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摘　要　随着语义网的快速发展，ＲＤＦ语义数据大量涌现．大规模ＲＤＦ语义数据推理的一个主要问题是计算量
大、完成计算需要消耗很长的时间．显然，传统的单机语义推理引擎难以处理大规模的语义数据．另一方面，现有的
基于ＭａｐＲｅｄｕｃｅ的大规模语义推理引擎，缺乏对算法在分布和并行计算环境下执行效率的优化，使得推理时间仍
然较长．此外，现有的推理引擎大多存在可扩展性方面的不足，难以适应大规模语义数据的增长需求．针对现有的
语义推理系统在执行效率和可扩展性方面的不足，文中提出了一种基于ＭａｐＲｅｄｕｃｅ的并行化语义推理算法和引
擎ＹＡＲＭ．为了实现分布和并行计算环境下的高效推理，ＹＡＲＭ做出了以下４点优化：（１）采用合理的数据划分模
型和并行化算法，降低计算节点间的通信开销；（２）优化推理规则的执行次序，提升了推理计算速度；（３）设计了简
洁的去重策略，避免新增作业处理重复数据；（４）设计实现了一种新的基于ＭａｐＲｅｄｕｃｅ的并行化推理算法．实验结
果表明，在真实数据集和大规模合成数据集上，ＹＡＲＭ的执行速度比当前最新的基于ＭａｐＲｅｄｕｃｅ的推理引擎快
１０倍左右，同时ＹＡＲＭ还表现出更好的数据和系统可扩展性．
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１　引　言
近年来，行业应用数据规模的爆炸性增长推动

了大数据技术的迅猛发展．在常规大数据迅猛增长
的同时，语义数据特别是ＲＤＦ数据也以数亿甚至数
十亿元组的规模大量涌现．例如，截至２０１２年３月，
ＬＯＤ（ＬｉｎｋｅｄＯｐｅｎＤａｔａ）项目①所收集的ＲＤＦ数据
集已经包含了超过３２５亿条ＲＤＦ三元组．大规模语
义数据发展的这一趋势对ＲＤＦ数据存储、查询和推
理在可扩展性和效率方面提出了新的挑战［１］．

ＲＤＦ推理所关注的主要目标是如何借助自动
推理机从给定的知识演绎（推导）出一些结论，从而
使隐含的知识外显出来［２］．对隐含的语义数据的支
持是ＲＤＦ图与其他数据模型的本质区别，也是语义
网发展的重要推动力［３］．大数据技术背景下，随着
ＲＤＦ语义数据规模的迅速扩大，研究寻找高效的并
行化语义推理机制和方法成为一个重要技术难题，
成为大规模ＲＤＦ数据管理系统迫切需要研究解决
的重要问题．

利用并行计算技术解决大规模ＲＤＦ数据相关问
题已成为学术界和工业界的普遍共识［４］．由Ｇｏｏｇｌｅ
提出的ＭａｐＲｅｄｕｃｅ并行计算模型以其高可扩展性
和高易用性成为目前大数据处理最为成功的并行计
算技术之一［５］．Ｈａｄｏｏｐ是ＧｏｏｇｌｅＭａｐＲｅｄｕｃｅ框架
的一个开源实现，其提供了类似于ＧｏｏｇｌｅＧＦＳ的
分布式数据存储系统ＨＤＦＳ以及类似于Ｇｏｏｇｌｅ
ＢｉｇＴａｂｌｅ的面向半结构化数据存储和管理系统
ＨＢａｓｅ．

目前，Ｈａｄｏｏｐ已成为大数据存储和并行处理
实际上的工业标准，也成为目前大数据深度分析挖
掘并行处理的主流技术和平台，在国内外诸多大型
互联网企业和其他大数据分析行业应用中得到广泛
应用．因此，现实生活中很多涉及到大规模语义分析
挖掘的大数据分析应用都可能需要在这个平台上实

