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摘　要　网络大数据是指“人、机、物”三元世界在网络空间中交互、融合所产生并在互联网上可获得的大数据．网
络大数据中蕴含丰富的知识资源，包括描述特定事物的实体、刻画实体逻辑联系的关系、用于语义标注实体的分类
等．知识自身呈现出异质性、多元性和碎片化等特点．如何在网络大数据环境下海量碎片化的数据中提取出能够用
于解决问题的知识，并对知识进行有效的融合计算，将从网络大数据中获得的知识有效组织起来是知识库构建亟
待解决的技术难点和当前研究的热点．该文从知识融合的定义出发，介绍近年来的可用于知识融合的技术和算法
的最新进展，通过分类和总结现有技术，为进一步的研究工作提供可选方案．文中首先介绍了在知识融合中用于判
断知识真伪的知识评估的若干研究和评估方法；然后基于知识评估的结果，从实体扩充、关系扩充和分类扩充３个
方面详细总结了知识融合中各种可用的知识扩充方法和研究进展；探讨了应用于网络大数据的知识融合的总体框
架；基于这些讨论，总结面向网络大数据的知识融合面临的主要挑战和可能解决方案，并展望了该技术未来的发展
方向与前景．
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１　引　言
随着互联网、物联网、云计算等技术的迅猛发

展，网络空间（Ｃｙｂｅｒｓｐａｃｅ）中各类应用层出不穷，
这些应用在改变人们生活方式的同时，也产生了巨
大的数据资源，形成了网络空间的大数据（简称网络
大数据）［１］．根据２０１４年ＥＭＣ公司公布的第七份
数字宇宙（ＤｉｇｉｔａｌＵｎｉｖｅｒｓｅ）报告［２］，通过国际数据
公司（ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＤａｔａＣｏｒｐｏｒａｔｉｏｎ，ＩＤＣ）的研究
和分析，２０１３年全球大数据总量为４．４ＺＢ，预计到
２０２０年全球的数据将增长１０倍，总量达到４４ＺＢ，
这些数据包含大量非结构化和半结构化数据，以及
结构化数据，而且常常以数据流的形式动态、快速地
产生，具有很强的时效性．

这些网络数据中蕴含丰富的以实体为中心的知
识资源，包括描述特定事物的实体，刻画实体逻辑联
系的关系以及用于语义标注实体的分类等，因此，在
知识工程领域，知识通常描述为实体、关系、分类等
要素及其组合的形式．这些知识对于人们理解和获
取有用的信息具有重要的作用．然而，从单一数据源
获取的知识并不全面、知识间缺乏深入的关联，给知
识的理解和应用带来巨大的困难．因此，应当将网络
数据中蕴含的知识进行有效的关联，将其转变成为
一种基础知识资源来协同提供服务，从而有效利用
网络大数据的价值．

正如Ｇｏｏｇｌｅ的首席经济学家ＨａｌＶａｒｉａｎ所说，
在当前网络大数据时代，数据是广泛可用的，所缺乏
的是从中获取知识的能力［３］；有效利用网络大数据
价值的主要任务不是获取越来越多的数据，而是从
数据中挖掘知识，对知识进行有效的组织关联，并将
其应用到实际问题解决中．知识库作为知识组织管
理的一种特殊的数据库，是知识存储和计算的重要
组织形式［４］，得到了国内外广泛的研究．

知识库是用来描述现实世界中实体间的关系，
通常以网络的形式进行组织，网络中的每个节点代
表实体，每条连边代表实体间的关系．知识库是推动

人工智能发展和支撑智能服务应用的重要基础技
术．在过去几十年，人们曾尝试采用专家知识、利用
群体智慧、自动或半自动知识抽取三类方法来构建
知识库．专家知识是指根据专家的经验，获得的启发
式知识，通常由领域专家参与完成．在这种情况下，
受时间和经济成本的约束，很难实现大规模知识库
的构建．利用群体智慧是指采用众包机制，通过互联
网任何人都可以参与到知识的编辑．自动或半自动
知识抽取方法是当前流行的构建知识库的主要方
法，其基本思想是通过自动或半自动的算法，从网络
数据中提取知识．

目前，国内外多个研究机构建立了很多知识
库，并在此基础上构建了多种应用系统［５］．其中，
有代表性的知识库包括ＷｏｒｄＮｅｔ［６］、ＫｎｏｗＩｔＡｌｌ［７］、
Ｆｒｅｅｂａｓｅ［８］、ＤＢｐｅｄｉａ［９］、ＷｉｋｉＴａｘｏｎｏｍｙ［１０］、ＹＡＧＯ［１１１２］、
ＲｅａｄＴｈｅＷｅｂ［１３］和基于网络大数据构建的概率化
的知识库Ｐｒｏｂａｓｅ［１４］、ＫｎｏｗｌｅｄｇｅＶａｕｌｔ［１５］等．此
外，还有一些著名的知识搜索和计算平台，例如
Ｇｏｏｇｌｅ公司的知识图谱［１６］、Ｗｏｌｆｒａｍ公司的知识在
线自动问答系统ＷｏｌｆｒａｍＡｌｐｈａ①和美国的官方政
府搜索平台Ｄａｔａ．ｇｏｖ②等．在国内，代表性的工作
有搜狗知立方③、百度知心④、陆汝钤院士等人［１７］提
出的知件、上海交通大学ｚｈｉｓｈｉ．ｍｅ［１８］和复旦大学
ＧＤＭ中文知识图谱展示平台⑤等．

这些知识库和知识平台试图从网络大数据中，
依靠信息抽取和自然语言理解等技术，自动或半自
动地构建知识库，为用户提供“所搜即所得”的智能
服务，同时通过知识的分类，有效识别用户的搜索意
图，提供更加精准的检索结果，优化搜索结果展示，
实现智能推理，提高信息推荐质量等，通过这些应用
充分体现了知识库应对面向网络大数据的上层应用
时所表现的价值，展现了知识库的实用性．然而，在
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网络大数据背景下，对知识库的实用性提出了更高
的要求，主要表现在以下几个方面：

（１）覆盖性．网络大数据规模巨大（Ｖｏｌｕｍｅ），不
仅体现在数据源包含的数据规模大，而且数据源的
规模也很大，即使是一个领域的数据源也成千上万．
因此，这就要求知识库必须具备很强的覆盖能力，原
因在于：单一来源或片面的知识缺乏深入的关联，无
法全面了解知识，给知识的理解和应用带来巨大的
困难．

（２）时新性．网络大数据变化高速（Ｖｅｌｏｃｉｔｙ），
不仅互联网持续产生新的可用数据，而且数据源本
身也是动态更新的．因此，这就要求知识库必须具备
快速扩展新知识的能力和响应知识变化的能力，保
证知识库中知识的时新性，从而满足用户对知识的
时新性要求．

（３）包容性．网络大数据多样（Ｖａｒｉｅｔｙ），不仅包
含大量异构的数据，而且包含大量同义共指的数据
和多义表达的歧义数据．因此，这就要求知识库必须
具备求同存异的能力，包容知识的不同表达形式，从
而保证应用和用户的个性化需求得到满足．

（４）价值性．网络大数据中数据源各不相同
（Ｖａｌｕｅ），可能包含大量的老旧数据、错误数据，导致
数据的价值密度各不相同．因此，这就要求知识库必
须确保知识的价值性，以防提供错误知识，给用户带
来损失．

通过上述分析可以看出，来源于大数据的知识
面临以下问题：（１）知识分散在网络大数据中，要从
网络大数据中公开的海量碎片化数据中获取知识无
异于“大海捞针”；（２）知识的真值随时间动态演化，
知识之间可能存在新值与旧值的冲突，同时，知识的
真值可能会湮没在错误值之间，导致知识真值发现
难；（３）由于自然语言表达的多样性，存在大量同义
和多义表达的知识，导致知识的语义理解难；（４）依
托不同数据源的知识的质量与数据源的质量密切相
关，导致知识的价值判断难．针对这些困难和挑战，
国内外工业界和学术界通过研究知识融合方法，将
网络大数据获得的知识有层次、有结构、有次序的关
联组织起来，构建相应的知识库来支撑上层应用，挖
掘网络大数据的价值．

知识融合［１９］是将从网络大数据公开的碎片化
数据中获取的多源异构、语义多样、动态演化的知
识，通过冲突检测和一致性检查，对知识进行正确性
判断，去粗取精，将验证正确的知识通过对齐关联、
合并计算有机地组织成知识库，提供全面的知识共

享的重要方法．通过知识融合的定义可以看出，知识
融合建立在知识获取的基础上，知识获取为知识融
合提供知识来源．在知识融合中，如何刻画开放网络
知识的质量，消除知识理解的不确定性，发现知识的
真值，将正确的知识更新扩充到知识库中是研究者
们关注的重点．知识融合不同于数据融合、信息融
合［１９］．数据融合处理的是最原始的、未被加工解释
的记录，表现为对文本、数字、事实或图像等数据的
关联、估计与合并．信息融合处理的对象则是被加工
过的建立关联关系的数据，被解释具有某些意义的
数字、事实、图像以及能够解答某一问题的文本等形
式的信息．而知识融合处理的对象是知识，值得重点
关注的是知识不是数据的简单累积，而是有序的可
用于指导实践的信息［１９］．

面向网络大数据的知识融合方法的研究具有非
常重要的意义．从理论角度看，知识融合是自然语言
处理、人工智能领域所面临的重要研究课题之一，知
识融合研究所取得的每一个进步都有助于计算机加
深对人类的智能、语言、思维等问题的理解；从知识
工程角度看，知识融合为构造适应网络大数据环境
下的知识库提供有效的扩展方法，保障知识库的开
放性，通过知识融合方法的研究解决知识库中知识
覆盖面窄，知识库难以动态扩展的难题；从应用上
看，知识融合具有巨大的社会价值和经济效益，它是
将来自网络大数据碎片化数据中的知识关联起来进
行重构，基于网络大数据背后隐藏的知识之间的关
系，建立知识库的重要手段，而知识库在很多应用中
起着至关重要的作用，例如在检索方面，借助知识库
进行检索具有多方面优势，如它可以使检索结果更
加精准，不仅如此，借助知识库进行检索还可以智能
分析用户的意图，并且进行推理与计算，直接给出用
户想要的结果．除此之外，借助知识库可以提供更加
全面的检索结果，通过知识库构建的完整的知识体
系，用户可以更加全面的掌握知识点；在当前快速发
展地电子商务领域中，借助构建的商品知识库，融合
用户的兴趣特点和行为，可以准确的向用户推荐用
户感兴趣的信息和商品；在知识问答、知识推理、情
报分析等方面也有重要应用．由此可见，面向网络大
数据的知识融合方法研究不但具有深远的理论价
值，而且有着广泛的应用前景，可以创造巨大的社会
和经济效益．

目前，国内外工业界和学术界对知识融合的关
键技术展开了广泛的研究．然而，现有工作大部分是
针对知识融合中的局部问题或特定技术，如知识评
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估、实体链接、分类对齐、分类合并等，还没有形成一
套系统的理论方法以及完整的计算模式和框架．以
知识获取为基础，本文将介绍面向网络大数据的知
识融合的最新进展．首先，介绍开放网络知识评估方
法的研究进展；然后，基于知识评估的结果，介绍验
证为正确的开放网络知识扩充方法的研究进展；总
结适用于面向网络大数据的知识融合方法的总体框
架；最后，展望知识融合的未来发展方向和前景．

２　开放网络知识评估方法
开放网络知识评估建立在知识获取之上，其主

要目标是解决从网络大数据不同数据源中获取的知
识之间的冲突和不一致性，并从中找到反应真实世
界的事实，即知识的真值．知识评估是知识融合的首
要步骤，对验证为正确的知识继续进行融合计算才
有意义．目前，知识评估的研究工作主要分为以下几
类：包括传统的基于贝叶斯模型的方法、ＤＳ证据理
论的方法和模糊集理论的方法，以及近几年提出的
基于图模型的方法，下面详细介绍这些方法．
２１　基于贝叶斯估计的知识评估方法

