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摘　要: 针对当前 OWL知识表示学习方法存在的概念层和实例层复杂语义信息联合表征能力不足等问题, 提出一

种概念-属性-实例多语义视图驱动的 OWL图谱知识表示学习方法 (MSV-KRL). 该方法采用“多语义视图划分、语

义感知自监督进阶训练、多任务联合表示学习”的 3 阶段架构. 首先, MSV-KRL 在 OWL2Vec*的基础上, 优化

OWL到 RDF图结构的映射策略, 提出 5类细粒度语义视图划分策略. 其次, 通过语义视图内随机游走和标注属性

替换策略, 生成序列化进阶训练数据, 并开展预训练模型的自监督进阶训练, 以提升其面向多语义视图上下文的适

配能力. 最后, 在多任务学习框架下, 通过多语义视图预测任务联合优化损失, 实现对 OWL知识图谱中概念、属性

和实例复杂语义有效表示学习. 实验结果表明, MSV-KRL在多个基准数据集上的表现优于现有先进的知识表示学

习方法, 且能适配于多种语言模型, 有效提升 OWL复杂语义的知识表示能力.
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Abstract:  To  address  the  issues  in  current  OWL  representation  learning  methods,  which  lack  the  ability  to  jointly  represent  complex
semantic  information  across  both  the  concept  layer  and  the  instance  layer,  an  OWL  representation  learning  approach  using  multi-semantic
views  of  concepts,  properties,  and  instances  is  proposed.  The  proposed  method  adopts  a  three-stage  architecture  including  multi-semantic
views  partitioning,  semantic-aware  self-supervised  post-training,  and  joint  multi-task  representation  learning.  First,  MSV-KRL  optimizes  the
mapping  strategy  from  OWL  to  RDF  graphs  based  on  OWL2Vec*,  and  five  fine-grained  semantic  view  partitioning  strategies  are
proposed.  Subsequently,  serialized  post-training  data  is  generated  through  the  random  walk  and  annotated  attribute  replacement  strategy.
The  self-supervised  post-training  of  the  pre-trained  model  is  then  carried  out  to  enhance  adaptability  to  multi-semantic  views.  Finally,  by
employing  a  multi-task  learning  strategy,  the  complex  semantic  representation  learning  of  concepts,  properties,  and  instances  in  OWL
graphs  is  achieved  through  joint  optimization  loss  of  multi-semantic  view  prediction  tasks.  Experimental  results  demonstrate  that  MSV-
KRL  outperforms  baseline  representation  learning  methods  on  multiple  benchmarks.  MSV-KRL  can  be  adapted  to  multiple  language
models, significantly improving the knowledge representation capability of OWL’s complex semantics.
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作为一种符号化的知识载体, 知识图谱 (knowledge graph, KG)描述了现实世界中实体及其属性之间的语义关

联 [1,2], 为智能问答 [3,4]、推荐系统 [5,6]等下游任务提供了知识表示基础. 目前, 知识图谱受到了大数据和人工智能研

究领域和产业界的广泛关注, 但业界尚未形成一种统一的定义. 本文根据语义表征能力的不同, 将知识图谱分为基

于资源描述框架 (resource description framework, RDF)[7]的实例图谱和基于 RDFS (RDF schema)[8,9]或 OWL (Web
ontology language)[10,11]的本体语义图谱. 其中, RDF实例图谱由描述实体对象及其属性之间简单语义关系的主谓

宾三元组构成, 是 FreeBase[12]等通用大规模知识图谱的主要表征方式. RDFS语义图谱在实例图谱的基础上引入

了概念、属性等语义模式, 能够对概念-实例关系及类层级关系等语义约束进行形式化定义. 基于描述逻辑的

OWL语义图谱在 RDFS语义基础上增加了类之间交集、并集等重要算子, 同时将属性细分为对象属性和数据属

性, 且为属性增加了逆关系等属性特性, 具有更强大的语义表示能力. OWL本体语义图谱在垂直领域知识表征方

面得到了广泛应用. 目前, 业界已提出了基于 OWL的通用领域图谱 DBpedia[13], 以及面向医疗健康领域的 HeLis[14]、
FoodOn[15]和生物信息领域的 GO[16]等众多 OWL语义图谱.

为实现符号化知识图谱信息在低维连续向量空间中的有效嵌入, 知识表示学习 (knowledge representation
learning, KRL)成为知识图谱研究领域中的重要新兴任务, 也是知识图谱补全或链接预测的基础 [17,18]. 例如, 经典

的 TransE算法 [19]基于向量平移思想对三元组进行建模, 利用头、尾实体和关系的映射向量表达原图中的语义信

息和链接关系, 然而, TransE仅能对简单实体关系进行向量化表征, 在编码一对多、多对一和多对多等复杂实体语

义关系时存在较大局限. 之后, 业界又相继提出了 TransG[20]和 TransRD[21]等多种改进方法, 尝试解决实例图谱中

复杂关系的语义向量表示、实体不对称等问题. 近年来, 融合本体语义信息的知识表示学习成为该方向研究的重

要趋势. 例如, TransO[22]基于 RDFS 语义模式, 在知识嵌入过程中融入实例类型、子类、子属性以及属性的定义

域 (domain)和值域范围 (range)信息, 但仍缺乏概念、属性之间复杂语义公理的向量化知识表示能力. 一些方法针

对 OWL图谱语义模式层中 EL与 ALC两种描述逻辑进行知识向量建模 [23,24]或利用优先搜索算法获取类层级关

系 [25], 但忽略了图谱实例层相关语义信息的有效结合. OWL2Vec*[26]面向 OWL本体图谱的知识表示学习任务, 通
过Word2Vec模型在基于 OWL语义构造的序列文本文档上进行训练, 实现了 OWL语义模式层和实例层联合的

向量化知识嵌入. 然而, OWL2Vec*仍然难以有效处理复杂的概念术语层级语义关系, 在面向 OWL图谱语义模式

层和实例层信息融合的知识表示学习能力等方面仍有待提升.
为克服现有方法的复杂语义模式与实例信息联合嵌入表征不足这一问题, 本文提出一种新的多语义视图驱动

的 OWL图谱知识表示学习方法 (multiple semantic views-based knowledge representation learning, MSV-KRL). 该方

法基于实体多语义空间联合认知思想, 即某一实体在多个语义空间中分别存在不同的嵌入表示, 而该实体的全量

知识表示是对应多空间嵌入的有效融合. 总体上, MSV-KRL方法采用“多语义视图划分、语义感知进阶训练、多

任务联合表示学习”的三阶段递进式架构. 首先, 在多语义视图划分阶段, MSV-KRL在 OWL2Vec*本体映射方法

基础上进行改进, 并提出类层级关系视图、类属性关系视图、类实例关系视图、实例对象属性视图和实例数据属

性视图这 5 类细粒度子图划分策略, 构建概念-属性-实例在不同认知维度下的多语义视图. 在语义感知进阶训练

阶段, MSV-KRL方法在各语义子图上进行随机游走, 并采用标注属性替换策略生成进阶训练数据, 实现 OWL语

义图谱中多种语义公理信息、对象/数据属性信息以及标注信息的充分利用. 然后, 采用自动构建的进阶训练数据

对预训练模型或大语言模型进行自监督训练微调, 使其适配于多语义视图上下文. 在多任务联合表示学习阶段,
MSV-KRL在传统的类实例预测和类层级预测任务基础上, 引入类属性预测、实例对象属性预测以及实例数据属

性预测 3种新的任务, 通过适配于多语义视图的联合表示学习提升针对 OWL语义图谱的语义模式层和实例层联

合向量表征能力. 本文的主要贡献可概括如下.
(1) 提出了一种 OWL语义图谱概念-属性-实例细粒度语义感知的多语义视图划分策略, 以及基于该多语义视图

的进阶训练数据自动构建方法, 并通过自监督进阶训练微调模型参数, 实现面向多语义视图上下文的适配能力提升.
(2) 提出了包含类实例预测、类层级关系预测、类属性预测、实例对象属性预测和实例数据属性预测的多任
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务联合表示学习方法, 提升模型在多语义视图驱动下的向量联合表征能力.
(3) 在多个基准数据集上开展实验对比分析, 结果表明, 所提出的MSV-KRL方法在绝大多数评测任务中性能

优于当前先进的基线模型, 且能适配多种语言模型, 并有效提升 OWL复杂语义的知识表示能力.
本文第 1 节介绍知识图谱表示学习的相关方法和研究现状. 第 2 节首先阐述 OWL 知识表示学习任务定义,

然后介绍提出方法的总体架构, 详细讲述各个核心模块的关键内容. 第 3节给出相应的实验结果和分析. 第 4节总

结全文, 并展望后续工作.

 1   相关工作

根据知识图谱语义表示能力和建模对象的不同, 本文将现有的知识表示学习方法分为面向实例图谱的表示学

习和面向本体语义图谱的表示学习. 本节分析相关工作研究现状, 并总结现有方法的不足.

 1.1   面向实例图谱的知识表示学习

(h,r, t)

(h,r, t) r lr

lh lt lh+ lr ≈ lt

实例图谱以 RDF三元组为基本结构, 描述了头实体和尾实体之间的语义关系. 面向实例图谱的知识表示学习

旨在将实体和关系嵌入到低维连续的向量空间, 实现实例关系事实   的向量化表达. 目前, 实例图谱表示学习

方法可分为翻译距离模型 (translational distance model, TDM)和语义匹配模型 (semantic matching model, SMM)两
类. 其中, Bordes等人 [19]提出的 TransE模型是 TDM的典型代表, 并成为后续研究模型扩展的基础. TransE方法将

知识图谱语义关系视为实体之间的空间平移. 对于实例断言三元组  , 将关系   表示为翻译向量  , 并将其视

为头实体向量   和尾实体向量   的空间平移, 即  . 然而, TransE仅能对简单实体关系进行向量化表征, 在
编码一对多、多对一和多对多等复杂实体语义关系时存在较大局限. 之后, 国内外学者又提出了 TransH[27]、TransR[28]、

TransD[29]、TransG[20]和 TransRD[21]等多种改进方法, 尝试解决复杂实体关系的语义向量表示和实体不对称等问

题. RESCAL[30]、DistMult[31]和 ComplEx[32]等是 SMMs类模型的典型代表. RESCAL将每个实体与向量关联, 以捕

获其潜在语义. 每个关系都表示为一个矩阵, 该矩阵对实体潜在语义之间的两两相互作用进行建模, 并利用双线性

函数对三元组事实陈述进行打分. 然而, 上述知识表示学习方法仅面向静态实例图谱, 无法向量化表征动态图谱的

语义关系.
近年来, 面向大规模动态实例图谱的知识表示学习成为该领域研究的新兴任务之一. 例如, puTransE[33]使用了

多个并行的嵌入空间对知识图谱的局部子图进行表示, 并选择全局最高能量值进行多空间的链接预测. iTransA[34]

实现了实体嵌入空间间隔和关系嵌入空间间隔的在线优化, 但在图谱嵌入学习过程中仍需重复训练所有三元组.
Daruna等人 [35]提出的 CKGE模型应用了连续学习策略进行动态知识图谱嵌入. Wu等人 [36]提出了上下文感知的

动态知识图谱嵌入模型 DKGE, 实现了子图嵌入在线更新. 另一方面, 将实例图谱中存在的实体描述文本信息与实

体关系图结构信息相结合, 用于提升实例图谱知识表示学习的效果, 成为当前的又一研究趋势. 例如, 姚思雨等

人 [37]利用卷积神经网络同时对实例图谱结构信息和文本信息进行建模, 在链接预测任务上表现出不俗的性能. 随
着近年来预训练语言模型 (pretrained language model, PLM)和大型语言模型 (large language model, LLM)的快速

发展, 其强大的上下文理解能力与文本编码能力得到了充分展现, 国内外学者开始研究将 PLM和 LLM引入知识

表示学习领域. 例如, Nayyeri等人 [38]提出了融合多类型结构化知识和文本信息的统一框架. Xiao等人 [39]提出了融

合实体邻接信息及描述信息的知识表示学习模型. 宁原隆等人 [40]提出了融合关系路径与实体描述信息的知识图

谱表示学习方法. BERT-PKE[41]将 BERT预训练模型作为语义解析器, 实现了实体和关系描述文本在知识表示学

习任务中的有效利用. 另外, KG-LLM[42]通过微调大语言模型实现了多跳链接预测, Yao等人 [43]将大语言模型应用

于知识图谱补全. 然而, 上述工作均面向实体关系简单陈述的实例知识图谱, 尚无法实现语义模式层概念、对象/
数据属性及其全称量词、存在量词等复杂公理约束的知识表示学习.

