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智慧搜索中的实体与关联关系建模与挖掘 

王晓阳，郑骁庆，肖仰华 

（复旦大学 计算机科学技术学院 上海市数据科学重点实验室，上海 201203） 

摘  要：随着网络搜索空间从互联网扩展到人、机、物互联的泛在网络空间，以及大数据时代的到来，传统的搜

索引擎已经不能满足时代的需求，新时代的搜索引擎技术——大搜索（或称智慧搜索）概念应运而生。因此，讨

论实现大搜索所需关键技术之一的实体与关联关系建模与挖掘，以及相关的设计思想和实现技术。 
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Entity-relation modeling and discovery for smart search 
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Abstract: Nowadays, by connecting the mobile networks, Internet of Things and the sensor networks to the Internet, the 

cyberspace has expanded to a ubiquitous space of human beings, machines and things. Combining with the technology of 

big data, the traditional search engines are evolving into their next generation—big search (or smart search). En-

tity-relation modeling and discovery are the key techniques to fulfill the vision of smart search. Approaches to model the 

entities and their relations in large scale by knowledge graph and knowledge warehouse, and ways to discovery new enti-

ties and the relations between them in the cyberspace are discussed. 
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1  引言 

自万维网（World Wide Web）诞生以来，经历

半个多世纪的迅速发展与演化，其形式内容与应用

模式都发生了显著的变化。网络应用模式从由专业

人员开发、以高访问量为目标的综合门户网站为主

导的Web1.0时代，发展至众人皆可参与、高度交互

的社交媒体Web 2.0时期。万维网正在向更高级的、

以语义和智能技术应用为代表的Web3.0发展，更加

强调通过综合多源异质信息，以提供个性化的智能

解答与服务。 

与此同时，大数据概念及技术迅速渗入社会各层

面。大数据的目标是从存在“噪声”的海量多源异质

异构数据中，自动高效地发掘有价值的信息。将大数

据分析中技术共性部分抽取出来，加以扩展，开发新

一代面向网络空间的搜索引擎，推进搜索引擎向对象

多元化、数据多样化、信息融合化、解答智能化的方

向发展，从而能够提供契合用户搜索意图的智慧解决

方案——“大搜索”的概念也应运而生[1]。 

大搜索或称“智慧搜索”，指的是根据搜索请

求，在网络空间中进行搜索，形成相应的智慧解决

方案，最后返回以解决方案为搜索结果的过程。它

与传统搜索最大的不同在于：它的搜索内容和对象

由传统的文本信息扩展到了物体、信息和人物，以

及他们之间的关联关系；它要求从网络空间中获取

智能解答方案而非简单的返回相关网页。 

实现智慧搜索面临以下挑战。1）网络空间的

数据获取与组织。当前网络空间中所描述的实体对
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象（如人、物、概念、事件等）及关联关系（如朋

