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摘要: 【目的】分析关联大数据的概念、内涵与特征, 针对关联大数据管理的技术挑战, 探讨关联大数据管理技

术的对策和解决思路。【方法】结合 NoSQL 数据管理技术、分布式图计算技术、大数据流水线技术等给出应对

挑战的思路, 并基于此思路形成大规模图数据仓库加工系统 gETL。【结果】该方法和系统在 NSFC-KBMS 和

WDCM 项目中得到了应用, 实现了大规模知识型数据和生物数据的有效管理, 满足了多元化的数据管理需求。

【局限】需要结合应用的情况, 进一步完善方法与系统。【结论】通过采用 NoSQL 数据存储技术、分布式图计算

技术、大数据流水线技术以及 gETL 系统, 可以很好地解决关联大数据的管理问题。 
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1  关联大数据的概念、内涵与特征 

1.1  相关概念 
关联数据(Linked Data)的概念由 Berners-Lee 于

2006 年提出[1], 其原理是用一种轻型的、可利用分布

数据集及其自主内容格式、基于标准的知识表示与检

索协议、可逐步扩展的机制实现可动态关联的知识对

象网络, 并支持在此基础上的知识组织和知识发现[2]。

2007年 5月, W3C的关联开放数据(Linking Open Data, 
LOD)运动正式启动, 旨在推动将 Web 上的开放数据

源以资源描述框架(Resource Description Framework, 
RDF)的方式发布, 同时生成数据源之间的 RDF 链接, 
以供关联数据浏览器、搜索引擎以及更高级的应用程

序使用。由此关联数据的理念逐渐深入到各个领域, 
关联数据的应用得以蓬勃发展。 

2008 年, Nature 出版专刊 BigData[3], 分析了大量

快速涌现的数据给数据分析处理带来的巨大挑战。大

数据(Big Data)指传统的数据处理应用软件难以处理

的庞大和复杂的数据集[4]。近年来, 数据爆炸式增长催

生着大数据时代的来临。一方面, 互联网、移动互联

网、物联网、车联网、GPS、生命科学、医学影像、

安全监控、金融、电信等领域产生着巨大的数据; 另
一方面, 随着越来越多的诸如 500 米口径球面射电望

远镜(FAST)、中国散裂中子源(CSNS)等大科学装置的

建设和重大科学实验的开展, 以及无所不在的科学传

感器和传感器网络广泛应用于天空、陆地和海洋, 对
自然环境进行全方位的探测、监测, 源源不断产生的

科学数据将科学研究快速推进到一个前所未有的大数

据时代[5]。 
随着越来越多的数据以关联数据的方式发布, 关

联大数据的概念为人提起。Hu 等介绍了一种针对“Big 
Linked Data”的存储方案, 允许在保持语义特性的同

时还能实现大规模数据的存储[6]。Hitzler 等在讨论“关
联数据、大数据与第四范式”时认为, 关联数据已经毫
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无争议地成为大数据版图中的一部分[7]。文献[8]也认

为: 大数据和关联数据将成为未来 Web 基础设施一个

必不可少的部分, 大量的数据将变得可用、互联和可

标识。Robak 等介绍了如何将大数据和关联数据的概

念应用到供应链管理当中的实践[9]。刘炜等认为由于

数据量越来越大, 越来越多的关联数据应用系统不得

不考虑采用大数据解决方案[10]。由于大数据方案对于

海量、高速发展的数据具有很好的管理能力, 因而被

用来管理关联数据是一个必然的选择。这种采用大数

据技术方案建立的关联数据应用, 可称之为“大”关联

数据应用。 
本文认为, 关联大数据(Big Linked Data)即体量很

大(如: RDF 资源数目达到亿级, RDF 三元组数目达到

十亿级)、无法采用传统的方法和系统(如 : Jena、
Virtuoso[11]、D2R[12]、Silk[13]等)进行管理的关联数据。 
1.2  关联大数据的内涵 

