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摘要: 介绍了知识图谱产生的历史背景和典型的面向通用领域和学术信息服务领域的知识图谱; 综述了知识图谱

涉及的关键技术，包括知识抽取、知识融合以及知识加工; 并以学者社交网络 SCHOLAT 为背景，给出学术知识图谱

的模式设计，讨论知识图谱在学术信息服务领域中的应用意义．
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Abstract: The history of knowledge graph is introduced and several typical knowledge graphs for the general field
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2012 年，谷歌在其产品线中推出了知识图谱

( Knowledge Graph) ，以此构建了智能搜索引擎，在

传统的基于关键字搜索的基础上，提供了语义理解，

带来了全新的搜索体检． 除智能搜索外，知识图谱

还可用于自动问答、情报分析和个性化推荐等多个

领域，受到了工业界和学术界的广泛关注［1－3］． 虽然

知识图谱与早期流行的语义网络和语义网具有密切

的联系． 1956 年，RICHENS［4］为解决机器翻译问题，

提出了“语义网络”( Semantic Network) 的概念，目的

是将语义网络作为各种自然语言之间的中间语言，

在各种不同的语言间进行转换． 语义网络利用“图”
这一数据结构来存储知识，图中的结点表示实体或

者概念，而“边”表示结点之间存在的语义联系． 语

义网络提出后，成为建设知识系统的有力工具，各个

细分领域的语义网络也陆续出现，WordNet 是其中

具有代表性的成果［5］． 另外，人们也开始研究逻辑

与语义网络的关系，提出了多种逻辑体系来进行知

识的推理，包括一阶谓词逻辑、术语逻辑和描述逻辑

等［6－9］． 进入互联网时代后，网络中积累了海量数

据． 大部分数据以网页的形式直接面向用户展示，

除了网页间的链接关系外，没有明显的结构化特征．
2001 年，BERNERS－LEE［10］提出了语义网( Semantic
Web) ，利用 W3C 标准( XML、RDF、OWL 等) 在 Web
上建立数据间的语义关系，形成统一的知识库，便于

