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摘要：大数据知识工程是人工智能的“基础设施”、诸多行业和领域面临的共性需求、信息化迈向智能化的必由之路。本文

阐述了大数据知识工程产生的背景与概念内涵，提出了“数据知识化、知识体系化、知识可推理”的研究框架；梳理了知识

获取与融合、知识表征、知识推理等大数据知识工程关键技术和智慧教育、税务风险管控、智慧医疗等典型场景中的工程应

用；总结了大数据知识工程面临的挑战，研判了大数据知识工程的未来研究方向，包括复杂大数据知识获取、知识+数据混

合学习、脑启发知识编码记忆等。研究建议，引导多学科交叉融合，设立重大和重点研发专项，推动大数据知识工程基础理

论与技术攻关；加强企业和研究机构间交流合作，推广前沿研究成果并形成应用示范，建立大数据知识工程行业标准体系；

以重大需求应用为导向，探索校企协同育人模式，加快大数据知识工程技术在重要行业的落地应用。
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Abstract: Big Data Knowledge Engineering is the infrastructure of artificial intelligence, a common requirement faced by various 
industries and fields, and the inevitable path for the digitalization to intelligence. In this paper, we firstly elaborate on the background 
and connotation of big data knowledge engineering and propose a research framework of “data knowledgeization, knowledge 
systematization, and knowledge reasoning”. Secondly, we sort out the key technologies of knowledge acquisition and fusion, knowledge 
representation, and knowledge reasoning and introduce engineering applications in typical scenarios such as smart education, tax risk 
control, and smart healthcare. Thirdly, we summary the challenges faced by big data knowledge engineering and predict the future 
research directions including complex big data knowledge acquisition, knowledge+data hybrid learning, and brain-inspired knowledge 
coding and memorizing. Finally, several suggestions are given by the research: guiding interdisciplinary integration and establishing 
major and key R&D projects to promote the basic theory and technological breakthroughs of big data knowledge engineering; 
strengthening communication and cooperation between enterprises and research institutions as well as promoting cutting-edge 
research results to form application demonstrations, so as to establish an industry-standard system for big data knowledge engineering; 
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exploring school-enterprise cooperation in line with market demands, orienting towards major application needs, and accelerating the 
landing application of big data knowledge engineering technology in the country's important industries.
Keywords: Big Data Knowledge Engineering; Knowledge Acquisition; Knowledge Fusion; Knowledge Representation; Knowledge 
Reasoning

一、前言

我国信息化建设经过 40多年的发展，在教育、

政务、金融、医疗等领域积累了海量数据，如何将

这些数据进一步转化为相关知识、反哺领域发展、

破解实际工程难题，逐渐成为各领域的共性需求。

知识工程旨在研究人类知识的机器表征与计算问

题，是人工智能领域重要的分支，其目的是将人类

或专家的知识输入到计算机中并建立推理机制，让

机器也能拥有知识并能进行计算和推理，据此解决

实际问题。当前，我国知识工程的发展经历了以专

家系统为代表的传统知识工程和以主流深度学习技

术为代表的现代知识工程等阶段，显著推动了各领

域的发展，但在解决各领域实际工程问题中仍存在

一定的局限性。例如，传统知识工程在 20世纪七

八十年代得到迅猛发展后，在 90年代进入“寒冬

期”，主要原因在于“知识获取”主要来自领域专

家，面临人工成本过高、专家经验局限、无法动态

解决复杂工程问题等[1]；在现代知识工程阶段，深

度学习模型（尤其是大规模预训练模型）在自然语

言处理、计算机视觉等方面取得显著发展，但这类

数据驱动的模型存在数据依赖性强、算力 / 能源消

耗过度[2~4]等挑战，难以应对实际工程问题中的高

阶、多跳推理任务，也难以满足医疗、信息安全等

关键领域的可解释性需求。

大数据知识工程可以从多源大数据中挖掘碎

片知识，融合成人类可理解、机器可表征与可推理

的知识库 / 知识图谱[1]，可显著缓解上述技术的局

限性，为求解实际工程问题提供支撑。与传统知识

工程不同，大数据知识工程的知识获取过程以机器

为主、人工为辅，有效地缓解了传统知识中“知识

获取”的瓶颈问题；同时，大数据知识工程生成

的符号化知识有助于弥补现有深度学习的局限性，

两者融合有望实现“符号+神经”的推理方式，可

以同时应对实际工程问题中普遍存在的直觉系统

（System 1）与逻辑分析系统（System 2）的推理

任务[5]。

为推动大数据知识工程的进一步发展，本文将

梳理大数据知识工程的发展现状，总结该领域面临

的挑战和未来的研究方向，提出我国大数据知识工

程科技与产业高质量发展的对策建议，助力大数据

知识工程的落地应用，服务我国经济社会发展。

二、大数据知识工程的发展现状

（一）大数据知识工程概述

数据 ‒ 信息 ‒ 知识 ‒ 智慧体系（DIKW）模型[6]

自底向上刻画了从数据、信息、知识到智慧的层次

关系以及不断增值的过程，广泛应用于知识管理领

域。据此，本文提出了大数据知识工程研究框架

（见图 1），包含数据知识化、知识体系化、知识可

推理3个阶段。

数据知识化旨在实现数据增值。首先，从多源

海量的大数据中挖掘出能够用于问题求解的碎片知

识，形式包括文本片段、图像、逻辑规则等；其

次，通过去冗消歧，实现碎片知识的量质转换；最

后，采用表征学习方法，将不同模态的碎片知识表

征到一个低维稠密的公共空间中，为后续推理计算

的跨模态互操作提供支撑。碎片知识与输入数据相

比，不仅从规模上得到约简，而且实现了由低质向

图1　大数据知识工程的研究框架
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可信、非结构化向结构化的转化，由此提升了数据