友、购买、参与等）的数量巨大、种类繁多。数据

来源可包括互联网、社交网络、时空数据、企业、

运营商等。智慧搜索需要融合多渠道、多模式的各

种类型数据，挖掘和发现其中潜在的、有价值的信

息，并且形成相应的知识框架及索引体系，以便于

搜索、查询与利用。2）用户意图的准确理解。用

户查询输入方式多样，充满了语义方面的歧义。这

需要智慧搜索能够洞察与理解用户真实的搜索意

图，在海量、多源、异构、多态的数据中，利用他

们之间语义关联关系，实现实体对象及其关联关系

相关信息的有效搜索，提供最贴合用户需求的搜索

结果。3）满足用户查询需求的智慧方案形成。传

统搜索引擎一般只能为用户提供符合搜索要求的

存在性信息（相关的网页），而用户的意图具有多

样化、个性化等特点，需要根据其意图形成一系列

可供选择的智慧解决方案。这需要实现搜索解答方

案的智慧化，为用户求解出智慧答案。因而如何根

据用户的搜索意图，基于知识仓库对有关知识进行

求解，通过推理演算形成若干综合的智慧解决方案

则成为智慧搜索技术的关键所在。 

应对上述智慧搜索技术的挑战，一个重要的任

务就是对实体对象及关联关系进行建模，将网络空

间包含的各类实体关联知识用有效的组织方式存

储，以支持智慧搜索。这里，“实体对象”或简称

“实体”应被理解为广义的对象，包含世界中客观

存在的事物以及人类思维空间中的概念，他们之间

相互作用、制约，由此形成一定的“关联关系”或

简称“关联”。实体可以是名人、城市、球队、电

影、地标性建筑、艺术品、概念、事件等，关联则

可以是人与人、概念与地点、人与物品以及地点与

物品等之间存在的关系。利用实体以及他们之间的

关联，不仅可以提高搜索精度和优化搜索结果，还

可以支撑语义分析、关联分析、知识搜索和智能推

荐等高层的服务。 

简单地说，实体对象与关联关系建模就是要从

网络空间中抽取实体及关联信息，形成知识库。这

是个工业界及学术界共同关心的问题，谷歌和百度

的知识图谱、搜狗的知立方都是这类知识库的实

例。表 1显示部分公开的知识图谱及它们的规模。

广义上讲，这个建模问题本质上是解决如何使用计

算机进行大规模多源知识的获取、组织和使用的问

题。它的必要性表现在以下方面。 

1) 实体对象及关联关系建模是跨越语义鸿

沟的关键，背景知识缺乏是语义鸿沟难以跨越的

一个重要原因。现有机器可读的知识库在质量上

和完整性方面仍然难以达到人类语义理解的基本

水平，但近年来研究开发的基于知识图谱的知识

库，相对于传统知识表示方法，在兼顾精准性的

同时，在完整性方面取得了长足的进步，它为用

户意图理解、语义消歧、信息整合等提供了必要

的背景知识，使征服语义鸿沟又前进了一步。谷

歌等搜索引擎已将基于知识图谱的知识库成功用

于提高搜索结果准确性。 

2) 实体对象及关联关系建模是知识有效运用

的基础。网络空间所涉及的实体数巨大，已有的知

识库中实体数已达千万量，关联数则以亿计，它们

所形成的是典型的异构信息网络。实体对象及关联

关系建模呈多模形态，常常需要用某种测度来表达

实体及关系的出现频率、强度等信息；需要用边的

方向表达关系的非对称性；需要用概率体现数据源

的不确定性等。上述特征对于实体对象及关联关系

模型提出更高的要求，设计良好的模型是其上进行

高效查询、更新和推理的基础。 

3）实体对象及关联关系建模是搜索智慧化的

前提。实体对象及关系模型相对于领域本体和传统

语义网络而言，其实体覆盖率更高，语义关系也更

加全面而复杂。利用实体对象及关联关系可以对搜

索结果行系统的语义分析，将用户查询映射到知识

库的概念上，从而用于优化搜索结果。还可利用已

表 1 公开的知识图谱 

名称 内容 规模 网址 

DBpedia 维基百科 1 900万实体、1亿关系 dbpedia.org 

Freebase 多种网络数据源 6 800万实体、10亿关系 www.freebase.com 

Wiki-links 维基百科 4 000万已消岐的关系 code.google.com/p/wiki-links 

Data.gov 美国政府官方数据 64亿关系 www.data.gov/semantic/index 

WolframAlpha 计算知识 10万亿实体 www.wolframalpha.com 
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知的实体对象及关系进行推理，产生新知识，这种

能力是问题解答、自动服务生成、智慧方案形成等

的技术前提。 

以下介绍与讨论智慧搜索中实体对象及关联

关系建模相关的关键技术与方法，其技术之间的关

系如图 1所示。 

 

图 1  智慧搜索中实体对象及关联关系建模关键技术关联 

2  知识图谱 

实体或概念是世界中客观存在的事物，他们之

间相互作用、制约，由此形成一定的关系。实体与

关系建模本质上是解决如何使用计算机进行大规模

多源知识的表示、获取和使用的问题。目前，实体

对象及其关系建模工作较多地围绕知识图谱展开。 

知识图谱是采用语义检索技术从多种信息源

收集与某一主题相关的实体或概念，以及他们之间

的关联所形成的网络图。图中的节点对应实体或概

念，图中的弧对应实体或概念之间的关联关系。 

大搜索借助知识图谱，通过深化现实世界中每

个实体以及他们之间相互关系的理解，提高搜索精

度和优化搜索结果。语言的歧义性会给搜索带来了

困难，例如当用户输入查询词“苹果”，传统搜索

引擎无法理解用户想要查询的是水果还是公司。基

于知识图谱的智能搜索将所有这些可能性归纳分

组，用户仅需点击其中一组即可看到针对特定含义

的所有搜索结果。有了知识图谱，搜索引擎可以更

好地理解用户的查询，从而提供与该查询更相关的

内容，即根据不同的实体，展示最相关的事实。如

图 2所示，当用户搜索“Marie Curie”（居里夫人）

时，不仅可以看到与居里夫人相关的网页，还可以

看到有关居里夫人教育经历、科学贡献和社会关系

等信息。利用知识图谱还可以提供语义分析、关联

分析、知识搜索和智能推荐等知识服务。 

 

