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摘摇 要:在本体演化过程中,尽管领域专家的参与至关重要,但也同时存在着知识局限、成本高昂、效率低下等问题。 为

此,该文提出了一种利用大语言模型来指导本体演化的方法,旨在降低本体演化过程对领域专家的依赖。 方案共设计六

种提示范式:二元决策完型范式、二元决策前缀范式、多元决策完型范式、多元决策前缀范式、整体输入范式、分步输入范

式。 通过四种方式(二元决策、多元决策、完整输入和分步输入)将待删除的实体三元组等信息输入到大模型中,根据模型

输出结果重新构建本体,比较本体演化前后的结构相似率来衡量模型效果。 研究使用了 ChatGPT-V3. 5 和 Llama-7B 两

种模型,并对民航客服本体(CACSO)、天气预测本体(SENSOR)和中文糖尿病本体(CDMO)三个领域的数据集进行了零

样本实验。 实验结果表明,与传统的专家驱动方法相比,基于大语言模型的本体演化方法显著提升了效率,降低了对专家

资源的依赖,验证了大语言模型在本体演化中的可行性,为本体演化领域提供了一种创新的智能化决策方法。
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Research on Ontology Evolution Mechanism Driven by Large
Language Models

LIAO Guang-zhong1,2,FANG Chui1,2,LU Chen-yang1,2,GU Jin-guang1,2

(1. School of Computer Science and Technology,Wuhan University of Science and Technology,
Wuhan 430065,China;

2. Hubei Province Key Laboratory of Intelligent Information Processing and Real-time Industrial,
Wuhan 430065,China)

Abstract:In the ontology evolution process,although the involvement of domain experts is crucial, it also presents challenges such as
knowledge limitations,high costs,and low efficiency. To address these issues,we propose a approach that utilizes large language models
to guide ontology evolution, aiming to reduce the dependency on domain experts. The method designs a total of six prompting
paradigms:binary decision cloze paradigm,binary decision prefix paradigm,multivariate decision cloze paradigm,multivariate decision
prefix paradigm,disposable input paradigm and step-by-step input paradigm. Information such as entity triples to be deleted is input into
the large model through four methods (binary decision,multivariate decision,disposable input,and step-by-step input) . The ontology is
then reconstructed based on the model outputs,and the structural similarity between pre- and post-evolution ontologies is compared to e鄄
valuate the model's performance. We employ two models,ChatGPT-V3. 5 and Llama-7B,and conduct zero- shot experiments on
datasets from three domains:Civil Aviation Customer Service Ontology (CACSO),Weather Forecast Ontology (SENSOR),and Chinese
Diabetes Mellitus Ontology (CDMO) . The experimental results demonstrate that compared to traditional expert-driven methods, the
large language model-based approach significantly enhances efficiency,reduces reliance on expert resources,and validates the feasibility
of large language models in ontology evolution,providing an innovative and intelligent decision-making method for the field.
Key words:ontology;ontology evolution;prompt engineering;paradigm;large language models
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0摇 引摇 言
在语义 Web 的框架下,本体是核心组件之一,扮