的价值密度。

知识体系化是根据实际工程问题将跨域的碎片

知识融合成知识体系，实现知识增值的过程。首

先，挖掘出碎片知识之间的因果、前序等语义关

系。例如，在计算机领域中，与“线性表”相关的

碎片知识与“堆栈”就存在前序关系，必须先学习

前者，再学后者。其次，通过对碎片知识及语义关

系进行非线性融合，产生不同于已有碎片知识的新

知识，实现“整体大于部分之和”。

知识可推理是根据知识融合生成的知识体系，

找出求解工程问题所需的推理路径的过程。传统符

号系统擅长确定性推理，易于刻画显性知识，具有

可组合、可解释等特性，但也存在组合爆炸问题[7]，

并在不确定性推理、隐性知识刻画等方面存在局限

性。基于深度学习的机器推理模型具有较强的表征

与学习能力，但泛化能力有限，且大多属于黑盒模

型，存在可解释性问题[8]。因此，仅依靠传统符号

系统或深度学习模型难以满足实际中的复杂推理需

求，需要融合符号推理和深度学习[9]。此外，推理

过程涉及诸多优化目标，包括精准度、时效性、可

解释性，这些目标又可以分解为多个子目标，因

此，在实际工程问题中的机器推理是一个多步骤、

多目标组合优化难题。

（二）大数据知识工程的关键技术

基于大数据知识工程研究框架，本文给出了大

数据知识工程的技术体系（见图2）。该技术体系包

括知识获取与融合、知识表征、知识推理等核心技

术。具体来看，知识获取与融合包含知识图谱构建、

逻辑公式抽取、基于知识森林的知识融合等技术；

知识表征包含符号化表征和分布式表征等技术；知识

推理包含知识检索推理、自动问答推理、有记忆推理

和可解释推理等技术。其中，知识获取与融合技术和

知识表征技术能够解决数据知识化和知识体系化问

题，知识推理技术能够解决知识可推理问题。

1. 知识获取与融合

知识获取是从单个或多个数据源中提取知识并

形成知识库的过程，是后续知识表征与知识推理的

前提和基础。知识图谱与逻辑公式是当前两种主流

的知识库组织形式。① 知识图谱最初是由谷歌公司

提出，用来优化搜索引擎的技术，用于描述现实世

界中的概念及其相互关系。知识图谱用资源描述框

架（RDF）三元组和属性图表示知识，其目的在于

从数据中识别、发现并推断事物与概念间的复杂关

系。知识图谱的构建涉及实体抽取、关系抽取、事

件抽取等内容。其中，实体抽取是从文本中检测出

命名实体并将其分类到预定义的类别中，如人物、

组织、地点、时间等[10]；关系抽取指根据文本上下

文识别两个或者多个实体之间的关系，如“出生

于”“首都”“夫妻”关系等[11]；事件抽取指识别文

本中关于事件的信息，并以结构化的形式呈现。此

外，一个高质量的知识图谱还需要实体融合、关系

推理等步骤，可用于知识问答、语言理解、决策分

析等多个领域。② 逻辑公式是一种通过谓词、量化

符、操作符、参数等来描述客观事物逻辑关系的形

式化语言。逻辑公式包括命题逻辑公式、一阶逻辑

公式以及高阶逻辑公式。逻辑公式抽取旨在将大量

知识通过修改和扩充逻辑表达式的方式来完成对碎

片知识的归纳。与知识图谱相比，逻辑公式是对知

识更高层次的总结与归纳，且具有更好的可解释

性。在知识图谱基础上抽取泛化性更强的一阶逻辑

公式是当前的研究热点。例如，从“统计量”角度

出发，首先生成一阶逻辑公式候选集，然后根据特

定的评估函数筛选符合要求的一阶逻辑公式[12]。此

外，可以通过构建可微分网络模型来同时学习一阶

逻辑公式的置信度和结构信息，使其具备良好的通

用性和泛化能力[13]。

在知识获取的基础上，知识融合的根本性问题

在于如何对不同来源的数据进行合并，去除冗余知

识，实现对知识的最优整合。为解决这一问题，西

图2　大数据知识工程的技术体系
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安交通大学研究团队提出了一种创新的知识融合模

