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融合实体类型信息的本体⁃实例联合学习方法

游乐圻，裴忠民，罗章凯
（航天工程大学 复杂电子系统仿真重点实验室，北京 101416）

摘 要：对表示知识图谱的本体图和实例图进行联合学习能够提高嵌入学习效率，但不能区别表示实体在不同场景

下的不同意义。在嵌入时考虑三元组中实体的关系类型特征，提出一种融合实体类型信息的本体-实例联合学习方

法 JOIE-TKRL-CT，达到在联合学习中表示多义实体、提高知识图谱嵌入学习效率的目的。在视图内部关系表示上，

利用实体分层类型模型融入实体类型信息，在两个独立的嵌入空间中分别表征学习；在视图间关系表示上，将表征在

两个独立空间的本体和实例通过非线性映射的方法跨视图链接。基于 YAGO26K-906和 DB111K-174数据集的实验

结果表明，JOIE-TKRL-CT 能够准确捕获知识图谱的实体类型信息，提高联合学习模型性能，与 TransE、HolE、DisMult

等基线模型相比，其在实例三元组补全和实体分类任务上均获得最优性能，具有较好的知识学习效果。
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【Abstract】The joint learning of the ontology graph and the instance graph that represent the knowledge graph can effectively

improve the efficiency of embedded learning，but it cannot represent the ambiguity of entities in different scenarios.In this

regard，this paper integrates the relationship type characteristics of the entities in the triples when embedding，and proposes

an ontology-instances joint learning mothed，JOIE-TKRL-CT，that fuses entity type information to achieve the goals of

representing polysemous entities in joint learning and improving the efficiency of knowledge map embedded learning.This

method expresses the relationship within the view，integrates the entity type information based on the entity hierarchical type

model，and characterizes learning in two independent embedding spaces.Meanwhile，it expresses the relationship between

the views，passes the ontology and instance represented in the two independent spaces，and uses non-linear mapping methods

for cross-view linking.Multi-group comparison experiments are performed on the YAGO26K-906 and DB111K-174 data sets，
and the results show that JOIE-TKRL-CT can accurately capture the hierarchical type information of the knowledge graph

and improve the performance of the joint learning model.Compared with baseline models such as TransE，HolE，and DisMult，
this model achieves the best performance in instance triple complement and entity classification tasks，and has a better

knowledge learning effect.

【Key words】joint learning；entity polysemy；cross-view transformation；hierarchical type model；triple completion；entity

classification
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0 概述

知识图谱［1］可以形式化展示事物之间的关系，

其本质是一种语义网络。近年来，知识图谱已成为

支撑对话代理［2］、智能问答［3］、新闻推荐［4］等智能生

活应用的技术基础。目前，已经有许多比较成熟的

知 识 图 谱 ，例 如 Freebase［5］、YAGO［6］、DBPedia［7］、
ConceptNet［8］等，这些知识图谱都可以分为两种基本

视图，即实例视图及其本体视图。本体视图和实例

视图相辅相成，对两者进行联合学习可以掌握更全

面的知识。通常，研究者将实例填充到本体视图中

形成一个完整的知识图谱，再用知识表示学习的方
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法嵌入学习。文献［9］提出将知识图谱的实例和本
体 联 合 嵌 入 的 学 习 方 法 JOIE，并 在 公 开 数 据 集
YAGO26K-906和 DB111K-174上验证了该模型的
优越性。该方法避免了耗时耗力的本体实例填充
工作，并且与传统方法相比更完整地保存了实例之
间的关系。同时，作者在文末也指出联合学习模型
的损失还有待进一步优化，可以考虑复杂的嵌入模
型、融入知识图谱全局结构、类型信息等方式来改
进模型性能。其中，同一实体在不同关系下具有多
义性的问题有待进一步研究。

本文通过考虑三元组中实体的关系类型特征，
提出一种融合实体类型信息的本体 -实例联合学习
方法 JOIE-TKRL-CT。在本体和实例视图的内部关
系表征上，利用实体分层类型模型融入实体类型信
息，在两个独立的嵌入空间中分别表征学习。同时，
通过分层类型模型将每个三元组的头实体和尾实体
转化成具有特定类型的投影矩阵嵌入，以此来表征
多义性实体。在视图间关系的表征上，运用文献［9］
提出的跨视图转换模型，将表征在两个独立空间的
本体和实例通过非线性映射的方法跨视图链接，从
而区别表示实体在不同场景下的不同意义。

