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摘  要：数据探索(data exploration)是有别于数据服务与数据分析的第 3种体现大数据价值的技术手段。数据服务

强调从微观层面获取满足用户需求的精准信息；数据分析强调从宏观层面为用户提供数据洞察，进而提供决策支

持；而数据探索是一种支持用户在微观层面和宏观层面进行自由切换的、深入浅出的、交互式发掘数据价值的方

式。首先，简要介绍大数据价值发掘的传统技术手段和特点，并引入探索式搜索；其次，详细阐述探索式搜索的

定义与模型，总结探索式搜索的特点；随后，基于组件化的思想，设计探索式搜索系统框架，并综述每个组件所

涉及到的挑战与关键技术；最后简要介绍了笔者在知识库探索式搜索方面的尝试。 
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Abstract: Exploratory search is a new approach for discovering the value of big data, compared with data serving and 

data analysis. Data serving emphasizes to meet users' information need at the micro-level, and data analysis emphasizes 

to discover insights among data at the macro-level. However, exploratory search is a way to support user to freely swap 

between micro-level to macro-level and interactively explore the value of data as well. Firstly, approaches for discovering 

the value of big data were discussed. Secondly, the definition, model and characteristics of exploratory search were illus-

trated. Thirdly, the architecture of exploratory search systems was designed, and a review of the challenges and tech-

niques of each component of the architecture were given. Finally, preliminary results of exploratory search in RDF 

knowledge bases were introduced. 
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1  引言 

关于大数据的讨论，除了被广泛认可的海量

(volume)、异构(variety)、快变(velocity)3V 特性[1]

外，人们更关注于大数据的价值(value)。现阶段，

主要通过 2种技术手段来体现大数据的价值：数据

服务(data serving)和数据分析。 

1.1  数据服务与数据分析 

数据服务是指将大数据组织管理起来，提供

高效的数据查询与信息检索服务。数据查询主要

面向结构化类型的数据，采用基于键值对模型的

NoSQL 数据库技术，以行键、列名、版本号来

确定数据的逻辑单元，并通过行键、列名和版本

等信息来进行基于键值的数据查询。由于 NoSQL
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数据库弱化了数据事务一致性准则（采用最终一

致性），数据索引相对简单，事务类型单一，适

于并行化处理，其在一定规模的集群下能够达到

较高的数据读写吞吐率。信息检索是指从大规模

的数据集中快速查找满足用户需求的资料或数

据片段的过程[2]。用户通过关键词（或自然语言

语句）来表达信息需求。为了快速得到反馈，必

须预先构建好数据索引。完成检索后，结果要根

据与查询的相关度进行排序。无论数据查询还是

信息检索，一般都采用“提交问题—返回结果”

的一次性交互模式，查询处理利用索引，快速定

位满足用户需求的数据。因此，数据服务对数据

价值的利用是最直接的。 

数据分析是指用适当的统计分析方法对大量

数据进行分析或建模，然后提取有用信息并形成

结论，进而辅助人们决策的过程[3]。在这个过程

中，用户会有一个明确的目标，通过“数据清理、

转换、建模、统计”等一系列复杂的操作，获得

对数据的洞察，从而协助用户进行决策。常见的

数据分析有在线联机分析处理(OLAP 分析)与深

度分析。OLAP分析一般采用 SQL查询语句对结

构化数据进行多维度的聚集查询处理；而深度

分析则采用了复杂度较高的数据挖掘和机器学

习中的一些方法，可以处理结构化数据甚至是

非结构化数据。数据分析一般基于大量数据和

较为复杂的运算模型，其结果信息量通常很大，

适用于宏观决策。而对于细节层面信息的获取，

数据分析缺乏如索引和访问控制等方面的技术

支持。 

表 1总结归纳了数据服务和数据分析 2种方式

的特点：1）在用户信息需求层面，这 2 种手段都

要求用户有明确的信息需求，相比数据分析，数据

服务的信息需求更加单一；2）在搜索对象层面，

数据服务的对象是数据集合内的某些元素，而数据

分析的对象是整个数据集或其子集；3）在观察角

度层面，数据服务的角度是微观的，数据分析的角

度是宏观的；4）在用户目的层面，数据服务是侧

重于查询资料和数据片段，而数据分析的目的侧重

于决策支持；5）在交互模式层面，数据服务与数

据分析主要是一次性的交互模式。但在交互式场景

中，它们也会遇到查询调整的问题，用户通过多轮

的交互来满足信息需求，而各轮之间却是独立的查

询或者分析任务。 

表 1 各类大数据价值挖掘方式比较 

特点 数据服务 数据分析 数据探索 

信息需求 单一、明确 多样、明确 多样、变化 

搜索对象 点 面 点面结合 

观察角度 微观 宏观 微观为主，辅之宏观分析 

目的 查阅资料 决策支持 学习、调研 

交互模式 一轮、多轮 一轮、多轮 多轮 

 

