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从大数据到大知识: HACE + BigKE
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摘 要 大数据面向异构自治的多源海量数据, 旨在挖掘数据间复杂且演化的关联. 随着数据采集存储和互联网技术的发展,

大数据分析和应用已成为各行各业的研发热点. 本文从大数据的本质特征开始, 评述现有的几种大数据模型, 包括 5V, 5R, 4P

和 HACE 定理, 同时从知识建模的角度, 介绍一种大数据知识工程模型 BigKE 来生成大知识, 并对大知识的前景进行展望.

关键词 大数据, 知识挖掘, 异构, 碎片化知识, 在线学习

引用格式 吴信东, 何进, 陆汝钤, 郑南宁. 从大数据到大知识: HACE + BigKE. 自动化学报, 2016, 42(7): 965−982

DOI 10.16383/j.aas.2016.c160239
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Abstract Big data deals with heterogeneous and autonomous multi-sources, and aims at mining complex and evolving

relationships among data. With the fast development of data collection, data storage and networking technologies, big

data analytics has become a hot topic for research and development in various fields. This paper starts with the essential

characteristics of big data, reviews existing popular models for big data, including 5V, 5R, 4P and the HACE theorem.

Also, from the viewpoint of knowledge modeling, this paper introduces BigKE, a big data knowledge engineering model

for big knowldedge, and discusses the challenges and opportunities of big knowledge research and development.
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随着互联网的不断发展, 我们可以收集和获取
的数据以不可预计的速度增长. 尽管数据的收集、存
储和处理技术还在不断进步并日趋成熟, 但基于如
此复杂的数据背景, 我们仍然面临着许多分析和处
理数据的问题与挑战. 因此, 大数据的分析及其应用
成为了一大科研热点. 对大数据的本质特征的概括
始于 2001 年美国高德纳公司 (Gartner Group) 的
分析师 Laney 等提出的 3V 特征[1]. 之后 IT 业界的
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科技大厂 IBM 对其进行了应用并加以扩充, 获得了
4V 或 5V: 包括了大数据巨大的数据量 (Volume)、
快速的分析和处理速度 (Velocity)、多样化的数据
种类和数据来源 (Variety)、对商业领域巨大的价值
(Value) 和其隐藏知识的真实性 (Veracity)[2]. 大数
据广阔的应用背景, 使其不仅在科研领域, 乃至于在
商业、政治、经济、医疗和文化等多领域内, 都在引
发和领导一场变革.

在网络 2.0 时代, 用户已经从被动的信息接受
者转变为主动的创造者. 一些数字可以说明这个事
实: 美国每年的线上零售交易记录数量、推特网的
发帖数量、各大物理实验室和天文望远镜观测记录

值, 就足以产生大约 1.2 ZB 的电子数据, 由此, 美
国国家科学基金会 (National Science Foundation,
NSF) 在大数据领域的投入也日益增多[3]. 我们再从
数据产生速度来看: 全球范围内, 每一秒产生约 2.9
百万封电子邮件, 同时, Youtube 网上可以上传 2.88
万小时的视频数据. 这些数据信息, 足够一个用户昼
夜不息地看上几年.

这些来自商业、天文、科学和工程等多领域的

可用数据规模不断扩大, 数据从数兆兆字节 (Tera-
byte, TB) 到数千兆字节 (Peta-byte, PB) 的爆炸
式增长, 对数据和信息的获取、存储和处理提出了新
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的要求. 在网络 2.0 和工业 5.0 时代的共同作用
下, 我们应当注意到, 这个庞大的数据量有很大一
部分是数据和信息在向知识的转化过程中生成的,
这实际上就是我们主张的大数据知识工程的基本思

路. 文献 [4] 中所说的 “知识自动化” 这一词源于
Fish 于 2012 年出版的 Knowledge Automation一

书[5], 这和我们的大数据知识工程的基本思路是一
致的. 人类直接生产的数据形成的网络流量不足大
部分网站流量的 37%, 大部分的网络数据流量是数
据和信息在向知识转化过程中生成的二次数据. 这
种二次数据形成的过程可以理解为基于知识的服务

(Knowledge-based services, KBS), 这与基于位置
的服务 (Location-based services, LBS)、基于信息
的服务 (Information-based services)、基于情报的
服务 (Intelligence-based services), 以及基于任务的
服务 (Task-based services) 相类似[4]. 大数据的自
动化产生, 大数据技术的广泛应用对有用知识的自
动产生和获取提出了进一步的要求: 更高水平的大
数据知识工程, 更好的 “恶意 (Malicious)” 过滤机
制以及更合理的知识评价体系.
近几年, 人们对 “大数据” 一词似乎不再是那么

陌生. 在数据挖掘和人工智能等科研领域内, 大数据
的扩散速度随着相关研究的增多而加快. 研究者们
逐渐认识到, 具有大数据特征的数据资源, 除去其固
有的庞大的信息量, 似乎还可以挖掘出无法用我们
现有的计算标准得出的隐含的 “大知识”, 这些有用
的知识我们无法快速、高效地处理和分析, 因此产生
了一系列新的问题和挑战. 值得注意的是, 大数据的
价值绝不仅仅是巨大的数据量而已, 虽然仅凭数据
集的扩充, 确实能提升现有的统计和分析工作的精
确度. 但是, 对于大知识的发现和表示, 仅仅通过提
升对庞大数据的收集和存储能力是不足够的, 这些
数据还包含对数据表示等方面的可伸缩性、数据分

析算法本身的改进需求[6].
海量数据的收集和大数据知识发现技术可以应

用到多个领域. 在科学研究方面, 目前国内外的天文
学研究中海量数据的收集和应用已经非常普遍. 举
例来说, 美国斯隆数字巡天项目 (Sloan digital sky
survey, SDSS) 中所产生的海量的天文数据远远超
出了预期, 至今其所收集的数据已多达 140TB 之
多[7]. 专业的科研领域内, 除了天文学的大量观测数
据的应用, 移动终端等传感器产生的大数据也颇为
重要: 大数据地理信息系统 (Geographic informa-
tion system, GIS) 的构建、地震的勘探、雷达等非
结构化信息的应用价值都不容小觑. 从政府推进力
度来看, 美国将大数据作为事关国家战略和国家核
心竞争力的问题, 并于 2012 年 3 月推出了 “大数
据的研究与发展倡议”, 这也让人看到了大数据应

用广阔的前景. 除去科研工作, 文化领域也受到了
大数据的影响. 微软纽约研究院的经济学家 David
Rothschild 利用大数据技术, 成功预测了 2013 年
24 个奥斯卡奖项中的 19 个, 这一实例成为人们津
津乐道的话题. 2014 年, David Rothschild 再次成
功预测第 86 届奥斯卡 24 个奖项中的 21 个, 大数据
知识的价值由此可见一斑. 除了各行业领域内的应
用, 大数据精准的预测和分析手段、对用户的行为模
式和偏好行为的挖掘、对商业和金融决策的意义, 以
及在信息安全方面都能给现有的数据和信息处理模

式带来变革.
然而, 利用现有的数据处理手段, 我们无法发挥

出大数据真正的价值, 大数据的本质特征为我们在
分析和应用上带来了一系列的问题. 大数据带来的
挑战问题, 已经不仅仅是单纯意义上的数据规模的
巨大, 还包含了对大数据分析技术的改进问题, 从而
满足越来越多样化的对个性化服务和知识导航的需

求. 接下来我们需要考虑的是如何从海量的数据中
提取和分析出有价值的知识, 这也是对大数据进行
研究的重要意义之一.
从数据量来说, 大数据庞大的数据量已经无法

通过已有模型和计算平台简单处理, 面对大数据的
数据规模, 我们无法单纯依靠并行计算和硬件方面
的提升去突破计算平台上的瓶颈. 例如, 网络、电
视、报纸等众多数据来源产生了不同结构的异构数

据, 我们的首要挑战就是从这些看似杂乱无章的数
据中提取出真正对我们后面的工作和预测有价值的

数据信息, 选择合适的过滤机制[8]. 面对铺天盖地的
数据资源, 我们需要的不再是通篇的文字、声音或者
是图像信息, 数据的规模和数量在不断增长, 但无用
数据的存在导致数据的价值并不会成比例增长. 针
对这个问题, 现有的筛选机制对大数据的提取和分
析显得尤为困难和低效. 由此, 在大数据环境下的数
据的预处理和清洗也具有更高的要求. 数据的清洗
过程既要过滤无用的数据, 也要保留对大知识提取
有用的信息. 对大数据的知识处理来说, 通过一个稳
定高效数据计算和清洗平台, 经过数据预处理过程,
得到高质量的数据集合进行下一步分析是关键的一

步.
从大数据的产生和获取来源来说, 尽管网络规

模的扩张为我们获取信息带来了便利, 但复杂网络
结构和获取信息途径的多样化, 使得数据的异构问
题日益凸显. 异构数据在数据的存储和表示上产生
了困难, 单一的数据表示和存储已经无法满足需求.
数据的分析工作的价值远远高于简单的定位和识别,
数据间复杂的语义联系以及不同结构的数据, 需要
我们寻找一种标准化的数据的表示方式. 标准化的
数据表示形式的定义本身就存在相当大的挑战, 这
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也会涉及到在对异构数据的集成过程中需要对大规

模数据集进行数据的转换[9]. 以社交网络中的大数
据分析为例, 通过对网络结构的刻画形式的改进, 我
们集成多个网站上的异构自治信息源, 可能包括用
户发送的微博、评论或者是上传的图片、音频等信

息, 足以描绘出一个合理的网络结构描述数据间的
语义关联.
从我们分析大数据的最终目的来说, 落实到实

际应用上, 我们关心的是大数据能够提供的服务, 这
些服务需要分析数据间的结构和关联, 面对简单的
数据, 数据之间不存在动态的演化, 相应的知识挖掘
和数据关联就易于发现和表示. 因此, 从以数据流形
式到来的大数据中获取知识, 到近期的大数据知识
工程模式, 都具有实时数据处理和更新数据的动态
演变内容的需求, 其所得到的知识相较于单一数据
也更具价值. 举例来说, 包括社区智能需求和提升个
性化服务[10] 等以大数据知识为基础的导航服务, 在
社会服务和个性化需求上具有更精准的导向.