考虑到不同数据来源的知识质量可能不一定相
同，基于贝叶斯模型的知识评估方法的基本思想如
下［２０２１］：设犽＝｛犽犻｜１犻狀｝是一组待评估的知识，
其对应的先验概率为犘（犽犻），犛＝｛犛犼｜１犼犿｝是由
犿个数据源获取的对犽的观察，根据贝叶斯理论，在
观察条件下，犽犻为真（ｔｒｕｅ）的后验概率为

犘（犽犻狘犛）＝犘（犛狘犽犻）·犘（犽犻）犘（犛） （１）
其中，犘（犛）＝犘（犛１，…，犛犿）为观察值的联合概率分
布．假设观察值犛＝｛犛犼｜１犼犿｝之间相互独立，
则有

犘（犛狘犽犻）＝∏犼＝１，犿犘（犛犼狘犽犻） （２）
将式（２）代入式（１）则得到

犘（犽犻狘犛）＝
∏犼＝１，犿犘（犛犼狘犽犻）·犘（犽犻）
∑犻＝１，狀∏犼＝１，犿犘（犛犼狘犽犻）·犘（犽犻）

（３）

　　通过式（３）可以看出，当知识犽犻为真的先验概率
犘（犽犻）已知，并从数据源观察中获得条件概率犘（犛犼｜
犽犻），就可以求得犽犻为真的后验概率犘（犽犻｜犛）（也表
示为犘（犽犻｜犛１，…，犛犿））．根据最大后验概率准则
（ＭａｘｉｍｕｍＡＰｏｓｔｅｒｉｏｒｉ，ＭＡＰ），后验概率最大时
对应的犽犻即为要找的正确的知识．

基于贝叶斯模型的方法提供了一种计算假设概

率的方法，基于假设的先验概率、给定假设下观察到
的不同知识的概率以及观察到的知识本身而得出，
计算简单、直接．然而，贝叶斯方法需要满足如下条
件：不同来源的知识之间的观测是相互独立的，而且
这些知识的先验概率是可预知的，这在网络大数据
环境中很难得到满足，从而无法保证贝叶斯方法在
具体应用中的实用性．
２２　基于犇犛证据理论的知识评估方法

该方法［２２２３］是对贝叶斯概率论方法的进一步
扩展，它具有直接表示“不知道”和“不确定”的能力，
支持满足比贝叶斯概率论更弱的条件，能够处理不
确定信息．基于ＤＳ证据理论的知识评估方法的基
本思想如下［２４］：

设Ω表示识别框架，其由互不相容的基本命题
组成，用于表示对某一问题的所有可能答案，但只有
一个是正确的．Ω的子集称为命题，所有命题组成的
集合记为２Ω．犿函数表示分配给各命题的信任程
度，也称为基本概率分配函数［２４］．对于犃∈２Ω，记
犿（犃）为基本可信函数，表示对命题犃的信度的大小．
记信任函数犅犲犾（犃）表示对犃的信任程度．记犘犾（犃）
为似然函数，表示对犃非假的信任程度［２４］．在实际
中，［０，犅犲犾（犃）］为犃的支持证据区间；［犅犲犾（犃），
犘犾（犃）］为犃的不确定区间；［０，犘犾（犃）］为犃的拟信
区间；［犘犾（犃），１］表示犃的拒绝证据区间．设犿１和
犿２分别表示由两个相互独立的证据源导出的函数，
则基于Ｄｅｍｐｓｔｅｒ组合规则可计算出由这两个证据
共同作用产生的表示融合信息的新的犿函数．

基于ＤＳ证据理论的方法主要根据数据源提
供的知识和先验信息，处理流程如下：首先，利用数
据挖掘等手段，提取不同观测结果的信任函数；其
次，基于Ｄｅｍｐｓｔｅｒ证据组合规则，对观测结果的信
任函数进行融合；然后，得到基础概率分配，选择具
有最大支持度的假设作为最优的判断，从而选择认
为正确的知识．

基于ＤＳ证据理论的方法能够很好地建模不
确定性的知识，解决知识冲突的问题，但该方法与贝
叶斯方法类似，也要求参与评估的知识源之间是相
互独立的，其判别决策含有更多的主观性，而且当知
识源间高度冲突时，往往产生相悖的结论，同时，该
方法的时间复杂度随知识源数目的增加呈指数级增
长．综上，基于ＤＳ证据理论的方法难以有效处理
网络大数据中大规模知识的评估问题．
２３　基于模糊集理论的知识评估方法

该方法采用分类的局部理论，在ＤＳ证据理论
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方法的基础上，进一步放宽了贝叶斯概率论方法的
限制条件［２５２６］．较为流行的基于模糊集理论的评估
方法是采用基于模糊积分的方式［２７］，具体如下：

设集合犡，其Ｂｏｒｅｌ域为，则定义在上的测
量函数犵满足以下条件：

犵（）＝０
犵（犡）＝｛ １，

犵（犃）犵（犅），犃犅且犃，犅犡，
ｌｉｍ犵（犃犻）＝犵（ｌｉｍ犃犻）
犃犻犡且｛犃犻｝烅烄烆 为单调升集合序列．

　　为了解决互不相容的知识子集的合集的度量问
题，文献［２７］提出了犵λ模糊测量方法，该方法在上
述测量函数犵的基础上，还需要满足附加的λ规
则［２８］：

犵（犃∪犅）＝犵（犃）＋犵（犅）＋λ犵（犃）犵（犅）
犃∩犅＝且犃，犅｛ 犡 ，

其中，λ＞－１，它通过求解式（４）得到
λ＋１＝∏犻＝１，犖（１＋λ犵犻） （４）

其中，设犡＝｛狓１，…，狓犖｝，犵犻（犻＝１，…，犖）表示模糊
密度，则有犵犻＝犵λ（｛狓犻｝）．

模糊积分是一个非线性函数，它定义在模糊测
量集合上．设犺：犡→［０，１］，则在犃犡上的模糊积
分定义为

∫犃犺（狓）犵（·）＝ｓｕｐ０α１
［ｍｉｎ（α，犵（犃∩犪α））］，

犪α＝｛狓：犺（狓）α｝ （５）
其中：犺为知识的隶属函数，犡代表知识集合，则
式（５）表示的模糊积分的计算就完成了知识质量评估

的过程，从而找到置信度最高的知识作为正确知识．
基于模糊集理论的方法能够同时处理不精确和

不确定的信息，有效实现开放网络知识的评估．然
而，基于模糊集理论的知识评估方法需要凭经验设
置知识的模糊规则和隶属函数，缺乏系统性，难以保
证不同知识源类型的知识评估结果的稳定性和鲁棒
性．因此，基于模糊集理论的方法难以有效处理网络
大数据中多源异构的知识的评估问题．
２４　基于图模型的知识评估方法

除上述传统的知识评估方法以外，近几年比较
流行的知识评估方法是基于图模型的方法，这种方
法使用从其他类型的数据中获得的先验知识，如使
用已有知识库中的知识来拟合先验模型，从而为知
识分配一个概率，可被看作是图上的链路预测问题，
也就是说，我们观察一组现有的边（连接不同实体），
预测其他边存在的可能性，从而根据预测的边指导
数据源中获取的知识的质量的评价．

Ｌａｏ等人［２９］提出了一种基于路径排序算法
（ＰａｔｈＲａｎｋｉｎｇＡｌｇｏｒｉｔｈｍ，ＰＲＡ）的知识先验计算方
法，该方法通过利用已有的知识去预测这些知识之
间的隐含信息．以图１为例，该方法将实体之间的关
系抽象成一种路径模型，首先，枚举实体间所有的关
系路径；然后，将每条路径作为训练专家，在关系路
径图上执行随机游走，计算每条路径终点的概率值；
最后，利用逻辑回归对所有训练专家排序．ＰＲＡ通
过利用已有的知识之间的关系预测它们之间可能产
生的隐含的知识，从而与数据源中抽取的知识进行
比对，识别不同来源知识中可能的真值．

图１　基于路径排序的知识先验计算示意图［２９］
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　　除此之外，Ｄｏｎｇ等人［１５］提出了一种基于神经网
络模型的方法，该方法将上述链路预测问题转化为矩
阵填充问题（ｍａｔｒｉｘｃｏｍｐｌｅｔｉｏｎ）进行求解．具体地，
将原始的知识库看作是一个稀疏表示的三维矩阵
犌：犈×犘×犈，其中，犈表示实体的个数，犘是谓词的
个数，若（狊，狆，狅）在知识库中存在，则犌（狊，狆，狅）＝１，
否则犌（狊，狆，狅）＝０．通过为每个实体和谓词关联一
个低维潜在向量对这个矩阵进行低秩分解，然后计
算元素的内积，计算方式如下：

Ｐｒ（犌（狊，狆，狅）＝１）＝σ∑
犓

犽＝１
狌狊犽狑狆犽狏（ ）狅犽，

其中：σ（狓）＝ １
（１＋犲－狓）是ｓｉｇｍｏｉｄ函数或ｌｏｇｉｓｔｉｃ函

数；犓是向量的维度．这里将元组（狊，狆，狅）中的狊，狆，
狅映射到一个低维的语义空间，分别用一个犓维的
数值向量狌狊，狑狆，狏０表示．

基于上述表示形式，然后使用标准的多层感知
机（ＭｕｌｔｉＬａｙｅｒＰｅｒｃｅｐｔｒｏｎ，ＭＬＰ）捕获交互项，模
型的表示形式如下：
Ｐｒ（犌（狊，狆，狅）＝１）＝σ（βＴ犳［犃［狌狊，狑狆，狏狅］］），

其中：犃是一个犔×３犓维的矩阵，用来表示感知机
第１层的权重，其中３犓的项是由狌狊，狑狆，狏０这３个
犓维向量产生的；β是一个犔×１的向量，表示感知
机第２层的权重．通过该模型可以将语义相近或相
关的知识归类到一起．然后，利用这些先验知识从而
完成知识质量的评估．

考虑到网络大数据中数据源的质量不尽相同并
且不同知识抽取器抽取知识的正确性存在差异，
Ｄｏｎｇ等人［３０］提出了一种区分数据源错误和知识抽
取错误的方法，该方法使用多层概率模型进行联合
推断，模型如图２所示．

图２　多层概率模型示意图［３０］

在图２中，犡犲狑犱狏是观察变量，表示知识抽取器犲
是否从数据源狑中抽取到数据项犱的值狏，即键值

对（犱，狏）；犆狑犱狏和犞犱是隐变量，其中犆狑犱狏表示数据源
狑是否真正包含（犱，狏），犞犱表示数据项犱的真正取
值；犃狑表示数据源狑的准确性；犘犲表示抽取器犲的
准确率；犚犲表示抽取器犲的召回率．该方法通过使用
上述多层概率模型实现数据源准确性和抽取到的数
据值质量的联合推断．
Ｚｈａｏ等人［３１］提出了一种针对数据型数据真值

发现的贝叶斯概率模型—高斯真值模型（Ｇａｕｓｓｉａｎ
ＴｒｕｔｈＭｏｄｅｌ，ＧＴＭ），该模型具有有原则地使用数
值数据的特点，而且不需要任何监督信息就可以推
断真值和数据源的质量．ＧＴＭ是一个生成式模型，
该模型将数据源（犛）质量、实体（犈）的真值及其每个
断言（犆）的观察值综合起来建模它们之间的依赖关
系，模型如图３所示．

图３　ＧＴＭ概率图模型［３１］

在图３中，ＧＴＭ首先对每个数据源狊采用基于
超参数（α，β）的先验逆伽马分布生成它的质量σ２狊，
其中α为形状参数，β为尺度参数；对每个实体犲采
用均值为μ０、方差为σ２０的高斯分布生成它的真值
μ犲；对每个实体的断言犮，它是观察到的一个虚拟索
引变量用于选择相应的源质量．记犮的来源为狊犮，
ＧＴＭ利用均值为μ犲、方差为σ２狊犮的高斯分布生成犮
的规范化值狅犮．因此，在给定超参数时，观察值和未
知参数的似然可写作如下形式：
狆（狅，μ，σ２狘μ０，σ２０，α，β）＝
∏狊∈犛狆（σ２狊狘α，β）×∏犲∈ε（狆（μ犲狘μ０，σ２０）∏犮∈犆犲狆（狅犮狘μ犲，σ