关联大数据综合了学术和工程实践的丰富内涵。

本文认为关联大数据具有两个形态, 即外在的开放数

据形态和内在的语义网络形态。外在的开放数据形态

关注其开放可获取性 , 在技术特征上一般表现由

HTTP、URI 和 SPARQL 所构成的 RDF 数据开放协议

和服务; 内在的语义网络形态则关注关联大数据的语

义网络结构, 表现为由 RDF 资源和 RDF Link 构成的

庞大的关系网络。 
与语义网络很相关的另一个概念即知识图谱 

(Knowledge Graph), 作为当前的研究热点, 知识图谱

将互联网的信息表达为更接近人类认知世界的形式, 
提供一种更好地组织、管理和理解互联网海量信息的

能力 [14]。很多知名的知识图谱 (如 : DBpedia[15]、

YAGO[16]、Wikidata[17]等)就采用 RDF 模型作为知识的表

达格式。有观点认为知识图谱本质上就是语义网络[18]。 
语义网络形态又可以进一步分解成两个要素, 即

语义要素和关系网络要素。语义要素表现为 RDF 描述

框架、RDF Schema、语义推理等语义规范和内容, 关
系网络表现为由实体、关系构成的图(Graph)。关联大

数据的概念层次如图 1 所示。 

1.3  关联大数据的特征 
大数据具有显著的 4V 特征: 体量大(Volume)、增

长速度快 (Veloc i ty)、多形态 (Var ie ty)、高价值

(Value)[19-20]。关联大数据作为大数据版图中的一部分, 

 
图 1  关联大数据的概念层次 

同样表现出体量大和增长速度快的特征。随着数据内

容的快速增加, 关联数据的资源(RDF Resource)和关

联(RDF Link)往往达到千万级、十亿级乃至百十亿级

的规模。以关联开放数据组织LOD收录的数据集为例, 
2007 年共收录 12 个开放的关联数据集; 2010 年,收录

203 个数据集, 共 3.95 亿条三元组; 2012 年, 收录 295
个数据集, 共 316 亿条三元组; 截至 2017 年 2 月, 数
据集的数目已达到 1 163 个, RDF 三元组达到 1 494 亿

条[21]。再以世界微生物数据中心 WDCM[22]为例, 共收

集了全世界 68个国家 584个保藏中心的微生物资源信

息, 其构建的 RDF 网络包括海量的物种、蛋白质、基

因、酶等信息以及丰富的相关文献信息, 从而从整体

的层面对生命进行理解和研究。据统计, WDCM 的

RDF 数据三元组多达 30 亿条。 
关联大数据也具有多形态的特征表现, 主要表现

为语义 Schema 的多元性。从 LODStats[23]收录的 9 960
个数据集来看, 它采用的词表多达 2 593项, 命名空间

33 761 项  , 由此可以看出数据集中描述实体的

Schema 具有较大的差异性。另外, 关联大数据的汇聚

数据源也呈现出多形态的特征, 如 WDCM 中除了主

要的本体数据外, 很大一部分数据来源于关系型数据

库表格、文献信息等非关系型数据和以文本形式存储

的基因序列文件。 
关联大数据所具有的价值性特征则主要表现为基

于数据集乃至跨数据集的关联发现以及深层次关系挖

掘的价值。比较经典的应用案例有, Dong 等开发的

Chem2Bio2RDF Dashboard 系统集成了化学、生物、

药物领域的关联数据, 用以发现两个实体或概念之间

的路径[24]。Vidal 等开发的 BioNav 系统能够基于本体

技术有效发现药物和疾病之间的潜在关系等[25]。此外, 
关联大数据所具备的关系网络形态, 导致其在实体聚
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类、社区发现等方面也具有较高的挖掘价值。 

2  关联大数据管理的典型任务和技术挑战 

2.1  典型任务 
传统的观点[26-27]认为, 关联数据的应用包括三个

方面: 关联数据的发布(Publishing Linked Data)、关联

数据的互联(Interlinking Linked Data)、关联数据的消

费(Consuming Linked Data)。在关联大数据的场景下, 
这个观念呈现出两个方向的改变。 

(1) 关联数据的互联和消费任务的内涵变得更加

丰富, 互联与消费之间的界限变得模糊, 逐渐演化成

关联数据的采集、加工、存储、挖掘、可视化整个过

程。如: 关联数据集成处理框架 LDIF[28]就为用户提供

了丰富的数据采集、Schema 映射、标识识别(Identity 
Resolution)、质量评估与数据融合等功能模块。 

(2) 关联大数据的消费与发布构成循环, 消费系

统通过采集开放数据, 进行加工整合又形成了新一代

的语义网络, 再以开放数据的方式发布, 整个过程构

成“关联数据发布–关联数据消费–关联数据发布”的循

环, 关联大数据的两个形态也在反复切换, 即“外在的

开放数据形态–内在的语义网络形态–外在的开放数据

形态”, 如图 2 所示。 

 

