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近期，关于“深度学习是不是炼金术”的争议愈演愈烈。这些争议产生的原因在于深度学习

的黑箱特性：虽然深度学习算法能够将图片中的猫咪辨识出来，却无法详细地解释为什么会

做出这样的判断，其判定方法是否具备普适性也无从知晓。

因此，人工智能的一个重要研究方向就是开发具有更好的可解释性，更容易被人理解的人工

智能模型。这样的模型将能够克服现有人工智能在概念认知和语言认知上的巨大障碍，它不

但会辨认图片里有一只猫，还能指出它是依据猫特有的眼睛、耳朵和胡子这些特征做出的判

断。

要构造可解释的人工智能，靠大数据去训练复杂模型肯定是不靠谱的，还是要回归到逻辑推

演的路径上，而知识图谱很可能成为可解释人工智能中的一项关键技术。
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知识图谱（knowledge graph）是由大量的概念实体以及它们之间的关系共同构成的语义

网络。某种程度上，它类似于今天备受推崇的思维导图，但是具有更加规范的层次结构和更

加强大的知识表示能力。

《福尔摩斯探案集》的作者亚瑟·柯南道尔有句名言：“一个逻辑学家，不需要亲眼见过或

听过大西洋和尼亚加拉大瀑布，他从一滴水中就能推测出它们。”