 1.2   面向本体语义图谱的知识表示学习

本体语义图谱在 RDF三元组的实例关系断言声明的基础上, 采用 RDFS、OWL等不同语义表达能力的本体

建模, 实现概念、属性及其公理约束的形式化定义, 形成涵盖语义模式层和实例层的复杂知识图谱. 国内外学者已

5646  软件学报  2025年第 36卷第 12期



开展较多的面向本体语义图谱的知识表示学习相关研究.
为实现本体语义知识图谱解析并使其适配于文本序列编码器或图编码模型, 现有方法通常采用W3C定义的

映射规则 [44]将 OWL图谱映射为基于 RDF格式的三元组集合, 但在涉及到复杂公理时这种基础映射方式存在部

分空白节点, 造成映射结果丢失部分语义信息, 或者在映射过程中会生成冗余部分. 为克服上述不足, 业界提出了

多种优化方式, 例如 Onto2Graph[45]、DL2Vec[46]以及 OWL2Vec*[26]等.
近年来, 业界提出了一些针对语义模式层本体的知识表示学习方法. 例如, BERTSubs[25]提出单类、深度优先

及广度优先这 3种方式获取类层级关系的层次信息, 并利用 BERT预训练语言模型对描述文本进行编码. Shiraishi
等人 [47]提出 Inverted-index矩阵嵌入和 Co-occurrence矩阵嵌入分别获取公理中每一个词的全局和局部信息, 并通

过自编码器进行压缩, 但是该方法无法处理存在量词等复杂公理. ONTOLAMA[48]通过语言模型实现 OWL图谱类

层级关系的推理, 能够同时实现原子概念以及复杂概念的类层级关系推理. 为了弥补仅使用描述文本表示概念语

义能力的不足, Shi等人 [49]通过引入概念的实例以增强其知识表示能力, 实现类层级关系推理. 由于 OWL图谱中

的类层级关系通过 RDFS 语义进行定义, 因此这类方法虽然采用了 OWL 图谱中的部分信息, 但仍属于面向

RDFS 语义的知识表示学习范畴. 同时, 上述方法并没有考虑实例层信息, 学习到的类嵌入包含的语义信息不足.
最近一些工作重点关注于 OWL语义图谱中基于描述逻辑的公理信息知识嵌入. 例如, Box2EL[23]面向存在量化逻

辑 (existential quantification logic, EL), 利用 Box嵌入的方式表示概念以及角色, 实例则为其中的一个点, 通过碰撞

机制对关系进行建模. CatE[24]是一种面向 ALC 描述逻辑的知识表示学习方法. 然而, 上述现有方法忽略了 OWL
语义图谱中丰富的标注属性信息、关系层次信息以及实例层语义信息.

融合语义模式层与实例层的知识表示学习成为近年来的研究热点. JOIE[50]利用跨视图关联模型桥接语义模式

层实体和实例层实体, 并通过内视图模型分别在两个独立的空间中建模类和实例的结构信息. DGS[51]利用非欧几

里得几何空间的球面空间和双曲空间分别建模类及实例, 通过空间交汇桥接概念和实例视图, 实现概念和实例知

识的联合嵌入表示. Concept2Box[52]利用 Box嵌入对类和实例进行建模, 并提出向量到 Box的距离计算方法用以

桥接概念和实例实体. TransO[22]在翻译距离模型的基础上进行优化, 在对三元组结构建模时融入 RDFS图谱类之

间的层次信息 (subClassOf)以及关系的层次信息 (subPropertyOf), 并依据相关公理进行了推理, 实现语义模式层信

息融合的知识表示学习. 在图表示学习领域也存在类似的方法, MV-HGSL[53]通过元路径图和相似度图进行对比学

习实现对异质图结构的学习. 然而, 上述方法着重于 RDFS语义模式与实例层信息的交互, 同时仅通过几何空间学

习到的概念与实例层之间的联系并不完全, 而且难以利用 OWL图谱中丰富的对象、数据和标注属性信息. RDFS
相对于 OWL的表示能力有限, 面向复杂 OWL语义公理的表示学习能力仍有待提升.

rdfs : comment

rdfs : label

EL embedding[54]和 Quantum embedding[55]是两种端到端的 OWL语义图谱表示学习方法. 这两种方法通过将

逻辑关系转换成几何关系来构建打分函数和损失函数. 但这两种方法只利用到了类实例以及类属性这两种关系,
且依然没有引入 OWL图谱中的文本属性信息. Onto2Vec[56]以及 OPA2Vec[57]这两种方法通过构建公理语料库, 然
后利用Word2Vec词嵌入模型学习实体及属性的嵌入. OPA2Vec在 Onto2Vec方法的基础上利用了 OWL图谱中

的词汇信息. 然而, 这两种方法将单个公理视为一个序列, 难以捕捉 OWL中的图结构信息. OWL2Vec*[26]在前两

种方法基础上通过随机游走获取到公理之间的联系, 同时在使用了   标注属性基础上增加了更多的

标注属性, 比如  . 然而, OWL2Vec*在整个 OWL图谱结构或本体映射后的 RDF图谱上采用随机游走难

以有针对性地捕捉具有高度语义相关性的子图信息, 且其基于Word2Vec的 URI嵌入和词嵌入表示方式对上下文

的特征建模能力较弱. 另外, OWL2Vec*方法在对象属性的复杂定义域 (domain)和值域 (range)关系解析方面存在

不足, 使得面向复杂语义公理的知识表示能力仍有待提升.

 2   MSV-KRL 方法

本节首先对问题进行描述定义, 其次介绍本文所提MSV-KRL的总体架构, 并具体介绍关键模块.

 2.1   问题定义

O = {C,R, I,D,L} C IOWL语义图谱形式化定义为  , 其中   和   分别表示原子概念 (concept)集合和实例 (instance
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R = {rt,rs}∪Ro∪Rd rt rdf : type rs rdfs : subClassOf

Ro Rd

ci⊓ c j ci⊔ c j ∃r.ci ∀r.ci D

L O
c ∈C i ∈ I r ∈ R vc ∈ Rd, vi ∈ Rd, vr ∈ Rd

或 individual)集合. 关系 (relation)集合  , 其中   表示   关系,   表示   关

系,   表示对象属性 (object property)关系集合,   表示数据属性 (data property)关系集合. 复杂概念可由描述逻辑

算子合取 (例如  )、析取 (例如  )、存在量词 (例如  )和全称量词 (例如  )组合表征.   表示数值、

文本等数据属性对应的字面量集合,   表示概念、实例或属性所对应的标注属性信息 (annotation)集合. 针对   的

知识表示学习旨在将所有的  、  和   嵌入为低维稠密特征空间中的向量  , 使其

尽可能地向量化表征 OWL图谱中各种概念、实例、属性及其公理的语义信息.

 2.2   整体框架

本文所提出的MSV-KRL整体框架如图 1所示. 该方法主要包含了 3个阶段: 多语义视图划分、语义感知进

阶训练、多任务联合表示学习.
 
 

视图划分

···

{canned or cooked fruit subclassof sugar 

and sweets subclass of basic food}

···

···

拼接

类层级预测

类属性预测

类实例预测

实例对象属性
预测

实例数据属性
预测

SLAW

多任务学习

联
合
损
失

自监督进阶训练

多
视
图
内
的
随
机
游
走
数
据
生
成

标注属性替换

∃ ⊑

⊑
⊑

□ ⊑
复
杂
语
义
本
体
映
射
优
化

···

类层次视图

类属性视图

类实例视图

实例对象属性视图

实例数据属性视图

(1)

多
语
义
视
图
划
分
阶
段

(2) 语义感知进阶训练阶段

(3) 多任务联合表示学习阶段

进阶训练微调后的 PLMs

或 LLMs

头/尾实体嵌入

···

模型支撑

关系嵌入

··· 本体映射后的多语义视图
三元组集合

ED

C

c
typeOf

D
typeOf

d

c

e

propertyproperty

c

property

literals
d

property

s

C

D E

解析为RDF图结构

原生
数据
输入

OWL

知识
图谱

多视图
输入

语义模式层

实例层

C

D
E

F

d e

g

literals

literals

r. T

T

<A, r, C>; <B, r, C>

r. B A

<A, r, B>

⊔

基于编码器架构的PLMs

□ r. B orA

subClassOf
subClassOf {helis: CannedOrCookedFruit, 

rdfs: subClassOf, helis: SugarAndSweets, 
rdfs: subClassOf, helis: BasicFood}

data property
object property

A (domain)

r. C (range)

object object 

data data 

B (domain);

(helis: Cheese, rdfs: subClassOf, helis: Food)
(helis: User, helis: consumed, helis: Meal)

(helis: Iron_380, rdf: type, helis: Iron)
(helis: FOOD-4009, helis: hasNutrient,

helis: Iron_100)
(helis: Niacin_220, helis: unit, helis: mg)

图 1　MSV-KRL整体框架
 

在多语义视图划分阶段, MSV-KRL首先在 OWL2Vec*定义的本体映射策略基础上进行优化, 尤其是针对对

象属性的定义域和值域复杂语义约束, 实现 OWL 图谱到 RDF 图结构的更合理解析. 然后, 基于实体多语义空间
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联合认知思想, 提出面向语义模式层和实例层语义信息联动的多语义视图划分策略, 分别将映射生成的 RDF图进

一步解析为类层级关系视图、类属性关系视图、类实例关系视图、实例对象属性视图和实例数据属性视图, 用以

表示概念、实例及多类型属性的多维度语义关联.
在语义感知进阶训练阶段, 首先对上一阶段生成的 5种类型语义视图分别采用随机游走策略构建进阶训练数

据, 实现从图结构数据向序列化的三元组文本转换. 然后, 为进一步引入概念、实例和各类型属性的标注文本描述

信息, 设计了标注属性替换策略, 用于进一步丰富三元组序列数据的上下文语义信息. 最后, 根据所采用的 PLM
或 LLM模型基座, 根据生成的三元组序列特性设计掩码策略, 并进行自监督的模型进阶训练, 使得基座模型更适

配于所构建的多语义视图上下文.
在多任务联合表示学习阶段, 采用映射生成的多语义视图三元组集合为数据基础, 将其输入进阶训练后的 PLM

或 LLM模型, 获取头尾实体嵌入和关系嵌入, 拼接后通过类层级关系预测、类属性预测、类实例预测、实例对象

属性预测以及实例数据属性预测展开多任务联合表示学习, 采用联合损失度量进行模型参数优化, 构建适配于多

语义视图输入与多任务学习输出的端到端模型, 并获取概念-属性-实例联合感知的知识嵌入.
接下来, 将在第 2.3、2.4和 2.5节中详细介绍MSV-KRL中各阶段的核心方法.

 2.3   概念-属性-实例多视图语义划分

为了实现在多语义视图中有效表征 OWL语义图谱概念、实例及其对象属性、数据属性等复杂语义信息, MSV-
KRL根据 OWL本体语义模式特性, 包含了复杂语义本体映射和多语义视图划分两个子任务.
 2.3.1    OWL本体到 RDF图结构的语义映射优化

A(a) ⟨a,rdf : type,A⟩ ⟨A,rdf : type−,a⟩ A a r

A B ⟨A,r,B⟩

本文采用的本体映射方法总体上与 OWL2Vec*、Soylu等人 [58]和 Holter等人 [59]的方法相似, 如表 1所示. 给
定 OWL 语义描述的条件 1 公理及条件 2 公理, 将其映射为对应的 RDF 三元组形式. 例如, OWL 实例断言声明

 可映射生成三元组   和  , 其中   是原子概念,   是实例. 对于对象属性  , 同时声

明有定义域 (domain) 为  , 值域 (range) 为  , 那么可映射为三元组  . 另外, 表 1 中还指出了概念和属性的

语义层级、量词约束等语义公理的映射规则.
  

表 1　本体映射规则
 

条件1公理 条件2公理 映射的三元组

A ⊑ □r.D □r.D ⊑ A or  D ≡ B|B1⊔ . . .⊔Bn|B1⊓ . . .⊓Bn

⟨A,r,B⟩
⟨A,r,Bi⟩ i ∈ 1, . . . ,n

 or
   for 

r A domain:  r B range: 
A ⊑ □r.{b} B(b)

r ⊑ r′ ⟨A,r′,B⟩ in graph
r′ ≡ r− ⟨B,r′,A⟩ in graph

s1 ◦ . . .◦ sn ⊑ r ⟨A, s1,C1⟩ . . . ⟨Cn, sn,B⟩ in graph

B ⊑ A
－ ⟨B,rdfs : subClassOf ,A⟩
－ ⟨A,rdfs : subClassOf−,B⟩

A(a)
－ ⟨a,rd f : type,A⟩
－ ⟨A,rdf : type−,a⟩

r(a,b) － ⟨a,r,b⟩

□ ⩾ ⩽ = ∃ ∀ A B Bi Ci si r r′ r− r a
b

注:   是  、 、 、  及   其中之一;  、 、  和   表示原子概念 (类);  、  和   表示角色 (对象属性),   是   的逆关系; 
和   是个体 (实例)
 

rdfs : domain

rdfs : range

然而, 表 1所示的本体映射规则仅能处理对象属性相应定义域和值域的原子概念语义映射, 对多原子概念交

并等复杂语义的解析映射能力不足, 尤其是当某一对象属性的   是由多个原子概念通过交或并连接定

义而成, 而   是单个原子概念构成的情况, 就无法实现语义映射和三元组生成. 另外, 在处理数据属性的

值域映射时, 其三元组宾语处的字面量尚未关联对应的数据类型信息, 存在一定的语义映射缺失问题. 因此, 本文

在表 1的映射规则基础上进行扩展, 分别针对对象属性定义域、值域复杂概念语义映射和数据属性值域字面量数

据类型映射问题进行优化. 算法 1描述了针对对象属性定义域和值域复杂语义的映射优化算法.
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算法 1. 对象属性定义域、值域复杂概念语义映射算法.

O Ro ⊏ R输入: 本体   中的对象属性集合  ;
P输出: 映射后的三元组集合  .

P← Initialize(·)1.   ; //初始化一个空集合

ro ∈ Ro2.  for   do //循环处理对象属性

Cdomain,Crange← ro3. 　   分别执行 SPARQL查询语句获取对象属性   的复杂定义域和复杂值域概念语义声明

len(Cdomain) , 0 len(Crange) = 0 Crange4. 　 if   and   do //若   集合为空则表明其为简单值域语义声明

Crange← ro Crange5. 　　   基于   的简单值域 SPARQL查询语句更新   概念集合

6.　  end if
len(Cdomain) = 0 len(Crange) , 0 Cdomain7. 　 if   and   do //若   集合为空则表明其为简单定义域语义声明

Cdomain← ro Cdomain8. 　　   基于   的简单定义域 SPARQL查询语句更新   集合

9. 　 end if
cdomain ∈Cdomain10.　 for   do

crange ∈Crange11.　　 for   do

P.add((cdomain,ro,crange))12.　　　  ; //循环添加结果至三元组集合

13.　　 end for
14.　 end for
15. end for

P16. return 

代码 1. 复杂定义域 SPARQL查询示例.

