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基于自注意力模型的本体对齐方法
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国家数字交换系统工程技术研究中心　郑州４５０００２
　(mushaboommm＠１６３．com)

　
摘　要　随着知识图谱在人工智能领域的发展,对不同源的知识图谱进行融合,以得到覆盖范围更广的知识图谱的需求日益增

加.本体作为知识图谱的上层结构,对知识图谱的构建具有指导作用.为了解决知识图谱融合中本体对齐的问题,文中提出了

基于自注意力模型融合多维相似度的方法,从而提高本体对齐的精度.首先,对来自两个本体的概念进行基于字符串的、基于

语义的和基于结构信息的多维度相似性度量;然后,使用自注意力模型对上述多种相似度度量结果进行融合,进而判断是否相

似并进行对齐.在公开数据集上进行实验,实验结果表明,相比现有的本体对齐方法,所提方法通过聚合多维度的相似性特征

能够得到更优的对齐结果.
关键词:知识图谱融合;本体对齐;相似度计算;自注意力模型
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Abstract　Withthedevelopmentofknowledgegraphinthefieldofartificialintelligence,thereisanincreasingdemandtoinＧ
tegrateknowledgegraphfromdifferentsourcestoobtainabigknowledgegraphwithwidercoverage．OntologyisthesuperstrucＧ
turethatcanguidetheconstructionofknowledgegraph．Tosolvetheproblemofontologyalignmentinknowledgegraphfusion,

thispaperproposesanontologyalignmentmethodbasedonselfＧattentionmodeltocombinemultidimensionalsimilarities．Firstly,

twoconceptsfromtwoontologiesaremultiＧdimensionalmeasuredbystringＧbased,semanticＧbasedandstructureＧbasedsimilariＧ
ties．Then,selfＧattentionmodelisusedtocombineabovesimilaritycalculationstojudgewhetherthetwoconceptsaresimilaror
notandalignthem．Experimentsonpublicdatasetsshowthat,comparedwithexistingontologyalignmentmethods,theproposed
methodcanobtainbetteralignmentresultsbyaggregatingmultiＧdimensionalsimilarityfeatures．
Keywords　Knowledgegraphfusion,Ontologyalignment,Similaritycalculation,SelfＧattentionmodel

　

１　概述

知识图谱是一种语义网络,旨在从数据中识别、发现和推

断事物、概念之间的复杂关系,是事物关系的可计算模型.随

着以知识图谱为支撑的智能系统的快速发展,知识图谱在人

工智能中的重要性日益凸显,被看作是人工智能的基石.因

此,如何对多种来源的知识图谱进行融合,得到覆盖率更广的

知识图谱成为了一个重要的研究方向.本体作为知识图谱的

上层结构,是共享概念的形式化、概念化描述.本体对齐作为

知识图谱融合中的关键技术,受到了广大研究人员的关注.
本体对齐指在不同本体中,在具有相关语义的概念之间

建立对应关系的过程[１],以解决不同本体间的知识共享,并提

高相互操作性[２].本体对齐技术通常从不同本体间概念的相

似度出发进行研究.对本体中概念相似度的计算又划分为

元素级和结构级,其中元素级只利用概念自身的信息,而未利

用概念之间的关系;结构级则利用本体层次结构的信息.基

于元素级的本体对齐方面,Xu等[３]使用词典中心词、近义词、
距离计算等方法进行相似度的计算,Yao等[４]提出了结合实

例层的相似度计算;基于结构级的本体对齐方面,Yu等[５]利

用哈斯图来获取语义信息;Jiang等[６]通过聚类和模块化,将
本体划分为子本体再使用信息检索策略进行对齐.