通过大数据知识工程, 我们旨在获取大数据中
的 “大知识”: 大知识从异构、自治的大数据开始, 挖
掘包括数据流和特征流的多源海量数据以发现数据

对象之间复杂且演化的关联, 通过大数据知识工程,
以用户需求为导向, 提供具有个性化和实时使用价
值的知识服务. 大知识源于大数据, 通过大数据知识
工程的方法进行提取和处理. 数据流和特征流有别
于传统的单个静态数据源, 以流的形式快速到来的
大数据对实时性具有很高的要求, 数据之间的关联
性和特征形成的特征流数据提出了新的数据挖掘和

处理问题. 因此, 为了获取大知识, 我们需要了解大
数据的本质特征和现有的大数据的一些挑战问题.
针对大数据的几大本质特征, 研究者们提出了

几种目前被广泛接受的大数据模型, 包括 5V、5R、
4P 和 HACE 定理. 这几个模型分别从不同的角度
提出了在进行大数据分析和处理的过程中需重点关

注的挑战, 其中 HACE 还对大数据挖掘提出了一
种可行的多层框架. IBM 的 5V 模型着眼于大数
据的核心特征, 注重以先进技术提高大数据的质量
以得到有价值的知识, 每个 V 的维度都包含大数据
工作中某一方面的严峻挑战[11]. 5R 模型从大数据
的管理建模的角度, 注重大数据对于商业决策和商
业回报的价值, 同时它也是本文介绍的大数据知识
工程模型 BigKE 的支撑[12]. 4P 医学模型基于现
有的 4P 医学模式, 包含预测性 (Predictive)、预防
性 (Preventive)、个体化 (Personalized) 和参与性
(Participatory) 四个维度[13]. 4P 医学模型在强调
专家知识的重要性的同时, 着眼于社会网络和个人
信息的参与性. 然而, 专家知识和新加入的社会与
个人因素同样产生了异构自治数据源和碎片化知识

提取的问题, 这为大数据的数据集成以及碎片化知
识的融合提出了新的技术要求[14]. 大数据的 HACE
定理考虑了大数据的本质特征, 包含了海量、异构、
分布和分散式控制的自治源、数据间复杂和演化的

关联等大数据的典型特征[15], 但是 HACE 定理也没
有提出系统地解决碎片化知识的非线性融合问题的

方法.
针对以上现有的大数据模型及其存在的问题,

本文从知识建模的角度介绍大数据知识工程模型

BigKE. 该模型针对海量异构数据中的碎片化知识
的非线性融合问题, 提出了从数据流和特征流的在
线学习为开端, 利用非线性知识融合手段形成有价
值的知识图谱, 并以此为基础以满足需求为导向的
知识服务的三层知识工程框架. BigKE 模型能够一
定程度上应对大数据特征带来的知识工程的挑战,
从而在碎片化知识中提取出有价值的大知识, 最终
满足大数据用户的个性化需求.
本文安排如下: 第 1 节介绍大数据的本质特征

和知识工程的研究进展,包括对现有的 5V模型、5R
模型、4P 医学模型和 HACE 定理进行阐述, 这一
节中对 HACE 定理的大数据多层处理框架做较为
详细的介绍. 第 2 节, 介绍大数据知识工程的概念,
并对大数据背景下知识工程研究中的挑战问题做一

些阐述. 第 3 节中, 我们从知识建模的角度, 详细介
绍一种大数据知识工程模型 BigKE. 第 4 节中, 我
们总结现有的大数据模型以及大数据知识工程模型

BigKE, 讨论 BigKE 模型后大知识的挑战问题和应
用前景. 最后, 我们对从大数据到大知识的过程做出
总结.

1 大数据特征与知识工程研究进展

1.1 大数据的本质特征

随着云计算、互联网、各种移动设备与物联网

的发展和普及, 大数据已经成为一个耳熟能详的概
念. 互联网的扩张, 使得人人都能感受到大数据的存
在, 但各个领域对 “究竟什么是大数据” 或者 “具备
怎样特征的数据可以称为大数据”的问题,都有各自
不同的定义和理解. 早在 20 世纪 90 年代, 被称为
“数据仓库之父” 的 Bill Inmon 就开始关注大数据
了, 只是当时的大数据还被称作海量数据. 维基百科
和国际数据公司 (International Data Corporation,
IDC) 对大数据分别做出了各自的阐述[16−17]. 简而
言之, 大数据是无法在合理的时间内, 利用我们现有
的数据处理手段, 对其进行诸如存储、管理、抓取等
分析和处理的数据集合.
随着大数据科研项目的深入展开, 我们对大数

据的定义, 以及对大数据蕴含的知识价值的认识, 从
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最初单纯意义的 “大体量” 逐渐有了更深层次的阐
述. 实际上, 大数据之 “大” 包含了数量与其蕴含的
知识的价值两个方面, 大数据知识的目标和价值体
现在对数据进行分析和处理之后, 加工后的数据在
商业、科学、工程、教育、医疗和整个社会领域内的

决策有着重要的导向意义[18].
为了从大数据中获取有价值的知识, 我们首先

需要了解大数据的特征. 大数据的本质特征与大数
据的来源密切相关. 首先值得关注的是大数据的大
数据量. 随着互联网、云计算、物联网等技术的发
展, 网络空间中数据的规模不断增加, 数据的计量从
GB、TB、PB 增长到 EB 和 ZB 的规模. IDC 研
究报告显示, 全球大数据的数量规模在未来 50 年内
会增加 50 倍, 管理数据仓库的服务器的数量将增加
10 倍以适应于大数据数量规模的 50 倍增长[19]. 在
此之前, 由于数据的来源和数据的形式较为单一, 数
据的获取、存储和挖掘的方法也相对比较单一, 从数
据中获取知识的工作的复杂度也没有提升. 大数据
的处理和知识发现与获取, 对算法的实时性具有较
高的要求, 这也是由于大数据的海量特征. 实时处理
的数据计算方法通常和流式计算相结合, 并且采用
查询分类计算以提高响应的性能. 而传统的批处理
计算和复杂数据挖掘计算则是非实时计算, 这就无
法与大数据的海量特征相适应, 对大数据的处理和
计算平台有了新的要求和挑战.
随着多种新型的数据获取渠道的出现, 不仅仅

是音频、视频、广播、电视等多种媒体的混合, 包括
复杂的网络在内的信息来源, 都显示出大数据的一
个典型特征: 异构和多维度. 高维大数据的分布还产
生了稀疏子空间聚类的问题. 大数据在高维通常分
布在多个低维子空间的并上, 因此高维的数据在适
当字典下的表示具有稀疏性[20]. 这需要我们寻找到
合适的处理高维数据的聚类和分类的方法. 举个例
子来说, 如果发生了一个热门的新闻事件, 那么在网
络、电视、报纸等多个平台上就会引发热议. 大众对
于事件的评价标准和意见各不相同, 信息和数据产
生的形式可能是微博、视频、音频等. 不同的信息
源产生的数据一般没有使用统一的数据收集、记录、

存储和表达形式, 这使得异构的大数据在处理的过
程中产生了诸多问题与挑战, 对数据的转换和集成
提出了更高的要求.
多样化的数据来源产生了大数据的异构性问题,

当大数据投入到实际应用之中, 各个数据源在产生
和收集数据的时候相互独立, 如同互联网中的自治
系统, 能够自主地决定本网络中使用何种路由协议
一样. 这样的数据特征显示出大数据的另一个本质
特征: 分布式和分散式控制的自治数据源. 这些自
治的数据源没有集中式控制, 能够自主地决定产生

和收集的数据存储和表示的形式. 这在一定程度上
使得数据之间的关联度有所下降, 也在一定程度上
提升了数据和用户信息的安全性. 但这些自治源仍
然带有分布式和分散式控制. 随着云计算和云终端
的普及, 分布式控制方面的应用融入到生活的各个
方面, 同样也保障了对于大数据惊人的规模增长同
步的数据处理和分析能力的提升[21]. 在工业运用上,
以太网的计算机分散式控制也在电力系统上得到了

应用[22]. 分散式控制过程中数据的安全提升了、数
据处理的简便性增加了, 这使得在复杂的大数据环
境和数据规模较大的控制环境下, 能够很好地适应
数据分析和处理的需要.
同样, 由于大数据庞大的数据规模及其数据源

的异构性和自治性, 数据间的关联显得更为复杂, 随
着时间的推进, 数据之间的关联也会发生演化. 网络
环境下的大数据信息则显得更加难以发现, 数据下
隐藏的关键信息可能会有所重合, 并随着时间的推
进发生演化. 大数据之间复杂和演化的关联的发现
和早期集中式控制的信息系统有着明显的区分, 数
据的内容无法再简单地由几个给定的特征值表示出

来, 异构的数据无法统一其表示形式, 因而数据关联
的发现和处理难度大大提升. 大数据的这一特征在
社交网络中得到了充分的表现, 用户之间敌对或者
友好的关系, 为我们对数据的聚合和分类提供了可
能性[23]. 社交网络拥有庞大的用户群, 每日产生大
量的图片和文字信息, 网络上充斥着各种形式不一
的文本和音视频信息. 微博、推特、豆瓣等常见的社
交平台上朋友圈之间和粉丝之间的联系隐藏了各种

有用的信息, 包括事件的预测、真实性等. 用户在搜
索引擎中搜索的信息, 也如实反映出了社交网络中
数据的流动和演化倾向.