?d1. SELECT DISTINCT 
2. WHERE

helis : hasNutrient rdfs : domain owl : intersectionOf rdf : rest∗ rdf : first ?d3. {{     [   [   [     ]]]}
4. UNION

helis : hasNutrient rdfs : domain owl : unionOf rdf : rest∗ rdf : first ?d5. {     [   [   [     ]]]}
?d6. FILTER (isIRI( )) }

代码 2. 简单值域 SPARQL查询示例.

?r1. SELECT DISTINCT 
2. WHERE

helis : hasNutrient rdfs : range ?r3. {     
?r4. FILTER (isIRI( )) }

P

ro Cdomain

Crange Cdomain Crange

Cdomain

Crange ro

在算法 1中, 初始化一个空集合  , 用于存储映射后生成的对象属性相关三元组, 并对输入图谱中的所有对象

属性循环执行以下操作. 首先, 分别执行 SPARQL 语句获取   的复杂定义域和复杂值域概念声明集合   和

, 即获取定义域或值域声明中包含两个或两个以上概念的交并等语义声明. 其次, 判断   集合与   集

合是否为简单定义域或值域声明, 若是则重新通过简单定义域或值域 SPARQL查询语句进行更新; 最后将 

和   中的每一个元素通过当前对象属性   进行链接构成三元组. 

Domain(helis : hasNutrient) = helis : Food∪helis : Meal (1)
 

5650  软件学报  2025年第 36卷第 12期



Range(helis : hasNutrient) = helis : Nutrient (2)

helis : hasNutrient helis : Food∪helis :

Meal helis : Nutrient

rdfs : domain rdfs : range

helis : Nutrient len(Cdomain) , 0 len(Crange) = 0

rdfs : range rdfs : domain

例如公式 (1)、(2)所示, HeLis本体中对象属性   同时存在复杂定义域声明: 
, 以及简单值域声明:  . 当算法 1中第 2行循环到该对象属性后, 首先通过复杂定义域 SPARQL

查询 (如代码 1所示)和复杂值域 SPARQL查询获取定义域概念集合以及值域概念集合, 复杂值域 SPARQL只需

将   替换为   即可. 其次, 由于复杂定义域或值域 SPARQL 查询无法查询到简单值域或定义

域概念声明, 因此当前对象属性无法查询到  , 即   但  , 那么将满足算法 1
中第 4行判断语句, 不满足第 7行判断语句, 则在第 5行通过简单值域 SPARQL查询 (如代码 2所示)重新获取简

单值域概念集合, 简单定义域 SPARQL 查询只需替换    为    即可. 最后则需通过算法 1 第

10–14行循环定义域、值域集合生成映射结果, 具体三元组如公式 (3)和公式 (4)所示. 

⟨helis : Food,helis : hasNutrient,helis : Nutrient⟩ (3)
 

⟨helis : Meal,helis : hasNutrient,helis : Nutrient⟩ (4)

P

OWL2Vec*方法为了能够综合利用本体中的公理信息、词汇信息以及图结构信息等, 同时使用Word2Vec词嵌

入模型, 采用本体映射的方法将本体中的上述信息抽取出来成为一个语料库, 然后使用Word2Vec进行训练获取实

体和关系嵌入. 当 OWL2Vec*本体映射方法在使用代码 1复杂 SPARQL查询某一对象属性的 domain 或 range 时,
若其是由原子概念构成, 则会无法获取当前 domain 或 range, 造成当前三元组信息抽取失败, 导致语义信息的丢失.
然而, 通过改进后的算法 1可以有效避免该情况, 当无法通过代码 1获取到查询结果时, 则会触发判断语句重新获取

由原子概念构成的 domain 或 range, 最后将新生成的三元组信息添加至三元组集合  , 补充原来丢失的语义信息.
算法 2描述了数据属性值域字面量数据类型语义映射算法.

算法 2. 数据属性值域字面量数据类型语义映射算法.

O Rd ⊏ R输入: 本体   中数据属性集合  ;

Q输出: 映射后的三元组集合  .

Q← Initialize(·)1.  ; //初始化一个空集合

rd ∈ Rd2. for   do //循环处理数据属性

Cdomain_s,Crange_s← rd3.　   分别执行 SPARQL查询语句获取   的简单定义域和简单值域语义声明

Cdomain_c← rd4.　   执行 SPARQL查询语句获取   的复杂定义域语义声明

Cdomain←Cdomain_s∪Cdomain_c rd5.　   //同时获取   的简单定义域和复杂定义域语义声明

cdomain ∈Cdomain6.　 for   do
crange ∈Crange_s7.　　 for   do

Q.add((cdomain,rd,crange))8.　　　  ; //循环添加结果至三元组集合

9.　　 end for
10.　 end for
11. end for

Q12. return 

代码 3. 数据属性简单定义域 SPARQL查询示例.

?d1. SELECT DISTINCT 
2. WHERE

helis : amountOfEnergy rdfs : domain ?d3. {     
?d4. FILTER (isIRI( )) }
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代码 4. 数据属性复杂定义域 SPARQL查询示例.

?d1. SELECT DISTINCT 
2. WHERE

helis : amountOfEnergy rdfs : domain owl : intersectionOf rdf : rest∗ rdf : first ?d3. {{     [   [   [     ]]]}
4. UNION

helis : amountOfEnergy rdfs : domain owl : unionO f rdf : rest∗ rdf : first ?d5. {     [   [   [     ]]]}
?d6. FILTER (isIRI( )) }

Q

rd Cdomain_s

Crange_s Crange_s xsd : double

rd Cdomain_c Cdomain_s Cdomain_c Cdomain

Cdomain Crange_s rd

在算法 2中, 初始化一个空集合  , 用于存储映射后生成的数据属性三元组, 并对输入图谱中的所有数据属性

循环执行以下操作. 首先, 分别执行 SPARQL查询语句获取数据属性   的简单定义域语义声明   和简单值

域语义声明  , 其中,   存储为字面量的数据类型 (例如  ). 然后, 再执行 SPARQL查询语句获

取数据属性   可能存在的复杂定义域语义声明  , 并执行   和   的合并运算得到  . 最后,
将   和   中的每一个元素通过当前数据属性   进行链接, 映射生成三元组. 

Domain(helis : amountOfEnergy) = helis : Food∪helis : Meal (5)
 

Range(helis : amountOfEnergy) = xsd : double (6)

helis : amountOfEnergy helis : Food∪
helis : Meal xsd : double

rdfs : domain rdfs : range

例如公式 (5)、(6) 所示, HeLis 本体中数据属性    存在定义域语义声明  

, 存在值域语义声明  . 当算法 2中第 2行循环至该数据属性时, 首先在第 3行通过简单定义

域 SPARQL查询 (如代码 3所示)和简单值域 SPARQL查询分别获取简单定义域概念集合以及简单值域概念集

合, 其中简单值域 SPARQL查询即将代码 3中   替换为   即可. 其次, 算法 2第 4行通过复杂

定义域 SPARQL查询 (如代码 4所示)获取多个定义有交并操作的原子概念集合. 最后通过算法 2中第 6–10行映

射生成三元组, 具体如公式 (7)和公式 (8)所示. 

⟨helis : Food,helis : amountOfEnergy,xsd : double⟩ (7)
 

⟨helis : Meal,helis : amountOfEnergy,xsd : double⟩ (8)

xsd : double xsd : f loat xsd : int

xsd : string

OWL本体中数据属性的 domain 通常是单独由原子概念或多个原子概念的交或并构成, 而 range 是由具体字

面量值的类型构成, 例如浮点类型数据的类型为   或  、整型数据的类型为  、中英文

等字符类型数据的类型为  . OWL2Vec*本体映射方法在处理数据属性时, 仅抽取了其 domain, 并没有抽

取 range, 且并没有将该类型三元组添加进语料库中, 直接损失了该类语义信息. 同时, OWL2Vec*本体映射方法未

能抽取由多个原子概念交或并构成的复杂 domain. 然而, 通过算法 2可以有效同时解决上述两个问题. 首先, 算法 2
通过第 3–5 行能够同时获取数据属性简单和复杂的 domain, 并通过并集操作有效避免了原方法不能处理复杂

domain 的问题. 与此同时, 由于数据属性的 range 通常是由单个具体的 Datatype构成, 则通过算法 2第 3行可以

实现获取数据属性的 range. 最终, 将抽取出来的三元组添加进三元组集合. 通过算法 2的优化, 可以有效地补充原

本体映射方法所缺失的数据属性相关语义信息.
 2.3.2    面向概念-属性-实例多视图的语义划分策略

O G
G

G

经本体语义映射后, OWL语义图谱   转换为由若干三元组构成的 RDF图谱  . 现有的知识表示学习方法, 例
如 OWL2Vec*等, 大多采用在   整图上进行随机游走的策略获取其图结构信息, 然而这样的策略在单次执行中将

会随机游走于多种关系, 难以捕捉到特定关系的层次信息, 反而可能在训练过程中引入噪声, 降低模型的嵌入表示

学习能力. 与现有方法不同的是, 本文提出的 MSV-KRL 充分考虑图谱中概念、属性和实例之间的类层级关系、

类实例关系、类属性关系、实例对象属性关系以及实例数据属性关系等多维度语义关联, 采用多语义视图划分机

制对   进行进一步解析, 实现在不同认知维度下的知识联合表示学习.
T s Tt

Tc To Td

具体而言, MSV-KRL定义了 5类互斥的语义视图, 分别是: 类层级关系视图  、类实例关系视图  、类属性

关系视图  、实例对象属性视图   和实例数据属性视图  , 具体定义如公式 (9)–公式 (13)所示. 
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T s = {(cm,rs,cn) | cm,cn ∈C} (9)
 

Tt = {(i,rt,c) | i ∈ I,c ∈C} (10)
 

Tc = {(cd,rp,cr) | cd,cr ∈C,rp ∈ Ro∪Rd} (11)
 

To = {(im,ro, in) | im, in ∈ I,ro ∈ Ro} (12)
 

Td = {(im,rd,dn) | im ∈ I,rd ∈ Rd,dn ∈ D} (13)

rs rdfs : subClassOf rt rdf : type rp ro rd

T s G Tt

Tc To

Td

其中,   表示   关系,   表示   关系,   表示对象属性或数据属性关系,   为对象属性,   为

数据属性. 因此,   存储了 RDF图谱   中所有的类之间层级语义声明三元组集合,   为实例与类之间的类型定义

语义声明三元组集合,   为定义域、对象属性或数据属性、值域的语义关联三元组集合,   中为实例、对象属性

和实例的语义关联三元组集合,   为实例、数据属性和字面量信息语义关联的三元组集合. 表 2中描述了 HeLis
本体划分生成的各语义视图 RDF三元组示例.
  

表 2　HeLis多语义视图划分示例
 

语义视图名称 各视图中RDF三元组示例

Ts类层级关系视图 

⟨helis : Beer,rdfs : subClassOf ,helis : AlcoholicBeverages⟩
⟨helis : Eggs,rdfs : subClassOf ,helis : BasicFood⟩
⟨helis : Meat,rdfs : subClassOf ,helis : BasicFood⟩

Tt类实例关系视图 

⟨helis : FOOD-4001,rdfs : type,helis : Beer⟩
⟨helis : AsparticAcid_800,rdfs : type,helis : AsparticAcid⟩
⟨helis : VitaminD_046,rdfs : type,helis : Nutrient⟩

Tc类属性关系视图 

⟨helis : Beer,helis : hasNutrient,helis : AsparticAcid⟩
⟨helis : AsparticAcid,helis : amountOfNutrient, xsd : double⟩
⟨helis : ComposedFood,helis : contains,helis : Dressing⟩

To实例对象属性视图 

⟨helis : FOOD-4001,helis : hasNutrient,helis : AsparticAcid_800⟩
⟨helis : RECIPE-388-200,helis : hasRecipeFood,helis : RECIPEFOOD-FOOD-200⟩

⟨helis : RECIPEFOOD-FOOD-1204,helis : hasFood,helis : FOOD-1204⟩

Td实例数据属性视图 

⟨helis : AsparticAcid_800,helis : amountOfNutrient,“8.0”⟩
⟨helis : FOOD-1505,helis : amountEnergy,“833.0”⟩

⟨helis : Niacin_220,helis : unit,“mg”⟩
 

helis : FOOD-4001 helis : Beer例如, 表 2 中示例的   的类型是  . 类属性关系包含了类对象属性关系与类数据属

性关系, 例如表 2中类属性关系视图类别第 1个三元组是类对象属性, 第 2个三元组是类数据属性. 实例对象属性

是指头实体和尾实体是实例, 关系是对象属性. 而实例数据属性的关系是数据属性, 尾实体是字面量, 字面量可以

是包括字符串、浮点型和整型等在内的多种数据类型. 在 5个子视图中, 类层级关系视图与类实例关系视图仅包

含一种关系, 而其余 3种视图包含了对象属性和数据属性中的一类关系, 因此本文将前两个视图称为单关系视图,
将后 3个视图称为多关系视图.

