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摘要:
 

为研究中韩双语实体自动对齐方法,提出了一种融合图注意力网络(GAT)和基于超平面平移的知识图

谱嵌入模型(TransH)的跨语言实体对齐模型.使用中韩实体数据集对模型进行验证表明,该模型的 Hits@1、

Hits@5和 Hits@10在韩文对齐中文时分别达到了49.62%、80.89%和91.76%,在中文对齐韩文时分别达到

49.79%、80.74%和91.67%,且优于传统的基于知识嵌入或图嵌入的对齐方法.因此该模型可为构建中韩对

齐知识图谱以及其他语言的对齐知识图谱提供参考.
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Abstract:
 

To
 

study
 

the
 

automatic
 

alignment
 

method
 

of
 

Chinese
 

and
 

Korean
 

bilingual
 

entities,
 

a
 

cross-language
 

entity
 

alignment
 

model
 

combining
 

graph
 

attention
 

network
 

(GAT)
 

and
 

knowledge
 

graph
 

embedding
 

model
 

based
 

on
 

hyperplane
 

translation
 

(TransH)
 

is
 

proposed.
 

Validation
 

of
 

the
 

model
 

using
 

the
 

Chinese
 

and
 

Korean
 

entity
 

data
 

sets
 

shows
 

that
 

the
 

Hits@1,
 

Hits@5,
 

and
 

Hits@10
 

of
 

the
 

model
 

reached
 

49.62%,
  

80.89%
 

and
 

91.76%
 

respectively,
 

when
 

aligning
 

Korean
 

to
 

Chinese;
 

when
 

Chinese
 

is
 

aligned
 

with
 

Korean,
 

it
 

reaches
 

49.79%,
 

80.74%
 

and
 

91.67%
 

respectively.
 

It
 

is
 

better
 

than
 

traditional
 

alignment
 

methods
 

based
 

on
 

knowledge
 

embedding
 

or
 

graph
 

embedding.
 

Therefore,
 

the
 

model
 

can
 

provide
 

a
 

reference
 

for
 

constructing
 

a
 

Chinese-
Korean

 

alignment
 

knowledge
 

graph
 

and
 

alignment
 

knowledge
 

graph
 

of
 

other
 

languages.
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0 引言

多语言知识图谱能够将客观世界中用不同语言描述的大量实体、属性和关系构建成一个庞大的知

识网络.在面向多语言场景的人工智能应用中,建立丰富的多语言知识图谱库可为人工智能应用提供先

验知识,提高其认知和理解能力.但构建多语言知识图谱往往需要耗费大量的人力及物力来处理多种语

言的海量数据,因此研究如何低成本、高效率地建立多语言知识图谱具有重要的意义和价值.
在实现跨语言实体对齐时,目前通常采用基于知识嵌入或基于图嵌入的对齐方法.基于知识嵌入的
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对齐方法是采用类似于词向量分布式的表示方法对知识图谱中的实体和关系进行表示的一种方法

(TransH),该方法虽具有准确率较高、模型复杂度低、训练相对简单等优点,但存在对数据量要求较高

的缺点.基于图嵌入的实体对齐方法是利用图神经网络学习知识图谱中的图结构信息和节点之间的相

互依赖关系在向量空间中表示实体和关系的一种方法(GAT),该方法虽然在数据量较低的情况下也具

有较高的准确率,但存在占用内存高、训练速度慢和易受图结构异构影响等缺点.2019年,Li等提出了

KECG模型,该模型采用相似的方法进行跨语言实体对齐实验,并取得了较好的实验结果[1].目前为止

还未发现有学者对中韩两种语言的实体的自动对齐和中韩对齐数据集进行研究,因此本文采用将

TransH[2]和GAT[3]相融合的方法,研究如何在数据量较低以及图结构异构情况下实现中韩实体的自

动对齐.

