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摘摘摘要要要

大多数现有的实体对齐解决方案都依赖于干净的标记数据来训练模型，很少关注种子
噪声。为了解决实体对齐中的噪声问题，本文提出了一个标签降噪框架，在实体对齐
中注入辅助知识和附带监督，以纠正标记和引导过程中的种子错误。特别是，考虑到
以前基于邻域嵌入方法的弱点，本文应用了一种新的对偶关系注意力匹配编码器来加
速知识图谱的结构学习，同时使用辅助知识来弥补结构表征的不足。然后，通过对抗
训练来执行弱监督标签降噪。对于误差累积的问题，本文进一步使用对齐精化模块来
提高模型的性能。实验结果表明，所提的框架能够轻松应对含噪声环境下的实体对齐
问题，在多个真实数据集上的对齐准确性和噪声辨别能力始终优于其他基线方法。
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Abstract

Most existing entity alignment solutions rely on clean labeled data to train models,
with little attention to seed noise. To address the noise problem in entity alignment,
this paper proposes a labeling noise reduction framework that injects auxiliary knowl-
edge and incidental supervision in entity alignment to correct the seed errors in the
labeling and bootstrapping process. In particular, considering the weaknesses of pre-
vious neighborhood-based embedding approaches, this paper applies a new dual rela-
tional attention-matching encoder to accelerate the structure learning of the knowledge
graph while using auxiliary knowledge to compensate for the lack of structural repre-
sentations. Then, weakly supervised label noise reduction is performed by adversarial
training. For the problem of error accumulation, this paper further uses the label
refinement module to improve the performance of the model. Experimental results
show that the proposed framework can easily cope with the entity alignment problem
in noise-laden environments and consistently outperforms other baseline methods in
terms of alignment accuracy and noise discrimination on multiple real datasets.

Keywords: Graph Alignment , Label Refinement , De-noising Algorithm ,
Multi-modal Enhanced
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1 引引引言言言

实体对齐(Entity Alignment, EA)旨在识别不同知识图谱中的等效实体，是知识图谱融合
的关键步骤，并且在过去几年中得到了深入研究。最近，越来越多的人开始关注利用知识图谱
（Knowledge Graph，KG）嵌入技术来解决EA问题，其关键思想是学习KG的向量表示并根据
嵌入之间的相似性找到等效实体。具体来说，他们应用TransE(Bordes et al., 2013)或GCN(Kipf
and Welling, 2016)来获得每个实体的密集嵌入，然后通过对齐模块将这些嵌入映射到统一的
向量空间，最后，实体之间的成对距离决定它们是否对齐。总的来说，这些方法通常包括以下
三个步骤：（i）将预先标注的实体种子对指定为锚；(ii) 训练由锚种子和伪标签引导的EA模
型；(iii) 根据训练好EA模型去对齐剩余实体对。尽管过去的工作取得了一定的成绩，但是本文
仍然从当前的EA研究中观察到了以下几个问题：

(1).对对对干干干净净净种种种子子子的的的依依依赖赖赖。。。大多数方法依靠预先对齐的锚来连接两个KG，并使用统一
的KG结构嵌入来对齐实体。在实践中，这种干净的标记数据的获取成本非常高。如果仅仅依靠
结构学习的低质量引导也可能会给模型带来额外的错误，从而促使半监督的方法无法获得准确
的嵌入来进行对齐。更重要的是，在现实世界的数据标注过程中，噪声的参与是一个常见的且
不可避免的问题。因此，训练数据中存在的标签噪声不应该忽视。

(2).低低低效效效的的的拓拓拓扑扑扑编编编码码码器器器。。。 以前基于邻域嵌入的EA方法其拓扑编码模块并不稳健，例
如，RDGCN(Wu et al., 2019)，NMN(Wu et al., 2020)，HMAN(Yang et al., 2019)和RNM(Zhu
et al., 2021)]，当在没有名称嵌入的情况下初始化这些网络时，它们在EA任务中几乎没法工
作。GMNN(Xu et al., 2019)的运行效率低下，甚至需要5天才能生成结果(Zhao et al., 2020)。
这些方法计算复杂度高，一般为O(|E1||E2|)，在大型数据集上更是无法运行。因此，当前EA任
务中的拓扑编码效率需要提高。