 2.4   多语义视图感知的 PLMs 自监督进阶训练

为提升通用 PLMs的多语义视图上下文特征编码能力, 需要在该场景下开展进阶训练并微调模型参数. 因此,
本文首先提出了面向多语义视图的序列化数据生成策略, 并在其基础上开展 PLMs自监督进阶训练.
 2.4.1    面向多语义视图的三元组数据序列化策略

第 1阶段划分生成的多语义视图是由若干三元组构成的 RDF图结构信息, 为使其适应于主流 PLMs的文本

序列化编码机制, 需将其按照特定的语义模式转换为序列化结构. 与 OWL2Vec*等方法在整个 RDF图结构上随机

游走生成文本序列不同, 本文面向多语义视图上下文特点, 采用单一视图内游走策略, 以实现在编码阶段加强模型

的视图内语义上下文理解能力. 在三元组数据序列化转换过程中, 本文将三元组中的谓语也作为图节点, 根据不同

视图的语义特点分别设计序列化策略.
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rdf : type

rdfs : subClassOf

rdfs : label rdfs : comment

helis : FOOD-4001

helis : AlcoholicBeverages

具体而言, 针对类实例关系视图, 以实例或   为原点, 经过预设的步数阈值抽取类实例节点序列. 针对类

层级关系视图, 以类 (原子概念)或   为原点, 抽取类层级关系节点序列. 由于类属性关系视图包含

了对象属性关系和数据属性关系的定义域和值域语义声明, 本文以类、对象属性及数据属性为原点抽取类属性关

系节点序列. 针对实例对象属性视图和实例数据属性视图, 分别以类和对象属性、类和数据属性为原点, 抽取其节

点序列. 另外, 为进一步融合本体语义图谱中的文本标记信息, 本文方法采用实体和属性的   或 

等标注属性信息分别替换实体 URIs 和属性 URIs. 例如表 2 中的   实例实体可以使用其标注属

性“Blonde Beer”将其替换. 当实体和属性中没有任何的文本标注属性时, 则采用其 URIs中末尾部分所包含的文本

信息进行代替, URIs包含的其他非文本部分被丢弃. 例如, 假设表 2中   类实体不存在标

注属性, 那么该类实体将会被表示成“Alcoholic Beverages”. 在最后生成的实体和属性的描述文本中, 所有的单词

都将被转换成小写, 示例的对象属性和类将会分别变为“blonde beer”及“alcoholic beverages”. 表 3中各语义视图类

别对应的第 2行示例了对应三元组生成的序列化数据.
  

表 3　HeLis各语义视图中的三元组数据与序列化数据转换示例
 

语义视图类别 示例

类实例
关系视图

⟨helis : FOOD-9030,rdf : type,helis : CoffeeAndSubstitutes⟩三元组: 
序列化数据: “american coffee in cups type coffee and substitutes”

进阶训练数据: “[CLS] american coffee in cups [SEP] type [SEP] coffee and substitutes [SEP]”

类层级
关系视图

⟨helis : Beverages,rdfs : subClassOf ,helis : BasicFood,rdfs : subClassOf ,helis : Food⟩三元组: 
序列化数据: “berverages subclassof basic food subclassof food”

进阶训练数据: “[CLS] berverages [SEP] subclassof [SEP] basic food [SEP] subclassof [SEP] food [SEP]”

类属性
关系视图

⟨helis : Meal,helis : hasConsumedFood,helis : ConsumedFood,helis : hasFood⟩三元组: 
序列化数据: “meal has consumed food consumed food has food food”

进阶训练数据: “[CLS] meal [SEP] has consumed food [SEP] consumed food [SEP] has food [SEP]”

实例对象
属性视图

⟨helis : RECIPEFOOD-FOOD-419,helis : hasFood,helis : FOOD-419,helis : hasNutrient⟩三元组: 
序列化数据: “recipefood food 419 has food apples has nutrient protein 020”

进阶训练数据: “[CLS] recipefood food 419 [SEP] has food [SEP] apples [SEP] has nutrient [SEP]”

实例数据
属性视图

⟨helis : ButyricCaproicCaprylicCapricAcid_000,helis : amountOfNutrient,“0.0”⟩三元组: 
序列化数据: “butyric caproic caprylic capric acid 000 amount of nutrient 0.0”

进阶训练数据: “[CLS] butyric caproic caprylic capric acid 000 [SEP] amount of nutrient [SEP] 0.0 [SEP]”
 

 2.4.2    PLMs自监督进阶训练

n mn n

MSV-KRL 以基于 Transformer 编码器架构的 BERT 模型为基础编码器, 并对其开展基于 MLM 任务的无监

督进阶训练. 首先, 本文将序列化数据中对应的实体或属性都通过 [SEP]标记进行分割, 以便于模型在进阶训练过

程中能够正确区分不同的实体或属性, 如公式 (14) 所示, 其中   表示序列中节点数量,   表示第   个节点对应的

标注属性字符数. 在语料库中包含了与 5种视图对应的节点序列, 都将对其采用如上操作, 如表 3中各类别第 3行. 

sequence = {[CLS], x1
1, . . . , x

1
m1
, [SEP], . . . , [SEP], xn

1, . . . , x
n
mn
, [SEP]} (14)

sequence tn
pn

n pn

t[MASK]

随后, 对   进行 Tokenization, 结果如公式 (15) 所示, 其中   表示第   个节点对应的第   个描述文本

Token. 其次, MSV-KRL以 0.15的概率随机对公式 (15)中 Token进行掩码, 被掩码的 Token在公式 (16)中表示为

. 最后, 将其输入至 BERT模型让其自行预测掩码 Tokens, 以实现预训练模型的自监督进阶训练. MSV-KRL
采用了文献 [60]的方法开展自监督进阶训练策略, 定义损失函数为交叉熵损失函数, 其真实标签如公式 (17)所示,
–100表示不参与损失计算. 

tokens = {t[CLS], t1
1, t

1
2, . . . , t

1
p1
, t[SEP], . . . , t[SEP], tn

1, t
n
2, . . . , t

n
pn
, t[SEP]} (15)

 

tokensMasked = {t[CLS], t1
1, t

1
2, . . . , t[MASK], t[SEP], . . . , t[SEP], tn

1, t[MASK], . . . , tn
pn
, t[SEP]} (16)

 

labels = {−100,−100,−100, . . . , t1
p1
,−100, . . . ,−100,−100, tn

2, . . . ,−100,−100} (17)
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 2.5   面向多语义视图的多任务联合表示学习

⟨s, p,o⟩

X

MSV-KRL多任务联合表示学习以第 1阶段生成的多语义视图三元组   为数据输入, 并使用经过进阶训练

参数微调后的模型为编码器, 用于获取初始嵌入. 具体而言, 首先将 URIs定义的各个三元组头实体、关系和尾实

体用第 2.4.1节中标注属性替换策略替换为文本序列, 并使用 [SEP]标签对其进行分隔, 最后对其进行 Tokenization,
得到如公式 (18)所示的三元组 Token序列  . 

X = {t[CLS], tx1
1
, . . . , tx1

i
, t[SEP], tx2

1
, . . . , tx2

j
, t[SEP], tx3

1
, . . . , tx3

k
, t[SEP]} (18)

X

n d V V ∈ R(i+ j+k+4)×d v ∈ R1×d i j

k

将   输入到进阶训练后的模型 PT_BERT进行编码, 并输出所有 Encoder层 (隐藏层)的编码结果. 设 PT_BERT
中 Encoder层数为  , 嵌入维度为  , 且其中某一层的编码结果为  , 如公式 (19), 其中  ,  ,  、 、

 分别表示当前三元组头实体、关系和尾实体对应 Token数量. 

V = {v[CLS],v1
1, . . . ,v1

i ,v[SEP],v2
1, . . . ,v2

j ,v[SEP],v3
1, . . . ,v3

k ,v[SEP]} ← PT_BERT(X) (19)

hs hp

ho v1
a,b a b v2

a,b v3
a,b

然后, 依据公式 (20)–公式 (22)以均值池化的方式, 分别获取所有编码层中头实体嵌入  、关系嵌入   和尾

实体嵌入  , 其中   表示头实体在第   层 Encoder中第   个 Token对应的嵌入向量,  、  同理.
 

hs = (1/(n× i))
∑n

a=1

∑i

b=1
v1

a,b (20)
 

hp = (1/(n× j))
∑n

a=1

∑ j

b=1
v2

a,b (21)
 

ho = (1/(n× k))
∑n

a=1

∑k

b=1
v3

a,b (22)

⟨helis : Beer,rdfs : subClassOf ,helis :

AlcoholicBeverages⟩ ⟨helis : Beer,helis : hasNutrient,helis : AsparticAcid⟩ helis : Beer

h′s h′p h′o

由于同一实体或关系可能存在于多个语义视图和多个三元组中, 例如, 表 3中 

、  同时包含了    实体, 因此本文

依据公式 (23) 对在不同三元组中的相同实体的所有嵌入做均值池化, 得到嵌入结果  、  与  , 将该结果作为

实体和属性的初始嵌入结果. 

h′q = (1/l)
∑l

k=1
hk

q, q ∈ {s, p,o} (23)

h′q ∈ R1×d l

He ∈ R(|C|+|I|+|D|)×d Hr ∈ R|R|×d

在公式 (23)中,  ,   表示包含当前实体或属性的三元组数量. 最后本文将包含所有实体的嵌入矩阵定

义为  , 将包含所有关系的嵌入矩阵定义为  .

Tt Ts Tc

To Td

其次, 面向映射生成的 5 种语义视图, MSV-KRL 设计了相应的预测任务用于学习不同语义上下文中的实体

和关系嵌入. 这 5种预测任务分别是类实例关系预测任务  、类层级关系预测任务  、类属性关系预测任务  、

实例对象属性关系预测任务   以及实例数据属性关系预测任务  . 所有任务统一采用多层感知机 (multi-layer
perception, MLP)作为分类器, 使用二分类交叉熵损失函数作为单个任务的损失函数, 如公式 (24)所示. 

LBCE = −(yg log(yp)+ (1− yg) log(1− yp)) (24)

LBCE yp yg其中,   表示某一任务的损失值,   表示模型预测值,   表示真实标签. 同时, 在每一个分类器中的线性层后使

用 ReLU 激活函数, 且在其最后使用 Sigmoid 函数将模型输出值映射到 0–1之间.

Tt (i,rt,c) i ∈ I, c ∈C, rt ∈ R rdf : type

c c′ ∈C c′ , c (i,rt,c′)

yg
t ∈ {0,1} Tt

(i,rt,c) hi hrt hc

hi, hc ∈ He, hrt ∈ Hr, x ∈ R3d x

yp
t Wt bt

yp
t yg

t Lt
BCE

针对任务  , 给定一个类实例关系三元组   作为正例, 其中   表示  , 同时通过将

尾实体   替换为   且   构造负例三元组  , 从而保证新生成的负例从未在数据集中出现过. 两种三元

组的标签为  , 其中正例三元组对应标签为 1, 负例三元组标签为 0,   的任务目标就是让模型能够区分正

确和错误的类实例关系三元组. 令正例三元组   中 3个元素对应的嵌入分别为  、  与  , 将其按序拼接在

一起为一个向量作为模型输入, 如公式 (25)所示, 其中  . 其次, 将向量   输入至分类器

得到模型预测值概率  , 如公式 (26)所示, 其中   表示当前任务分类器的权重,   则表示偏置量. 最后, 依据模型

预测值   以及真实标签   计算二分类交叉熵损失函数值  , 如公式 (27)所示. 

x = [hi,hrt ,hc] (25)
 

yp
t = Sigmoid(ReLU(Wt x+bt)) (26)
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Lt
BCE = −(yg

t log(yp
t )+ (1− yg

t ) log(1− yp
t )) (27)

Ts (c1, rs, c2) c1, c2 ∈C, rs ∈ R rdfs : subClassOf

Tt (c1, rs, c′2) yg
s ∈ {0,1},Ts

(c1,rs,c2) hc1 hrs hc2

hc1 , hc2 ∈ He, hrs ∈ Hr, x ∈ R3d x

yp
s Ws bs

Ls
BCE yg

s

针对任务  , 给定一个类层级关系三元组   作为正例, 其中   表示  , 而
负例构造方式同  , 构造结果为  , 同时正负例的标签为   的任务目标就是让模型能够区分正

确和错误的类层级关系三元组. 令正例三元组   中 3个元素对应的嵌入分别为  、  与  , 将其按序拼

接为一个向量作为模型输入, 如公式 (28) 所示, 其中  . 其次, 将拼接的输入向量   输

入至分类器得到概率值  , 如公式 (29)所示, 其中   表示类层级关系分类器的权重,   表示对应偏置量. 最后, 通
过公式 (30)计算得到类层级关系三元组的损失值  , 公式 (30)中   表示类实例关系真实标签. 

x = [hc1 ,hrs ,hc2 ] (28)
 

yp
s = Sigmoid(ReLU(Ws x+bs)) (29)

 

Ls
BCE = −(yg

s log(yp
s )+ (1− yg

s) log(1− yp
s )) (30)

Tc (c1,rc,c2) c1, c2 ∈C, rc ∈ (Ro∪Rd) ⊂ R Tt

(c1,rc,c′2) yg
c ∈ {0,1} , Tc

(c1,rc,c2) hc1 hrc hc2

hc1 , hc2 ∈ He, hrc ∈ Hr, x ∈ R3d x

yp
c Wc bc

Lc
BCE yg

c

针对任务  , 给定一个类属性关系三元组  , 其中  , 负样本构造方式同  , 可
以表示为  , 同时正负例的标签为   的任务目标就是让模型能够区分正确和错误的类属性关系

三元组. 令正例三元组   中三个元素对应的嵌入分别为  、  与  , 将其按序拼接在一起为一个向量作

为模型输入, 如公式 (31) 所示, 其中  . 其次, 将拼接好的输入向量   输入至分类器得

到概率值  , 如公式 (32) 所示, 其中   表示类属性关系分类器的权重,   表示对应偏置量. 最后, 通过公式 (33)
计算得到类属性关系三元组的损失值  , 公式 (33)中   表示类属性关系真实标签. 

x = [hc1 ,hrc ,hc2 ] (31)
 

yp
c = Sigmoid(ReLU(Wcx+bc)) (32)

 

Lc
BCE = −(yg

c log(yp
c )+ (1− yg

c) log(1− yp
c )) (33)