考虑到单一维度的度量不能准确刻画两个本体中概念相

似度的问题,Euzenat等[７]首次利用多种度量方法来计算概念

之间的相似度,然后将这些相似度进行加权,通过加权后的相

似度值来判断并对本体进行对齐.后续围绕如何更有效地对

多种不同的相似度度量结果进行融合的问题,研究人员提出

了基于机器学习的本体对齐方法[８],这些方法把本体对齐看

成是分类问题,将概念间的多种相似性度量值作为特征,利用



分类模型来实现对两个概念是否相似的判决.Alboukaey
等[９]计算了两两概念间多种不同元素级的相似度,并将其作

为特征,然后使用回归模型进行分类;Lev等[１０]计算了更多

的相似性度量,使用逻辑回归、随机森林和极致梯度等机器学

习算法进行分类;Sengodan等[１１]使用基于阈值的支持向量机

和基于语义增强最邻近算法进行分类.
已有研究表明,两个概念间多种相似性度量融合的方法

能有效提高本体对齐效果.为此,围绕如何提取更多维度的

相似性度量以及如何对这些度量结果进行有效融合的问题,
本文提出了基于自注意力模型对两两概念间多种元素级和结

构级相似度进行融合的本体对齐方法.首先分别基于字符

串、语义和结构信息计算两个本体间概念的相似度;然后将这

些不同类别的相似性度量作为输入,送入自注意力模型中进

行融合,根据融合的结果判断概念是否相似,进而进行本体对

齐.已有的基于本体多度量特征的分类方法通常使用的是传

统机器学习模型[１２],例如文献[１０]使用了逻辑回归、随机森

林和极致梯度等,忽略了不同相似性度量之间的相关性,对特

征的挖掘不够深入,而本文使用自注意力模型能够自动学习

不同的相似性度量对概念间相似性判断的重要性权重,进而

更好地聚合各个相似性特征,得到更佳的本体对齐结果.

２　本体对齐问题描述

本体通常表示为O(C,P,H),C 为类集合,P 为属性集

合,H 为类的层次关系[１３].类和属性都被称为概念[１４].本

体对齐的目的是找到源本体和目标本体间的类及属性的对

齐[１５].对于给定的两个本体O１(C１,P１,H１)和O２(C２,P２,

H２),本体对齐任务就是将两个本体中的类和属性分别构建

匹配单元进行匹配.为此,定义匹配单元对为(c１,c２,cor(c１,

c２))和(p１,p２,cor(p１,p２))两类,其中,c１⊂C１,c２⊂C２,p１⊂
P１,p２⊂P２.假设O１ 中有a个类,O２ 中有b个类,则(c１,c２,

cor(c１,c２))包含a×b个基于类的匹配单元对,属性同理.cor
(c１,c２),cor(p１,p２)是对齐关系的置信度,超过置信度阈值

(该阈值由分类模型学习所得)的匹配单元对被认为是对齐

的.本文只研究一对一的等价关系,每一组匹配单元对都被

分配一个标签“０”或“１”,其中,“０”表示匹配单元对不对齐,
“１”表示匹配单元对对齐.进而,本体对齐被简化为一个二分

类问题.

３　多维度的概念间相似性度量

如前文所述,本体对齐的主要任务就是计算两个本体间

两两概念的相似度并进行判决,即对每个类匹配单元对和属

性匹配单元对进行相似性度量和判决.为了对匹配单元对的

相似性进行全面、准确的度量,本文从字符级、语义级、结构级

等不同维度出发,分别计算匹配单元对中两两概念的对齐关

系置信度,并将其作为后续进行相似性融合判决的基础.

３．１　基于字符串的相似性度量

基于字符串的相似性度量是操作于字符串序列或字符组

合,以字符串共现和重复程度为相似度的衡量标准[１６].

对于匹配单元对中的两个概念,类c１ 和c２ 或者属性p１

和p２,分别采用如下指标计算该匹配单元对的类与类之间或

属性与属性之间的基于字符串的相 似 性 度 量:NＧgram１、

NＧgram２、NＧgram３、NＧgram４、Dice系数(DiceCoefficient)、

Jaccard相 似 性 (JaccardSimilarity)、Jaro 距 离 (Jaro MeaＧ
sure)、最长公共子串(LongestCommonSubstring)、MongeＧ
Elkan、SmithＧWaterman、NeedlemanＧWunsh、Affine间隙(AfＧ
fineGap)、Bag距离(BagDistance)、余弦相似性(CosineSimiＧ
larity)、部分比率(PartialRatio)、软 TFＧIDF(SoftTFＧIDF)、

Editex、广义Jaccard相似性(GeneralizedJaccard)、JaroＧWinkＧ
ler、Levenshtein距离(LevenshteinDistance)、部分标记排序

(PartialTokenSort)、模糊比率(Fuzzy WuzzyRatio)、SounＧ
dex、TFＧIDF、标记排序(TokenSort)、Tversky指数(Token
Sort)、重叠系数(LongestCommonSubsequence)[１０].

３．２　基于语义的相似性度量

由于不同团队开发的本体之间可能存在同义词[１７],如
“trade”和“business”,而上述基于字符串的相似性度量通常

难以描述这种深层次的对应关系,因此在本体对齐过程中,还
需要挖掘概念间语义层面的相似性[１８].