1.2 大数据特征: 5V模型

2001 年, Gartner 公司的数据分析师 Laney 首
次从大数据特征的角度明确定义了大数据, 强调了
大数据的 3V 特征, 即海量(Volume)、快速 (Veloc-
ity) 与多样化 (Variety)[24]. 在 3V 的理论基础上,
IBM 公司相继提出了大数据的 4V 和 5V 模型, 新
加入了大数据的真实性 (Veracity) 与价值 (Value)
维度[2, 25]. IBM 的这种 5V 模型同样是着眼于大数
据的本质特征, 反映出大数据规模巨大、数据的产
生速度极快、数据的结构和框架不一致、数据的安

全和隐私问题. 因此, 我们需要更优良的数据运算
方法和平台, 以面对快速产生的数据流数据并给予
更快的实时响应. 数据的有效性和真实性依赖于数
据的质量, 高效地对数据和数据中的知识进行评估
对此至关重要, 质量较好的数据对我们后期提取大
知识和做出个性化服务具有重要意义, 高质量的数



7期 吴信东等: 从大数据到大知识: HACE+BigKE 969

据和知识也能够体现大数据的价值所在. 有效的数
据管理和分析使得我们能够做出更好的商业决策,
甚至在医疗、隐私保护等多个领域都可以得到应用.
最经典的实例莫过于 “谷歌流感趋势 (Google flu
trends, GFT)”, Google 利用其用户的搜索数据, 准
确预测了流感趋势的产生, 其预测的速度和准确度
都远远高于美国疾病控制与预防中心 (Centers for
Disease Control and Prevention, CDC) 检测报告
的结果[26]. 谷歌的某些搜索关键词可以很好地表示
流感疫情的现状, GFT 的工作原理就是利用经过汇
总的谷歌搜索数据来估测流感疫情.

5V模型较之于 3V模型更着眼于使用先进的技
术以提高数据的质量并且能够更加充分地探索大数

据. “真实性 (Veracity)”[27] 和 “价值性 (Value)”[28]

结合了 3V 特征显然更加全面. IBM 公司对大数据
特征的概括和应用更多的是在商业决策领域, 它更
多地关注依据大数据知识做出的商业决策, 对于提
高商业收益是否有现实的指导意义和价值. 但是, 即
使是如同谷歌的流感预测这样典型的大数据应用实

例, 也不会对决策产生完全的保障. 其主要原因不
是由于大数据的价值被高估, 而是因为人们对大数
据价值所在产生了误解: 大数据价值不在于其 “大
小”, 而是利用创新的数据分析方法来处理和分析数
据[29]. 同样地, 大数据的价值不仅在于 “大” 也在于
“数据” 的价值. 而大数据的价值往往伴随着稀疏性
的特点, 从 3V 模型到 5V 模型的扩充, 也反映出不
当的大数据挖掘和处理所隐藏的陷阱. 接下来我们
更多需要考虑的是在数据的分析和提取中, 利用更
好的数据分析算法来提升数据的真实性和价值. 虽
然 5V 模型对大数据的特征做了很好的阐释, 但是
对于大数据本质特征所导致的问题和挑战并没有做

出过多的描述和给出解决思路.

1.3 大数据管理与商用−−−−−− 5R模型

从大数据中获取知识的过程, 如果采用数据管
理的视角, 可以得到 5R 模型. 5R 模型由 Stidston
提出[12], 包括对大数据相关的 (Relevant)、实时的
(Real-time)、真实的 (Realistic)、可靠的 (Reliable)
以及投资回报 (Return on investment, ROI) 五大
特征的阐述. 从 5R 模型的内容来看, 它和 5V 模型
具有类似的地方. 它们都着眼于大数据的本质特征,
相比较而言, 5R 是基于商业用途而提出, 它对于大
数据的五大特征的描述是基于数据管理在商业上的

应用进行阐释. 从数据管理的角度来看待大数据, 其
关键在于数据的组织形式. 大数据的海量多源异构
特征已经得到了普遍的认可, 针对这些特征, 采取一
种怎样的数据组织形式以提升数据收集、存储、处

理和应用的效率, 获取对商业发展与决策具有价值

的 “知识”, 是 5R 模型中提出的需要解决的问题. 数
据的组织和管理形式经历过人工管理、文件系统和

数据库系统的发展历程, 对传统数据的组织已经满
足用户的使用需求. 但是在大数据的背景下, 传统的
关系型数据库技术对以数据流形式到来的巨型数据

已经不再适应.
基于 5R 模型背景下的大数据管理系统的研究

也成为一个热点并取得了一定的进展. 举例来说,
Google 在网络规模的数据量下, 其采取的数据管理
和分析方法— 谷歌文件系统 (Google file system,
GFS)[30] 具有较简单的思想. GFS 为客户端提供相
似的操作系统水平上的字节抽象, 它对于非常大的
文件的内容可以在众多的计算机之间跨平台共享,
且不需要创建共享集群, 这就使得硬件的消耗大大
降低[31].
值得关注的是 5R 模型中的投资回报 (ROI). 许

多的大数据项目最初关注的重点只是数据本身的利

用, 而没有认识到对数据的利用怎么与整个商业计
划相适应, 忽略了数据之下的知识的价值[32]. 尤其
是对于投资回报 (ROI) 的关注显得很匮乏, 大数据
项目中数据的来源和知识的获取应当提供最低的成

本计划, 以对最终获取的知识进行价值评估. 对于一
些数据层次本身就具有非常高的价值的项目, 项目
本身就具有大数据的特征. 如果缺少了投资回报的
评估, 我们就无法得知数据的价值与从某一个大数
据项目中获取知识的项目的可行性, 无法评估在知
识获取的过程中所花费在人力、软硬件等方面的投

资是否具有意义.
5R 模型提出的大数据管理的实时性要求

(Real-time) 也是大数据分析的一个方向, 它和 5V
模型中的 Velocity 相契合. 在第 1.1 节中提及了大
数据的本质特征含有分布式的特点. 在大数据的
数据管理结构中, 目前普遍使用到的是分布式的文
件系统和分布式数据库, 其中, Hadoop distributed
file system (HDFS) 是比较具有代表性的分布式文
件系统[33], 其较高的容错性适于部署在廉价的机器
上, 和传统的分布式文件系统有着显著的区别, 它为
用户提供高吞吐量的数据访问, 同时, HDFS 也面向
流数据处理[34], 这些都利于我们在大数据规模下进
行数据分析和处理工作, 高速处理海量数据成为了
可能, 大数据管理的实时性要求得到了一定程度的
满足.

1.4 4P医学模型

知识工程概念的提出为专家系统 (Expert sys-
tem, ES) 奠定了理论基础. 专家系统 (ES) 作为人
工智能 (Artificial intelligence, AI) 的一个分支, 自
19 世纪 60 年代中期被提出以来, 已经被大量运用
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到工程、科学、医学预测、商业等方面. 专家系统的
基本思想是依赖于专业的知识, 对个性化应用做出
预测等行为[35]. 然而, 随着大数据时代的到来, 仅依
赖传统专家系统的领域知识提取大规模的异构数据

集中的有价值信息, 这种方式的效率已经不能满足
用户的需要. 基于大数据背景的知识工程, 为了提供
更加智能的个性化服务, 在提取大知识的算法设计
中, 需要考虑用户的社交和个人信息.
以大数据背景下的普适医疗应用为例. 普适医

疗 (Pervasive healthcare)[36] 借助普适计算技术, 形
成覆盖服务区域内各个医疗机构、家庭和个人的信

息网络. 信息化的推进使得电子病历等一系列电子
数据显现出大数据的特征, 同一种疾病的发病原因
的多样化、同一种疾病采取多样化的治疗方法, 这
些海量的异构医疗数据中同样隐藏着有价值的医

疗知识. 针对这一问题, 4P 医学模型[37] 随之产生

了. 在医学领域, 4P 医学模式的内容包含了预测性
(Predictive)、预防性 (Preventive)、个体化 (Person-
alized) 以及参与性 (Participatory) 四个维度. 这种
新型的医学模式更强调病人个人, 以及周围亲属、
朋友的参与和主动性, 强化个体生活行为对治疗和
预防过程的干预. 由 4P 医学模型引申到大数据环
境下, 我们发现对于个性化服务的设计和分析来说,
用户个人的行为因素、用户的参与度对用户数据的

影响、数据的来源和专家知识的参与, 这三者是同样
重要的. 可以说, 4P 医学模型的提出背景离不开大
数据.

我们将 4P 医学模型与现有的大数据应用项目
对比, 可以看出, 个体行为的重要性日益凸显, 病人
的经历和治疗过程也成为知识的重要组成部分. 同
4P 医学模型提出的 “个体化” 与 “参与性” 相对应,
现代医学强调因人制宜, 包含了概念更新、理论框架
的构建以及实践应用等一系列的创新举措, 这为从
新的角度切入个体化诊疗的实现提供了可能[38]. 在
注重用户个体性的同时, 我们也可以发现不同个体
之间的相似性, 利用标签和聚类等数据处理手段, 将
特定的用户和特定的行为表现相对应, 发现大数据
下多个用户的相似的行为模式, 发现不同的个体与
某一特定症状的相关性, 从而提高普适医疗信息管
理和服务系统的准确性.

与现有的医疗系统相比较, 在大数据的背景下,
4P 医学模型对个性化医疗服务显然要更加适用, 它
所提出的四个角度, 同大数据的本质特征也是相对
应的. 专家系统对领域知识的依赖, 使得数据的来
源过于单一, 会产生一系列的问题. 4P 医学模型中
的 “预测性” 和 “预防性” 两个维度强调了先进医疗
手段的重要性[39]. 然而对于普适医疗系统的应用来
说, 个性化的服务更注重专家知识要和病人个体信

息一致. 4P 医学模型将个性化的服务与预测相结合,
从而为病人提供基于大数据的个性化健康建议, 同
时, 在诊断和治疗过程中的数据也被同时记录下来.
这种普适的个性化医疗服务已经渐渐渗透到生活中,
使得大数据和个人生活的关联显得不再遥不可及.