图 2  知识图谱优化搜索结果的例子（摘自 Google搜索结果） 

3  知识获取 

知识图谱需要各种自动化知识获取方法来补

充相关的知识（即实体及其关系），其中存储的

知识越丰富，则解决问题的能力也越强。关联信

息发掘是一种面向任务的信息获取方式，是指以

一定的策略和方法去采集、获取、发掘用户需要

的数据与信息的过程。关联信息发掘的工作过程

如下。首先，以已有的知识图谱为引导，把所有

可能的数据源都搜集起来，包括互联网上的网站、

社交网络、网络服务等，以及物联网、视音频监

控的数据等，并且针对每一种数据源设计相应的

数据获取方式，如网络爬虫方式、API 数据获取

方式等；之后，对所有数据源进行分类，类别层

次是一个多层次多维度的分类过程，根据用户需

求的变化，数据源类别层次应能做相应调整；当

接受到用户的定向获取任务时，根据用户需求确

定数据源的类别，并在相应类别的数据源中进行

基于任务的数据获取；最后，对所有数据源获取

的数据进行结果的综合，包括去重、清洗、结果

融合等，并把最终结果返回给用户，并且对其中

共性的内容用于更新已有知识图谱。 

例如：通过搜索意图理解确定用户关心“达芬

奇”相关的信息，则在互联网上获取维基百科、

FreeBase以及普通网页上关于达芬奇的介绍、照片，

与达芬奇相关的音视频等信息，另外，通过深入分

析，还可以把达芬奇的作品如“蒙娜丽莎”的相关

信息、图片，以及同时期的艺术家“米开朗基罗”

