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摘要
政府治理的效果评估是一个难题。没有很好的评估方法和评估体系，政府治理的效果就不能得到很好的保

障。提出从自然语言问答的角度理解网民在政府治理话题中的意图，并通过构建意图知识图谱，关联语义等

价的问题和意图。不同意图又通过实体的相互关联，支持意图的关联和对比。给出了意图知识图谱的定义、

构建框架和政府治理场景的使用范例，展示了意图知识图谱是解决政府治理的效果评估问题的一种有效方

法。在政府治理的场景中，利用意图知识图谱可以分析对比同一治理话题下不同治理主体之间的意图场，从

而深入剖析特定治理主体在特定治理话题下的效果，并发现治理中存在的问题。
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Constructing and analyzing intention
knowledge graphs

Abstract
It is very difficult to evaluate the effects of government governance. Without a good evaluation method and evaluation 

system, the effects of government governance cannot be guaranteed. Understanding the intention of web users in the 

topic of government governance from the perspective of natural language question-and-answering was proposed. By 

constructing a knowledge graph of intentions, equivalent questions and intentions were associated. The definition, 

construction framework and usage examples in government governance were illustrated, showing that knowledge graph 

of intentions is an effective way to evaluate the effects of government governance. In the context of government governance, 

by using the knowledge graphs of intentions, the intention fields between different governance subjects under the same 

governance topic were analyzed and compared, the effects of specific governance subjects on specific governance topics 

were analyzed, and the issues remained in government governance were found.
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1  引言