２犲））．
　　Ｚｈａｏ等人将真值发现转换为计算最优的真值
估计使得联合概率最大，即计算μ的最大后验估计
（ＭａｘｉｍｕｍＡＰｏｓｔｅｒｉｏｒｉ，ＭＡＰ）：

μ^ＭＡＰ＝ａｒｇｍａｘμ∫狆（狅，μ，σ２狘μ０，σ２０，α，β）．
　　采用ＥＭ算法不断迭代求解实体犲的最大后验
估计μ^犲，根据最大后验估计预测其真值，从而实现
其对应的真值的计算．

通过上述分析发现，基于图模型的方法借助外
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部辅助信息保证知识评估的高准确率．然而，该方法
在外部信息提供的闭环知识集合上难以扩展到网络
大数据中抽取的所有知识质量的预测评估上，无法
保证方法在面向网络大数据的知识评估的扩展性和
适应性．

不论是传统的基于贝叶斯的方法、ＤＳ理论和
模糊集理论的方法，还是近几年兴起的基于图模型
的方法都是考虑了知识获取的不确定性，通过对获
取的知识进行综合评估，计算知识的真值，在一定程
度上降低了知识的不确定性，减少了错误的知识，提
高了知识的可靠性和置信度，对提高知识库的实用
性起到至关重要的作用．然而，来源于网络大数据的
知识随着网络大数据的发展，具有动态演化特性，上
一时刻正确的知识，下一时刻未必为真，而上一时刻
未发生的知识，下一时刻可能就变成了现实，而现有
的知识评估的方法缺乏对知识时间维度的考虑，主
要是针对静态知识的评估，无法直接适用于随时间
动态演化的知识的评估，缺乏针对动态知识的处理
方法．而且，现有的方法在进行知识评估时，缺乏对
数据源之间关系的分析，缺乏对知识获取渠道和获
取方式的建模，因此难以从不可靠的知识获取方式
中区分不可靠的数据源，这导致这些方法在处理网
络大数据中大规模、多源异构、动态演化的知识的评
估时面临准确率不高、鲁棒性较差等问题．

３　开放网络知识扩充方法
开放网络知识扩充建立在知识评估的基础上，

其主要目标是将从网络大数据中获取的知识经过知
识评估，验证为正确的知识更新到知识库中，与知识
库中已有的知识进行关联计算与合并计算，从而实
现知识的融合．以知识评估为前提和基础，本节着重
探讨可用于将验证正确的知识扩充到知识库的方
法．具体来讲，针对知识的组成要素，从实体扩充、关
系扩充、分类扩充３个方面对开放网络知识扩充的
相关工作进行介绍．图４总结了现有的知识扩充方
法的分类．
３１　实体扩充方法

实体扩充的主要目标是将从网络大数据的文本
中获取的实体动态扩展到知识库中．从文本中获取的
实体与知识库中的实体存在两种可能的关系：一种是
知识库中存在与文本实体映射的实体（即相同实体或
等价实体），对此类实体只需要找到文本实体在知识
库中的映射实体，即实体链接（ｅｎｔｉｔｙｌｉｎｋｉｎｇ）［３２］；另

图４　开放网络知识扩充方法

一种是知识库中不存在与文本实体映射的实体，在
这种情况下，首先基于知识库中的分类为文本实体
标注类别，即实体分类（ｅｎｔｉｔｙｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ）［３３］，然
后根据分类将文本实体扩展到知识库对应的分类
下，从而完成文本实体与知识库的关联合并．接下
来，分别讨论实体链接和实体分类的研究现状．
３．１．１　实体链接方法

实体链接的主要作用是利用知识库中的实体对
从网络大数据的文本文中获取的实体指代进行消
歧，识别每个实体指代在知识库中与其对应的映射
实体．这里实体指代是指实体的一种文本表示形式，
一个实体可能有多种不同的表达，如全名、别名、缩
写等，而一个实体指代也可能表示不同的实体．按照
实体链接采用的信息不同，现有工作主要分为基于
实体属性的实体链接方法、基于实体流行度的实体
链接方法、基于上下文的实体链接方法和基于外部
证据的实体链接方法．

（１）基于实体属性的实体链接方法
早期的实体链接方法是通过计算描述实体的属

性的相似度判断实体是否相同．最直接的方式是基
于实体的名字属性的字符串相似度的方法［３４３５］，除
此之外，还有结合领域知识的计算字符串相似度的
方法［３６３７］．这些工作主要通过编辑距离、Ｊａｃｃａｒｄ系
数等方式计算表示实体的名字的词语和描述实体其
他属性的词语的相似度．但是基于字符串相似度的
方法无法处理实体语义异构的情况，如“凤梨”和“菠
萝”，它们表示同一个实体，但基于字符串相似度的

７１期 林海伦等：面向网络大数据的知识融合方法综述



方法则将其判别为两个不同的实体．
因此，为了解决实体语义异构的问题，一些研究

工作除了使用字符串相似度之外还引入了实体的语
义特性，通过语义相似度来度量实体之间的相似度，
典型的语义相似度计算方法是借助语义词典，通过计
算两个词语在词典中的语义距离来计算它们之间的
相似度，针对英文，主要借助ＷｏｒｄＮｅｔ实现［３８３９］，针
对中文，则使用《知网》、《同义词词林》计算词语的语
义相似度［４０４１］．典型的引入语义相似度的方法有
Ｃｈｅｎ等人［４２］提出的基于ＷｏｒｄＮｅｔ和模糊形式概
念分析的方法．这些方法通过词干还原，查找该词干
在语义词典中的同义词集合表示和描述，通过词语
在语义词典中的概念层次结构中的最短路径、同义
词集合和描述计算语义相似度，将实体的字符串相
似度和语义相似度进行加权平均作为实体相似度的
度量．

基于实体属性的实体链接方法在属性信息丰
富、没有噪音的情况下是有效的，但是从网络大数据
中获取的属性难以保证完全没有噪声，而且描述实
体的所有属性在度量实体相似性时所起的作用并不
是完全相同的，可能存在某些属性比其他属性更典
型的情况［４３］，因此单纯基于实体属性的方法难以满
足网络大数据中实体链接对准确率的要求．

（２）基于实体流行度的实体链接方法
基于实体流行度的方法本质上是一种基于概率

统计的方法［４４］，它基于这样的假设：对于一个给定
的实体指代，与其对应的映射实体最有可能是现实
世界中最著名（ｍｏｓｔｐｒｏｍｉｎｅｎｔ）的实体．例如，给定
一个实体指代“李娜”，人们可能最先想到的是著名
的中国网球运动员“李娜”．通常实体的流行度是通
过其出现在在线百科（如维基百科）锚文本中的频率
度量的，计算方式如下：

犘（犲）＝＃（犲出现的锚文本）
＃（在线百科中的锚文本），

其中：犲表示给定的实体，犘（犲）表示实体犲的流行
度；＃（·）表示数量．

Ｒａｔｉｎｏｖ等人［４５］认为实体流行度这种简单的启
发式规则是正确地进行实体链接的一个非常可靠的
指标．但显然，依靠这一特征进行实体链接的方法将
会导致：不论实体出现的上下文是什么，它总会将所
有具有相同实体指代的实体链接到知识库中一个固
定的实体．这种方式的缺陷在于没有考虑实体的歧
义问题，鲁棒性较差．

（３）基于实体上下文的实体链接方法

这种方法通过计算与实体相关的上下文的相似
性来判断两个实体是否为同一实体．它基于这样一
种假设：如果两个实体的上下文相似，那么这两个实
体就可能是同一个实体．这种方法追溯到Ｂｕｎｅｓｃｕ
和Ｐａｓｃａ［４６］提出的利用在线百科对命名实体进行消
歧的工作，他们定义了一种利用实体指代的上下文
与所指候选实体的维基百科页面的内容之间的余弦
相似度来度量实体相似度的方式．这种方式选择上
下文相似度得分最高的候选实体作为实体指代对应
的映射实体．

除此之外，Ａｎａｎｔｈａｋｒｉｓｈｎａ等人［４７］根据上下文
中实体的共现关系，寻找与实体关联的实体集合，计
算与实体关联的实体集合的相似度，通过这种启发
式规则判断这两个实体是否是同一实体．在此基础
上，Ｂｈａｔｔａｃｈａｒｙａ等人［４８］提出了一种联合消解方
法，不仅要求与实体相关的上下文相似，而且还要求
这些与实体关联的实体必须是相同的实体，通过这
种方式强化上述启发式规则．

基于实体上下文的方法可以弥补基于实体流行
度方法的缺陷，但是上下文相似度方法要求两个被
比较的文本之间存在词重叠，由于自然语言使用的
灵活性，这会成为一个严格的约束条件．不仅如此，
在网络大数据中，实体的上下文可能出现稀疏或存
在噪音，例如：描述实体的上下文可能包含不相关的
信息，这些信息混淆实体链接任务的实现．因此，在
文本足够长并且文本相对清洁时，基于实体上下文
的实体链接方法能够取得较好的准确率，但是文本
稀疏或存在噪音的情况下则无法保障．

（４）基于外部证据的实体链接方法
一种典型的基于外部证据的实体链接方法是采

用“话题连贯性”．Ｃｕｃｅｒｚａｎ［４９］首先认识到使用话题
连贯性可以有效提升实体链接的准确率，他采用基
于候选实体和同一上下文中其他实体在维基百科中
的分类和链接的重叠率计算实体之间的话题连贯
性．Ｍｉｌｎｅ等人［５０］则在此基础上，通过使用规范化的
谷歌距离［５１］改进其对话题连贯性的定义，并且仅利
用上下文中非歧义的实体计算话题连贯性．除此
之外，还存在很多其他的话题连贯性的度量方式：
Ｂｈａｔｔａｃｈａｒｙａ等人［５２］利用一个实体和一个文档的
潜在主题之间的联系建模话题连贯性．Ｓｅｎ［５３］则利
用实体之间的共现关系建模话题连贯性．Ｈａｎ等
人［５４］根据同一文本的“话题连贯性”提出了一种
联合推断的方法，该方法认为同一文本中的实体并
不是独立的，它们之间存在语义相关性，而这种相关
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性有助于提升实体链接的准确率．考虑到知识库
包含的信息的有限性，Ｌｉ等人［４４］基于话题提出了一
个生成模型ＭＥＮＥＤ和自动从文本中挖掘有用证
据的增量算法，通过建模文本中包含的背景话题
（ｂａｃｋｇｒｏｕｎｄｔｏｐｉｃ）和未知实体（ｕｎｋｎｏｗｎｅｎｔｉｔｉｅｓ）
从语料中收集额外的证据提升实体消歧准确率．

另一种典型的基于外部证据的方法是借助在线
百科的结构信息，包括实体页面、重定向页面、消歧
页面、分类页面和百科页面中的超链接等．Ｓｈｅｎ等
人［３３］利用维基百科提取实体的不同表示形式，包括
名称、别名、缩写、昵称等建立词典，然后通过查找词
典的方式对实体链接完成决策．Ｃｕｃｅｒｚａｎ［５５］则利用
从维基百科提取的实体页面所属的分类信息作为主
题、页面中包含的超链接锚文本作为概念，将描述实
体的文档扩展表示为维基百科中包含的概念和主题
空间的向量模型，然后利用新的文档表示模型与维
基百科中的实体进行链接．

除了基于在线百科寻找实体链接的证据之外，
Ｇｏｔｔｉｐａｔｉ等人［５６］提出了一种基于查询扩展方式的
实体链接方法，该方法主要是借助信息检索中的统
计语言模型实现的：通过使用ＫＬ散度检索模型［５７］