知识图谱也是如此，它采集星罗棋布的碎片化信息和数据，然后按标准化的思考方式加以整

理，再将各个看似不相关但背后有着共同联系的信息关联起来，挖掘出背后的规律。

为了构造知识的基本框架，知识图谱除了包含实体之外，一般还包括概念、属性、关系等一

系列信息。人类的智能源于对知识内部表示的推理过程，这也是早期人工智能的大咖们热衷

于符号主义的原因。因为人类的认知过程正是不断用概念、属性和关系去理解世界和解释世

界的过程，而这些理解共同构成了人脑中高度组织化和结构化的知识图谱。

知识图谱中的概念、属性和关系可以用下面的一个例子来理解：当我们提到莱昂内尔·梅西

的时候，即使不熟悉足球的人也很可能知道他是个足球运动员，这里的“足球运动员”就是

概念；经常看球的人则会知道梅西来自阿根廷，效力在巴塞罗那俱乐部，这些都属于实体梅

西的属性；更狂热的球迷还会知道内马尔是梅西的前队友，克里斯蒂亚诺·罗纳尔多是梅西

的主要竞争对手，这就是实体梅西和其他实体之间的关系。

同数理逻辑一样，知识图谱也可以用于知识的推理。知识推理最广泛的应用就是知识库问

答，也就是理解自然语言中的问题，并从知识库中寻找答案。但正所谓“生也有涯，知也无

涯”，即使最庞大的百科全书也不可能将所有知识尽收囊中，这时就需要知识图谱大显身手

了。知识图谱可以根据已有实体的概念、属性和关系为新的概念自动生成属性；也可以明确

不同新实体之间的关系。

具体说来，知识推理可以分为归纳和演绎两类，分别表示了“从特殊到一般”和“从一般到

特殊”的过程。

所谓归纳（induction）是指从某类事物的大量实例出发，推理出关于这类事物的一般性结

论。如果在我认识的程序员朋友中，小张很聪明，老李很聪明，大刘也很聪明，那我就有理

由相信，所有的程序员都很聪明。这就是归纳的过程。可以看出，归纳推理能够从旧知识中

获取新知识，是知识的增殖过程。



将归纳的过程调转方向，得到的就是演绎。演绎（deduction）指的是从一般性的前提出

发，推导出个别结论或者具体陈述的过程。既然我已经归纳出“所有的程序员都很聪明”的

结论，那么当遇到一个陌生的程序员小赵时，即使对他一无所知，我也可以通过演绎得

出“小赵很聪明”这个符合一般性原则的具体陈述。

如果你对数理逻辑的内容还有印象，那就不难发现，经典的三段论实际上就是一类演绎推

理。虽然演绎推理可以用来解决复杂的问题，但它只是将已有事实揭示出来，而不能够产生

新知识。

数理逻辑能够实现的推理建立在硬性约束的基础上，只能实现非黑即白的推理过程，相比之

下，知识图谱则可以实现软性推理。

在归纳推理中，软性推理的一个应用是路径排序算法（path ranking algorithm）。

在知识图谱中，实体是由二元关系相连接的，因而现实世界中的规则在知识图谱中就体现为

不同实体之间的关系路径。路径排序算法正是以实体之间的路径为依据，在不完全的知识库

中学习目标关系的分类器。

路径排序算法的实现包括特征抽取、特征计算和分类器训练三个步骤。特征抽取的任务是生

成路径特征的集合并加以筛选，筛选出的特征被应用在训练数据集上，对每个训练样本都计

算出其对应的特征取值，最后根据训练样本为每个目标关系训练出一个分类器。将分类器应

用在知识图谱上，就可以自动挖掘并筛选出可靠的规则。

软性推理也可以应用在演绎过程中，得到的就是马尔可夫逻辑网和概率软逻辑。

马尔可夫逻辑网（Markov logic network）是将无向概率图模型和一阶谓词逻辑相结合得

到的统计关系学习模型。这个网络是一阶逻辑公式的集合，其中的每个逻辑规则都被分配一

个实数作为权重系数，以此实现规则的软化。规则的权重越大，意味着它的约束力越强，当

权重为正无穷时，软性规则就退化为硬性规则。

你可能知道小品里的包袱：“1 加 1 在什么情况下等于 3？在算错的情况下等于 3！”这就

是典型的以对错来区分的硬性规则。但在由软性规则构造出的马尔可夫逻辑网中，1 加 1

等于 3 也是合法的，但这个合法规则只存在于另外的一个平行世界之中，这个世界和真实

世界的差别很大，其存在的可能性很小，因而与它相关的规则成立的概率也会很低。
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利用马尔可夫逻辑网对知识图谱建模后，就可以利用已有的规则和权重系数来推断未知事实

成立的概率。如果规则和权重系数部分未知或者全部未知时，则可以自动学习规则和权重，

这也就是马尔可夫随机场的结构学习。

如果对马尔可夫逻辑网加以扩展，给网络中每个顶点所代表的原子事实赋予一个连续分布的

真值，得到的就是概率软逻辑（probabilistic soft logic）。概率软逻辑能够对不确定的事

实和规则同时建模，因而具有更强的不确定性处理能力。连续真值的引入也有助于问题的优

化，从而大大提升了推理效率。

归纳推理也好，演绎推理也罢，实现的都是符号推理，也就是在知识图谱中的实体和关系符

号上直接进行推理。与符号推理对应的是数值推理。数值推理使用数值计算的方法来模拟推

理过程，其典型的实现方案就是基于分布式表示的推理。

分布式知识表示（knowledge graph embedding）是将包含实体和关系的知识图谱组件

嵌入到连续的向量空间中，以便在保持知识图谱内在结构的同时简化操作。

在分布式的表示中，首先要定义出实体和关系在向量空间中的表示形式，其次要定义打分函

数来衡量每个实体 - 关系组成立的可能性，最后通过构造优化问题来学习实体和关系的低

维向量表示。

在分布式知识表示的基础上，数值推理可以完成多类任务：利用打分函数计算所有备选答案

的得分，可以实现知识图谱上的链接预测；根据某个实体元组的得分是否超过预先设定的阈

值，可以对元组进行分类；计算不同实体的表示向量及其相似程度，则可以对实体进行解

析...... 受篇幅所限，对具体推理任务的详细原理就不做介绍了。

今天我和你分享了知识图谱的基本原理与简单应用。其要点如下：

在数理逻辑中我曾提到，人工智能进行推理的一个关键问题是常识的缺失。那么知识图谱的

出现是否能够给计算机注入常识呢？

知识图谱是由大量的概念实体以及它们之间的关系构成的语义网络；

用知识图谱实现从特殊到一般的归纳推理，典型的方法是路径排序算法；

用知识图谱实现从一般到特殊的演绎推理，典型的方法是马尔可夫逻辑网和概率软逻辑；

用知识图谱实现数值推理，典型的方法是基于分布式知识表示的方法。
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老师能否推荐一些知识图谱延伸学习的材料？
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作者回复: 中文综述《知识图谱构建技术综述》可供参考
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Google的搜索结果页有说法就应用到了知识图谱。搜索中出现的图片，像“Instant
Answer"这些更完整的信息大概可以看成是Google利用知识图谱更好地回答我们在搜索框
输入的"问题"的一些相关常识吧。“The Knowledge Graph enables you to search for…
展开

作者回复: 大写的Knowledge Graph是google的一款具体的知识库产品，用在了搜索之中。 

表示学习研究的是数据，尤其是抽象数据在数学上的表示方法，可以类比成在量子力学中设计海

森堡表象和薛定谔表象这些具体表象，表象的英文也是representation。表示学习是把知识库的

基本单元看作向量，同样利用距离、能量、投影这些基础指标来描述实体/关系之间的关系的。 

更新是要手工完成的，更新本质上是添加数据，好像还没有什么技术能智能到自动完善的水平。
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感觉知识图谱可以作为先验加到机器学习模型中去，这样可以对模型的解空间进行约束从
而使得最后的解符合常识。如果这种方案可行的话，不知老师有没有关于这种方案的参考
资料推荐？
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作者回复: 这方面的工作不甚了解，需要google一下。