1.2  数据探索 

以上 2 种方式分别从 2 个角度发掘大数据的价

值，数据服务强调从微观层面获取满足用户需求的

精准信息，数据分析强调从宏观层面为用户提供数

据洞察，进而提供决策支持。这 2 种方式能有效帮

助用户解决很多常见问题，发现大数据固有的价值。

但仍然存在诸多场景（例如学习、调研），单纯的微

观层面的信息获取和宏观层面的数据分析都不能有

效协助用户去发现和探索数据中的价值，用户更需

要的是一种可以在微观层面和宏观层面进行自由切

换的、深入浅出的、交互式的探索数据价值的方式。

下面的旅行规划问题是一个典型的例子。 

小明第一次去某地旅游，为了旅途顺利，想事先

规划一下。他大致思路如下。第 1步，要选择交通方

式；第 2步，要调研当地值得体验的地方，如景点和

小吃等；第 3步，需要确定住宿；第 4步，要设计规

划住宿地点到景点的交通路线。以上过程没有明确的

先后顺序，但都需浏览、对比大量信息。在持续的

浏览过程，他的某个决定随时可能诱发其他某个环

节的更改，进而引发全局的调整，比如更换住宿地

点，那么交通路线需要重新设计。在这个过程中，

小明需要不断地重复“搜索—思考”的过程来完成

这次旅行规划。 

结合上述例子，小明起初的目标是比较模糊

的，他需要在不断获取信息的过程来调整搜索目

标。此外，小明需要系统提供额外的信息进行引导，

引导的过程中，目标随时可能改变，这种改变的动

机可能出自于获取必要信息，也可能出于好奇心。

出于这样的目的，探索式搜索(exploratory search)的

概念应运而生。 

探索式搜索主要是针对目标可变的、持续的、

多角度的搜索任务，其搜索过程是有选择的、有策

略的和反复进行的[4]。它将以找到信息为目的的传

统信息检索模式变为以发现、学习和决策为目的的

信息搜寻模式。这样的搜索模式结合了大量的分析

与人机交互过程，适合于人们从数据中发现和学习
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更多的内容。在某些领域，数据的探索式搜索也被

称为数据探索。 

目前，随着大数据研究的兴起，探索式搜索这

种交互式的分析和探索数据价值的方式，逐渐引起

人们的重视[5]。很多数据类型已经有了探索式搜索

的应用研究，如媒体数据[6]、网页[7]、图数据[8]、异

构信息网络[9]、关系型数据[10]、RDF知识库[11]等。在

这些应用中，尤其是面向大数据的探索式搜索方面，

还有很多问题等待研究者们进行深入的研究。 

2  探索式搜索 

最近几年，探索式搜索逐渐获得相关领域研究

者们的关注。数据库领域顶级会议SIGMOD于 2014

年针对探索式搜索举办了首次研讨会，与会专家从

多个角度讨论了探索式搜索的重要性与必要性，并

将探索式搜索与以往的交互模式做了区分[12]。次

年，SIGMOD会议再次针对探索式搜索的技术实现

举办了研讨会，与会专家从系统实现层面讨论了探

索式搜索所需要克服的技术挑战[13]。 

探索式搜索的概念是于 2006年被数字图书馆

领域的权威学者 Marchionini 在 ACM 通信上首次

明确提出的[4]。而对于探索式搜索的讨论最早源于

2005 年，马里兰大学的几位专家主导举办了有关

探索式搜索界面设计的交叉学科研讨会，该研讨会

召集了人机交互、信息检索、信息搜寻以及信息可

视化等领域的专家，探讨这门交叉学科的界面设

计、评价方法以及认知过程[14]。此后，一系列研

讨会在相关顶尖会议上举办，如 2006年 SIGIR

[15]

