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1977年，在第五届国际人工智能会议上，图灵奖获得者
费根鲍姆提出了知识工程的概念，确立了知识工程在人工
智能中的重要地位。

费根鲍姆
图灵奖1994 人工智能的基石
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大知识大数据

大规模 开放域

自动化

大数据知识工程

研究背景
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知识图谱

◼知识图谱是以三元组为基本语义单元，以有向标签图为数据结构，从知识本
体和知识实例两个层次，对世界万物进行体系化、规范化描述，并支持高效
知识推理和语义计算的大规模知识系统。

描述体系

知识管理

知识推理

知识应用知识建模

知识获取

知识融合

生命周期

构
建

应
用
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知识图谱 VS 大模型 

◼大模型（参数化表示）

优点：

◼ 知识类型开放

◼ 知识规模庞大

◼ 自然语言形式的访问

不足：

◼ 幻象

◼ 黑盒、可解释差

◼ 缺乏领域/最新知识

◼知识图谱（符号化表示）

优点：

◼ 语义明确

◼ 准确度高

◼ 可解释性好

◼ 规范的存储与更新机制

不足：

◼ 知识类型有限

◼ 知识规模有限

大规模预训练语言模型从语料中自动学到了大量知识，常被看作“参数化知识图谱”
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NLP会议论文分布

知识图谱论文粗略统计 语言模型论文粗略统计

相关信息统计自ACL Anthology: https://www.aclweb.org/anthology/

https://www.aclweb.org/anthology/
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NLP会议论文分布

知识获取与知识应用相关的研究最多，知识推理逐渐成为研究的热点

相关信息统计自ACL Anthology: https://www.aclweb.org/anthology/

https://www.aclweb.org/anthology/
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知识建模

◼知识建模，或知识体系构建，旨在构建一个本体对目标知识进行描述。

知识管理

知识推理

知识应用知识建模

知识获取

知识融合

◼输入：

领域 (医疗、金融...)

应用场景

数据/大模型

◼输出：领域知识本体

领域实体类别体系

实体类别的属性

类别之间的语义关系

语义关系之间的关系
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知识建模

◼实体本体建模

通过描述实体、属性以及关系来刻画客观世界中事物的静态规律。

采用微调→提示学习等方法探测/激发大模型中的实体本体知识。

Peng et al. COPEN: Probing Conceptual Knowledge 
in Pre-trained Language Models (EMNLP 2022)

实体、属性及实体之间语义关系
实体、属性、实体之间及

属性之间语义关系
Wu et al. Do PLMs Know and Understand 

Ontological Knowledge?  (ACL 2023)

实体

Jullien et al. Do Transformers Encode 
a Foundational Ontology? (2022)
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知识建模

◼事件本体建模

通过描述事件类型、论元及关系来刻画现实世界中事物的动态变化规律。

微调 → 提示学习。

Xu et al. CEO: Corpus-based Open-Domain Event Ontology Induction (2023)

Dror et al. Zero-Shot On-the-Fly Event Schema Induction (EACL 2023)

Edwards et al. Semi-supervised New Event Type Induction and Description via Contrastive Loss-Enforced Batch Attention (EACL 2023)

Huang et al. Semi-supervised New Event Type 
Induction and Event Detection (EMNLP 2020)

事件类型归纳
Tang et al. Harvesting Event 

Schemas from Large Language 
Models (2023)

原子事件模式归纳
Li et al. Open-Domain Hierarchical 

Event Schema Induction by Incremental 
Prompting and Verification (ACL 2023)

事件图模式归纳
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知识建模

◼脚本建模

利用大模型创建脚本数据集，为专业化小型模型赋予约束语言规划能力。

Yuan et al. Distilling Script Knowledge from Large Language Models for Constrained Language Planning (ACL 2023)

Language Planning Language PlanningConstrained
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知识获取

◼知识获取，旨在从非结构化数据中抽取结构化知识。

◼输入：

领域知识本体

海量数据：文本、垂直站点、百科

大模型

◼输出：实例知识

实体集合

实体关系/属性

知识管理

知识推理

知识应用知识建模

知识获取

知识融合
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知识获取

◼语言学知识

词性、句法结构、词语关系等知识。

微调→提示学习。

Liu et al. Linguistic Knowledge and 
Transferability of Contextual 

Representations (NAACL 2019)

语言结构知识

Jain et al. Distilling Hypernymy Relations from 
Language Models: On the Effectiveness of 

