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摘要：知识计算是传统人工智能研究的一个重要领域。知识计算研究知识的表达、管理、获取和使用

的计算问题。本文探讨了大数据时代，知识计算技术面临新的挑战和机遇，分析了知识的表达、获取

和计算在大数据时代的新需求，以及知识计算模型和方法可能需要的新的突破以解决大数据的动态、

开放、异构、海量等性质所带来的知识计算问题，提出了开放性、一致性、完备性和上下文等几个大

数据知识计算所面临的关键问题。
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1  引言

大数据时代研究人员面临着新的挑战和机

遇 [1]。与传统数据不同，3V 或 5V 是大数据的主

要性质 1。Volume: 体量，大数据时代的数据体

量非常之大，如 Google 或 Baidu 等这样的搜索引

擎公司每天几乎都需要产生几十 PB（Peta Byte）

的数据。Variety：类别，多样性的数据结构类型

包括如图片，视频，文本，半结构化数据等。

Velocity：速度，数据产生的速度相当快，如淘宝

天猫节假日单日访问量就可以达到 6000 万次。

Variability：变化，所有这些特征都是在不断的变

化的。另外一个经常提及性质的是 Veracity：真实

性，由于网络时代是个开放的时代，什么人都可

以发布数据，造成数据的真实性难以得到保证，

从海量大数据中去伪存真则成为一个巨大的挑战。

大数据概念的提出并受到学术界和产业界的持续

关注，成为技术热点，首先是由于大数据的商业

价值 [2]。

数据意味着需求。Web 时代自上世纪 90 年

代起，网页数据指数级膨胀，研究人员已经开始

关注海量异构 Web 数据的分析处理问题 [3]。然而，

大数据作为一个新的概念出现，明显不同于之前

海量 Web 数据分析处理，主要在于大数据时代的

数据往往意味着用户的需求而非简单的 Web 页面

展示。Web 2.0 时代，电商，社交网络飞速发展，

现在的大数据往往包含了大量的用户需求信息，

如用户浏览产品，社交网络对产品服务的评价等

等。信息不再孤立，大数据往往包含了多种用户

信息，以往难以获取的用户特征在大数据时代成

为最具价值的商业数据。如用户的兴趣，用户的

生活习惯，日常活动，健康指标，情感好恶，流

行趋势等等。这些信息都直接关系了市场扩展、

细分、发现、定位、产品推送改进等等。捕获这

些信息对于企业的发展至关重要。这在以往单纯

以信息发布为主要目的 Web1.0 页面时代是不可

想象的。这些信息都直接反应的用户的需求，而

用户是企业运营的基础与核心，掌握用户往往意

味着掌握了市场。这是为什么企业开始关注大数

据的关键原因。这些因素使企业看到了大数据的

商业价值，从而对大数据格外的关注，不断推动

大数据相关技术发展。Google, IBM, Microsoft, 阿

里巴巴，腾讯，百度等纷纷加入大数据市场，

推出了各自的大数据平台。Hadoop, MapReduce, 

Key-Value 数据库等开源数据管理和计算平台为

大数据的推广使用提供了强有力的支持，使大数

据的管理使用成为可能。

从科学研究角度看，大数据的价值早就为科

学家所认识到。2007 年，Jim Gray 就提出了数据

科学的问题，指出了第四次科学革命可能产生数

据科学，即科学研究的第四范式 [4]。Jim Gray 指

出数据密集型的科学研究将与之前的模型驱动型

的科学研究有本质不同。Jim Gray 强调数据密集

型的科学研究将给数据管理，科学计算乃至科学

研究本身都带来新的挑战，更重要的是，Jim Gray

强调更多来自于计算和数据管理领域的技术和方

法将为传统科学研究方法提供新的思路和平台。

他同时建议将所有的科研数据公开到网上，从原

始数据到科学文献，形成一个系统的数据平台。

今天，美国政府已经启动了大数据计划，开放了

国家大数据平台 2，开放了大量的科研数据和接口，

供研究人员和开发人员使用，成为美国大数据行

动计划的一部分。美国政府启动的大数据计划不

仅包含了数据分析师的人才培养计划，也包含了

卫生、健康、安全、军事等多个方面的大数据核

心业务发展规划。

1  https://en.wikipedia.org/wiki/Big_data

2   https://www.data.gov/
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2  大数据应用中的知识计算