的相关信息等一起获取过来，之后再对获取的信息

进行去重、清洗等预处理操作，最后把处理后的数

据返回给用户。 

关联信息发掘的关键技术除了传统数据集成

任务所需的数据清洗、数据去重、数据融合、冲突

消解和数据转换等数据预处理技术外，还包括直接

和间接信息发掘技术。 
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3.1  直接获取 

直接信息获取来源包括：互联网、物联网、视

频监控、社交网络、专业领域数据等。 

1) 互联网数据获取是指对互联网中的大数据

进行高度并行的自动采集，并迅速收集到系统中的

数据获取过程。互联网数据获取包括网页类获取和

服务类数据获取 2种方式，其中，网页类服务获取

主要采用网络爬虫自动获取网页上的内容，网络爬

虫可以按照一定的策略自动在互联网上蔓延以获

取更多相关信息；服务类数据获取主要采用服务接

口调用的方式获得网络服务数据。 

2) 物联网数据获取是指通过RFID数据采集技

术或者无线传感器网技术等方式获取物联网数据。

RFID 数据采集技术是通过标签阅读器和标签接收

器，定时或实时地收集人、物体、设备、环境、状

态等基本信息。无线传感网技术是由许多在空间中

分布的传感节点组成的一种无线通信计算机网络，

这些传感节点协作地监控不同位置的物理或环境

状况（如温度、声音、振动、压力、运动或污染物），

其应用涉及军事、城市公共安全、公共卫生、安全

生产、智能交通、智能家居、环境监控等领域。 

3) 视频监控数据获取是对于视频监控系统和

互联网上的视频数据进行收集并集成到系统中的

过程。视频监控系统一般拥有大量的视频监控设

备，视频监控设备产生的视频数据通过专用网络实

时传输至视频监控系统的数据存储设备上，对于已

存储的视频数据可以通过其调用接口进行获取。互

联网上的视频一般具有特定的数据格式和相应的

文本说明，可以通过网络爬虫利用合理的爬取策略

来获取视频数据。 

4) 社交网络数据获取是指对于各类社交网站

中的相关数据进行自动收集并迅速集成到系统的

过程。社交网络数据有表层和深层网络数据 2类，

如科研合作网络 DBLP属于表层网络，而新浪微博

属于深层网络。对于表层网络中网页信息的获取,

可以直接使用爬虫程序对这些存储信息的网页进

行解析，从标签属性值中抽取需要的信息。与表层

网络相反，深层网络将页面信息存储在后台数据库

中，只有通过查询接口查询才能由服务器动态生成

并返回或者获取权限后才能查看，并没有超链接指

向这些网页，不能被传统的搜索引擎索引到。因此，

获取这些数据主要包含 2种方式：一是通过查询接

口查询由服务器动态生成并返回查询结果；二是仅

对注册用户开放的信息，只有登录后才可查看专有

网络信息。 

5) 专业领域数据获取是根据需要，收集与某专

业领域相关信息的过程。以医疗健康数据获取为

例，它是对于医疗健康相关的信息系统和互联网上

有关医疗健康的大数据进行高度并行的自动采集，

迅速收集到系统中的数据获取过程。医疗健康信息

系统包括医院信息系统、放射信息系统、实验室信

息系统、医学影像存档与通信系统、临床信息系统、

公关卫生信息系统、电子病历信息系统等，而互联

网上有关医疗健康的数据有医学新闻博文、专业期

刊杂志等。 

3.2  间接获取 

基于用户的搜索需求，间接信息发掘通过与智慧

搜索知识推演系统的交互，基于知识推演给出深层次

的搜索任务，从而获得更多面向任务的数据，并对获

取的数据进行融合，最终满足用户的搜索需求。 

间接信息发掘主要包含以下步骤。 

1) 以用户的搜索需求和直接数据获取技术得

到的数据作为输入，将其提交给智慧搜索知识推演

系统。 

2) 知识推演系统根据用户的搜索需求和已经

获得的数据进行推演，如果该搜索需求仍不存在知

识推演系统中，则将其返回给间接信息发掘系统。 

3) 间接信息发掘系统根据当前收集相关数据

和查询需求，发出新的查询请求，并将收集到的数

据返回给智慧搜索知识推演系统。 

4) 知识推演系统对用户的搜索需求和获得的

信息进行推演，判断其是否满足用户的搜索需求。

如果满足，则直接返回，推演结束；如果不满足，

则重复步骤 2)到步骤 4)，直到获取的数据满足用户

的搜索需求。 

5) 将满足用户搜索需求的结果返回给用户。 

例如，用户搜索“2014年全球总体失业率是

多少”。使用直接数据获取技术会得到一些零散

的与失业相关的数据，无法满足用户搜索需求。

此时，间接信息发掘系统将用户的搜索需求以及

已经获得零散数据提交给智慧搜索知识推演系

统。知识推演系统推演得出全球的总体失业率可

以通过综合不同国家和地区的失业率数据得到，

因此，将各国的失业率作为查询需求返回给间接

信息发掘系统。间接信息发掘系统进行查询并将

得到的数据返回给知识推演系统。系统推演发现，
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除了美国，其他各国 2014年的失业率数据都可以

得到。知识推演系统进一步推演得出通过查询美

国每个季度的失业率来综合得到的美国年平均失

业率。因此，将这一查询请求提交给间接信息发

掘系统。间接信息发掘系统进行查询并将查询得

到的数据返回给知识推演系统。知识推演系统推

演发现将所有数据融合即可得到满足用户搜索需

求的数据。因此，知识推演系统将最终融合后的

数据返回给间接信息发掘系统，间接信息发掘系

统将结果返回用户。 

4  知识仓库 

知识图谱包罗万象，可以看成是比较初级和

粗糙的知识。为了能够支持高层的智能搜索、分

析和推理服务，需要对知识图谱中所包含的数据

进一步深度加工。在知识图谱中，一个实体可能

存在着数量众多的关联关系，并且具备相同特征

的实体又散布在图谱的各处，而基于知识图谱的

具体处理和分析任务往往仅涉及部分子图和某些

实体的部分关系。如何在语义层面对知识图谱中

存储的知识进一步的组织和建模成为最大程度地

发挥知识图谱作用的关键。这个层次的建模需要

支持对知识图谱中符合某一语义定义的实体进行

快速聚合，并且能够从多个维度对相关的实体集

合进行分析，从而有利于发现各种规律或现象。

此外，预先对知识图谱中的数据从不同维度进行

组织和聚合，从而形成知识仓库，能够加快完成

各种查询和分析的任务。 

知识仓库是在整个知识图谱上，或者在满足预

先定义或动态生成模式所形成的目标对象和关联

对象所形成的子图上，通过系统地加工、汇总和整

理所得到的结构化数据环境。知识仓库采用基于图

的索引和分布式处理等技术能够对图中的对象从

不同维度（或属性）和层次进行聚合（aggregate）、

钻取（roll up / drill down）和旋转（pivot）等操作，

以利于其上进行联机分析处理、数据挖掘，进而快

速有效地从大量数据中分析出有价值的资讯。如图

3所示，根据定义模式从知识图谱中定位和收集目

标人群及其关联人群之后，可以通过地域、性别、

年龄 3 个不同维度对目标人群和关联人群所组成

的网络，结合其他相关信息进行焦点对象发现、多

维度统计分析、对象行为预测、网络结构相似度分

析等。 

 