机器检索和处理． 知识图谱本质上也属于语义网络

或者语义网，它包含真实世界或大规模 Web 中的各

种实体、概念及其关系，目前也被用来泛指各种大规

模的知识库．



在当前大数据时代，海量的数据蕴藏了丰富的

价值，知识图谱可以帮助建立从这些数据中挖掘和

组织知识的技术构架，在实现人工智能的过程中可

以发挥重要作用． 本文将首先分析当前典型的知识

图谱，其中包括通用领域和学术信息服务领域的知

识图谱，并综述知识图谱涉及的关键技术，最后讨论

学术信息服务领域的知识图谱构建与模式设计．

1 典型知识图谱

1．1 通用领域的知识图谱

( 1) Freebase［11］． Freebase 是一个大型的协作式

知识库，由美国 Metaweb 公司于 2007 年推出． 它的

数据大部分来源于 Wikipedia、名人库 NNDB 和音乐

知识库 MusicBrainz 等，还有部分数据来源于个人用

户的贡献． 它的数据可公开下载，并公布了 API 供

用户获取数据． 2010 年，Metaweb 公司被 Google 收

购，由其推出的 Freebase 后来也成为 Google 知识图

谱的重要组成部分． 2014 年，Freebase 的数据被并

入到 Wikidata 中． 2016 年，Freebase 的 API 服务宣

布终止，但其数据依然可以公开下载． 目前，Free-
base 包含了 19 亿条关系．

( 2) NELL［12－13］． NELL ( Never －Ending Language
Learning) 是卡内基·梅隆大学于 2010 年推出的语义

学习计划，该计划的目标是设计一个系统，不间断地

从互联网几十亿网页中挖掘知识，并已得到美国国防

高等研究计划署( DARPA) 、谷歌、美国国家科学基金

会( NSF) 、Yahoo! 等机构的支持． 目前，NELL 已通过

学习的方式挖掘到 5 千万条知识，每条知识都设置了

可信度，其中有超过 2 百万的知识是高可信的． 挖掘

到的知识提供在线浏览，也可以离线下载．
( 3) Google Knowledge Graph［14］． 如前所述，谷

歌知 识 图 谱 ( Google Knowledge Graph ) 是 谷 歌 于

2012 年 5 月推出的产品，其初始目的是提供智能搜

索以增强传统的搜索体检，后面也应用于 Google
Now、Google Assistant 和 Google Home 等产品． 其数

据 部 分 来 源 于 Freebase、CIA World Factbook 和

Wikipedia 等，自发布后，数据量持续增长，截止至

2016 年 10 月，谷歌知识图谱收录的事实数量已超

过了 700 亿条． Google 设计了 API，供开发者访问．
只要开发者在谷歌中注册了开发者账号，然后在

API 用户管理中心中启用谷歌知识图谱的 API 就可

以正常使用．
( 4) DBpedia［15］． DBpedia 是由德国柏林自由大

学、莱比锡大学及 OpenLink 软件公司合作发起的一

个项目，旨在将 Wikipedia 中的数据转化为结构化的

知识． Wikipedia 中的文档大部分是自由的自然语言

文本，但 也 包 含 了 部 分 结 构 化 信 息，如 它 的“in-
fobox”、类别、图像、与外部网页的链接等． DBpedia
设计了一定的模式，将这些信息抽取出来，组织成为

结构化的多语言的知识库，目前共包含 127 种语言

版本． 第一个可用的数据库于 2007 年发布． 据最新

发布的官方统计报告，截止至 2016 年 4 月，DBpedia
共包含了 0．28 亿个各种语言的实体，各类型的声明

( statements) 合计 2．39 亿条． 据评测，对事实样本进

行抽样得到的准确率达到了 88%． DBpedia 的独特

价值在于它作为开放数据链接( Linked Open Data)

的中心，与多种知识库( 如 Freebase、GeoNames、Mu-
sicBrainz、DBLP、CIA World Fact Book 及 Flickr 等)

都建立了实体间的关联［15］． 根据 Linked Open Data
提供的数据显示，截止至 2018 年 4 月，DBpedia 与外

部知识库关联的实体数量达到了 3 108 万个．
( 5) Wikidata［16］． Wikidata 是维基媒体基金会主

持的协作式编辑知识库． 其目的是为旗下的项目

( 包括维基百科、维基导游、维基物种及维基文库

等) 提供公共的数据来源． Wikidata 是一个面向文档

的数据库，每个文档就是一个词条，由以字母“Q”开

始的 ID 来唯一标识． 文档中包含了简介、别名以及

一个或多个声明，其中，知识以键值对的方式存储到

文档的声明列表中． 到目前为止，Wikidata 已包含了

4 700万 篇 文 档，支 持 超 过 350 种 语 言，支 持 以

JSON、XML 和 RDF 等多种格式的下载．
( 6) Yago［17］． Yago 是由德国 Max Planck Institute

for Informatics 及法国 Telecom ParisTech University 联

合开发的一个大规模知识库，于 2008 年发布了第一

个版本，将 WorkNet 中的本体层次结构体系与维基

百科中丰富的信息进行了整合，将实体分类到 35 万

余种类别中． 后来又结合 GeoNames，为很多实体和

事件标定了时间和空间属性，完成了 Yago2 的建

设［18－19］; 之后，利用维基百科的多语言版本，构建完

成了 Yago3［20］． 目前，Yago 包含超过 1 千万个实体

和 1．2 亿条事实． 经手工抽样验证，其准确率达到了

95．03%． Yago 的数据可以公开下载，其源代码也分

享在 Github 上．
( 7) ConceptNet［21］． ConceptNet 是一个多语言知

识库，起源于 1999 年麻省理工大学媒体实验室发起

的“Open Mind Common Sense”众包项目，旨在使得机

器理解人类的语言，并推动人类常识的计算． Concept-
Net 的数据来源广泛，包括维基词典、Open Mind Com-
mon Sense、特别设计的游戏( Verbosity、nadya．jp) 以及
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专家构建的 WordNet 和 JMDict． 目前，ConceptNet 支