对于匹配单元对中的两个类c１ 和c２ 或者属性p１ 和p２,

分别使用 Wordnet[１９]和 Word２vec[２０]对类或属性的文本内容

进行基于语义的相似性度量.Wordnet是以同义词集合为基

础构建的词库,能反映词与词之间存在的关系.其中,对于类

或属性由多个单词组成的情况,取两个类或属性的所有可能

的单词集对的最大相似度值.Word２vec则是将词投射到向

量空间,语义相近的词语在向量空间中的距离也相近.其中,
对于类或属性由多个单词组成的情况,使用 Word２vec变体

的 Doc２vec[２１]来提取类或属性的语义表征.

３．３　基于结构的相似性度量

本体中除了类或属性的文本内容,结构信息也可以用于

本体对齐.对齐的类或属性通常具有相似的结构[１４],如具有

相似的父类或在层次结构中的相似位置.
为此,本文在对齐过程中也考虑了两两概念间结构的相

似性.对于匹配单元对中的两个类c１ 和c２ 或者属性p１ 和

p２,分别从其所在的本体中检索这两个类或属性的父类和路

径.其中,对于类来说,类的父类是与“supClassOf”相连的

类,类的路径是从初始类到当前类的能描述该类整个层次结

构的字符串.例如,图１给出了可视化本体的一部分,对于类

“Monograph”,其父类为“Book”,其路径为“Thing/Reference/

Book/Monograph”.

图１　类的父类和路径

Fig．１　Parentclassandpathofaclass

对于属性来说,属性的父类就是该属性所描述的类的
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名称,属性的路径就是其所描述的类的路径.例如,图２给出

了本体文件中描述属性“chapters”的片段,可以看出其描述的

类为“Reference”,即“Reference”为该属性的父类,则其路径

为“Thing/Reference/Book”.

‹owl:ObjectPropertyrdf:ID＝”chapter”›

‹rdfs:domainrdf:resource＝”＃Reference”/›

‹rdfs:rangerdf:resource＝”＃Chapter”/›

‹rdfs:labelxml:lang＝”en”›chapters‹/rdfs:label›

‹rdfs:commentxml:lang＝”en”›Thechaptersofabook(monographorcolＧ

lection)．‹/rdfs:comment›

‹/owl:ObjectProperty›

图２　本体文件中描述属性的片段

Fig．２　Fragmentsdescribepropertiesinontologyfile

假设匹配单元对中c１ 或p１ 的父类和路径分别是f１ 和

r１,c２ 或p２ 的父类和路径分别是f２ 和r２.那么分别对两个

概念的父类f１ 和f２ 按照３．１节和３．２节中的方法进行基于

字符串和基于语义的相似性计算;分别对两个概念的路径r１

和r２ 按照３．１节和３．２节中的方法进行基于字符串和基于

语义的相似性计算.然后,把父类和路径得到的相似性度量

结果拼接,得到最终的两个概念间的结构相似性度量.

３．４　两个本体间的相似性特征矩阵

假定本体O１ 和本体O２ 间共有 N 个匹配单元对,对于每

个匹配单元对i,首先使用３．１－３．３节中的方法分别进行相

似性计算,得到８７维的相似性特征向量Xi:

Xi＝[sim１i,sim２i,sim３i],i＝１,􀆺,N

Xi＝[sim１i,sim２i,sim３i],i＝１,􀆺,N
(１)

其中,sim１i＝[sim１１
i,􀆺,sim１N１

i ]是利用３．１节中的方法计算

得到的匹配单元对中的两个类或者属性间的字符串相似性特

征向量,如表１中的“基于字符串的相似性度量”所示,共２７
维;sim２i＝[sim２１

i,􀆺,sim２N２
i ]是利用３．２节中的方法计算得

到的匹配单元对中的两个类或者属性间的文本内容相似性特

征向量,如表１中的“基于语义的相似性度量”所示,共２维;

sim３i＝[sim３１
i,􀆺,sim３N３

i ]是利用３．２节中的方法计算得到

的匹配单元对中的两个类或者属性间的结构相似性特征向

量,如表１中的“基于结构的相似性度量”所示,共５８维.