现，这就使得基于ＭａｐＲｅｄｕｃｅ完成大数据场景下快
速的ＲＤＦＳ推理变得十分重要．

目前已有基于ＭａｐＲｅｄｕｃｅ的并行推理的研究
工作［６７］．这些工作主要是将传统的推理技术直接迁
移到ＭａｐＲｅｄｕｃｅ框架下，这种直接迁移的方式使得
一次推理任务需多个链式ＭａｐＲｅｄｕｃｅ作业协同
工作才能完成，其中包括增加额外处理重复数据的
作业．因此，现有的这些基于ＭａｐＲｅｄｕｃｅ的方法推
理计算效率较低．为了实现ＭａｐＲｅｄｕｃｅ下大规模
ＲＤＦ数据的高效推理，本文在对资源描述框架
ＲＤＦ、ＲＤＦＳｃｈｅｍａ（ＲＤＦＳ）等相关技术分析的基础
上，实现了一种高效的基于ＭａｐＲｅｄｕｃｅ的ＲＤＦＳ
推理算法和引擎ＹＡＲＭ（ＹｅｔＡｎｏｔｈｅｒＲｅａｓｏｎｉｎｇ
ＳｙｓｔｅｍｗｉｔｈＭａｐＲｅｄｕｃｅ）．通过采用合理的数据划
分方案和优化的推理规则执行策略，ＹＡＲＭ将推理
计算分解为多个相互间没有依赖关系的独立的推理
任务，解决了传统推理算法的直接迁移所带来的大
量数据移动问题．此外，不同于传统的推理机，
ＹＡＲＭ根据推理规则之间的依赖关系，优化了规则
执行次序，避免了迭代计算，提高了推理过程的执行
效率．最后，ＹＡＲＭ还采取了有效的措施来解决分
布式推理中的重复数据消除问题．在大规模ＬＵＢＭ
以及ＷｏｒｄＮｅｔ与ＤＢｐｅｄｉａ等模拟和真实实验数据
集上的实验结果表明，相比于传统的基于ＭａｐＲｅｄｕｃｅ
的推理引擎，ＹＡＲＭ在执行效率上提升了１０倍左
右，同时表现出良好的可扩展性．

与当前基于ＭａｐＲｅｄｕｃｅ的语义信息并行推理算
法相比，论文的主要贡献可以归纳为如下４个方面：

（１）研究设计了一种简洁的数据划分方案，将
模式ＲＤＦ和实例ＲＤＦ数据分开处理，解决了传统
推理算法的直接迁移而导致的多次数据通信问题．

（２）研究并提供了一种优化的规则应用次序，
提高了推理的执行效率．
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（３）结合ＲＤＦＳ规则特征和ＭａｐＲｅｄｕｃｅ框架特
点设计了一种高效的重复数据检测和消除策略．

（４）设计实现了完整的ＭａｐＲｅｄｕｃｅ并行化推理
算法．

本文第２节详细介绍ＲＤＦ、ＲＤＦＳ以及推理问
题的相关概念；第３节介绍ＲＤＦＳ推理并行化的相
关工作；第４节对ＲＤＦＳ推理并行化处理的技术困
难进行分析并给出解决方案；第５节讨论ＹＡＲＭ
的设计和实现；第６节采用多个数据集对ＹＡＲＭ
进行测试和分析；最后对全文进行总结．

２　语义推理相关概念
ＲＤＦ（ＲｅｓｏｕｒｃｅＤｅｓｃｒｉｐｔｉｏｎＦｒａｍｅｗｏｒｋ，资源

描述框架）①是一种数据模型，是由万维网联盟（Ｗｏｒｌｄ
ＷｉｄｅＷｅｂＣｏｎｓｏｒｔｉｕｍ，Ｗ３Ｃ）组织的ＲＤＦ工作组
于１９９９年提出的描述Ｗｅｂ信息的知识表示语言．
ＲＤＦ是谓词逻辑的一种特殊形式，具有形式化的语
义表示，有助于计算机理解它所表达的语义信息．

ＲＤＦ数据模型（ＲＤＦ图）的组成包括资源、属
性和陈述．资源以唯一的统一资源标识符（Ｕｎｉｆｏｒｍ
ＲｅｓｏｕｒｃｅＩｄｅｎｔｉｆｉｅｒｓ，ＵＲＩ）来表示，可以是网络上的
任何信息、虚拟概念或现实事物等；属性则用来描述
资源的特征以及资源之间的关系，每一属性都有其
意义；陈述是一条三元组，表示为（主语、谓语、宾语）
的形式．其中主语是资源，由ＵＲＩ表示；谓语是属
性，亦由ＵＲＩ表示；宾语是资源（ＵＲＩ）或文本．

ＲＤＦ的词汇描述语言ＲＤＦＳｃｈｅｍａ（ＲＤＦＳ）②
利用ＲＤＦ进一步定义了建模原语，ＲＤＦＳ可以看作
是针对ＲＤＦ模型的一个基本类型系统，是一种简单
的本体语言，即“一种对共享概念化的、明确的形式
化说明”［８］．使用ＲＤＦＳ可以定义属性的特征，定义
被描述资源的类，并对类和关系的可能组合进行约
束．ＲＤＦＳ规则推理支持几乎所有的ＲＤＦＳ蕴含，并
且具有良好的可计算性和表达能力，是最广泛使用
的推理方法之一，得到了众多研究者的关注和研
究［１，３，６７，９］．