(3).不不不灵灵灵活活活的的的降降降噪噪噪技技技术术术。。。当前EA主要基于等效实体具有相似邻居结构的假设。然而，现
实生活中的KG只有少数实体与其他实体紧密相连，其余大多数实体只拥有相当稀疏的邻域结
构。也就是说，通过拓扑连接来描述实体的特征是非常片面的，仅仅依靠结构信息来进行实体
对齐也是不合理的，因此EA降噪技术不应当局限于三元组噪声(Chen et al., 2019; Huang et al.,
2022; Jia et al., 2019)。此外，现有的标记降噪方法并不能很好地解决误差累积的问题。但是，
如果从其他模态中学习节点的表示信息却能够使用更多对齐证据来自动纠正错误从而进一步精
化标签。

为了克服以上问题，本文探讨了如何将噪声检测与EA模型结合起来训练，提出了一个知识
辅助的EA降噪框架以纠正标签错误。特别是考虑到以前基于邻域嵌入方法的弱点，本文应用了
一种新的对偶关系匹配编码器来加速KG的结构学习。然后通过对抗强化学习来执行辅助知识的
弱监督降噪，接着进一步地使用标签精化模块来改善误差累积的问题。最后，本文在抗噪声的
环境下实现了EA任务。本文工作的主要贡献可以总结如下：

� 据本文所知，这是第一个将辅助知识引入标签降噪EA的工作。此外，本文还利用对齐精化
模块来解决误差累积的问题。

� 针对以往图编码器效率低下的问题，本文通过新的对偶匹配图编码以更加有效的方式充分
考虑了关系信息，同时降低了计算复杂度。

� 通过进行全面的实验评估，本文所提的附带监督的噪声感知EA框架在对齐精度和噪声辨别
能力方面始终优于其他最先进的方法。

本文的组织结构如下：第 2节介绍了相关工作。在第 3节中，本文正式定义了降噪EA的任
务。第 4节详细阐述了本文的LDEA的框架。在第 5节中，本文介绍了实验结果并进行了详细的
分析。第 6节总结了这篇文章。

2 相相相关关关工工工作作作

关于EA任务，现有的大部分研究都集中在研究如何高效地构建嵌入模型，这些方法试图
将KG的实体嵌入到潜在空间中，并计算实体向量之间的距离来作为对齐的证据。这些技术使用
的种子都是无噪声的标记数据，很少关注EA中标记和引导过程中的种子错误。本节将介绍与之
相关的一些研究。
©2022 中国计算语言学大会
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知知知识识识图图图谱谱谱对对对齐齐齐。。。 知识图谱对齐是扩增知识图谱覆盖范围的最基本任务之一。早期技术利用
手工制作特征、众包和基于OWL的等价推理来解决EA问题。由于耗费大量的人力和时间，逐
渐被基于嵌入的模型所取代。这些方法应用结构学习来获得每个实体的密集嵌入，然后通过对
齐模块将这些嵌入映射到统一的向量空间，最后，实体之间的成对距离决定它们是否对齐。

现有工作主要研究如何学习高质量的实体嵌入表示。根据使用的实体特征，可以分为两
类：基于关系的方法和属性增强方法。前者使用知识图谱的关系结构进行表示学习，主流技
术主要包括翻译模型(Zhu et al., 2017; Chen et al., 2016; Sun et al., 2019a)、循环神经网络模
型(Guo et al., 2019)和图神经网络模型(Wang et al., 2018; Sun et al., 2020; Mao et al., 2020; Wu
et al., 2020)。除了基于关系结构的表示学习外，属性增强的方法通过引入实体额外的属性信息
来帮助对齐，如实体摘要(Chen et al., 2018)、实体名称向量(Zeng et al., 2020)、图像(Liu et al.,
2021)、时间知识(Xu et al., 2021)、实体属性知识(Trisedya et al., 2019; Sun et al., 2017)等。最
近也有一些工作有考虑将本体技术与传统实体匹配技术(Xiang et al., 2021)相结合，通过优化表
示学习效率(Mao et al., 2021)，并引入主动学习技术(Nayyeri et al., 2021)来辅助对齐等。

知知知识识识图图图谱谱谱错错错误误误检检检测测测。。。 知识图谱中的错误会对相关应用和知识获取产生负面影响。为了解
决这个问题，错误检测最近引起了广泛关注。更具体地说，相关工作包括数值错误检测(Li et
al., 2015)，通过来自外部KG的三元组查询进行验证(Wang et al., 2020) ，研究KG嵌入学习稀
疏性和不可靠性(Pujara et al., 2017)，错误感知的少样本知识图谱补全(Wang et al., 2021) 等。
但是，以上这些现有方法都是对单个KG开展的研究，在多个KG的融合方面并没有涉及，只涵
盖了一些不确定性KG的补全(Chen et al., 2019; Huang et al., 2022)和包含三元组噪声的KG补
全(Jia et al., 2019)，并且很少有工作专注于KG对齐过程中的标签错误。