演着至关重要的角色。 本体是对领域内概念及其关系

的正式表述[1],为领域知识的表达、共享和理解提供了

基础。 然而,随着语义网的不断发展,领域知识也在不

断更新和变化。 因此,本体演化的研究变得尤为重要。
这一领域通过更新领域知识、适应动态场景、优化推理

与决策,确保系统与现实一致性,对语义网和智能系统

的持续优化具有重要意义[2]。
本体工程和演化通常都需要领域专家的高度参

与[3]。 领域专家能够为演化过程提供有价值的见解,
预见概念变更可能带来的连锁反应,并帮助确定最佳

的演化路径。 Stojanovic 等人[4] 提出一种用户驱动的

本体演化管理方法,强调领域专家在全程中的持续参

与,要求变化前生成详细的影响列表,由专家根据经验

选择策略。 Konstantinos I. Kotis 等人[5]则着重于外在

需求和各参与者,如本体工程师和用户的重要性,指出

知识工程师和领域专家在本体演化各阶段的积极参与

是普遍要求。
然而,传统方法依赖手工规范,不仅效率低下、成

本高昂,还容易出错,因此探索更智能、更高效的决策

支持方法显得尤为重要。 随着大型语言模型的出现,
在许多自然语言处理(NLP)下游任务中取得了令人

印象深刻的结果。 在本体匹配和检索领域,预训练语

言模型就已经展现出卓越的性能。 以 BERTMap[6] 为

例,该模型通过微调预训练的语言模型(PLM),结合

从原始本体以及潜在给定映射中抽取的同义词对,实
现了概念等价分数、词汇匹配分数及映射推理的高效

融合。 Sven Hertling 等人[7] 提出了 OLaLa 模型,旨在

利用大语言模型的能力结合为其设计提示词,从本体

匹配的候选项筛选出正确的结果。 这种方法不仅提高

了大型语言模型在本体匹配任务中的准确性,同时也

显著提升了其效率。 H. Babaei Giglou 等人[8] 通过引

入提示工程方法,为大语言模型在本体构建的三个核

心子任务中设计了相应的任务提示范式,这些子任务

包括从语料库中识别和提取专业领域术语、揭示术语

类型间的分类关系以及发掘术语类型间的非分类关

系。 同时,Chao Feng 等人[9] 提出了一种被称为知识

求解器(KSL)的范式,旨在利用大语言模型强大的泛

化能力,从外部知识库中检索基础知识。 通过将检索

任务转化为多跳决策序列,这种方法使得大语言模型

以零样本的方式搜索知识能力,并提供更为完整的检

索路径。 大语言模型在许多自然语言处理下游任务中

取得了优秀的结果,展现了其在处理复杂的语义关系

和知识获取任务方面的卓越能力,这为大语言模型在

本体演化领域的应用提供了可能。

针对本体演化过程对领域专家的依赖问题,该文

提出了一种利用大语言模型指导本体演化过程的方

案。 采用提示工程方法,设计并提出了六个不同的提

示范式,涵盖了二元决策、多元决策、完整输入和分步

输入四种输入方式。 通过零样本的方式,对 ChatGPT-
V3. 5 和 Llama-7B 两个不同规模的大语言模型在民

航客服本体(CACSO)、天气预测本体(SENSOR)以及

中文糖尿病本体(CDMO)三个不同领域的数据集上

的效果进行了评估。 实验结果证明了大语言模型指导

本体演化过程的可行性,为本体演化领域提供了一种

更为智能、高效的决策支持方法。

1摇 相关工作
1. 1摇 本体演化的传统方法

在领域知识快速变化的背景下,本体演化在语义

网络和知识图谱的应用中至关重要。 传统方法大多依

赖领域专家的知识和判断,例如,Noy 等人[10] 提出了

本体演化的基本策略(增量更新和用户参与等),确保

演化过程中知识的逐步更新和一致性维护,然而这些

策略还是依赖领域专家来识别和解决语义冲突,以及

进行本体更新的判断。 Klein 等人[11] 讨论了本体版本

控制在本体管理中的重要性,并提出了一种在本体管

理框架中处理版本控制的策略,聚焦于如何通过版本

控制机制跟踪本体的变化,确保在多个本体版本之间

进行一致性验证。 这些方法或者依靠手动版本控制,
或者依赖人工维护更新,对于频繁的知识更新不够高

效,无法很好地适应动态、实时更新的需求。
为了应对这类问题,自动化推理技术逐步被引入。

例如,Haase 等人[12]开发了一种基于逻辑推理的自动

化本体演化方法,通过定义解析函数来确保语义和逻

辑的一致性,能够在一定程度上减少专家的干预,提升

演化效率。 Plessers 等人[13] 提出了一种变化检测方

法,通过自动化工具来识别和分析本体中的变化,并设

计一种语义影响分析框架来评估某个变化对本体整体

语义结构的影响。 自动化的本体演化工具逐渐发展起

来,主要依赖于基于规则的系统和推理引擎。 这些系

统通常通过预定义的规则集进行推理,以辅助本体更

新。 然而,问题在于,规则集的制定本身仍然依赖于专

家的参与,难以完全实现自主演化,并且在复杂的语义

场景中,推理机制可能无法完全保证语义的一致性。
新的知识引入或规则变化也需要手动更新推理系统的

规则集,这会导致知识更新与推理机制之间存在滞

后性。
1. 2摇 模型在本体中的应用

面对这些挑战,研究者们开始探索如何利用机器

学习和语言模型进行自动化的本体构建和演化。 例
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如,Saeedizade 等人[14] 设计了一种基于大语言模型