型[14]，即知识森林。如图 3 所示，知识森林采用

“分面聚合”与“导航学习”相结合的策略，形成

由主题分面树（右图树形结构）与学习依赖关系

（左侧森林中路径）结合的知识层次结构。知识森

林的构建包括主题分面树生成、碎片化知识装配、

认知关系挖掘3个步骤。其中，分面树生成旨在挖

掘领域内具有饱满内容信息的知识主题及其更细粒

度的分面结构，可以先通过主题分面联合学习算法

生成主题和分面集合，然后基于基序（Motif）结

构挖掘每个主题的分面层级结构[15]。碎片化知识装

配旨在学习文本、图像等碎片知识和主题分面树的

映射关系，形成实例化的主题分面树，以图文并茂

的知识表达形式为学习者提供更加全面的主题内

容[16]。上述知识森林构建过程可以通过运用自然语

言处理、计算机视觉、跨媒体挖掘等技术得以实

现。学习依赖关系表现为在学习某项知识主题之前

必须要掌握该知识主题的前提知识，这类关系的挖

掘可通过分析知识主题的分布特性与语义特性、认

知关系的局部性与非对称性来实现[17]。知识森林是

一种创新的知识库形态，可为知识检索、智能问

答、问题生成等推理任务提供知识支撑，在教育、

税务、医疗等多个领域具有应用前景。

整体来看，当前的知识获取和融合方法已取得

显著成效，但这些方法大都是基于封闭域的方法，

预先设定了特定知识类型集合，难以满足实际应用

中新知识不断衍生、更新的需要。因此，如何实现

开放域知识的获取与融合仍是未来研究的一项挑战。

2. 知识表征

传统的基于符号逻辑的知识表征方法，包括产

生式规则、霍恩逻辑、脚本理论等，能够刻画显

式、离散的知识。这类方法的计算和推理能力弱，

难以挖掘复杂知识实体间的语义关系。与之不同，

分布式的知识表征将知识转化为便于计算机存储和

计算的向量形式，更有利于后续的复杂推理，是实

现高效人工智能系统的关键。

知识分布式表征经历了从浅层表征到深层表征

的过程。20世纪初，研究人员主要关注浅层知识表

征方法，包括主成分分析、线性判别分析、流形学

习、多层感知机等；21世纪初，面向神经网络的贪

婪分层预训练和参数微调方法掀起了深层知识表征

的热潮[18]。与浅层表征相比，深层表征方法的网络

隐层数明显增多、参数量增大，可以更准确地学习

大数据内部隐藏的规律，进而准确刻画知识在语

义、结构等方面的特性。近年来，计算机硬件资源

的提升又进一步推动了基于深度网络的知识表征方

法的发展。

知识分布式表征主要分为知识图谱表征和逻辑

规则表征两类。① 知识图谱的表征学习旨在将知识

图谱中的实体和关系嵌入到连续的低维向量空间

中，主要分为直推式学习与归纳式学习两类[19]。直

推式学习旨在挖掘知识图谱中实体和关系的特征信

图3　知识森林
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息，同时将特征信息用于知识图谱中隐藏链接的补