1 相关研究

知识图谱可以形式化展示事物之间关系，其本
质是一种语义网络。近年来，知识图谱已成为支撑
对话代理、智能问答等智能生活应用的技术基础。
知识图谱可以用（实体，关系，实体）三元组来表示，
现有的知识图谱大多可以分为两种基本视图，即实
例视图及其本体视图，如图 1所示。实例视图主要
包含三元组特定实体及其之间的关系，其本体视图
主要描述的是抽象概念及其语义元关系。两个视图
之间通过本体和实例的类属关系链接。

通过对本体视图和实例视图进行联合学习，可
以掌握更全面的知识。一方面，实例可以为其对应

的本体概念提供详细的信息；另一方面，本体提供了
对应实例的高级抽象，这在发现一些数量较少的实
例时尤为重要。可以考虑复杂的嵌入模型、融入知
识图谱全局结构、类型信息等方式来改进模型性能。
其中，同一实体在不同关系下多义性的问题就有待
进一步研究。如在图 2中，有多个属性指向的有“罗
贯中”“三国演义”两个实体，其中两个属性指向的

“三国演义”实体具有多义性，一个指的是小说，一个
指的是电视剧。如果计算机像人一样，能够分辨出
不同场景对应的实体语义，那么就可以在一定程度
上提高模型性能。但是实体的多义性在计算机嵌入
学习过程中无法分辨。因此，使得拥有多种类型的
实体在不同的场景中有不同的表示，是提高联合学
习模型识别性能的有效途径。

知识图谱嵌入方法的不断优化推动了图谱构建和
应用技术的快速发展。知识图谱嵌入就是对图谱中三
元组的实体和关系表示学习。给定三元组（h，r，t），其
中，h、t分别表示头实体和尾实体，r表示实体之间的关
系，知识图谱嵌入即是将实体及其之间的关系转化为
向量空间模型。在嵌入模型中，基于平移距离模型的
模型有 TransE［10］、TransH［11］、TransR［12］、TransD［13］、
TranSparse［14］、KG2E［15］等，基于语义匹配的模型有
DisMult［16］、HolE［17］等。其中，TransE模型最为经典，其
设计思想是期望标准三元组（h，r，t）有 h+r=t，定义距
离 d 表示向量之间的距离，因此机器学习到正确的三
元组的距离越小越好，而错误的三元组的距离越大越
好，其损失函数可以表示为：

E(hrt)=  h + r - t （1）

将表示知识图谱的本体图和实例图联合学习，
在性能上优于单个完整知识图谱的嵌入学习方法。
自文献［18］提出本体嵌入方法 On2Vec 以来，本体中
的元信息嵌入表示得到广泛关注。文献［9］提出将
知识图谱的实例库和本体库联合嵌入的 JOIE 模型，
采用跨视图和视图内建模的方法，从知识图谱的本
体元层次和实例层次分别表示学习。

在嵌入过程中融合实体类型信息可以有效提高
模型性能。文献［19］提出一种能够区分概念和实例
信息的 TransC 模型，其将知识图谱中的概念编码为
球体，实例用向量表示，在 YAGO 数据集上嵌入性能
达到了相对最优。文献［20］将实体类型信息作为先
验知识融入模型中，模型在链接预测任务中性能提

图 1 知识图谱中本体和实例视图示例

Fig.1 Example of ontology and instance views in

knowledge graph

图 2 知识图谱中的实体多义性示例

Fig.2 Example of entity polysemy in knowledge graph
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升高达 77%。文献［21］提出语义平滑嵌入的 SSE 模
型，该模型的核心思想是让同一语义类别的实体在
嵌入空间中位置相近。文献［22］提出 TKRL 模型，
其将类型信息分层表示，并作为关系的特定约束。
实验结果表明，利用此方法嵌入学习能捕获知识图
谱中重要意义的分层类型信息。文献［23］建立一
种 基 于 知 识 表 示 学 习 的 知 识 可 信 度 评 估 模 型
PTCA，利用实体类型信息对知识的可信度进行计
算，从而有效应用知识图谱，对知识的可信度进行
准确评估。