(LLMs)的工具,能够在本体开发的过程中利用 LLMs
生成建议,这些建议包括概念识别、关系定义和实例生

成,大大减轻了开发者的负担。 LLMs 还可以通过其

推理能力维护本体中的语义一致性,确保新引入的概

念和关系不会破坏已有知识的结构和逻辑。 Zhang 等

人[15] 提 出 了 一 种 基 于 对 话 的 本 体 工 程 框 架

(OntoChat),利用语言模型来辅助本体构建和演化的

过程。 用户可以通过自然语言与系统互动,指导本体

的构建、扩展和演化,而不需要具备专门的本体建模技

术。 Oussaid 等人[16]通过机器学习算法从用户的意见

中提取信息,以丰富现有的本体。 其重点是利用用户

生成的内容(如产品评价、社交媒体数据等)来动态更

新本体,提取新的概念、关系或术语,从而更好地代表

领域知识的演变。 这种研究适用于用户反馈丰富的领

域,旨在基于实时数据调整本体。
然而,上述方法有的需要特定领域的用户参与与

反馈,有的没有设计针对模型的提示语。 例如本体工

程框架(OntoChat)需要用户输入自然语言来指定系统

构建和演化本体,Oussaid 等人设计的机器学习算法则

需要大量的反馈意见来动态更新本体,存在一定的用

户和数据依赖性。 针对此问题,该文采用零样本学习,
将结构化的语义关系输入到大模型中,依靠大语言模

型返回的结果和意见来进行本体的演化。 此外,该文

还通过精心设计的六种提示工程模式,引导大语言模

型处理不同场景中的本体更新任务,涵盖了民航、天气

预报、医疗等多个实际应用领域,具有一定的跨领域适

应性和泛化能力。

2摇 方摇 法
2. 1摇 问题定义

本体演化是指随着时间推移,知识表示体系经历

的变化、扩展和改进过程。 这过程主要包括概念的添

加、删除、修改,以及关系的调整和属性的更新等。 对

同一概念进行添加或删除操作所产生的演化代价并不

相同。 当添加一个概念时,其原有结构不会发生变化,
因此演化的结构代价为零。 而当一个概念被删除时,
会影响与其直接和间接相连的其他概念实体,并使依

附于它们的各种功能和服务不可避免地失去依赖,因
此该文主要讨论本体演化中删除的情况。

在演化过程中,领域专家借助领域知识选择最合

适的演化策略,从而构建出一条演化代价最小的附加

演化执行路径。 这一过程首先删除特定节点及其相关

关系,随后重新构建子类节点和父类节点之间的关系,
以最大限度地维护本体的一致性,并保留更多的语义

关系。

2. 2摇 LLM 提示设计

将三元组信息按照(Head,Tail,Relationship)模式

转换为格式化文本输入到大模型时,考虑到语言模型

的输入限制,例如 ChatGPT(V3. 5)的最大输入限制是

4 096 个令牌,而 Llama 的最大输入限制是 2 048 个令

牌。 由于这些严格的限制,无法输入过于庞大的本体

三元组信息。 因此,在处理大型本体数据集时,该文选

择包含待删除实体的子集作为实验输入,这样可以在

输入中更好地保留大型本体数据集中与待删除节点相

关的实体和关系。 此外,提示设计工作的输入以中文

糖尿病本体模型(部分)为例进行叙述,如图 1 所示。

图 1摇 中文糖尿病本体语义关系图模型(部分)
大语言模型在实现决策的过程中主要采用两种方

式,分别是二元决策和多元决策。 其中,二元决策涉及

对一个候选者是否正确的判断,而多元决策则是从一

组可能的目标中为一个概念选择最可能的对应关系。
提示语主要分为两种类型:完形提示和前缀提示。 完

形提示要求模型在不完整的句子或段落中填入适当的

内容,而前缀提示则根据给定的起始短语生成文本,从