全。以TransE[20]、RESCAL[21]等为代表，直推式方

法对知识图谱中已知的实体、关系或整条三元组进

行特征表示，并设计合理的得分函数以衡量三元组

特征嵌入的合理性。归纳式学习主要用于提取当前

知识图谱外部的实体和关系的潜在表征，需要模型

拥有更高的泛化能力。以GraIL[22]方法为例，利用

知识图谱的实体无关性挖掘三元组的局部子图拓扑

结构信息进行潜在特征提取，是知识归纳式学习的

主要方法。② 逻辑规则表征旨在将离散的符号化逻

辑公式映射到低维连续空间，是连接符号主义和联

结主义的纽带之一。逻辑公式表征的过程虽然可能

存在部分信息损耗，但由于输入样本一般含有噪

声，将其嵌入到低维空间可以过滤掉部分噪声，提

升模型的泛化能力，并有效减少逻辑公式的存储与

计算成本。逻辑公式表征学习首先将逻辑公式转换

为对应的句法结构，之后使用神经网络模型进行嵌

入。根据使用句法结构和表征网络的不同，逻辑规

则表征学习研究可以分为基于序列、基于树结构和

基于图结构的逻辑公式表征方法[23]。其中，基于序

列的方法将逻辑规则视为简单的符号序列形式，之

后通过神经网络进行嵌入[24]；基于树结构的方法通

过句法解析工具将逻辑规则转换为树结构并进行嵌

入[25]；基于图结构的方法常采用图卷积神经网络强

化逻辑规则中节点之间的信息交互，以便捕获更深

层的结构信息[26]。

近年来，深度学习技术已在知识深层表征学习

方面取得重大突破，但仍然存在训练成本偏高、可

解释性弱、动态演化难等挑战，未来还需更加深入

研究。

3. 知识推理

知识推理是根据已有的知识推断出新知识或识

别错误知识的过程。在大数据知识工程中，知识推

理以知识表征学习的结果为输入，以计算机视觉、

自然语言处理、跨模态学习等技术为手段，输出推

理结果。典型的知识推理技术包括知识检索推理、

自动问答推理、有记忆推理和可解释推理等4种。

知识检索推理是在知识组织的基础上从知识库

中检索出知识的过程。给定一组查询，知识检索技

术需要通过对问题进行解析、理解，进而在知识库

中完成查询、推理、比较等逻辑运算。最初的知识

检索方法由信息检索发展而来，经历了信息检索 ‒ 

特定知识库检索 ‒ 知识图谱检索的发展过程。随着

知识库规模的不断增大，未来的知识检索将面临知

识图谱模式复杂性高、检索算法复杂性高和泛化性

弱等问题。

自动问答推理是根据用户的自然语言问题在已

有资源上进行查询与推理，最终将精准答案返回给

用户。根据推理空间中不同的资源组织形态，可将

自动问答分为自然语言问答[27]、跨模态问答[28]和视

觉问答[29]等。例如，教科书式问答[28]是面向智慧教

育的智能答疑，是教育领域的一项跨模态问答推理

任务。作为自动问答的对偶问题，问题生成可以为

自动问答系统提供必要或额外的数据，能够与问答

系统有机地结合在一起而互相促进。

模型具备推理能力的关键前提是模型具有记忆

能力。相比其他推理模型，有记忆推理模型能够保

存更多的信息，可以在后续推理任务中加以使用。

有记忆推理模型的发展经历了长短期记忆（LSTM）

网络[30]、神经图灵机[31]、记忆网络[32,33]和可微神经

计算机（DNC）[34]等阶段。其中，DNC采用外部存

储矩阵作为神经网络的“记忆”，采用一个变体的

LSTM作为“控制器”，具有强大的记忆管理能力，

可以选择性地写入和读取记忆，允许对记忆内容进

行反复地修改[34]。因此，DNC在某种程度上更接近

于人类大脑的能力。

深度学习模型的高复杂性和黑盒属性使模型无

法为推理的结果作出解释。根据解释产生的方法，

推理模型一般分为事前解释和事后解释模型[35]。最

近，为了实现推理过程的可控制和可干预，研究人

员提出了符号化分层的可解释推理模型（SHiL）[1]。

该模型属于事前和事后解释推理模型的融合。SHiL

的核心思想是“分层递阶可控+符号化知识驱动”，

即基于介科学理论[36]，将多层次多尺度动态时空关

联的复杂数据系统划分成若干介区域，形成分层递

阶结构。同时，针对每个介区域的功能和状态特

点，构建内嵌着物理学或社会学知识的符号化控制

机制（如常识、规则等）。SHiL模型具有可理解、

可编程、可干预的特点，实现了知识驱动的数据计

算及推理。

最近，知识推理的发展已经进入融合符号主义

与联结主义的阶段，即利用前者规则的逻辑推理能

力和后者深度学习的自主学习能力，构建更加强大

的知识推理模型。
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（三）大数据知识工程的工程应用现状

1. 智慧教育

智慧教育旨在运用现代信息技术改变传统教育

模式，促进教育改革与发展。教育大数据指整个教

育活动过程中所产生的、根据教育需要所采集到

的、一切用于教育发展并可创造潜在价值的数据集

合。大数据驱动的教学范式具有高效率、有智慧、

产业化等优点[37]。在教育资源方面，可采用知识图

谱等技术聚合多个地区、多种形态的优质资源，并

对这些资源进行表征和深度分析，为教师教学和学

生自主学习提供资源支撑；在“教”方面，利用教

育大数据，可以生成教学方案、模拟教师作出决策

等，大幅减轻教师工作负荷，实现优质师资的快

速、规模化“复制”[38]；在“学”方面，通过分析

学生的兴趣、能力、学习状态和知识掌握能力，精

准规划学生学习路径、学习资源等，实现因材

施教[39]。

近年来，西安交通大学研究团队将知识森林理

论成功应用于在线教育，研发了知识森林导航学习

系统，解决了散、杂、乱碎片知识的结构化和体系

化描述问题，优化了海量在线教学资源的组织方

式，提高了在线学习效率和备课质量[14]。在此，以

“万有引力”知识的获取、学习和备课为例进行简

要介绍。① 将以往利用搜索引擎在互联网上漫无边

际查找学习资料的方式转变为知识森林导航学习系

统指导下的学习资源查找。在查找“万有引力”知

识点时，系统将给出与“万有引力”相关的知识体

系，实现“既见树木，又见森林”，既能方便地获

取某个特定知识点的知识，也能从宏观上得到与之

相关的知识点。② 知识森林提供了个性化的导学路

径推荐。在开展在线教育时，利用知识森林为学生

提供一系列导学功能。例如，能够为学生生成一条

符合“万有引力”学习目标以及认知能力的学习路

径，避免无目标、无头绪的乱学，即解决所谓的

“学习迷航”问题；能够解答学生学习中与课程知

识相关的问题，帮助学生答疑。

知识森林导航学习系统已在高等继续教育及国

际教育培训领域进行了应用，验证了大数据知识工

程在教育领域的应用价值。在高等继续教育领域，

基于知识森林构建技术及导航学习技术研发建成

的“慕课（MOOC）中国”学习平台，促进了我国

MOOC平台的做大做强，抢占全球MOOC智能导

学技术制高点。在国际教育培训领域，基于知识森

林构建技术和导航学习技术创建了国际工程科技知