表１　相似性度量

Table１　Similaritymeasures

相似性度量

类型
使用的相似性度量指标 数量

基于字符串

的相似性

度量

NＧgram１,NＧgram２,NＧgram３,NＧgram４,Dice系数,
Jaccard相似性,Jaro距离,最长公共子串,MongeＧElＧ
kan,SmithＧWaterman,NeedlemanＧWunsh,Affine 间

隙,Bag距离,余弦相似性,部分比率,软 TFＧIDF,EdiＧ
tex,广义Jaccard相似性,JaroＧWinkler距离,LevenshＧ
tein距 离,部 分 标 记 排 序,模 糊 比 率,Soundex,TFＧ
IDF,标记排序,Tversky指数,重叠系数

２７

基于语义的

相似性度量
Wordnet相似性,Word２vec/Doc２vec相似性 ２

基于结构的

相似性度量

概念的父类之间所有基于字符串和基于语义的相似性

度量,概念路径之间所有基于字符串和基于语义的相

似性度量
５８

然后,综合 N 个匹配单元对的相似性特征向量构建本体

O１ 和本体O２ 的相似性特征矩阵X.

通过上述步骤,我们可以得到本体O１ 和本体O２ 间的相

似性特征矩阵,基于该矩阵,后续将利用自注意力模型进行本

体对齐,具体内容如第４节所述.

４　基于自注意力模型的本体对齐

为了有效融合第３节中描述的两个本体间两两概念的多

维度相似性度量进行本体对齐,本文采用自注意力模型[２２]自

动学习每种相似性度量对最终对齐结果的贡献,完整流程如

图３所示.

图３　基于自注意力模型的本体对齐流程

Fig．３　OntologyalignmentprocessbasedonselfＧattentionmodel

４．１　自注意力模型的原理

对于输入信息X＝[x１,􀆺,xn]∈RDx×N,其中n∈[１,N]

表示一组输入信息.对于每个输入序列,通过与３个不同的

权值矩阵WQ,WK 和WV 相乘,将其映射到３个不同的向量空

间中,分别得到查询向量(Query)Q、键向量(Key)K 和值向量

(Value)V.

Q＝WQX∈RDk×N (２)

K＝WKX∈RDk×N (３)

V＝WVX∈RDv×N (４)

其中,Dk 为K 的维度,Dv 为V 的维度.

使用缩放点积作为注意力打分函数,得到注意力输出向

量序列为:

H＝Vsoftmax
KTQ
Dk

æ
è
ç

ö
ø
÷ (５)

其中,KTQ是计算注意力权重的过程,H＝[h１,􀆺,hn].

最后,对于注意力层的输出hn,连接一个全连接层进行

二分类.

在本文的应用中,上述X就是３．４节中描述的两个本体间
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的相似性特征矩阵.

４．２　Focalloss损失函数

由于匹配单元对的标签反映的是本体O１ 和本体O２ 的

两两类间或者两两属性间的相似度,通常本体间可对齐的单

元对占少数,因此导致标签为“１”的匹配单元对数量少于标签

为“０”的匹配单元对数量.为此,在采用上述自注意力模型对

其进行分类时就存在数据类别不均衡的问题.

为了解决这个问题,本文在使用自注意力模型进行训练

和测试的过程中使用了文献[２３]提出的一种改进的交叉熵损

失函数Focalloss,其具体公式如式(７)所示,其中,y是真实

类别标签,y′是预测样本类别为１的概率,y′∈[０,１].Focal
loss在原有的交叉熵损失函数中加入了因子γ和α,其中γ让

易分样本的损失变小,从而使得模型更加关注难分样本,α用

于平衡正负样本比例.

Lfl＝
－α(１－y′)γlogy′, y＝１
－(１－α)y′γlog(１－y′), y＝０{ (６)

５　实验与评估

５．１　实验数据集

本文使用了来自本体对齐竞赛 OAEI(OntologyAlignＧ
mentEvaluationInitiative)的两个标准测试集进行实验,数据

集的具体参数如表２所列.数据集１是来自 Benchmarks的

关于书目引用的本体集合,包含了７个本体,＃１０１是参考本

体,其他本体(＃１０２,＃１０３,＃３０１,＃３０２,＃３０３,＃３０４)是与

＃１０１进行对齐比较的本体,该数据集还包含了６个对齐

(＃１０１－＃１０２,＃１０１－＃１０３等)文件,一些匹配单元对间

对齐的具体例子如表３所列,其中,３个对齐文件用于训练,３
个对齐文件用于测试.数据集２包括来自Benchmarks的几个

本体和关于会议组织的所有本体集合,包含了２７个本体和２６
个对齐文件,其中,８个对齐文件用于训练,１８个对齐文件用于

测试(不同对齐文件包含的匹配单元对数不同,实际用于训练

的匹配单元数和用于测试的匹配单元对数比例为１．２∶１).