Zero-Shot Taxonomy Induction (*SEM 2022)

词语关系知识
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知识获取

◼世界知识

有关特定实体的事实知识。

通过构造自然语言提示获取世界知识，手动→自动→连续向量。

LAMA: Petroni et al. Language Models as 
Knowledge Bases? (EMNLP 2019)

AutoPrompt: Shin et al. AutoPrompt: Eliciting Knowledge from 
Language Models with Automatically Generated Prompts (EMNLP 2020)

ContinualPrompt: Liu et al. GPT Understands, Too (2021)
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知识获取

◼世界知识

有关特定实体的事实知识。

提示中添加“答案未知”例子，引导模型在结果不确定时输出“答案未知”。

Cohen et al. Crawling the Internal Knowledge-Base of Language Models (EMNLP 2022)
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知识获取

◼常识知识

人们默认掌握的有关物理世界和人类社会的概括性知识。

大规模英语语言模型→小规模语言模型。

Bosselut et al. COMET: Commonsense Transformers for 
Automatic Knowledge Graph Construction (EMNLP 2019)

微调LLMs生成常识知识

West et al. Symbolic Knowledge Distillation: from General 
Language Models to Commonsense Models (NAACL 2022)

提示LLMs生成常识知识
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知识获取

◼常识知识

人们默认掌握的有关物理世界和人类社会的概括性知识。

大规模英语语言模型→小规模语言模型

Bhagavatula et al. I2D2: Inductive Knowledge Distillation with NeuroLogic and Self-Imitation (ACL 2023)

提示LLMs生成常识知识
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知识获取

◼常识知识

人们默认掌握的有关物理世界和人类社会的概括性知识。

大规模语言模型→小规模语言模型（中文）。

Wang et al. CN-AutoMIC: Distilling Chinese Commonsense Knowledge From Pretrained Language Models (EMNLP 2022)

提示LLMs生成中文常识知识
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知识融合

◼知识融合，旨在对不同来源、不同语言和不同结构的知识进行融合。

◼输入：

抽取出来的知识实例

知识本体

现有知识库

◼输出：

统一知识库

知识置信度

知识管理

知识推理

知识应用知识建模

知识获取

知识融合

Ontology matching

n The	popularity	of	ontologies	is	rapidly	growing,	and	

the	number	of	ontologies	continues	increasing

à Ontology	matching

n The	process	of	determining	correspondences	between terms

13

10
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知识融合

◼本体知识融合

将两个或多个异构知识本体中相同的概念、属性和关系进行对齐。

微调→ 提示学习。

Iyer et al. VeeAlign: Multifaceted Context 
Representation Using Dual Attention for 

Ontology Alignment (EMNLP 2021)

实体本体融合

Guo et al. EventOA: An Event Ontology Alignment 
Benchmark Based on FrameNet and Wikidata

(ACL2023)

事件本体融合

Wang et al. Exploring the In-context 
Learning Ability of Large Language Model 

for Biomedical Concept Linking (arxiv 2023)

实体本体融合
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知识融合

◼实例知识融合

对两个不同知识实例进行对齐。

 微调 → 提示学习。

Peeters et al. Using ChatGPT for 
Entity Matching (arxiv ,2023)

From Alignment to Entailment: A 
Unified Textual Entailment Framework 

for Entity Alignment (ACL 2023)
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知识管理

◼知识管理，旨在实现对知识图谱的持久化存储，以及对目标知识的
高效检索和更新。

◼输入：

大规模知识图谱

大模型

◼输出：

知识库存储结构

查询、更新、插入、删除等服务

知识管理

知识推理

知识应用知识建模

知识获取

知识融合

Yao et al. Editing Large Language Models: Problems, Methods, and Opportunities (arxiv 2023)
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知识管理

◼知识定位

探索大模型中“知识”的存储位置和访问机制。

一个流行的观点是：PLM的FFN模块存储了大量知识。

Geva er al. Transformer Feed-Forward Layers Are Key-Value Memories (EMNLP 2021)
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知识管理

◼知识定位

探索大模型中“知识”的存储位置和访问机制。

一个流行的观点是：PLM的FFN模块存储了大量知识。

Meng et al. Mass-Editing Memory in a 
Transformer. (ICLR 2023)

因果推断法

Dai et al. Knowledge Neurons in 
Pretrained Transformers (ACL 2022) 