持 304 种语言，收录了2 800万条声明和超过 8 百万个

实体． 实体之间的关系是固定的，包括 related－to、is－
a、form－of、part－of、has－a 和 used－for 等 36 类关系．

( 8) Linked Open Data Cloud． Linked Open Data
Cloud 是一个开放数据联盟，旨在将现有的开放数

据集或知识图谱链接起来，从而构成知识图谱云．
截止至 2018 年 4 月，Linked Open Data Cloud 已包含

了 1 184 个数据集，并在数据集间建立了 15 993 条

关联．
1．2 学术信息领域的知识图谱

( 1) 微软学术图谱［22］． 微软学术搜索从 Bing 爬

虫抓取的网页中智能分析出学术实体及它们之间的

关系，构 建 出 微 软 学 术 图 谱 ( Microsoft Academic
Graph，MAG) ． 微软学术图谱包含 6 种类型的实体，

分别是作者、科研机构、论文、期刊或会议等论文出

版发行商、研究领域及事件，其中事件指的是具体的

某年在某地召开的学术会议，研究领域部分是利用

文献［23］提到的方法构建而成． 目前，微软学术图

谱已收录了 1．7 亿篇学术文献，提供了 2．1 亿位作

者、4．7 万份期刊和 4 千余种会议实体．
( 2) AMiner 科学知识图谱［24］． AMiner 是清华

大学唐杰研究团队研发的国际化的学术文献服务平

台，收录的文献大部分面向计算机领域，数量有 2．3
亿，并以此构建了科学知识图谱( Science Knowledge
Graph，SciKG) ． SciKG 的实体包含 3 种类型: 概念、
专家和论文，其中的概念即研究领域，有着上下级的

包含与被包含关系，是从 ACM Computing Classifica-
tion System［25］中提取的． 目前，SciKG 共包含 908 个

概念、20 万个专家及 51 万个论文实体．
( 3) SCHOLAT 学者知识图谱［26］． 华南师范大

学汤庸研究团队基于学者社交网络 SCHOLAT 上研

发的学 术 信 息 服 务 平 台 构 建 了 学 者 网 知 识 图 谱

( Scholat Knowledge Graph，SKG) ． 截止至 2018 年 10
月，SCHOLAT 已收录 1 亿余条覆盖多个学科的学术

论文、科研项目和知识产权信息，实名制注册的科研

人员约 10 万，积累了大量学术信息服务领域相关数

据，包括学术档案、学术文献以及合著关系数据等．
目前，SKG 共包含学者、学术刊物、学术组织及学科

领域等实体 61 万个，实体间的联系数量为 3．9 亿个．
通过使用 SKG，学者网为注册用户提供了更准确的

学术 文 献 推 荐、学 者 推 荐 及 科 研 团 队 推 荐 等 服

务［27－28］．
与通用领域的知识图谱相比，学术信息服务领

域的知识图谱具有如下特点:

( 1) 实体和实体关系的类型是固定的． 由于学

术活动的纯粹性，学术涉及的实体及他们之间的关

系基本不变． 实体基本由学者、科研机构、论文、期

刊会议、论文发表机构及论文出版机构等组成．
( 2) 研究领域本体是动态改变的． 随着学术研

究活动的发展，将不断有新兴的研究领域出现． 因

此，在构建研究领域本体时，应特别注意发现新的研

究领域并能够动态扩展相应的本体库．
( 3) 学者实体容易重名． 在学术文献库中，学者

占据了核心位置，准确识别学者实体也是构建学术

知识图谱的关键． 由于学术文献中的学者姓名非常

容易出现重名问题，这给构建学者实体带来了很大

的挑战，需要首先通过人名消歧方法进行学者身份

的唯一性识别．

2 知识图谱关键技术

互联网积累海量数据． 这些数据复杂多样，既

有大量非结构化的自然语言文本，也有半结构化的

网页，还有少量结构化的数据． 如何从这些数据中

提取出知识，组织为可用的知识库，是知识图谱面临

的主要问题． 知识图谱涉及的技术非常多，整体上

可分为三大部分: 第一部分是知识抽取，即从非结构

化、半结构化或结构化的数据中提取出实体、实体属

性以及实体之间的关系; 第二部分是知识融合，即当

新发现的知识需要整合到现有的知识库时，有时同

一个称谓会指向不同的实体，同样的实体也可能有

不同的称谓，而且句子中会经常出现代词，这就需要

对实体进行匹配和指代消解; 第三部分是知识的加

工、推理及应用．
2．1 知识抽取

知识图谱的构建方式通常有 2 种: 一种是自顶

向下的方式构建，从高质量的数据中提取本体和模

式信息加入到知识库中，建成知识库的骨架，再从其

他信息源中抽取知识，逐步丰富知识库的内容; 一种

是自底往上的构建方式，设计高准确率的算法，从丰

富的自然语言文本中提取知识，经人工审核后加入

到知识库． 在这 2 种构建方式中，知识抽取是非常

重要的第一步，所要解决的问题是如何从无结构或

半结构化的数据中，抽取出实体以及实体与实体之

间的关系． 第 2 种构建方式，对知识抽取的准确度

要求更高．
2．1．1 实体抽取 实体抽取是利用命名实体识别

( Named Entity Recognition，NER) 技术［29］，将实体从

海量的自然语言文本中挖掘出来． 实体是知识图谱
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的最基本元素，实体抽取算法的准确率直接决定着

知识图谱构建的质量．
早期的命名实体识别系统依赖于专家手工编制

的启发式规则或者字典，根据句子里出现的句法特

征进行实体的识别［30］，常见的句法特征有标点符

号、关键词和位置词等信息． 这些方法的优势是简

单、运行速度快，但仅能处理狭窄领域的命名实体识

别任务，需耗费大量的人工，通用性和扩展性较差．
针对以上弊端，研究人员开始尝试利用机器学习的

相关理论来解决命名实体识别问题． 例如，COLLI-
ER 等［31］利用隐马尔可夫模型，从 MEDLINE 数据库

文献的摘要和正文中提取基因名称; WANG 等［32］为

将传统中医开具的手写诊疗记录转化为结构化的数

据，综合利用隐马尔可夫、最大熵马尔可夫、条件随

机域模 型 对 最 为 关 注 的 症 状 名 称 进 行 抽 取; LIU
等［33］利用 K－最近邻算法和条件随机域，从 Twitter
文本中进行实体识别; SAHA 等［34］ 采用支持向量