讨论了如何评估探索式搜索系统， 2007 年

SIGCHI

[16]讨论满足探索式搜索界面设计的要求以

及面临的挑战。 

2.1  探索式搜索的定义 

Marchionini 将人类对信息的需求从低到高分

为 3 个层次[4]：1）探寻基本的事实，辅助解决一

个短期的任务；2）联系相关概念，帮助人们理解

某个现象或者执行某项较为复杂的任务；3）整合

相关策略与知识，帮助成为某个领域的专家。为了

支持后 2个层次的需求，用户需要通过不断的交互

过程，调整自己的信息搜寻目标，全方位多角度地

了解相关领域的信息。因此，交互模式需要获得更

大的突破。 

然而，“提交查询—返回结果”的一次性交互

模式仍是众多数据库和信息检索系统所采用的交

互模式（如图 1 所示），用户只需提出一个查询，

即可获得与该查询相关的结果。事实上，很多信息

系统的实际应用却经常伴随着多次的交互过程，用

户经常要花费大量精力去反复浏览、对比和分析反

馈查询结果，用户体验糟糕。其本质原因在于：1）

用户不够了解数据域(data domain)，抽象而成的查

询不够准确；2）一次性交互模式不能很好地适应

用户在检索过程中对信息需求的多样性与动态性，

并且忽略了查询过程的上下文语境等因素[17]，无法

很好地协助用户与系统交互。 

为了改善上述缺陷，信息检索引入了迭代式查询

的理念，帮助用户逐步缩小查询范围，最终定位到他

们所需的信息。但是，很多情况下，用户并没有明确

的搜索目标，对知识的好奇是他们搜索的动机，他们

需要在搜索过程中被引导，从而明确他们的目标。基

于这样的背景，探索式搜索的概念被提出来了。 

根据 Marchionini

[4]与 White

[17]给出的定义，探

索式搜索由问题上下文与搜索进程 2个相辅相成的

主体构成，其问题上下文由用户的信息需求驱动，

这种需求是开放式的、持续的、多角度的；其搜索

进程由用户的行为组成，这种行为是有选择的、有

策略的和反复多次进行的。 

2.2  探索式搜索的模型 

通过分析用户的信息需求，Marchionini

[4]将用

户的搜索任务分为 3 类（如图 2 所示）：1）查阅

(lookup)：通过构建一个简单、有效的查询，在特

定数据域中完成基本的信息检索；2）学习(learn)：

通过多次迭代查询，对反馈的结果进行查阅、对比，

最终整合吸收；3）调研(investigate)：通过多轮多

次迭代查询，不断关联此前学习到的知识，加以辅

助，进一步对反馈的结果进行更深层次的探索。这

些任务之间存在不同程度的交集，查阅作为最基本

的搜索任务，经常被其他两项搜索任务所涵盖，而

学习是调研的重要组成部分。探索式搜索的目的是

为了更好地解决学习与调研 2项搜索任务。 

 

图 1  基于“提交查询—返回结果”的一次性交互模式 
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图 2  搜索任务 

对于探索式搜索用户群体而言，其最大的特点

是因缺乏对背景知识的了解，没能形成明确的搜索

目标，其搜索的兴趣点是被当前的查询结果和与当

前结果紧密关联的数据内容所引导和转移的。与此

同时，若用户对某个兴趣点感兴趣，其随时可以深

入该兴趣点，进一步挖掘信息。 

为此，White

[17]将探索式搜索抽象成为 2 个重

要的过程：1）探索式浏览(exploratory browsing)；2）

集中式搜索(focused searching)。探索式浏览的目的

是为了更加开放地探索数据，在用户未确定他们真

正的搜索意图前，探索式浏览会有策略地提供用户

更多的相关知识，帮助用户在海量的数据中找到他

们感兴趣的内容。集中式搜索目的是为了让用户更

加深入地探索数据，当用户确定他们某个阶段的兴

趣点，集中式搜索会协助用户不断深入该领域，帮

助用户挖掘细节。 

如图 3所示，为了让用户获取更多的知识，以上

2种模式会交替出现在整个搜索进程中，用户随时可

以从某个兴趣点转移到另外一个兴趣点。这种交替模

式促进了用户与系统间的良性交互，系统在搜索过程

中更加了解用户的习惯与特点，从而提供更相关的兴

趣点与更准确的内容。此外，用户的搜索目的也会随

着搜索进程的推进不断波动，最终趋于稳定。 

 

