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核心定义
本体论（ontology）： 研究"世界上存在什么、以何种方式存在"的学科。在 AI 中，它是让机器 共享-推理-跨系统理解知识的结构化框架
——核心问题：机器应该用什么"世界观"来表示它所知道的一切？

发展脉络

350 BC → 1980s
哲学根基

亚里士多德（350 BC）
Minsky 框架（1974）
描述逻辑（1980s）

1980–90s
知识工程

Cyc 始于 1984
专家系统黄金期

Cycorp 成立 1994

2000s
语义网时代

OWL（W3C 2004）
RDF（2004）

SPARQL（2008）

2012–2020
知识图谱

Google KG（2012.5）
Wikidata（2012.10）
Freebase · DBpedia

2022–今
LLM × 本体融合

GraphRAG（2024.7）
隐式本体论研究
可解释性前沿

工程维度 成熟应用

如何构建机器可读的知识？
"impression"和"曝光"是同一件事吗？

知识图谱 GraphRAG 本体对齐

OWL/RDF

认知维度
AI 真的理解世界吗？
LLM 内部有本体论结构吗？

稀疏自编码器 归因图 ROME

隐式世界模型

⁶ SAE 字典容量 3400 万，约 1200 万特征实际激活
（非全部可解释）

前沿研究 社会维度
谁的知识框架算数？
西方医学本体适用于非洲吗？

跨文化对齐 ICD-11 Module

认知帝国主义 算法公平性

紧迫议题

本体论带来的四大转变
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语义标准化

多源异构数据
↓

结构化推理
统计关联

↓
知识互操作

孤立系统
↓

可解释溯源

黑盒决策
↓

Standardization Reasoning Interoperability Explainability

核心洞察

本体论让 AI 从 数据驱动 升级为 知识 + 数据双驱动
数据告诉机器"发生了什么"，本体论告诉机器"为什么这么发生"

这是从预测系统向推理系统演进的关键一步
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本体论背景



本体论模型工具
RDF / RDFS / OWL / SHACL / SPARQL 的表达、约束与查询模型对比 表达模型 约束模型 查询模型

分类 模型 介绍 定义内容 示例 作用 使用场景 局限

表达模型

RDF 用三元组描述实体关系的基
础数据模型 主体 - 谓语 - 客体 客户A-创建-订单001 表达基础语义关系 知识图谱、多源数据整合

语义弱，
无法定义规则

RDFS RDF的语义扩展，
支持类与继承 类、子类、属性

1. VIP客户 属于 客户
2. 创建订单 是 客户 和 订单 之间的关系 定义数据结构与层级 分类体系、轻量本体 表达能力有限

OWL 复杂本体建模与逻辑约束语
言

类、关系、约束、逻辑
- 类和子类

- 属性和关系
- 等价类
- 互斥类

- 属性限制
- 基数约束
- 传递关系
- 对称关系
- 反向关系

1. VIP客户 等价于 年消费金额大于100000的客户
2. 已支付订单 必须有 支付记录
3. 一个订单 至少包含 一个商品
4. 企业客户 和 个人客户 互斥

支持推理与复杂建模 复杂知识建模、AI推理 复杂、
计算成本高

约束模型 SHACL 用于定义数据是否符合规则 数据结构约束、规则

1. 订单必须有订单编号
2. 订单金额必须大于0
3. 客户必须有唯一客户ID
4. 已支付订单必须有关联支付记录

数据校验与治理 数据质量控制、合规检查 不做语义推理

查询模型 SPARQ
L

RDF数据的标准查询语言 实体、关系、路径

1. 查询某个客户购买过哪些商品
2. 查询属于某个行业的所有企业
3. 查询订单、客户、商品之间的多跳关系
4. 查询所有违反某类约束的数据

数据检索与分析 知识图谱查询 学习成本较高

内容保持原表一致，仅优化为 PowerPoint 横版展示布局 本体论模型工具



Ontology 在 AI 中的应用
让 AI 从“处理数据”走向“理解业务”

核心作用

所有 AI 系统面临同一个根本困境：数据碎片化，不同系统对同一事物的叫法不同，AI 能做统计，却

不理解数字背后的业务含义。

Ontology 正是为解决这一问题而生——它是一层语义翻译层，将数据从“字段”转化为“概念”，

使 AI 具备推理能力，而不只是简单匹配。

Ontology 在 AI 中的四大作用

① 语义理解：统一“说话方式”

不同数据源对同一概念常有不同叫法，如“广告活动 / Campaign / 推广计划”实指同一业务实体。

Ontology 通过定义标准概念（Class）及别名，消除跨平台数据处理中的歧义。

• 示例：项目应用：Amazon Ads API 返回的 ACoS、ROAS、CVR 等字段，统一注册进

Ontology，转化为 AI 可直接推理的业务语义，而非孤立数字列。

② 关系建模：构建“概念关系图”