图 2  关联大数据管理的典型流程 

结合关联大数据的内涵分析, 关联大数据的管理

任务可以分解成数据在线发布、语义查询与推理、语

义封装、可扩展数据存储、多源数据汇聚加工、大规

模网络智能挖掘等内容。完整的任务框架如图 3 所示。 

 

图 3  关联大数据管理的任务框架 

2.2  技术挑战 
传统的关联数据技术很难满足关联大数据的管理

任务, 在数据存储、分析计算等多个方面都存在诸多

瓶颈, 技术上主要面临的挑战包括: 来自大体量的存

储管理挑战、来自迭代式多源数据汇聚加工的挑战以

及来自关联大数据多元服务需求的挑战。 
(1) 来自大体量的挑战 
大体量带来的首要问题就是大规模 RDF 数据的

存储问题。传统的 RDF 存储管理系统, 采用基于内存、

文件系统和关系数据库的存储方法[29], 如: Jena TDB、
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3Store、RStar、Virtuoso 等, 很难满足大体量的要求。

近年来, 也有一些基于分布式的存储系统提出, 如: 
RDFPeers、4store、Bigdata、YARS2、HadoopRDF 等。

但这些系统针对 10 亿级甚至 100 亿级 RDF 三元组的

存储管理, 还存在较大的差距。有观点甚至认为由于

RDF 数据库的存储能力问题, 目前只有少量的人还在

用 Triple Store(三元组数据库)和 SPARQL, RDF 数据

库不再成为主流[30]。 
(2) 多源汇聚成为常态, 数据加工成为常态 
在构建关联数据语义网络时, 常常需要采用开放

的第三方数据源作为输入。以国家自然科学基金大数

据知识管理服务平台项目(简称 NSFC-KBMS)为例, 
为了构建完整的成果数据库, 需要集成开放的 DBLP
数据源、授权访问的 CSCD 数据以及授权访问的

Scopus 数据。这些数据源具有显著的多元异构特征, 
新一代的关联大数据管理系统需要支持这些多元化数

据的存储需求, 并提供灵活的数据汇聚模型和工具。 
关联数据的加工本质上是关联数据语义网络不断

演化的过程[31], 这个过程是迭代式的、极其复杂的。

在数据不断快速增加的情况下, 这种迭代式加工逐渐

成为一种常态。然而, 传统的关联数据的发布加工系

统往往基于“数据量小、加工频次低”的假设, 通常采

用一种粗暴式的“全量批处理”方式处理 RDF 数据集。

以 SILK[32]为例, SILK 允许用户制定 SILK-LSL(SILK 
Link Specification Language)规则文件, 并藉此自动生

成出不同数据集之间的实例级链接。这种模式是以指

定的数据集为输入, 并批量生成一批新的关联数据。

其他工具, 如: LinQuer(Linkage Query Writer)[33]、

LIMES(Link Discovery Framework for Metric Spaces)[34] 