和扩展查询语言模型建模实体上下文和Ｗｅｂ中检
索到的信息．Ｚｈａｎｇ等人［５８］提出采用缩写扩展的方
式降低缩写形式的实体指代的歧义性的方法．Ｈｏｆｆａｒｔ
等人［５９］提出了利用ＹＡＧＯ知识库中实体的目录、
类型、语义关系进行实体链接的ＡＩＤＡ方法．Ｔｈａｔｅｒ
等人［６０］则利用从大规模的句法分析语料库中获取
的共现信息计算实体与候选实体之间的相似度，从
而建立实体与候选实体间的加权关系图，然后通过
寻找图中的稠密子图，获得实体链接结果．

Ｌｅｅ等人［６１］针对实体上下文缺乏的情况，引入

了ＣｎＤ（ＣｌｅａｎｄａｔａｈａｓｎｏＤｕｐｌｉｃａｔｅｓ）原则和ＢｏＦ
（ＢｉｒｄｓｏｆａＦｅａｔｈｅｒ）原则，从多种数据源中挖掘实
体链接反对证据和支持证据．其中，反对证据从
Ｐｒｏｂａｓｅ的分类、Ｆｒｅｅｂａｓｅ中实体类别和Ｗｉｋｉｐｅｄｉａ
列表数据获得，主要依据是如果一个列表组织良好，
那么它不可能包含任何重复的记录．支持证据则从
实体的文本相似度、以及与该实体相关的Ｗｉｋｉｐｅｄｉａ
页面的内部链接、重定向链接和非歧义页面获取，每
一条支持证据都赋值一个［０，１］之间的权重，用于表
示该支持证据的强度．

除此之外，针对网页中特定结构的实体链接也
展开了一些研究，Ｌｉｍａｙｅ等人［６２］针对Ｗｅｂ表格中
的实体链接提出了一种新的概率图模型，该模型利
用ＹＡＧＯ中的实体、关系和类型同时为表格中的每
个单元格选择实体、为列选择类型、为列对选择关
系．针对Ｗｅｂ列表中的实体，Ｓｈｅｎ等人［６３］提出了
ＬＩＥＧＥ框架，该框架结合实体的先验概率和列表中
实体类型的一致性将Ｗｅｂ列表中的实体与知识库
中的实体进行链接．

上述方法都是针对普通长文本中实体的链接问
题，下面介绍在短文本方面的一些研究，如针对社交
网络文本．为了克服社交网络文本短、上下文稀疏的
问题，Ｇｕｏ等人［６４］提出利用额外的相似的微博文本
丰富实体的上下文．Ｓｈｅｎ等人［６５］则通过建模用户
兴趣将Ｔｗｉｔｔｅｒ发布的Ｔｗｅｅｔｓ包含的实体与知识
库进行链接．Ｇｕｏ等人［６６］提出了一种组合结构化学
习和一阶、二阶、上下文敏感的多种特征的实体链接
方法．这些方法都是通过挖掘额外的特征丰富实体
背景知识，这也导致特征挖掘的有效性直接关系实
体链接的有效性．

表１汇总了实体扩充中的实体链接方法．
表１　实体扩充中的实体链接方法分类汇总表

方法 主要特点 优点 不足
基于实体
属性的方法

通过描述实体的属性的文本相似度和
语义相似度度量实体是否为同一实体

在实体属性信息丰富时，实体链接
的准确率高

没有考虑实体属性的区分度，并且当
实体属性稀疏或存在噪音时方法无
法有效工作

基于实体
流行度的方法

通过利用在线百科锚文本统计的实体
的流行度度量实体是否为同一实体 计算简单，时间复杂度低

将不同文本中获取的相同的实体指
代判断为同一实体，没有考虑实体的
歧义性，鲁棒性较差

基于实体
上下文的方法

通过与实体相关的上下文的相似度度
量实体是否为同一实体

引入实体的语义环境，能够弥补实
体流行度方法的缺陷

上下文稀疏或存在噪音时，方法无法
有效工作

基于外部
证据的方法

通过挖掘与实体相关的证据（如话题、
相关实体、概念等）并结合实体的上下
文度量实体是否为同一实体

引入丰富的特征信息，方法的扩展
能力得到有效提升

方法的有效性直接依赖于挖掘的外
部证据的质量

３．１．２　实体分类方法
实体分类的主要目标是对从网络大数据的文

本中获取的实体进行类别标注［６７］．按照分类标注

粒度的不同，实体分类方法主要分为两类［６８］：一类
是粗粒度方法（ｃｏａｒｓｅｇｒａｉｎｅｄ）；一类是细粒度方法
（ｆｉｎｅｇｒａｉｎｅｄ）．粗粒度的实体分类主要是将实体分
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为人名、地名、机构名等类别，而细粒度的实体分类
则根据本体或知识库包含的成千上万分类信息对实
体进行更细致的类别标注．

（１）粗粒度的实体分类方法
在粗粒度的实体分类中，占主导地位的是有监督

的方法，主要包括基于隐马尔可夫模型的方法［６８］、
基于决策树的方法［６９］、基于最大熵模型的方法［７０］、
基于支持向量机的方法［７１］和基于条件随机场的方
法［７２７３］等．其中，最著名的是斯坦福大学开发的ＮＥＲ
工具［７３］，它采用条件随机场模型，训练ＣｏＮＬＬ规定
的四分类模型和ＭＵＣ会议规定的七分类模型对实
体进行分类标注．国内比较著名的是中国科学院计
算技术研究所开发的ＩＣＴＣＬＡＳ工具［７４］，ＩＣＴＣＬＡＳ
采用层叠隐马尔可夫模型将汉语词法分析的所有环
节都统一到一个完整的理论框架．然而，有监督的方
法存在如下的缺陷：需要人工标注大量的语料以及
人工定义实体分类的规则，费时费力．为了克服有监
督方法需要人工标注语料的问题，近年来，也出现了
一些基于半监督和无监督学习的实体分类方法．

半监督方法的主要思想是利用种子训练数据，
通过自我学习不断标注新的样本数据，迭代改进分
类方法的准确率．Ｃｏｌｌｉｎｓ等人［７５７６］提出了一种基于
投票感知机的方法，首先通过解析一个完整的语料
来搜索候选实体的模式；其次利用一个初始的拼写
规则种子集，检查候选实体模式，根据满足的规则形
式对候选模式进行分类并积累其出现的上下文；然
后将出现频率最高的上下文变为上下文规则，通过
上述方式积累的上下文规则发现更多的拼写规
则［７５］，通过这种方式同时学习不同类型的实体类别
有助于发现实体分类的反对证据，防止过度迭代［７６］．
Ｒｉｌｏｆｆ等人［７７］提出基于ｍｕｔｕａｌｂｏｏｔｓｔｒａｐｐｉｎｇ的方
法，该方法以一些给定的某一类型的实体作为种子，
然后在一个大规模的语料库中积累这些实体出现
的所有模式，然后对这些模式进行排序以此发现
新的模式．Ｃｕｃｃｈｉａｒｅｌｌｉ等人［７８］则在Ｒｉｌｏｆｆ工作的
基础上，利用句法关系在实体上下文中发现更准确
的证据．Ｐａｓｃａ等人［７９］也提出了一种基于ｍｕｔｕａｌ
ｂｏｏｔｓｔｒａｐｐｉｎｇ的实体分类方法．由于半监督学习的
方法需要较少的人工介入，而精确率又较高，因此无
论在理论上还是实践上都很有意义．

在无监督的方法中，实体分类在没有任何标注
数据的条件下进行［８０］．Ａｌｆｏｎｓｅｃａ等人［８１］利用从
ＷｏｒｄＮｅｔ中获取的实体类别对实体进行标注，它
首先利用一个语料集中频繁共现的词为ＷｏｒｄＮｅｔ

中的每一个同义词集合分配一个主题签名，然后计
算给定的实体的上下文与主题签名之间的相似度，
利用相似度最高的签名对实体进行分类标注．
Ｅｖａｎｓ［８２］则利用ＨｅａｒｓｔＰａｔｔｅｒｎｓ［８３］对开放文本中
的实体进行类别标注．Ｅｔｚｉｏｎ［８４］则引入点互信息
（ＰｏｉｎｔｗｉｓｅＭｕｔｕａｌＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ，ＰＭＩ）特征判断一
个命名实体是否可以为其分配一个给定的类型．虽
然使用无监督的方法进行实体分类的研究取得了一
定的进展，但无监督方法的准确率还无法满足人们
的要求，是一个正在研究中的问题．

（２）细粒度的实体分类方法
在细粒度的实体分类中，一种传统的细粒度实

体分类方法是有监督的基于分类模型的方法，通过
提取一些语言特征，如词、词性和实体上下文等训练
分类器，然后利用分类器判断实体的分类．典型的工
作参见文献［８５８７］，这些工作考虑包含上百个类别
的分类体系的实体分类问题．由于一个知识库包含
成千上万的分类，实体的类别不仅仅是人名、地名、
机构名等．因此这种方法已经无法直接适用于细粒
度的实体分类，原因在于该方法要求的训练数据规
模很大，构造训练数据需要大量的时间和人力．

因此，半监督的方法更适合于细粒度的实体分
类．Ｃｉｍｉａｎｏ等人［８８］提出了基于Ｈａｒｒｉｓ分布假设和
向量空间模型的方法，它利用本体中与实体上下文
相似度最高的分类标注实体．Ｔａｎｅｖ等人［８９］则提出
利用实体上下文的词法句法信息为本体中的每一
个分类自动学习一个特征向量的方法，该方法假设
测试数据中的实体是非歧义的，然而，这种假设在实
际的数据集中并不总是为真．Ｇａｎｔｉ等人［９０］提出了
一种基于多上下文的分类方法，首先从语料中抽取
实体出现的所有上下文，其次从这些聚合的上下文
中提取狀ｇｒａｍ特征和ｌｉｓｔｍｅｍｂｅｒｓｈｉｐ特征，然后
基于这些特征为实体进行分类标注．然而，该方法假
设实体所在语料中都已表示成统一规范的形式，在
实际的应用中，通常文本语料无法满足该假设．

Ｇｉｕｌｉａｎｏ等人［９１］提出了一种基于实例的细粒
度实体分类方法，该方法采用词汇替代技术，首先利
用训练语料中出现的句子替换要进行分类的实体所
在的句子，然后利用Ｗｅｂ数据来估计生成的新的句
子的合理性．与此类似，Ｇｉｕｌｉａｎｏ［９２］还提出了一种基
于核函数的细粒度实体分类方法，该方法利用实体
出现的所有上下文建模实体，将实体映射到从维基
百科获得的隐含语义空间中．然而，为了对每个实体
收集足够的上下文信息，该方法借助搜索引擎的查
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询结果扩展实体的上下文，并没有考虑实体的歧义
性，所以在对歧义的实体进行分类时，该方法的效果
相对较差．

Ｎａｋａｓｈｏｌｅ等人［９３］提出了一种基于语义规则库
的分类方法ＰＥＡＲＬ，该方法首先基于ＰＡＴＴＹ［９４］
定义的语义类型规则来匹配实体出现的文本，并利
用语义规则定义的类别来标注实体类别，然后基于
概率模型将实体分类问题转化为整数线性规划问题
求解．其中，ＰＡＴＴＹ是基于频繁项挖掘技术，利用
词法和句法分析从Ｗｉｋｉｐｅｄｉａ中生成的层次化的语
义规则库．实验结果表明该方法优于当前的许多工
作，但该方法受限于ＰＡＴＴＹ制定的规则，当规则
失效时，该方法则无法对实体进行分类．Ｙｏｓｅｆ等
人［９５］提出了一种面向领域的细粒度的实体分类方
法，利用实体周围邻近的词、ｂｉｇｒａｍｓ、词性以及从
知识库中获取的地名短语等解决分层结构的多标签
分类问题［９６］，为一个实体分配多个分类标签．

与上述多标签分类方法不同，Ｓｈｅｎ等人［３３］提
出了一种基于图模型的细粒度实体分类方法
ＡＰＯＬＬＯ，该方法通过实体的上下文建立文本实体
与知识库实体之间的关系图，在创建的关系图上利
用基于随机游走的标签传播算法获得文本实体的分
类．ＡＰＯＬＬＯ主要基于文本实体与知识库实体上下
文中包含的维基概念，创建文本实体与知识库实体
之间的关系图，通过利用知识库中实体的分类信息