基于 4P 医学模型, 具备个性化诊疗功能的医
疗系统的实现, 其核心技术在于融入了个性化的知
识图谱. 专家系统相对个性化医疗系统而言, 数据和
信息相对结构化, 虽然信息的处理和分析在一定程
度上达到了较高的自动化水平, 但个性化知识的自
动获取、分析和传播将会是更高的挑战. 目前, 网络
空间里的许多信息系统正在越来越多地体现出 “人”
的智能. 这一趋势必然导致对大数据知识工程的更
高要求.
为了向医疗服务提供者和医疗服务消费者提供

有价值的和个性化的医疗服务, 需要挖掘海量医疗
数据中的医疗知识, 这也是普适医疗信息管理与服
务的关键技术与挑战问题. 4P 医学模型的启发性
意义在于对病人的个人信息和异构的医疗信息源的

处理, 以基于社会计算的普适医疗信息管理与服务
体系 (Pervasive medical information management
and service systems, PMIMSS) 为例, 现代的医疗
服务模式涉及到医疗信息共享与集成、医疗知识发

现与服务、医疗服务质量评价机制、个性化医疗服

务推荐机制以及人与医疗信息系统交互的可信机

制[36]. 这类系统的架构以及关键技术的出发点和设
计理念, 与大数据的本质特征相匹配, 并且与知识工
程的个性化服务推荐的目标相一致.
除了 PMIMSS, 还有其他个性化医疗服务的应

用实例包含 4P 医学模型的思想. 比如, 医疗服务的
移动客户端渐渐普及, 研究人员利用移动客户端的
平台发布一系列的健康激励措施, 发送提醒大众关
于疾病的预防等普适医疗信息[40]. 如果从用户的客
户端中抽取有用的信息, 这些信息可能涉及运动频
率、体重、社交活动等多方面的信息, 获取用户个人
信息是碎片化的, 如何利用数据库中的专家知识对
不同的用户信息进行有效的分析将会是知识集成的

关键. 大数据在普适医疗的应用, 从技术层面来看,
其关键技术依赖于个人、社交信息以及专家知识等

多源异构的大数据知识的融合[41]. 再比如, 患有某
种特定疾病的病人会形成社交圈或者社区媒体, 病
人们在社交网络中交换彼此的治疗进展或者患病信

息, 这些信息作为整个社区的经验在社交网络中被
分享. 大数据在病人和医生、病人和病人、医生与医
生之间传播并产生一定的演化, 形成复杂的数据联
系[42]. 同时, 这些涉及用户个人信息的数据, 需要结
合已有的专业知识进行综合分析, 从而给出准确的
预测和医疗建议. 专家知识可能来自于专家的建议、
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医学著作和临床数据, 而用户个人信息的来源则更
加多样化. 对这些大数据中所获得的大知识的提取
与融合, 需要的大数据算法面对的是多源多样化的
数据.

1.5 HACE定理

大数据的 HACE 定理指出, 大数据始于异构
(Heterogeneous)、自治 (Autonomous) 的多源海量
数据, 旨在寻求探索复杂的 (Complex) 和演化的
(Evolving) 数据关联的方法和途径. 5V 模型和 5R
模型介绍了大数据的本质特征, 4P 医学模型是大
数据与普适医疗结合的实例. 接下来, 我们从大数
据的本质特征介绍 HACE 定理提出的一种多层的
大数据处理框架, 该多层框架分别从大数据的来源、
大数据的复杂的数据结构以及数据之间的关系这三

方面来描述[15]. 从大数据的来源来看, 异构和自治
是大数据中多个数据源的最本质特征, 如盲人摸象
中的每个盲人、物联网中的各个传感器和万维网上

每位作者和读者, 他们可能用不同的语言 (中文、英
文等)、不同的媒体形式 (文本、图像等) 和不同的
表现形式 (如英国英文的 31/12/15 和美国英语的
12/31/15) 来描述和处理他们各自的信息. 大数据
分析的最本质目标是探索异构、自治的多源海量数

据中复杂且随时间和空间演化的数据关联.
依据 HACE 定理对大数据特征的阐述, 可以形

成一个大数据的三层构架 (见图 1). HACE 定理的
创新在于, 它把大数据的处理框架从单层扩展为多
层. HACE 定理给出的多层处理架构关注对大数据
的运算、大数据之间的语义联系和应用知识、大数

据的挖掘算法设计[42]. HACE 定理给出的多层大
数据处理框架本质上涵盖了分析大数据的科学方法,
下面我们给出每一层的细节介绍.
在构架的第一层中关注的是大数据计算平台.

对大数据的知识挖掘与分析, 首先是大数据计算的
存储和计算问题. 在传统的处理方法中, 为了提升数
据的运算能力, 我们可以从计算机硬件的方面加以
改进: 利用密集型的计算单元, 或者是依赖高性能计
算机提高抓取和计算大数据的能力. 在小规模和中
型规模的数据量下, 我们可以仅通过硬件的提升来
改进数据存储和计算的能力, 并达到数据的实时处
理. 在大数据的海量多源异构的特点下, 传统的思路
行不通了. 举个例子, 多个数据源中数据的采样和聚
集就为我们的挖掘工作生成了一定的困难, 凭借少
量计算机和传统的并行运算无法处理. 无论是采取
流水线作业达成时间上的并行计算, 还是采用多个
处理器达成空间上的并行, 虽然它们已经在诸如稀
疏矩阵和迭代算法的运用中得到普及[43], 但对于大
数据来说, 数据的稀疏性表现在一个较高的维度空

间, 传统的并行算法并不是很有效, 尤其是对于以流
数据形式到来的数据, 实时处理是非常困难的.

图 1 大数据处理框架的修改版[15]

Fig. 1 A big data processing framework updated form[15]

在 HACE 定理的第 1 层数据挖掘平台中, 提出
使用带有高计算性能的集群计算机 (Cluster com-
puters). 与中小规模数据集上的计算平台相比, 集
群计算机上的每个计算节点都可以并行处理计算

任务, 使得单个计算机的计算量有所降低, 从而减
小对每个计算节点的硬件的依赖性. 利用这种结
构的最典型的并行计算工具是 MapReduce. 谷歌
的 MapReduce 模型是为了并行计算而提出的一种
编程框架, 它将一个大规模的数据集上的计算任务
拆分成多个小任务, 使得大规模数据集上的计算变
得更加高效[44]. 传统的数据存储和处理工作, 使用
最广泛的是关系型数据库结构. 但是大规模的数
据下, 许多有用的信息隐藏在非结构化数据中, 诸
如邮件、微博、视频等. 在这方面可以运用的技术
包括 NoSQL 和谷歌提出的 “大表” (BigTable)[45].
BigTable 用分布式数据库存储系统管理大规模数
据, 它将数据结构简化为键值之间的一种映射关系,
使得数据规模的大小和计算的延迟时间在 BigTable
中都得到了满足.

HACE 定理的第 2 层架构是大数据的语义和
应用知识, 包含数据共享与隐私、领域和应用知识
的问题. 第 1 层架构提出了集群式的大数据计算平
台, 解决了对流数据存储的计算问题之后, 我们需
要分析大数据中的隐含知识. 在对大数据下隐含知
识的分析过程中需要数据的共享. 从数据的安全性
来说, 由于大数据中包含大量的敏感信息, 或者是
用户的一些不合法的数据操作, 都会影响到数据共
享的效果, 并带来一些信息隐私的问题. 个人信息
包含在大数据中, 也会引发关于数据可信度的度量
和评估问题[46]. 大数据自治的分布式和分散式控制
与数据的隐私有密切的联系, 为解决这一问题, 目前
已经产生了一些适用于分布式的文件系统. 还是以
Google 的 GFS 文件系统为例, 该文件系统基于一
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台主机和若干个备有 Linux 操作系统的 PC 机群构
成了一个集群系统. GFS 系统对于用户从主机上得
到的Metadata, 从相应的位置产生通信过程从而获
取文件数据[47]. 分布式文件系统的产生, 激励了诸
如 Hadoop 和 Hive 这样的数据平台的产生, 数据仓
库的数据处理在不断优化的程序中得到了更好的处

理和分析.
在 HACE 定理的第 2 层架构中, 为了保护个

人隐私信息, 同时提高所提取知识的可信度, HACE
主要提供了两种解决思路: 从数据存储角度, 对访问
数据的权限进行限制可以一定程度上提高数据的可

信度并减少对数据的误操作; 从信息共享的渠道来
看, 对数据的一部分特征进行匿名化, 使得数据中包
含敏感信息的部分不被公开或者进行一些模糊处理,
同样也可以起到保护隐私的目的[48]. 举例来说, 现
有的关于数据匿名化的方法中, 使用最多的是 k 匿

名方法[49], 用户通过对数据表的匿名工作指定一个
k 值, 限定发布的数据存在某些标识符与其他 k − 1
个具体个体没有方法区分开来, 从而保护了个体数
据的隐私. 其次, 第 2 层架构需要考虑领域和应用知
识[50], 它们能帮助我们辨别已收集到的大数据中哪
些模式是用户希望去发现和使用的. 例如, 在医疗系
统中对病人的数据信息进行分析时, 通过领域和应
用知识可以识别我们需要的数据特征是诸如病人的

血型、病史等信息, 从而刻画出有效的矩阵或者其他
的数据特征表达方式, 同时为后期的数据挖掘工作
清洗掉一部分无用的数据, 得到正确的数据语义联
系.

HACE 的第 3 层从三个方面提出了大数据挖掘
算法: 局部学习和多信息源的模型融合、稀疏不确
定和不完整的数据挖掘、挖掘复杂的动态数据. 在
网络数据的分析中, 出于保护数据隐私的考虑, 我
们无法将从多个站点获取的局部数据简单地集成

为一个集中式的站点. 因此, 大数据挖掘算法的设
计存在许多挑战: 由局部数据特征到全局数据特征
的转变, 稀疏的、不确定的和不完备的大数据需要
有更高更快的实时性和准确性, 同时我们可能还要
对缺失和不准确的数据进行填充[19]. 从数据建模
的角度, 现有的文本模型, 包括向量空间模型 (Vec-
tor sapce model, VSP)[51]、潜在语义分析 (Latent
semantic analysis, LSA)[52]、知识图谱 (Knowledge
based graph)[53] 等, 都各有优劣, 比如, 在知识工程
中知识图谱就能较好地表示实体之间的联系. 但这
些基本模型无法满足动态环境中对整体大数据的特

征刻画.
同时, 大数据之间的复杂的数据关联也随着动

态数据而演化. 当数据流数据发生变化时, 我们需要
考虑现有的数据结构是否适应于新的数据描述, 数

据特征和数据变量在发生实时的变化. 对动态数据
的挖掘, 对数据的变化如果只采取从头运行挖掘算
法的方式, 就无法兼顾到实时处理的问题, 显然在动
态数据中这不是一个有效的策略. 同时, 数据的动态
改变导致了数据间关系的演化, 使得数据的规则和
已获得的知识图谱无法匹配.