图 3  基于知识仓库多维分析的例子 

5  查询与推理 

知识图谱上的查询处理是管理和使用知识图

谱的前提，也是获取蕴含于知识图谱中语义信息的

基本操作。例如获取概念间的语义距离，获取一个

或者一组实体的概念描述，获取句子的主题，对多

义词进行消歧等任务，都可以转化为在知识图谱上

的查询操作。知识图谱上的推理是从已知的知识产

生新知识的过程。例如：从“配偶 + 男性”推理

出“丈夫”概念、从“应天是南京明朝时的名称 + 

建康是南京古称”推理出“应天和建康是同一城市

在不同时期的称谓”。推理可以用于补充知识图谱

的知识，也可以根据需要即时执行。 

大数据是智慧搜索的处理对象，将搜索响应时

间控制在合理的范围之内是系统成功的关键因素

之一。知识图谱作为大数据的数据源之一，往往包

含千万量级的实体和关系。为了提高知识图谱的查

询性能，需要将知识图谱划分成若干子图，并且存

储在不同的设备，然后通过分布式处理、并行计算、

查询优化、索引技术来缩短查询的完成时间。知识

图谱的推理一般采用基于规则的方法，规则既可以

是基于数理逻辑学的逻辑规则，也可以是基于认知

心理学的产生式规则。规则既可以人工定义，也可

以通过学习获得。由于知识来源于动态、开放的网

络，具有不可靠性，因而规则推理系统一般需要具

备处理不确定推理的能力。 

如果充分利用网页链接关系蕴含的信息是

Web搜索引擎超越传统信息检索系统的基础，那么

如何高效利用网络空间巨规模实体关联信息，将是

智慧搜索取得成功的基础。智慧搜索能带来巨大的

价值，不仅仅是因为利用了更多种类的数据或某一

类型更大量的数据量，更主要在于其将充分发掘不

同实体对象的跨域关联信息。 

实体关联可以采用表和图 2种方式来表达。相
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比之下，图更适合表达稀疏、高维、海量的关联数