采用吸收算法（Ａｄｓｏｒｐｔｉｏｎａｌｇｏｒｉｔｈｍ）［９７］实现文本
实体分类的预测．图５展示了ＡＰＯＬＬＯ利用维基
概念创建的关系图实例．

图５　基于维基概念的实体关系图［３３］

ＡＰＯＬＬＯ利用知识库中包含的信息作为标注
数据，不需要额外的人工标注的训练数据即可自动
完成实体的分类标注．然而，该方法需要借助实体上
下文中包含的维基概念建立与知识库实体之间的关
系，但是在实际的应用中，一个描述实体的文本（尤
其是短文本）中可能并不包含维基概念，在这种情况
下，该方法将面临失效的问题．

表２汇总了实体扩充中的实体分类方法．

表２　实体扩充中的实体分类方法汇总表
方法 主要特点 学习方式 代表工作 优点 不足

粗粒度
实体分
类方法

实体类别标签粒
度相对较粗，主
要将实体分为人
名、地名、机构名
等类别

有监督ＳＶＭ［７１］、ＮＥＲ［７３］、ＩＣＴＣＬＡＳ［７４］等
可充分利用分类分布的先验知
识，控制训练样本的选择，获得
较高的准确率

人为主观因素较强，训练样本的
选取和评估需要花费较多的人
力、时间

半监督基于投票感知机的方法［７５７６］、基
于ｍｕｔａｌｂｏｏｔｓｔｒａｐｐｉｎｇ方法［７７］等

能够自动在无标注的样例的帮
助下训练有类别标签的样本，弥
补训练样本不足的缺陷

采用的样本数据都是无噪声干
扰的，但在实际中难以得到纯样
本数据，导致分类准确率降低

无监督
基于词典的方法［８１］、基于Ｈｅａｒｓｔ
Ｐａｔｔｅｒｎ的方法［８２］、基于ＰＭＩ的
方法［８４］等

不需要人工标注训练数据，人为
误差的机会减少，需输入的初始
参数较少

对结果需要进行大量的分析和
后处理，分类的准确率无法保证
满足用户需求

细粒度
实体分
类方法

实体类别标签粒
度相对细致，将
实体可能分为成
千上万个类别

有监督基于分类模型（ＳＶＭ、ＣＲＦ等）的
方法［８５８７］

控制训练样本的选择，并可通过
反复检验训练样本，提高分类的
准确率

标注具有成千上万类别的训练
样本需要花费大量的人力、时间

半监督
基于向量空间模型的方法［８８］、基
于词法句法的方法［８９］、基于多上
下文的方法［９０］、基于核函数的方
法［９２］等

自动对未标记数据加以利用、学
习整个数据分布上具有较强泛
化能力的模型

要求参与分类的实体没有歧义
性或实体在语料中都表示为统
一规范的形式，这在实际应用中
难以得到满足

无监督
基于规则库的方法［９３］、基于领域
划分的方法［９５］、基于图模型的方
法［３３］等

无需对实体类别划分有较多了
解，输入的初始参数较少，所分
的类别比监督的方法更均质

对实体的分类结果仍需大量的
分析和后处理；与有监督学习相
比，实体分类的时间复杂度较高

　　从以上对于实体链接和实体分类方法的分析可
知，实体链接和实体分类都是实体扩充的重要组成
部分，两者缺一不可．然而，通过对相关工作的分析
发现，当前缺乏有效地面向知识库的统一的实体扩

充框架，现有工作大多数独立解决实体扩充两个子
问题中的一个；除此之外，现有的工作主要利用基于
统计的特征（实体流行度）和词汇的特征（上下文相
似度、话题连贯性），这些特征对流行的实体相对丰
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富但对长尾的实体却表现稀疏，导致对流行实体和
长尾实体扩充的准确率存在明显的偏差．

总体上讲，现有的实体扩充方法仍面临以下两
个限制：一是这些方法不适合文本实体的背景知识
（如上下文）稀疏的情况；二是这些方法不适用于文
本中包含的实体之间独立性假设不成立的情况．不
仅如此，现有的实体扩充方法采用的统计特征和词
汇特征的方式对长尾实体表现稀疏，导致长尾实体
扩充的准确率不高，并且还面临鲁棒性和可扩展性
的挑战．
３２　关系扩充方法

在上一节，我们介绍了实体扩充的工作，而关系
作为实体之间的一种逻辑联系，在网络大数据中，每
时每刻随着活动、时间、场景等发生变化，会产生很
多刻画实体的关系，因此，如何将这些动态产生的关
系扩展到已有的知识库中，对提高知识库的时新性、
覆盖能力至关重要．由于自然语言表达的随意性，关
系存在大量同义和多义的表达，这给关系的扩充带
来巨大的挑战．在本节，将着重介绍近年来在关系扩
充方面取得的研究成果．

关系扩充的主要目标是将从网络大数据的文本
中获取的实体关系动态扩展到知识库中．从文本中
获取的实体关系与知识库中的实体关系存在两种可
能的情况：一种是知识库中存在与文本实体关系映
射的实体关系，即相同或等价的实体关系，对此只需
要找到文本实体关系在知识库中与之对应的实体关
系；另一种是知识库中不存在与文本实体关系映射
的实体关系，在这种情况下，则需要将实体关系扩展
合并到知识库中，从而完成文本实体关系与知识库
实体关系的关联合并．

通过对从网络大数据的文本中获取的实体关系
与知识库中的实体关系的映射分析可以看出，关系
扩充建立在第３．１节介绍的实体扩充的基础上，首
先需要基于实体扩充中的实体链接建立文本实体关
系关联的实体与知识库中实体之间的映射关系，若
知识库中存在与文本实体关系关联的实体对应的映
射实体，则需要判断映射实体之间是否存在与文本
实体关系相同或等价的关系，若存在则建立它们之
间的映射关系，若不存在则将该文本实体关系扩充
合并到知识库中；若知识库中不存在与文本实体关
系关联的实体对应的映射实体，则需要基于实体扩
充中的实体分类对文本实体关系关联的实体进行分
类，然后根据分类将文本实体关系关联的实体扩展
到知识库对应的分类下，并建立它们之间的关系，完

成文本实体关系与知识库的关联合并．
因此，通过上述分析可以看出，基于实体扩充，

关系扩充的关键在于判定两个描述实体的关系是否
表达同一种关系，是否是包含关系等．针对这一问
题，现有的工作主要分为两种：一种是传统的基于语
义的方法，对描述实体的关系进行语义理解；另一种
是近几年流行的基于嵌入学习的方法，将实体关系
进行结构映射．
３．２．１　基于语义的关系扩充方法

基于语义的方法是一种通过比对描述关系的词
汇之间的语义相似度来验证是否是相同关系和包含
关系．为了计算词汇之间的语义相似度，现有的方法
主要分为两种：一种是基于语义词典的方法，利用
词汇在词典中的距离度量语义相似度；另一种是
基于语料库的方法，利用词汇在语料库中的词或是
狀ｇｒａｍｓ的分布度量语义相似度．

（１）基于语义词典的关系扩充方法
典型的基于语义词典的方法是基于ＷｏｒｄＮｅｔ的

方法：利用ＷｏｒｄＮｅｔ中定义的ｉｓＡ关系．最直接的基
于ＷｏｒｄＮｅｔ计算语义相似度的方式是在ＷｏｒｄＮｅｔ
分类体系图中寻找连接两个词汇的最短路径［９８］，这
种方式虽然简单，但是准确率较低，原因在于它认为
分类体系中的所有边都是等距离无差别的，而且
这种方法没有考虑隐藏在分类节点背后的信息量
（ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｃｏｎｔｅｎｔ）．更进一步的方法则是利用两
个词汇与分类体系结构相关的信息内容度量语义
相似度．最早的工作是Ｒｅｓｎｉｋ［９９］提出的基于两个词
汇在分类树中最小公共祖先节点的信息度量相似
度的方法，在这种方法中为了计算每个词汇的信息
量，需要在一个大规模的文本语料中获取词的共现
信息，该方法的局限性在于不管词汇的信息量是什
么，在分类体系中相同概念下的所有孩子的相似度
是一样的．

为了克服上述局限性，Ｂａｎｅｒｊｅｅ等人［１００］提出了
一种基于Ｌｅｓｋ算法［１０１］的语义相似度计算方法．
Ｐａｔｗａｒｄｈａｎ等人［１０２］提出了一种融合ＷｏｒｄＮｅｔ结
构和内容以及词汇所在原始文本的共现信息的语义
相似度计算方法．Ｓｎｃｈｅｚ等人［１０３］提出了利用词汇
在ＷｏｒｄＮｅｔ中所有后代包含的叶子节点的数量和
ＷｏｒｄＮｅｔ根节点的所有后代包含的叶子节点的数
量的比值计算词汇的信息量．Ｌｉ等人［１０４］提出了一
种基于Ｐｒｏｂａｓｅ［１４］中概率化的ｉｓＡ分类体系的方
法，该方法通过将词汇映射到Ｐｒｏｂａｓｅ的概念空间，
在概念空间中度量相似度，这种方式相比ＷｏｒｄＮｅｔ
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覆盖更多的上位下位关系．刘群等人［４０］提出了一
种基于《知网》的语义相似度计算方法，利用《知网》
定义的独立义原度量词语的语义相似度．王斌［４１］则
提出了基于《同义词词林》的语义相似度计算方法．

除此之外，一些研究也尝试利用图学习的算
法计算语义相似度．Ａｌｖａｒｅｚ等人［１０５］首先利用从
ＷｏｒｄＮｅｔ中获得的词汇的上位词、其他关系和描述
性注解等信息构造带权图模型Ｇｓｉｍ，然后基于随机
游走算法选择与两个词汇相关的距离最近的两个上
位词计算相似度得分．随后Ａｇｉｒｒｅ等人［１０６１０７］提出
了一种基于ＷｏｒｄＮｅｔ的个性化ＰａｇｅＲａｎｋ算法的
语义相似度计算方法，该方法首先计算每个词汇对
应的ＰａｇｅＲａｎｋ，然后将其累积到每个ｓｙｎｓｅｔ的概
率分布中，最后利用两个概率分布之间的余弦相似
度度量两个词汇的语义相似度．

基于语义词典的方法简单、直接．然而，比较流
行的词典如ＷｏｒｄＮｅｔ、《同义词词林》等无法提供足
够的词语覆盖度，原因在于这些词典大多数基于人
工方式构建，它来不及收录网络大数据中每天产生
的新词和新义，从而导致词典的覆盖面有限．因此，
当词典中出现词语缺失时则无法有效工作．

（２）基于语料库的关系扩充方法
基于语料库的方法通过从大规模语料库中抽

取词汇的上下文，然后归纳上下文中词或狀ｇｒａｍ
的分布性质．其中，语料库可以是Ｗｅｂ页面、Ｗｅｂ
搜索片段和其他文本库．Ｃｈｅｎ等人［１０８］提出了一种
ｄｏｕｂｌｅｃｈｅｃｋｉｎｇ模型，利用Ｗｅｂ搜索引擎返回的

文本片段计算词之间的语义相似度，该方法利用词
汇在其搜索文本片段中的出现次数评估语义相似
度．Ｂｏｌｌｅｇａｌａ等人［１０９］提出了一种基于搜索引擎检
索到的页面计数和文本片段的新的相似度度量方
法．Ｒａｄｉｎｓｋｙ等人［１１０］提出了基于时间的语义分析
模型，该模型获取语料库的时间信息，使用更精确的
表示：每个概念不再是标量，而是表示为在时间上有
序的文档语料库．这种方法可以提高皮尔逊相关系
数，但是它需要大量的历史数据，从而导致在文本处
理更费时间．Ｍｉｋｏｌｏｖ等人［１１１１１２］提出了基于连续词
袋模型和Ｓｋｉｐｇｒａｍ模型的ｗｏｒｄ２ｖｅｃ方法，将词表
征为实数值向量，其利用语料库进行训练，把词转换
为犽维向量空间中的向量运算，通过计算向量空间
上的相似度来表示词汇语义上的相似度．