当然, 大数据的兴起不仅带来了挑战, 同时也促
进了各领域的变革和发展. 例如, 研发针对社交网络
之间的复杂联系以及演化关系的管理系统[54−55]. 诸
如美国国防部高级研究计划局 (Defense Advanced
Research Projects Agency, DARPA) 等机构也开
始进行多种大数据研究项目, 其中包含多尺度的异
常检测项目, 通过该项目研究大规模数据集的异常
检测和特征化; Machine Reading 项目, 顾名思义,
该研究项目的着眼点在于实现人工智能的应用和发

展学习系统, 对自然文本进行知识插入等[56].

2 大数据对知识工程的挑战

1977 年, 在第五届国际人工智能会议 (IJCAI
77) 上, 美国斯坦福大学计算机科学家费根堡姆
(Feigenbaum) 首次提出了知识工程 (Knowledge
engineering) 的概念. 知识工程的概念提出之后,
人工智能的原理与方法在知识系统领域发挥了重大

的作用. 知识工程包括五大活动: 对知识的获取、验
证、表示、推论以及对知识的解释. 在知识的基础
上, 知识工程通过这五大活动构建专家系统和各种
智能系统[57]. 相对于知识管理技术, 知识工程关注
的是知识产生和验证过程的动态变化, 它的创新性
更强、对数据的操作更加复杂, 并且涉及多个相关领
域的知识交叉. 在知识工程的五大活动中, 知识的获
取具有更大的难度.
在大数据时代, 利用知识工程的思想和方法, 对

大数据进行获取、验证、表示、推论和解释,通过挖掘
出的知识来形成解决问题的专家系统, 是本文所倡
导的大知识, 也称为大数据知识工程[39]. 在大数据
时代的背景下进行知识工程活动具有诸多挑战. 这
主要是由于大数据的本质特征导致的, 涉及到异构、
自治的海量多源数据, 隐藏在数据下的知识难以管
理和发现. 下面分析一些大数据对知识工程的挑战
问题.

首先, 大数据知识工程需要对获取的数据进行
合理的存储和表示, 清晰的数据存储形式更有利于
发现数据的有用特征, 剔除一些无用的数据属性. 从
数据本身来看, 大数据知识工程涉及大量的非结构
化数据, 其数据结构多以数据流的形式到来. 数据流
数据是一种由实时、连续、有序的数据组成的序列,
它是一种动态变化的数据. 与传统的静态结构化数
据相比, 数据流数据具有连续、快速、难以预测数据
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趋势等特点[58]. 考虑到大数据特征, 数据的存储要
求具有三个变化: 1) 数据量升至 PB 级; 2) 数据分
析需求从常规分析转向深度分析 (Deep analytics);
3) 硬件平台从高端转向中低端[59]. 从数据的表示来
看, 已有的数据模型包括聚类分析、决策树、分类方
法、频繁模式挖掘等. 常见的聚类分析方法是通过
寻找数据点的 k 个中心点来获取数据间的距离总和

的最小值[60]. 对数据流数据的易变特点产生的概念
漂移问题, 已有使用 k 棵随机决策树组成的基分类

器的双层窗口的分类算法[61]. 对数据流的频繁模式
挖掘, 往往存在实时性较差且查询粒度粗的问题. 而
采用快速启发式的方法可以兼顾到对数据流数据的

实时处理和更细的查询粒度[62]. 这些模型在提取和
刻画数据特征方面各有优劣, 但它们都针对的是静
态的数据, 对大数据的表示和数据建模难以适应.
同数据流相对应的是特征流的问题. 含有特征

流的应用中, 无法预知整个特征空间的相关知识. 特
征流是在时间上连续到来的特征序列, 随着特征数
量的不断增加, 训练集的个数可能是固定的[63]、也

可能在变化之中[64]. 在线特征的选择具有三大挑战
问题: 1) 特征的规模和数量随着时间不断增长; 2)
巨大的特征空间具有未知和规模无限大的可能性;
3) 整个空间的特征过于庞大, 为了学习整个空间的
特征, 学习算法无法从最初处理整个特征集. 这三大
挑战问题, 同大数据的海量有着密切的关系. 传统的
特征选择面对有规律增长的特征数量, 可以不必对
特征流加以考虑. 但大数据为特征的选择增加了新
的难度, 从而引发了新的研究热点. 针对特征流的问
题, 在现有的特征选择算法的基础上, 对特征之间的
相关性和特征冗余加以考虑, 能够提高特征选择的
效率, 基于特征更为精确和清晰的表示方式[65].
除了大数据的存储和表示方面的挑战, 我们需

要考虑的是大数据中知识的获取. 考虑到大数据的
多源异构的特征, 数据源通常还含有自治性质, 数
据的获取通常是从局部的数据源中获取碎片化的知

识[15]. 对观测到的数据, 现有的标准在线学习算法
大都使用线性拟合的方式, 多源的数据使得获得的
知识往往成碎片化, 碎片化知识的融合无法通过线
性拟合完成. 大数据对知识工程的又一挑战是碎片
化知识的刻画和融合. 从碎片化知识的获取来说, 现
有的拟合方式无法对碎片化数据特征的分布形成合

适的拟合, 甚至会产生过度拟合的问题[66]. 其次, 现
有的在线学习方法, 尤其是基于 Kernel 算法的在线
学习, 随着数据量的上升, 模型的参数设置会变得
很复杂. 比如, 使用表示定理 (The representation
theorem)[67] 可知 Kernel 函数的数量随着观测值的
上升呈现出线性增长, 这样数据分析和处理的复杂
度就会提升. 然而, 相应的一个使用机器学习分析大

数据的好处是, 许多的数据样本是可获得的, 相应的
减小了过度拟合的可能[68].
除此以外, 对数据的训练时间或者使用批处理

来处理观测值的时候, 我们对在线学习的响应时间
是有要求的, 如果响应时间过长, 那么由于数据隐藏
的信息可能会随着时间演化, 则我们得到的信息也
许就会对我们在生产、生活、商业决策方面的应用

产生误导. 基于处理大规模高维数据的目的, 目前已
经提出了多种有效的算法. 大数据环境下的知识发
现所需要的算法, 需要避免输入数据时在数值或者
特征上的冗余, 否则数据的维度会过高. 同时在学
习的过程中不断更新以降低计算的复杂度, 对于高
维的数据, 我们还可以使用在线增量学习方法, 实现
模型和函数的足够的精确度和近似过程具有足够的

泛化[69]. 从碎片化知识的融合来看, 碎片化知识的
融合是为了从单个数据源的局部数据中获取整个大

数据集合的全局数据特征. 碎片化知识的融合使用
现有的线性融合方法会产生一些问题, 例如, 如果我
们采用基于形式化逻辑的知识融合[70], 知识融合的
过程中会被局部知识的表示形式限制, 对于结构化
数据这样的融合方式没有问题, 但在非结构化的数
据中, 提取出的碎片化知识不具有统一的数据结构
和形式. 大数据环境下, 为了获取数据中的知识, 我
们可以采用在线学习的方式. 在线学习面对数据流
数据, 对流中可能出现的概念漂移问题能有效地解
决[71]. 它不仅仅是把碎片化知识 “拼凑” 在一起, 而
是从碎片化知识之间的关联得到新的全局知识, 这
和对单数据源的批处理有所区别.
在大数据的知识工程中, 还存在着一些数据可

用性的挑战. 我们这里所探讨的大数据的可用性, 包
含数据的一致性、完整性、精确性、时效性和实体

统一性五个方面[72]. 举例来说, 提高数据的可用性
可以增强银行卡的安全性. 如果数据库中存在同一
用户的数据主体的不统一, 例如说同一张银行卡的
某一段较小的时间间隔内, 发生了两笔空间位置距
离较远的消费记录, 则可能存在欺诈消费或者是银
行卡被盗刷的可能. 同样, 数据隐私的问题也会影
响到数据的可用性. 为了保护个人数据的隐私, 大
规模数据集中可能对部分敏感字段采取匿名的方法,
但是这样也使得数据的使用风险增加和巨大的信息

损失. 为了在数据的隐私和数据的可用性之间寻找
平衡, 研究人员提出了多种方法, 例如轨迹匿名算
法[73−74], 通过对用户的轨迹数据的匿名化, 同时融
入对时间、位置、速度和方向等外在的轨迹特征信

息, 以及对轨迹中邻近位置的改变, 来刻画出轨迹数
据之间的相似度.

大数据的知识工程旨在形成对个性化服务有价

值和指导作用的专家系统. 从融合的碎片知识, 我们
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可以用知识图谱表示大数据中隐藏的大知识. 知识
图谱的节点表示碎片化的知识, 连接节点的边我们
可以看作是碎片化之间的关联. 我们需要应对的问
题是如何量化这些边和节点的关系, 尤其是在动态
变化的大数据关系中, 已得到的知识图谱结构也会
产生变化. 现有的算法需要从头推算整个数据的结
构并更新知识图谱, 这种做法相当耗费时间. 并且,
在海量数据中形成的知识图谱, 由于我们无法对每
个观测数据都做到保留, 经过数据处理和清洗的大
数据集形成的知识图谱, 必然存在诸如数据值的丢
弃、噪声[75]、不平衡数据[76] 等问题. 因此, 大数据
的知识工程需要对获取的知识的真实性提出评估机

制和演化关系的更新标准.
大数据知识工程还应考虑知识自动化带来的问

题. 互联网、大数据、云计算等技术的发展, 虽然带
来了更好的数据处理和分析手段, 但许多数据和信
息管理应用中仍然存在数据过载的问题. 大数据知
识工程最终希望提供以需求为导向的知识服务, 但
过载数据的存在降低了服务的可用性和精确性. 知
识的自动化指的不是知识本身自动产生, 但可以诱
发知识的传播、获取、分析、影响、产生等方面的重

要变革[77]. 知识的自动化是信息自动化的自然延伸
和提高, 对于具有较大不确定性、冗余性、不一致性
的数据和社会信息, 仅依靠人类的智力很难对海量
大数据进行更有效分析[78]. 采用以数据作为驱动的
方法, 将物理空间产生的数据和虚拟空间产生的数
据结合起来进行分析, 将会更有利于解决数据的过
载.