人工智能和大数据等技术在政府治理

中发挥的作用日益突显，交通、医疗、城市

规划、一站式政务服务、灾情疫情应急处

理等越 来越多的市政服务应用开始尝试

利用大数据与人工智能技术。我国政府也

在强调利用大数据等技术手段推进政府

决策科学化、社会治理精准化、公共服务

高效化。

随着政府治理大数据应用的开展，评

估政府治理的效果成为迫在眉睫的事情。

没有有效的评估机制和手段，就无法深入

利用和改进大数据技术，无法有效地将政

府治理与大数据技术深度结合，导致难以

真正做到政府决策的科学化、社会治理的

精准化以及公共服务的高效化。

一种可能的评估手段是从政府内部构

建治理的评估机制，相对公众用户而言，

政府具 有更好的数 据 优 势，能 够通 过 政

府治 理的多种应用场 景收 集 数 据，通 过

自评估的方式评价治理的效果。然而，由

政 府自身主导的治理效 果评 价 也可能会

存在一些问题。首先，尽管政府具有较好

的公 信力，但也 不能 排除在 数 据 采样 或

发布手段 等 方面出现问题，使得评 估 效

果偏离实际，不能真正发挥导向作用；其

次，很多政 府治 理场 景需要跨 部门的协

作与评估，不同部门之间数据共享困难，

难以协作评价治理的效果。因此，政府单

方面的治理效果评 估 机制会存在一定的

问题。

另一种政府治理效果的评估手段是从

公众的角度、从用户的角度评估政府治理

的效果。一般需要使用问卷调查的方式收

集大量的用户反馈，才能有效地评估政府

治理的效果。然而，使用问卷收集公众反

馈进行有效评估是非常困难的事情，最突

出的问题就是只能获得书面的社会信息，

而 不能了解 生 动、具 体 的 社会 情况。其

次，问卷回复率和有效率低，对无回答者

的研究比较困难，反馈 人 群的偏 差和反

馈数据的偏差会 造成很大的评估偏差，

从而无法实现有效评估政府治理效果的

目的。

本文通过收集互联网上多种来源（如

网页论坛、微博、百度知道和知乎等问答

社区）的用户自然语言问题，并对问题进行

分析处理，将其抽象成问题背后的意图。

如果2个意图语义相同，或者包含相同的实

体、词条，那么它们之间就可以建立关联，

进而构建公众意图知识图谱。进一步结合

政府治理的一些应用场景，分析公众意图

在不同城市的不同政府治理话题下的分布

差异性，分析公众意图的演化规律，进而

评 估一些政府治理的应用场景的治理效

果。采用自然语言问题构建意图知识图谱，

并用来评估政府治理效果有以下原因：第

一，相比搜索引擎的用户搜索日志，自然语

言问题更详细（搜索日志多为关键词），意

图表达更精确；第二，用户搜索日志多为搜

索引擎公司的私有数据，难以公开研究和

应用，也缺少第三方数据的公立性；第三，

相比网页和社交媒体的文本数据，用户的

自然语言问题意图更明显、表达更精炼，

更有利于精准识别用户的意图；第四，社交

媒体上与政府治理相关的数据通常带有强

烈的主观色彩，煽动性强，真假混杂，而自

然语言问题通常是用户意图的自然表达，

不是情绪的宣泄，用自然语言问题分析潜

在的政府治理效果受到的干扰会更小；第

五，社区的自然语言问题，除了问题，通常

还有答案以及用户对问题及答案的反馈数

据，这更有利于识别问题的意图以及问题

的质量和重要性；第六，互联网上尤其是

问答社区（如百度知道、搜狗问问等）拥有