结合现有研究，本文借鉴 TKRL 模型中对类型
信息分层表示的思想，将类型信息融入本体-实例联
合学习模型中，目的是表示实体在不同场景的不同
意义，进一步提高知识图谱嵌入的学习效率。

2 JOIE-TKRL-CT方法

为弥补本体 -实例联合学习模型不能区分表示
多义性实体的不足，本文提出一种融合实体类型信
息的本体-实例联合学习方法 JOIE-TKRL-CT。该方
法将本体和实例知识库分别嵌入，再进行联合学习，
其由视图内学习、视图间学习和联合学习 3个模型
组成。在本体和实例视图内部的嵌入学习中，为了
在不同的三元组语境凸显相应的类型信息，本文将
实体类型信息分层表示，在构建实体的投影矩阵时，
类型信息由各类型层加权表示。视图间的学习采用
跨视图转换方法来学习本体嵌入空间和实例嵌入空
间之间的关联，在正样本中关联即为实体和本体间
的类属关系。
2.1 视图内学习
2. 1. 1 本体和实例视图嵌入

在进行视图内部学习时，本文基于 TransE 模型，
在表示实体时将类型信息作为实体的补充信息一同
嵌入。具体而言，将每个类型 c的层次信息构造成投
影矩阵 M c，这样头实体 h 和尾实体 t对应的特定类型
就为 crh、crt，相应的类型矩阵用 M rh、M rt 表示。再根
据式（1），可得能量函数和损失函数分别为：

E(hrt)=  M rh h + r - M rt t （2）

L = ∑
(hrt)Î T

∑
(h'r't')Î T'

min (γ + E(hrt)- E(h'r't')) （3）

其中：y>0；E(hrt) 是正确的三元组的能量函数；
E(h'r't') 是错误的三元组的能量函数；(h'rt') 通过
(hrt) 替换头实体和尾实体得到，并且替换后的三
元组在视图中不存在。学习一个融合类型关系的
知识图 T 中所有节点的嵌入，最小化所有的三元组
损失，可得：

J T

Intra
=

1

||T ∑
(hrt)Î T Ù

(h'r't')Ï T

[γT + (h′rt ′)2 - (hrt)2 ]+ （4）

机器学习的过程就是运用梯度下降法更新上述
函数，其中，γT > 0，是一个正余量。

在嵌入过程中需要考虑到实例内部视图和本体
内部视图。本文用 (h(I ) r (I ) t (I ) )Î TI 表示实例视图，用
(h(O) r (O) t (O) )Î TO 表示本体视图，分别用 J TI

Intra
、J TO

Intra
表示

计算得到的损失函数，再将两个损失函数通过组合
权重 α1 来调控内部视图的结构丢失。视图内嵌入的
整体学习模型可表示为：

J Intra = J TI

Intra
+ α1 J TO

Intra
（5）

2. 1. 2 分层类型模型
本节用分层类型模型来表示实体在不同场景下

的类型信息，主要是考虑判别三元组中实体类型的
情境通过三元组的关系传达，例如在三元组（三国演
义，作者，罗贯中）中，通过关系“作者”就可以辨别实
体“三国演义”是属于小说类，而不是电视剧。每个
类型分多层来表示，是因为可以通过不同的权重组
合对应不同的类型。具体说明如下：

设某实体有 n 个类别，则其类别集合可表示为
c ={c1 c2 cn }，ci 表示实体的第 i 个类别。又设每
个类别是由多个分层子类别集成控制，如图 3所示。
假设子类别个数为 m，则 ci ={c(1)

i c
(2)
i c(m)