图 3  探索式搜索模型 

2.3  探索式搜索的特点 

结合Marchionini

[4]与White

[17]的观点，探索式搜

索有以下几项特点。1）搜索过程是长期的：用户的

每次搜索会话都应该被记录下来，系统会分析利用

这一连串会话，对用户的行为进行分析，从而更好

地协助用户去探索数据；2）信息需求是开放式的、

持续的、多角度的，用户具备好奇的属性，好奇会

导致他们的信息需求在搜索进程中不断发生变化，

他们的搜索意图也将会随着搜索进程的推进而不断

波动，这种变化将会让用户了解更多面的信息；3）

探索与发现是重点，相比基本的查阅，探索式搜索

强调发现更多相关的内容，从而帮助用户更加全面

地了解某个话题。相比表 1 另外 2 种传统价值发现

的方式，探索式搜索强调用户的充分参与，在搜索

进程中，该方式会为用户提供大量相关信息，引导

用户明确信息需求，并拓展用户知识面。因此，该

方式更适合人们从数据中发现和学习更多的内容。 

探索式搜索涉及多方面的技术挑战，既包括大

数据的高效管理与查询执行等系统层面的技术，也

涉及用户与系统间交互的创新与突破，如人机交

互、数据可视化等。下一节将从系统的角度分析探

索式搜索系统需要应对的具体挑战与关键技术。 

3  系统框架、挑战与关键技术 

White

[17]归纳了探索式搜索系统的几大要素。

1）查询构建：协助用户构建查询，并支持查询的

快速重构；2）分类详情：对返回结果的进行分类，

方便用户进行筛选；3）搜索上下文：记录搜索进

程的上下文，理解用户行为；4）可视化支持：提

供可视化支持，便于用户更加直观地了解数据；5）

辅助学习：提供充分的信息，协助用户在搜索的过

程中学习、理解知识；6）社交化操作：提供社交

化的功能，提升用户的参与感与兴趣；7）会话记

录：记录用户的行为，方便用户推进自己的搜索进

程；8）任务管理：支持多会话、多用户的场景。 

根据上述观点，参考现有研究的思路，设计了

一个探索式搜索系统的参考框架，包括人机交互层、

查询处理层和数据管理层（如图 4所示）。在设计的

过程中，采用了组件化的思想，其中，人机交互层

涵盖了交互界面组件、社交化组件以及可视化组件；

查询处理层涵盖了查询构造组件、查询执行组件以

及结果重构组件；数据管理层涵盖了会话管理组件、

数据管理组件以及元数据管理组件。每个组件都有
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各自的功能与特点，组件之间相辅相成。 

3.1  人机交互层 

人机交互层是用户与系统直接对话的平台，好

的人机交互层设计能让用户与系统之间的信息交

换过程更加有效。因此，探索式搜索系统需要在人

机交互层引入必要的交互元素，协助用户更准确表

达、获取自己的信息需求。 

 

图 4  探索式搜索系统框架 

3.1.1  交互界面组件 

交互界面组件的设计需要关注以下几点：1）交

互界面各个元素的设计需要秉持用户友好的准则，

尽量降低用户的学习成本；2）探索式搜索是一个长

期的搜索进程，用户需要知道自己所处搜索进程的

确切位置；3）需要协助用户快速地构建查询，并能

提供高效的查询重构方案，降低用户输入代价，提

高查询构建的准确性；4）需要提供与当前查询结果

紧密关联的数据内容，发散用户的兴趣。 

目前，交互界面方面已经有很多工作。Agapie

等[18]认为长查询利于系统返回相关结果，但用户一

般习惯输入短查询，为此，他设计了一种交互式查

询输入系统。该系统随着用户输入查询的长短，输

入框的颜色发生变化，以此提高用户输入长查询的

概率。SearchPanel[19]的作者观察到用户在搜索的过

程中，会重复性地访问同个内容，于是他们基于

Chrome 设计了一个插件，该插件记录用户的浏览

过程，帮助用户管理他们的搜索进程。Querium

[20]

系统是一个探索式学术搜索系统，该系统在用户界

面设计方面集成了很多交互式的元素，包括提供搜

索记录、结果筛选、查询提示等功能，有效地协助

用户找到他们所需的论文。Querium 系统在交互的

实时性上也提供很多借鉴，如图 5所示，该系统在

每条答案右侧提供了支持与反对 2个按钮，用户在

点击之后，系统会根据用户的选择情况，实时更新

答案列表，这让用户与系统之间的交互性更强。 

3.1.2  社交化组件 

社交化组件强调帮助用户进行协同搜索

(collaborative search)，并基于用户社交行为为用户

提供更加精准的内容推荐。 

一些大型搜索任务（如医学领域的搜索）不是

单个用户能完成的，往往需要支持多名用户协同搜

索。Golovchinsky等[21]认为协同搜索可以融合不同

用户的个人见解、经验、专业领域知识等，从而发

挥群体优势。在团队协作下，用户彼此的交流能帮

助用户更加明确个人的信息需求。此外，用户可以

在协同搜索的过程中共享他人的搜索结果、吸收他

人的知识。SearchTogether[22]是一个协同搜索领域较

早的原型系统，该系统支持团队式的搜索，大型的

 

图 5  Querium查询结果 
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搜索任务可以被拆分成多个子任务，团队成员可以