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大量的公众用户问题，具有良好的数据基

础。基于以上考虑，笔者认为从互联网上

爬取的海量自然语言问答数据非常适合构

建意图知识图谱，适合在这样的知识图谱

上分析政府治理的效果。现代汉语词典将

意图定义为“希望达到某种目的打算”。意

图知识图谱是对指定领域的问题意图的结

构化整理，以知识图谱的形式呈现，便于

计算机处理以及人们理解分析。基于此，

本文创新性地提出构建意图知识图谱，并

给出一个概要性的解决方案。

那么，意图知识图谱与一般意义的知

识图谱有什么相同和不同之处？知识图谱

需要具有节点和边的概念，传统知识图谱

的节点表示信息实体或者实体的属性值，

边表示2个被连接实体的关系或者一个实

体的某个属性。在意图知识图谱中，节点

与传统知识图谱相同，是一个具体的信息

实体或词条。意图的形式化表达逻辑上是

由多个实体或词条构成的集合，它以超边

（hyper edge）的形式连接其包含的多个

实体和词条，进而表达一个意图。边则可

以有多种类型，如实体和词条之间的边，

与传统的知识图谱相同，这些边用于实体

之间的关联，表示实体的属性、实体和概

念之间的上下位本体关系或者对某个实体

属性施加的动作；意图超边和实体/词条节

点之间的连接，表示某个意图超边包含了

这些实体/词条，是对意图的描述；意图之

间的边可以表示意图之间的等价关系（具

有相同的意图）或者是在具体应用下构建

的意图之间的相关关系（意图之间的某种

关联）。

有了上述的意图知识图谱，就可以在

给定的由实体和词条形成的意图下，分析

它们涵盖的意图范围，提取与查询相关的

子知识图谱，根据其等价关系进行聚类，

对不同意图之间的关联性进行分析，形成

意图场（子知识图谱）。因此，意图知识图

谱是异构信息网络的变种，它有不同类型

的信息实体、不同类型的边（包括超边）。

下面将研究如何构建意图知识图谱以及

如何将意图知识图谱应用到政 府治理的

场景中。

2  意图知识图谱的构建

从问题句子构建意图知识图谱的过程

与传统知识图谱的构建过程不同，需要先

做问句的抽取和提问意图主体的识别，以

便下一 步的 意图聚类 和分析。在很多政

务治理场景下，意图分析强调意图的时效

性，因此无法直接以现有的百科知识图谱

为基础进行构建。图1给出了意图知识图谱

的构建框架，它主要包括数据获取、信息

抽取、知识融合、质量评估和知识更新4个

模块。

2.1  数据获取

按 数 据 来源，数 据 可分为3 类：万维

网；新浪微博、腾讯微博等短消息广播平

台；百度知道、搜狗问问、知乎等问答社

区。本节将从收集技术、清洗整理、数据抽

取这3个方面评析万维网、微博、问答社区

数据获取的质量和效率。

万维网数据包含了来自政府网站、民

生论坛、少量的问答社区和少量的微博的

消息，十分纷繁复杂，因此假设使用搜索引

擎可以收集到万维网上所有与中文政务相

关的问题，就可以较为全面地反映百姓对

政务的各种意图。但是万维网上的问题句

比较稀疏，与微博平台相同，大部分句子

不是问句，需要做前期的问题句子过滤。

关键词过滤法最大的弱点是难以过滤反问

句，也有一系列研究反问句识别的技术。

笔者以“北京”为主题爬取了万维网上约
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80万个网页，以“吗”“怎么”“什么”等疑