1 融合TransH和GAT的跨语言实体对齐模型

本文提出的融合TransH和GAT的跨语言实体对齐模型如图1所示.该模型主要包括图嵌入层和

知识嵌入层两部分,分别用于提取知识图谱的图结构特征信息和实体间的关系特征信息.模型的输入为

中韩两种语言的知识图谱和预先对齐的实体对.模型经过迭代训练后,将实体对映射到向量空间中.在
向量空间中,具有相同语义的等价实体相互靠近,其距离通过L2 范数计算.由图1可以看出,模型通过

多轮迭代更新后,可为不同语言中具有相同语义的实体赋予没有冲突且一一对应的关系,同时也可为实

体和关系赋予新的、合适的向量表示,以此计算出所有实体间可能存在的对齐关系.

图1 融合TransH和GAT的跨语言实体对齐模型

1.1 图嵌入层

图嵌入模型的目标是利用知识图谱的结构特征将双语知识图谱中的对齐实体嵌入到一个统一的向

量空间中.GAT与其他图神经网络相比具有如下优点:①可以并行计算相邻节点对,提高模型的计算

速率;②可以为具有多个与节点相连的边赋予任意大小的权重;③可以适配和训练结构不同的数据集;

④在引入注意力机制后,模型只关注邻居节点,因此模型的计算速率得到提高.基于GAT的上述优点,

本文采用GAT作为编码器(encoder)获取知识图谱的图结构信息,通过对不同邻居节点赋予不同的关

注度来忽略一些重要度相对较低的节点,从而降低不同知识图谱异构带来的影响.
图嵌入层的输入为知识图谱的网络结构和实体嵌入矩阵X∈Rx×d.知识图谱的网络结构用每个实

体邻居节点的集合表示,其中实体的维度用d 表示.编码器通过叠加多个图注意力层(graph
 

attention
 

layer)来实现,其表达式为:

 H(l+1)=σ(A(l)H(l)W(l)), (1)

其中Hl(Hl∈Rn×d(l))和W(l)(W(l)∈Rdl×d(l+1))分别是第l层的隐藏状态和权重,H(0)=X,
 

σ·  为非

线性激活函数(activation
 

function)
 

ReLU(·)=max(0,·),
 

A(l)∈Rn×n 是一个利用自注意力机制对模

型输入的图经过计算后得到的连通矩阵.在连通矩阵A(l)中,实体ei 到ej 的权重用元素a(l)
ij 表示.a(l)

ij 由

如下自注意力机制计算公式得到:
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 a(l)
ij =softmaxc(l)

ij  =
expcl

ij  

􀰐
ek∈Nei

∪ ei  
expc(l)

ij  
, (2)

其中Nei∪ ei  是ei 的自环边(self-loop)的邻居节点的集合,c(l)
ij 是实体ei 到ej 的注意力系数.注意

力系数c(l)
ij 的计算公式为:

 c(l)
ij =LeakyReLUqT W(l)h(l)

i 􀱇W(l)h(l)
j    . (3)

其中:h(l)
i 和h(l)

j (h
(l)
i ,h

(l)
j ∈H(l))分别表示实体ei 和ej 的隐藏态;q(q∈R2d

(l))是一个可学习的参数,

用于表示神经网络中连接层之间的权重;􀱇 表示对两个向量进行拼接操作.图嵌入层经过t+1次迭代

更新后,将 实 体 和 其 邻 居 节 点 的 特 征 整 合 成 特 征 向 量.在 非 线 性 激 活 函 数 LeakyReLU(x)

(LeakyReLUx  =
x,

 

x ≥0
ax,

 

x <0 )中,a 为 0,+∞  区间内的一个固定参数,本文取a=0.2.在对齐实

体时,最小化损失函数OG 为:

 OG= 􀰐
(ei,ej)∈S

􀰐
(ei',ej')∈S'

distei,ej  +γ1-distei',ej'    +, (4)

其中distei,ej  (distei,ej  =ei-ej)是两个对齐实体对ei,ej  之间的L2 范数,S'表示从样本集合S
通过最近邻取样(nearest