而为底层模型提供更多的设计适应性。 因此,以这两

种决策方式和提示类型为基础,可以构建四种提示范

式。 两种决策方式如图 2 所示。
决策的候选项是五种基础语义关系:Hyponymy

(上下文关系)、UnionOf(整体部分关系)、Equivalent
(概念等价关系)、Disjoint(不交关系)、 Domain(定义

域值域关系)。 参考文献[17]的方法,该文设定语义

关系等级和初始权重。 鉴于该文重点探讨语言模型指

导下的结构性权重变化,需要更精确地计算每个语义

关系的权重值。 为此,采用了基于 TFOF 的波及效应

分析方法[18],该方法能够更加准确地评估本体演化前

后的语义关系权重。
与上述的决策方式不同,整体输入与分步输入会
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将本体演化过程视为一个问题,并将其输入到大语言

模型中。 在这一方法中,不提供预定的候选项,而是主

要依赖于大语言模型自身的能力,识别待删除的三元

组并判断是否需要添加新的三元组,以此验证大语言

模型处理复杂语义关系和知识获取的能力。 两种输入

方式如图 3 所示。

图 2摇 二元决策与多元决策框架

图 3摇 整体输入与分步输入框架

2. 2. 1摇 二元决策

在二元决策的情况下,大型语言模型需要对候选

者的正确性进行决策。 因此,所设计的二元决策前缀

提示范式旨在引导大语言模型对于“父类节点 F 和子

类节点 C 之间添加的新关系所形成的三元组冶这一陈

述进行正确性判断。 二元决策完形提示范式如下:

fBC-prompt( r): = [L],[e1 | e2]is[Rsemantic][e1 | e2]

This statement is [MASK]
(1)

在上述公式中:
L :代表提示性的词汇术语,如领域范围等;
e1:代表以待删除实体为终点的三元组中的起点

实体;
e2:代表以待删除实体为起点的三元组中的终点

实体;
Rsemantic :代表本体中基础的语义关系;
[MASK] :代表期望模型输出为真或假。
其中 L 被定义为本体的领域提示,以图 1 本体为

例, L 可以被填充为“食物领域冶。
二元决策前缀提示范式重复使用了完形填空提示

范式的基础结构,但引入了一个额外的“ instruction冶句
子,并用空白或“?冶符号替换特殊的 [MASK] 标记,具
体如下:

fBP-prompt( r): = [instruction] + fBC-prompt( r) (2)
其中, “ instruction 冶 被 设 计 为 “ Identify whether the
following statement is true or false:冶,更加明确地引导

大型语言模型将陈述的争议性判断填充到结尾的空白

或“?冶符号中,提升模型对于给定语境的准确理解和

处理能力。
2. 2. 2摇 多元决策

在多元决策的情况下,大语言模型需要从一组可

能的候选者中为一个概念选择最可能的对应关系。 因

此,所设计的多元决策提示范式旨在引导大语言模型

发现父类节点和子类节点之间最正确的语义关系。 多

元决策完形提示范式如下:
fMC-prompt(e1,e2,r): = [L],[RMASK][S? ]between

(e1&e2)from[Rsemantic]
(3)

在上述公式中:
L :代表提示性的词汇术语,比如领域范围等;
RMASK :代表期望大语言模型输出的语义关系;
[S? ] :代表可选的上下文句子;
e1:代表以待删除实体为终点的三元组中的起点