和 RDF-AI[35]都采取这种“全量批处理”模式。这种模式

具有以下不足: 
①对于大规模数据来说, 单批次计算时间过长;  
②一旦有新的数据加入, 不支持增量计算, 需要重新

计算;  
③经常在预处理、后处理阶段进行数据迁移、数据复制

等操作, 实际上在大规模数据的场景下, 这些操作的成本很

高, 包括空间和时间的消耗;  
④处理方法之间的组合性很差, 不同处理过程之间需

要大量的数据复制。 

(3) 关联大数据的多元服务需求 
传统的关联数据的服务形态体现为基于 Web 的

SPARQL 查询服务, 即应用程序通过 HTTP 协议提交

SPARQL 查询请求, 从而获取到 SPARQL 查询结果。

然而 , 关联大数据在面向上层应用时 , 除了基础的

SPARQL 查询需求以外, 还需要满足更多的服务需求。 
①全文检索需求。作为大数据的一个重要特征, 非结构

数据、自由文本在关联数据的数据源中还占有较大的比重, 
如: 成果的标题和摘要、人员的简历等, 针对这些非结构化

自由文本需要提供自由高效的全文检索;  
②图分析需求。应用需要针对语义网络进行深层次的分

析, 如: 最短路径计算、集中度测量(如 PageRank、特征向

量集中度、亲密度、关系度、HITS)等;  
③可视化浏览与交互式分析需求。即针对关联数据语义

网络实现可视化挖掘分析, 如: 在线挖掘两个实体之间的关

联路径, 社区聚类展示等。 

3  技术对策分析 

针对以上技术挑战, 目前已经有一些值得借鉴和

采用的方法及大数据技术, 包括 NoSQL 数据存储技

术、分布式图计算技术以及大数据流水线技术。 
3.1  NoSQL 数据存储 

大规模的结构化、半结构化、非结构数据的产生

引发了 NoSQL 运动[36]。数据库世界由最初的 SQL 垄

断的局面转变成传统 SQL、NoSQL、NewSQL 分治的

局面。与传统的 SQL 数据库不同, NoSQL 数据库自发

明之日起, 就具备着利于大数据存储的几个特性[37-38]: 
BASE 原则、分布式架构、横向扩展。 

人们根据数据存储模型的差异性, 常常将 NoSQL
数据库分成 Key-Value 数据库、列式数据库、文档数

据库、图数据库。作为 NoSQL 数据库中的一个重要

分支, 图数据库成为关联大数据实现存储管理的最佳

选择。目前典型的图数据库有 Neo4j[39]、Titan[40]、

Virtuoso 等。 
分布式图数据库可以解决大规模关联数据的存储

问题[41-42]。然而, 为了应对大数据问题, 往往需要多种

数据模型的混搭, 而非一种单一的图数据库模型。如: 
H2RDF[43]作为一个大规模 RDF 查询系统, 在 RDF 数

据存储方面就采用了列式数据库 HBase 作为存储介

质。由于 RDF 是采用三元组表示数据, 而 HBase 是面

向列存储稀疏的数据库, 因此需要将 RDF 采用面向列

的方式进行转换, 然后存储到 HBase 上。H2RDF 的混

搭架构如图 4 所示。 
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图 4  基于 HBase 存储的 RDF 管理引擎[43] 

3.2  分布式图计算 
随着大数据应用的深入, 越来越多的图计算框架 

被提出, 包括 GraphLab[44]、Giraph[45]、Spark GraphX[46]、

Faunnus 等。这些计算框架具有较大的异构性, 如: 
GraphLab 框架采用 Message Passing Interface (MPI)模
型运行基于 HDFS 数据的复杂算法; Apache Giraph 和

Apache Hama 则采用 Bulk Synchronous Paralle(BSP)范
式实现; Faunnus 项目通过用 Hadoop 运行 MapReduce
作业的方式处理 Titan 数据库中图对象; Spark GraphX
项目基于 Spark 分布式计算框架, 如图 5 所示。为了实

现大规模图的高效计算与处理, Spark GraphX 采用图

的分布式或者并行处理方法, 即将图拆分成很多的子

图, 然后分别对这些子图进行计算, 计算时可以分别

迭代进行分阶段的计算, 即对图进行并行计算。 

 

图 5  分布式图的迭代计算[46] 