 

neighbor
 

sampling)生成的负样本对的集合,γ1(γ1>0)是一个边界超参数.
1.2 知识嵌入层

基于平移的TransE模型是目前知识图谱表示学习模型中的一种经典模型,它将实体和关系映射

至同一个低维向量空间,并将实体与实体之间的关系表示为实体向量之间的平移操作.TransE模型具

有算法简单的优点,但该模型在处理自反关系、一对多、多对一和多对多关系时会将完全不同的实体在

向量空间中赋予非常相似的向量,进而会降低实体的向量表示效果.为此,学者在TransE模型的基础

上提出了一种改进模型———TransH模型.TransH模型将每个三元组中的关系定义为一个超平面Wr

和一个关系向量r,并将头实体eh和尾实体et投影到超平面Wr 上(以此获得投影eh⊥ 和et⊥),使得与

实体对应的向量能够满足一定的线性关系.通过上述方法TransH模型即可使同一个实体在相同的关

系中具有相同的语义,而在不同的关系中具有不同的语义.
本文采用TransH模型作为知识嵌入层的模型,模型训练采用边界排名损失函数(margin

 

ranking
 

loss)作为知识嵌入模型的目标函数.首先将其中一个知识图谱三元组中的头实体eh和尾实体et映射到

超平面上,由此得到映射向量eh⊥ 和et⊥.eh⊥ 和et⊥ 的计算公式为:

 
eh⊥=eh-ehwr =eh-wTehw,

et⊥=et-etwr =et-wT
retwr, (5)

其中
ehwr =wTehw

etwr =wTetw 
 

.wTehw 中的wTeh= w h cosθ,其表示eh 在wr 方向上的投影长度.将wTeh

乘以eh 并在wr 上投影即可得到eh 和et在超平面上的投影.三元组的评分公式为:

 fr eh,et  =h-wT
rehwr +r-et+wT

retwr. (6)

如果三元组关系是正确的,则fr(eh,et)值较小;如果三元组关系是错误的,则fr(eh,et)值较大.图嵌入

模型的目标函数为:

 OK= 􀰐
(eh,r,et)∈T

􀰐
(eh',r',et')∈T'

γ2+fr eh,et  -fr eh',et'    +, (7)

其中 ·  +=
 

max0,·  ,
 

eh 和er 是嵌入实体(来自更新后的图嵌入模型的嵌入矩阵H(L)),
 

eh'和et'为

从负样本三元组集合取样的实体,r是关系(来自需要被学习的关系矩阵R∈R|R|×d),T'是负三元组样
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本的集合,γ2(γ2 >0)是一个边界超参数.
1.3 目标函数

本文提出的将图嵌入模型和知识嵌入模型进行融合的跨语言实体对齐模型的目标函数为:

 O=OG+OK, (8)

其中OG 和OK 由式(4)和式(7)给出.在进行实体对齐推理时,本文模型首先计算每个实体在向量空间

中的距离(L2),然后根据计算结果找出新的具有相同语义的实体.

2 实验结果与分析

  BabelNet[4]是一个可以查询多语言对齐的结构化数据网

站.本文利用Python编写了一个爬虫程序,通过结合维基百

科的索引数据实现了结构化数据的自动查询与收集.本文共

爬取了702645个三元组(含13种语言)作为实验数据来源.
由于本研究仅针对中文和韩文,因此仅对中文和韩文的数据

进行了处理.处理后所得的中韩对齐数据集如表1所示.实验

中将数据集中的70%数据作为训练集,30%数据作为测试集.

表1 中韩跨语言对齐数据集的统计数据

数据集 数量

三元组 86934
实体 54795
关系 1196
训练集 14289
测试集 33344

实验条件:服务器的操作系统为 Ubuntu
 

20.04
 

LTS,内存为128GB,GPU 为 NVIDIA
 

Quadro
 

RTX
 

5000,CPU为Intel
 

Xeon○R
 

Gold
 

6128.程序采用Python3.7编写,同时采用Pytorch1.6实现数据

加载和模型构建.训练数据时,AdaGrade的学习率 (λ)取0.01,间隔排序损失函数的参数γ1 和γ2 均

取3,迭代次数为500次.模型的对齐效果使用Hits@k进行评估.为筛选出效果最好的模型组合,本文

进行了多组对比试验,实验结果如表2所示.