在同质图的相关研究中，错误检测也被广泛关注。如，对稀疏和含噪同质图的分类(Dai et
al., 2021; Dai et al., 2022)，基于含噪数据的网络对齐(Huynh et al., 2020)，部分正确种子的
子图匹配(Yu et al., 2021)，分布式渗入图匹配(Davalas et al., 2019)，不确定度感知的同质图
网络对齐(Zhou et al., 2021)等。值得注意的是，同质图中的结构噪声是通过随机删除边来模
拟的，例如，常见的社交网络和人工合成图，这与KG的应用和背景有很大的不同。此外，还
有一些工作专注于图上的标签精化，例如，图主动学习(Zhang et al., 2022)、精化邻域的一致
性(Heimann et al., 2021)、伪标签精化(Li and Song, 2022) 和软标签编辑(Xin et al., 2022)等。

3 问问问题题题定定定义义义

形式上，一个KG可以表示为G = (E,R,T,M)，其中，E和R分别是实体和关系的集
合。T ⊂ E × R × E 是事实三元组的集合。M是实体附加的模态信息，如实体的图
片，描述和属性等。假设G1 = (E1,R1,T1,M1)和G2 = (E2,R2,T2,M2) 是两个KG，并
且LS = {(e1i , e2j ), AS|e1i ∈ E1, e

2
j ∈ E2} 是标记种子的集合。因此，常规EA的任务旨在基

于预先对齐的标记种子LS 和已知的多模态知识M找到新的对齐实体对。在本文中，本文
将AS(e1, e2) ∈ {0, 0.5, 1} 用来指示实体对能否对齐的概率。

而降噪EA是给定有噪声的实体对LSU和可信的实体对LST，模型通过学习能够意识
到LSU中的噪声存在（AS = 0），然后找到可信的样本（AS = 1）并对齐剩余的实体对。
本文的研究目标是验证所提的框架能够很好地检测标签错误并在抗噪声的环境下对齐实体。

4 本本本文文文的的的框框框架架架

本文框架提取了实体的拓扑、视觉、文字和属性信息，来相互补充实体特征的缺失并且辅
助实体对齐。在本节中，首先讨论了如何为这四个方面构建原始特征，然后将其输入到框架以
促进KG结构学习。

4.1 多多多模模模态态态知知知识识识

不同类型的特征从各个方面表征了实体身份。直观地说，融合多模态知识的EA模型优于
单模态模型，因为它们聚合了更多信息。(1).对于文字知识，本文使用多语言Bert(Devlin et
al., 2019) 来获得文字嵌入。(2).对于视觉知识，本文采用ResNet50(He et al., 2016) 学习图像嵌
入。(3).在这项工作中，本文认为属性信息也可以为判断两个实体是否相同提供重要线索。根据
之前的工作(Sun et al., 2017)，本文直接使用属性三元组作为支撑知识。
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Figure 1: 本文的LDEA 框架。左边是基于DRM 的结构学习模块，右边是带有对抗训练的知识
监督降噪模块。

形式上，给定文本向量表示L ，视觉特征表示V和属性特征表示A，计算实体对(e1,
e2) 之间的相似度得分，然后利用该相似度得分来预测潜在的对齐实体对。为了计算总体
相似度，本文首先计算实体对之间的特定特征相似度得分，即SimA(e1, e2) ，SimL(e1, e2)
和SimV (e1, e2)，最后来获得实体对(e1, e2) 的融合相似度：

Simfused(e1, e2) = β1SimL(e1, e2) + β2SimV (e1, e2) + β3SimA(e1, e2) (1)

其中，β1，β2和β3分别代表文本，视觉和属性信息的相似度权重。

4.2 图图图编编编码码码器器器

本文采用对偶关系匹配编码器(Dual Relational Matching Encoder, DRM)有效地关注它们
的邻居，从而进一步地计算每个实体在KG中的隐表示。输入是两个矩阵：He ∈ Z |E|×d 表示实
体嵌入，Hr ∈ Z |R|×d 表示关系嵌入。实体ei 在第ℓ层的输出嵌入由以下公式获得：

hℓ+1
ei = tanh

 ∑
ej∈Nei

∑
rk∈Rij

αℓ
ijk

(
hℓ
ej − 2hT

rk
hℓ
ejhrk

) (2)