梯度归因法
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知识管理

◼知识编辑

对语言模型中参数知识进行编辑，在编辑特定知识的时，减少对其他知识的破坏。

保持模型参数不变VS. 修改模型内部参数

Yao et al. Editing Large Language Models: Problems, Methods, and Opportunities (2023)
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知识管理

◼知识编辑

对语言模型中参数知识进行编辑，在编辑特定知识的时，减少对其他知识的破坏。

保持模型参数不变VS. 修改模型内部参数

De Cao et al. Editing Factual Knowledge 
in Language Models. (EMNLP 2021)

超网络方法

Huang et al. Transformer-Patcher: One 
Mistake worth One Neuron (ICLR 2023)

基于记忆的方法
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知识推理

◼知识推理，旨在采用推理手段发现已有知识中隐含的知识。

◼输入：

大规模知识图谱

大模型

◼输出：

隐含知识

思维链

知识管理

知识推理

知识应用知识建模

知识获取

知识融合

Clark et al. Transformers as Soft Reasoners over Language (IJCAI 2020)
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知识推理

◼思维链技术

思维链可以增强大语言模型的推理能力。

参考人类解决复杂问题推理方式，将问题分解为中间问题，逐步解决问题以获得最终结果。

Wei et al. Chain-of-Thought Prompting Elicits 
Reasoning in Large Language Mode (NeurIPS

2022)

思维链

Kojima et al. Large Language Models are Zero-
Shot Reasoners (NeurIPS 2022)

零样本思维链

Wang et al. Self-Consistency Improves Chain of 
Thought Reasoning in Language Models (ICLR 2023)

自洽性思维链
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知识推理

Yao et al. Tree of Thoughts: Deliberate Problem Solving with Large Language Models (2023)

思维树

◼思维链技术

思维链可以增强大语言模型的推理能力。

参考人类解决复杂问题推理方式，将问题分解为中间问题，逐步解决问题以获得最终结果。
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◼知识应用，是指将知识应用于具体任务和应用场景的过程。

知识图谱 → 大模型 → 知识图谱 + 大模型

知识应用

基于知识图谱问答

Yu et al. Improved Neural Relation Detection for Knowledge Base 
Question Answering (ACL 2017)

基于知识图谱推荐

Guo et al. A Survey on Knowledge Graph-Based

Recommender Systems (TKDE 2020)

知识管理

知识推理

知识应用知识建模

知识获取

知识融合
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◼知识应用，是指将知识应用于具体任务和应用场景的过程。

知识图谱 → 大模型 → 知识图谱 + 大模型

知识应用

Chen et al. Communicative Agents for Software 
Development (2023)

工具生成器

Cai et al. Large Language Models as Tool 
Makers (2023)

软件开发

Huang et al. VoxPoser: Composable 3D Value Maps

for Robotic Manipulation with Language Models (2023)

零样本控制机器人
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知识应用

◼知识应用，是指将知识应用于具体任务和应用场景的过程。

知识图谱 → 大模型 → 知识图谱 + 大模型

Pan et al. Unifying Large Language Models and Knowledge Graphs: A Roadmap (2023)
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知识应用

Sheng et al. A Dialogue System for Assessing Activities 
of Daily Living: Improving Consistency with Grounded 

Knowledge (2023)

对话一致性

◼知识应用，是指将知识应用于具体任务和应用场景的过程。

知识图谱 → 大模型 → 知识图谱 + 大模型

缓解幻觉
Peng et al. Check Your Facts and Try Again: Improving 
Large Language Models with External Knowledge and 

Automated Feedback (2023)
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总结

 知识建模：实体本体建模，事件本体建模，脚本建模

 知识获取：语言知识，世界知识，常识知识

 知识融合：本体融合，实例融合

 知识管理：知识定位，知识编辑

 知识推理：Cot，Zot，Tot

 知识应用：知识图谱，大模型，知识图谱+大模型

知识管理

知识推理

知识应用知识建模

知识获取

知识融合
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未来展望

◼大模型助力知识图谱构建

提高知识抽取和融合效率

增强知识图谱的覆盖度和泛化性

◼知识图谱辅助大模型进行知识校准

缓解大模型幻觉性问题

增强大模型知识编辑能力

◼大模型与知识图谱协同工作

数据和知识双驱的人工智能应用

Pan et al. Unifying Large Language Models and Knowledge Graphs: A Roadmap (2023)
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谢谢！
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