实体;
e2:代表以待删除实体为起点的三元组中的终点

实体;
Rsemantic :代表本体中基础的语义关系,即候选项。
与二元决策相同, L 被定义为本体的领域提示,以

图 1 本体模型为例,该提示词可以被填充为“食物领

域冶。
多元决策前缀提示范式中使用空白或“?冶符号替

换特殊的 RMASK 标记,同样在提示之前添加了一个额外
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的“ instruction冶句子,具体如下:
fMP-prompt(e1,e2,r): = [instruction] +

fMC-prompt(e1,e2,r) (4)
其中, “ instruction 冶 被 设 计 为 “ Perform a sentence
completion on the following sentence:冶,这有助于引导

大型语言模型在填充过程中对给定语境进行语义关系

准确的理解和推断。
2. 2. 3摇 整体输入

与前文提到的带有候选项的决策方式有所不同,
整体输入和分步输入更为依赖于大型语言模型自身的

能力。 这两种输入方式涉及的任务定义相对开放,其
主要任务包括识别待删除的三元组并判断是否需要添

加新的三元组。 这一设计旨在验证大型语言模型在本

体演化过程中处理复杂语义关系和获取知识的能力。
整体输入提示范式如下:

f disposableprompt (O'): = [L&S],[O]How[e1,e2,r]evolve,
[condition]? (5)

在上述公式中:
O' :代表演化后的本体;
[L&S] :代表包含提示性的词汇术语的上下文

句子;
O :代表原始本体三元组信息;
[e1,e2,r] :代表包含待删除实体的三元组;
[condition] :代表触发本体演化的条件语句。
其中, [L&S] 的主要内容包括两个部分,首先是

对领域信息的提示语句,其次是本体结构的明确定义。
[condition] 的主要内容是本体发生演化的条件语句,
即本体演化发生的原因,以及是由于哪个实体节点删

除引起的。 以图 1 本体模型为例,上述范式可表示为

图 4。

图 4摇 中文糖尿病本体(部分)整体输入示例图

2. 2. 4摇 分步输入

分步输入要求大语言模型具备一定的记忆上下文

的能力,将整个本体演化任务分解为两步:三元组识别

任务和三元组调整任务。
第一步,解决待删除实体识别以及与待删除实体

相关三元组识别的任务,其输入包括领域提示、本体定

义和三元组发现任务的描述。 分步输入提示范式

如下:
f substep-Aprompt (e1,e2,r): = [L&S],[Search][EMASK]

from [O&Epre-deletion] (6)
在上述公式中:
[L&S] :代表包含提示性的词汇术语的上下文

句子;
[Search] :代表识别任务描述;
[EMASK] :代表包含待删除实体的三元组;
[O&Epre-deletion] :代表本体信息和待删除实体

信息。
第二步,执行对三元组的调整任务,其输入包括本

体演化触发的条件,同时引导大语言模型针对第一步

结果中的包含待删除实体的三元组进行调整。 具体范

式如下:
f substep-Bprompt (O'): = How above{e1,e2,r}

evolve. [conditon]? (7)
在上述公式中:
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O' :代表演化后的本体;
[e1,e2,r] :代表第一步中的结果,包含待删除实