其中，对于αℓ
ijk，本文指定权重:

αℓ
ijk =

exp
(
vThrk

)∑
e′j∈Nei

∑
rk′∈Rij′

exp(vThrk′ )
(3)

其中，vT 是一个注意力向量。然后，本文通过堆叠更多层来创建全局感知的图表示。所以，实
体ei 的最终嵌入是：

hcombined
ei =

[
h0
ei

∥∥h1
ei

∥∥ . . . ∥hℓ
ei

]
(4)
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其中，|| 代表级联操作。
为了降低计算成本，本文采用一个代理匹配注意力层来捕获跨图对齐信息，专注于计算所

有实体和有限锚点之间的相似度，而不需要计算所有节点到节点的交互。这种交互方式可以
将计算复杂度从O(|E1||E2|) 大大降低到O(|E1| + |E2|)。该代理匹配注意力层的输入是两个矩
阵：Hcombined ∈ Z |E|×ℓ×d 表示通过简化关系注意层获得的实体嵌入，Q ∈ Zn×ℓ×d 表示具有随
机初始化的代理向量，其中n 表示代理向量的数量。

βij =
exp

(
cos

(
hcombined
ei , qj

))∑
k∈Sp

exp (cos (hei , qk))
(5)

其中，βij 是每个实体与所有代理向量之间的相似度，Sp 表示代理向量的集合。然后，实体ei
的交叉图嵌入可以计算为：

hp
ei =

∑
j∈Sp

βij

(
hcombined
ei − qj

)
(6)

最后，本文采用门控机制将hp
ei 和hcombined

ei 结合起来，控制单图和多图之间的信息流：

ηei = sigmoid
(
Mhp

ei + b
)

(7)

hfinal
ei = ηei · hp

ei + (1− ηei) · hp
ei (8)

其中，M 和b 是门权重矩阵和门偏置向量。因此，上述编码器可将知识图谱G1 和G2 的实体映
射到相同的嵌入空间中，得到实体的最终嵌入表征：

Hfinal
e1 ,Hfinal

e2 = fDRM (G1,G2) (9)

附附附带带带证证证据据据降降降噪噪噪对对对齐齐齐。。。 值得注意的是，本文采用带有对齐概率的边际损失函数用作降噪对齐
优化目标，即：

LEA =
∑

(ei,ej)∈LS

∑
(e′i,e

′
j)∈LS

′

AS(ei, ej)[sim(ei, ej)− sim(e′i, e
′
j) + λ]+ (10)

4.3 降降降噪噪噪训训训练练练

本文在对抗性训练的启发下(Goodfellow et al., 2014)，通过生成对抗网络来建模降噪过
程。包含2个模块：噪声生成器和噪声鉴别器，相互迭代优化。
噪噪噪声声声生生生成成成器器器。。。 更具体地说，利用上述编码器fDRM中学习到的(ex, ey) 的嵌入来生成噪

声对(e′x, e
′
y)，使它们在潜在分布上尽可能地接近真实分布，以便在D(; θ)固定的情况下，

使(e′x, e
′
y)被识别为噪声的可能性最小。因此，本文定义生成噪声实体对(e′x, e

′
y) 的概率如下：

G((e′x, e
′
y)|(ex, ey); θ)=

exp(fθ(e
′
x, e

′
y))∑

exp(fθ(e∗x, e
∗
y))

(11)

(e∗x, e
∗
y) ∈ N (ex, ey) ⊂ LS ′(ex,ey) (12)

由于生成器生成的实体对(ex, ey) 是离散的，本文使用基于策略梯度的强化学习算法对优化
器对其进行优化。对于实体对(ex, ey)，其梯度LG 可以推导出如下公式：
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∇θLG(ex, ey)
=∇θE(e′x,e

′
y)∼G(·|(ex,ey);θ)[log(1−D((e′x, e

′
y);ϕ))]

= E(e′x,e
′
y)∼G(·|(ex,ey);θ)[∇θlogG(·|(ex, ey); θ)log(1−D((e′x, e

′
y);ϕ))]

≃ 1

η

1∑
η

∇θlogG(·|(ex, ey); θ)log(1−D((e′x, e
′
y);ϕ))

(13)