在搜索的进程中交互交流，并共享搜索成果。 

除团队式的协同搜索外，系统可以提供其他形

式的社交元素，让用户在搜索进程中激发更多的兴

趣。目前，社交媒体包括微博、Twitter在这方面有

诸多工作可以借鉴。以微博为例，微博为每条内容

提供收藏、转发、评论以及点赞等社交化元素，这

些元素不仅能吸收用户的智慧，还能让用户对这些

信息有其他维度的认知。与此同时，微博能通过分

析用户的社交圈，为用户推荐其他感兴趣的内容。

这种社交化的模式可以最大程度地发挥用户群体

的智慧，非常适合探索式搜索的理念。 

3.1.3  可视化组件 

可视化组件能加强用户对信息的认知，使用户

能够目睹、探索以至快速理解大量的信息。据研究

表明，人类从外界获得的信息约 80%以上来自于视

觉系统[23,24]，当数据以图像的形式展现时，用户往

往能够一眼洞悉数据背后所隐含的价值，而这种价

值可能在其他形式下不易发觉。例如，图 6是Google

知识图谱的一个查询，当用户输入达芬奇，系统

自动反馈与达芬奇相关的实体，实体间关系的强

弱、远近在可视化地展示下，更适合用户从视觉

上获取容易被忽略的信息。因此，为了更有效地

探索数据价值，数据的可视化分是不可或缺的重

要手段与工具[25]。 

 

图 6  Google知识图谱 

目前，可视化研究领域主要关注文本可视化、

网络可视化、时空数据可视化以及多维数据可视

化的研究[26]。然而，可视化技术与探索式搜索的

结合还不深入，但已经逐渐有各方面的尝试。如

图 5 所示，Querium 系统提供了一个位于返回结

果左侧的可视化插件。该插件以直方图的形式直

观地反应了结果与最近几个查询的关联程度。

Polaris

[27]系统将多维数据进行可视化展示，让用

户对多维数据有更加直观地认识。VizDeck

[28]是

一个自动化的可视化组件管理工具，可以通过分

析查询结果，给出适合的可视化方案，帮助用户

获取更多隐含信息。 

3.2  查询处理层 

探索式搜索对信息的获取也是通过查询来实

现的。因为目标不确定是探索式搜索的重要特点，

因此查询层需要提供更多的功能支持交互层。 

3.2.1  查询构造组件 

查询构造组件支持交互层的查询推荐与查询

重构。查询推荐在传统的搜索引擎中已得到充分的

运用，每当用户输入部分关键词，系统会快速地补

齐缺失的语义，并在下拉框内提供多条查询建议，

降低了用户的操作代价。 

当前查询若不满足用户的意图，用户会开始下

一轮的查询，但用户往往缺乏对数据的了解，因此

系统需要支持用户快速重构查询。目前，Web与数

据库领域都有相关研究。在数据库中，用户常常因

为不熟悉表之间的关联结果，导致 SQL查询的构建

连接操作时存在问题，DataPlay

[29]对关系型数据的

表结构进行了图形化展示，方便用户调整 SQL 语

句。此外，为了获取准确的信息，用户需要在查询

的基础上加上限制条件，但往往因为缺乏对数据的

了解，导致难以提供准确的限制条件，Qarabaqi

[30]

对于上述情况提出了一个交互式框架，协助用户逐

步构建准确的查询。Tran等[31]发现有些用户很难将

他们的信息需求抽象成查询，但当他们获取到一些

有关信息之后，可以顺利重构查询。 

3.2.2  查询执行组件 

获取查询之后，查询执行组件会返回查询结果

与相关内容。因为探索式搜索是个长期的过程，系

统可以有效地关联用户的搜索进程，进而提升返回

结果的准确性。Shokouhi

[32]在文中指出，短查询容

易产生歧义，但通过分析用户的搜索记录，搜索结

果会更加精准。与此同时，通过关联用户的操作行

为，系统会对用户的搜索意图具备更深层次的理

解，从而优化得搜索结果[33～35]。 

此外，为了引导用户进一步探索数据，相关内

容的推荐不可或缺。对于信息推荐而言，数据挖掘、

机器学习有大量工作值得借鉴。例如，YmalDB

[36]

通过对关系数据库查询结果的分析，推荐出用户可

能感兴趣属性值对的组合，作为查询结果的附加

信息呈现给用户，以引导用户进一步探索数据库
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中的数据。现阶段，像百度、Google 以及 Bing