表２　数据集

Table２　Datasets

分组 本体数 对齐文件数 匹配单元对数

数据集１ ７ ６ ２９０８８
数据集２ ２７ ２６ １６９３９３

表３　＃１０１－＃３０２对齐例子

Table３　Examplesofalignmentin＃１０１－＃３０２

＃１０１ ＃３０２ 备注

Collection Book 类

TechReport TechReport 类

Report Publication 类

Reference Resource 类

date publishedOn 属性

５．２　评估标准

本体对齐的评价指标为FＧMeasure,FＧMeasure是结合精

确率p(式(９))和召回率(式(１０))r的综合评定指标,具体计

算式如式(８)所示:

F＝２􀅰 p􀅰r
(p＋r) (７)

p＝|R∩A|
|A|

(８)

r＝|R∩A|
|R|

(９)

其中,A 是利用对齐算法得到的正确对齐分类结果,R 是对齐

文件中的真实对齐结果.

５．３　实验内容

为了验证本文方法的有效性,分别在５．１节介绍的数据

集１和数据集２上进行实验.

５．３．１　数据预处理

为了进一步缓解４．２节中提到的类别不均衡问题带来的

影响,在训练模型的过程中使用SMOTEENN 算法对训练数

据进行过采样.

SMOTE算 法 (Synthetic Minority Oversampling TechＧ
nique)是通过合成少数类样本来增加少数类样本数量的方

法.其合成策略为:对于每个少数类样本a,随机选择一个a
的最邻近样本b,在a和b的连线上随机找到一点作为新的少

数类样本.但该种算法容易放大原数据集的噪声样本,从而

导致过拟合的出现.SMOTEENN算法是SMOTE算法的改

进,它在进行 SMOTE 操作之后,又对样本进行了 ENN 清

洗,其清洗规则为:对于多数类样本c,如果c的K 个近邻点

有超过一半都不属于多数类,那么就去除该样本.

５．３．２　实验参数设置

本文实验的模型参数设置分别为:训练集样本数量batch_

size＝１２８,训练轮数num_epochs＝１０,每个匹配单元对的相

似性特征向量维度feature_size＝８７,注意力头数num_head＝
１,自注意力模型隐藏单元数hidden_num＝１０２４,学习率

learning_rate＝５×１０－４,dropout比率＝０．５.

５．３．３　对比实验

根据公开文献上可以找到的在数据集１上进行本体对齐

的结果,将本文方法与文献[１０,２４Ｇ２５]中的方法进行了对比

实验,文献[１０]分别使用了基于逻辑回归算法、随机森林算

法、极致梯度提升算法进行分类,分别表示为“LR”“RF”“XGＧ

Boost”;文献[２４]使用了基于关联规则的本体对齐方法,表示

为“FOAM”;文献[２５]使用了基于决策树的分类方法,表示为

“DT”.

如表４所列,由实验结果可以看出,相比其他方法,本文

提出的基于自注意力模型的本体对齐方法在３个本体对上的

对齐性能均有所提升,平均的 FＧMeasure值达到了０．９６.这

是因为:一方面,相比“FOAM”和“DT”,本文使用了更多的相

似性度量,利用了更为丰富的匹配单元对间的相似性特征;另

一方面,相比逻辑回归、随机森林和极致梯度这类传统的机器

学习算法,本文使用自注意力模型可以自动识别不同相似性

度量的贡献,并对其进行有效融合,从而对匹配单元对进行更

准确的对齐.

表４　数据集１上使用不同本体对齐方法的FＧMeasure

Table４　FＧMeasureofdifferentontologyalignmentmethods

indataset１

对齐本体
本文

方法 LR[１０] RF[１０] XGBoost[１０] FOAM[２４] DT[２５]

＃１０１－＃３０２ ０．９８ ０．７２ ０．７１ ０．７２ ０．７７ ０．７５９
＃１０１－＃３０３ ０．９６ ０．８２ ０．８２ ０．７５ ０．８４ ０．８１６
＃１０１－＃３０４ ０．９５ ０．９０ ０．９１ ０．９１ ０．９５ ０．９６０

平均 ０．９６ ０．８１ ０．８１ ０．７９ ０．８５ ０．８４５
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　　根据公开文献上可以找到的对数据集２进行本体对齐的

结果,在数据集２上,将本文方法与文献[９Ｇ１０]中的方法进行

了比较,其中,文献[９]基于元素级相似度,使用了多层感知器

算法、REP树算法和 M５Rules算法作为分类模型,分别用

“MP”“REPTree”和“M５”表示.

