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⼀一、背景概述



What is Knowledge

柏拉图

Knowledge is justified true belief.

⼈人类的⾃自然语⾔言、创作的绘画和⾳音乐、数学语⾔言、物理理

模型、化学公式等都是⼈人类知识的表示形式和传承⽅方式。

具有获取、表示和处理理知识的能⼒力力是⼈人类⼼心智区别于其

它物种⼼心智的重要特征。 

AI的核⼼心是研究怎样⽤用计算机易易于处理理的⽅方式表示、学

习和处理理各种各样的知识，⼴广义的讲，神经⽹网络也是⼀一

种知识表示形式。

Knowledge is a familiarity, awareness, or 

understanding of someone or something, 

such as facts, information, descriptions, or 

skills, which is acquired through experience or 

education by perceiving, discovering, or 

learning. 

KG is just one form of Knowledge, text is also 

knowledge.



What is Knowledge Representation

简单⽽而⾔言，知识表示（KR）就是⽤用易易于计算机处理理的⽅方式来描述⼈人脑的知识。 

KR不不是数据格式、不不等同于数据结构、也不不是编程语⾔言，对于⼈人⼯工智能⽽而⾔言，数据与知识的区别在于KR⽀支持推理理。

关于经典知识表⽰的描述

R. Davis, H. Shrobe, and P. Szolovits. What is a Knowledge Representation? AI Magazine, 14(1):17-33, 1993. 

Entity ID 概念模型 ⽀持推理 易于计算 ⼈可理解

KR =  Computational Model of Reality



知识图谱：事物关系的可计算模型

Knowledge	(Graphs)
Concepts,	Entities,	Facts,	Axioms, Rules
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知识图谱旨在从数据中识别、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，已经被⼴泛应⽤于搜索引擎、智能问答、语⾔理解、视觉场景理解、决策分析等领域。

KG =  Computational Model of Relations



知识图谱：事物关系的可计算模型
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知识图谱  ≠  专家系统

传统专家系统时代知识规
模不超过百万级

现代商⽤知识图谱规模已经
达到百亿⾄千亿级别

冯诺依曼曾估计单个个体的⼤脑中的全量知识需要 2.4*1020 字节存储，知识⼯
程的根本性科学问题是知识完备性问题，即规模化知识获取与处理能⼒。⼀个元组对应

⼀条关系描述



知识图谱  ≠  专家系统
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领域知识图谱 vs 通⽤用知识图谱



⼆二、主要实践



早期实践：中医药语义⽹网络



中医药：知识图谱的构建
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引⾃自中医科学院于彤博⼠士《中医药知识服务平台研发》



中医药语义搜索（2004-2006）



中医药知识平台

http://www.tcmkb.cn

引⾃自中医科学院于彤博⼠士《中医药知识服务平台研发》

主要⽬目标 

对中医药知识体系进⾏行行系统梳理理、
建模和展示 

知识可视化以图形⽅方式凸显核⼼心概
念之间的关系 

辅助中医专家厘清学术发展脉络，
浏览中医知识，发现知识点之间的
联系。与阅读⽂文献等⼿手段相⽐比，可
节约知识检索获取时间。、



中医药：知识资源

引⾃自中医科学院于彤博⼠士《中医药知识服务平台研发》

 

 



中医药：知识资源
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中医药：知识资源

引⾃自中医科学院于彤博⼠士《中医药知识服务平台研发》
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近期⼯工作：阿⾥里里电商知识图谱

产品 商品 品牌 

条码 

类目 

生产
商 

卖点 

资质 

评  

商家 

品质 

行标 

场景 

微博 

百亿条信息实体、百亿条信息关联(边)、海海量量的规则知识库 
在线服务：毫秒级响应 

分级存储：图数据库，在线关系数据库，搜索引擎，缓存，全量量离线关系数据库

不同于搜索引擎，更强的知识表⽰需求，搜索、导购、问答、决策多种场景的综合。



阿⾥里里商品知识图谱

 ߝࠟ
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线下市场 
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线下零售探索 

