，未
来将会有更多实体对齐方法被提出，从而建立起多
个知识图谱之间的链接，推动知识图谱领域的进一
步发展．

在未来工作中，本文将进一步搭建实验基准模
型，然后通过引入不同类别的信息（正如本文４．２节
指出的结构信息、属性信息、实体描述信息等），通过
实验数据进一步深入对比分析不同类别信息在实体
对齐任务上的作用和实用场景．同时进一步进行基
于注意力机制的实体对齐方法的实验对比分析．
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（ＡＡＡＩ）．Ｈｏｎｏｌｕｌｕ，ＵＳＡ，２０１９：３２３１３２３７

［８９］ＣｕｔｕｒｉＭ．Ｓｉｎｋｈｏｒｎｄｉｓｔａｎｃｅｓ：Ｌｉｇｈｔｓｐｅｅｄｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎｏｆ
ｏｐｔｉｍａｌｔｒａｎｓｐｏｒｔ／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＡｄｖａｎｃｅｓｉｎＮｅｕｒａｌ
ＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇＳｙｓｔｅｍｓ．ＬａｋｅＴａｈｏｅ，ＵＳＡ，２０１３：
２２９２２３００
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［９０］ＰｅｉＳ，ＹｕＬ，ＨｏｅｈｎｄｏｒｆＲ，ｅｔａｌ．Ｓｅｍｉｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄｅｎｔｉｔｙ
ａｌｉｇｎｍｅｎｔｖｉａｋｎｏｗｌｅｄｇｅｇｒａｐｈｅｍｂｅｄｄｉｎｇｗｉｔｈａｗａｒｅｎｅｓｓｏｆ
ｄｅｇｒｅｅｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅ／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＷｏｒｌｄＷｉｄｅＷｅｂ
Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ（ＷＷＷ）．ＳａｎＦｒａｎｃｉｓｃｏ，ＵＳＡ，２０１９：３１３０３１３６

［９１］ＰｅｉＳ，ＹｕＬ，ＹｕＧ，ｅｔａｌ．ＲＥＡ：Ｒｏｂｕｓｔｃｒｏｓｓｌｉｎｇｕａｌｅｎｔｉｔｙ
ａｌｉｇｎｍｅｎｔｂｅｔｗｅｅｎｋｎｏｗｌｅｄｇｅｇｒａｐｈｓ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ
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Ｄｉｓｃｏｖｅｒｙ＆ＤａｔａＭｉｎｉｎｇ（ＫＤＤ）．Ｍａｃａｕ，Ｃｈｉｎａ，２０２０：
２１７５２１８４

［９２］ＹａｎＸ，ＧｕｏＪ，ＬａｎＹ，ｅｔａｌ．Ａｂｉｔｅｒｍｔｏｐｉｃｍｏｄｅｌｆｏｒｓｈｏｒｔ
ｔｅｘｔｓ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ２２ｎｄＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎ
ＷｏｒｌｄＷｉｄｅＷｅｂ（ＷＷＷ）．ＲｉｏｄｅＪａｎｅｉｒｏ，Ｂｒａｚｉｌ，２０１３：

１４４５１４５６
［９３］ＢｏｊａｎｏｗｓｋｉＰ，ＧｒａｖｅＥ，ＪｏｕｌｉｎＡ，ｅｔａｌ．Ｅｎｒｉｃｈｉｎｇｗｏｒｄ

ｖｅｃｔｏｒｓｗｉｔｈｓｕｂｗｏｒｄｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ．Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｆｔｈｅ
ＡｓｓｏｃｉａｔｉｏｎｆｏｒＣｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌＬｉｎｇｕｉｓｔｉｃｓ，２０１７，５：１３５１４６

［９４］ＳｈｉＢ，ＷｅｎｉｎｇｅｒＴ．Ｏｐｅｎｗｏｒｌｄｋｎｏｗｌｅｄｇｅｇｒａｐｈｃｏｍｐｌｅｔｉｏｎ
／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＡＡＡＩＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＡｒｔｉｆｉｃｉａｌＩｎｔｅｌｌｉ
ｇｅｎｃｅ（ＡＡＡＩ）．ＮｅｗＯｒｌｅａｎｓ，ＵＳＡ，２０１８：１８