问词为关键词过滤得到1 635 670个30字

以内的短问句，随机抽样2 000条检测问

句，识别准确率为96%。也可以手工标注问

句/非问句二分类数据集，抽取句子的词法

句法特征，用逻辑回归、SVM或LSTM等深

度学习模型训练问句/非问句二分类模型。

万维网数据纷繁复杂，而研究者一般

只关心特定领域的政府治理意图，因此需

要做特定领域、限定主题的网络爬虫。主

题爬虫技术在搜索引擎、领域语料库构建

方面已经得到了广泛应用[1]。在构建指定

主题的意图知识图谱过程中，主题爬虫从

与事先定义的主题高度相关的统一资源定

位符（uniform resource locator，URL）

种子集合出发，根据一定的分析算法，对

爬行网页进行主题相关分析，过滤与主题

不相关的网页，并判断之后的爬虫走向，在

不断抓取网页的过程中，将与主题相关的

链接放进待爬行队列中，重复这个过程直

到意图知识图谱没有较大更新、模型收敛

为止。此时图谱构建初步完成，达到可用

的程度。

微 博的数 据量较大，笔者于2020年

1月27日晚以“新型肺炎”为关键词搜索微

博，得到11 474 392条微博结果。知乎网站

上“新型肺炎”话题下仅有500个问题，说

明问答社区的时效性较差。百度知道和搜狗

问问2个平台允许的搜索翻页数量有限，较

难深入爬取，最多也只能得到600~700个

问题。问答社区和微 博 都 有格式 规范的

时间戳信息，方便提取。而网页文本比较

混乱，从网页文 本 提 取网页正文的发布

时间几乎 是不 现实的。在爬取的80万个

网页中，仅有15%的超文本传输协议响应

（HTTP response）带有标记更新时间的

字段。问题的发布时间、点赞和浏览数可

以反映其意图的流行度。微博和问答社区

有规范的点赞量、浏览数、转发量信息，而

网页的浏览数一般较难获取。

不同数据源的特点对比见表1。

对于一个给定的应用目标和主题，可

以融合多种来源的数 据构建知识图谱，

以期得到更全面的民意评估。作为参考，

Wang等人[2]在完善微软概念图谱的过程

中，利用已有概念图谱、网页文本、Bing搜

索日志和外部知识库进行了多个数据源的

加权融合。

图 1 意图知识图谱的构建框架
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2.2  信息抽取

传统的信息抽取是指从非结构化的文

本中识别实体，并发现实体的属性、实体

之间的关系，在此基础上形成本体化的知

识表达。笔者认为在意图知识图谱构建过

程中，问句中关键动词或意图词组的识别

和实体、属性一样重要，需要优先考虑。

问句中的关 键动词往往是提问意图的落

点，如户口的“迁入”“迁出”、社保的“办

理”“代缴”。对于部分无法用单个动词表

示的意图，如“退款申请”“只退一半”这

样包含动词的意图词组，需要进一步研究

词组 挖掘的方 法进行 识别。也有部分提

问意图落在静态的实体或属性上，如猪肉

“价格”。可以尝试结合词向量技术改进

现 有的词组 挖掘方 法，进行意图词组的

抽取。

实体抽取也被称为命名实体识别。短

文本的实体识别方法主要分为以下2类。

一类是基于词典和规则的方法，是命名实

体识别中最早使用的方法。人工构建准确

度高，但昂贵费时，目前已有不少研究提

出自动构建的方法。参考文献[3]提出一种

自动归纳抽取规则的算法，参考文献[4]提

出利用机 器 学习框架长期维护规则集。

另一 类 是 基 于 机 器 学 习 模 型 的 命 名 实

体识别，其预先 对一 部 分文 档进行实 体

标注，利用这 些文 档进行机 器 学习模 型

的 训 练，然后用训练 好的模型 对 没有遇

到过的文档进行命名实 体识别和标注。

2000年 年初，隐马尔可夫模型（hidden 

Markov model，HMM）、条件随机 场

（conditional random field，CRF）等概

率图模型得到广泛应用。近几年，随着深

度学习的兴起，结合条件随机场的双向长

短期记忆网络（Bi-LSTM-CRF）一度成

为研究热点。2018年年底，谷歌公司提出

自然语言预训练模型BERT[5]，在11项自然

语言处理（natural language processing，

NLP）任务中取得卓越表现。最近出现了

很多结合BERT的实体抽取方法。

属性抽取方法有2种：一种是将从百科

网站上抽取的结构化数据作为可用于属性

抽取的训练集，然后将该模型应用于开放

域中的实体属性抽取过程；另一种是根据

实体属性与属性值之间的关系模式，直接

从开放域数据集上抽取属性。

意图知识图谱 关 系抽取 的目标是构

建意图词组、实体以及属性之间的语义链

接，关系的基本信息包括参数类型、满足

此关系的元组模式等。关系抽取方法可分

为开放式实体关系抽取和基于联合建模

的实体关系抽取2类。目前，针对传统的实

体、属性、关系抽取已有丰富的研究和较

为成熟的解决方案，而开放领域的问题意

图词组的准确识别暂未见相关研究，数据

的有限性会为抽取精度带来很大的挑战。

2.3  知识融合

通过信息抽取，从原始问题句子文本

数据中获取到了实体、关系、实体的属性

信息以及表达问句意图的词组。有了这些

信息碎片，下一步就是要将它们拼接成完

整的意图知识图谱，给抽取出来的要素赋

予结构。这一过程有3个问题需要解决。

● 实体链接：将从文本中抽取得到的

实体对象链接到知识库中对应的正确实体

对象。

表 1 不同数据源特点对比

对比项 收集难度 数据量 时效性 流行度判断

万维网 高 大 低 难

微博 较高 大 高 易

问答社区 低 中 中 易
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● 意图融合：在从多个问句抽取出来