出口 

  各市场商品体系标准不统一，商品无论是在国内跨市场、线上线下打通成本都很高ߝғইຎ֢ࠟܐ᭗࣋૱ߝࠟ

商品标准化（商品通）：统⼀一规范的ID体系、类、属性、关系、以及概念层次体系 

智能搜索智能导购

⼈⼯智能产品（阿⾥⼩蜜、天猫精灵）智能问答

平台治理与打假

热点挖掘与追踪

商品画像

from 阿⾥巴巴览图



KG辅助智能导购：基于场景的导购

传统基于类⽬目和关键词搜索的导购 以场景为中⼼心的智能导购
横跨类⽬目、组合推荐、⾼高度定制、精准匹配

需要更更加丰富的商品描述：更更多属性，更更丰富的商品关联，
• • • • • • • • • • • • • • • • • • • • • • •

更更全⾯面的知识分类体系 
• • • • • • • • • •

场景的描述和定义要灵活可定制，并易易于维护和复⽤用 
• • • • • • • • • • • • • • • • • • • • • •

场景到商品的匹配要尽肯能精准
• • • • • • • • • • • • • •

斩男⾊色防⼲干裂的⼝口红三⾼高适宜零⻝⾷食 夜间毅⾏行行装备冬⽇日下午茶



场景知识图谱

➤ 场景知识图谱⽤用于辅助基于场景的商品导购，即⽤用户在搜索了了⼀一个商品时，会⾃自动推荐同⼀一场景下

的其他商品。

➤ 场景知识图谱主要包含场景本体的构建和场景-商品规则知识库的构建。

➤ 场景本体包含场景词、场景上下位层次关系、同义近义、时序等关系，以及描述场景的五要素补

全：when, where, who, how ,why。

➤ 场景本体的构建是先通过从商品⽤用户评论中挖掘潜在场景词，并通过算法每周⾃自动添加新挖掘

的场景

➤ 挖掘出的场景质量量低，且⽆无层次结构，通过辅以⼈人⼯工进⼀一步提升质量量和构建初始的层次关系。

➤ 进⼀一步通过关系推理理⽅方法挖掘新的场景上下位、同义及时序关系。

➤ 场景的五要素补全更更加困难，⽬目前主要考虑引⼊入外部知识库来通过数据融合⼿手段进⾏行行⾃自动补全

➤ 场景规则知识库主要定义场景与商品的挂载关系，构建过程也是先通过数据挖掘候选规则，再通过

⼈人⼯工审核校验并扩展，再辅以链接预测与关系推理理⼿手段进⼀一步补全。



场景知识库的构建及应⽤用：场景智能导购与⾃自动归集推理理

算法自动挖掘 

场景规则 

去海边 下午茶 … 

下午茶 ＝  
类目 包含 坚果 碳酸饮料 巧克力 
产品词 包含 松饼 
属性 包含 口味 ＝ 甜  

规则运营维护 

知识表示体系 

下午茶 ＝  
类目 包含 坚果 碳酸饮料 巧克力 牛肉干 
产品词 包含 松饼 慕斯 
属性 包含 口味 ＝ 甜  

场景商品关联 

场景知识审核 外包团队人工审核 

智能识别 推理引擎 规则引擎 

⼀一个场景就是⼀一个或⼀一组包含时间、地点、⼈人物、事件等
在内的概念描述：Semantic Query or Undefined Class。

场景就是领域知识，运营⼈人员需要更更加灵活可定制的⽅方式定
义、重构、扩展、组合、复⽤用这些场景描述：场景要能批量量
⽣生产、能形成场景规则库沉淀领域知识、⾃自动根据热点推荐
新的场景。

⼀一个场景本质上由⼀一组类属性描述组成，从场景到相关商品
的查询搜索可以刻画为⾃自动分类推理理的问题（Subsumption 
+ Instance Checking）。

知识图谱的扩展、任意商品属性的添加、新的数据关系的增
加，都不不应该影响场景的描述定义⽅方式。场景的定义和知识
图谱的松耦合将极⼤大的降低数据提供⽅方的⼯工作负担。