其中，最后一个近似相等意味着从当前生成器中采样η个负实体对(e′x, e
′
y) 来使用采样近

似。更具体地说，(ex, ey) 可以看作是状态，G(·|(ex, ey); θ) 是策略，(e′x, e
′
y) 是动作，log(1 −

D((e′x, e
′
y);ϕ))是奖励。因此，生成器（代理）可以通过根据当前状态和策略执行操作来与判别

器（环境）交互，然后通过最大化来自环境的奖励作为执行操作的响应来更新自身。此外，本
文在奖励函数中引入了一个广泛使用的基线函数E(e′x,e

′
y)∼G(·|(ex,ey);θ)[log(1−D((e′x, e

′
y);ϕ))]来减

少方差，并更新奖励如下：

RG =log(1−D((e′x, e
′
y);ϕ))− E(e′x,e

′
y)∼G(·|(ex,ey);θ)[log(1−D((e′x, e

′
y);ϕ))] (14)

因此，噪声生成器使用如下优化目标函数：

θ∗=argmin
θ

∑
(ei,ej)∈LST

E(e′x,e′y)∼G(·|(ex,ey);θ)[log(1 −D((e′x, e
′
y);ϕ))] (15)

其中，本文假设E(e′x,e′y)∼G(·|(ex,ey);θ) [log(1−D((e′x, e
′
y);ϕ))]= LG(ex, ey)是一对样本(ex, ey)的损失

函数。
噪噪噪声声声鉴鉴鉴别别别器器器。。。 本文将噪声鉴别器定义为二元分类器，其目标函数是在G(·|(ex, ey); θ) 固定

的情况下最大化正确区分正样本与生成负样本的对数似然，定义如下：

ϕ∗=argmax
ϕ

∑
(ei,ej)∈LST

E(ex,ey)∼LST[logD((ex, ey);ϕ)] +E(e′x,e′y)∼G(·|(ex,ey);θ)[log(1−D((e′x, e
′
y);ϕ))] (16)

D((ex, ey);ϕ)=σ(fϕ(ex, ey))=
exp(fϕ(ex, ey))

exp(fϕ(ex, ey)) + 1
(17)

其中，fϕ(x, y)是以ReLU为激活函数的两层神经网络，其输入为∥x− y∥1；σ(x) 是Sigmoid 函
数。因为fϕ 对ϕ 是可微的，所以可以通过随机梯度下降来更新目标函数。
值得注意的是，本文将公式 10 中提到的对齐分数定义如下：

AS(ex, ey) =


1, σ(fϕ(ex, ey)) ≥ δ

0.5, σ(fϕ(ex, ey)) < δ ∈ Simfused(ex, ey) > τ

0, σ(fϕ(ex, ey)) < δ /∈ Simfused(ex, ey) > τ

(18)

其中，σ(fϕ(ex, ey))是判别器的输出，δ和τ是阈值，用来区分真假实体对。本文将AS(ex, ey)
设置为{0, 0.5, 1}，分别表示某一对实体不能对齐，不确定和能对齐。此外，集合LST 可以
根据LSU中实体对的对齐分数的变化进行扩充，即在每一轮对抗训练后，从集合LSU中选
择AS = 1的实体对加入LST集合。
降降降噪噪噪损损损失失失。最后本文将整体的降噪损失函数定义如下：

LNR=max
ϕ

min
θ

∑
(ei,ej)∈LST

E(ex,ey)∼LST[logD((ex, ey);ϕ)] +E(e′x,e′y)∼G(·|(ex,ey);θ)[log(1−D((e′x, e
′
y);ϕ))] (19)

详细的算法流程如算法表 1所示。
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Algorithm 1 Refined De-noising for Labeled Entity Alignment(LDEA)

Input:
知识图谱G1和G2，标记种子集合LSU ，可信种子集合LST 。

Output:
G1和G2的实体嵌入He1、He2

1: 初始化嵌入He1、He2；生成器G、鉴别器D和编码器fDRM 的参数；
2: 初始化LSU 和LST 的信任分数；
3: 训练文字和视觉模块，得到对应实体的嵌入e1、e2；
4: while 不收敛 do
5: //基于标记种子集合LSU和可信种子集合LST训练噪声感知的拓扑模型；
6: for m=0; m < mEN do
7: 从LST 中采样一批实体对，根据公式10更新LEA

8: end for
9: 从LST 中采样一批实体对，为每个(e1, e2) 生成噪声实体对(e′1, e

′
2) ∼ G(· | (e1, e2)) ；

10: for m = 0; m < mD do
11: 根据公式16更新ϕ
12: end for
13: for m = 0; m < mG do
14: 根据公式15更新θ
15: end for
16: //标签精化；
17: for each e1 ∈ LSU do
18: e1 ← NearestNeighbor(e1, E2)
19: if NearestNeighbor(e2, E1) = e2 and Simfused(e1, e2) > τ then
20: AS(e1, e2) = 1 ;
21: end if
22: end for
23: 更新LSU 中实体对的信任分数，将AS = 1 的LSU中的实体对添加到LST 中；
24: end while