机，综合利用字符特征和层次聚类信息构造了核函

数，在 JNLPBA 2004 生物医学数据集中进行了基因

分类; LIN 等［35］首先利用最大熵识别文本中的生物

名称，然后利用词典和规则修正前一阶段的错误，提

高了系统性能．
传统的监督式机器学习算法需要大量经过标注

的样本数据，但在实际情况中，这往往需要耗费大量

的人力． CHEN 等［36］针对这一问题，提出采用主动

学习框架，训练时每轮迭代只选择一小部分样本进

行标注，然后再利用 CRF 模型 ( Conditional Random
Field) 进行训练． 经过在医学数据集验证，该方法可

有效降低对标注样本量的需求． 为解决通用领域的

命名实体识别问题，SEKINE 等［37］提出建立一个命

名实体的分类体系，将网络中的所有实体划分成

150 个分类，并构成层次结构． LING 和 WELD［38］借

鉴 Freebase 的分类方法，设计了 112 种类别，利用条

件随机域和自适应感知机算法，实现了通用领域中

的实体自动识别和分类，与 Stanford NER 的命名识

别系统［39］相比，效果要更优． HABIBI 等［40］采用深

度学习框架长短期记忆网络，结合 CRF 模型，实现

了领域无关的 NER 模型，在进行特定领域优化的情

况下，大幅提高 了 召 回 率． LIN 等［41］ 采 用 双 向 的

LSTM－CRF，在没有针对领域手工构建特征的情况

下，仅利用字符和句法信息，就很好地完成了在带噪

声的用户生成文本中发现新的命名实体的任务．
2．1．2 实体关系提取 在知识库的构建过程中，实

体关系提取与实体提取处于同样重要的地位，它要

解决的是实体间的语义关联问题． 与实体提取一

样，传统的实体关系提取也是基于启发式规则的，通

过人工构造关系模板提取特定的关系文本; 后来，利

用统计机器学习，结合实体关系的上下文进行实体

关系提取成为研究的共识． 例如，在早期，KAMB-
HATLA［42］借助上下文中的词法、名法和语义特征进

行实体关系建模，利用最大熵方法成功抽取了实体

关系; ZHOU 等［43］在文献［42］的基础上，加入了实

体类别信息，结合 WordNet，使用 SVM 作为分类器，

使得实体关系识别准确率达到了 55%． 在最近一段

时期，深度学习技术在图像、视频、语音领域取得了

极 大 的 成 功，并 开 始 向 智 能 文 本 处 理 领 域 扩

展［44－46］． HASHIMOTO 等［47］利用词嵌入( Word Em-
bedding) 的方法，从标注的语料库中学习特定名词

对的上下文特征，然后利用神经网络分类器进行分

类，在 SemEval－2010 task 8 的数据集上，其 F1 值达

到了 82%; LI 和 JI［48］提出了一种联合抽取方案，同

时提取实体和实体关系，与此同时，加入全局特征作

为软约束，避免了错误累积． 以上统计机器学习及

深度学习模型都属于监督学习范畴，需要使用大量

手工标注的样本去训练模型． 为解决这 一 问 题，

BRIN［49］利用 Bootstrap 方法构建了 DIPRE 系统，首

先加入少量手工设计的种子模板，利用模板进行学

习，然后不断从网络中大量非标注的文本中提取新

的模板，加入到模板集里面，从而解决需花费大量人

力标注数据的问题．
2．2 知识融合

知识融合是指将抽取到的知识与知识库已有的

知识整合起来． 在这一过程中经常遇到的问题是:

很多实体具有歧义性． 这里的歧义有两方面: 一是

相同的实体具有不同的名字; 二是相同的名字指向

不同的实体． 解决这一问题需要用到的技术是实体

匹配 ( Entity Matching ) ，亦 称 为 实 体 链 接 ( Entity
Linking) 、实 体 对 齐 ( Entity Alignment ) 、实 体 解 析

( Entity Resolution) ． 按采用模型的不同，实体匹配

算法可分为基于概率模型的实体匹配算法和基于机

器学习的实体匹配算法． 在基于概率模型的实体匹

配算法中，主要考虑 2 个实体各自属性的相似性．
NEWCOMBE 等［50］ 将实体匹配问题转化为分类问

题，根据属性的相似度建立了概率模型． 在该模型

中，所有 的 属 性 都 具 有 同 等 的 重 要 性． HERZOG
等［51］为不同的属性分配了不同的权重，准确率有所

提高． 基于机器学习的实体匹配算法可以将实体匹

配问题当作二分类问题，在属性值之间建立相似度

函数，就可以利用常见的机器学习算法进行求解，如

决策 树、支 持 向 量 机 和 集 成 学 习 等［52－53］． 例 如，
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CHRISTEN［54］提出了无监督式的二阶段分析模型，

首先按照一定的规则把最相似的或者相似度超过一

度阈值的数据聚在一起，作为训练样本，然后在第二

阶段利用 SVM 来训练二类的分类器，避免了手工标

注训练样本，算法的效果也优于 K－means 的效果;

COHEN 和 RICHMAN［55］将实体匹配视为聚类问题，

将尽量相似的实体聚到一起再进行匹配，提出了一

种自适应距离函数，具有较强的扩展性．
2．3 知识加工

经过知识抽取与知识融合后，知识库中就包含

了一系列事实，但要形成可用的知识图谱，还需要对

知识进行进一步的加工处理，这一过程主要有本体

构建和知识推理．
2．3．1 本体构建 本体描述了概念之间的关系，是

对客观世界的建模． 本体的一个特点是共享，是同

一领域的不同主体之间进行交流的语义基础［56］． 本

体可由领域专家手工构建，但由于工作量巨大，仅适

用于特定的细分领域． 目前通用领域的本体库产

品，都是由数据驱动自动构建后由人工审核进行修

正的． 例如，微软的 Probase 利用 Bootstrap 模型，使

用语法和语义结合迭代的方法，首先利用少量精确

的 Hearst 模板［23］，从海量的自然语言文本中提取出

高质量的“is－a”实体关系，构成初始的知识库，然后

利用知识库中的语义知识作为语义种子，不断进行

迭代扩展新的语义知识［57］． 例如，对于句子中一个

片断: “… domestic animals other than dogs such as
cats…”，如果仅仅从语法方面去解析，会得到 2 种

可能的解读“cat is－a dog”和“cat is－a domestic ani-
mal”． 如果不确定 cat、dog 与 domestic animal 的关系