的实体、属性、动作、关系中识别出相同或

相似的意图，将相同或相似的意图抽象成

超图的超边。

● 知识合并：通过现有的外部知识库

（如百度百科）或领域关系数据库，对意

图知识图谱进行补充和纠错，完善现有图

谱的构建流程。

实体链接任务的基本思想是首先根据

给定的实体指称项，从知识库中选出一组

候选实体对象，然后 通 过 相似 度计算将

指称 项链 接到正确的实 体对象。在传 统

知识图谱构建中，针对实体消岐和共指消

解已有 较多研究。意图知识图谱在实 体

链 接 方面与传 统知识图谱 并无 不同，参

考实现即可。

意图融合的第一阶段是对单个问句包

含的单个意图的处理。从单个问句中抽取

出的实体、属性、动作、关系自然形成一条

意图路径，类似于异构信息网络的路径代

表的现实含义。超图是指每一个边可以包

含2个以上的点的图，包含多个节点的边为

超边，超边的作用是融合意图。对多个相

似意图进行融合对比，可形成超边。例如：

“之前申请信息是 通 过 工作居住证申请

的，现在想换成社保，信息如何更新”“持

有北京居住登记卡算工作居住证吗”，这

其中多个信息实 体 和意图动作融合成一

个与工作居住证相关的意图超边；“每次

延期审核都要检查近60个月的个税记录

吗”“我名字有曾用名，税务审核个税时会

有影响吗”，这是关于个税证明的意图超

边，反映出对税务证明各方面的意图。

知识合并过程是指借助外部知识库完

善现有意图知识图谱的过程。此过程分为

2步：第一，数据层的融合，包括实体、属

性、关系、意图超边的融合，要避免数据冲

突和冗余；第二，在模式层将新的本体融

入现有本体库。

与北京车牌摇号相关的意图知识图谱

样例如图2所示，数据来自北京市小客车指

标管理调控信息系统。不同意图通过相同

的动作或相同的实体互相关联，一个意图

以单条路径或者超边的形式表达，形成与

北京车牌摇号相关的意图知识图谱。

对意图知识图谱的所有点、边要素的

类型进行总结，具体如下。

● 节点：概念、实例、属性、意图词组。

概念和实例在本文中未做严格区分，统称

为实体。

● 边：本体层级关系、概念实例关系、

实例属性关系、实例和意图词组之间的连

边、属性和意图词组之间的连边。还有能

够完整表达一个问句意图的意图超边，关

联所有需要的节点，如图2中虚线圆圈表示

的意图超边。

2.4  质量评估和知识更新

在意图知识图谱构建初期，数据准备

工作难以完全由机器自动完成，需要大量

的领域专家进行人工数据标注。近年来人

在回路（human in the loop）的技术路线

备受学术界和工业界的关注[6]。众包数据

抽取方法首先通过自动的数据抽取方法生

成候选结果，然后让众包工人进行验证，

这种方法取得了明显高于自动数据抽取方

法的效果。

质量评估也是知识库构建技术的重要

组成部分。质量评估对知识的可信度进行

量化，通过舍弃置信度较低的知识保障知

识库的质量。从逻辑架构方面看，意图知

识图谱的更新包括概念层的更新和数据层

的更新。概念层的更新是指提取新的问题

句子后获得了新的信息实体和意图，并将

其对齐或添加到知识库的概念层中。数据

层的更新时主要是指新增或更新实体、属

性、关系、动作，对数据层进行更新时需要
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考虑问题句子来源的可靠性、时效性、数据

的一致性，选择各数据源中可信度高的数

据加入知识库。

3  意图知识图谱的应用

3.1  市政服务场景的应用

与政务相关的自然语言问题一般包括

主体 与背景2个 部分。主体包含 地点、政

策、行为等主要实体和动作，背景中则包含

一些复杂的信息（如用户的个人信息等）。

在百度知道上，有关北京的一个具体问题

“北京市户口名下有外地牌照车还可以在

北京申请摇号吗”中，问题的主体是“北京

申请摇号”，背景则是“北京户口名下有外

地牌照车”。问题包含多个实体，但要理解

问题的意图，最重要的实体还是地点（北

京）、政策（摇号）、行为（申请）。用户询问

的意图是在“北京户口”且“名下有外地牌

照车”的背景下“是否可以申请”。在意图

知识图谱上，一个意图可以由多个实体和

行为连接而成的路径构成，可以由路径还

原问题的主干，而实体和行为之间的联系

可以透露丰富的信息。

在市政服务的具体场景中，应用意图

知识图谱可以更加高效地协助政府工作人

员定位民众最关切、最亟待解决的问题，

发现治理中存在的不足，从而及时满足民

众的需求。图3展示了利用百度知道中与

“深圳”“户口”相关的50条问题构建的意

图知识图谱。可以清晰地看出，民众对于“深

圳户口”的意图主要有“迁入”“迁出”“办

理”“转移”“利弊”“市内迁移”6种，每

个意图对应不同的实 体，就“迁 入”“迁

出”来说，“深圳”与“北京”以及广东省的

几个市之间存在相互关系。进一步，结合

相关问题的个数，政策、地点等特定实体

的出现次数、回答数、点赞量等，可以研究

不同问题的热度，从而发现民众最关心和

亟待解决的问题，发现政策中可能存在的

漏洞，为政府高效性、针对性、智慧性地治

理提供了便利。

意图知识图谱抽取的本体包含类、关

系、函数、公理和实例5种元素。在政务领

域下，由政务问题抽取的本体的类包含地

点、政策、意图和人员背景4个部分，本体

之间的关系有上下位、施加动作、相似问题

图 2 与北京车牌摇号相关的意图知识图谱样例

图 3 与“深圳”“户口”相关的问题的意图知识图谱
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等，函数和公理则对类和关系进行约束，