这些大型搜索引擎都提供了类似的功能，用户不

但可以在获取与查询有关的文档，还能探索与结果

相关的内容。 

3.2.3  结果重构组件 

传统搜索引擎返回给用户的是与查询最为相

关的多个文档，但用户仍然需要花很多的精力在

文档内找寻他们想要的信息。因此，为了让用户

更加直观地获取信息，系统需要将返回的结果加

以抽取、重构，以更加结构化的方式展示给用户。

目前，大量的信息抽取与信息集成领域的工作与

该组件密切相关。MobEx

[37]是一个基于移动设备

的探索式搜索系统，该系统通过 Web端结果获取

页面信息之后，通过信息抽取的方式将文本信息

以图的形式展现给了用户，类似的系统还有微软

的人立方。 

与此同时，用户在浏览过程中会不断扩大、

缩小他们的浏览深度，这要求系统对返回结果进

行分类，从而为人机交互层提供辅助用户快速筛

选反馈结果的信息。目前，很多系统提供了类似

功能，如 Hippalus

[38]系统通过分析返回结果，将

内容以多级层次的形式展现给用户，用户可以通

过筛选层次以及分类来快速定位到他们所需要的

信息。除此之外，返回结果的元数据也可以作为

分类的依据，如学术搜索引擎会将论文的年份、

学科以及作者等数据作为分类信息，帮助用户快

速过滤掉无关的内容。 

3.3  数据管理层 

高性能查询处理是探索式搜索能被广大用户

接受的前提。与此同时，系统同时需要具备良好的

可扩展性。为了满足上述需求，数据管理层的设计

尤为关键。 

3.3.1  会话管理组件 

会话管理组件管理用户在搜索进程中的行为，

系统会在用户的搜索进程中记录用户每个操作以

及用户浏览的信息。虽然用户在探索初期的目的不

太明确，但通过分析用户的操作上下文，系统能猜

测用户的大致目标与兴趣，从而更加高效地引导用

户。为了支持记录与分析功能，会话层需要同时支

持不断记录和实时分析用户的操作行为。 

3.3.2  数据管理组件 

数据管理组件不同于会话管理组件，没有数据

持久化的事务性要求，因此，快速的获取信息以及

支持小规模数据量的分析是数据管理层需要面对

的挑战。目前，有部分研究通过数据预取 (data 

prefetching)降低查询时间。该技术通过分析用户当

前查询的内容，提前载入未来可能需要的数据，进

而降低用户在下个查询时所需要的 I/O 开销，该技

术已在空间数据查询[39]得到验证。除此之外，若用

户可以接受一定范围内的误差，查询近似(query 

approximation)是可采取的技术之一，该技术通过采

样数据[40～44]牺牲部分精度，目的是为了快速返回近

似结果，帮助用户对数据有初步的了解。 

4  知识库的探索式搜索 

近年来，信息抽取和数据集成等技术发展迅速，

催生了大量大规模的 RDF(resource description 

framework)

注1数据集。如 DBPedia

注2、Freebase

注3、

OpenCyc

注4、Wikidata

注5、YAGO

[45]等。目前常见的

RDF数据查询检索方法有 2种：使用关键词查询RDF

数据或者利用 SPARQL

注6查询语言检索 RDF数据。

但SPARQL查询受限于用户对RDF数据的了解程度，

而关键词查询语义表达能力太弱，无法对 RDF 数据

给出结构层面的约束。面对结构复杂、规模庞大的

RDF数据库，用户通常很难明确自己的信息需求，很

难通过简单的查询检索到理想的数据。探索式搜索的

提出能有效地协助用户解决上述问题，用户通过多轮

的交互和探索过程，可以逐步调整搜索目标，进而从

庞大复杂的 RDF 数据库中找到感兴趣的数据。在这

节中，以 RDF 知识库上的探索式搜索为例，探讨探

索式搜索所要面临的一些挑战性问题和解决这些问

题的关键技术。 

4.1  RDF知识库 

RDF 是由 WWW 提出的对万维网(world wide 

web)上信息进行描述的一个框架，它为Web上的各

种应用提供信息描述规范[46]。RDF用主语、谓词、

宾语的三元组形式来描述Web上的资源。其中，主

语一般用统一资源标识 URI(uniform resource iden-

tifiers)表示 Web 上的信息实体（或者概念）；谓词

描述实体所具有的相关属性；宾语为对应的属性

                                 

注1  http://www.w3.org/RDF/。 

注2  http://dbpedia.org/。 

注3  http://www.freebase.com/。 

注4  http://opencyc. org/。 

注5  http://wikidata.org/。 

注6  http://www.w3.org/TR/rdf-sparql-query/。 
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值。这样的表述方式使 RDF可以用来表示 Web上