3.3  大数据流水线 
流水线结构(Pipeline Architecture)是计算机体系

结构中的术语, 指在系统处理数据时, 每个时钟脉冲

都接受下一条处理数据的指令。其中不同的部件完成

不同的任务, 就像生产线流水操作一样, 而不是等一

个或一批产品做完, 再接受下一批生产命令。每个工

序完成以后, 立即接受下一批生产任务, 这样提高了

系统处理数据的速度。大数据流水线(Pipeline)指从数

据源到数据关联、数据处理及分析的一系列大数据操

作[47], 如: Netflix[48]为了处理由几百个微服务系统每

天产生的万亿条消息和 PB 级数据, 构建大数据流水

线 , 实现从生产者到消费平台 (如  Hadoop/Elastic 

Search/Kafka)的大规模数据传输。 
scikit-learn[49]和 GraphLab 等框架也采用流水线的

概念构建系统。Spark Mllib[50]同样提供机器学习流水

线机制, 将机器学习的过程抽象成“数据注入–数据清

洗–特征抽取–模型训练–模型验证–模型选择–模型部

署”的过程。 
Apache NiFi[51]是一个成熟的开源大数据流水线

项目, 基于其工作流式的编程理念, 提供了强大的、可

靠的、高度可配置的流水线定义和执行功能。然而, 由
于 Apache NiFi 采用专有的分布式计算框架和应用容

器机制, 导致很难实现与 Hadoop、Spark 等大数据框

架的无缝集成。另外, NiFi 基于 Flow File 的溯源机制, 
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在处理大数据时往往具有极差的性能。 

4  大规模图数据仓库加工系统 gETL 

针对关联大数据管理的典型任务及流程, 基于对

其面临的有关挑战及技术对策的分析, 笔者构建了面

向大规模图数据仓库的 ETL(Extract-Transform-Load)
加工系统 gETL。考虑到图数据模型比 RDF 模型具有

更大的适用性, gETL 采用图模型作为基础模型, 实现

了大规模图数据的流程化存储、加工、挖掘管理, 同
时针对关联数据的语义特性和开放特性提供相应的发

布和转换的功能。图 6 为 gETL 的总体架构, 主要包括: 
由 Jena、TITAN、HBase、HIVE[52]等构成的存储环境; 
流水线系统; 由 Solr、Kylin、GraphX 等构成的查询分

析环境; SPARQL 查询、全文检索、多维统计以及网

络分析挖掘等的接口服务。 

 

图 6  大规模图数据仓库加工系统 gETL 

4.1  基于 TITAN 图引擎的 RDF 存储 
为了管理平台中超大规模的属性数据及关系数

据, gETL 采用大规模分布式图数据库 TITAN。TITAN
支持横向扩展, 可容纳数千亿个顶点和边, 并支持事

务, 可以支撑上千并发用户和计算复杂图形遍历。

TITAN 更大的优势在于, 其数据存储支持 Cassandra、
HBase、BerkeleyDB, 索引存储支持 ElasticSearch、Solr、
Lucene。gETL 所采用的 RDF 存储系统架构如图 7 所示。 

其中, TITAN 作为分布式存储、查询引擎, 底层数

据存储采用 HBase。面向关联数据的开放数据和语义 

 
图 7  基于 TITAN 图引擎的 RDF 存储 

特性 , gETL 提供 RDFGraph2Pg 翻译器和 Sparql2 
Gremlin 翻译器。其中,  RDFGraph2Pg 翻译器基于

Jena RDF I/O API 完成, 主要实现 RDF 图到属性图的

映射, 即接受 RDF Graph(RDF 资源、属性、RDF link)
作为输入, 将其转换成属性图(节点、边、标签), 存储

到 TITAN 中。在读取时, 从 TITAN 中加载到属性图

信息, 结合 RDF Schema 将其转换成 RDF Graph。
Sparql2Gremlin 翻译器基于 Jena ARQ 完成, 主要实现

SPARQL 查询语句到 TITAN 支持的 Gremlin 语句。

Gremlin[53]是 Apache TinkerPop 框架下的图遍历语言, 
采用一种函数式数据流语言规范, 用户可以使用简洁

的 方 式 表 述 复 杂 的 属 性 图 的 遍 历 或 查 询 。

Sparql2Gremlin 翻译器针对 Gremlin 的查询结果进行

解析, 将其封装成 SPARQL 查询结果返回。 
4.2  流水线系统 

作为 gETL 的核心部分, 流水线系统基于统一的

流水线软件表达模型, 实现图数据的采集、存储、查

询和分析等过程。一条流水线(pipeline)用以描述一个

相对独立的过程, 如: FTP 数据采集流水线、实体识别

流水线等。如图 8 所示, 流水线由多个节点组成, 每个

节点被称为处理器(processor), 处理器之间存在数据

传输。每个处理器可具有多个输入端口(in ports)和多

个输出端口(out ports)。其中, 具有一个输入和一个输

出的处理器被称为转换器(transform), 具有多个输入

的处理器形成合流(merge)的效果, 具有多个输出的处

理器形成分流(fork)的操作。 
与大数据采集框架Apache Flume[54]类似, gETL引 
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图 8  大数据流水线的抽象模型 