识中心（IKCEST）丝路工程科技发展专项培训系

统，服务于俄罗斯、泰国、吉尔吉斯斯坦、乌兹别

克斯坦等“一带一路”国家，培养了来自 100余个

国家的4万多留学生以及在华涉外企业人员。

2. 税务风险管控

智慧税务旨在推动现代信息技术新成果与税收

工作深度融合，促进纳税服务进一步便捷普惠、税

收征管进一步提质增效、税收执法进一步规范透

明，最终目标是全方位提高税务服务能力、监管能

力和执政能力。事实上，税务场景包含政策法规、

报表、发票、预算、结算等相关数据，如何有效利

用此类海量、低质、无序的碎片信息，并实现自动

化辅助决策是智慧税务治理面临的重要挑战。运用

大数据知识工程方法，一方面可自动化地从海量税

务数据中获取蕴含的法规、经济、行业等知识，另

一方面能够对提炼的知识进行推理和应用，解决税

务领域面临的智能化决策支撑、可解释的税收监管

等关键难题[40]。

从税收服务的角度来看，运用大数据知识工

程，可有效实现税收政策与纳税人的双向精准匹

配，以应对税收政策文本、纳税人经营情况实时变

化带来的挑战。首先，从税收政策文本中获取多类

规则和条件（包括行业属性、纳税人属性、税种信

息、涉税约束等），并采用知识融合技术对知识库

中的规则进行重复合并、失效剪裁，构建规则知识

库；随后，对相关知识进行规则编码，构建决策

表；最后，可结合实际业务需求，将获取纳税人数

据交由规则计算引擎自动计算税额、自动填写申报

等，最大限度地减少纳税人的时间及心理成本，并

保证各类税收政策的应享尽享[41]。

从税收监管的角度来看，大数据知识工程方法

可以从企业资金流、发票流、合同流、物流中抽取

碎片化知识，结合财税行业特征知识，构建面向税

务部门的财税知识库。随后，通过运用知识表征和

符号化知识推理技术，将风险线索依据时序、依

赖、因果等关系进行动态融合，生成推理路径和证

据链，提高涉税违法行为稽查结果的可解释性，从

而主动发现潜在涉税违规企业，帮助税务部门有效

控制企业的犯罪风险，减少偷税漏税带来的财政损

失，促进精准监管和精确执法，同时避免对诚信纳
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税人的打扰。此外，对于涉税违规企业，不仅可以

得到识别结果，还可以给出相关的证据链以保证可

信性、公信力和执行力。

3. 智慧医疗

智慧医疗是一种以居民健康医疗数据为核心，

融合物联网、云计算、人工智能等新兴技术的综合

服务模式。“十三五”以来，随着医疗信息化的高

速发展，包括以电子病历为核心的临床系统建设、

以控费为目的医保控费系统建设、“互联网+”医疗

信息系统改进以及以医联体为载体的区域卫生信息

化建设，积累了海量的医学数据。如何从这些数据

中提取信息，进行有效管理、分析和应用，是实现

医学知识检索、临床诊断、医疗质量管理以及电子

健康档案智能化分析处理的基础。构建医学知识图

谱则是实现上述目标的关键手段。

中文医学知识图谱CMeKG[42]是基于大规模医

学文本数据，以人机结合的方式研发而来的。该知

识图谱的构建参考了国际疾病分类体系（ICD）[43]、

解剖学治疗学及化学分类系统（ATC）[44]、医学系统

术语表（SNOMED）[45]、医学主题词表（MeSH）[46]

等权威国际医学标准以及规模庞大的临床指南、行

业诊疗规范以及医学百科知识等信息。CMeKG 1.0

（2019年 1月）包括 6000多种疾病、10 000多种药

物（西药、中成药、中草药）、1200余种诊疗技术

及设备的结构化知识描述，涵盖疾病的临床症状、

发病部位、药物治疗、手术治疗、鉴别诊断、影像

学检查以及药物成分、适应症、用法用量、有效

期、禁忌症等 30 多种常见关系类型；CMeKG 1.0

中有描述医学知识的概念关系实例及属性三元组超

过 100万。CMeKG 2.0（2019年 9月）则针对多源

异构的医学资源进行了知识融合，新增了症状类

知识，并对儿科疾病进行了详细描述。拓展后的

CMeKG 2.0目前包含超过10 000种疾病、20 000种

药物、10 000种症状以及3000种诊疗技术的结构化

知识描述，相应的医学知识三元组达156万。

基于医学知识图谱进行医疗信息检索能够提高

检索精度，克服传统医疗搜索响应速度慢、存储消

耗大等缺点。例如，中医药学语言系统结合“知识

卡片”嵌入以及“知识地图”展示，可将中医领域

概念知识进行可视化，方便用户针对具体概念进行

查询和搜索。国外著名的专用医疗信息搜索引擎有

WebMed[47]、 Healthline[48] 以及 Google Health[49] 等，

其中Google Health在面对具体疾病及症状的搜索请

求时，能够提供超过 400种健康状况的数据，同时

能给出相应的症状描述。

基于医学知识图谱，结合患者症状表现及化验

信息，临床决策支持系统（CDSS）可自动生成诊

断报告以及治疗方案，并能对医生给出的诊疗方案

进行查漏补缺，减少甚至避免误诊情况的发生。我

国代表性的CDSS开发者有神州医疗、迈瑞医疗等，

国际上有DiagnosisOne、DXplain[50]、Micromedex[51]

等。当前，将知识图谱应用于CDSS已成为研究热

点，但仍面临全科医学知识图谱不完备、医疗决策

置信度不高、基于人工智能方法得到的预测结果缺

乏可解释性等挑战。

三、大数据知识工程技术面临的挑战与未来

研究方向

随着人工智能、物联网、云计算及区块链等技

术的飞速发展，各领域产生了记录人类生产、生活

行为的海量数据。基于这些海量数据，如何挖掘其

中的模式和规律知识，实现从数据到知识、从知识

到决策的转化，是第四范式科学研究要解决的核心

问题[52]。最近，受AlphaFold[53]这一任务的启发，研

究人员提出了“科学研究的第五范式雏形”的思

想[54]，指出需要将领域知识（包括人类先验 / 专家

知识等）融入到算法以及模型的设计中，以更好地

解决领域问题。据此，本文分析了大数据知识工程

在知识获取、知识表征和知识推理等方面面临的挑

战，并探讨了解决这些挑战潜在的未来研究方向。

（一）知识获取

传统的知识获取技术更专注于从海量文本数据

中挖掘潜在知识，在模态多样性和知识类型上存在

较大的局限性。未来，如何获取蕴含信息更加丰富

的视觉知识和隐匿性强的常识知识将是知识获取技

术的发展方向。下面对这两类知识进行介绍，并分

析其潜在的研究方向。

1. 视觉知识获取

视觉知识是一种有望提高跨媒体知识表达能

力，进一步推动人工智能发展的新框架[55]。认知心

理学理论表明，视觉记忆是区别于语言记忆的特殊

存在，人类可以对脑内的视觉记忆根据需要进行折
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叠、旋转、扫描、类比等操作[56]。这类记忆被认知