例如某些非区域性政策，政策与地区之间

的关系不能被简单地刻画，因为不同地区

可能会对政策有因地制宜的调整，从而产

生完全不同的子图。

以本体组织指定领域的问句语料库，

使自然语言变得可计算、可分析。抽取出的

本体可以回溯原问句的主干部分。例如，问

题“北京户口怎么办理”可以在意图知识图

谱上转化为“北京”“户口”2个政策和“办

理”这一意图，工作人员可以很容易地将该

问题还原。在意图知识图谱的本体构建完

成之后，可以处理复杂多样的关联分析，

例如探索政策的地区差异、比较不同城市

的治理能力等。政府工作人员可以结合实

际需求进行交互式、探索式的数据分析。

同时，可以利用交互式机器学习技术，学习

推理、纠错、标注等交互动作，不断沉淀知

识逻辑，提高系统智能性，方便政府对民

情民意进行及时反馈。在可视化方面，图谱

可以将相关信息更加清晰地展示给非专业

人员，提高数据的可理解性。在数据分析

方面，图谱可以帮助政府发现人民群众最

关心和亟待解决的问题以及这些问题之间

的关联性，提高政府的办事效率，更好地

为人民群众服务。

3.2  智慧政府服务的比较

政策具有时效性和地域性，从而加大

了比较不同地方政 府之间工作 效率的难

度。而意图知识图谱的构建使得比较政府

治 理 效 果成 为可能，这种比较可以 通 过

问题的相似度、热度、时间等进行综合考

虑。图4展示了深圳市宝安区政府参加“民

心桥”问政活动时居民提出的部分代表性

问题的意图知识图谱。数据来源于深圳市

政府在线网站，从4年231个各类问题中，

图 4 深圳市宝安区“民生桥”问政活动部分问题的意图知识图谱
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使用简单随机抽样法每年选取5个问题，

以此构建意图知识图谱（为了简洁起见，

图中省略了宝安区和地理位置处于宝安区

的实体之间的关系连接。如“宝安区→电

动车”“宝安区→三祝 里村”连 边省略不

画）。从图4可以看出，民众关心最多的主

要是与生活息息相关的民生、交通、教育三

大类问题，大部分问题的地点十分具体，

明确到小区、道 路和某些机构。同时，不

同年份关注的问题侧重点略有不同，例如

2016年的“高层次人才评选”、2018年的

“小马资本案件”，显示了民众问政的时效

性。最受关注的问题可以集中反映出政府

工作的不足，使得政府机关能够及时做出

反应，提高服务质量。

在智慧政务方面，意图知识图谱有广

阔的应用空间。一是可以通过预计算和探

索式、交互式数据分析系统的构建节约人

力资源。可以在图谱构建的过程中进行预

计算，从而避免重复进行简单的分析任务；

探索式数据分析可以在不明确最终分析目

标的思考过程中，辅助分析师发现、求证、推

理，使数据分析工作变得简单；使用交互式

机器学习可以积淀知识逻辑，进一步提高系

统智能性。二是可以进行动态分析和实时舆

情监测。意图知识图谱的结构随时间的变

化能够反映出人民群众关心问题的改变和

诸多社会经济因素，从而在智能交通、城市

规划、灾情疫情应急处理等领域发挥作用。

三是可以构建高效的政务问答系统。目前政

府网站的政务问答大多基于人工操作，回复

慢，解决问题能力差，而利用意图知识图谱

在政务专业领域可以更好地识别用户问题

的意图，从而提高政务问答效率。

3.3  意图检索及意图场的构建

意图知识图谱的使用用户主要分为2类，

分别是政府内部工作人员和政府面向的社

会公众群体。政府内部工作人员对意图知

识图谱的使用集中体现在“了解民情、知

晓民意”方面，通过由网络问答数据构建

的网络知识图谱查找社会和政策漏洞，而

对于政府面向的社会公众群体来说，最主

要的是人机对话、智能问答等政府服务方

面的应用。这2类用户虽然在使用意图知识

图谱方面表现不同，但其根本意图都是检

索。首先，对于政府内部工作人员，特别是

专业技术人员来说，可以通过给定的种子

实体和词条进行意图的检索。给定实体和

词条后，在构建好的意图知识图谱中进行

查找，得到相关的意图集合，并提取出与

这些意图相关联的子意图知识图谱，把这

些抽取得到的子知识图谱进行意图的关联

分析对比，最终得到与用户输入的种子相

关的意图场。其次，针对普通群众的意图检

索，考虑到社会群体的多样性和图谱使用

的友好性，可以将其检索输入形式进一步

扩展为自然语言问题。运用相关自然语言处

理技术[7]，对用户输入问题的实体和词条进

行识别，再通过抽取得到的实体和词条进

行意图的检索。意图检索流程如图5所示。

在意图检索的过程中，为了更好地满

足和匹配用户查询的意图以及保障查询结

果的完整性，要将与语义等价的意图从意

图知识图谱中抽取出来。另外，类似于搜

索推荐，可以在意图检索结果展示中加入

用户检索意图的相关意图，这样既可以满

足查询的高效性，也可以满足使用的友好

图 5 意图检索流程
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性。根据用户输入的实体和词条的不同而