通过实验表明，基于语料库的方法可以有效改
进语义相似度度量的准确性．然而，该方法也面临一
些局限性：首先，这种度量方式存在偏差，这是由搜
索引擎使用的索引和排序机制导致的．其次，有些搜
索结果导向性的相似度方法需要与搜索引擎进行交
互，这导致通信开销和索引成本大大增加从而无法
适用于在线应用．再次，基于上下文的词或狀ｇｒａｍｓ
分布统计的方法忽略了如下事实：（１）语义单元不
仅可以是词或狀ｇｒａｍｓ，也可以是通常意义上的多
词短语形式；（２）许多词或短语的含义是模糊的，可
以有多种解释．

表３汇总了关系扩充中的基于语义的关系扩充
方法．

表３　关系扩充中的基于语义的方法分类汇总表
方法 主要特点 优点 缺点

基于语义词典的方法利用表达实体关系的词汇在语义词典
中的距离度量实体关系之间的相似度

关系之间的相似度计算简单、直接；
准确率较高

词典大多采用人工方式构建，难以
及时收录网络大数据中产生的新
词、新义，无法避免词语缺失的问题

基于语料库的方法
利用表达实体关系的词汇在语料库中
的词的分布或是狀ｇｒａｍｓ的分布度量
实体关系之间的语义相似度

借助搜索引擎等方式比较容易获得
大规模语料库，利用丰富的语料库
提升关系之间相似度判断的准确率

采用与搜索引擎交互的方式，增加
了关系之间相似度计算的时间开
销；利用查询方式获取语料库时无
法有效处理关系的歧义性

　　通过对相关工作的分析可以看出，计算描述关
系的词汇之间的语义相似度进行关系扩充是一种比
较准确、有效的方式，但是这种方法过度依赖外部语
义词典或语料库，当词典中词语缺失，语料库稀疏时
则无法有效工作．
３．２．２　基于嵌入学习的关系扩充方法

基于嵌入（Ｅｍｂｅｄｄｉｎｇ）学习的方法［１１３］是一种
基于能量模型的方法，这种方法通过在嵌入空间中
寻找一个恰当的能量函数学习实体的嵌入表示，然
后利用实体的嵌入表示表达实体关系，进而判断两

个描述实体的关系是否表达同一种关系，从而实现
实体关系的扩充．

给定一个实体关系，这里用一个简化的三元组
表示：（犺，狉，狋），其中犺和狋分别表示关系的头部实
体和尾部实体，狉表示实体犺和狋之间的一种关联关
系．嵌入方法需要将实体犺和狋映射到一个语义空
间，学习其在该空间的向量表示犺和狋，并通过打分
函数犳狉（犺，狋）度量（犺，狉，狋）在嵌入空间中的合理性．
而狉在嵌入空间的表示狉则通过犺和狋表达．

典型的基于嵌入学习的工作是Ｂｏｒｄｅｓ等人［１１３］
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提出的ＴｒａｎｓＥ模型，该模型将实体映射到一个低
维的嵌入空间，利用实体在嵌入空间中的向量表示
刻画实体的关系．ＴｒａｎｓＥ的基本思想是将实体间的
关系转化为两个实体在嵌入空间中的一个翻译，即
当（犺，狉，狋）成立时，在嵌入空间中则存在犺＋狉≈狋成
立，这也表明在嵌入空间中狋应该是犺＋狉最近的邻
居．ＴｒａｎｓＥ的基本思想如图６所示．

图６　ＴｒａｎｓＥ模型［１１３］

在ＴｒａｎｓＥ模型中，打分函数定义如下：犳狉（犺，狋）＝
犺＋狉－狋２

２，如果犳狉（犺，狋）值较小，则说明关系（犺，狉，狋）
为真，否则为假．ＴｒａｎｓＥ适用于１－１实体关系但
对犖－１、１－犖和犖－犖的关系则存在问题．以一
个１－犖关系为例：犻∈｛０，…，犿｝，（犺犻，狉，狋）∈犛如
果通过ＴｒａｎｓＥ映射，所有的元组都成立，这也就表
明犺０＝…＝犺犿，这与事实不符．

为了解决ＴｒａｎｓＥ在处理犖－１、１－犖和犖－犖
关系存在的问题，Ｗａｎｇ等人［１１４］提出了ＴｒａｎｓＨ模
型，ＴｒａｎｓＨ保证使一个实体在涉及不同的关系时
有不同的分布表示．对于关系狉，ＴｒａｎｓＨ将其建模
为超平面上的向量狉，其中超平面的法向量为狑狉．
ＴｒａｎｓＨ的基本思想如图７所示．

图７　ＴｒａｎｓＨ模型［１１４］

在ＴｒａｎｓＨ模型中，对于每一个（犺，狉，狋），将其
对应的嵌入形式犺和狋利用法向量狑狉向关系超平面
进行投影得到犺⊥和狋⊥．打分函数犳狉（犺，狋）定义为
犳狉（犺，狋）＝犺⊥＋狉－狋⊥，如果限制狑狉２＝１，则推
出犺⊥＝犺－狑Ｔ狉犺狑狉，狋⊥＝狋－狑Ｔ狉狋狑狉．通过将实体嵌入
到关系超平面的方式，可以表达实体在各种关系中
扮演不同的角色．

ＴｒａｎｓＥ和ＴｒａｎｓＨ都是将实体和关系嵌入到
同一个空间，但关系和实体是完全不同的对象，这很
难用一个共同的语义空间表示它们．虽然ＴｒａｎｓＨ
利用关系超平面增强了模型的灵活性，但是它并没
有完全打破这个假设的限制．为了解决这个问题，
Ｌｉｎ等人［１１５］提出了ＴｒａｎｓＲ模型，该模型利用两个
不同的语义空间建模实体和关系，即实体空间和关
系空间，并在对应的关系空间中执行翻译．ＴｒａｎｓＲ
的基本思想如图８所示．

图８　ＴｒａｎｓＲ模型［１１５］

在ＴｒａｎｓＲ模型中，对于每一个（犺，狉，狋），首先将
犺和狋嵌入到犽维空间犺，狋∈!

犽，将狉嵌入到犱维空
间狉∈!

犱；对每一个关系狉设置一个投影矩阵犕狉∈
!

犽×犱，然后在犕狉的作用下将实体空间的实体表示映
射到关系狉对应的关系空间，映射结果分别为犺狉＝
犺犕狉和狋狉＝狋犕狉，从而得到犺狉＋狉≈狋狉．打分函数定义
为犳狉（犺，狋）＝犺狉＋狉－狋狉２

２．这种关系特定的映射可
以保证具有相同关系的头部／尾部实体（深色圆圈）
在嵌入空间中彼此接近，而没有关系的实体（深色三
角形）在嵌入空间中则离的较远．

ＴｒａｎｓＥ和ＴｒａｎｓＨ以及ＴｒａｎｓＲ为每一个关系
学习一个唯一的向量表示，这种方式可能无法适合
这个关系下的所有实体，因为这些关系通常是多元
化的．为了更好地建模这些关系，Ｌｉｎ等人［１１５］在
ＴｒａｎｓＲ模型的基础上提出了ＣＴｒａｎｓＲ模型，该模
型首先将输入实例分成若干组，即对一个特定的关
系狉，将训练数据中所有与之相关的实体对（犺，狋）分
为多个组；然后，对每一组学习一个关系向量狉犮，对
每一个关系学习投影矩阵犕狉，定义投影实体犺狉，犮＝
犺犕狉和狋狉，犮＝狋犕狉．打分函数犳狉（犺，狋）定义为

犳狉（犺，狋）＝犺狉，犮＋狉犮－狋狉，犮２
２＋α狉犮－狉２

２，
其中：狉犮－狉２

２的目标是确保每一个组的狉犮不能与
原始关系狉离的太远；α用于控制这一约束．

上述模型都是通过将关系狉看作是从头部实体
犺到尾部实体狋的翻译完成嵌入表示，然而，这些模
型无法有效处理反射关系、１－犖、犖－１和犖－犖
关系，并且扩展性较差、学习效率较低．为了解决上
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述问题，Ｆｅｎｇ等人［１１６］提出了ＴｒａｎｓＦ模型，该模型
认为头部实体犺和尾部实体狋之间的翻译满足弹性
大小，如果（犺，狉，狋）成立，与ＴｒａｎｓＥ定义的犺＋狉≈狋
的假定不同，ＴｒａｎｓＦ的定义方式为犺＋狉≈α狋，α＞０．
也就是说，ＴｒａｎｓＦ只需要保证向量犺＋狉与狋的方
向，并不考虑向量本身的大小．

除此之外，Ｆａｎ等人［１１７］针对ＴｒａｎｓＥ无法灵活处
理关系元组的多种映射性质的问题，提出了ＴｒａｎｓＭ
模型，ＴｒａｎｓＭ利用知识库的结构，根据每个关系的
映射性质，预先计算训练数据中每个关系元组的权
重．对于每一个（犺，狉，狋），ＴｒａｎｓＭ定义其在嵌入空间
中的约束为犳狉（犺，狋）＝狑狉犺＋狉－狋犔１／犔２．狑狉表示关
系狉映射程度的权重，计算方式如下：

狑狉＝ １
ｌｏｇ（犺狉狆狋狉＋狋狉狆犺狉），

其中，犺狉狆狋狉和狋狉狆犺狉分别表示对关系狉来说每个尾部
实体平均关联的头部实体数以及每个头部实体平均
关联的尾部实体数．

除了上述翻译模型以外，还有一些其它基于能
量模型的方法，这些方法为知识库中的元组分配一
个较低的能量并采用神经网络的方法学习，如语义
匹配能量模型ＳＭＥ［１１８］、非结构化模型ＵＭ［１１８１１９］、
结构化嵌入模型ＳＥ［１２０］、潜在因素模型ＬＦＭ［１２１１２２］、
张量神经网络模型ＮＴＮ［１２３１２４］以及基于矩阵分解
的模型ＲＥＳＣＡＬ［１２５］等．

表４汇总了关系扩充中的典型的基于嵌入学习
的关系扩充方法．

表４　关系扩充中的典型的基于嵌入学习方法的汇总表
方法 主要特点 优点 缺点

ＴｒａｎｓＥ
将实体映射到一个低维的嵌入空间，利
用实体在嵌入空间中的向量表示刻画实
体的关系

模型简单有效，能够直接建立实体和关
系之间的复杂语义联系，模型参数较少，
计算复杂度低

无法有效处理１－犖、犖－１和犖－犖复
杂关系类型

ＴｒａｎｓＨ
在ＴｒａｎｓＥ的基础上增加关系超平面，提
出让一个实体在不同的关系下拥有不同
的表示

通过对实体的多样性表示学习，提升了
处理１－犖、犖－１和犖－犖复杂关系类
型的表示学习能力

与ＴｒａｎｓＥ一样，都假设实体和关系处于
相同的语义空间，在一定程度上限制了
模型的表示能力

ＴｒａｎｓＲ
针对不同的关系建立不同的语义空间，
将实体投影到对应的关系空间，在关系
空间中建立实体之间的翻译关系

通过利用不同语义空间的表示学习方
式，较ＴｒａｎｓＥ和ＴｒａｎｓＨ有显著改进

较ＴｒａｎｓＥ和ＴｒａｎｓＨ，模型参数急剧增
加，计算复杂度大大提高；关系关联的
头、尾实体共享相同的投影矩阵，没有考
虑头、尾实体的类型的差异

ＣＴｒａｎｓＲ在ＴｒａｎｓＲ的基础上，引入聚类思想，对
一个关系进行更细粒度的划分

通过将关系细分为多个子关系，实现更
精确地建立实体和关系之间的投影 相比ＴｒａｎｓＲ，模型的计算复杂度更高

ＴｒａｎｓＦ在ＴｒａｎｓＥ的基础上，引入实体在嵌入空
间中的弹性大小表示学习方式

只考虑实体和关系向量表示的方向，不
考虑大小，简单、灵活，学习效率较高，计
算复杂度低

与ＴｒａｎｓＥ和ＴｒａｎｓＨ一样，都采用一个
相同的空间表示实体、关系，在一定程度
上限制了模型的表达能力

ＴｒａｎｓＭ
在ＴｒａｎｓＥ的基础上，引入知识的结构信
息，考虑关系的映射性质，加入关系的权
重信息

通过分析关系的映射性质，引入关系的
权重信息，提升具有多映射的关系表示
学习问题处理的灵活性

与ＴｒａｎｓＥ和ＴｒａｎｓＨ一样，都采用一个
相同的空间表示实体、关系，在一定程度
上限制了模型的表达能力

　　这些模型仅利用实体关系本身的信息，将实体、
关系映射到一个低维空间中，自动编码学习关系在
该空间的特征表示，基于在低维空间学习到的向量
表示度量实体关系之间的相似性，结合实体扩充方
法即可实现实体关系的扩充．基于嵌入学习的关系
扩充方法可以有效解决传统的基于语义方法面临的
数据稀疏问题，使关系扩充的性能得到显著提升，能
够适用于从网络大数据的文本中获取的实体关系的
扩充问题．然而，现有的嵌入学习方法主要是考虑实
体描述的关系的表示学习，对描述实体关系的上下
文、层次类型、别名现象、时间信息等缺乏有效的表
示建模，除此之外，这些方法都是针对单一关系采用
面向实体表示的学习方式，无法对关系之间的语义
关系进行有效表示学习．
３３　分类扩充方法