大数据的应用中，无论是商业智能 [2]，医药

健康卫生 [5]，图书情报 [6] 或是科学研究 [4]，数据

的价值体现在数据中所蕴含的信息和知识。因此，

如何从大数据中发掘信息和知识成为重要的目标

和挑战。尽管数据管理、数据挖掘、信息检索、

知识发现是长久以来的科学研究挑战 [7], [8]，但这

些领域的传统研究往往会限定目标，限定数据

范围和规则，在处理大数据时往往需要进行调

整 [9-15]。因此，开放领域信息抽取成为目前的一

个研究热点 [16]。即不限定领域和问题的信息获取。

在大数据时代，我们往往已经无法预知数据中到

底有什么，没有什么，但因为数据量大，我们认

为大数据中会蕴含更多有意义的信息。因此如何

让机器去探索往往是一个迫切需要解决的问题。

当然，无指导的开放信息检索模型还停留在初级

阶段，但很多模型还是取得了不错的进展。尤其

是在知识图谱 [17]、语义关系检索 [18] 方面，一些

新的模型对数据的处理取得了令人瞩目的进步。

知识图谱、语义关系检索发现来自语义网(Semantic 

Web) 的发展。语义网是万维网时代对 HTML 等

半结构化数据表示模型的一次语义扩充尝试 [19]。

T. Bernes Lee 等人希望借助语义网标准来扩充并

统一万维网的语义信息表达，实现数据在语义层

面的互联和共享。语义网提供了不同语义层次的

标准语义描述语言， RDF( Resource Description 

Framework) 定义了最基本的语义元素和关系的标

准关键词，标准语义和一般性约束 [20]。OWL 则

可以扩展到描述逻辑，甚至是一阶逻辑语义层面，

用于表示类，实例，推理等语义知识信息 [21]。

RDF 通常以三元组的形式出现，表示主体、关

系、客体对象的这三者之间信息。RDF 的作为知

识表示的基础，可以扩展描述各种语义关系。如

DBPedia[22] 和 Yago[23] 等三元组本体集合是对 RDF

的基本扩展，包含了大量的现实世界对类，对象，

关系的描述信息。一方面，这些语义信息作为本

体可以支持大量的语义计算。另一方面，如何从

现实数据信息中获取三元组关系信息也成为研究

重点。在三元组之上搭建大数据分析平台成为可

能， 如 OpenKN 平台旨在提供系统的知识检索服

务 [24]，甚至是搭建更为宏观的社会计算系统 [25]。

因此，知识图谱的抽取构建成为一个重要的研究

问题 [17]。从大数据的角度来看，发现、抽取知识

是大数据研究和应用的关键 [1, 25-27]。知识计算成

为大数据研究的一个顶层应用问题 [28, 29]。一方面，

业界普遍期望更智能的信息服务。另一方面，大

数据本身提供了这样的可能解决方案。

3  大数据应用中知识计算的挑战

知识计算是与知识表达、存储、管理相关的

计算模型方法的统称。人工智能的一个终极目标

是图灵测试，想要逼近这样一个目标，知识的分

析处理是必不可少的一步。然而知识是什么存在

着大量的争议和不确定性。知识可以看作是对某

个或某些事物的认知和理解 3，通过经验或接受

教育（如感知，发现或学习）来获得的如事实，

信息，描述，技能等等。不论知识到底是如何存

在于人脑中，至少从人类智能活动的表象来看，

知识在智能的实现和运作中起到了至关重要的作

用，这不能不让我们考虑解决知识计算问题可能

是实现智能至关重要的一部。另一方面知识计算

的一个基础问题是知识的存在性问题，即数据中

有什么。

大数据一个特点是大，也即意味着大数据很

3  https://en.wikipedia.org/wiki/Knowledge

DISCOVERY AND RESEARCH 探索与研究
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可能涵盖了更大范围内的信息，也就是涵盖了更