的任何被标识的信息[47]。 

此外，人们还提出了关联数据(linking open 

data)

注7的概念，用于将不同组织机构发布的数据关

联起来，形成规模更为庞大的 RDF 数据集。据统

计数据显示，关联数据的规模在近几年快速增加，

已经从 2011年的 295个数据增加到 2014年的 1 014

个注8。很多海量的 RDF数据集由于包含了大量来自

不同领域的实体以及实体之间的关联信息，也常被

称为 RDF知识库（或知识图谱）。一些应用开始借

助 RDF 知识库所能提供的知识，支持实体搜索、

语义搜索、问答系统等应用，谷歌的 Knowledge 

Graph就是其中一个典型的例子。 

4.2  知识库探索的挑战与关键技术 

面对规模庞大的 RDF 知识库，用户通常难以

明确自己的信息需求。然而，在探索式搜索的协助

下，用户可以逐步调整和改进搜索目标，更有效地

从庞大复杂的 RDF 知识库中找到感兴趣的数据。

在交互过程中，用户还可以深入了解 RDF 数据的

结构（包括数据间的关联）、数据的分布、数据的

丰富度等有价值的信息，也能够发现一些因各种原

因造成的数据质量问题。 

4.2.1  人机交互 

用户交互界面是 RDF 知识库探索系统研制

的一个重要环节，该环节可以根据应用层的不同

需求进行个性化的设计。用户界面设计的好坏直

接影响到系统的易用性，在追求功能的同时，需

要保证界面的直观简洁，第 3 节所提到一些研究

成果可以作为系统实现的参考。在另一方面，搜

索结果的可视化也是需要研究的内容，针对 RDF

图数据的特点，使用一些信息可视化技术展示查

询结果以及数据之间的关联，促进用户对查询结

果的理解，降低查询结果上下文语境理解的难度，

以增强 RDF 知识库数据可视化的交互式数据分

析的功能。 

4.2.2  查询处理 

现阶段，人们对海量 RDF 知识库的存储、信息

查询以及分析等方面已经做了大量的研究工作[47]。然

而，目前的解决方案存在的一个较大问题是缺少表

达能力强且简单易用的 RDF 数据查询方法。关键

                                 

注7  http://linkeddata.org/。 

注8  http://lod-cloud.net/。 

词查询目的是在 RDF 数据库中，找到包含所有关

键词的、结构紧凑的子图/树。其虽然灵活度大、实

用性强，却很难保障结果的查准率和查全率。而且

关键词查询语义表达能力弱，不能对 RDF 图数据

给出结构上的约束。在另一方面，结构化的 SPARQL

查询力图在数据库中找到满足 SPARQL 查询条件

的子图，其有着较为复杂的语法定义，需要用户熟

悉它的语法规则并了解 RDF 数据的模式信息（如

谓词和前缀等），才能够使用该语言查询 RDF数据，

这对于一些包含简单模式的垂直应用尚可。但对于

谓词数量繁多的、面向开放领域的海量 RDF 数据

集而言，SPARQL语言对于普通用户甚至专业开发

人员都不具备良好的实用性。为此，需要研究针对

RDF知识库的探索式搜索所需要的基本操作，设计

新的基本原语。 

在设计基本原语的过程中，需要结合 RDF 数

据与探索式搜索的特点。在每次交互过程中，系统

能够分析出上几次交互的查询结果的特征，以及和

这些结果紧密关联的相关数据的特征。在此基础

上，识别用户可能进一步感兴趣的数据内容，简明

合理地向用户展示查询结果和与其紧密关联的用

户潜在感兴趣的数据内容，以引导用户改进和调

整查询目标，探索新的关联信息。这其中会存在

一些基于顶点、路径、子图的图数据探索和分析

操作，他们可以抽象成为 RDF数据的一些基本原

语。对于每个基本原语，需要明确定义其输入数

据的形式、所执行的基本运算操作、输出结果的

形式，并研究相应的计算复杂性。在此基础上，

还要研究不同基本原语之间的关联关系，研究如

何在不同基本原语之间建立逻辑上的关联，以及

如何通过基本原语的组合，逻辑上形成一个完整

的探索式搜索会话过程，作为探索式搜索系统的

基础交互模型。 

4.2.3  数据管理 

在海量RDF数据上进行探索式搜索是本项目

面临的最大挑战。图数据处理的算法复杂性通常

远高于关系数据处理的复杂性，且算法需要经常

随机读取数据。即便是当前一些包含上亿三元组

的 RDF数据集，已经是超大规模的图数据。单节

点的基于外存模式的很多图数据处理算法都远不

能满足在这样的数据集上交互式查询处理的性能

需求（亚秒级）。因此，需要从体系结构的角度研

究支撑海量 RDF 数据探索式搜索的数据存储与
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索引策略，而现有的图数据库[48～51]、MPP分析型