KG辅助决策分析：利利⽤用知识洞洞察消费趋势

去年年YSL⼝口红，因为韩剧《太阳的后裔》⼤大⽕火，⾏行行业运营观察到⼝口红
GMV提升，却未洞洞察背后的原因，导致错过了了打爆该商品的机会。

太阳的后裔

最新韩剧相关服装会热卖相关⼈人物图谱

相关商品图谱

领域知识

热点场景推荐 
智能选品 
竞品分析

反过来，从新出现的热点回溯找原因（Abductive Reasoning）



KG辅助智能管控：不不⼀一致性推理理
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怎样更更加灵活⽅方便便的检测商品描述之间
的不不⼀一致性：Inconsistence Checking. 

增加商品描述和维护不不⼀一致规则库。

这种不不⼀一致性可能存在于国家规定与商
家提供的产品描述之间，可能存在于不不
同商家之间的相同商品之间（错误、虚
假的描述），可能存在于同⼀一商品不不同
信息来源中。



KG辅助智能问答：查询重写与问答推理理

（1）一级翻译器 （2）推l单元 （3）二级翻译器 

将w然语z转换成逻辑语z 基于商品o识做逻辑展开 逻辑语z转换为数据库语z 

利m同义词和地l
位置图谱展开 

∀ 1: 食物(1  ⊓ (产地（1，eh染区）  

∀ 1: 食物(1   
⊓ (∀ 2: 同义词(2，产地    
(1, (∀ 3: 包括:位实体(eh染区, 3    

“产地为ceh染区域的食品”  

同款：∀ /: (∃ c:属于产品 (1, c  ⊓属于产
品(/,c    

Selec/ * (ro, */e, w)ere 
111 or 111 

输出i足条件
的商品列x 

y则/神rt
络fS 

利利⽤用推理理对⾃自然语⾔言查询或逻辑查询进⾏行行逻辑扩展，放⼤大查询和问答的结果

秋季韩版修⾝外套

秋季  subsumedBy 秋冬季

秋冬季韩版修⾝风⾐
秋季韩版修⾝风⾐风⾐ is 外套

叠加知识推理 
⽣成更多查询

修⾝  equalTo 瘦⾝
秋冬季韩版瘦⾝风⾐



阿⾥里里巴巴藏经阁（知识引擎）专项研究计划



阿⾥里里巴巴藏经阁（知识引擎）专项研究计划



城市知识图谱：Dynamic KG and Knowledge Graph for Predictive Analytics

Jiaoyan Chen, Freddy Lécué, Jeff Z. Pan, Huajun Chen: Learning from Ontology Streams with Semantic Concept Drift. IJCAI 2017: 957-963 

Structured Knowledge Base as Prior Knowledge to Improve Urban Data Analysis. International Journal of Geo-Information. 2018 



Concept Drift



Streaming Knowledge Graph



Streaming Knowledge Graph



Streaming Knowledge Graph



Consistent Vector



Entailment Vector



Sampling and Learning



Experiments



Experiments



Experiments



Knowledge for Transfer Learning Explanation

What is Transfer Learning? 

•  Transfer	Learning	(TL)		
•  Machine	learning	(ML)	algorithms	that	utilize	data/model/parameters	of	a	source	
domain	to	help	train	a	prediction	model	for	a	target	domain	

•  Domain	
•  Identified	by	data	(input	distribution)	and	task	(output	distribution)	

I	want	to	train	a	prediction	model	to	predict	
departure	delay	of	my	flight	from	LAX	to	JFK	between	
4pm	and	6pm,	but	only	have	historical	112	records	…	

B6	(JetBlue	Airways)	

DL	(Delta	Airline)	

I	have	thousands,	why	not	use	my	
data,	or	just	take	my	model	?!		

Jiaoyan Chen, Freddy Lécué, Jeff Z. Pan, Ian Horrocks, Huajun Chen. Transfer Learning Explanation with Ontologies. 
International Conference on the Principles of Knowledge Representation and Reasoning . KR2018.