体的三元组;
[condition] :代表触发本体演化的条件语句。

与整体输入范式中的其他限制相同, [condition]
中引入了对子节点的保留限制提示,以图 1 本体模型

为例,上述范式可表示为图 5。

图 5摇 中文糖尿病本体(部分)分步输入示例图

3摇 实验与结果分析
3. 1摇 模型和数据集

对两种领域无关的大语言模型在本体演化过程中

的效果进行了评估,分别是:ChatGPT-V3. 5 和 Llama-
7B。 其中,ChatGPT - 3. 5 拥有庞大的规模,采用了

1 750亿个参数,具备 2 048 个并行处理单元和 96 个

Transformer 模块。 相对而言,Llama-7B 规模较小,仅
有大约 70 亿个参数。 通过对比不同规模的通用大语

言模型,可以更全面地评估它们在本体演化中的效果。
为了全面评估大语言模型在本体演化领域的性

能,该文采用不同领域来源的本体知识数据集进行测

试。 分别是民航客服本体、天气预测本体以及中文糖

尿病本体(CDMO)。 其中,CACSO 数据集包含各种

属性用于描述民航客服服务领域中的各种关系。
SENSOR 数据集包含天气状况的描述和气象站的信息

等。 CACSO 数据集和 SENSOR 数据集用于验证大语

言模型在通用常识领域的效果。 CDMO 数据集包含

糖尿病相关的症状、发病原因等方面的实体信息,用于

验证大语言模型在生物医疗领域的效果。 数据集信息

如表 1 所示。
考虑到大语言模型存在输入限制,无法输入过于

庞大的本体三元组信息,并且当本体所有实体的权重

较大时,删除某个实体(演化操作)可能导致演化前后

结构相似率变化不大,因此在输入时选择了与待删除

实体节点两跳之内的节点以及相关关系组成的子集作

为输入数据集。
表 1摇 本体数据集

数据集 节点数 关系数

CACSO 130 233

SENSOR 134 106

CDMO 3 933 6 386

3. 2摇 评价指标

为了验证大语言模型结合提示范式在本体演化领

域的效果,引入了本体演化前后本体结构相似率 R 的

评价指标[19],该指标旨在衡量本体演化后整体结构与

演化前的相似程度。 结构相似率被定义为演化后所有

实体权重与演化前所有实体权重之比。 具体计算方法

见公式 8,其中 W(ei) 代表实体 ei 在本体中的结构性

权重。

R =
移

n

i = 1
W '(e'i)

移
n

i = 1
W(ei)

,ei 沂 O,e'i 沂 O',i = 1,2,…,n

(8)
在上述公式中:

移
n

i = 1
W '(e'i) :代表演化后所有实体的结构性权重;
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移
n

i = 1
W(ei) :代表演化前初始状态所有实体的结构

性权重。
通过结构相似率,能够了解本体演化后整体结构

性变化的程度。 如果结构相似率接近于 1,表明本体

演化后的结构性变化较小,在演化过程中保持了较高

的相似性;反之意味着本体发生了较大的结构性变化。
3. 3摇 实验结果分析

实验结果如表 2 所示,展示了 ChatGPT-V3. 5 与

文献[19]在数据集 CACSO、SENSOR、CDMO 上的实

验结果,其中最优结果用粗体标识。

表 2摇 基于 ChatGPT-V3. 5 的本体演化前后的结构相似率

数据集
演化操作

(删除节点)

结构相似率

摇 二元决策 摇 摇 多元决策 摇 摇 整体输入 摇 摇 分步输入摇

fBC fBP fMC fMP fdisposableprompt f substepprompt
文献[19]

CACSO

Aircraft 0. 923 1 0. 911 8 0. 928 9 0. 926 7 0. 854 9 0. 862 1 0. 906 0

Airshow 0. 890 4 0. 907 1 0. 904 3 0. 911 7 0. 844 8 0. 853 2 0. 923 6

Consultant 0. 912 5 0. 898 6 0. 900 9 0. 898 4 0. 847 5 0. 842 3 0. 908 5

SENSOR

Snapshot 0. 833 2 0. 827 1 0. 816 7 0. 813 2 0. 808 3 0. 825 9 0. 813 7

Nanjing_Station 0. 873 9 0. 885 8 0. 861 7 0. 853 6 0. 809 1 0. 824 7 0. 894 1

Foggy 0. 906 9 0. 891 7 0. 914 3 0. 920 4 0. 832 5 0. 834 8 0. 918 0

CDMO

Infection 0. 938 2 0. 941 4 0. 923 5 0. 924 9 0. 852 7 0. 863 6 0. 936 4

Gynecology department 0. 949 3 0. 944 7 0. 955 9 0. 952 3 0. 888 3 0. 892 6 0. 941 0