3 大数据知识工程模型−−−−−− BigKE

基于第 2 节中大数据对知识工程中的各种挑战
问题, 本节介绍一种由吴信东等在 2015 年提出的大
数据知识工程模型 BigKE[39] (见图 2). 该模型用以
解决碎片化知识建模与多数据源的在线学习、碎片

知识的非线性融合、需求驱动下的自动化知识导航

问题. BigKE 模型采用一种三层次的知识建模方法,
最终获取个性化的知识导航服务. 下面分别从该模
型的三个层次来进行介绍.

3.1 多源异构数据中的碎片化知识建模

与传统的知识工程比较, 大数据知识工程着重
于提取碎片化知识, 同领域专家知识相结合, 不同于
传统的知识工程只基于领域专家的专家知识. 这是
因为大数据来源于多源的异构数据, 数据中存在不
确定、不完整和异构的问题. 同领域知识相比较, 碎
片化知识的精确度有所降低, 但由于它对于有个人
偏好的专家知识的依赖度降低了, 换个角度说, 碎片
化知识的无偏性和效率也就提高了. 碎片化知识隐

藏在多源异构的自治源下, 从这样的数据源中发现
知识是一项富有挑战和趣味性的工作. 以社交媒体
为例, 2012 年 10 月, 美国总统奥巴马和罗姆尼州长
之间的总统辩论在 2 小时内就引发了超过 1 000 万
条的推特信息[79]. 如此庞大的信息数量中, 隐藏着
复杂的语义关系, 每个用户的评论行为和情感倾向
相互独立但又相互影响, 这和大规模数据集的自治
性相符合. 随着数据量的不断增大, 数据的来源、数
据的结构、数据之间的关联难以使用现有的知识工

程技术进行整合. 如何分析用户的行为变化和用户
行为之间的相互影响, 成为了一个大数据知识工程
问题.

图 2 大数据知识工程模型— BigKE[39]

Fig. 2 Big data knowledge engineering — BigKE[39]

BigKE 模型的第一步采用合适的模型对多数据
源中的碎片化数据进行建模. 从多数据源中获取的
碎片化知识对评估数据的可靠性和数据质量有重要

的作用. 为了更好地表示数据的特征, BigKE 利用
在线学习方法, 同时考虑 “数据流” 和 “特征流”, 因
为大数据知识工程首先需要关注的是数据的获取和

存储[80]. 在第 2 节中我们讨论了大数据对于知识工
程提出了数据存储方面的挑战, 在 BigKE 模型中,
目前可以利用的诸如并行数据库和 MapReduce 技
术的混合架构[59]. 对于快速到来的数据, 其中含有
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大量的时间和空间信息, 这些时空信息可能隐藏数
据的有用特征, 对流数据的处理需要选择动态的模
型来刻画数据的特征. 所以同传统的知识工程相比,
动态大数据的知识提取是一个重要方面. 对数据流
数据的知识工程已经取得一部分进展, 例如, 针对数
据流数据的算法研究和数据模型的改进工作[81], 以
及数据流数据的聚类算法研究[82].
对在线获取的碎片知识, 还需要评估数据的可

靠性. 这是因为在处理大规模数据的过程中无法对
所有的数据进行建模, 采用的数据抽样方式对数据
的可信度产生了影响, 同时, 传统的数据学习方法和
建模方式无法处理在大数据环境下的概念漂移问题.
数据的精确度和可靠性评估可以通过对数据的来源

来进行排序和评价, 在对碎片化数据进行筛选和清
洗时, 选择具有较高质量的数据. 关注特征流的在线
学习方法和传统的在线学习方法相比, 不再仅仅是
关注所处理的数据的处理顺序, 而是对不断增长的
大数据的数据量、巨大的数据的特征空间等都有所

关注[39], 这样提取出来的碎片化知识具有更高的精
确度和可信度. 其次, 碎片化知识建模时, 概念漂移
的问题对数据的影响也需要注意. 概念漂移发生时,
现有的数据对象的统计性质可能会随着时间的推进

产生变化, 那么我们运用的模型如果是固定不变的,
所得到的碎片化知识的真实性会产生偏差. 我们需
要算法和模型具有自适应性, 以得到我们需要的碎
片化知识[83]. 概念漂移的情况下, 可能对数据的存
储和记忆需要设置时间值, 用以保障对数据特征的
存储和描述是最新的.
除了考虑大数据的来源, BigKE 还着眼于数据

挖掘和融合的方法来评估数据的质量. 通过改变传
统的学习思路, BigKE 在进行大数据的碎片化知识
建模时, 采用协同学习 (Co-learning), 这样可以利
用具有相似数据特征的数据之间的联系, 从相似的
数据中互相评价和调用信息, 以达到提高数据质量
的目的, 同时对于碎片化建模的模型质量也会有所
提升. 碎片化知识建模的重要性是不言而喻的. 举
个例子来说, 如果一个健身的手机 APP 想要为用户
提供合适的健身计划, 需要结合这位用户在饮食、运
动能力、作息时间甚至是疾病历史等多方面的信息,
涉及到的时间轴和空间轴的刻画是很复杂的, 况且
涉及到用户个人隐私的信息, 诸如个人收入, 有时候
是难以获得真实完整的数据. 在这样的情况下, 对碎
片知识的建模挑战不仅来源于数据模型的挑战, 还
涉及到数据的可靠性和完整性等问题.

3.2 从局部知识到全局知识−−−−−−碎片化知识融合
通过对碎片化知识的建模和语义封装, 我们得

到了 BigKE 第一阶段的产物, 即用合适的模型表示

的碎片化知识. 为了进一步得到整个大数据集的全
局知识, BigKE 需要对碎片化知识进行非线性融合.
多源异构的数据环境下, BigKE 采用知识图谱对碎
片化数据进行表示. 将大数据知识工程同传统知识
工程相比较, 后者先对收集提取出的知识进行聚合
得到全局的知识, 进而在全局知识上进行一系列的
知识推断工作, 前者与它的区别在于通过推断工作,
得到现有的局部的碎片化知识中可能没有表现出的

有用信息. BigKE 对碎片化知识的融合具有两个创
新点: 1) 考虑到碎片化知识的融合无法采用简单的
线性处理方式; 2)将碎片化知识之间的关联表示, 转
化成知识图谱的子图来处理.

BigKE 采用知识图谱来表示和融合碎片化知识
具有许多优点. 首先, 由于碎片化知识之间的动态的
和演化的语义关联, 传统的线性融合方法和模型无
法反映出局部知识之间的联系. 碎片化知识之间的
关系是复杂的, 其复杂性来源于数据源的异构性, 异
构导致了不同的碎片化知识具有不同的记录、存储

和表示的形式. 而知识图谱给出了局部知识到全局
知识的统一的表示形式, 这使得碎片化知识的融合
过程更加简便. 其次, 知识图谱的点与点之间的路径
可以看做不同的碎片化知识之间可能的关联, 这为
个性化服务的实现提供了实现的可能性. 举个例子
来说, 目前的搜索引擎和购物网站可以通过用户的
搜索和浏览记录, 推荐给用户相关的新闻网页或者
是相关的物品. 诸如亚马逊的相关商品推荐和微博
上可能认识的用户的推送信息[84]. 每个用户的记录
是局部的, 关于用户的需求的发现由此转变为寻找
知识图谱中用户的碎片化知识的相邻节点, 或者是
路径导航.
采用知识图谱来进行碎片化知识的非线性融合

时, 我们除了要应对复杂的异构数据, 还需要处理好
碎片化知识之间固有的语义联系. 例如, 对同一事件
的讨论, 从微博、微信、推特等不同的社交网站上获
得的碎片化知识可能包含的是同一种意见倾向, 或
者是存在敌对的意见, 那么进行知识融合时我们需
要在知识图谱中有所体现. 通过知识图谱表示的知
识的节点和所连接的尚在演化的关系中需要作出相

应的调整. 因此, 我们需要关注的是, 碎片化知识融
合时这些联系和节点的表示[85]. BigKE 模型中对碎
片知识的融合, 需要对现有的子图进行一定的筛选,
碎片化知识反映出的局部信息是多数据源的自治性

的一种表现, 这些局部的信息对获取全局知识的重
要性, 也需要通过子图的可信度来刻画.
与现有的推荐网站和个性化服务有所不同, 大

数据知识工程模型 BigKE 的知识图谱结构需要动
态更新, 这是碎片化知识之间复杂的动态联系所导
致的. BigKE 对碎片化知识的融合过程同样引入了
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评估机制. BigKE 模型的第 1 层中, 需要评估的是
所获得数据的质量, 在知识融合的过程中, 评估的是
知识图谱的可靠性. 这是由于碎片化知识的复杂关
系同样受到漂移的影响, 由此带来了关系的演化. 评
估这些碎片化知识之间的关联可以提升所得到的知

识图谱的精确度, 对后期知识导航奠定基础, 评估的
标准可以参考碎片化知识联系的关系强度等来表述.
举例来说, 在不同的关系中, 关系强度可以被描述为
显式的强度或隐式的强度关系[86]. 碎片化数据之间
的关联被表示为知识图谱的边, 通过对数据间关联
的强度刻画, 能够动态更新知识图谱的边, 从而刻画
出大数据中动态的数据关联.