入 Source 和 Sink 的概念。有一类处理器没有输入只

有输出, 它从指定的源(Source, 如: 关系型数据库、 

TCP输入流等)读取数据; 另一类处理器没有输出只有

输入, 它将数据写到指定的槽(Sink, 如: 关系型数据

库、消息系统、控制台输出等)中。 
在流水线系统中, 流水线被抽象成多个处理器

节点构成的有向无环图。流水线申请系统接收到流水

线任务后, 校验无误后将它编译成一个有向无环图, 
并将其封装成任务 (job)提交给流水线任务调度系

统。流水线调度系统根据调度要求(定时、实时、重

复执行等), 在合适的时机执行该任务。该流程如图

9 所示。 

 
图 9  大数据流水线的执行过程 

4.3  典型 RDF 流水线处理器 
在数据处理的过程中, 有一些针对 RDF 资源的处

理任务, 包括: Schema 映射、资源比对、实体识别、

去重、属性 IRI(Internationalized Resource Identifiers)
化等。 

(1) Schema 映射。Schema 映射用以实现两个异构

RDF 资源之间的转换。如: 可以将科学数据库项目中

关于一个联系人的信息 csdb:Contact 映射成一个人员

信息 foaf:Person 和一个机构信息 vcard:Organisation。 
(2) 资源比对。资源比对用以计算两个 RDF 资

源之间的相似度。如: 在文献数据库中, 会出现两个

同名作者, 为了确定他们的身份, 需要考虑其他的

属性(如: 所在的工作单位)计算两条 RDF 资源的图

形相似度。 
(3) 实体识别。实体识别是根据一个 RDF 资源的

属性, 通过与规范记录(Authority Record)比对, 获取

到该资源的规范名称(URI)。与资源比对不同, 实体识

别往往需要借助于规范库, 如根据人名规范库确定

“鲁迅”和“周树人”是同一个作者。 
(4) 去重。根据 RDF 资源比对结果, 将两个被认

为同指的资源进行合并。 
(5) 属性 IRI 化。属性 IRI 化实现将 RDF 资源的

属性替换成 IRI, 如: 将值为一段文本的 dc:subject, 更
换成一个指向某个分类条目的 IRI。模式映射法(根据

学科分类代码创建 IRI)是一种简单实用的属性 IRI 化

的方法。较复杂的属性 IRI 化方法往往还涉及资源比

对等多种操作的参与。 
4.4  关联数据扩展服务流水线 

除SPARQL查询服务外, gETL还针对其他服务要

求实现了全文索引流水线, 以及一系列多维统计流水

线、网络分析挖掘流水线。 
(1) 全文索引流水线。基于分布式搜索系统

SolrCloud, 建立针对文本字段(如: 人物姓名、成果标

题)的全文索引 , 从而满足高效的全文检索要求。

SolrCloud是基于Solr和Zookeeper的分布式搜索方案, 
由多台服务器共同响应索引或搜索请求。 
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(2) 多维统计流水线。实现面向事实数据的多维