Skin finding 0. 924 7 0. 918 4 0. 914 7 0. 925 9 0. 844 8 0. 846 0 0. 928 0

摇 摇 由于 Llama-7B 模型规模的限制,其对于上下文

的记忆能力和对长文本的理解能力不足以处理整体和

分步输入任务,因此仅在该模型上进行二元决策和多

元决策任务。 表 3 是 Llama -7B 在数据集 CACSO、
SENSOR、CDMO 上的实验结果,其中最优结果用粗体

展示。
表 3摇 基于 Llama-7B 的本体演化前后的结构相似率

数据集 演化操作( remove)

结构相似率

摇 摇 摇 摇 摇 二元决策摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 多元决策摇 摇 摇 摇 摇

fBC fBP fMC fMP

CACSO

Aircraft 0. 814 3 0. 806 9 0. 821 3 0. 812 5

Airshow 0. 848 1 0. 852 4 0. 839 4 0. 842 4

Consultant 0. 807 5 0. 812 1 0. 826 3 0. 821 8

SENSOR

Snapshot 0. 798 4 0. 803 4 0. 806 7 0. 800 7

Nanjing_Station 0. 842 1 0. 838 3 0. 841 6 0. 844 7

Foggy 0. 872 3 0. 864 6 0. 861 1 0. 870 7

CDMO

Infection 0. 901 0 0. 897 9 0. 903 1 0. 902 8

Gynecology department 0. 887 4 0. 890 6 0. 875 9 0. 877 5

Skin finding 0. 808 4 0. 791 0 0. 795 8 0. 811 0

摇 摇 通过实验数据不难观察到,在三个同领域的数据

集上,ChatGPT-V3. 5 在本体演化任务中的表现均优

于 Llama - 7B, 且 与 文 献 [ 19 ] 的 算 法 效 果 相 当。
ChatGPT-3. 5 以其强大的计算能力和复杂的结构以

及大量的领域知识训练集,展现了在本体演化过程中

的有效性。 相较之下,Llama-7B 由于规模较小,其在

演化过程中效果不如 ChatGPT-3. 5。
实验结果表明,在输入方式上,不论采用完形填空

范式还是前缀提示范式,提供候选项的二元决策和多

元决策提示范式均能取得比整体输入和分步输入更好

的结果。 对于本体中涉及语义关系复杂的节点,其演

化操作涉及的节点和关系较多,导致了演化前后平均

结构相似率较低。 同时,由于复杂的语义关系使得整

体输入和分步输入的三元组信息更加繁琐,这对大语

言模型的长文本理解能力提出了挑战,也是出现幻觉

的主要原因,其中幻觉指生成与用户输入不符、与先前

生成的内容矛盾或与已知世界知识不符的内容。
综合而言,大语言模型结合适当的提示范式在指
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导本体演化任务中表现出的有效性,能够在一定程度

上减轻对领域专家的依赖。

4摇 结束语
该文提出了一种利用大语言模型指导本体演化过

程的方案。 实验结果表明,这些大语言模型在处理本

体演化任务时表现出良好的性能,尤其是在零样本环

境下,能够有效地识别和处理复杂的语义关系,为本体

演化领域提供了新的视角和方法论。
尽管验证了大语言模型在本体演化中的潜力,但

也存在一些问题。 例如,文中未深入分析不同模型在

同一任务中效果差异的原因,也未考虑其他更新版本

的大型语言模型,这些可能会限制结果的广泛适用性。
论文中没有详细探讨领域专家对模型输出的实际反

馈,这限制了对模型在实际应用中表现的全面理解,因
此,结合领域专家的实际反馈来改进模型的提示和输

出是未来本体演化领域的一个重要挑战。 此外,将大

语言模型与其他知识处理技术(如图谱和知识库)相

结合,可能也会进一步增强模型在本体演化任务中的

应用效果。 同时,大语言模型的决策能力依赖于提示

设计的质量,未来的研究可以进一步优化提示工程方

法,以提升大语言模型在此领域的应用能力。
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