心理学家称为“心象”，在人工智能领域被称为视

觉知识。视觉知识具有以下特性：① 能表达对象的

空间形状、大小、空间关系以及色彩和纹理；② 能

表达对象的动作、速度及时间关系；③ 能进行对象

的时空变换、操作与推理，包括形状变换、动作变

换、速度变换、场景变换、各种时空类比、联想和

基于时空推理结果预测。如何有效处理并合理运用

视觉知识成为人与信息及信息机器交流最重要的

途径。

视觉知识具有多种表达形式，根据知识的连续

与离散表达可以将其划分为静态视觉知识和动态视

觉知识。静态视觉知识又称为视觉常识，指从真实

世界场景中可收集到的静态视觉事实以及社会主体

根据该事实可预知的信息或做出的推论。计算机对

于视觉常识知识的研究是极其困难的。一方面视觉

常识知识的广度巨大，且计算机缺乏类似人类对于

常识知识积累的先验知识。另一方面，除了视觉元

素上低级的识别类任务外，计算机需要对图像中隐

含的上下文信息进行更深入的理解。动态视觉叙事

是指由一组连续的静态视觉知识组成的、以时间关

系或空间关系为序列的知识表达。空间关系表达为

场景结构，描述各对象之间的上下、左右、前后等

方位关系以及距离关系、里外关系、大小关系；时

间关系表达为动态结构，表达对象的生长、位移、

动作、变化、竞赛、协同等。

另外，近年来，学术界开始关注示意图这一种

高级的静态视觉知识。示意图是一种采用图形化元

素来呈现的视觉表示形式，通常用于表达某些专业

领域中特定知识主题或知识概念的内在规则 / 逻辑

信息。示意图广泛分布在MOOC网站、开放知识

库、技术论坛等知识源中。对这类特殊图像的分析

与理解是知识库构建、智能答疑等知识密集型任务

的基础，也是跨媒体智能的重要组成部分。在底层

视觉特征方面，示意图的颜色、纹理、背景等信息

远不如自然图像丰富，该视觉特征的稀疏特点导致

在模型训练阶段易出现过拟合、难收敛等问题。在

高层语义表达方面，示意图具有不同于自然图像的

“同形不同义、同义不同形”现象。以图 4 为例，

“太阳系”与“原子”示意图的形状相似但意义完

全不同。示意图的这一现象使理解面临更为严峻的

语义鸿沟问题。

视觉知识理论不仅可以促进跨媒体表达的研究,

也可以支撑和提升诸如智能创作、逻辑推理等更为

广泛的人工智能领域的研究和应用。目前，很多研

究尚未正式引入视觉知识的概念，同时视觉知识在

结构化表示、操作与推理、重建与生成等方面都存

在一定的局限性。

2. 常识知识获取

常识知识指人们对现实世界中不同事物间的联

系达成的有效共识，涵盖大量人类经验，被广泛接

受、无需解释和论证[57]。常识知识可以使计算机尽

可能像人一样熟悉所有的事实和信息并进行推理决

策，在机器问答、会话情感识别、故事结尾生成等

方面发挥巨大作用。

常识知识具有以下3种特性。① 概念性，绝大

多数常识知识是概念知识，表示某一类事物的共有

特征，而非某一实体的独有特征。② 一般性，常识

知识蕴含的概念被广泛接受并具有一般性。例如，

“人呼吸需要氧气”是常识知识，而“细胞膜的

组成需要胆固醇”只是被特定领域的专家所知，更

具有专业性，因此不是常识知识。③ 隐含性，常识

知识是普遍共享的，在人们的口头或书面交流中通

常被省略。常识知识的类型表现非常多样。例如，

ConceptNet[58]、ATOMIC[59]是典型的常识知识图谱，

它们将常识知识表示为关系三元组，并把这些关系

三元组组织成网络结构。以WordNet[60]、Roget[61]为

代表的词汇数据库是按照一定规则需求由知识专家

人工编撰构建的知识源，也是常识知识。BERT[62]

等预训练语言模型也被认为是常识知识的一种表达

形式。这些模型通常基于大型语料库训练得到，可

以有效地捕获句法特征、语义信息和事实知识。在

自然语言处理的相关研究中，上述常识知识可作为

图4　“同形不同义”的示意图示例
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背景语义，显著增强上下文语义信息；在计算机视