To (i1,ro, i2) i1, i2 ∈ I, ro ∈ Ro

To i′1 i1, i′1 i′1 ∈ I i′1 , i1

yg
o ∈ {0,1},To

(i1,ro, i2) hi1 hro hi2

hi1 , hi2 ∈ He, hro ∈ Hr, x ∈ R3d x yp
o

Wo bo

Lo
BCE yg

o

针对任务  , 给定一个实例对象属性关系三元组  , 其中  , 实例对象属性负样本构造方

式不同于前 3个任务,   从所有的实例中选择一个   用来替换头实体   满足条件   且  , 同时正负例的

标签为    的任务目标就是让模型能够区分正确和错误的实例对象属性关系三元组. 令正例三元组

 中 3个元素对应的嵌入分别为  、  与  , 将其按序拼接在一起为一个向量作为模型输入, 如公式 (34)
所示, 其中  . 其次, 将拼接好的输入向量   输入至分类器得到概率值  , 如公式 (35)所
示, 其中   表示实例对象属性关系分类器的权重,   表示对应偏置量. 最后, 通过公式 (36)计算得到实例对象属

性关系三元组的损失值  , 公式 (36)中   表示实例对象属性关系真实标签. 

x = [hi1 ,hro ,hi2 ] (34)
 

yp
o = Sigmoid(ReLU(Wox+bo)) (35)

 

Lo
BCE = −(yg

o log(yp
o)+ (1− yg

o) log(1− yp
o)) (36)

Td (i,rd,d) i ∈ I, d ∈ D, rd ∈ Rd

To, Td i′ i, i′ i′ ∈ I i′ , i yg
d ∈ {0,1} ,

Td (i,rd,d)

hi hrd hd hi, hd ∈ He,

hrd ∈ Hr, x ∈ R3d x yp
d Wd

bd

Ld
BCE yg

d

针对任务  , 给定一个实例数据属性关系三元组  , 其中  , 实例数据属性负样本构造

方式同   从所有的实例中选择一个   用来替换头实体   满足条件   且  , 同时正负例的标签为 

 的任务目标就是让模型能够区分正确和错误的实例数据属性关系三元组. 令正例三元组   中 3个元素对

应的嵌入分别为  、  与  , 将其按序拼接在一起为一个向量作为模型输入, 如公式 (37)所示, 其中 

. 其次, 将拼接好的输入向量   输入至分类器得到概率值  , 如公式 (38)所示, 其中   表示实例数

据属性关系分类器的权重,   表示对应偏置量. 最后, 通过公式 (39) 计算得到实例数据属性关系三元组的损失值

, 公式 (39)中   表示实例数据属性关系真实标签. 

x = [hi,hrd ,hd] (37)
 

yp
d = Sigmoid(ReLU(Wd x+bd)) (38)

 

Ld
BCE = −(yg

d log(yp
d)+ (1− yg

d) log(1− yp
d)) (39)
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Ljoint

wt ws wc wd wo Tt Ts Tc Td To

联合损失函数采用加权相加的方式计算多任务联合损失值, 如公式 (40)所示, 其中   表示多任务联合损失

值,  、 、 、  以及   分别表示任务  、 、 、  以及   对应损失函数的权重值. 

Ljoint = wtLt
BCE+wsLs

BCE+wcLc
BCE+woLo

BCE+wdLd
BCE (40)

公式 (40)中的各个任务对应权重值通过 SLAW (scaled loss approximate weighting)算法 [61]依据模型训练过程

中各任务损失值变化自动进行更新, 如公式 (41)–公式 (44)所示. 

ai← βai+ (1−β)L2
i (41)

 

bi← βbi+ (1−β)Li (42)
 

si←
√

ai−b2
i (43)

 

wi = (n/si)
/ n∑

j=1

(1/s j) (44)

β Li i ai bi

n = 5 si s j i j

其中,   为超参数, 在模型开始训练前定义,   表示第   个任务损失值,   与   的值在模型开始训练前自定义值进行

初始化,   表示任务数量,   与   分别表示第   个和第   个任务损失值的估计标准差.

 3   实验分析

 3.1   数据集与实验设置

 3.1.1    数据集

参照 OWL2Vec*[26]的实验数据集选择, 本文首先在 HeLis[14]、FoodOn[15]以及 GO[16]这 3个 OWL语义图谱上

针对类实例预测、类层级关系预测和类属性预测等多个任务展开对比实验. 表 4 描述了实验相关数据集的统计

信息.
  

表 4　HeLis、FoodOn、GO、IB2M及 DBpedia-20k相关统计信息
 

OWL图谱 实例 类 实例对象属性 实例数据属性 公理 类实例 类层级关系

HeLis 20 318 277 83 210 39 808 172 213 20 318 261
FoodOn 359 28 182 0 0 241 581 0 29 778
GO 0 44 244 0 0 513 306 0 72 601

DBpedia-20k 19 996 1 227 0 0 71 692 20 001 813
IB2M 22 427 245 36 466 14 739 120 346 22 435 348

注: “实例对象属性”表示实例间对象属性声明的数量, “实例数据属性”表示实例间数据属性声明的数量, 其余各列表示其本身在
OWL图谱中的数量
 

为了进一步验证本文所提方法面向不同领域知识图谱的表示学习性能, 本文在 DBpedia和 IB2M两个 OWL
语义图谱上展开实验. 其中, DBpedia[13]来自于WikiPedia, 包含了大量通用世界知识. DBpedia有超过 40万个实例,
也包含了 OWL概念层语义定义. 本文从 DBpedia实例层中随机抽取 20 000实例, 将其与概念层进行融合, 合并为

一个完整的 OWL图谱, 在后续实验中将该 OWL图谱称为 DBpedia-20k. IB2M (intelligent bridge management and
maintenance)[62]是在 BSHM (bridge structure and health monitoring)[63] OWL语义基础上构建的桥梁智能管养领域知

识图谱, 表征了桥梁结构体系、材料属性、健康监测、结构检测和养护等多维度语义信息. IB2M 图谱也被应用

于知识图谱问答任务 [4]. 图 2描述了 IB2M知识图谱中的部分概念、实例及其语义关系.
从表 4中各 OWL图谱的各项指标参数可以发现, HeLis和 IB2M中包含了 5种预测任务所需要的全部公理

信息. 而 FoodOn和 GO中对应的类实例关系、实例对象属性关系与实例数据属性关系数量为 0, 表示只包含了两

种任务公理信息. 同时, DBpedia-20k的概念层和实例层分别属于两个文件, 且实例文件中仅包含了实例的类型信

息, 尚未定义实例对象属性关系和实例数据属性关系. 综合分析其统计结果, 上述 5种数据集反映了不同领域 OWL
语义图谱的差异化上下文场景, 可为本文提出方法在不同 OWL 语义知识表示学习性能评估提供支持. 本文实验

所采用的上述数据集及相关代码可在下列地址获取: https://github.com/Institute-of-BDKE-CQJTU/MSV-KRL.
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图 2　IB2M知识图谱概念、实例及其语义关系示例
 

 3.1.2    实验设置

在实验开展过程中, 由于 5 个 OWL 图谱中蕴含语义信息差异性较大, 因此本文在 HeLis 和 IB2M 上测试全

部 5种预测任务, 在 FoodOn和 GO测试类层级关系以及类属性关系预测任务, 在 DBpedia-20k上测试类层级关系、

类属性关系以及类实例关系预测任务. 为了与现有方法结果进行比较, 本文基于 HeLis、FoodOn以及 GO展开对

比实验与大部分验证性实验, IB2M和 DBpedia-20k仅用于多类型 OWL语义图谱适用性验证实验.

在基线方法的选择上, 为详细对比所提MSV-KRL方法的有效性和先进性, 本文选择了近年来主流的本体嵌

入方法作为对比, 包括 Box2EL[23] (2024)、InME/CoME[47] (2024)、DGS[51] (2022)、OWL2Vec*[26] (2021)、OPA2Vec[57]

(2019)、OWL2Vec v1[59] (2019)、Onto2Vec[56] (2018)、RDF2Vec[64] (2016). 由于 OWL语义知识表示学习方法大多

采用轻量级 PLMs作为编码器, 为了实验对比的公平性, 本文在MSV-KRL中使用 BERT-Base模型, 并对其进行

自监督进阶训练.

k

E |E| I

ranki

在评价指标的选择上, 本文参照 OWL2Vec*[26], 选择 Hits@k (简写为 H@k)及 MRR (mean reciprocal rank)作
为后续实验的评价指标. 其中, H@k 是指待预测三元组中的正确实体在候选实体集中的位次,   值通常取 1、5或

10, MRR 表示所有待预测三元组中正确实体在候选实体集中位次值的倒数均值, 两者都是值越大表示方法性能越

好. 两种指标具体如公式 (45)、(46) 所示, 其中   表示候选实体集合,   表示候选实体集数量,   表示指示函数

(若条件为真则结果为 1, 反之则为 0),   表示正确实体在排序后的候选实体集中的位次. 

Hits@k =
1
|E|
∑|E|

i=1
I(ranki ⩽ k) (45)

 

MRR =
1
|E|
∑|E|

i=1

1
ranki

(46)

(s, p,o) ∈Dpos ⊏D D

针对 5个实验用的 OWL语义图谱, 本文按照 7:1:2划分训练集、验证集以及测试集, 不同视图单独进行划分,

以确保数据集中不同任务的数据分布更加均匀. 在对 HeLis、FoodOn以及 GO进行划分时, 分别使用 OWL2Vec*

中类实例数据集与类层级关系数据集替换本文划分好的数据集中相同任务部分, 便于能直接与其结果进行对比.

本文在训练时采用动态负例构造方法, 即每次输入三元组时都随机生成一个负例, 以增强模型泛化能力. 同时, 某

一任务的正例 (负例)三元组对另外 4个任务而言也是负例. 具体而言, 给定一个三元组  , 其中 
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Dpos

Dneg

表示完整数据集,   表示正例三元组集合, 若该三元组为类实例、类层级或类属性关系, 则利用公式 (47)生成负

例, 否则利用公式 (48)生成负例, 其中   表示负例三元组集合. 

Dneg = {(s, p,o′) | o′ ∈C, (s, p,o′) <D} (47)
 

Dneg = {(s′, p,o) | s′ ∈ I, (s′, p,o) <D} (48)

C I

在模型测试阶段, 需要为每一个测试三元组构建候选实体集, 若三元组为类实例、类层级或类属性关系, 与负

例构造方法类似, 以整个概念集合   为候选实体集替换其尾实体, 否则以实例集合   为候选实体集替换头实体, 但
需要保证新生成的三元组不能是训练集和验证集中的已有三元组, 即 TransE[19]和 OWL2Vec*中采用的过滤设置

(filter settings). MSV-KRL将对由候选实体集替换后生成的三元组集合进行打分并进行排序, 依据正确实体的位

次计算 H@k 以及 MRR.

β

在多语义视图划分阶段, 本文参照 OWL2Vec*[26]方法中所采用的最优设置, 将随机游走深度设置为 4. 在语义

感知进阶训练阶段, 各项超参数参照 BERT[60]论文中进行预训练的最优参数设置, 统一设置如下: 学习率为 10–5、
批次大小为 128、嵌入维度大小为 768, 在模型损失值不再出现明显下降时停止训练. 在多任务联合表示学习阶

段, 经过多次预实验对比分析, 得到如下最优参数: 学习率为 10–3、批次大小为 512、训练轮数为 60轮. 针对MLP
分类器的隐藏层大小, 由于 DBpedia-20k和 IB2M两个本体较为复杂, 对模型参数量的要求更大, MSV-KRL将其

设置为 400, 其余 3个本体统一设置为 200. 最后, 将公式 (41)和公式 (42)中的超参数   设置为 0.999, 与 SLAW算

法 [61]中原始值一致.

 3.2   整体实验结果

 3.2.1    类实例预测任务

HeLis类实例预测任务的整体实验结果如表 5中所示. 实验结果表明, MSV-KRL在所有指标上都要优于对比

的基线方法, 且与 OWL2Vec*等 OWL图谱表示学习方法相比, MSV-KRL各项指标都有较大幅度提升, 证明面向

多语义视图的多任务联合学习方法能够有效捕捉概念层和实例层之间的语义关联, 提升知识嵌入学习能力. 此外,
MSV-KRL在各项指标上也能远超 TransE等传统知识图谱表示学习方法, 这是由于这类方法需要通过多种不同关

系对实体进行建模, 而在当前任务中仅基于类实例关系展开训练测试, 造成这类方法无法有效区分不同的类和实

例. Box2EL能够有效建模 OWL图谱中概念层描述逻辑公理信息, 但无法处理 OWL图谱中实例层信息, 因此该方

法在当前任务中的性能有待提升. DGS能够通过概念空间与实例空间的融合建模实例的类型, 但该方法无法仅通

过几何空间有效捕捉公理信息, 因此该方法虽在类实例预测任务上要优于 Box2EL, 但仍值得优化.
 