［９５］ＧａｌｒｒａｇａＬ，ＲａｚｎｉｅｗｓｋｉＳ，ＡｍａｒｉｌｌｉＡ，ｅｔａｌ．Ｐｒｅｄｉｃｔｉｎｇ
ｃｏｍｐｌｅｔｅｎｅｓｓｉｎｋｎｏｗｌｅｄｇｅｂａｓｅｓ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ１０ｔｈ
ＡＣＭＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＷｅｂＳｅａｒｃｈａｎｄＤａｔａ
Ｍｉｎｉｎｇ（ＷＳＤＭ）．Ｃａｍｂｒｉｄｇｅ，ＵＫ，２０１７：３７５３８３

犣犎犃犖犌犉狌，Ｐｈ．Ｄ．，ｐｒｏｆｅｓｓｏｒ，
Ｐｈ．Ｄ．ｓｕｐｅｒｖｉｓｏｒ．Ｈｉｓｃｕｒｒｅｎｔｒｅｓｅａｒｃｈ
ｉｎｔｅｒｅｓｔｓｉｎｃｌｕｄｅｋｎｏｗｌｅｄｇｅｇｒａｐｈａｎｄ
ｓｅｍａｎｔｉｃＷｅｂ．

犢犃犖犌犔犻狀犢犪狀，Ｐｈ．Ｄ．ｃａｎｄｉｄａｔｅ．Ｈｅｒｃｕｒｒｅｎｔｒｅｓｅａｒｃｈ
ｉｎｔｅｒｅｓｔｉｓｅｎｔｉｔｙａｌｉｇｎｍｅｎｔｉｎｋｎｏｗｌｅｄｇｅｇｒａｐｈ．

犔犐犑犻犪狀犠犲犻，Ｍ．Ｓ．ｃａｎｄｉｄａｔｅ．Ｈｉｓｃｕｒｒｅｎｔｒｅｓｅａｒｃｈ
ｉｎｔｅｒｅｓｔｉｓｅｎｔｉｔｙａｌｉｇｎｍｅｎｔｉｎｋｎｏｗｌｅｄｇｅｇｒａｐｈ．

犆犎犈犖犌犑犻狀犵犠犲犻，Ｐｈ．Ｄ．，ｌｅｃｔｕｒｅｒ，Ｍ．Ｓ．ｓｕｐｅｒｖｉｓｏｒ．
Ｈｉｓｃｕｒｒｅｎｔｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｓｉｎｃｌｕｄｅｋｎｏｗｌｅｄｇｅｇｒａｐｈａｎｄ
ｓｅｍａｎｔｉｃＷｅｂ．

犅犪犮犽犵狉狅狌狀犱
Ｗｉｔｈｔｈｅｒａｐｉｄｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔｏｆｋｎｏｗｌｅｄｇｅｇｒａｐｈｓｉｎｒｅｃｅｎｔ