i }，其中：c( j)
i

表示实体第 i个类型的第 j个子类型。

在分层结构中，不同子类型的不同粒度在映射
实体时，需要通过权重相加的方法达到区分实体不
同类型信息的目的，如下所示：

M c =∑
i = 1

m

βi M c(i) = β1 M c(1) + β2 M c(2) + + βm M c(m) （6）

βi ：βi + 1 = (1 - η) ：η∑
i = 1

m

βi = 1η Î(00.5) （7）

其中：M c(i) 是 c(i)的投影矩阵；βi 是 c(i)的权重。由式（6）可

知，βi > βi + 1，以此控制在 M c 上 c(i)的影响比 c(i + 1)大。头
实体的投影矩阵可表示为：

M rh =
n∑

i = 1

εi M ci

∑
i = 1

n

εi

εi = {1ci Î Crh

0ci Ï Crh

（8）

其中：Crh 表示由关系特定类型信息给出的相对 r 的
头部类型集；M ci

为 ci 的投影矩阵；εi 为 M ci
对应的权

值，通过控制 εi 的大小分布达到区分不同类型下相
同实体的目的。尾部实体的投影矩阵 M rt 与头部实
体的投影矩阵形式相同。
2.2 视图间学习

视图间学习采用文献［9］中提出的跨视图转换方
法。如图 4所示，本体图 O和实例图 I分别嵌入在不同
的向量空间中，跨视图转换旨在通过学习本体和对应
实例的类属关系，使得计算机在嵌入空间中认为本体
和相应的实例通过一种非线性映射关系来链接。

图 3 分层类型模型

Fig.3 Hierarchical type model
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假设属于本体 o 的实例 i 通过关系 f 会映射到对

应的本体 o，o Î Oi Î I，即：

o ¬ f (i)"(oc)Î S （9）

其中：f (i)= σ(w·i + b)，是一个非线性映射；w 为权重矩

阵；b 为偏置项；σ为激活函数 tanh。因此，视图间学

习的损失函数可以表示为：

Jcross=
1

|| S
∑

(io)ÎSÙ

(io')ÏS

[ ]γc+  o- f (i)
2
-  o'- f (i)

2
+
（10）

通过上述跨视图的转换，可以让计算机学习到

一个虚拟的空间中，本体及其对应的实例会在空间

中聚合为距离较近的状态。

2.3 联合学习

将视图内学习模型和视图间学习模型整合，可

得本体-实例联合学习模型：

J = J Intra + ωJcross ω > 0 （11）

其中：ω是权重系数。在训练的过程中，先更新底层

的 J TI

Intra
、J TO

Intra
、Jcross，再更新 J。

3 实验与结果分析

通过三元组补全和实体分类两个任务，验证本

文模型的有效性。

3.1 实验前期准备

实验前期准备工作包括使用的数据集、实验评

价指标、实验参数设置。

3. 1. 1 数据集

通常，知识图谱中实例的数量会远大于本体的数

量。为验证模型的有效性，分别在 YAGO26K-906和
DB111K-174数据集上进行实验（数据来源：https：//

github.com/JunhengH/joie-kdd19），这两个数据集是在

YAGO、DBpedia基础上分离出本体、实例制作而成。

数据集数据分布统计情况如表 1所示。

实验所需错误三元组的构建是将正确三元组的
头实体、尾实体或者关系变成知识图谱中原来就存
在的实体或者关系。在整个数据集中保持正确三元
组与错误三元组之比为 1∶1。
3. 1. 2 评价指标

实验选用以下评价指标：
1）MRR。将预测中排名第一的相关结果位置

记作 ki，则 MRR 为
1
N∑i

1
ki

。

2）Hit@10，表示正确的实体或关系在预测中排
名前十的个数占总数的比例。

3）Hit@1，表示正确的实体或关系在预测中排名
第一的个数占总数的比例。
3. 1. 3 参数设置

为保证公平性，实验过程中保持以下参数一致：本
体图嵌入维度为 100，实例图嵌入维度为 300，α1 = 2.5，
γTI = γTO = 1，实体类型维度 n = 50，epoch 为 100，训练学
习率 lr为 0.000 5，单视图数据 batch size为 128，联合学
习中实例图数据 batch size为 256，本体图数据 batch size
为 64。训练的过程使用 AMSGrad优化器优化联合损
失。为了避免有的实体在训练过程中被忽略，每次训
练之前将实体和关系向量归一化。
3.2 三元组补全

三元组补全由文献［24］提出，目标是在三元组
(hrt)中 h、r、t 缺失时将其补全，在知识图谱嵌入模
型验证时经常被用作测试模型学习嵌入性能的检验
方法。测试的方法是在模型内部将预测的实体或关
系的似然函数进行计算和排名。在本次实验中，分
为本体三元组补全和实例三元组补全两个子任务。