如表５所列,在数据集２上,本文方法的 FＧMeasure值

为０．７１,高于其他方法.但相比数据集１,数据集上的 FＧ

Measure值较低,这是因为数据集２的规模更大、结构更加

复杂.

表５　数据集２上使用不同本体对齐方法的FＧMeasure

Table５　FＧMeasureofdifferentontologyalignmentmethods

indataset２

对齐

本体

本文

方法 LR[１０] RF[１０] XGBoost[１０] MP[９] REPTree[９] M５[９]

平均 ０．７１ ０．６２ ０．６４ ０．６５ ０．６７ ０．６５ ０．６５

本文使用自注意力模型能得到每个相似性特征的注意力

权重,通过实验可知,将文中使用的基于字符串、基于语义和

基于结构信息这３类相似性度量作为特征,其中基于语义的

特征的权重相比其他特征的权重更大,说明基于语义的相似

性特征对分类结果的贡献更大,这是因为匹配单元对的文本

内容在语义上具有更深层次的对应关系.

图４给出了本文方法分别在两个数据集上训练的loss曲

线,其中横坐标为训练轮数(用epoc_num 表示),纵坐标为损

失值(用loss表示),可以看出,随着训练轮数的增加,loss曲

线收敛.

(a)dataset１

(b)dataset２

图４　本文方法分别在两个数据集上的loss曲线

Fig．４　Losscurvesoftheproposedmethodontwodatasets

图５给出了本文方法分别在两个数据集上使用不同

dropout比率对 FＧMeasure的影响,其中横坐标为dropout比

率(用 dropoutrate表 示),纵 坐 标 为 FＧMeasure值 (用 FＧ

Measure表示),可以看出,dropout的使用可以降低过拟合现

象,当dropout＝０．５时,FＧMeasure值达到最高,随着dropout
比率继续增大,训练变得不稳定.

图５　在两个数据集上dropout比率对实验结果的影响

Fig．５　Effectsofdropoutratioonexperimentalresultsontwo

datasets

５．３．４　消融实验

为了进一步验证本文提出的基于 Focalloss损失函数和

SMOTEENN方法的有效性,本文进行了消融实验.１)将

５．３．３节中本文方法中的 Focalloss损失函数换回普通的交

叉熵损失函数,记为“本文方法ＧFocalloss”;２)将５．３．３节中

本文方法中的SMOTEENN步骤去掉,记为“本文方法ＧSMOＧ

TEENN”;３)在“本文方法ＧSMOTEENN”的基础上,采用原始

的交 叉 熵 损 失 函 数,记 为 “本 文 方 法ＧSMOTEENNＧFocal

loss”.表６列出了这３种方法分别在数据集１和数据集２上

的实验结果.

表６　数据集１、数据集２上使用不同本体对齐方法的FＧMeasure

Table６　FＧMeasureinDataset１andDataset２withdifferent

ontologyalignmentmethods

对齐本体 本文方法
本文方法Ｇ
Focalloss

本文方法Ｇ
SMOTEENN

本文方法Ｇ
SMOTEENNＧ

Focalloss
数据集１ ０．９６ ０．８２ ０．９１ ０．７９
数据集２ ０．７１ ０．６７ ０．６９ ０．６３

如表６所列,类别不平衡问题给分类结果带来了影响,使

用SMOTEENN过采样和Focalloss损失函数均能改善这个

问题.对于两个数据集,单独使用 Focalloss比单独使用

SMOTEENN的效果更明显,这是因为改进损失函数能有效

地使得负样本的损失变小以及正样本的损失变大,能够更加

完整地保留原始数据包含的信息.

结束语　本文提出了一种基于自注意力模型的本体对齐

方法,将两个本体中的类和属性分别构建匹配单元对,对每个

匹配单元对进行基于字符串、基于语义和基于结构的相似性

度量,构建相似性特征向量,然后综合两个本体间的所有匹配

单元的相似性特征向量组成相似性特征矩阵,基于该矩阵训

练可用于匹配单元对齐的自注意力模型,从而实现本体对齐.

通过实验验证了本文方法的有效性,相比其他方法,本文方法

的FＧMeasure均有明显提升,这是因为使用自注意力模型

能够有效聚合多种不同的相似性度量,以获得更好的对齐

结果.在未来的研究中,可以考虑对本体中的类和属性赋

予不同的权重,分别进行度量和对齐,进一步提高本体对

齐的精度.
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