 

表 5　HeLis类实例预测任务实验结果
 

方法 MRR H@1 H@5 H@10
TransE[19] 0.181 0.090 0.232 0.355

DistMult[31] 0.253 0.166 0.304 0.437

TransR[28] 0.298 0.184 0.391 0.559

Onto2Vec[56] 0.211 0.108 0.268 0.397

OPA2Vec[57] 0.237 0.146 0.286 0.408

OWL2Vec v1[59] 0.335 0.215 0.397 0.601

RDF2Vec[64] 0.345 0.219 0.460 0.655
Transformer (all text) 0.599 0.390 0.870 0.912
Transformer (label) 0.657 0.515 0.824 0.897

Pre-trained Word2Vec 0.899 0.877 0.923 0.933
OWL2Vec*[26] 0.953 0.932 0.978 0.987

DGS[51] 0.101 0.021 0.119 0.267

Box2EL[23] 0.033 0.014 0.032 0.040
MSV-KRL 0.969 0.951 0.992 0.997
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 3.2.2    类层级关系预测任务

面向 HeLis、FoodOn和 GO的类层级关系预测实验结果如表 6和表 7所示. 从整体结果来看, MSV-KRL在

3个 OWL图谱上的绝大部分实验结果均远超其他基线方法, 且在 FoodOn、GO和 HeLis上的 Hits@10指标相比

次优方法分别提升约 23%、18%和 36%. 此外, 与 OWL2Vec*等知识表示学习方法相比, MSV-KRL各项指标均有

较大提升. 例如, 与 OWL2Vec*相比, HeLis在 Hits@1指标上的性能大幅提升, 证明本文所提面向多语义视图的三

元组数据序列化策略能够很好地捕捉类层级关系信息.
 
 

表 6　FoodOn及 GO类层级预测任务实验结果
 

方法
FoodOn GO

MRR H@1 H@5 H@10 MRR H@1 H@5 H@10

TransE[19] 0.029 0.011 0.044 0.065 0.015 0.005 0.018 0.030
DistMult[31] 0.076 0.045 0.099 0.134 0.046 0.018 0.680 0.097
TransR[28] 0.072 0.044 0.093 0.13 0.048 0.016 0.076 0.113

EL_Embedding[54] 0.040 0.014 0.067 0.099 0.018 0.005 0.021 0.036
Onto2Vec[56] 0.034 0.014 0.047 0.064 0.024 0.008 0.031 0.053
OPA2Vec[57] 0.093 0.058 0.117 0.156 0.075 0.032 0.106 0.157

OWL2Vec v1[59] 0.091 0.052 0.121 0.152 0.031 0.012 0.040 0.067
RDF2Vec[64] 0.078 0.053 0.097 0.119 0.043 0.017 0.057 0.087

Transformer (all text) 0.022 0.011 0.032 0.050 0.014 0.008 0.017 0.019
Transformer (label) 0.016 0.005 0.027 0.046 0.009 0.001 0.009 0.018

Pre-trained Word2Vec 0.136 0.089 0.175 0.227 0.123 0.055 0.177 0.260
OWL2Vec*[26] 0.213 0.143 0.287 0.357 0.170 0.076 0.258 0.376

Box2EL[23] 0.021 0.003 0.027 0.051 0.066 0.023 0.094 0.158

InME/CoME[47] 0.306 0.205 0.419 0.501 0.253 0.148 0.362 0.478
MSV-KRL 0.345 0.212 0.492 0.618 0.277 0.146 0.412 0.565

 
 

表 7　HeLis类层级关系预测任务实验结果
 

方法 MRR H@1 H@5 H@10
Onto2Vec[56] 0.193 0.073 0.291 0.418
OPA2Vec[57] 0.208 0.073 0.345 0.491
RDF2Vec[64] 0.336 0.236 0.436 0.600
OWL2Vec*[26] 0.236 0.127 0.309 0.455

DGS[51] 0.013 0.000 0.000 0.000

Box2EL[23] 0.150 0.073 0.182 0.309
MSV-KRL 0.509 0.364 0.709 0.818

 

从具体实验结果来看, InME/CoME方法虽能利用类层级关系文本信息的全局和局部特征完成类层级关系的

建模, 但没有较好地处理复杂公理信息, 而 MSV-KRL 能够通过本体映射处理复杂公理信息, 因此在 FoodOn 和

GO上的整体表现要优于 InME/CoME. Box2EL能够处理 OWL图谱中概念层描述逻辑公理信息, 但在建模层级关

系信息能力上较弱, 因此在该任务中表现有待提升. RDF2Vec仅在类层级关系数据集上训练测试, 仅能学习到概

念层中的局部信息, 导致学习到的嵌入表示能力有限, 因此在该任务上的表现与 MSV-KRL 有一定差距. 而对

DGS 而言, 该方法将概念的类层级关系、类实例关系都建模为“is_a”关系, 造成其难以将类层级关系与类实例关

系区分开, 因此在该任务上的性能表现不佳.
 3.2.3    类属性预测任务

类属性预测任务在 3 个 OWL 图谱上的实验结果如表 8 所示, 由于 DGS 方法需要实例层数据, 因此无法在

FoodOn 和 GO 上展开测试. 从实验结果可知, 本文所提 MSV-KRL 方法能够较为准确地预测类属性信息, 仅在
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FoodOn上略弱于 Box2EL方法. 然而, 当 Box2EL遇到更加复杂的 OWL图谱如 GO时, 却难以充分捕获更加复杂

的概念之间的公理信息. DGS方法虽无法处理类属性关系, 本文仍将其作为概念层部分同实例部分一起进行训练

测试, 通过结果可以发现, 该方法能够通过双曲空间学习到多关系信息. 但是, 由于 DGS无法使用文本信息, 也没

有深度利用前面所述公理信息, 因此其性能相比于 Box2EL和MSV-KRL仍有待提升. RDF2Vec方法在单独处理

简单 OWL图谱时, 效果要优于 Onto2Vec和 OPA2Vec, 但难以处理 GO等复杂图谱. 同时, 由于 OPA2Vec加入了

文本信息, 因此其表现整体要好于 Onto2Vec. 而 OWL2Vec*在上述几种方法基础上能够充分捕获多种公理信息,
所以其效果整体上要优于其他 3种方法, 但 OWL2Vec*仍不能有效处理所有类属性信息.
 
 

表 8　HeLis、FoodOn及 GO类属性预测任务实验结果
 

方法
HeLis FoodOn GO

MRR H@1 H@5 H@10 MRR H@1 H@5 H@10 MRR H@1 H@5 H@10

Onto2Vec[56] 0.145 0.098 0.166 0.217 0.044 0.014 0.061 0.101 0.011 0.003 0.017 0.025

OPA2Vec[57] 0.147 0.111 0.167 0.195 0.046 0.013 0.064 0.112 0.034 0.013 0.045 0.072

RDF2Vec[64] 0.218 0.083 0.333 0.500 0.069 0.032 0.096 0.148 0.014 0.005 0.019 0.031

OWL2Vec*[26] 0.139 0.083 0.167 0.250 0.088 0.039 0.121 0.185 0.021 0.007 0.028 0.040

DGS[51] 0.083 0.250 0.250 0.250 － － － － － － － －

Box2EL[23] 0.272 0.083 0.417 0.667 0.437 0.398 0.466 0.501 0.363 0.282 0.451 0.499
MSV-KRL 0.396 0.333 0.500 0.583 0.354 0.256 0.465 0.548 0.421 0.301 0.554 0.657

 

 3.2.4    实例对象属性预测任务

HeLis 实例对象属性预测任务实验结果如表 9 所示. 从实验结果可知, MSV-KRL 性能表现远超所有基线方

法, 在 MRR 指标上相比次优方法 DGS提升了约 465.9%, 证明MSV-KRL相比于 DGS等方法更加擅长处理实例

层信息. 此外, DGS方法的表现整体上要优于其他基线方法, 其原因是 DGS训练时联合 OWL图谱概念层与实例

层信息, 能够充分利用实例的类型信息. 虽然本文将整个 OWL 图谱用于训练 Box2EL, 并使用实例对象属性三元

组测试得到了结果, 但可以发现 Box2EL仅适用于学习 OWL图谱概念层公理信息. 在其余 4种基线方法中 OWL2Vec*
取得的效果最好, 其原因是 OWL2Vec*能够较好地处理类实例关系和类层级关系. 而 Onto2Vec和 OPA2Vec由于

利用了 OWL图谱中的所有信息, 因此性能表现要优于仅使用当前任务数据集的 RDF2Vec方法.
 
 

表 9　HeLis实例对象属性预测任务实验结果
 

方法 MRR H@1 H@5 H@10
Onto2Vec[56] 0.027 0.006 0.027 0.057

OPA2Vec[57] 0.027 0.005 0.028 0.057

RDF2Vec[64] 0.023 0.004 0.023 0.045

OWL2Vec*[26] 0.029 0.007 0.029 0.056

DGS[51] 0.047 0.000 0.099 0.206

Box2EL[23] 0.004 0.002 0.004 0.005
MSV-KRL 0.266 0.206 0.316 0.377

 

 3.2.5    实例数据属性预测任务

HeLis实例数据属性预测任务实验结果如表 10所示, 得益于MSV-KRL能够充分利用 OWL图谱中的标注属

性信息与类数据属性信息, 同时利用面向多语义视图的多任务联合表示学习加强两者之间的联系, 其在所有指标

上均取得了最佳性能. 除 MSV-KRL 方法外, 其他方法均在该任务上表现较差, 具体分析而言, Box2EL 难以处理

ABox部分信息, 性能表现有待提升. 此外, 数据属性三元组中尾实体多是由文本或数字构成的字面量, OWL2Vec*、
RDF2Vec和 OPA2Vec方法虽然能够处理这类文本信息, 但却都无法与字面量的类型信息建立联系, 造成其在该

任务上的表现仍然欠佳.
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表 10　HeLis实例数据属性预测任务实验结果
 

方法 MRR H@1 H@5 H@10
Onto2Vec[56] 0.001 0.000 0.000 0.001

OPA2Vec[57] 0.002 0.000 0.001 0.002

RDF2Vec[64] 0.003 0.000 0.002 0.003

OWL2Vec*[26] 0.005 0.001 0.003 0.006

DGS[51] 0.002 0.000 0.003 0.005

Box2EL[23] 0.001 0.000 0.000 0.000
MSV-KRL 0.598 0.545 0.653 0.700

 

 3.3   验证性实验结果

 3.3.1    改进本体映射方法验证

MSV-KRL基于 OWL2Vec*中所使用的本体映射方法进行改进, 因此在本节中对其改进前后的效果展开实验

对比, 本体映射方法验证实验结果如表 11 所示. 与 OWL2Vec*相比, 本文所提多语义视图划分策略在 HeLis、
FoodOn和 GO本体上均取得最佳性能, 且在公理信息较少的 FoodOn和 GO本体上差异尤为明显. 在具体任务方

面, 从 HeLis各项任务的实验结果可以发现, 类实例预测和实例对象数据属性预测不同映射方法的差距较小, 而类

层级关系预测、类属性预测和实例数据属性预测由于抽取信息的缺失性能差距较大. 因此, 经过综合分析可知, 本
文所增加的各项语义信息能够有效弥补原本体映射方法信息抽取不足这一问题.
  

表 11　改进本体映射方法验证实验结果
 

数据集 任务 本体映射方法 MRR H@1 H@5 H@10

HeLis

类实例预测
MSV-KRL 0.969 0.951 0.992 0.997
OWL2Vec* 0.942 0.915 0.976 0.991

类层级关系预测
MSV-KRL 0.509 0.364 0.709 0.818
OWL2Vec* 0.423 0.327 0.527 0.745

类属性预测
MSV-KRL 0.396 0.333 0.500 0.583
OWL2Vec* 0.290 0.200 0.300 0.500

实例对象属性预测
MSV-KRL 0.266 0.206 0.316 0.377
OWL2Vec* 0.202 0.144 0.255 0.303

实例数据属性预测
MSV-KRL 0.598 0.545 0.653 0.700
OWL2Vec* 0.508 0.460 0.551 0.598

FoodOn
类层级关系预测

MSV-KRL 0.345 0.212 0.492 0.618
OWL2Vec* 0.058 0.018 0.081 0.126

类属性预测
MSV-KRL 0.354 0.256 0.465 0.548
OWL2Vec* 0.067 0.029 0.089 0.131

GO
类层级关系预测

MSV-KRL 0.277 0.146 0.412 0.565
OWL2Vec* 0.153 0.065 0.219 0.340

类属性预测
MSV-KRL 0.421 0.301 0.554 0.657
OWL2Vec* 0.297 0.209 0.389 0.468

 

 3.3.2    消融实验

为了验证MSV-KRL各个模块的有效性, 本文开展了消融实验, 结果如表 12、表 13所示.
 