觉相关研究中，常识知识可以改善导航、操纵、识

别等各项下游任务的性能，从而实现真正意义的人

工智能。

对常识知识的认知水平不足仍是人工智能发展

的重要瓶颈。常识知识是多元化的，包括但不限于

直觉、心理、视觉、情感等多种形式以及文本、图

像、语音等多种模态。因此，如何将跨语言、跨模

态的多源数据中对某一事件、概念及关系要素进行

链接与融合，以获得丰富的常识知识和表示将是一

个重要研究方向。另外，目前的大规模常识库虽然

包含了人类的一些情绪状态、隐含语义和可能行为

等，但很少强调人类在日常生活中广泛采用的社交

互动模式，如怎样以同理心的方式回应别人等。因

此，如何利用网络上丰富的动态对话资源来构建社

交常识知识库以更有利于各类机器对话、问答、聊

天等下游任务的建设，是一个重要的研究方向。

（二）知识表征

在海量标注数据和超强计算能力的推动下，现

有知识工程技术在众多领域与任务上的性能已经全

面接近甚至超越了人类。然而，知识表征技术仍然

存在模型复杂度高和可解释性差等现实挑战。具体

表现为：首先，深层表征和推理模型结构复杂、参

数量庞大、训练难度极大。例如，文本表征模型

GPT-3包含超过 1700亿个内部参数，使用了 45 TB

数据来训练[63]。其次，大多数深层表征模型都属于

黑盒模型，难以对模型内部机制和结果进行理解，

其对应的优化方案也无法明确。

与之相比，人类生来就具备对知识进行编码和

记忆的能力，这依托于人类大脑复杂的结构与机

制。人脑可以自主地表征知识、归纳学习、推理知

识，并可以并行执行多项不相关的任务；此外，相

比于知识工程技术所需的庞大计算成本，人脑能够

做到在保持相对较高效率的同时维持低能耗。因

此，人类大脑仍然是目前唯一的真正智能系统，学

习大脑的各项复杂机制，建立更强大和更通用的知

识表征模型是非常有前景的。接下来，介绍大脑在

知识表征与序列记忆处理方面的最新进展，为大数

据知识表征技术的下一步发展方向提供借鉴。

知识在大脑中如何表征一直是科学研究的前沿

问题。认知神经科学家已经证明，空间位置信息和

抽象知识信息在大脑中都是以认知地图的形式存储

在海马体中的。为了探究复杂活动中大脑的知识编

码机制，如同时涉及空间位置变化和抽象认知变量

的任务，有研究[64]构建了小鼠在执行认知决策任务

时背侧海马 1区的神经活动空间。实验结果表明，

神经元对空间位置信息和抽象认知变量的编码是同

时进行的，且互相依存。此外，通过神经流形空间

对虚拟场景下小鼠在运动状态时的群体神经元活动

进行降维，发现海马体神经元群体活动对空间位置

信息和抽象认知变量的表征都呈现出很强的几何结

构特点；同时，这些表征知识的几何结构特定于具

体的任务而存在。最后，研究还发现，富含抽象认

知信息的神经元能够让生物做出预测和判断行为。

这项研究揭示了大脑中复杂知识的表征具有明显的

几何结构特点。因此，在设计新的知识表征模型

时，可以借鉴流形学习方法对低维空间中表征的知

识进行结构判断与评价，以提高模型的知识表征

能力。

人类大脑无时无刻不在处理序列信息，不论是

语言沟通、动作实施还是情景记忆，本质上都涉及

对时序信息的表征，因此序列记忆是大脑的一项基

本认知功能。为了探究时序记忆编码问题，在最新

研究中[65]，研究人员利用在体双光子钙成像技术，

记录了猕猴外侧前额叶皮层（负责工作记忆的区

域）上数千个神经元的活动。实验结果表明，每个

次序的信息都可以为其在高维的钙成像数据中找到

一个对应的二维子空间。在每个子空间中，每个点

所处的位置与猕猴看到的真实六边形结构相对应；

而且3个不同次序的信息对应的子空间彼此接近正

交，即序列中的每个信息在大脑中都有独立的存储

空间。此外，研究人员还发现，靠后次序信息的子

空间中六边形环状结构的半径小于靠前的次序空

间，这一结构也对应了序列记忆的行为表现，即生

活中要记忆的内容越多，越往后的信息越容易出

错。这项序列工作记忆研究揭示了大脑神经元存储

序列记忆的编码机制，其对应了一种将不同次序子

空间内的结构信息嵌入高维向量空间的表征方式，

将对脑启发的知识编码与记忆提供重要的借鉴。

（三）知识推理

伴随深度学习的发展，知识推理模型的设计越

来越复杂，并被广泛应用于诸多领域。实践表明，
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这些复杂模型在推理速度、精度以及稳定性上都已