表2 不同模型的中韩跨语言实体对齐的实验结果

  模型
韩→中

Hits@1 Hits@5 Hits@10

中→韩

Hits@1 Hits@5 Hits@10
MTransE 0.4294 0.6833 0.7622 0.4282 0.6750 0.7533
GCN-Align 0.4359 0.7089 0.8029 0.4387 0.7077 0.7981
TransR+GAT 0.4594 0.7643 0.8925 0.4551 0.7587 0.8910
TransD+GAT 0.4632 0.7709 0.8942 0.4570 0.7618 0.8940
TransE+GAT 0.4443 0.7424 0.8719 0.4411 0.7393 0.8678
RotatE+GAT 0.4770 0.7531 0.8350 0.4758 0.7440 0.8226
TransH+GAT 0.4962 0.8089 0.9176 0.4979 0.8074 0.9167

由表2中的结果可知:

1)融合图嵌入和知识嵌入的对齐模型(TransR+GAT、TransD+GAT、TransE+GAT、RotatE+
GAT、TransH+GAT)的准确率显著高于基于知识嵌入和基于图嵌入的跨语言实体对齐模型

MTransE[5]和GCN-Align[6],其中在Hits@1指标上提高了1.9%~15.6%,在 Hits@5指标上提高了

3.4%~18.4%,在Hits@10指标上提高了9.6%~20.4%.
2)所有模型中韩文对齐中文实体的准确率均高于中文对齐韩文实体的准确率(约为1.0%),其原

因是韩文实体比中文实体在文字表示上更具有辨识度,即文字相同但表达含义不同的中文实体多于韩

文中的韩文实体.
3)除TransE+GAT外,其他融合GAT和Trans系列模型的Hits@5和Hits@10均高于GAT与

RotatE融合[5]的模型.其原因是GAT模型与Trans系列模型相融合时,GAT模型的泛化能力优于

GAT模型与RotatE融合的模型,实体和关系得到了更合适的向量表示.
4)TransH+GAT模型的对齐准确率高于TransD+GAT和TransR+GAT模型,虽然TransH
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模型的复杂度低于TransD模型[7]和TransR模型[8]的复杂度.其原因是复杂度高的模型在和GAT结

合时,会导致不同实体的向量表示存在区分度小的问题,使得许多语义相近的实体被相对密集的表示,

进而影响实体对齐的效果.

  图2 模型的损失值曲线

  由于TransH+GAT组合模型的准确率高于

其他组合,因此本文选用该组合模型作为最终的跨

语言实体对齐方案,模型的损失值如图2所示.由
图2可以看出:知识嵌入模型的Loss曲线整体较

为平稳,损失值较低;图嵌入模型的Loss曲线随迭

代次数的增加呈现平缓下降的趋势,且着随迭代次

数的增加模型的Loss曲线与知识嵌入模型的Loss
曲线逐渐接近.以上结果表明模型的训练效果较

好,能够满足对齐任务的使用.

3 结论

研究显示,本文提出的融合图嵌入和知识嵌入的中韩双语实体对齐模型的 Hits@1、Hits@5和

Hits@10,在韩文对齐中文时分别达到了49.62%、80.89%和91.76%,在中文对齐韩文时分别达到

49.79%、80.74%和91.67%,且优于传统的基于知识嵌入和图嵌入的对齐方法,因此该模型可为构建中

韩对齐知识图谱以及其他语言的对齐知识图谱提供参考.在今后的研究中,我们将对影响图神经网络和

知识表示模型效果的因素(如知识表示模型的复杂程度)做进一步的分析,并研究其他图嵌入方法与知

识嵌入方法相融合的效果,以探索更为有效的跨语言实体对齐策略.
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