ｙｅａｒｓ，ａｌａｒｇｅｎｕｍｂｅｒｏｆｋｎｏｗｌｅｄｇｅｇｒａｐｈｓｈａｖｅｅｍｅｒｇｅｄ．
Ｈｏｗｅｖｅｒ，ｔｈｅｒｅａｒｅｓｅｒｉｏｕｓｈｅｔｅｒｏｇｅｎｅｉｔｙａｎｄｒｅｄｕｎｄａｎｃｙ
ｂｅｔｗｅｅｎｋｎｏｗｌｅｄｇｅｇｒａｐｈｓ．Ｋｎｏｗｌｅｄｇｅｇｒａｐｈｆｕｓｉｏｎａｉｍｓｔｏ
ａｌｉｇｎａｎｄｍｅｒｇｅｔｈｅｈｅｔｅｒｏｇｅｎｅｏｕｓａｎｄｒｅｄｕｎｄａｎｔｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ
ｉｎｔｈｅｋｎｏｗｌｅｄｇｅｇｒａｐｈｔｏｆｏｒｍａｇｌｏｂａｌｕｎｉｆｉｅｄｋｎｏｗｌｅｄｇｅ
ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎａｎｄａｓｓｏｃｉａｔｉｏｎ．Ｅｎｔｉｔｙａｌｉｇｎｍｅｎｔｉｓａｋｅｙｔｅｃｈ
ｎｏｌｏｇｙｉｎｔｈｅｆｕｓｉｏｎｐｒｏｃｅｓｓｏｆｋｎｏｗｌｅｄｇｅｇｒａｐｈｓ．Ｔｈｅｍａｉｎ
ｐｕｒｐｏｓｅｉｓｔｏｃｏｎｓｔｒｕｃｔｅｎｔｉｔｙｍａｐｐｉｎｇｓｂｅｔｗｅｅｎｄｉｆｆｅｒｅｎｔ
ｋｎｏｗｌｅｄｇｅｇｒａｐｈｓ，ｗｈｉｃｈｗｉｌｌｒｅｆｅｒｔｏｔｈｅｓａｍｅｅｎｔｉｔｉｅｓｆｏｒ
ｍａｔｃｈｉｎｇ．
Ｉｎｔｈｅｅａｒｌｙｄａｙｓ，ｒｅｓｅａｒｃｈｅｒｓｕｓｅｄｖａｒｉｏｕｓｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓ

ｏｆｓｔｒｉｎｇｓｔｏｐｅｒｆｏｒｍｅｎｔｉｔｙａｌｉｇｎｍｅｎｔ．Ｉｎｒｅｃｅｎｔｙｅａｒｓ，ｗｉｔｈ
ｔｈｅｒａｐｉｄｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔｏｆｋｎｏｗｌｅｄｇｅｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｌｅａｒｎｉｎｇ
ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ，ｒｅｓｅａｒｃｈｅｒｓｈａｖｅｐｒｏｐｏｓｅｄｍａｎｙｅｎｔｉｔｙａｌｉｇｎｍｅｎｔ
ｍｅｔｈｏｄｓｂａｓｅｄｏｎｋｎｏｗｌｅｄｇｅｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｌｅａｒｎｉｎｇ，ｕｓｉｎｇ
ｄｅｅｐｌｅａｒｎｉｎｇｔｏｍｉｎｅｔｈｅｓｔｒｕｃｔｕｒａｌｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ，ａｔｔｒｉｂｕｔｅ
ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ，ａｎｄｄｅｓｃｒｉｐｔｉｏｎｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｏｆｔｈｅｋｎｏｗｌｅｄｇｅ
ｇｒａｐｈ．Ｈｏｗｅｖｅｒ，ｕｐｔｏｎｏｗ，ｔｈｅｒｅｉｓｓｔｉｌｌａｌａｃｋｏｆｃｏｍｐｒｅ
ｈｅｎｓｉｖｅａｎｄｉｎｄｅｐｔｈｍｅｔｈｏｄｏｌｏｇｉｃａｌｒｅｖｉｅｗｓｏｎｅｎｔｉｔｙａｌｉｇｎｍｅｎｔ
ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ．Ｔｈｉｓａｒｔｉｃｌｅｒｅｖｉｅｗｓａｎｄｃｏｍｐａｒｅｓｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌ
ｅｎｔｉｔｙａｌｉｇｎｍｅｎｔｍｅｔｈｏｄｓａｎｄｅｎｔｉｔｙａｌｉｇｎｍｅｎｔｍｅｔｈｏｄｓｂａｓｅｄ
ｏｎｋｎｏｗｌｅｄｇｅｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｌｅａｒｎｉｎｇｉｎｄｅｔａｉｌ．Ａｉｍｉｎｇａｔ
ｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌｍｅｔｈｏｄｓ，ｔｈｅｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｉｎｔｒｏｄｕｃｅｄｅｎｔｉｔｙ