Ontology 通过 Class（概念）、Property（属性）、Relation（关系）三类要素，搭建完整的业务

知识图谱：Campaign → 包含 → AdGroup → 关联 → Keyword → 影响 → ACoS → 触发 → 优化

规则。

• 示例：项目应用：以 Neo4j 知识图谱落地，使 AI 能追踪从广告层级到 ROI 结果的完整因果

链。

③ 推理能力：从数据统计到逻辑判断

有了 Ontology 定义的规则，AI 不再只是统计拟合，而能进行基于规则的逻辑推理。

• 规则示例：若某 Campaign 的 ACoS 连续高于阈值 38% 且 CTR 低于 0.18%，则触发预算下

调规则——以 OWL（本体论语言）编写后，AI 可自动、透明地执行，无需每次重新训练模

型。

④ 可解释性：让决策“说得清楚”

纯机器学习模型是“黑盒”，无法解释建议的依据；Ontology 提供的推理路径是符号化、可追溯



的。

• 项目应用：当 LLM 建议“降低某广告组出价”时，系统可沿 Ontology 关系链输出完整归因

路径：出价偏高 → CPC 上升 → ACoS 超标 → ROI 下降——这正是可解释 AI（Explainable

AI）的核心价值。

真实案例：Palantir × 美军

美军通过 Palantir Foundry 的 Ontology 系统，将陆、空、海、海军陆战队的异构数据（武器装

备、人员位置、侦察信息）统一建模进同一张语义图谱。

当战场侦测到“5 名步兵出现在某坐标点”，该信息不再是表格中的一行数据，而是直接映射进

Materiel → Unit → Location → Timestamp 的关系链，AI Agent 据此推理出战术态势并生成决策

建议。

2026 年，一支参赛队伍借助该系统重建阿夫迪夫卡战役的信息链路，赢得韩国陆军 AI 竞赛大奖。

应用场景

搜索与问答 企业数据治理 供应链与物流

医疗诊断辅助 军事 / 情报分析 营销投放优化





用户反馈

置信度调整

操作记录回写

Layer 0　数据接入层
Amazon Ads API → ETL清洗 

→ PostgreSQL

Layer 1　本体核心层（地基）
概念节点 · 规则库 · 客户配置

Layer 2　推理引擎层
规则匹配 → 冲突解决 → 置信度

聚合 → 风险分级

Layer 4　LLM解释层
Claude API + RAG，只翻译不

推理

Layer 5　用户界面层
推理树可视化 · 本体健康度

Dashboard

Layer 6　执行层（Form C）
低风险自动执行 / 高风险审批 

/ 审计回滚

Layer 3　本体进化机制层（后
台持续运行）

LLM提案 / 用户反馈 / 冲突检
测



历史campaign数据 MTA归因模型 ROI分析 效果预测模型 预算优化横型 A/B测试验证 下一轮决策
原始投放日志 多融点归因 投入产出评估 未来表現预测 预算再分配 准实验 campaign决策

1每一步具体依劲哪一层、传入/传出什么
Layer 0·数据接入层 Layer 1·本体核心层 Layer1·本体核心层 Layer 2·推理引擎层 Layer 2·推理引擎层 Layer 3·进化机制层 Layer4-6·解释/执行
传入：ETL把原始字段 传入：该客户配面好的 传入：统一的ROI/ACoS 传入：历史规则置信度 传入：客户风险偏好配置 传出：验证结果反哺 传出：自然语言解释

统一映射为本体概念 日因窗口/转化定义 计算口径定义 作为预测模型的先验 划定侦算调格的安全边界 规则置信度自动璃整 +推理树+可执行动
(同一套术语表) (版本化规则，拿硬编码) (全客户/全模型一致) 特征输入 (风险分级图) (形成闭坏) (非黑盒数字)

本体核心层(Layer 1)足唯一贯穿4个步骤的“语义庭座”- 一其余层只在各自步骤起作用，它足真正不可替代的地基

X如果拔掉这一层，对应步骤会出什么问题
各campaign口径不一致， 因窗口写死在代码里， ROVACoS各模块算法不一致， 预D有历史置信度做先验， 优化建议可能超出客户 测试结果测完即丢， 决莱足黑盒数字。
模型一开始就吃脏数据 换个客户就要改代码重新上线 业务方对不上账、互相矛盾 准确率随数据漂移不可控 风险承受度，引发信任问题 下次类似场景又从零开始 客户不信任、无法追滞
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