
第 43卷 第 7期 
2016年 7月 

计 算 机 科 学 
Computer Science 

Vo1．43 No．7 

July 2016 

从大数据到大知识 ：HACE+BigKE 

吴信东 

本报告主要包括 ：1)大数据研究背景与动机；2)5V，5R，4P与 HACE定理 ；3)大数据知识工程 ；4)大知识的挑战与前景展望 

4个方面的内容。 

1 大数据的研究背景与动机 

2O世纪 9O年代 ，“数据仓库之父”Bill Im~on开始关注大数据(海量数据)。简而言之，大数据是无法在合理的 

时间内利用现有的数据处理手段进行诸如存储、管理、抓取等分析和处理的数据集合。数据收集、存储和互联网技 

术的快速发展使得数据复杂度得到提升，主要表现在：1)海量数据(Large_v01ume)——信息的爆炸式增长、用户由 

信息接收者转变为创造者 ；2)异构和自治的数据源(Heterogeneous& Autonomous)——网络规模的扩张和复杂的 

网络结构；3)多源数据(Multi_sources)——音频、视频、移动数据源等。上述背景促使我们挖掘和分析大数据间复 

杂和演化的关联，即如何寻找一种标准化的数据表示方式并集成异构数据，以一种合理的网络结构描述数据间的 

语义关联。在实际应用中，主要是从大数据中提取和分析有价值的大知识，而人们关心的是大数据能提供的服务。 

大数据与大知识的关系如图 1所示。 
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2 5V，5R，4P与 HACE定理 

图 1 大数据与大知识的关系 

现有的大数据模型具有 5V特征：海量(Volume)、快速(Velocity)、多样化(Variety)、真实性(Veracity)、价值 

(Value)。Gartner 2014—2015新兴技术发展周期简评表明大数据已从概念转入实践应用阶段。因此在数据的分析 

和提取中，应该利用更好的创新数据分析算法来提升数据的真实性和价值。 

大数据的管理与商用——5R模型。5R模型的主要内容包括 Relevant(相关性)、Real—Time(实时性)、Realistic 

(真实性)、Reliable(可靠性)、ROI(Return on Investment，投资回报)。5R模型基于商业应用的背景，提出对数据的 

来源和知识的获取需要提供成本预算，用于评估获取知识的价值和可行性 。同时，关注数据的组织形式，采取可信 

的数据组织形式，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”。 

大数据与医学应用——4P医学模型。专家系统(Expert System，ES)作为人工智能的分支，已被大量运用到工 

程、科学、医学预测等方面。大数据背景下的普适医疗(Pervasive Healthcare)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。“4P”具体是指Predictive(预测性)、Preventive(预防性)、Personalized 

(个性化)、Participatory(参与性)。将个性化的服务和预测相结合能提供基于大数据的个性化医疗建议。而“个体 

化”强调个体行为的重要性，应因人制宜，由于同种疾病发病原因的多样化，因此同一种疾病采取多样化的治疗方 

法 ；参与性是一个科学问题，医学概念的更新、理论框架的构建应该与实践 、个人、社交信息和专家知识的异构数据 

融合 。基于 4P医学模型，形成了以医学大数据知识工程为核心，包括预测医学、参与医学、预防医学、个性化医学 

在内的 4P医学应用。 

HACE定理是指大数据始于异构(Heterogene0us)、自治(Autonomous)的多源海量数据，旨在寻求探索复杂的 
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(Complex)和演化的(Evolving)数据关联的方法和途径。 