5 实实实验验验

本文使用Keras框架，实验是在配备GeForce GTX 1080Ti GPU 和128 GB 内存的工作站上
进行的。本文采用了两个评估指标：Hits@k和MRR，较高的Hits@k 和MRR 分数表示更好的
对齐性能。

5.1 数数数据据据集集集

本文在实验中使用了五个数据集。(1) DBP15K：该数据集由DBpedia 构建的三个跨语言
子集组成。每个子集包含15,000个用于训练和测试的预对齐锚种子。它们都包含实体图像和
摘要。(2) DW100K：该数据集包含实体属性，每个数据集包含两个单语子集，每个子集包
含100,000个预对齐的锚种子。本文随机拆分30% 的标记节点对进行训练，其余70% 用于测试。
由于上述数据集中给定的标记节点对都是干净的，因此本文需要生成一些噪声数据来替换部分
干净数据，以模拟标注噪声。根据最近的工作(Pei et al., 2020)，本文随机破坏40%的训练集作
为噪声样本，并将其余60%作为正确样本。然后本文随机选择50%的正确样本作为可信的正标
签LST，并将剩下50%的正确样本与噪声样本混合作为不可信的标签LSU。本文的研究就是使
用含噪声的训练集LSU去训练本文的抗噪模型，使其能够从不可信的标签LSU中尽可能检测出
噪声。表 1 描述了数据集的统计信息。

5.2 实实实验验验设设设置置置

超超超参参参数数数。。。在这项工作中，本文最佳配置为：嵌入维度d设定为200，间隔参数γ为3.0，GCN
层数ℓ为2，用于生成器和判别器的MLP网络有两层，分别有100和30个隐藏单元。本文设
定mEN为1500，mD和mG都为500，负采样的数量η设定为10。此外，本文将信任分数设定为
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Table 1: 数据集统计信息

Datasets
DBP15KZH-EN DBP15KJA-EN DBP15KFR-EN DWY100KW DWY100KY

ZH EN JA EN FR EN DBP Wikidata DBP YAGO3

Entities 19388 19572 19814 19780 19661 19993 100000 100000 100000 100000
Relations 1701 1323 1299 1153 903 1208 330 220 302 31
Triples 70414 95142 77214 93484 105998 115722 463294 448774 428952 502563

Images covered 15912 14125 12739 13741 14174 13858 - - - -
Abstracts covered 14840 14954 14946 14946 14923 14926 - - - -
Attributes covered 248035 343218 248991 320616 273825 351094 341770 779402 383757 98028

Anchors 15000 15000 15000 100000 100000

LST+LSU 1350+3150 1350+3150 1350+3150 30000+70000 30000+70000

Table 2: 跨语言数据集和单语言数据集的主要结果（40％噪声）

Models
DBP15KZH-EN DBP15KJA-EN DBP15KFR-EN DWY100KW DWY100KY

Hits@1 Hits@5 MRR Hits@1 Hits@5 MRR Hits@1 Hits@5 MRR Hits@1 Hits@5 MRR Hits@1 Hits@5 MRR

MTransE .169 .362 .216 .148 .345 .198 .143 .338 .192 .154 .325 .203 .137 .318 .186
IPTransE .185 .394 .258 .174 .386 .242 .181 .402 .269 .193 .414 .296 .158 .346 .223
GCN-Align .223 .424 .316 .223 .439 .321 .231 .462 .337 .331 .487 .392 .376 .525 .448
AlignEA .263 .457 .342 .254 .451 .338 .278 .471 .357 .331 .487 .392 .376 .525 .448
MuGNN .274 .471 .361 .279 .481 .368 .284 .485 .372 .348 .503 .417 .401 .554 .475
AliNet .286 .468 .365 .295 .470 .379 .298 .486 .384 .372 .514 .437 .420 .563 .490

REA-KE .235 .437 .319 .236 .451 .334 .229 .456 .332 .312 .468 .379 .352 .513 .432
REA .289 .486 .380 .293 .498 .388 .304 .539 .403 .368 .547 .444 .426 .577 .494

CPUGA-KE .228 .426 .316 .230 .446 .323 .228 .457 .334 .298 .462 .375 .356 .509 .427
CPUGA .306 .506 .397 .312 .521 .406 .321 .556 .424 .390 .568 .467 .449 .603 .524