( 如在第一轮迭代时) ，这个句子只能被舍弃掉． 而

在下一轮迭代的时候，如果知识库已有了知识“do-
mestic animal is－a animal”和“cat is－a animal”，那么

就可以在这 2 个解读中选择可信度更高的那一个．
利用这一方法，可以在保证高准确率的同时提高召

回率． 到目前为止，Probase 已从 16 亿网页中抽取到

了 265 万个概念，包含了超过 2 千万个的“is－a”概

念对，准确率达到 92．8%，在规模和准确率上都居

前列．
2．3．2 知识推理 知识推理是从知识库中已有的

实体关系出发，推理出新的关系，在丰富和扩展知识

库方面有重要作用． 知识推理的方法可分为两大

类: 基于逻辑的推理和基于图的推理．
( 1) 基于逻辑的知识推理． 基于逻辑的推理主要

包括一阶谓词逻辑和描述逻辑［58－59］． 一阶谓词逻辑

建立在命题的基础上，命题分为个体和谓词两部分，

可分别对应知识库中的实体和实体关系． 设定好逻

辑推理的规则和约束条件，就可以对知识进行简单

的推理． 一阶谓词逻辑适合于简单的人物关系推理．
例如，可以设计同事关系的逻辑推理规则如下:

IF ( B workIn A) and ( C workIn A)

and ( B is A person) and ( C is A person)

and ( A is A organization)

THEN!( B colleagueWith C)

描述逻辑可以用来进行复杂的实体关系推理，

是一种基于对象知识的形式化表示，由个体、概念和

属性 3 个元素构成，其中，个体对应于知识库中具体

的实体，概念是实体的集合，相当于实体的上位词，

而属性代表实体之间的二元关系． 描述逻辑具有很

强的表达能力，而且是可判定的，可以保证推理算法

总能终止． 基于描述逻辑的知识库，一般都设计有 2
种公理集: TBox( Terminology Box) 和 ABox( Assertion
Box) ． 其中，TBox 声明了知识库中上下位实体间的

包含关系，ABox 声明了实体之间的关系断言． 借助

这 2 个工具，可以利用 Tableau 算法，将基于描述逻

辑的推理归结为 ABox 的一致性检测问题，从而简

化并最终实现关系推理［60－61］．
( 2) 基于图的知识推理． 基于图的知识推理主

要使用各种图算法进行关联推理，例如，LAO 和 CO-
HEN［62］ 提 出 了 Constrained Random Walk 模 型 和
Path Ranking 算法，利用关系路径中蕴含的信息，通

过图中 2 个实体间的多步路径来预测它们的语义关

联，该方法被用于包含约 50 万关系的 NELL 知识库

中，取得了良好的效果，与 NELL 所采用的 Horn 子

句学习和归纳算法［13］相比，准确率提高了近一倍．

3 学术信息服务知识图谱构建

本节以学者网为应用背景，讨论学术知识图谱的

模式设计． 学者网是以学者为中心的社交网络，目前

已有 10 余万个实名注册的学者用户，形成了活跃的

学术社区． 这些学术社区涉及了多种不同的类型，如

包含几十名甚至上百名学者的大中型实验室、少数几

人组成的学术讨论组、几名老师构成的教学团队、老
师与学生之间的课程等等． 因此，除了传统的学术搜

索中的学术实体之外，学者网中的学术知识图谱还需

要对学术社交活动中涉及的各种实体进行建模．
3．1 学术实体类型

本文梳理了学术社交活动中涉及的各种学术

实体及它们之间的相互关系． 表 1 给出了在学者

网的学术知识图谱中涉及的各种学术实体类型．
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表 1 学者网学术实体类型表