多的知识信息，可以被机器所发现获取。或者说，

如果数据中根本没有想要的信息和知识，那么机

器也不可能发现这样的信息。而大数据则可以更

大程度上避免这样的问题。但这里面我们还是需

要对知识和知识计算有一个更清晰的认识。

3.1   什么是知识

什么是知识？首先我们的目的不是探讨知识

的本源、本质、内在属性等哲学问题，或者设计

一个万全的模型来解释人类知识的来龙去脉。我

们需要讨论的是如何借助计算机来表示某种知识，

知识的某个方面，某个层次，某个维度，某个度

量性质。比如，我们可以认为 RDF 三元组是一种

面向计算机的知识表达和查询检索模型。再比如，

用 lambda 代数来表达知识 [30]。这样，我们所能表

示的知识局限于我们所设定的语言及其表达能力

和约束。当需要对大数据中的知识进行提取分析

时，这种预先定义的知识模型则成为重要的先验

知识施加于计算模型中，以实现我们的目标。比如，

当我们需要提取“x 位于 y”，“x 反对 y”之类

语义信息时，我们需要一个形式化的知识定义，

即 <x, R, y> 这样的三元组。当然，我们可以对 x, 

y 和 R 做进一步限制，比如，x, y 需要是名词，

R 是某一个指定的关键词或一类关键词。命名实

体关系识别模型可以进一步扩展，如加入否定约

束，数量约束，时间约束，空间约束等语义约束。

当我们在定义这样一个语义模型时，实际上我们

就是在定义一个知识模型。再比如在 lambda 演算

模型 ( Lambda calculus) 中，λx.name(x, people) 可

以用来定义一个人的姓名这样的信息。用 lambda

演算已经可以表达非常多的语义信息，因为作为

一种语言 lambda 演算等同于图灵机模型。但如果

这样还不够明显的话，我们还可以用一阶逻辑来

描述复杂的约束信息，如，“年龄小于 15 岁的大

学生”可以用 x age(x)<15 and student(x) 这样的方

式来表示。推理也是知识表示的一部分。比如，“奥

巴马是美国总统” “美国总统必须是美国人”，

所以“奥巴马是美国人”。得出这样的结论当然

需要一定的先验推理规则和先验知识，比如这里

面用到了“美国总统必须是美国人”这样的先验

知识，以及“奥巴马是美国总统”这样的知识，

同时，还需要运用一个三段论式的推理规则才能

得出后面的结论。因此，针对大数据中的知识计

算问题，我们需要首先明确我们要找到的知识的

形式是什么，如何解释利用这样的知识。三元组，

一阶逻辑，图，树，都可以是作为知识表示的具

体形式，只要他们能够表达我们需要的特定信息，

如“奥巴马是美国总统”这样的知识条目。

从上述来看，目前知识的定义仍然沿用之前

已有的知识定义模型和方法，如语义网，三元组，

一阶逻辑等等，这些定义本身并不区分知识是源

于基于大数据或其他数据源。对于大数据来说，

知识定义模型是否需要有新的研究工作来解决新

的问题或挑战呢？我们可能需要进一步分析探究

从需求到数据本身的特点。我们假定的大数据或

知识主要是文本或自然语言所描述的信息，比如

社交网络上的信息，网页信息等等，暂时不考虑

图片，视频以及各种结构化数据源。那么在如果

考虑大数据中的知识的定义和计算时，我们至少

需要考虑一下几个问题。

3.2   知识计算的开放性

知识模型的严谨性体现在一致性，完备性等

特点上。如语义网，一阶逻辑等，都需要处理知

识的一致性，正确性，完备性。如，不能有矛盾

的结论，所有事物要么存在，要么不存在，要么

正确，要么不正确，推出的一定是正确的结论，

正确的结论一定会被推出等。但在开放世界中，

不存在的不一定是否定的，而可能是不知道的，
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这是开放世界假设 [31] 和封闭世界假设 [32] 的区别。