据，表则会面临极高的连接、查询和存储的开销。

因此，图是智慧搜索系统面向网络数据的一种最合

理的表达抽象。智慧搜索支撑平台主要需要提供巨

规模实体关联数据的存储和处理能力。 

6  知识更新与演化 

知识的演化与更新是指知识在时间轴上不断

发展的一种动态变化，代表了知识的流动和变迁，

即通过往知识仓库中添加新节点，并与网络中已有

的节点进行连接，从而实现对知识的演化和更新。 

例如，维基百科可以将用户发布的知识作为一

个新的节点，通过将这一节点加入已有的知识网

络，从而实现对知识库中原有知识网络结构的动态

更新。又如，随着计算机技术的发展，以前所未闻

的可穿戴式计算机应运而生，从而赋予了移动式计

算机新的技术内涵。可穿戴式计算机为可穿戴于身

上外出进行活动的微型电子设备，对于这种以前未

在知识网络中出现的新知识，如何将其添加到知识

库中，从而实现知识的演化和更新呢？其实，可以

根据可穿戴式计算机的定义，利用知识网络中实体

之间的关系，采用数据挖掘中的相关技术，如聚类

技术，将其划入相应的知识社区中，从而实现知识

网络的动态更新，最终更新知识库系统。 

知识更新演化过程既反映知识网络的时序结

构变迁，又体现知识和概念的内在涵义流变，演

化模型是知识网络内在作用模式及作用过程的抽

象表达。对演化过程的探讨既是分析知识网络结

构的基础，也是探讨知识热点形成及创新趋势形

成的基础。 

7  数据存储与计算平台 

数据存储与计算支撑平台用于存储、管理泛在

网络空间的数据，支持智慧搜索的查询、统计和分

析处理，包括高效知识提取和秒级搜索匹配等。 

支撑平台的挑战主要包括 2 个方面。1）数据

普适化，包括文本数据、音视频、地理数据、社交

媒体关系数据、物联网数据等，这些大规模的非结

构化数据需要通用的存储和计算模型来进行有效

管理。2）查询、挖掘和分析多样复杂（如关键字

查询、大图查询、时空查询、聚合查询、聚类分类、

时序挖掘等），且具有严格的反馈时间要求。对普

适化网络空间数据的存储、组织和管理是保证实体

关系、知识抽取、搜索匹配能力的核心问题。 

关系数据库管理系统和数据仓库系统已经在

过去几十年中发展成为一项较为成熟的技术，主要

用于管理结构化数据，无法有效存储组织形式松散

的网络文本、多媒体等非结构化数据，并且由于大

量的加锁操作和日志登记限制了数据更新性能。随

着网络检索和大数据技术的快速发展，近些年在非

结构化数据管理方面进一步形成了基于 GFS 和

HDFS等分布文件系统的 NoSQL家族，典型产品包

括 HBase、Cassandra、MongoDB、Redis、Neo4J

等，以及著名的 Map-Reduce 分布式计算框架。这

些数据库普遍采用列存的方式来达到更好的数据

压缩，数据库集群具有较好的可伸缩性，并且提供

了传统搜索引擎所需的简单索引。但是这些 NoSQL

数据库无法有效支持新一代“智能搜索”，其主要

原因如下。 

1) 智能搜索是一种情景敏感、基于语义内容的

智能检索，根据不同搜索需要以多层次多维度的方

式快速定位数据，因此现有数据库的数据索引和查

询优化需要以可兼容的方式扩充，为大搜索处理提

供底层的定制支持。 

2) 现有数据库主要基于单一的数据模式，例如

图模式、键值对模式以及关系模式等，分别对应着

单一模式的数据。但是智能搜索集成了泛在网络空

间数据，因此需要在模式层进行整合，以更加高效

的方式管理普适化的巨规模网络数据。 

3) 智能搜索需要对网络数据深加工，构建知识

图谱并在此基础上发掘领域知识，需要执行大量的

复杂挖掘和机器学习算法，大量的迭代处理无法在

常规的 NoSQL 框架之下有效运行。随着内存存储

能力的快速提升，可以在系统架构中引入内存计算

框架来解决该类需求。 

因此在智能搜索系统构建中，需要研发面向智

能搜索的通用数据存储与计算平台，以分布式框架

作为底层支撑，充分利用新型硬件效能（如内存计

算、固态硬盘等，显著降低数据扫描的 I/O代价），

更加合理地组织管理泛在网络空间的异构数据，保

证大搜索中各类复杂查询、统计分析、数据挖掘、

知识抽取的快速处理。 

8  相关工作 

互联网上的搜索引擎已有 20 多年的历史，从

最初的人工归类，到自动关键字搜索，一直到最近

2015311-6 



第 12期 王晓阳等：智慧搜索中的实体与关联关系建模与挖掘 ·23· 

 

的知识性搜索服务。下面围绕实体对象及关联关系

在网络搜索中的应用，分析国内外研究现状。 

1) 知识库在网络搜索中的使用 

到目前为止，实体对象及其关系建模工作较多

地围绕知识图谱（knowledge graph）展开。知识图

谱简单地说就是一个“主谓宾”三元组的集合，其

中“主”和“宾”是实体对象，“谓”是关联关系。

2012 年 5 月 Google 发布了其基于知识图谱智能

化搜索功能，通过对搜索进行系统的语义分析，使

用户的每个查询关键词都能映射到知识库的概念

上，从而用于优化搜索结果。知识图谱相对于本体

和传统语义网络而言，实体对象覆盖率更高、语义

关系也更加全面而复杂。目前学术界与工业界均呈

现出一股构建和使用知识图谱的热潮。除 Google 

之外，微软、百度、搜狗等公司都推出了各自的知

识图谱，典型代表包括 KnowItAll

[2]、TextRunner[3]、

Probase

[4]、YAGO

[5]、DBpedia

[6]、Freebase

[7]等。 

当前知识图谱的研究工作主要从构建与应用 2

个方面展开。知识图谱构建从其数据源来看可分为 2

类：一类是万维网的页面，另一类是相对结构化的

在线百科。以前者为来源的典型知识图谱包括

KnowItAll

[2]、TextRunner

[3]和 Probase

[4]。KnowItAll

基于规则模板抽取实体或概念之间的关系；

TextRunner提出了自监督学习方法改善了KnowItAll

需要人工定义规则的缺点；为了进一步提高关系抽

取的准确性，Probase采用基于语义的迭代方法抽取

出更多更准确的 ISA 关系。而以在线百科为数据来

源的知识图谱包括 YAGO和 DBpedia等。各类知识

图谱已经在各类应用中发挥威力。Google 利用

Freebase为用户提供更加智能化的搜索结果[8]。微软

利用 Probase 理解 Web 表格[9]和查找话题[10]。苹果

公司利用知识图谱进行智能问答[11]；利用 YAGO 增

强地图的实时性[12]；利用 DBpedia推荐音乐[13]、标

签识别[14]以及信息抽取[15, 16]等。 

国内也有研究团队从事这方面的研究，比如中

科院计算所在知识抽取方面做了大量的工作，有基

于图和图上推断的 CIIGA方法[17]，在非结构化的文

本中抽取实体并连接到知识库中，可以对现有的知

识库做大量的补充。OpenKN

[18, 19]可用于取大量新

的实体和概念，进而不断对知识库进行更新。 

上述知识图谱方面的工作，增加了搜索的智能

性，在提高用户体验方面有着深远的影响。知识图

谱的研究及开发也产生了大量的自然语言处理以

及机器学习方面的理论和方法，极大地推进了领域

的成长。文献[20]的工作主要点在于利用数据融合

等方法，提高知识图谱的质量，在去除歧义、多名、

错误等方面，有了长足的进步。但如 Sarma 等[21]