在第３．１节和第３．２节分别介绍了构成知识库

的点（实体）和边（关系）的扩充方法．在这一节，将从
知识库的结构角度介绍知识库的分类扩充方法．分
类体系作为知识库的骨架结构，是一个在知识库中
用于语义分类或标注知识项的分类的集合．由于不
同的知识库可能会含有重叠或互补的数据，已经有
越来越多方法开始尝试通过匹配不同知识库中的公
共元素来将它们进行关联合并．

分类扩充的主要目标是将描述知识的两个分类
体系进行集成，实现知识的复用和共享，其主要包含
两个部分：一是分类对齐，在不同知识库中发现匹配
分类体系中共同的元素；二是分类合并，根据分类体
系对齐的结果，将描述知识的两个分类体系进行集
成，从而完成两个分类体系的合并．
３．３．１　分类对齐方法

分类对齐的主要目标是在不同分类体系中发现
对齐分类体系中共同的元素．分类对齐的根源来自
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于实体链接、重复检测或共指消解问题．此外，该问
题也与模式匹配问题类似．根据Ｒａｈｍ和Ｓｈｖａｉｋｏ
等人［１２６１２７］对已有的模式匹配工作的研究分析，现
有的模式匹配工作主要分为３类：基于相似度的方
法、基于统计的方法和混合方法，这些工作的目标是
试图为多个数据源建立一个共同的模式或找到不同
模式之间内在的关联方式．

尽管模式匹配问题与分类对齐问题类似，但是
与模式匹配问题相比，分类对齐有着自己独特的特
点：（１）与数据模式相比，分类体系在定义数据时提
供更高的灵活性和更明确的语义信息；（２）数据模
式通常是为特定数据库定义的，而分类体系本质上
是可重用共享的；（３）在分类体系中，知识表示的基
本元素的数量更大、更复杂，如传递性，分类不相交
性和类型检查约束等．因此模式匹配的方法无法直
接适用于分类对齐问题．

除此之外，分类对齐问题特别是在本体匹配的
概念下已被广泛研究．Ｃｈｏｉ和Ｓｈｖａｉｋｏ等人［１２８１２９］

对已有的分类对齐工作进行了研究分析，现有的工
作根据使用策略的不同主要分为以下５类：

（１）利用分类在分类体系中的指代形式（词汇表
示）的策略．这种策略主要基于编辑距离或Ｊａｃｃａｒｄ
系数计算分类名称之间的文本相似度判断分类之间
的等价关系．这种策略简单、直接．然而，这种策略完
全取决于分类的词汇表示，无法区分分类同义和多
义的情况．

（２）利用语义词典（如ＷｏｒｄＮｅｔ）的策略．这种策
略主要利用语义词典的信息丰富分类体系中分类的
背景信息，如Ｃｈｅｎ等人［４２］利用ＷｏｒｄＮｅｔ的Ｓｙｎｓｅｔ信
息扩展分类的信息，提出了一种结合模糊理论与形式
概念分析的分类对齐方法ＦＦＣＡ．这种策略受限于词
典的覆盖率，当词典中词语缺失时则无法有效工作．

（３）利用分类在分类体系中的上下位关系的策
略．这种策略利用分类在分类体系中的近邻结构计

算两个分类之间的等价关系，如Ｌｉ等人［１３０］提出了
一种动态多策略框架ＲｉＭＯＭ，该框架基于两个评
估因素：词汇相似度和结构相似度，自动选择分类对
齐使用的策略．ＲｉＭＯＭ通过在两个分类体系关系
图上采用ＳｉｍｉｌａｒｉｔｙＦｌｏｏｄｉｎｇ技术，提高结构信息
对分类对齐的影响．这种策略适用于分类结构相似
程度高的分类体系之间的匹配．

（４）利用分类下包含的实例信息的策略．这种
策略利用分类包含的实例的重叠率计算分类之间的
等价关系．Ｓｕｃｈａｎｅｋ等人［１３１］提出了基于实例的概
率化方法ＰＡＲＩＳ，该方法通过不同的修剪启发式规
则的稀疏表示（特别是，在每一步保持分类体系中每
个元素的最大分配）来处理维护所有分类对齐的可
扩展性问题．Ｄｅｍｉｄｏｖａ等人［１３２］采用基于实例的方
法将ＹＡＧＯ和Ｆｒｅｅｂａｓｅ对应的分类体系进行关联
合并，形成新的ＹＡＧＯ＋Ｆ知识库，丰富Ｆｒｅｅｂａｓｅ
的语义信息．这种策略适用于分类下实例丰富且重
叠率高的分类体系之间的匹配．

（５）利用上述信息的组合形式的混合策略．如
Ｂａ等人［１３３］利用词汇和实例信息计算分类之间的相
似度，基于本体服务器设计开发了一个面向生物医
学领域本体匹配的系统ＳｅｒｖＯＭａｐ．ＪｉｍéｎｅｚＲｕｉｚ
等人［１３４］结合词汇相似度、语义相似度和结构相似度
计算分类体系中共同的元素，设计开发了ＬｏｇＭａｐ
系统．ＬａｃｏｓｔｅＪｕｌｉｅｎ等人［１３５］针对大规模分类体系
提出了一种基于贪心的分类对齐方法ＳｉＧＭａ，该方
法组合词汇、属性和结构信息以贪婪的局部搜索方
式的发现匹配的分类．基于贪心的方法对处理大规
模的分类对齐任务来说可能是一种有效的方法．然
而，由于其贪心的性质，它在决策时无法修正之前的
错误．因此，基于贪心的方法不能保证为两个分类体
系获得全局最优的匹配．

图９展示了汽车领域的两个不同的分类体系的
对齐结果．

图９　分类对齐模型
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　　通过分析可以看出，现有的分类体系对齐方法
大部分是通过计算两个分类体系之间的元素相似度
来实现的．虽然目前已经提出了很多分类体系对齐
方法，但是这些方法无法有效处理大规模的分类体
系［１３６］，主要原因在于对于分类体系中的每一个分
类来说，与大规模的分类体系中的分类进行对齐时，
会产生更多可能的候选选择，其对应的可能的对齐
空间将会随分类体系中分类数量的增加呈现指数级
增长．不仅如此，它们中没有一个主导性的分类体系

对齐方法能够在所有应用领域都表现地很好．特别
是，由于网络大数据的爆炸性增长，分类体系将变得
越来越庞大和复杂．因此，需要研究新的分类体系对
齐方法以便最大程度提升分类扩充的正确率．
３．３．２　分类合并方法

分类合并的主要目标是根据分类对齐的结果，
将两个分类体系中的元素进行集成，消除两个分类
体系中的冗余元素，得到一个完整的分类体系，其模
型如图１０所示．

图１０　分类合并模型

　　针对从大规模半结构化和无结构化的网页中提
取的分类体系进行合并面临噪音、冗余和信息缺失
的问题，微软Ｐｒｏｂａｓｅ［１４］提出了一种基于语义的概
率化局部合并方法，该方法将局部分类合并分为两
种方式：水平合并和垂直合并，以分类的语义为基
础，通过不断迭代执行水平合并或垂直合并，从而将
分类体系关联起来．为解决分类合并带来的不一致
问题，Ｐｒｏｂａｓｅ将不一致消解问题转化为寻找图的
最优多路割问题求解，保证方法的可扩展性．

水平合并［１４］主要是分析分类的种属关系，Ｐｒｏｂａｓｅ
根据分类之间的ｉｓＡ关系，计算两个分类包含的孩
子节点的相似度，通过对分类所属关系的语义判断，
将属于同一个父类的分类进行关联，执行分类的水
平合并，合并方式如图１１所示．

图１１　分类水平合并模型［１４］

垂直合并［１４］则是充分分析分类的词义，利用其
所扮演的不同语义角色，将具有相同语义角色的分
类进行关联合并．Ｐｒｏｂａｓｅ根据分类之间的词义信

息，计算两个分类之间的语义覆盖，执行分类的垂直
合并，垂直合并方式如图１２所示．

图１２　分类垂直合并模型［１４］

除此之外，Ｒａｕｎｉｃｈ等人［１３７］提出了一种基于目
标驱动的分类合并方法，该方法区分源分类体系和
目标分类体系，将源分类体系和目标分类体系之间
等价的分类合并成一个公共的分类，然后在这个合
并的分类体系中正确地放置剩下的源分类体系中的
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分类信息，在合并过程中，该方法重点维护目标分类
体系的结构信息．

总体上讲，目前在分类的合并方面，已开展了多
方面的研究，相关的技术和成果都有了一定程度的
尝试和积累．但是，当前关于分类合并的研究工作大
多针对的是一对一的分类对齐映射关系的合并，缺
乏针对多对多映射的合并研究．

４　面向网络大数据的知识融合方法
总体框架

　　前面几小节讨论了知识融合的模型思路，主要
针对来自网络大数据的多源异构知识的评估以及知
识库要素的扩充，包括实体扩充、关系扩充和分类扩
充等．由于从网络大数据中获取的知识的多源性、动
态性、多样性以及冗余、歧义等特点，在对这些知识
进行融合时，需要建立度量知识质量寻求知识真值
的评价体系，并能够将验证为正确的知识进行有效
关联与合并，构建可动态扩展的知识库．因此，如何
建立一个端到端（ｅｎｄｔｏｅｎｄ）的模式框架，提供自底
向上的方法将面向网络大数据的知识融合分解成易
于处理的多个方面，并采用独立可行的技术．这些技
术之间可建立共生的关系，互相补充互为条件来系
统地实现开放网络知识的融合，保障知识库的维护
和更新．

近年来，国内外在面向网络大数据的知识融合
模式及框架研究方面也开展了一些研究，如微软在
构建Ｐｒｏｂａｓｅ［１４］时对来自网络大数据的知识进行融
合采用的模式如下：首先，从网络大数据中采集数
据；其次，基于ＨｅａｒｓｔＰａｔｔｅｒｎｓ［１４］是应用词法句法
信息从文本中识别上下位ｉｓＡ关系；接着，基于合理
性和典型性指标评估知识为真概率；然后，基于知识
的语义分析实现知识的关联合并，从而实现从网络
大数据中获取的知识的融合，生成概率化的知识库
Ｐｒｏｂａｓｅ．Ｇｏｏｇｌｅ在构建新一代知识库Ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ
Ｖａｕｌｔ［１５］对来自网络大数据的知识进行融合时，首
先也是从网络大数据中采集数据；其次，基于不同的
知识抽取器从网络大数据不同数据源中抽取知识；
接着，基于局部封闭世界假设评价机制对不同来源
获取的知识进行正确性判断；然后，基于实体链接等
技术，对网络大数据中获取的知识进行关联合并，从
而实现从网络大数据中获取的知识的融合．虽然
Ｐｒｏｂａｓｅ和ＫｎｏｗｌｅｄｇｅＶａｕｌｔ都针对来自网络大数
据的知识给出了融合计算的方法，但是它们主要是