产生不同的意图场，通过和其他意图场的

对比分析，发现潜在问题。

3.4  意图空间的浏览

为了  更好地引导用户浏览意图空间，

高速有效地完成浏览目的，而不只局限于

用户进行意图检索时输入的意图，需要在

进行意图知识提取和局部意图知识图谱的

构建过程中，通过语义分析进行语义等价

判断[8]。在第3.2节中介绍的深圳市宝安区

“民生桥”问政活动部分问题的意图知识

图谱中，用户输入“塘头工业区交通”，通

过与构建意图知识图谱时的问题进行语义

等价判断，可以将包括红绿灯开通等一系

列问题在内的答案反馈给用户。

由于自然语言的复杂性，用户的一次

查询语句基本只能体现一个意图，为了实

现政府工作的简便化和易操作性，通过对

意图知识图谱中意图的相关性进行分析，

在检索结果展示中加入相关性较强的非查

询意图推荐。例如，在第3.2节介绍的意图

知识图谱中，用户搜索意图为“西乡街道环

境”，此处的环境大多是自然环境，但某些

情况下也指居住环境、学校环境等，而居

住环境和学校环境更多地出现在“设施”

这一类中，因此在用户查询结果中，将加入

“西乡街道设施”这一相关意图。即如果

从用户查询语句中识别出的实体在某一意

图中频繁出现（相关性极强），则可以将这

一意图作为相关意图，并将其作为推荐的

查询结果返回。

4  值得关注的研究点

（1）知识图谱的形式化表达方法

传 统的知识图 谱 元 素仅有实 体、属

性（值）、关系。来源于问题句子的意图知

识图谱通常不关心属性值，只关心属性本

身。与传统知识图谱不同，意图知识图谱

必须体现的要素是意图。本文提出由一个

实体或词条构成的集合（超边）表达一个

意图，那么对于描述给定主题的意图知识

图谱，如何对图中节点做聚合，形成意图超

边，是一个新颖且有现实需求的研究点。

由于图谱构建前期自然语言理解的不确定

性，意图在图谱中或许也可表达为带有概

率的节点和边集合。

（2）意图知识的更新维护

对于疫情、灾害类的时政消息，意图的

时效性尤其重要。工作人员不仅要关注更

新的准确性（如实体链接和知识合并），也

要关注更新的有效性，将新的意图融合进

现有的意图知识图谱，与相关旧意图进行对

比，体现最具时效性的民情民意，给执政者

新的启发。如何高效地完成准确更新，如何

定义并解决有效性，还有待解决。

（3）意图知识图谱的搜索

意图知识图谱 是 基于大 量问句构建

的，初步解决了浏览原始问句意图信息过

载的问题。但是面对具有万亿节点的图谱，

搜索技术的研究也是必要的。搜索的界面

和形式会直接影响用户理解搜索的信息。

意图知识图谱的搜索需要帮助用户找到最

想要的意图信息，提供更全面的摘要，使

搜索更有深度和广度，既需要全面地总结

出与搜索话题相关的意图，也要将搜索结

果范围缩小到用户最想要的含义。

（4）意图知识图谱分析

意图知识图谱的核心要素是意图。意

图分析的首要研究问题是怎样发现值得对

比的相似、相关意图，形成有用的意图场。

结合不同的分析场景需求，需要明确有用

性的定义，在图谱中可进一步将意图场的

识别抽象为子图发现或者聚类问题。如何

将分析结果可视化地展现出来，让普通用
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户也一目了然，值得研究者们进一步思考

与实践。

（5）意图知识图谱探索

数据探索旨在当用户无法明确描述最

终要寻找的目标时，帮助用户从数据中提

取知识[9]。意图知识图谱构建了一个与提问

意图相关的完整意图知识体系，因此用户

在使用中往往会有意想不到的发现。在意

图搜索分析过程中，用户可能会了解到某

个新的意图或新的联系，促使其进行一系

列的全新搜索查询；或者当用户不明确要

搜索什么时，可以结合本体库或概念图谱

的上下位结构，对意图图谱建立图分割，

基于图分割为用户提供一个对指定话题意

图全面概览的浏览探索入口，甚至是相关

话题意图的逐步探索引导机制。

5  结束语

意图知识图谱 是一个 全 新的研究领

域，需要做的研究工作还很多。也可以将意

图知识图谱理解为对意图进行管理的数据

库，需要思考分析师与数据库中的意图元

素如何交互、如何扩展新的查询语言或查

询接口以及如何优化基于意图超边的数据

存取算法。
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