3.3 个性化知识导航

大数据知识工程的最终目标是提供以用户需求

为导向的知识服务. BigKE 模型通过对碎片化知识
的非线性融合得到了大数据的全局知识, 为了将从
大数据中获取的知识应用到知识服务中, 需要考虑
用户的社交信息等个性化的信息, 并需要合适的方
法对用户的个性化查询提供精确的推荐和导航服务.
前两小节中提到的知识图谱, 其节点和边对应的是
知识的单元和知识之间的语义关联, 提供知识服务
可以看作寻找某两点之间的最佳路径. 我们利用用
户需求作为导向, 使用知识图谱中的连接关系, 寻找
用户节点包含内容之间的关系.
个性化服务的一个案例是病人之间的同病不同

源, 因而在 4P 模型里需要不同的治疗方案。在数据
挖掘技术快速发展的时代, 我们应该站到数据科学
发展的最前沿, 积极探索将全新的数据分析技术和
个性化服务相融合的方法. 类似地, 已经成功应用到
网络学习等系统中的知识导航服务, 是根据对文本
语境和浏览记录等数据的分析, 寻找到最感兴趣的
另一个知识节点[87]. 以社交网络为例, 我们可以从
客户端的浏览器中获取细节信息, 就是用户选择浏
览的链接列表及其运行的时间[88]. 其他可获取的一
些信息的类型, 还包括用户从某一链接到另一网站
的路径消耗时间. 这些信息可以用来形成用户的个
性化查询, 从而我们可以找到最短路径的链接来预
估用户需求从而做出合适的推荐和导航服务. 发现
路径后, 对从知识图谱中提取出的路径结构还要加
以适当的整理工作.
对用户的个性化需求和查询要求, BigKE 模型

在知识图谱上直接进行推断工作, 从而进行用户未
来可能行为的预测. 这也是大数据知识工程和传统
知识工程的一个区别. 前者注重的是预测未来, 后者
注重的是管理和使用已获取的数据和知识. 但由于
庞大的数据量和知识图谱规模的巨大化, 在数据维
度过高时会产生问题, 使得新知识图谱的构建和导

航服务的质量下降, 因而, 发现算法采取近似手段是
必要的. 同时, 对所提供知识导航服务的用户, 其潜
在需求往往需要结合到上下文感知、协同过滤等技

术[89]. 开发和应用知识导航算法时, 上下文感知技
术向我们提供调整知识系统运行的可能, 尤其是涉
及到移动设备等的知识导航服务, 上下文感知技术
能够大大提高所获取的知识的可用性, 提升知识导
航服务的价值. 协同过滤技术同样是为了降低知识
导航的模糊性, 提升个性化服务的准确度, 基于用户
的系统通过对推荐和导航服务预测工作的评价, 可
以获得更优良的精度评价指标.

对用户的需求和个性化查询, BigKE 基于知识
图谱给出的结果, 还需要用一种直观、简便的形式展
现给用户, 以提高知识服务的可用性和可操作性. 例
如, 用户总是希望手机推荐的热点新闻是以简洁的
标题和某一张新闻图片结合的方式呈现的, 如果推
荐系统只是将推荐的内容以长文本的形式推送给用

户, 那么就会降低用户的阅读兴趣, 从而使获取的大
知识被用户忽略.

4 大知识的挑战和前景

与 5V 模型、5R 模型、4P 医学模型和 HACE
相比较, BigKE 具有它的优越性. 面向海量多源的
动态数据, BigKE 考虑到大数据的异构和自治特征,
提供基于互联网的知识服务. 5V 模型、5R 模型和
4P 医学模型提炼出的大数据特征, 在大数据知识工
程中为大数据中的 “大” 知识的存储和分析工作提
供了导向, 但它们没有强调大数据中数据流和特征
流的处理方式. 对数据流数据的碎片化知识提取和
非线性融合可以依靠 BigKE 的第 1 层和第 2 层得
到. 4P 医学模型强调用户个人信息的参与, 这需要
对基于互联网的大数据流之间的语义关系建立合适

的模型. BigKE 对碎片化知识的语义封装能够提供
更可靠的个人信息及它们之间的演化关系的表示,
体现出大数据动态的特点. HACE 定理给出了处理
大数据的多层框架, BigKE 在它的基础上对大数据
挖掘形成的知识图谱提出了个性化服务的导航, 更
有利于和具体的应用实例结合. 尽管 BigKE 同已有
的大数据模型相比具有自身的优势, 但涉及到大知
识的发现和挖掘, 仍具有进一步的挑战.
大数据知识工程模型 BigKE 旨在解决大数据

对知识工程提出的挑战, 本节我们讨论 BigKE 中几
个挑战问题和可能的应用场景.
挑战 1. 碎片化知识的非线性融合. 首先, 在

BigKE 的第 2 层, 碎片化知识生成于异构自治的多
源数据. 这些数据没有统一的数据表示形式, 这些碎
片化知识也缺乏统一的逻辑结构, 所以知识融合起
来十分困难. 传统的知识工程处理的信息通常含有
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一定的逻辑和统一的格式, 而 BigKE 面对多种形式
的数据, 诸如微博、短信息、传感器数据、音视频和
邮件等, 这项挑战工作也正在形成一个研究热点. 现
有的数据融合方法大多采用的是有偏估计, 例如, 利
用多传感器的有偏估计, 可以将数据的融合近似的
收敛于无偏的估计, 从一定程度上提高数据融合的
精确度[90]. 将异构的碎片化知识进行融合时, 为了
形成统一的知识图谱形式, 我们无法兼顾到所有的
信息, 因此必然存在对数据和信息的取舍问题, 如果
单纯采用加权和阈值的形式决定融合过程中对信息

的丢弃, 则融合后的全局知识的精度会下降. 因此,
我们需要一个合适的机制来选择在碎片化知识融合

的过程中, 对数据信息的取舍做出判断, 期望在尽可
能保留原有信息以提高知识图谱的准确度, 同时也
能够以一种简便的形式表现出用户需要的知识.
挑战 2. 大知识图谱的动态更新. 大数据知识工

程与传统知识工程的一大区别在于大数据知识工程

具有预测未来趋势的要求. 大数据不断地到来, 现有
的知识图谱无法一劳永逸地表现出每时每刻的数据

特征. 大数据的数量可能呈现惊人的增长速度, 现有
数据之间的关联随着时间的推移也会产生变化. 碎
片化知识的关联随着原始数据关联的变化而变化,
表现在知识图谱中可能是某个节点的消失和新节点

的产生, 以及一些新产生的边的构建. 知识图谱的动
态更新主要涉及到两大问题: 1) 如何设置合理的时
间点更新现有知识图谱, 2) 如何确定对某一数据关
联的取舍问题. 第 1 个问题可采用事先设置好的时
间阈值, 以当前时间点为起始, 到达规定的阈值范围
时, 则重新扫描数据集构建新的知识结构. 这样的方
式虽然可以提高所得到的知识的质量, 但是大规模
数据集的重新扫描过于耗费时间, 不满足对大数据
知识工程的时间要求. 因此, 相比较于采用事先设置
的固定时间阈值, BigKE 的后续工作可以考虑对时
间阈值的动态设置. 设置扫描时间阈值的动态指标
可以参考新的数据到来的速度, 根据新数据产生的
多少来调整更新算法运行的时间间隔. 针对第 2 个
问题, BigKE 的挑战在于要建立一个数据关联度的
评估评价机制, 因为现有的数据关联, 无论是数据节
点还是联系, 都会随着新数据的到来和时间的推移
发生变化. 在进行知识图谱更新时, 为了确定一条现
有的边的保留或者丢弃, 现有的数据关联强度算法
很少考虑到大数据的动态性, 接下来的工作需要考
虑对数据关联强度的评价机制中加入动态的因素.
挑战 3. 基于集成和拆解的知识重组. BigKE

的核心思想是集成碎片化数据, 产生新的知识面向
个性化服务. 然而, 碎片有大有小, 有些大碎片必须
首先分割成小的碎片以后才能有效集成. 这就是粒
度问题. 人们一般不认为一本完整的书是知识碎片.

然而, 在浩如烟海的书库前面, 一本书就可以看成
是一个知识碎片. 一篇文章可能会被看成是知识碎
片. 然而, 如果分开考察它所包含的许多定理, 以及
这些定理所组成的知识体系, 那么文章本身又不是
碎片了. 因此. 是碎片还是知识, 是相对而非绝对的.
如何分拆, 如何重组? 如何根据重组的目标来分拆?
既是技术问题, 也是科学问题.
挑战 4. 海量碎片化知识的约化表示. 海量并不

能完全刻画大数据, 但是大数据一定是海量的, 而且
大数据存在着不确定、不完整、含噪音的数据质量

问题。我们不能在要用到大数据时每次都临时到网

上去找, 所以必须考虑大数据和从大数据中生成的
碎片化知识的海量存储和管理问题. 在许多的相关
技术中, 大数据及其碎片化知识的存储、访问和利用
可以采取约化表示. 约化的含义是把同一知识的复
杂表示 A 转换为简单表示 B, 使得 B 的容量大大小

于 A, 但是 B 已经包含了 A 的绝大部分有用信息,
已经可以在绝大部分场合代替 A “出场”. 一个实例
是机器学习中的流形学习, 它的主要作用是降维, 把
高维数据降为低维数据而不影响, 或很少影响其特
征性质. 该方法在各种模式识别中有重要应用.

挑战 5. BigKE 的分布式实现. 高效的大数
据知识工程一定要走分布式处理的道路, 不仅是为
了存储和管理, 更重要的是为了计算效率. 我们在前
文中提到了一种可能的选择是采用Map-Reduce 方
法. 该方法的核心在于把大数据分拆成许多小块数
据, 分配到许多节点上, 通过分布式方式计算后再集
成其结果. 但这个方法也不是万能的. 对解决某些问
题来说, 例如统计问题, 其结果可能会不理想. 除了
前文已经提到的把大量分散模块的数据合并计算可

能会模糊了某些统计阈值以外, 还可能出现统计值
不正确的问题, 徐宗本院士指出, Hadoop 类型的大
数据回归算法, 只有在满足所谓 “一致相合” 条件下
才能提供合理结果[91]. 这样的挑战是我们在把大数
据集成为知识时必须应对的.