Table 1 Academic entity types in SCHOLAT

实体名称 描述

学术成果( Publication) 包含论文、图书、图书章节、图书系列和专利等各种形式的学术成果．
学者( Scholar) 一切与学术活动相关的个人都可被称为学者．
团队( Team) 包括大中型实验室团队、小型学术讨论组和教学团队等．

课程( Course) 教师开设的教学课程．
论文发表机构( Avenue) 期刊、会议等．

单位( Affiliation) 院校、研究所等科研机构．
基金( Funding) 支持学术活动的基金项目．

研究领域( Field) 与微软学术图谱一样，将研究领域也构建为一个实体，并构建研究领域的上下级包含

关系，形成领域本体．

学术实体之间存在相互关系，大部分学术活动具

有主客体之间的区别，因此，学术实体之间的关系也

是单向的，由此构成的学术图谱属于有向图． 图 1 给

出了学者网中学术实体之间不同关系的图形化表示．
为了简化图形的表示，图中 2 个实体间的双向关系用

无向边表示，用“/”分隔; 单向关系用有向边表示．
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图 1 学者网学术实体关系类型

Figure 1 Academic entity relationships in SCHOLAT

3．2 学术信息获取

学者网的学术信息包含两部分: 一部分是由注

册用户产生的个人学术信息，包括个人学术资料、开
设的课程、创建的团队、与好友的互动等，该部分信

息是用户产生的，保存在学者网网站中，无需到外部

去获取; 另一部分是收录的站外的学术文献资料，提

供给学者检索学术信息时使用，该部分信息需要到

各类学术资源网站去抓取． 本小节主要介绍站外学

术信息的抓取方案．
为实现对站外学术资源的抓取，学者网团队

先后设 计 并 实 施 了 2 套 爬 虫 系 统: 其 一 是 基 于

Nutch 的爬虫，其二是基于浏览器插件的爬虫． 两

者各有优劣: 前者基于开源系统 Nutch，架构设计

合理，只需要针对不同的页面设计相应的页面解

析器即可，适应于页面结构较为简洁的学术网站，

学术信息原生显示在页面中，不存在过多的 Ajax
调用; 后者可直接运行在用户浏览器上，与用户的

行为完全一致，运行过程直接显示在浏览器的页

面上，抓取到的学术信息所见即所得，非常直观，

也便于调试． 由于浏览器对 Ajax 过程原生的支持，

因此，浏览器爬虫非常适合页面结构复杂、Ajax 调

用频繁的场景．
由浏览器爬虫抓取 Link Springer 学术论文时的

运行效果( 图 2) 可知: 学术爬虫通过对页面元素的

解析，直接完成了对学术信息的结构化提取，这对之

后的学术信息处理提供了非常大的便利．
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图 2 基于浏览器插件的学术爬虫