ａｌｉｇｎｍｅｎｔｍｅｔｈｏｄｓｂａｓｅｄｏｎｓｉｍｉｌａｒｉｔｙｃａｌｃｕｌａｔｉｏｎａｎｄ
ｒｅｌａｔｉｏｎａｌｒｅａｓｏｎｉｎｇ，ａｎｄｉｎｄｅｐｔｈｓｔｕｄｙｏｆｔｈｅｕｓｅｏｆｃｈａｒａｃｔｅｒ
ｆｅａｔｕｒｅｓ，ａｔｔｒｉｂｕｔｅｆｅａｔｕｒｅｓ，ａｎｄｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐｆｅａｔｕｒｅｓｉｎｅａｃｈ
ｔｙｐｅｏｆｍｅｔｈｏｄ．Ａｔｔｈｅｓａｍｅｔｉｍｅ，ｔｈｅａｄｖａｎｔａｇｅｓａｎｄ
ｄｉｓａｄｖａｎｔａｇｅｓｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔｍｅｔｈｏｄｓａｒｅｄｅｅｐｌｙａｎａｌｙｚｅｄ．
Ａｉｍｉｎｇａｔｔｈｅｅｎｔｉｔｙａｌｉｇｎｍｅｎｔｍｅｔｈｏｄｂａｓｅｄｏｎｋｎｏｗｌｅｄｇｅ
ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｌｅａｒｎｉｎｇ，ｔｈｉｓａｒｔｉｃｌｅｆｏｃｕｓｅｓｏｎｄｉｓｃｕｓｓｉｏｎ，
ａｎａｌｙｓｉｓａｎｄｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ．Ｆｉｒｓｔｏｆａｌｌ，ｔｈｉｓｐａｐｅｒａｂｓｔｒａｃｔｓ
ｔｈｉｓｔｙｐｅｏｆｅｎｔｉｔｙａｌｉｇｎｍｅｎｔｍｅｔｈｏｄｉｎｔｏａｕｎｉｆｉｅｄｆｒａｍｅｗｏｒｋ
ｃｏｍｐｏｓｅｄｏｆｔｈｒｅｅｍｏｄｕｌｅｓ：ｅｍｂｅｄｄｅｄｍｏｄｕｌｅ，ｉｎｔｅｒａｃｔｉｏｎ
ｍｏｄｕｌｅａｎｄａｌｉｇｎｍｅｎｔｍｏｄｕｌｅ，ａｎｄｇｉｖｅｓａｄｅｔａｉｌｅｄｏｖｅｒｖｉｅｗ
ｏｆｅａｃｈｍｅｔｈｏｄｂａｓｅｄｏｎｔｈｅｔｈｒｅｅｍｏｄｕｌｅｓ．Ｆｕｒｔｈｅｒ，ａｃｃｏｒｄｉｎｇ
ｔｏｔｈｅｄｉｆｆｅｒｅｎｔｔｙｐｅｓｏｆｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｕｓｅｄｂｙｔｈｅｍｅｔｈｏｄ，ｔｈｅ
ｅｘｉｓｔｉｎｇｍｅｔｈｏｄｓａｒｅｄｉｖｉｄｅｄｉｎｔｏｅｉｇｈｔｔｙｐｅｓｏｆｍｅｔｈｏｄｓ
ｂａｓｅｄｏｎｓｔｒｕｃｔｕｒｅｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ，ａｔｔｒｉｂｕｔｅｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ，ｅｎｔｉｔｙ
ｎａｍｅｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ，ｅｎｔｉｔｙｄｅｓｃｒｉｐｔｉｏｎｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ，ａｎｄｃｏｍ
ｐｒｅｈｅｎｓｉｖｅｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ，ａｎｄｅａｃｈｔｙｐｅｏｆｍｅｔｈｏｄｉｓｄｅｓｃｒｉｂｅｄ
ｉｎｄｅｔａｉｌ．Ｔｈｅｎ，ａｎｉｎｄｅｐｔｈｃｏｍｐａｒａｔｉｖｅａｎａｌｙｓｉｓｏｆｅｎｔｉｔｙ
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