和 Kuzey等[22]指出，现行知识图谱技术偏重已知的

实体，对不断涌现的新兴实体及其关联，尤其是事

件性的关联，仍没有相应方法。 

2) 知识库存储及查询相关研究 

RDF 作为语义万维网技术的资源表示标准，

许多知识图谱都选择 RDF或者类似 RDF的方式来

表示知识。目前 RDF 查询研究重点在于查询语言

的有效实现方法，但对查询模型的语义缺乏必要考

虑。早期 RDF查询多实现在关系数据库系统之上，

利用关系表存储 RDF数据，再将 RDF查询转换为

对应的 SQL 查询。其中典型的查询与存储系统包

括：Sesam

[23]、Jena2

[24]、3store

[25]、RDFSuite

[26]。

近期的焦点在于进一步提升 RDF 查询性能。如

Eugene

[27]使用 RDF_MATCH 表函数，Abadi

[28]利

用垂直分片，Hexastore[29]通过常数倍的额外索引开

来提升 RDF查询性能。近 RDF查询研究的核心是

SPARQL查询语言，提高查询性能关键是减少 Join

操作的开销，MonetDB

[30]和 Hexastore

[29]都提出了

SPARQL的 Join优化算法。Medha

[31]则利用流方式

在压缩的 RDF 数据上生成最终结果而避免创建代

价较高的中间连接表。Markus等[32]研究了 SPARQL

查询的静态优化问题，定义和分析了基本图模式选

择的启发式策略。Angela等[33]和 Thomas

[34～36]利用

图挖掘技术计算并记录 RDF 图中的频繁最优路径

来估计不同 Join顺序的代价，用于查询优化。Huang

等[37]通过分割 RDF数据和分解 SPARQL查询来提

高查询效率。Binna 等[38]设计了内存数据库 Spi-

derStore来管理 RDF 数据和快速执行 SPARQL查

询。Weaver 等[39]提出了并行的 RDFS 闭包计算方

法，而 Urbani 等[40]使用 MapReduce 实现类似的计

算 。 Myung 等 [41] 和 Rohlo 等 [42] 研 究 使 用

MapReduce实现 SPARQL查询。Manish Gupta等研

究 Top-k子图的查询[43]。 

在国内，北京大学和中国人民大学在 RDF 数

据管理方面做了较多研究工作。比如，gStore

[44]是

一种由图作为存储方式的能够有效在动态 RDF 数

据集上处理 SPARQL查询的方法，Zou等[45]提出了

基于 RDF 数据的解决自然语言自动问答的方法，

Yang等[46]提出了自动分割 RDF数据的方法来提升
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查询效率并同时考虑了减少数据冗余，Du 等[47]研