Figure 2 Academic crawler based on browser plugin

3．3 学术实体匹配

抓取到结构化的学术信息后，一个非常重要的

工作就是对学术信息进行实体匹配． 在学术文献信

息中，论文、作者、论文来源、作者单位是彼此相关的

实体． 其中，论文来源、作者单位较为明确，表述也

较为规范，几乎没有歧义现象; 少数期刊、会议存在

简写现象，这通过建立别名字典即可解决． 本小节

主要讨论论文和作者实体化方法．
3．3．1 论文实体化 由于一篇同样的学术论文可

能会在多个不同的学术网站出现，如果没有恰当的

实体化方案，会导致学者网重复收录该论文，一方面

造成搜索结果的冗余，另一方面也会影响论文被引

用情况的统计，影响论文、作者和作者单位等相关学

术实体的影响力分析．
在构建学者网学术知识图谱时，通过对论文的

关键字段求哈希值作为论文的 ID 来实现论文的实

体匹配． 论文的 DOI 编号可以确定一篇论文的唯一

性，因此，如果存在 DOI 字段，则系统可利用它来计

算 论文ID ; 如果不存在DOI字段，则采用最容易获

取的、也最具备区分性的字段来生成论文 ID． 经实

验，系统中最终采用的关键字段是论文题目、前 3 位

作者名字以及论文的年份．
3．3．2 作者实体化 在所有实体匹配中，作者的重

名、别名现象最为突出，因此，作者的实体匹配也最

具有挑战性，作者重名判别问题也得到了广泛的研

究． 目前主流的方法可分为分类法［63］、聚类法［64－65］

及概率模型法［66］．
在本系统中，因为需要处理上亿级的文献数量，

常规的基于机器学习的重名判别算法无法胜任，所

以，设计实现了基于 MapReduce 的两段式作者重名

判别算法［67］． 与题目、关键词、摘要、单位和发表来

源等论文的内容语义特征相比，合作者信息最容易

获取，计算简便而且区分度非常好，因此，该算法仅

采用了合作者特征． 共同合作者越多，则 2 个姓名

指向同一作者的概率越大． 由此，根据“先易后难”
原则，在第一阶段对最确定的姓名对进行合并，以尽

可能高的准确率构建出“原子聚类”; 在第二阶段，

根据其他作者的原子聚类情况进行扩展，提高召回

率． 经实验验证，该方案可以有效地在上亿级的数

据库中实现作者实体匹配．
3．4 学术知识图谱的应用意义

在一篇学术文献中蕴含了丰富的信息，如作者

之间的合作关系网络、作者在某时段的工作单位、受
基金项目资助情况、作者的研究主题、刊物的覆盖内

容和学术会议召开的时间及地点等． 对这些信息进

行深入分析，可构建关系丰富的学术知识图谱． 此

外，学术知识图谱中的内容还可以由学术社区用户

自发生成． 由于其内容是学者贡献的，涉及个人学

术声誉，因此，在内容的准确性和及时性上，相比自

动化分析的手段更有优势． 学术知识图谱可在多方

面对学术社区起到促进作用［27－28］:

( 1) 促进学术社区用户之间的协作水平和协作

效率． 学术知识图谱对作者、论文和科研项目等进

行了建模，并建立了各种学术实体间的关联关系，因

此，学术社区用户可以非常方便地获取合作者的相

关科研成果，实现“一人录入，好友共享”，提高协作

效率．
( 2) 提高学术搜索的准确率． 当前学术搜索大
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多基于传统的文档关键字匹配模型，为用户提供符

合搜索条件的论文列表． 而借助于知识图谱，学术

搜索可以做到在用户键入查询词的同时理解用户的

搜索意图，并根据查询意图做出特定的优化，从而提

高学术搜索的准确率，提升搜索体验．
( 3) 便于建立学术评价机制． 学术知识图谱将

相关的信息全部实体化并进行了关联，因此，可以非

常方便地提取出某个作者、研究机构或者刊物所发

表的论文，并根据论文的被引用情况对作者、研究机

构或刊物进行学术评价． 在建立论文、专利与基金

项目的关联后，基金管理部门还可以借此考核基金

的资助效果．

4 总结与展望

随着技术的发展，机器变得越来越“智能”，使

用知识图谱可以为实现人工智能搭建基本的技术理

论框架，因此，知识图谱是现代人工智能与智能信息

服务的重要前沿研究课题和关键技术，具有重要的

学术研究意义和广泛的应用价值．
目前，虽然工业界和学术界对知识图谱的研究

与应用已经取得了一定的成果，但是在以下方面仍

然需要进一步研究:

( 1) 目前互联网的信息处于爆炸性增长的状

态，信息提取和加工处理的效率受到严峻的考验，如

何从快速增长的海量数据中高效提取知识图谱所需

要的语义信息，同时保持较高的召回率，仍然是一个

需要持续研究的问题．
( 2) 目前对图像、音频及视频等类型数据的语

义理解已经借助深度学习实现了巨大的进步，但文

本类型数据的语义分析和准确理解方面仍有不足，

而有效的文本分析在知识图谱构建中具有重要作

用． 因此，如何借助深度学习进一步提升文本数据

的语义分析性能将是一个重要的研究课题．
( 3) 在学术信息服务领域中，目前知识图谱还

仅限于文献检索、论文获取及学术资源推荐等较为

基础的应用，在支持更高级的智能应用方面仍然很

薄弱． 例如，通过知识图谱实现对研究领域发展脉

络的精准呈现、预测下一个可能存在的研究热点、分
析论文被引用模式及帮助学者的论文被更广泛的引

用等将是更有价值的应用．
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