LDEA .568 .790 .668 .542 .772 .645 .583 .823 .689 .507 .724 .607 .712 .873 .784
Improv. 85.6% 56.1% 68.3% 23.5% 73.7% 48.2% 81.6% 48.0% 62.5% 30.0% 27.5% 30.0% 58.6% 44.8% 49.6%

”Improv.” 表示与SOTA 相比增加的百分比。

离散概率形式{0, 0.5, 1}，阈值δ为0.01，相似度阈值τ为区间[0.5, 0.95]，以便在实体对齐的性能
和噪声的影响之间取得更好的平衡。本文使用Adam优化器对公式 16和公式 15中的损失函数进
行优化，学习率为0.01，并应用SGD对公式 10中的损失函数进行优化。每个评估重复5次后报
告平均结果。其余基线，本文遵循原始论文中的设置来实现最佳性能。

对对对比比比模模模型型型。。。为了验证本文提出的方法的有效性，本文将LDEA与几种基于嵌入的方法
进行了比较：如MTransE(Chen et al., 2016)、IPTransE(Zhu et al., 2017)、AlignEA(Sun et
al., 2018)、GCN-Align(Wang et al., 2018)、MuGCN(Cao et al., 2019) ，AliNet(Sun et al.,
2020)，REA-KE(Pei et al., 2020)和CPUGA-KE(Pei et al., 2022)，值得注意的是，这些方法
都没有噪声检测模块。另外，本文还将提出的方法与带有降噪模块的方法进行了比较：
如REA(Pei et al., 2020)和CPUGA(Pei et al., 2022)。

5.3 主主主要要要结结结果果果

在表 2 中，列出了所有被评估模型的对齐结果。本文的框架在所有数据集上始终保持最佳
性能。在跨语言数据集（DBP15K）上，LDEA 在Hits@1和MRR方面均优于其他方法约23%-
85%。在单语言数据集（DW100K）上，与之前的SOTA 相比，性能提升了27%-49% 以上。尽
管一些基于嵌入的方法，如GCN-Align、MuGNN和AliNet，使用了先进的图编码技术，但它
们仍然会受到给定的标记噪声的影响。由于这些方法没有任何抗噪机制，噪声标签对模型的影
响比较大。此外本文的方法在和含降噪模块的方法REA、CPUGA相比也显示出了优越性。实
验结果表明，本文的LDEA框架设计在多个真实世界数据集的对齐精度和噪声辨别能力始终优
于其他基线方法。

5.4 错错错误误误检检检测测测定定定量量量分分分析析析

本文在DBP15KJA-EN上测试了LSU 的10% - 60%不同强度的噪声。如图 2 所示，所有方法的
性能都随着噪声比例的增加而下降。值得注意的是，本文的LDEA曲线的斜率比较平坦，这意
味着LDEA模型对于任何比例的噪声数据都具有一定的鲁棒性，应该标签细化模块作用导致了
上述结果。实验结果表明，与其他基线相比，LDEA具有很大优势，可以有效地减轻噪声的影
响。

本文先后改变LS 中可信实体的比率来评估不同比率LST 在LDEA上的效果。图 3 表明，
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Figure 2: 不同强度噪声在DBP15KJA-EN上的结果 Figure 3: 不同比例正样本在DW100K上的结果

随着LST 在LS 中的百分比增加，DW100K的性能有所提高。特别是，模型将40% 的LS 作为可
信实体对实现了最佳性能。原因是较大的LST 可以提供更多关于真实实体对的信息，以帮助噪
声检测模块将真实实体对与LSU 区分开来。相比之下，噪声检测模块却会与较小比例的LST
(10%) 形成欠拟合，并导致错误地将一些真实样本识别为噪声。
表 3报告了在20%和40%两种不同强度的噪声中，本文模型的错误检测结果。使用了含标

签精化模块的融合判别器，针对LSU中的实体对进行二元分类，用来区分真实实体对和噪声实
体对。高准确率表明大部分的噪声被正确地检测出来。表中的召回率意味着本文的判别器能够
在不同的数据集上将LSU中83%-88%的真实实体对判别为阳性。总的来说，这些结果表明，本
文的噪声检测模块表现稳健，对涉及标注噪声的实体对齐任务很有帮助。值得注意的是，由
于LDEA使用了标签细化模块，原本在对抗性训练中动摇的标签被辅助知识监督后修正，这大
大改善了模型的噪声检测性能。