基于离线方式计算的，忽略了网络大数据中动态产
生的新知识与知识库中已有知识的融合计算问题，
难以保障知识库中知识的覆盖率和时新性．

根据前面对于知识融合问题的定义和分析，结
合现有的知识融合模式及框架，可以看出在网络大
数据时代，为了更好地利用网络大数据的价值，理
解大数据中蕴含的知识，提高知识库的实用性，需
要将网络大数据中动态产生的知识不断融合到知识
库中，保持知识库随网络大数据发展的更新和演化．
而开放知识网络［１３８］（ＯｐｅｎＫｎｏｗｌｅｄｇｅＮｅｔｗｏｒｋ，
ＯｐｅｎＫＮ）是一个异质的具有时空演化特性的网络，
网络中的点和边都具有时间跨度和空间约束来定位
以跟踪知识的演化过程，它能够更好地适用网络大
数据环境下知识的挖掘、组织和计算．因此，我们以
开放知识网络ＯｐｅｎＫＮ作为网络大数据知识统一
表示和计算的框架，总结了面向网络大数据的知识
融合的模式和融合框架，如图１３所示．

该框架自底向上主要分为数据采集、知识抽取
和知识融合３个模块．数据采集模块的主要功能是
从网络大数据中准确地识别、提取不同来源和形式
的数据，高效地采集大量的信息，其关键在于采用分
布式并行采集技术，并提供增量采集机制实现大规
模网络数据的高效采集．知识抽取模块的主要功能
是基于数据采集模块获取的海量碎片化数据中提取
出组成知识库的知识要素，其关键在于采用自然语
言处理技术，通过对自然语言的词法、句法的分析实
现实体、关系、分类和属性等知识要素的抽取．知识
融合模块则建立在知识抽取模块的基础上，负责将
知识抽取模块从网络大数据不同数据源中提取的实
体、关系、分类等进行对齐关联、合并计算，按序将知
识组织生成知识库．

考虑到来源于网络大数据的知识可能存在错
误、不一致等冲突情况，为此，知识融合模块又分为
知识评估和知识扩充两个子模块．在对从网络大数
据中抽取的知识进行融合时，首先利用知识评估子
模块对来源于网络大数据的知识进行质量度量，解
决知识冲突，寻找知识真值．其次，将验证为正确的
知识，根据知识的类型，包括实体、关系、分类等，通
过知识扩充子模块基于相应的知识扩充算法将其动
态更新到知识库中．通过分析可以看出，知识评估是
实现知识融合的先决条件，而知识扩充的结果可以
作为先验知识指导知识评估．因此，知识融合包含的
这两部分是互为补充互为条件，缺一不可．虽然不同
类型知识的扩充的模型涵盖的内容和侧重点各异，
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图１３　面向网络大数据知识融合的总体框架

包括实体扩充、关系扩充、分类扩充等，但是它们都
与知识库的结构相关．因此，可以考虑将它们归结到
统一的知识扩充模型，这将是一个具有前景的方向．
从方法论的意义上讲，在上述模型框架中，由于实
体、关系和分类刻画知识库的不同层面的结构内容，
将它们的扩充以统一的方式建模是一个充满挑战的
课题．

５　研究展望
面向网络大数据的知识融合为构建基于网络大

数据的知识库，提高知识库的实用性，为人们深入利
用网络大数据的价值提供有效的途径．通过上述分
析，我们看到知识融合已经取得了一定的成果，已有
不少成熟的理论模型和方法，但无论是知识融合涉
及到的知识的评估，还是知识的扩充，它的实现都还

不能完全满足人们的应用需求，这意味知识融合尤
其是在当前的网络大数据时代是极具挑战性的工
作．经过前几节的技术梳理发现面对网络大数据知
识的融合，现存的融合技术仍然存在很多局限性，仍
有大量问题需要研究和解决．

（１）网络大数据中动态时序知识的评估．由于
网络大数据的高速变化，来源于网络大数据的知识
随着网络大数据的发展，具有动态演化特性，上一时
刻正确的知识，下一时刻未必为真，而上一时刻未发
生的知识，下一时刻可能就变成了现实．并且不同来
源的知识更新频率不尽相同，导致知识的时效性难
以达到一致．而现有的知识评估的方法主要是针对
静态知识的评估，无法直接适用于随时间动态演化
的知识的评估，缺乏针对动态知识的处理方法．不仅
如此，现有的方法在进行知识评估时，缺乏对数据源
之间关系的分析，缺乏对知识获取渠道和获取方式
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的建模，因此难以从不可靠的知识获取方式中区分
不可靠的数据源，这导致这些方法在处理网络大数
据中大规模、多源异构、动态演化的知识的评估时面
临准确率不高、鲁棒性较差等问题．目前，针对动态
时序知识评估的研究成果还不多，主要是ＹＡＧＯ提
出的基于时间一致性的评估方法［１１１２］，该方法主要
针对维基百科数据，无法直接适用于来自网络大数
据不同来源的动态时序知识的评估．所以为了提高
知识评估方法处理网络大数据知识的扩展能力，这
就需要开放网络知识在评估时能够充分融入知识的
时间信息，跟踪这些时间信息的变化．不仅如此，结
合数据源之间的关系，对知识获取渠道和获取方式
进行建模，实现从不可靠的知识获取方式中区分不
可靠的数据源的评估能力，提升知识评估的鲁棒性
和扩展能力．

（２）实体扩充联合推断方法．通过对现有的实
体扩充工作的分析发现，实体链接和实体分类都是
实体扩充的重要组成部分，两者虽然作为实体扩充
两种不同的处理情况，但其关键在于确定实体在知
识库中的位置，两者之间互为补充，相互联系，这促
使研究统一的实体扩充处理框架，实现实体链接和
实体分类的一体化计算．但现有的工作基本是实体
链接和实体分类独立化执行，不感知彼此的相互影
响．不仅如此，现有的工作主要利用基于统计的特征
（实体流行度）和词汇的特征（上下文相似度、话题连
贯性），这些特征对流行的实体相对丰富但对长尾的
实体却表现稀疏，导致长尾实体扩充的准确率不高，
面临鲁棒性和可扩展性的挑战［３３］．目前，在实体扩
充的联合推断方面的工作相对较少，主要是Ｓｈｅｎ
等人提出的基于标签传播的方法［３３］，该方法通过将
实体扩充中的实体链接和实体分类问题进行统一建
模计算，借助实体之间的语义依赖关系提升实体扩
充的准确率，但该方法在针对短文本中实体的背景
知识稀疏时，实体扩充仍然面临准确率不高的问题．
所以借助实体之间的语义依赖关系，采用联合推断
这种互增益的学习机制仍然是下一步实体扩充研究
的一大热点．

（３）联合多元信息的基于嵌入学习的关系扩充
方法．在关系扩充方面，基于语义的方法的理论和技
术的发展已相对成熟，但受限于语义词典或语料库
的完备性，导致基于语义的方法的鲁棒性受到影响．
近年来采用深度学习理论，提出的基于嵌入学习的
关系扩充方法已经崭露头角，在面向大数据的关系
扩充任务中展现了巨大的应用潜力，通过将关系的

语义信息表示为低维空间中的稠密实值向量，该技
术可以在低维空间中高效的计算关系之间的语义关
系，有效解决数据稀疏的问题．然而，现有的嵌入学
习方法主要是考虑实体描述的关系的表示学习，对
描述实体关系的上下文、层次类型、别名现象、时间
信息等缺乏有效的表示建模，有机表示这些信息，将
显著提升嵌入学习方法的表示能力，提高关系扩充
的准确率．此外，这些方法都是针对单一关系采用面
向实体表示的学习方式，无法对关系之间的语义关
系进行有效表示学习．目前有些研究工作已经利用
卷积神经网络模型建立起了结合上下文信息的关系
嵌入学习模型［１３９１４０］，这为联合多元信息的嵌入学
习方法提供了技术基础．所以联合多元的与实体关
系相关的其他信息的嵌入学习方法将是下一步关系
扩充研究的热点问题．

（４）大规模异构分类体系的扩充方法．通过对
现有的分类体系扩充工作的分析发现，分类对齐和
分类合并都是分类体系扩充的重要组成部分，分类
对齐是分类合并的先决条件，直接影响到分类扩充
的效果，因此，分类对齐问题得到广泛的研究．然而，
目前大部分工作还只能在特定领域发挥作用，而且
无法有效地处理大规模的分类体系［１３６］．导致这一
问题的原因在于：不同的分类体系通常使用不同的
词汇和层级结构来表示自己的分类，而且其对应的
可能的匹配空间随分类体系中分类的规模的增加呈
现指数级增长．特别是，随着网络大数据的发展，分
类体系变得越来越庞大和复杂．目前有些研究工作
已利用贪心算法解决大规模分类体系对齐的问
题［１３６］，但由于该方法贪心的性质，它在匹配决策时
难以修正之前的错误．因此，该方法无法保证两个分
类体系获得全局最优的匹配，导致分类体系扩充的
准确率受到影响．所以考虑到现有单一的分类体系
扩充方法存在领域适应性弱，规模扩展能力差等问
题，这就需要集合多种分类体系扩充方法，即构建聚
合型的分类体系扩充方法，通过提供统一的评价机
制，对多种独立的分类体系扩充方法进行整合、控制
和优化利用，将值得深入探索．

６　总　结
网络大数据是指“人、机、物”三元世界在网络空

间中交互、融合所产生并在互联网上可获得的大数
据．这些数据具有多源异构、时效性、社会性、突发性
和高噪声等特点，其背后蕴含着丰富的知识资源，这
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些知识之间复杂关联形成强大的知识库．对这些知
识进行深入分析成为有效利用网络大数据价值的重
要体现．然而，由于网络大数据的大规模、变化高速、
多样性和正确性给知识库的实用性带来巨大的挑
战．为此，本文以提高知识库的实用性为最终目标，
以面向网络大数据的知识融合为技术手段，详细分
析和讨论了知识融合相关模型和方法，包括开放网
络知识质量的评估、开放网络知识的扩充．基于这些
分析和讨论，希望能够为未来的网络大数据的知识
融合的研究提供一些有益的指导和启发．
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ｋｎｏｗｌｅｄｇｅｐｏｐｕｌａｔｉｏｎｉｎｄｅｔａｉｌｆｒｏｍｅｎｔｉｔｙｐｏｐｕｌａｔｉｏｎ，
ｒｅｌａｔｉｏｎｐｏｐｕｌａｔｉｏｎａｎｄｔａｘｏｎｏｍｙｐｏｐｕｌａｔｉｏｎａｓｐｅｃｔｓ．Ｔｈｅ
ａｕｔｈｏｒｓａｌｓｏｄｉｓｃｕｓｓｔｈｅｏｖｅｒａｌｌｆｒａｍｅｗｏｒｋｏｆｋｎｏｗｌｅｄｇｅ
ｆｕｓｉｏｎ．Ｆｉｎａｌｌｙ，ｔｈｅａｕｔｈｏｒｓｇｉｖｅｓｏｍｅｃｏｎｃｌｕｄｉｎｇｒｅｍａｒｋｓｏｎ
ｎｅｗａｎｄｃｈａｌｌｅｎｇｉｎｇｄｉｒｅｃｔｉｏｎｓｆｏｒｆｕｔｕｒｅａｎｄｐｏｔｅｎｔｉａｌ
ｒｅｓｅａｒｃｈｏｆｋｎｏｗｌｅｄｇｅｆｕｓｉｏｎｆｏｒｎｅｔｗｏｒｋｂｉｇｄａｔａ．

７２１期 林海伦等：面向网络大数据的知识融合方法综述