一 种多层的大数据处理框架如图 2所示。 

====== 
Information Sharing。 

andDataPrivacy 

图 2 一种 多层 的大数据处理框架 

第一层：数据计算平台。使用带有较高计算性能的集群计算机(cluster computers)，每个计算节点都可以并行 

处理计算任务，以降低单个计算机的计算量，从而减小对每个计算节点的硬件的依赖性。 

第二层：大数据的语义和应用知识。包括信息的共享和隐私，以及大数据应用与知识。 

第三层：大数据挖掘算法。出于保护数据隐私的考虑，无法将多个节点的局部数据简单地线性集成为一个全 

局数据。其中涉及的问题包括：1)局部学习和多信息源的模型融合；2)稀疏、不确定和不完整的数据挖掘；3)挖掘 

复杂的动态数据 。 

3 大数据知识工程 

知识工程是人工智能的原理和方法，对那些需要专家知识才能解决的应用难题提供求解的手段。恰当运用专 

家知识的获取、表达和推理过程的构成与解释，是设计基于知识的系统的重要技术问题。中国科学院数学与系统 

科学研究院陆汝钤院士于2013中国大数据技术大会一大数据研究与发展专题论坛中总结并提出了知识工程的发展 

进程，如图 3所示 。 

图 3 知识工程发展进 程 

User Generated Content形式的数据源作为人类知识的重要载体，有助于突破基于专家知识的传统知识工程 

中的“知识获取瓶颈”问题，加剧了知识碎片化：与特定主题相关的碎片化知识高度分布在自治的数据源中。 

知识碎片化有 3个表现：即时动态性，低质化 ，无序化。其所对应的 3个挑战分别为：1)多源分布的碎片化知 

识具有多模态、多粒度、时变特性，如何表示既能刻画其演化规律，又能支持知识获取与融合?2)碎片化知识质量 

上良莠不齐，在真实性、自洽性、完备性等方面存在不足，如何实现量质转换与知识增殖(知识推理和发现)?3)如 

何对碎片化知识进行动态有序化，以导航方式适配用户需求与场景的多变性?针对大数据环境下多源异构自治数 

据源产生的碎片化知识 ，刻画其表示与演化规律，通过融合碎片化知识实现量质转换与知识增殖 ，同时对融合知识 

进行动态有序化组织，以满足不同用户需求与场景的多变性。 

奥巴马政府 2012年发布的“大数据行动计划”中指出：大数据背景下，利用已有的数据收集、存储、管理、分析 

和共享技术来转换教育和学习方式恰逢其时。欧盟在 2020年欧洲信息化发展愿景中指出，利用大数据实现通过 

个性化服务削减经济成本及为公共领域增效等 目标。 

大数据知识工程旨在融合碎片化知识，以知识导航的形式提供个性化服务，以满足不同用户需求与场景的多 

变性。这些特性为公共领域(如医疗、在线教育等)增效提供了有利的保障。 

大数据知识工程模型称为BigKE，BigKE采用一种 3层次的知识建模方法，最终获取个性化的知识导航服务。 
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4 大知识的挑战与前景展望 

对大知识的挑战与应用前景总结如下几点。 

挑战： 

(1)碎片化知识的非线性融合 

传统的知识工程处理的信息通常含有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。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。 

(2)大知识图谱的动态更新 

基于对预测未来趋势的需求，大数据知识工程需要根据不断到来的数据，对大知识图谱的结构和内容进行动 

态更新。大知识图谱的动态更新主要涉及两大问题：1)如何设置合理的时间点来更新现有知识图谱；2)如何确定 

对某一数据关联的取舍问题。 

(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。然而对碎片打下的粒度划分，涉及到 

对知识或碎片的划分问题，对知识的分拆和重组也提出了新的挑战问题。 

(4)海量碎片化知识的约化表示 

约化的含义是把统一知识的复杂表示 A转换为简单表示B，使得B的容量远远小于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”。海量碎片化知识的约化表示涉及到降维等问题。 

(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。如何提高数据的处理和计算效率，同时解决一些统计值 

不正确的问题，在满足“一致相合”的条件下提供合理的结果 ，是我们在大数据知识集成时需要应对的。 

(6)个性化用户行为的建模 

个性化的大知识服务的关键在于对个人和社交信息的建模。知识图谱的结构随着时间变化，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 。 

应用前景： 
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(1)构建动态网络大辞典 

动态网络大辞典的构建涉及到动态数据特征的抓取、表示以及通过加工合成形成新的词语信息对语料库进行 

更新。异构的大数据信息源还需要对内容建立合理的评估体系。大数据的多源特征决定了动态网络大辞典应当 

在时间和空间维度涵盖尽可能多和广的信息。 

(2)网络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，然而在新闻的数量快速增长的同时，新闻的质量并没有同 

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树立和表示出新 

闻事件的多个主题，全面和针对性地获取新闻中重要的本质。 

(3)普适医疗信息的管理与服务 

大知识与普适医疗相结合，可以建立和动态更新医疗推荐系统。对地理位置、用户病史和社交偏好等信息的 

融合与分析，以及对医疗数据和知识的推荐进行评价系统的改进，能够提供个性化的医疗管理与服务。 

(4)万维网就业培训 

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，依据用户的信息进行数据筛选和过滤，结合用户个人的就业倾向等进行比对，反馈从已有万维 

网的大知识图谱中寻找某一针对性问题的映射，为用户提供市场分析和技能培训。 

(5)自动编辑和出版 

对“基于集成和拆解的知识重组”这一挑战问题如果能够得到很好的解决，自动知识编辑的目标就可以实现。 

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社会需 

求就不再是一个大量耗费人力和财力的事业。 

(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。 
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本文根据 2016年第六届中国数据挖掘会议(cI 016)大会报告“从大数据到大知识：HACE+BigKE”整理。 

(整理 ：李亚辉 ，何进) 
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