为了应对这一问题，语义网采用了开放世界假设，

即没有提到的知识不是不存在的或否定的信息。

即，没有被描述的信息有可能也是真的信息。例如，

我们的系统中只有这样一条表示为三元组的信息，

论断或知识：< 克林顿 , 是 , 美国人 >，即此推断

为真，那么给另一个推断 < 奥巴马 , 是 , 美国人 >，

判断其是否为真。在开放世界假设中这一推断的

结果为“未知”，而在封闭世界假定前提下，此

论断则为假，因为没有任何一条系统已知的知识

可以推出 < 奥巴马 , 是 , 美国人 >。

可以看出，开放性假设对推断结果起着至关

重要的影响。换言之，我们在从大数据中提取三

元组等逻辑推断时，界定没有发现，不存在，或

暂时不存在的知识在系统中如何处理是需要关注

的首要问题。如果系统仅仅是提取三元组而不考

虑三元组之间的二次推理或融合的结果，问题似

乎还不算大，一旦涉及推理时，如何处理不存在、

未知的知识是一个重要的工作。通常来说，开放

世界假设是必然的，即，不知道的知识当作是未

知而非否定。

3.3   知识计算的一致性

一致性：我们希望所发现提取的知识中不要

存在互相矛盾的知识。如果说开放性还不具备一

定破坏性，那么存在矛盾的知识则是更为严重的

问题。比如，“奥巴马是加拿大人”，“奥巴马

是美国总统”这样的本质上是矛盾的信息。相较

未知信息而言，不一致的知识往往意味着一个错

误的知识。一致性问题的难点在于检测不一致：即，

如何让一个知识发现或提取模型能够自动的检测

知识的不一致。但即便在封闭的逻辑系统中这也

是一个难题，如结构化数据中的一致性检测问题，

甚至是不可判定的问题，如一阶逻辑中的矛盾命

题的判定。精确判断不一致的知识实际上几乎是

不可能的。我们可以给每一个知识点赋予一个向

量，然后判断向量之间距离来决定知识点之间的

相似程度，但不相似并不意味着相反，或矛盾。

如何区分不相似、相反和矛盾是一个极具挑战的

任务。借助先验的本体知识进行判断是一个可行

的思路。即，我们可以借助预先建立的本体知识

来辅助判断所提取的知识是否存在矛盾，或借助

本体的严格一致性来推导出提取知识的一致性。

因此，在上一例子中，如果我们有这样的本体知识，

即美国总统必须是美国人，我们还是有可能推断

出“奥巴马是加拿大人”和“奥巴马是美国总统”

这样的信息是矛盾的，二者必有其一是错误的。

但问题是，这样的一致性检测复杂度非常之高。

3.4   知识计算的完备性

所谓完备性是指正确的论断一定能够推出。

这一性质在严格的形式化逻辑系统中可以得到保

障。但在开放大数据环境下，这一性质几乎不可

能得到满足。从应用的角度看，我们的确不需要

保证所有正确的论断都是可以推出的，尤其是大

量平凡的结论，比如“奥巴马是奥巴马”，“奥

巴马的夫人的先生是奥巴马”这样的知识。但我

们往往希望知识计算模型能够发现提取所谓重要

的知识，也就是说对于重要的知识的完备性。我

们希望能够得到一定程度的保证。但问题来了，

我们如何判断一个知识是重要的还是不重要的，

甚至平凡的呢？实际上，我们自身有时候也很难

判断一条知识是否是重要的或不重要的，比如“奥

巴马是美国总统”这样的知识在不同场合下，不

同背景知识下，不同应用场景中的重要性显然不

同，对于政治类话题，对于中学生，对于一般性

国际政治新闻，这样的信息可以看作是重要的知

识点。但对于重要的科学文献，技术报告，政府

报告，财政报告，政府间合同，法律条文等专业

知识丰富的文本资源来说，“奥巴马是美国总统”

大数据知识计算的挑战
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的知识点则显得过于平凡了，对于这些文本的阅

读者来说，大量的专业知识可能是更为重要的知

识点，比如“奥巴马政府的预算分配政策”等等。

当然，不重要的知识可能是重复非常少的知识，

在此类专业文献中，“奥巴马是美国总统”这样

的信息可能出现次数很少，可以忽略。但问题是，

重要的知识可能未必是重复出现次数多的知识。

比如，奥巴马的简历可能只有一个地方是关于“奥

巴马是美国总统”的信息，但这样的知识点对于

一份简历来说还是非常重要的知识信息。因此，

我们需要考虑的不仅仅是重要性问题的完备问题，

还需要考虑的是上下文的问题。

3.5   知识计算的上下文

所谓上下文，用不准确的语言描述就是确定

一个知识点所处的当下知识语境是什么。或者说

所讨论的知识的范畴是什么。比如，我们阅读一

份简历与阅读一份政府报告，其中所获得知识的

上下文是截然不同的。当然，这需要我们确定一

个问题，即，什么是知识的上下文。

我们可以这样定义 [33]：上下文通常由一组知

识点来组成，这组知识点是其中每一个知识点的

上下文。对于同一个知识点，可以处于不同的上

下文环境中，甚至处于不同层次结构的上下文之

中。也就是说，上下文环境是相互包含的。如果

我们将上下文看做是知识的一种，这就再次涉及

到知识的定义，或者说如何将上下文引入到知识

的表示和处理中 [34-36]。然而，这方面的工作开展

甚少，应该说是知识计算中的一个重要但尚待进

一步发掘的问题。

4  总结

文中我们回顾了大数据的发展和挑战，并着

重探讨了知识计算在大数据中的位置，以及所面

临的挑战，并指出了几个可能需要进一步发掘探

讨的问题，包括知识的表示，知识的一致性，完

备性，上下文等重要性质的处理和应对。近年来，

深度神经网络模型在统计机器学领域取得了突飞

猛进的进展 [37, 38]。如已有工作借助递归神经网络

来处理逻辑推理、存在、否定、嵌套等多种复杂

语义关系的发现和提取 [39]。这些模型和方法或许

将有助于我们进一步应对大数据知识计算中遇到

的多种问题。
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