5.5 消消消融融融实实实验验验

本小节通过消融实验来检验所提出的模块的有用性。我们在DBP15KJA-EN上使用了三种变
体：（1）LDEA-w/o-CNS使用随机负采样判别器+标签精化模块，为每个可信的正样本对随机
生成负样本对；（2）LDEA-w/o-SNS使用距离最近的负样本进行负采样+标签精化模块。(3)
LDEA-w/o-LR，使用随机负采样，不包括标签降噪模块。从表 4，可以看到，本文提出的降噪
模块和标签精化模块都是有效的。此外，LDEA-w/o-LR的表现不如LDEA，因为在没有标签精
化模块的情况下，一些标签被误判为不可信任的样本。此外，LDEA-w/o-SNS比LDEA-w/o-
CNS取得了更好的性能，因为当噪声实体更接近真实数据（干净的标签）时，模型可以工作
得更好，而LDEA-w/o-CNS使用简单随机负采样不能为判别器选择利于模型学习的高效负样

本。

Table 3: 错误检测性能

Noise
20% 40%

Pre. Rec. F1 Pre. Rec. F1

DBP15KZH-EN 0.946 0.852 0.899 0.962 0.856 0.909
DBP15KJA-EN 0.931 0.836 0.884 0.963 0.843 0.903
DBP15KFR-EN 0.943 0.835 0.889 0.956 0.868 0.912
DWY100KW 0.953 0.861 0.907 0.948 0.880 0.914
DWY100KY 0.941 0.859 0.900 0.937 0.887 0.912

Table 4: 消融实验

Methods
DBP15KJA-EN

Hits@1 Hits@5 MRR

LDEA .542 .772 .645
-w/o-CNS. .526 .737 .613
-w/o-SNS. .539 .744 .615
-w/o-LR. .540 .751 .627

5.6 标标标签签签精精精化化化效效效果果果分分分析析析

为了验证标签精化的效果，本文使用假阳性率RFP和假阴性率RFN (公式 20)来衡量引导过
程中迭代样本的质量。从图 4可以看出，随着epoch的增长，LDEA，CPUGA和REA的假阳性

CC
L 
20
22

第二十一届中国计算语言学大会论文集，第268页-第280页，南昌，中国，2022年10月14日至16日。
(c) 2022 中国中文信息学会计算语言学专业委员会

276



计算语言学

Figure 4: 标签精化效果影响分析 Figure 5: τ的不同取值(x轴)对EA结果的影响

率RFP和假阴性率RFN都在下降，说明三个模型的降噪模块都在发挥作用。然而值得注意的
是，两条蓝色曲线始终在最下方，说明本文的LDEA模型整体效果明显好于CPUGA和REA，
可能的原因是标签精化模块在降噪对抗训练之后把误判的标签进行了纠正，近一步剔除了负样
本，对于整个降噪EA起到了附带的监督作用。

此外，本文还在DBP15K上验证τ的不同取值对EA结果的影响。从图 5中可以看出，随着τ的
取值越来越大，对于相似实体对的标签验证越来越严格，从而导致结果稍微提升。本文认为如
果τ拥有较低的阈值会给整体的除噪框架带来更多新的不相似实体对(错误的伪标签)从而影响模
型的效率，比如部分折线下沉的拐点。总之，从整体上看，τ的不同取值确实会给模型带来一定
的影响，但是HITS@1影响效果甚微,尤其在DBP15KJA-EN数据集上表现一般。最后，本文根据各
个数据的多次实践，一般τ的取值大概在0.8至0.9左右。

RFP =

∣∣LS+iter − LStest ∣∣∣∣LS+iter∣∣ , RFN =

∣∣LS−iter ∩ LStest∣∣∣∣LS−iter ∣∣ (20)

6 结结结论论论

为了应对EA中标记噪声的挑战，本文提出了一个改进的EA降噪框架，以纠正标记和引导
过程中的种子错误。特别是，考虑到以前基于邻域的嵌入方法的弱点，本文应用了一种新的对
偶关系匹配编码器来加速KG的结构学习。然后，通过对抗强化学习来执行具有知识弱监督降
噪模块。对于误差累积的问题，本文进一步使用对齐细化模块来改进本文的模型。最后，本文
在抗噪声的环境下实现了对齐实体的任务。在多个数据集上的实验结果证明了本文降噪框架的
优越性。对于未来的工作，本文将尝试在更加复杂的场景下，比如在稀疏和不完备的KG中实
现EA抗噪任务。
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