数据库[52～54]、分布式内存数据库[55～58]等相关工作

均可以作为借鉴。 

目前，分布式图数据库系统是针对大规模

RDF 数据管理常用的技术手段，典型的有

Pregel

[48]、GraphLab

[49]、GraphX

[50]、Trinity

[51]等。

但是，在分布式的计算环境下，很多图算法因计算

同步很容易造成过多的消息传递，影响性能。如

Pregel、GraphLab以及 GraphX都是基于 BSP计算

模型[59]，它们将图数据分析过程分解成一系列超

步，计算以图的顶点为中心，并利用超步的状态传

递中间计算结果、同步节点间的计算，获得了高性

能、扩展性好的大规模图数据分析解决方案。然而，

这些方法都是针对全图的离线分析，在大规模数据

的情况下无法提供实时地返回分析结果。Trinity

则通过内存云的引入，使用键值对方式分布式存储

图数据，并借助内存数据存取来提升图数据随机访

问的性能，进而支持一些高性能的图数据在线查询

处理。 

因此，以分布式的方式存储和处理海量 RDF

数据是提高大规模图数据处理可扩展性的一条重

要途径。此外，内存数据管理方法的使用也是性能

提升的重要保障。因为探索过程中会涉及到很到信

息片段，高效的索引支持是必须的。与此同时，存

储管理方面的优化，如数据压缩、存储格式都会是

提升性能的重要方式[58]。 

4.3  原型系统 SEED 

目前，笔者在人机交互层面与查询处理层做了

一些尝试，基于前期研究，现已实现了一个原型系

统 SEED。该系统采用实体集合扩展的方法来探索

RDF知识库，用户通过交互界面输入若干个实体，

该系统可以挖掘实体在知识库中存在的语义关联，

获得该实体集合的共同特征，进而获取所有其他的

相关实体，并将语义关系呈现给用户。如用户输入

数据库领域的专家 Jim Gray、Edgar F Codd、Charles 

Bachman与 Michael Stonebraker，系统会返回所有

该领域的专家，并提供实体集合的语义关系(如

subject-category: database researches)，帮助用户快速

获取知识。 

SEED的架构（如图 7所示）与第 3节所描

述的框架一致，包含了人机交互层、查询处理层

与数据管理层。人机交互层为用户提供可视化的

界面，方便用户探索知识库。查询处理层涵盖 2 个

模块，实体集合扩展模块和实体关系预测模块。

为了高效地探索知识库，数据管理层需要引入

索引。 

用户在探索知识库时，可能会发现知识库信息

不完善的缺陷。基于上述原因，系统为用户提供了

纠错的功能，目前已提供知识库信息补全的功能，

用户可以结合自己的背景知识和系统的推荐信息

 

图 7  SEED系统架构 
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进行添加操作。如图 8所示，当用户在左侧实体列

表中点击Michael Stonebraker时，右侧会即时返回

该实体与全部语义关系之间的联系，加号表示该实

体与语义关系所形成的三元组不存在于数据库，因

获取数据集的时候，Michael Stonebraker 未获得图

灵奖，但 SEED通过分析相关实体的语义关系，可

以预测 Michael Stonebrake 获得图灵奖的概率，为

用户的操作提供相应的推荐。 

此外，为了充分了解各个实体的信息，用户可

以通过点击实体，获取与该实体直接联系的实体，

这些实体与相应的关系将以有向图的方式展示给

用户（如图 9所示）。 

5  结束语 

探索式搜索是适合大数据价值挖掘的新手段。本

文在对比了传统的数据价值发掘方式基础上，着重介

绍了探索式搜索的概念与模型，并总结了探索式搜索

的特点与需要面临的挑战。随后，基于组件化思想，

设计了探索式搜索系统的系统框架，包括人机交互

层、查询处理层以及数据管理层，分别阐述了各个组

件的功能要求，并综述相关工作。本文最后以 RDF

知识库为例，梳理知识库探索式搜索在各个层面需要

应对的挑战与关键技术，并简要介绍了笔者的原型系

统。探索式搜索作为一个新的研究方向，仍然有大量

 

图 8  SEED系统纠错功能 

 

图 9  实体关联展示 
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的问题与挑战需要深入的研究与突破。下一步，将借

鉴现有的前沿研究成果，在支持大规模知识库探索式

搜索的关键技术上取得突破。 
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