超越人类水平，但仍然面临一定的挑战。具体表现

为：用户难以直观理解模型中的参数、结构以及产

生的特征，无法精确掌握模型在推理和决策时的依

据。这促使学术界和工业界对新型知识推理框架进

行探索。近年来，反事实推理和可解释推理模型逐

渐引起研究人员的重视，成为大数据知识推理技术

的下一步发展方向。下面对这两种推理模型进行介

绍，并分析其今后研究方向。

1. 反事实推理

反事实推理又称反事实思维，指对过去已经发

生的事实进行否定和重新表征，构建一种可能性假

设的思维活动。反事实逻辑推理能力是人类智能的

重要表现之一，在当前人工智能的研究热潮中，研

究者们意识到，具有像人类一样的因果推断和反事

实推理的能力，是从弱人工智能走向强人工智能的

象征。因果关系具有自下而上的3个层次，分别是

关联、干预和反事实[66]。反事实处于“因果关系之

梯”的最顶层，如图5所示。

反事实推理需要基于观测数据执行，为此，研究

者们设计了多种反事实推理框架，其中最为著名的是

潜在结果框架（POF）[67]和结构因果模型（SCM）[66]。

POF借鉴了统计学中的随机对照试验和潜在结果的

概念，构建了基于因果推断的分析框架，其核心思

想是“没有假设就没有因果”，即如果现实情况不

能满足基本假设，潜在结果的结论就不成立。POF

中常用的3个基本假设为：研究对象干预值稳定假

设、可忽略性假设以及正值假设。在这3个假设基础

上，研究者们设计出对应的因果推理方法如匹配法、

逆概率加权法以及分层方法等。SCM则是通过构建

因果图与结构方程，探究反事实因果关系。在该体

系下，因果关系的推断依托于有向无环图的3种基本

路径结构：链状结构、叉状结构和对撞结构。3种

结构各有不同的信息传递方式，所有的因果图均能

拆解为这3种结构的组合。SCM通过对变量间的因

果关系参数化，并利用结构方程模型做推理。

在因果推断与大数据知识工程两个领域呈现交

织融合的背景下，反事实推理也在大数据知识工程

领域发展迅速，并在视觉问答（利用反事实推理消

除语言偏差）、重复问题识别（利用反事实推理取

代传统统计量分析）等任务领域等取得了成功。尽

管如此，基于反事实推理的通用理论体系仍未建

立，如何有效整合实际数据、明确评价指标和目

的，如何基于多模态数据设计可拓展的推理模型等

问题亟待解决。

2. 可解释推理

近年来，可解释推理已成为学术界和工业界的

研究热点。然而，对于可解释性的定义，目前尚未

形成统一认识，一种业界比较认可的定义是：可解

释性是一种以人类知识、理解的方式给人类提供解

释的能力。在一些低风险情形下（如电影推荐），

人们可以不关注模型为何作出这种判断，但在高风

险情形（如自动驾驶、药物推荐等），除了获得高

准确率的预测结果，模型还必须解释如何作出当前

的预测。这种对模型高可靠性要求进一步提高了对

可解释性研究的需求。

依据解释产生的方法，可将推理模型大体划分

为两类：事先解释和事后解释。前者主要指利用模

型架构自带的解释而不借助额外的解释方法；后者

主要指利用不依赖于模型自身的解释方法对推理结

果进行解释。若一种方法可以解释黑盒模型，那么

该方法可以：① 利用透明模型（如决策树、规则列

表及线性模型等）近似模型推理的过程；② 能够对

模型基于特定样例进行预测并作出解释；③ 能够了

解模型内部的特定属性（如深度神经网络中神经元

在某一决策中的作用）。值得注意的是，事后解释

方法也可用于事前解释方法中。

尽管当前可解释推理模型在医疗（如临床决策图5　因果关系之梯
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支持系统）、金融（如偷税 / 逃税 / 骗税检测）、交

通（如自动感知 / 控制 / 决策）等民生领域展示出

良好潜力，但总体研究还处于起步阶段，仍面临诸

多挑战。例如，推理模型性能不足；一些表现较好

的推理模型与领域强相关，可拓展性差；如何在同

一任务 / 场景下，评判不同可解释性方法的优劣

等。对这些问题的突破将推动可解释性推理的快速

发展。

四、我国大数据知识工程发展建议

（一）多学科交叉融合，推动大数据知识工程的理

论与技术攻关

多学科交叉融合是科技创新和理论创造的重要

源泉，能够推动我国大数据知识工程技术的高质量

发展。首先，建设大数据知识工程前沿交叉研究特

区，设立大数据知识工程的重大 / 重点研发专项。

以大数据知识工程相关联合实验室建设为抓手，促

进计算机科学、人工智能与其他学科的深度交叉融

合。其次，为学科交叉融合提供强有力的体制机制

保障。做好学科交叉的顶层规划，理顺交叉学科学

位授予机制体制，成立学科交叉服务平台，探索新

兴交叉学科的评价方法。

（二）建立大数据知识工程的行业标准体系

大数据知识工程相关术语和适用准则等标准的

建立是衡量行业技术发展水平的重要标志，是创新

发展的引领和推动力量。首先，通过加强沟通、深

化合作，整合并充分利用国内外大数据知识工程相

关企业、研究机构的优势资源，重点突破知识获

取、融合、表征、推理技术等。其次，推广相关的

前沿研究成果，形成应用示范效应，打造行业应用

标杆，优选出市场认可的通用标准和规范，从而促

进行业技术标准体系的不断发展与完善。

（三）以需求为牵引，推动大数据知识工程在各个

行业的工程应用

以大数据知识工程理论和技术攻关以及行业标

准制定为契机，面向市场需求，打造基于“基础研

究 ‒ 技术创新 ‒ 产业化”路径的“产学研”协同发

展机制。首先，在高校及科研机构层面，发挥办学

特色，集合院校优势学科，探索符合时代以及市场

需求的校企协同育人模式。同时，在大数据知识工

程及其应用技术方向投入相关资源，制定并完善相

应的人才培养方案，增强技术推广过程中应用型人

才的培育，注重培养学生的创新潜能。其次，在企

业层面，紧扣市场需求，深化市场调研并积极布

局，瞄准国际领先的发展目标，坚持以应用为主导

开展研发，前瞻论证大数据知识工程交叉领域创新

性研究的重点方向，通过示范效应带动整个产业链

的深化拓展。
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