究了在集群环境下 RDF 数据分割和替换的策略，

Bian 等[48]还提出了基于实体属性表单来补充知识

库中 RDF数据的方法。 

RDF本质上以“主谓宾”的方式表达实体之间

的关联关系。理论上，这个形式有很强的表达能力，

但对复杂实体（比如事件性实体时）一般采用隐含

式表达。比如，在“事件本体模型”[49]中，事件作

为实体，和事件有关的实体与此事件实体的关联

（事件 S涉及实体 A）即可用“主谓宾”模式建立，

而事件的时间、地点，则也作为实体与事件实体简

单关联。Trame等[50]对怎样用 RDF表示事件有所讨

论，结论是简单的 RDF 很难自然地表达事件。即

使是时间这个属性（也有把时间概念作为实体），

基于 RDF 的表达也不够自然[50]。智慧搜索对各类

显性及隐性实体必须用简单的方法，使之与人类一

般认知规则相配，以便查询。 

由于现行各类知识以简单 RDF 形式存储，故

大量的图查询模型及技术可以应用知识库查询处

理。目前大图查询研究工作主要围绕可达性查询、

最短路径或距离查询、图匹配查询以及关键字查询

开展。这些研究一般剥离图数据本身的领域背景，

只在抽象的图查询模型上开展研究。图算法固然在

知识查询方面有其作用，但当知识库在简单图上进

行扩充，得以表达事件类实体时，需要考虑在知识

库上的其他操作。 

目前图查询算法大致有 4类。1）可达性查询。

这一问题主要研究特定约束条件下的可达查询，这

些约束一方面使问题更为复杂，另一方面也为高效

剪枝创造了条件。基本的约束是节点或边上的标签

约束[51,52]和更为复杂的正则表达式约束[53]。2）最

短距离或路径查询。当前主流方案都采用基于摘要

（sketch）的框架。其基本思想是为每个节点创建固

定大小的摘要，利用摘要估计节点之间的距离。目

前有 2类摘要方法：一是以到一组路标（landmark）

节点的最短距离作为节点的摘要[54～58]；二是以节点

在几何空间中的坐标作为摘要[59,60]。这些方案以线

性空间索引实现常量时间的查询回答。第 1类方法

的研究侧重于提高距离估计准确性。第 2类方法的

研究集中于几何空间的选择。Zhao 等[59, 60]先后提

出基于欧式空间和双曲空间最短距离查询方案，并

证实基于双曲空间优于欧式空间。3）图匹配查询。

这一问题的研究主要围绕 2个核心问题开展：非精

确匹配意义下的子图查询、大图上的子图查询。在

非精确匹配方面，Fan 等[61]率先提出基于图模拟的

图匹配，将子图匹配中边到边的严格映射放松为边

到给定长度内的路径之间的映射。Zou等[62]进一步

改进图模拟高效算法。Ma 等[63]则提出了强模拟以

进一步强化匹配约束。为了处理大图，Sun[64]、Ma

[65]

分别提出了相应的分布式子图查询方法和图模拟

算法从而支持快速大图匹配。4）关键字查询。这

类问题是寻找图中含有关键字的点和边，各研究的

差异主要在于返回子图的结构约束不同，比如 r半

径斯坦纳（Steiner）图[66]，r-极大团[67]。针对 r 半

径斯坦纳图，Li等[66]给出了一种基于图划分的快速

查询方法。Kargar

[67]针对基 r-极大团的图上关键字

查询提出了一个返回 top-k的近似算法。 

3) 数据立方模型 

数据立方（data cube）的概念于 1996 年由

Gray

[68]引入数据分析领域。数据立方建立在关系数

据库之上，为分析者提供简单易懂的概念模型和操

作界面，把数据分析的操纵权从程序员手里夺走，

交还给了分析用户，为数据分析研究和产业做出了

革命性的贡献。对于这个成功，究其深层原因，是

将数据以接近用户习惯的认知方式呈现给用户：将

数据以多维度的形式，每个维度对应一类概念（如

时间、空间），而每个概念又可以以不同粒度来观

察数据。 

研究人员已将数据立方相关的概念用于其他

分析工作。如 Jiawei Han所带领的研究团队开展了

文本数据的多粒度特性方面的研究[69, 70]，支持文本

数据多粒度分析，将大量的文本信息组织成层次结

构，而后数据分析可以利用上卷、下钻等操作在不

同粒度上进行访问。近期，该研究团队又在图数据

上引入 OLAP数据立方的概念，研究图立方（graph 

OLAP和 graph cube）[71, 72]对图数据分析的用途。 

9  结束语 

智慧搜索将会为人们带来崭新的搜索方式——

知识服务，它是指从各种知识来源（包括知识图谱

和知识仓库）中按照用户的个性需求有针对性地提

炼知识，并且用来解决用户问题的高级阶段信息服

务过程。与传统信息服务强调信息资源获取（如文

献检索）不同，知识服务侧重于提供个性化、面向

解决方案的服务。它根据用户问题语义和上下文环

境分析确定用户的需求，通过多源信息和知识的重

2015311-8 



第 12期 王晓阳等：智慧搜索中的实体与关联关系建模与挖掘 ·25· 

 

组与融合形成符合需要的知识产品。 

实现大搜索的愿景，目前还面临许多的挑战，

但同时也带来众多的研究机会。目前急需解决的难

题包括：根据查询的需求，从包括海量实体以及关

系的泛在网络空间中准确地获取数据；全面和深度

地理解用户的真实搜索意图；融合多渠道、多模式

和实时复杂的数据，挖掘和发现其中潜在、有价值

的信息；确保大搜索使用过程安全可信；根据用户

的搜索意图，基于知识仓库对关联知识进行推理和

求解，形成若干可行的智慧综合解决方案。 

大搜索是新一代具有“智慧”的搜索，能准确

洞察和理解用户的搜索意图，在海量、多源、异构、

多态、不确定的数据中，实现对与人物、物体和内

容等相关信息的对象级搜索，为用户提供最贴切的

搜索结果。这势必影响我国的社会、经济和生活等

各个方面，具有广阔的应用前程。 
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