挑战 6. 个性化用户行为的建模. 大数据中的
大知识为我们提供了个性化的大知识服务, 个性化
大知识服务的关键在于对个人和社交信息的建模.
由于 BigKE 提出大数据的知识工程需要直接在知
识图谱上进行知识的推断, 那么接下来的工作重点
应该着眼于过滤和选择算法的实时性. 在知识图谱
上的直接推断可能会产生几个相类似的结果, 除了
知识图谱的结构在随着时间变化, 用户的需求也会
产生变化, 所以, BigKE 模型面对的另一大挑战问
题是对用户行为的建模. 通过聚集个人和社交的信
息, 知识图谱可望涵盖用户的行为和情感倾向, 由此
BigKE 可以对用户未来的行为做出推断, 从而动态
地改善现有的知识服务质量. 从协同过滤或上下文
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感知的过滤和选择机制开始, 加入用户行为的推断,
这样给出的结果带有实时性, 但同时对 BigKE 的挑
战又进一步提升了, 因为多一个考虑的维度, 带有需
求驱动的大数据算法的编译效率可能就会下降很多,
训练集和测试集的划分也会对算法的效率有所影响,
因此 BigKE 的后续工作还涉及到大数据算法效率
的提升.
大知识面向国民经济的主战场, 在各个科技领

域都会有着广泛的应用. 下面我们分析几个大知识
的应用场景.
应用场景 1. 动态网络大词典. 本文在第 1 节

中已经对大知识给出定义. 大知识所具有的海量、异
构和多源的特性源于大数据的来源. 将大知识应用
到动态词典的建立和更新中具有广阔的前景. 动态
词典是相对于传统的静态数据而言, 词典的建立和
更新是动态的, 其动态性体现在随着社会和网络语
言知识的变化, 在较短的时间间隔内动态词典能够
更新词汇的内容和语言的规范. 从文本语言中抓取
即时的语料库, 实现动态词典的动态特征. 事实上,
无论是文本数据挖掘还是动态词典的建立, 都需要
对语料库加以动态的扩充和更新来不断适应伴随数

据流和特征流到来的新数据. 除了对语料库的动态
更新, 网络动态词典所应用的大知识还能体现词汇
的关联和兼容. 这是由于大知识来源于异构的大数
据, 从多种媒体抓取的词语信息, 需要经过加工和融
合形成新的词语信息对语料库进行更新. 异构的多
源信息是否能产生新的大知识, 取决于对新知识的
评估体系, 评估内容应当包含新知识与当前已有词
汇信息的重合度比较和关联性分析, 以降低动态词
典内知识的重合和冗余. 大知识应用在动态词典的
建立和更新中, 除了有上述的两个关键问题, 考虑动
态词典的内容, 还应当包含有方言的相关知识. 大知
识的多源特征决定了它应当涵盖尽可能多和广的信

息, 应用在动态词典中, 表现为词汇的覆盖范围需要
考虑到时间和空间两个因素. 时间维度上表现为词
典的动态更新, 空间维度上表现为词典的内容考虑
到地域的不同, 则应当涵盖尽可能多的方言知识.

应用场景 2. 网络新闻的动态跟踪和总结. 大知
识应用到多源新闻分析领域, 具有新的应用前景, 可
以做新闻的动态跟踪和总结. 在互联网 2.0 时代, 可
供获取的新闻信息增长过快, 然而新闻的数量快速
增长的同时, 并没有使得新闻的质量同步提升, 重复
阅读的信息耗费了用户大量的时间. 新闻事件中的
大知识, 应当伴随时间轴清晰地梳理和表示出新闻
事件的多个主题, 包括对频繁发生的新闻事件的当
前关注焦点和后期演变形式的跟踪, 以便用户更加
全面和具有针对性地获取新闻中重要的本质. 新闻
的动态跟踪和总结基于大量的新闻网页和文本, 利

用词共现图的构建提取出用户感兴趣的新闻中的多

个主题, 对与新闻事件相关的多个主题建立各自的
摘要集合, 从而生成各主题的动态跟踪和总结. 在整
个新闻主题的抓取和动态跟踪过程中, 产生了大量
的知识. 在这个应用背景下, 大知识表现为与用户感
兴趣的新闻最具相关性的新闻主题和摘要总结. 动
态的新闻跟踪在考虑新闻查询和新闻相关性的基础

上, 考虑新闻文档中的多个主题, 针对同一个新闻事
件, 建立了更加清晰的主题演化过程的展示和更加
全面的新闻内容的总结.
应用场景 3. 普适医疗信息的管理与服务. 在医

疗应用方面, 大知识的应用具有广阔的前景. 大知识
与普适医疗的结合, 可以建立和动态更新医疗推荐
系统. 通过分析用户的个人信息, 包括地理位置、个
人病史和社交偏好等, 实时更新用户附近的医院、药
房等医疗保障系统的信息. 在某一时刻, 用户根据需
要查询当前针对某一病症可获得的最佳诊断和治疗

方案. 查询信息表现为现有的病症表现和疼痛程度
等, 个性化推荐信息可以包括距离最近和治疗效果
最佳的药房和医院等信息. 这一过程需要大知识作
为普适医疗系统的支撑. 医疗数据中在地理、多种
类医疗器械和软件上的分布, 由此导致的异构性造
成了信息集成的困难. 同时, 利用收集到的医疗数据
挖掘出有价值的医疗知识成为了能否提供准确的推

荐信息的关键. 病人的病史分析和现有医疗知识图
谱的比对是否精准, 也需要通过用户的评价系统不
断加以改进.
应用场景 4. 万维网就业培训. 与普适医疗类

似, 个性化的推荐服务中大知识还可以渗透到网上
创业培训当中. 基于万维网的就业信息, 可以构建大
型的知识图谱, 其子图的划分可以参考就业的种类
选择、求职人的文化水平以及地域划分等. 就业技
能的数据包含多个职业分类, 数据的来源也各不相
同, 含有地域性的差异, 由此导致了数据的集成和融
合问题. 比如, 在农业发达地区, 对种植指导专家岗
位的需求远远大于渔业和工商业发达地区. 那么网
上就业培训系统需要依据用户的地理信息进行数据

的筛选和过滤, 结合用户的个人就业倾向和现有的
岗位的地理位置, 进行就业培训内容的推荐. 事实
上, 个人通过网上就业培训系统学习就业技能时, 系
统根据用户所提出的限定条件, 反馈出的信息是从
已有的大知识图谱中寻找针对某一问题的映射, 为
用户提供市场分析和技能培训.

例如, 某个本科即将毕业的计算机专业的学生
希望策划一份上海的软件开发工作, 该学生已具备
的知识可能有高等数学和数据结构等基础知识, 但
某一符合他就业期望的岗位还需要具备高级编程语

言的技能. 通过将大知识图谱中的某一针对性映射
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同用户个人的知识图谱进行比对, 可以发现相似的
节点以及缺失的节点, 从而寻找到用户就业需要学
习的技能, 提高知识学习导航的准确性. 网上就业培
训的关键在于个人图谱和大知识图谱的比对以及大

知识图谱的构建, 这些关键问题随着大知识应用范
围的扩大会成为进一步的挑战.

应用场景 5. 自动编辑和出版. 上面提到的挑战
3, 如果能够很好地解决, 则自动知识编辑的前景就
可以实现. 例如: 要求计算机根据库中的一万本计算
机科学电子书, 自动编辑下列新书: 计算机科学百科
全书、计算机软件教程、大数据发展史要、计算机专

业大学生用操作系统习题集等. 从长远来看, 只要我
们有一个数量巨大、组织合理、不断更新的 “知识碎
片库”, 那么编辑和出版新书以满足各种社会需求就
不再是一个大量耗费人力和财力的事业.
应用场景 6. 智慧城市的动态认知与决策. 面

向智慧城市及城市重大事件管理的实际需求, 大数
据知识工程可以针对城市大数据在自然属性、地理

属性、时间属性、社会属性以及交互行为等方面的

异构、自治、多介、高维、低质等特点, 发现伴随时
空维度推进下蕴含的内在关联语义一致性, 实现复
杂关系的动态认知和演化计算, 探索多源感知信息
的多层次关联、语义提取与融合分析的机制和方法,
实现多源异构城市数据的紧耦合. 智慧城市的动态
认知可以进行跨时空城市感知数据的关联推理和深

度挖掘, 研究多维 (时间、空间、属性、语义) 数据分
析的城市重大事件管理方法, 包括同类、异类城市事
件的相关性分析、以及预测未来一段时间内同地区

发生类似事件的可能性, 对城市群体行为或个别重
大事件数据进行理解与分析, 建立城市行为动力学
理论体系. 智慧城市的动态决策可以通过城市重大
事件的交互式临场分析, 实现协同感知下城市大数
据的推理模型, 研究城市行为事件间相互作用、渗透
和扩散的物理模型, 以揭示城市行为涌现、传播和演
化机制, 对面向公共安全的敏感事件进行语义理解、
检测跟踪和预测预警. 智慧城市的动态认知与决策
基于数据和知识的联合驱动以及多模态数据的关联

增强技术, 采用多源信息的视觉转换机制和自适应
交互可视化方法, 旨在推进人机智能的深度耦合, 实
现 “数据 –信息 –知识” 阶进式服务, 从而实现大数
据时代的大知识精细化城市模拟及管理.

5 总结

从大数据中获取有价值的大知识具有许多问题

和挑战, 这与大数据的本质特征密不可分. 由大数
据的 HACE 定理, 我们了解到大数据异构和自治
的本质特征, 其分布式和分散式控制的特点, 以及
大数据之间复杂和演化的关联. 大数据的本质特征

使得知识工程存在诸多挑战, 利用传统的数据分析
和处理手段无法解决这些问题. 现有的几种大数据
模型, 包括 5V, 5R, 4P 和 HACE 定理, 在解决大
数据知识工程的问题和挑战中具有各自的优劣. 本
文从知识建模的角度介绍一种大数据知识工程模型

BigKE, BigKE 模型从大数据源中提取碎片化知识,
进而对这些碎片化知识进行非线性的知识融合, 最
终根据用户的需求作为导向, 提供个性化的大知识
服务. 将 BigKE 模型和一些现有的大数据模型相比
较, BigKE 通过其三层架构给出了现有大数据模型
提出的一些挑战问题的解决思路. 为了从大数据中
获取更高质量的大知识, BigKE 模型还有许多有价
值的后续工作, 主要针对 BigKE 中无法解决的挑战
给出后续工作的方向. 大知识的进一步挑战与其广
泛的应用前景密切相关, 在动态网络大词典的构建、
新闻的动态跟踪和总结、普适医疗、网上就业培训、

自动编辑和出版、以及智慧城市的动态认知和决策

等应用场景中, 大知识还大有可为.
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