CNN Feature Transfer
CNN Feature Transfer 

Convolutional	Layers	 Fully	Connected	Layers	

Source	Domain	

Target	Domain	

Neural	Network	
Parameters	

To	 measure	 the	 transferability	 of	 CNN	
features,	we	first	measure	Feature	Specificity	
Index	(FSI)	and	Feature	Generality	Index	(FGI)	
by	 analyzing	 the	 model’s	 performance	 in	
target	 domain,	 with	 and	 without	 transfer,	
with	 and	 without	 fine	 tuning	 of	 the	
transferred	 layers	 [1].	 	 Then	 we	 define	
Feature	Transferability	Index	(FTI):		

The	higher	FTI,	the	higher	feature	
transferability	

input	

input	

Reference		[1]	Yosinski,	Jason,	et	al.	"How	transferable	are	features	in	deep	neural	networks?."	NIPS.	2014.	



Knowledge Modeling



Method
Computation Method 

Learning	Domains	 Knowledge	Bases	
(LSOs)	

Explanatory	
Knowledge	

External	
Knowledge	Base	

(KB)	

1. Ontology Modeling 
and Reasoning 

Step1: Explanatory Knowledge 
Construction 

2. Root Individual Section 
3. Knowledge matching 

Transfer	Examples	

FTI	Vector	

Evidence	Vector	 Explanatory	
Evidences	(1)(2)(3)	

Step2: Correlative Reasoning 

1. Entailment-based  
    domain change rate 
2. Directed entailment  
     co-existence 3. Correlation analysis 

4. Transferability measurement 
5. Core context searching  (heuristic rules)  



Knowledge-based Explanations

Explanations 

•  Three	kinds	of	explanations:	
•  General	factor:		

•  statistics	index	(e.g.,	new	entailment		
•  percentage)	of	source	domain	and	target	domain	

•  Particular	narrator:	
•  Particular	entailments	that	affect	the	transferability	

•  Core	context:	
•  Combinations	of	entailments	that	affect	the	transferability	



Experiments and Results
Result Example 

•  Particular Narrator 
•  Examples: 1) explain the positive transfer from (DL, ORD, LAX) to (AA, ORD, SFO) with “the origin 

airport of both source domain and target domain are in the east part of US (e2)”; 2) explain the negative 
transfer from (DL, ORD, LAX) to (B6, LAX, JFK) with “the carriers of source and target domains are 
small companies (e10)“. 

•  A large part of entailment narrators depend on external knowledge and semantic reasoning (that is why 
we need expressive ontology and reasoning)	

-0.19	

-0.14	

-0.09	

-0.04	

0.01	

0.06	

0.11	

0.16	

e1	 e2	 e3	 e4	 e5	 e6	 e7	 e8	 e9	 e10	 e11	

e1: hasOri(dep, CLT) 
e2: locatedIn(ori, East) 
e3: BigCarrier(car) 
e4: ListedCarrier(car) 

e5: locatedIn(des, CA) 
e6: hasCar(dep, VX) 
e7: serveFor(ori, NewYork) 

e8: hasOri(dep, SFO) 
e9: inCADep(dep) 

e10: SmallCarrier(car) 
e11: hasHub(car, des) 

e5, 6, 7:  P-value >= 0.05 
Not Correlated 
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External KG (2) and 
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[Left] Examples of Most 
(Least) Positive 
(Negative) Correlated 
Entailments with 
Transferability; [Right] 
Percentage of 
Entailment Narrators  



⼩小结：知识的价值不不只是搜索与问答

➤ Knowledge Graph for Predictive Analytics 

➤ Decision Intelligence 

➤ Knowledge Graph for Transfer Learning 

➤ Domain Adaptation 

➤ Few shot learning 

➤ Meta-learning 

➤ Knowledge Graph for XAI 

➤ KR is designed for both human and machine.



谢谢！请批评指正

HTTP://OpenKG.CN