度(如: 年度、地区、单位等)统计。为了满足高性能查

询统计的需求, 采用 Apache Kylin 作为统计引擎。

Apache Kylin[55]是由 eBay 开源的一个大数据 OLAP 框

架, 在 Hadoop 上提供标准的、友好的 SQL 接口, 以及

交互式的多维分析能力。 
(3) 网络分析挖掘流水线。基于 Spark GraphX, 通

过集成第三方图分析挖掘算法库, 实现常见的网络分

析功能, 包括: 中心度计算、关键节点发现、社区发现、

节点聚类等。 

4.5  应用情况 
关联大数据在 NSFC-KBMS 项目中得到了有效的

应用, gETL 帮助建立起庞大的项目、人员、单位和成

果等海量信息的大数据仓库, 存储规模可支持到十亿

级关系。同时, NSFC-KBMS 基于 gETL 建立丰富的大

数据采集加工流水线, 管理任务涉及到业务数据采

集、成果库采集、项目数据清洗、人员数据清洗、单

位数据清洗、成果数据清洗、关系清洗、多维统计、

全文索引等过程, 流水线达 12 类 93 条, 涉及处理器

972 个。图 10 简单展示出流水线的种类。 

 
图 10  NSFC-KBMS 流水线概览 

NSFC-KBMS 同时基于 gETL 建立针对申请项

目事实表、获批项目事实表、人员成果事实表、项

目成果事实表、获批项目参与人员事实表、获批项

目参与单位事实表、人员维度表、单位维度表的多

维统计流水线。从基金项目类型、项目金额、项目

起止时间、人员学历、年龄、研究领域等 124 个维

度建立一个大数据仓库 , 并实现针对项目资助情

况、结题项目成果产出、获资助科研人员、获资助

科研单位的多维统计 , 其中维度组合可达 31 393
种。得益于 Kylin 的高性能, 统计服务达到亚秒级

响应水平。 
NSFC-KBMS 还基于 gETL 建立了多条网络挖掘

流水线, 一方面通过寻找专家之间关系、专家和待评

审项目之间潜在的关联路径, 以期为基金项目的评审

给出宝贵的参考意见; 另一方面通过发现科研人员或

科研机构的合作网络, 寻找合作网络间的关键节点, 
从而对关键专家、关键项目进行预测。 

NSFC-KBMS 最终面向公众提供一个基于大数据

网络的服务门户, 提供直观的科研社区展示、实体属

性与关联展示的功能, 运行效果如图 11 所示。 
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图 11  NSFC-KBMS 大数据网络服务 

gETL 还成功地应用到 WDCM 项目中, 目前已帮

助 WDCM 实现了 30 亿 RDF 三元组的管理, 提供基于

SPARQL 查询的 Web 服务应用。测试表明, 对于大部

分查询, gETL 的 RDF 查询能达到秒级响应[56]。下一

步将继续利用 gETL 的流水线系统, 实现对 WDCM 原

有离散式的数据采集、汇聚、加工流程的统一管理。 

5  结  语  

关联大数据即体量很大、无法采用传统的管理系

统(如: Jena、Virtuoso、D2R、Silk 等)进行管理的关联

数据。关联大数据具有开放数据和语义网络两个显著

的形态, 其中语义网络同时包含语义要素和关系网络

要素。关联大数据管理的任务涉及到数据存储、数据

发布、数据汇聚加工以及数据挖掘统计等多个方面。

面向这些任务, 关联大数据的管理技术需要应对多个

方面的挑战: 来自大体量的存储管理挑战、来自迭代

式数据汇聚加工的处理挑战以及来自关联大数据的多

元服务需求的服务挑战。 
针对以上挑战, 业界有一些值得借鉴和采用的方

法和大数据技术, 包括 NoSQL 数据存储技术、分布式

图计算技术以及大数据流水线技术。基于该思路, 本
文介绍了大规模图数据加工系统 gETL。gETL 由存储

环境、流水线系统、查询分析环境以及接口服务组成, 
gETL 目前成功应用在 NSFC-KBMS 和 WDCM 项目

中, 已实现 10亿以上规模的生物数据和基金数据的管

理与多元数据服务。 
gETL 还处于研发阶段, 下一步的研发计划包括: 

深化应用, 结合项目的需求完善流水线的框架, 并扩

充加工流水线算法库; 进一步扩充网络分析和挖掘的

流水线; 完善流水线系统的容错性和错误恢复机制; 
进一步提高开放性 , 增加对计算框架 Flink[57]、

Storm[58]、Apache Beam[59]等的支持。 
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Big Linked Data Management: Challenges, Solutions and Practices 
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Abstract: [Objective] This article analyzed the concept, connotation and characteristics of the big linked data, aiming 
to explore possible solutions for technical challenges facing its management. [Methods] We proposed a new model 
based on NoSQL data management, distributed graph computing and big data pipeline technologies, which designed 
and develop gETL, a large-scale graph data warehouse processing system. [Results] The proposed system was used in 
NSFC-KBMS and WDCM projects, which effectively manages large-scale knowledge-data and biological data. 
[Limitations] The proposed system could be improved with new applications. [Conclusions] The NoSQL data storage, 
distributed graph computing, and big data pipeline technologies, as well as the gETL system, help us address the 
challenges facing linked big data management. 
Keywords: Linked Data  Knowledge Graph  Big Data  Big Linked Data 