表 12　HeLis消融实验结果
 

任务 不同模块 MRR H@1 H@5 H@10

类实例预测

MSV-KRL 0.969 0.951 0.992 0.997
w/o 多视图语义划分 0.910 0.863 0.962 0.980
w/o 自监督进阶训练 0.949 0.919 0.991 0.995

w/o 多任务联合表示学习 0.946 0.915 0.984 0.994
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表 13　FoodOn和 GO消融实验结果
 

数据集 任务 不同模块 MRR H@1 H@5 H@10

FoodOn

类层级关系预测

MSV-KRL 0.345 0.212 0.492 0.618
w/o 多视图语义划分 0.303 0.179 0.434 0.569
w/o 自监督进阶训练 0.218 0.113 0.314 0.438

w/o 多任务联合表示学习 0.274 0.156 0.396 0.522

类属性预测

MSV-KRL 0.354 0.256 0.465 0.548
w/o 多视图语义划分 0.323 0.223 0.426 0.520
w/o 自监督进阶训练 0.219 0.133 0.301 0.392

w/o 多任务联合表示学习 0.341 0.243 0.444 0.542

GO

类层级关系预测

MSV-KRL 0.277 0.146 0.412 0.565
w/o 多视图语义划分 0.262 0.129 0.396 0.553
w/o 自监督进阶训练 0.209 0.096 0.318 0.457

w/o 多任务联合表示学习 0.243 0.118 0.368 0.518

类属性预测

MSV-KRL 0.421 0.301 0.554 0.657
w/o 多视图语义划分 0.406 0.288 0.537 0.628
w/o 自监督进阶训练 0.375 0.270 0.483 0.581

w/o 多任务联合表示学习 0.333 0.223 0.443 0.549
 

从表 12和表 13中 3个 OWL图谱中各个模块的消融实验结果整体来看, 各个模块均有助于MSV-KRL性能

提升. 具体而言, 当去掉多视图语义划分模块后, HeLis、FoodOn以及 GO本体中 9个任务的结果都有所下降. 首

先, HeLis中类实例预测以及类层级关系预测虽然下降幅度较小, 但仍表明多视图语义划分能够有效提升MSV-KRL

整体性能. 其次, 类属性预测实验结果和MSV-KRL相比性能差距明显, 同时实例对象属性预测和实例数据属性预

测也有较大提升, 其原因是经过多视图语义划分后MSV-KRL能够对各类关系进行针对性的表示学习, 有效降低

噪声. 而 FoodOn和 GO中共 4个任务中 GO的类层级预测和类属性预测性能下降幅度相比于 FoodOn的较小, 其

原因是 GO本体的比较复杂, 因此 GO本体中这个任务的性能差异较小, 而 FoodOn较大. 当去掉自监督进阶训练

模块后, HeLis中类实例预测任务差异较小, 其原因是 HeLis中类与实例的标注属性内容自身已非常相似, 因此性

表 12    HeLis消融实验结果 (续) 
任务 不同模块 MRR H@1 H@5 H@10

类层级关系预测

MSV-KRL 0.509 0.364 0.709 0.818
w/o 多视图语义划分 0.460 0.363 0.600 0.745
w/o 自监督进阶训练 0.394 0.263 0.526 0.737

w/o 多任务联合表示学习 0.203 0.091 0.273 0.509

类属性预测

MSV-KRL 0.396 0.333 0.500 0.583
w/o 多视图语义划分 0.257 0.200 0.300 0.400
w/o 自监督进阶训练 0.201 0.219 0.300 0.500

w/o 多任务联合表示学习 0.309 0.200 0.400 0.500

实例对象属性预测

MSV-KRL 0.266 0.206 0.316 0.377
w/o 多视图语义划分 0.195 0.143 0.233 0.291
w/o 自监督进阶训练 0.177 0.119 0.216 0.286

w/o 多任务联合表示学习 0.201 0.165 0.221 0.269

实例数据属性预测

MSV-KRL 0.598 0.545 0.653 0.700
w/o 多视图语义划分 0.487 0.447 0.522 0.570
w/o 自监督进阶训练 0.469 0.429 0.499 0.544

w/o 多任务联合表示学习 0.468 0.433 0.495 0.531
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能差异较小, 而其余 4个任务性能差异明显, 其原因是经过自监督进阶训练后能够使得获取的初始嵌入能够包含

更多的语义信息. 针对 FoodOn与 GO中的 4个任务而言, 性能差异都非常明显, 表明自监督进阶训练能够有效处

理更加复杂的语义信息. 当去掉多任务联合表示学习模块后, HeLis的类实例关系预测和 FoodOn中的类属性性能

差异较小, 其原因也是 HeLis中类和实例的标注属性非常相似, FoodOn类属性预测性能差距较小则也是由于各类

之间实体标注属性信息过于相似导致. 而 HeLis、FoodOn 和 GO 中除前述两个任务外的任务性能差异都较为明

显, 其原因是 HeLis同时包含概念层和实例层的信息, 因此 HeLis的性能提升幅度最为明显, 表明多任务联合表示

学习模块能够有效实现不同语义视图信息的相互补充, 有助于提升MSV-KRL整体性能.
针对类层级关系预测任务而言, 当去掉多视图语义划分模块后, 导致在 HeLis上指标略微下降, 说明该模块能

捕捉层级关系细节, 但影响程度较小. 然而当去掉多视图语义划分模块以及自监督进阶训练模块后, FoodOn 和

GO 各项评价指标如 MRR 等下降明显, 说明这两个模块能够捕捉层级关系的细节并丰富初始嵌入表示. 同时, 自
监督进阶训练模块对 HeLis 的影响程度也较大. 当在 3 个本体上都将多任务表示学习模块去掉后, MRR 指标和

Hits@1指标在 FoodOn和 GO上都出现了明显下降, 在 HeLis本体上大幅下降, 表明该模块在类层级关系任务中

以及MSV-KRL方法中在任务间语义互补上有具有重要作用. 针对类属性关系预测任务而言, 当去掉多视图语义

划分模块以及自监督进阶训练模块后, HeLis和 FoodOn上的 MRR 和 Hits@1指标出现大幅下降, 而在 GO本体中

去掉自监督进阶训练模块以及多任务联合表示学习模块后 MRR 指标出现大幅下降, 说明当本体更加复杂时多任

务联合表示学习以及自监督进阶训练能够更加有效地让MSV-KRL捕捉语义关系细节并丰富嵌入表示.

针对类实例预测任务而言, 当 HeLis 去掉自监督进阶训练与多任务联合表示学习后 MRR 指标下降幅度较

小, 而当去掉多语义视图划分后该指标就出现大幅下降, 说明在处理类与实例之间的关系时概念层和实例层语

义信息的单独处理是有效且重要的. 针对实例对象属性而言, 当 HeLis去掉自监督进阶训练模块之后 MRR 指标

和 Hits@1指标出现大幅下降, 说明对当前任务而言通过随机游走获取节点序列并进行自监督进阶训练可以有

效捕获上下文语义信息, 从而增强嵌入结果的语义表示能力. 针对实例数据属性而言, 当 HeLis去掉 3个模块后

的性能下降幅度相当, 说明 3个模块很对当前任务而言对MSV-KRL同等重要, 但三者的 MRR 等指标下降幅度

都较大. 综合来看, 多视图语义划分模块能够有效捕捉不同视图下的复杂关系, 提高各任务的预测准确性. 而自

监督进阶训练模块通过引入更多的语义信息, 显著提升了模型的初始嵌入表示能力, 尤其是在处理复杂语义信

息时效果显著. 多任务联合表示学习模块通过任务间的语义互补, 进一步提高了整体表示学习能力, 对各任务的

性能提升均有显著贡献.

为了综合对比MSV-KRL各模块对整体框架的性能提升, 本文依据 MRR 指标对整体框架的性能提升幅度展

开数据可视化分析, 结果如后文图 3所示. 从图中可以发现, 在 FoodOn中的类层级关系预测和类属性预测任务、

GO的类层级关系预测任务以及 HeLis的类属性预测任务和实例对象属性预测任务上的 MRR 指标在各项消融实

验中性能提升最高, 占 9个任务中的 5个. 通过面向多语义视图的多任务联合表示学习后, 对MSV-KRL性能提升

最大的任务数量为 3个, 占 9个任务的 1/3. 此外, 针对多视图语义划分模块, HeLis 中的类层级关系预测和类实例

预测、FoodOn中的类属性关系预测以及 GO中的类层级关系预测和类属性预测任务, 在 3个模块中的性能提升

幅度最低, 占 9个任务中的 5个. 综上, 可以得知MSV-KRL可以在本体映射后通过概念-属性-实例多视图语义划

分有效抽取 OWL 图谱中的多种语义信息与公理信息, 进而提升语义视图感知的 PLMs 自监督进阶训练效果, 最

后通过面向多语义视图的多任务联合表示学习显著提升整体表示学习能力.
 3.3.3    多种语言模型适用性验证

为分析本文所提方法在模型选择方面的适用性, 参照 Shu 等人 [42]和 Yao 等人 [43]的 LLMs 实验设置以及

BERTSubs[25]中提到的 PLMs, 本文选择 BiomedBERT[65]、RoBERTa[66]两个预训练语言模型, 以及 LLaMA-2-7B[67]

及 ChatGLM3-6B[68]两个大语言模型开展相应实验. 其中, 对于 BiomedBERT和 RoBERTa两个轻量级预训练语言

模型, 本文对其进行自监督进阶训练后进行任务预测, 对于 LLaMA-2-7B和 ChatGLM3-6B两个大语言模型, 本文

直接使用其特征表示. 最终实验结果如表 14和表 15所示.
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在轻量级预训练语言模型方面, 实验结果表明在多数任务上 BiomedBERT和 RoBERTa均能取得较为优异的

性能表现. 此外, 由于 BiomedBERT 使用了大量生物医疗领域数据集进行训练, 其在医疗健康领域本体 HeLis 以
及 GO图谱上更是取得了最佳性能. 在大语言模型方面, 得益于它们所拥有的巨大参数量, 使得大语言模型能够通

过在超大规模语料库学习得到更多的知识, 因此即使在本文中未对其进行自监督进阶训练, 它们仍能够在各

OWL图谱中的多个任务上表现出不俗的性能. 综上, 本文所提MSV-KRL方法可适应于多种不同形式的预训练语

言模型, 证明所提方法能够适配于多种不同的 PLMs或 LLMs.
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图 3　MSV-KRL不同模块在各数据集所有任务中 MRR 指标的性能提升
 
 
 

表 14　HeLis多语言模型适用性验证实验结果
 

任务 语言模型 MRR H@1 H@5 H@10

类实例预测

RoBERTa 0.956 0.936 0.981 0.987
BiomedBERT 0.972 0.958 0.992 0.996
chatGLM3-6B 0.956 0.933 0.986 0.990
LLaMA-2-7B 0.966 0.950 0.986 0.993

BERT 0.969 0.951 0.992 0.997

类层级关系预测

RoBERTa 0.523 0.423 0.692 0.731
BiomedBERT 0.529 0.400 0.720 0.880
chatGLM3-6B 0.016 0.000 0.000 0.043
LLaMA-2-7B 0.424 0.276 0.724 0.759

BERT 0.509 0.364 0.709 0.818

类属性预测

RoBERTa 0.359 0.300 0.400 0.600
BiomedBERT 0.437 0.333 0.500 0.667
chatGLM3-6B 0.027 0.000 0.000 0.167
LLaMA-2-7B 0.338 0.273 0.364 0.545

BERT 0.396 0.333 0.500 0.583

实例对象属性预测

RoBERTa 0.174 0.113 0.227 0.287
BiomedBERT 0.352 0.292 0.401 0.468
chatGLM3-6B 0.282 0.220 0.338 0.384
LLaMA-2-7B 0.250 0.194 0.297 0.362

BERT 0.266 0.206 0.316 0.377

实例数据属性预测

RoBERTa 0.539 0.488 0.586 0.640
BiomedBERT 0.683 0.636 0.733 0.774
chatGLM3-6B 0.641 0.613 0.665 0.699
LLaMA-2-7B 0.455 0.423 0.472 0.516

BERT 0.598 0.545 0.653 0.700
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表 15　FoodOn与 GO多语言模型适用性验证实验结果
 

数据集 任务 语言模型 MRR H@1 H@5 H@10

FoodOn

类层级关系预测

RoBERTa 0.175 0.082 0.259 0.364
BiomedBERT 0.326 0.195 0.474 0.596
chatGLM3-6B 0.192 0.097 0.281 0.394
LLaMA-2-7B 0.211 0.112 0.299 0.416

BERT 0.345 0.212 0.492 0.618

类属性预测

RoBERTa 0.199 0.130 0.262 0.332
BiomedBERT 0.342 0.235 0.456 0.552
chatGLM3-6B 0.260 0.172 0.346 0.442
LLaMA-2-7B 0.231 0.149 0.313 0.390

BERT 0.354 0.256 0.465 0.548

GO

类层级关系预测

RoBERTa 0.155 0.060 0.232 0.358
BiomedBERT 0.342 0.181 0.532 0.693
chatGLM3-6B 0.222 0.108 0.325 0.475
LLaMA-2-7B 0.056 0.016 0.071 0.131

BERT 0.277 0.146 0.412 0.565

类属性预测

RoBERTa 0.329 0.231 0.438 0.522
BiomedBERT 0.488 0.348 0.658 0.768
chatGLM3-6B 0.285 0.169 0.413 0.520
LLaMA-2-7B 0.321 0.205 0.449 0.554

BERT 0.421 0.301 0.554 0.657
 

 3.3.4    多类型 OWL图谱适用性验证

为验证本文所提方法在面对不同垂直或通用领域 OWL图谱时的性能表现, 本文通过知识表示学习任务对其

进行测试, 本节选取 IB2M和 DBpedia-20k开展相应实验, 结果如表 16、表 17所示. 其中, IB2M中的大多数标注

属性以中文为主, DBpedia-20k以英语为主, 但包含了多种语言. 为了对比的公平性, 本节仅选取能够适用于多种类

型 OWL图谱 (多语言、多领域), 同时以原始 OWL图谱作为输入的 OWL2Vec*方法作为基线方法, 其他实验设置

参照第 3.1.2节.
  