设置以下 6组对照模型：
1）TransE 模型［10］。该模型参数少，计算复杂度

低，并且具有较好的性能和可扩展性，是经典的基于
平移距离的知识图谱嵌入模型。

2）TransC 模型［19］。该模型是融合了实体类型信
息的知识图谱嵌入模型，与同期模型相比具有较好
的效果。

3）DisMult模型［16］。该模型是基于语义匹配的知
识图谱嵌入模型，其利用学到的关系来挖掘逻辑规则。

4）HolE 模型［17］。该模型结合了语义匹配模型
的表达能力和 DisMult的效率，与同期模型相比具有
较好的嵌入性能。

5）TKRL 模型［22］。该模型在嵌入过程中融入了
实体的层次类型信息，得到了较好的嵌入效果。

6）JOIE-TransE-CT 模型［9］。该模型是本体-实例
联合学习模型，在部分任务上能够达到较整个知识
图谱嵌入更好的效果。

图 5和图 6显示了各模型在两个数据集上训练过
程中损失变化（epoch：30~100）。

图 4 跨视图转换示意图

Fig.4 Schematic diagram of cross-view transformation

表 1 数据分布统计

Table 1 Data distribution statistics

数据集

YAGO26K-906
DB111K-174

实例图

实体

数量

26 078
111 762

关系

数量

34
305

三元组

数量

390 738
863 643

本体图

实体

数量

906
174

关系

数量

30
20

三元组

数量

8 962
763

类属

关系

数量

9 962
99 748
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图 6 DB111K-174数据集上各模型训练损失变化

Fig.6 Changes of the loss in each model training on DB111K-174 data set

图 5 YAGO26K-906数据集上各模型训练损失变化

Fig.5 Changes of the loss in each model training on YAGO26K-906 data set
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损失（loss）在模型的训练中是一个关键角色。模

型的训练就是最小化 loss过程，减少预测的误差，寻找

最优解的过程。一定程度上来说，模型的 loss越小，模

型的预测能力越好。由图 5和图 6整体来看，在训练达

到一定的程度后（epoch>60），两种联合学习模型 loss都

会比其他模型降得更小。而进一步通过两个联合学习

模型对比可知，JOIE-TKRL-CT的 loss更小。因此，JOIE-

TKRL-CT 模型性能优于其他模型。

各模型具体实验结果如表 2和表 3所示，其中，

加粗表示最优数据。值得注意的是，TransC 模型编

码时区分了概念和实例，但是没有将概念的元关系

编码，因此涉及对本体三元组的补全。

表 2和表 3的实验结果表明：

1）在两个数据集上，联合学习模型都取得了较

其他模型更好的性能，其中 JOIE-TKRL-CT 在实例

三元组补全上具有优势，原因是融合的实体类型信

息更多是针对实例，在本体三元组补全上反而弱于

JOIE-TransE-CT。

2）对比 JOIE-TKRL-CT 和 JOIE-TransE-CT、TKRL

和 TransE两组模型，可以发现在两种数据集上，融合实

体层次类型信息可以有效提高模型性能，在所有的指

标中都有较大的提升。

3.3 实体分类

实体类型任务目标简单来说就是预测给定实体

的对应本体概念。测试方法同三元组补全任务。

实验设置了TransE、DisMult、HolE、JOIE-TransE-CT

这 4个模型对照实验，实验结果如表 4所示，其中，加粗

表示最优数据。

就实体分类任务实验结果而言，在两种数据

集上，联合学习模型的实验性能都远超过单纯基

于距离和语义相似度的模型，其中 JOIE-TKRL-CT

较前者 MRR、准确率平均高了 1%，这也证明了融

合 实 体 了 层 次 类 型 信 息 可 以 提 高 联 合 学 习 的

性能。

综合以上实验结果可知，JOIE-TKRL-CT 模型在

实例三元组补全和实体分类上都取得了比 JOIE-

TransE-CT 模型更好的成绩。因此，融合了实体层次类

型信息的本体-实例联合学习方法可以达到区分实体

多义性的目的，具有更好的知识学习效果。

4 结束语

为区别表示实体在特定场景的独特意义，本文

在嵌入时融合三元组中实体的关系类型特征，提出

一种本体 -实例联合学习方法 JOIE-TKRL-CT。在

YAGO26K-906和 DB111K-174数据集上针对三元组

补全和实体分类两个任务进行多组实验，结果表明，

JOIE-TKRL-CT 在实例三元组补全和实体分类任务

上较 TransE、TransC、DisMult 等模型具有更好的性

能，验证了本文方法的有效性。下一步将在模型中

融入知识图谱的结构信息和深层的类型信息，获得

更优的知识学习效果。
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