表 16　DBpedia-20k实验结果
 

任务 方法 MRR H@1 H@5 H@10

类实例预测
OWL2Vec* 0.882 0.856 0.912 0.929
MSV-KRL 0.905 0.848 0.976 0.990

类层级关系预测
OWL2Vec* 0.217 0.126 0.344 0.437
MSV-KRL 0.372 0.258 0.503 0.656

类属性预测
OWL2Vec* 0.209 0.098 0.341 0.472
MSV-KRL 0.460 0.303 0.644 0.734

  

表 17　IB2M实验结果
 

任务 方法 MRR H@1 H@5 H@10

类实例预测
OWL2Vec* 0.351 0.131 0.681 0.949
MSV-KRL 0.868 0.762 0.989 0.996

类层级关系预测
OWL2Vec* 0.216 0.073 0.317 0.488
MSV-KRL 0.380 0.268 0.488 0.610

类属性预测
OWL2Vec* 0.100 0.001 0.161 0.323
MSV-KRL 0.158 0.065 0.160 0.355

实例对象属性预测
OWL2Vec* 0.155 0.123 0.192 0.227
MSV-KRL 0.240 0.175 0.289 0.380

实例数据属性预测
OWL2Vec* 0.012 0.002 0.009 0.019
MSV-KRL 0.038 0.007 0.051 0.095
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从实验结果可知, 由于MSV-KRL能够适配多种语言模型, 其能够利用面向多种语言的 PLMs实现对实体和

属性的编码, 在 2个 OWL图谱中的绝大多数任务上, 均取得了最佳性能. 与MSV-KRL相比, 虽然 OWL2Vec*方
法使用的 Word2Vec 编码器也能获取多语言特征表示, 但其初始设计目标并不针对多语言 OWL 图谱, 因此在

IB2M和 DBpedia-20k上性能表现有待提升.
 3.3.5    实体嵌入可视化分析

为了进一步探究MSV-KRL实体嵌入的效果, 本文参照 OWL2Vec*[26]与 InME/CoME[47]中的可视化实验方法,
利用 t-SNE[69]对 HeLis 和 FoodOn 中部分类以及类的实例进行可视化. 其中, 本文以 HeLis 中的 Histidine、Oleic
Acid、Recipe Food和Monounsaturated Lipid以及它们的实例为例, 分别使用 OWL2Vec*方法以及MSV-KRL获

取嵌入表示, 最后通过 t-SNE 进行可视化, 结果如图 4 所示. 此外, 本文以 FoodOn 中的 SFP (spice or flavor-
producing plant)、FSC (27920-firm/semi-hard cheese (gouda and edam type) (efsa foodex2))、CFF (codex alimentarius
food additive functional class)以及 Obsolete Class这 4个类的所有子类为例进行可视化, 结果如图 5所示.

通过图 4 可以发现, OWL2Vec*中除 Histidine 类的实例较为聚集外, 其他 3 个类分散情况较为严重, 且除

Recipe Food 类之外其余各类均存在个别离散点. 与 OWL2Vec*相比, 以 BERT 和 BiomedBERT 为编码模型的

MSV-KRL 方法中则不存在离散情况, 各个分散簇相比 OWL2Vec*更加聚集, 彼此之间联系更紧密. 此外, 虽然

LLaMA-2-7B在 HeLis本体各任务上性能表现较为优异, 但由于未对其进行自监督进阶训练, 通过它获取的实例

嵌入分散情况十分严重. 通过图 5 中可以发现, OWL2Vec*中类嵌入除 CFF 的子类聚集效果较好之外, 其余类的

子类都成条状分布, 较为分散. 与图 4 表现的结果相反, MSV-KRL 中 LLaMA-2-7B 与 BERT 的表现均比较好,
BiomedBERT的聚类情况反而在测试中表现一般, 例如 SFP的子类将 FSC的子类包围了起来, 但原本两者联系并

不大. 综上, 本文所提以 BERT模型为编码器的MSV-KRL方法能够有效学习概念与实例的嵌入, 同时准确理解如

公理、文本等多种语义信息.
从整体上看, 图 5 中 FoodOn 各类与其子类的分散程度相比较于图 4 中 HeLis 各类与其实例之间更加分散,

这是因为 FoodOn本体比 HeLis本体拥有更多的实体数量以及更加复杂的公理信息, 部分也是由于 HeLis中实例

标注信息与其所属类的标注信息非常相似. 具体来看, 图 4中 OWL2Vec*方法对应的 Oleic Acid、Recipe Food以
及 Monounsaturated Lipid 这 3 个类的实例相比较与 MSV-KRL 的更加分散, 这是因为不同于 OWL2Vec*在完整

RDF图上展开随机游走以及在单任务上展开训练与预测, MSV-KRL的多语义视图划分通过分割概念层与语义层

 

Histidine Oleic acid Recipe food Monounsaturated lipid

(a) OWL2Vec* (b) MSV-KRL BERT

(c) MSV-KRL BiomedBERT (d) MSV-KRL LLaMA-2-7B

图 4    利用 t-SNE对 HeLis中类的实例嵌入

进行可视化

 

SFP FSC CFFObsolete class

(a) OWL2Vec* (b) MSV-KRL BERT

(c) MSV-KRL BiomedBERT (d) MSV-KRL LLaMA-2-7B

图 5    利用 t-SNE对 FoodOn中类的类层级关系

嵌入进行可视化
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信息, 将类的信息与实例的信息进行单独处理, 但又通过类实例视图与其他视图一起通过进阶训练和多任务表示

学习将两者信息给联系起来, 加强类与实例之间的语义联系程度. Histidine在 OWL2Vec*方法中显示较为聚集, 这
是由于其实例文本信息与 Histidine类的文本信息几乎完全一样, 例如 Histidine_000, 而其他 3个类与其实例有些

许区别, 例如 RECIPEFOOD-FOOD-018-12.5 是 Recipe Food 的实例. 图 5 中, 由于 CCF (codex alimentarius food
additive functional class)的子类数量较少, 且其子类的标注属性包含其标注属性中的部分内容, 因此在 OWL2Vec*
与MSV-KRL中都表现的比较聚集, 没有表现出较大差距. 针对 SFP (spice or flavor-producing plant), 由于 Biomed-
BERT 采用生物医学领域数据进行预训练, 而 SFP 属于一种植物, 因此其表现相较于其他几个类别较差, 这也与

第 3.3.3节中 BiomedBERT在 FoodOn与 HeLis两个本体上的结果一致. Obsolete class在 BiomedBERT上的表现

也是同理, 而 FSC (27920-firm/semi-hard cheese (gouda and edam type) (efsa foodex2)) 由于属于食物, 因此在

BiomedBERT表现良好. 然而, 由于 OWL2Vec*针对完整的 RDF图进行处理, 难以针对类之间子类关系以外的其

他关系进行有效处理, 导致 Obsolete class与 FSC的子类并非如MSV-KRL那样聚集. 而MSV-KRL通过多语义视

图划分和多任务联合表示学习, 使其不仅可以处理子类关系, 还可以处理类属性关系, 增强语义联系. LLaMA-2-7B
在此处虽然较为集中, 但离散点数量较多.
 3.3.6    时间复杂度分析

为了能够综合分析 MSV-KRL 的时间复杂度, 将在本节中针对其各个模块的时间消耗做出针对性的实验分

析. 首先本节的实验所采用的显卡为 A6000, CPU为 Intel(R) Xeon(R) Gold 6338 CPU @ 2.00 GHz, 内存大小为 256
GB. 针对多语义视图划分模块采用直接计算其运行时间的方法, 将其结果作为时间复杂度, 同时对第 2.3 节中的

算法 1 和算法 2 做理论性分析. 多任务联合表示学习针对经过进阶训练的语言模型获取嵌入的方法的时间复杂

度, 采用与第 1个模块相同的方法, 然后取平均值作为其时间消耗. 而针对具体的多任务推理, 本文选择统计同一

本体不同任务的平均推理时间消耗作为该方法在某一数据集上的时间复杂度, 同时为了增加测试效率和减少不必

要的消耗, 本文从测试集中选择 100条数据在MSV-KRL和各基线方法上进行测试, 然后计算单个样本所花时间.
为了能够和 MSV-KRL 的时间复杂度实验结果有效地进行对比, 本文选择的基线方法为 Box2EL 和 OWL2Vec*,
这是由于这两种方法能够与 MSV-KRL 一样同时处理 HeLis、FoodOn 和 GO 这 3 个本体, 且代表着不同类型的

方法.
MSV-KRL 与 OWL2Vec*的本体映射时间消耗, 与 MSV-KRL 的多语义视图划分时间消耗, 以及 HeLis、

FoodOn和 GO的实体数量以及公理数量都在表 18中列出. 首先, 从表中可以发现MSV-KRL与 OWL2Vec*的本

体映射时间相差无几, 甚至在 GO上还要略低于 OWL2Vec*, 表明本体映射时间在合理范围内. 其次, 可以发现多

语义视图划分时间花费最多的是 GO, 其次是 HeLis, 最后是 FoodOn. 这主要是由于 FoodOn 的规模只略大于

HeLis, 且 FoodOn只具有类层次关系和类属性关系两个视图, 而 GO在实体数量以及公理数量上都要远超 HeLis
与 FoodOn. 同时, MSV-KRL各模块之间的耦合度较低, 可以预先进行处理从而降低整体框架的时间消耗.
  

表 18　多语义视图划分阶段时间复杂度
 

数据集 方法 本体映射时间 (s) 视图划分时间 (s) 实体数量 公理数量

HeLis
MSV-KRL 65.7 19.6

20 595 4 984
OWL2Vec* 60.9 －

FoodOn
MSV-KRL 3 300.7 9.3

28 182 142 536
OWL2Vec* 3 318.6 －

GO
MSV-KRL 28 350.1 35.5

44 244 452 028
OWL2Vec* 28 476.5 －

 

Ro n |Ro| = n n O(1)

ro

T s 2T s

针对第 2.3.1节中的算法 1、算法 2, 本文在此理论上对其进行时间复杂度分析. 首先假设算法 1中对象属性

集合   的大小为  , 即  , 那么算法 1外层循环应该执行   次. 初始化一个空集合的时间复杂度为  , 然后

分别执行 SPARQL查询语句获取对象属性   的复杂定义域和复杂值域概念语义声明, 假设每次 SPARQL查询需

要时间  , 而因为一次循环中进行了两次 SPARQL 查询 (分别查询定义域和值域), 每次循环的查询时间为  , 总
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O(n×T s) O(1)

Cdomain Crange T s

O(T s) O(|Cdomain| × |Crange|)
Ro n O(n× |Cdomain| × |Crange|) O(1)

n× |Cdomain| × |Crange| O(n× |Cdomain| × |Crange|)
O(n× (T s+ |Cdomain| × |Crange|))

O(n× (T s+ (ms+mc)+md ×mr)) ms mc md mr

共的查询时间为  . 针对条件判断语句而言, 条件分支的时间复杂度是常数  , 它们的影响可以忽略, 若
条件满足, 会执行额外的 SPARQL 查询, 用来更新    或   , 假设这些查询的时间仍为   , 则更新操作

的时间复杂度为  , 可能在某些循环中被触发. 后续双层嵌套循环的时间复杂度为  , 又由于

外层循环对   遍历了   次, 总时间复杂度为  . 每次添加操作的时间复杂度为  , 然后添

加操作在双层嵌套循环内执行, 总共执行   次, 因此其总体复杂度为  . 综上

所述算法 1 的时间复杂度为  . 同理对算法 2 进行分析, 可以得出算法 2 的时间复杂度

为  , 其中  、  是简单和复杂定义域集合的平均大小,   和   表示定义域集合和

简单值域集合的平均大小.
MSV-KRL 单个样本嵌入抽取时间, 以及 MSV-KRL、Box2EL、OWL2Vec*的单个样本的推理时间消耗如

表 19中所示. 首先可以发现MSV-KRL获取 3个数据集上单个样本嵌入时间消耗中, FoodOn的值最大, HeLis次
之, GO 最小, 这主要是由于 FoodOn 中的实体数量略高于 HeLis, 而 GO 虽然获取嵌入的整体时间消耗要大于

FoodOn, 但 GO中的实体数量要远远大于 FoodOn. 其次, 可以发现 OWL2Vec*和 Box2EL方法在单个样本推理时

间上相差不大, 但MSV-KRL却要远大于前两个基线方法. 这主要是由于MSV-KRL在进行推理时, 是将所有的概

念或实例都作为候选实体, 而 OWL2Vec*则是经过了筛选. 与此同时, MSV-KRL通过牺牲一定的时间复杂度, 使
其在多个任务上的性能表现得到了极大的提升.
  

表 19　HeLis、FoodOn及 GO本体所有任务各方法时间复杂度分析
 

数据集 方法 嵌入抽取时间消耗 (ms) 推理时间消耗 (s)

HeLis
MSV-KRL 9.6 6.9
Box2EL － 1.8

OWL2Vec* － 1.3

FoodOn
MSV-KRL 10.3 12.9
Box2EL － 2.1

OWL2Vec* － 1.4

GO
MSV-KRL 6.3 33.1
Box2EL － 2.3

OWL2Vec* － 1.2
 

 4   总结与展望

本文提出一种新的多语义视图联合 OWL图谱知识表示学习方法 (MSV-KRL). MSV-KRL能够通过 OWL到

RDF 图结构的语义映射优化、概念-属性-实例多视图语义划分以及多语义视图感知的自监督进阶训练表征概念

之间的层级关系信息、多种公理信息、异质属性信息以及标注属性信息, 同时利用面向多语义视图的多任务联合

表示学习加强 OWL图谱概念层与实例层之间联系. 本文基于多个 OWL评测数据集开展的多个预测任务对比实

验, 实验结果表明MSV-KRL在绝大多数任务上优于当前先进的 OWL图谱表示学习方法、联合概念层与实例层

的表示学习方法以及针对 OWL 图谱描述逻辑公理的表示学习方法. 同时, 本文通过大量的消融实验、验证性实

验与可视化分析充分证明了MSV-KRL各模块的有效性, 以及MSV-KRL不受限于语言模型且能够适用于多种类

型的 OWL图谱.
在未来的工作中将考虑引入时态信息, 面向通用或垂直领域时态知识图谱开展动态知识图谱表示学习. 同时,

鉴于垂直领域知识图谱中存在着多模态信息, 例如存在着部分病害图片与 IB2M本体中的病害信息相关联, 而本

文方法尚未考虑多模态信息, 将时态与多模态信息融合是未来的知识图谱相关研究中至关重要的一环, 需要进一

步深入研究. 除上述未来工作以外, 本文还将针对MSV-KRL的多项不足在未来的研究工作中作出针对性的优化.
首先, 将考虑增强MSV-KRL对本体不同复杂程度公理信息的处理能力, 以及针对 OWL不同子语言的适配能力.
其次, 针对 MSV-KRL 目前无法处理知识图谱中可能存在的语义模糊等数据不一致问题, 以及关系标注错误等
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噪声数据的问题, 作者团队也将在未来的工作中对其展开研究, 提升模型方法的鲁棒性以及多种问题的处理能力.
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