ＲＤＦ图显式地表示了一个三元组的集合，同时
结合ＲＤＦＳ语义定义的一组规则（如表１所示）还具
有表示隐含数据的能力，这是ＲＤＦ数据模型不同于
传统数据模型的主要特征之一．隐含数据的求解过
程即为推理过程，亦即在给定一个ＲＤＦ图犌的情
况下，根据ＲＤＦＳ推理规则加入一组新的三元组犜，
从而得到更大的ＲＤＦ图犌′，这个过程称为推理过

程或ＲＤＦＳ闭包的具体化［９］．犌所描述的数据是显
式的ＲＤＦ语义信息，称为显式数据；新加入的三元
组集合犜是隐含的ＲＤＦ语义信息，称为隐含数据．
例如，设ＲＤＦ图中有如下三元组｛（犕犪狊狋犲狉，狉犱犳狊：
狊狌犫犆犾犪狊狊犗犳，犛狋狌犱犲狀狋），（犛狋狌犱犲狀狋，狉犱犳狊：狊狌犫犆犾犪狊狊犗犳，
犘犲狉狊狅狀）｝．根据规则１１可知，ＲＤＦ图中还隐含着三
元组（犕犪狊狋犲狉，狉犱犳狊：狊狌犫犆犾犪狊狊犗犳，犘犲狉狊狅狀）．

事实上，表１中给出的１３条规则是ＲＤＦＳ推理
的一个标准规则集．该规则集具有良好的计算能力
和可判定性，包含了所有ＲＤＦＳ蕴涵，被广泛应用
于各种领域［１］．ＲＤＦＳ本身是一个原始本体语言，用
于描述概念型的信息，而非特定的实例或对象，是具
有广泛的抽象意义的，也就是说ＲＤＦＳ适用于任何
领域，具有高度的通用性［９］．基于ＲＤＦＳ，用户可定
义面向特定应用系统的概念对象和数据关系，创建
相应的ＲＤＦ数据．

推理可以在数据插入到ＲＤＦ存储系统时执行，
称为前向推理；也可以在查询发生时执行，称为后向
推理．前向推理（ｆｏｒｗａｒｄｃｈａｉｎｉｎｇ）从一个初始的事
实出发，不断应用规则得出结论．前向推理在数据插
入存储系统时被触发，推理得到的三元组和原三元
组都保存在ＲＤＦ存储系统中．其优点是查询速度
快；缺点是计算全部隐式数据需要的时间开销较大，
而且推理结果的物化需要占用较多的磁盘空间．当
前有一些前向推理系统，如Ｓｅｓａｍｅ和ＲＳｔａｒ．后向
推理（ｂａｃｋｗａｒｄｃｈａｉｎｉｎｇ）从查询目标出发，利用规
则不断地进行目标消解来完成推理．推理在查询时
触发，从规则的结论出发依次归纳为规则的条件．
这种方法不需要大量的磁盘空间来保存无用的推
理结果，也不需要额外的数据预处理时间，但是由
于推理在查询时完成，因此会导致查询处理性能
较低．

由于前向推理在查询响应时间方面的优势以及
其在推理系统中的主流地位［１０］，同时也由于目前主
流的大数据分析挖掘并行处理平台是ＨａｄｏｏｐＭａｐ
Ｒｅｄｕｃｅ，本文主要研究基于ＭａｐＲｅｄｕｃｅ的前向推理
并行化算法．下文中的推理均指前向推理．为了表达
方便，本文使用实例数据和模式数据分别代表由
ＲＤＦ语义构造的三元组和使用ＲＤＦＳ语义构造的
三元组．
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①

②

ＲｅｓｏｕｒｃｅＤｅｓｃｒｉｐｔｉｏｎＦｒａｍｅｗｏｒｋ（ＲＤＦ）：Ｃｏｎｃｅｐｔｓａｎｄ
ＡｂｓｔｒａｃｔＳｙｎｔａｘ［ＥＢ／ＯＬ］，ｈｔｔｐ：／／ｗｗｗ．ｗ３．ｏｒｇ／ＴＲ／ｒｄｆ
ｃｏｎｃｅｐｔｓ／２００４
ＲＤＦＶｏｃａｂｕｌａｒｙＤｅｓｃｒｉｐｔｉｏｎＬａｎｇｕａｇｅ１．０：ＲＤＦＳｃｈｅｍａ
［ＥＢ／ＯＬ］，ｈｔｔｐ：／／ｗｗｗ．ｗ３．ｏｒｇ／ＴＲ／ｒｄｆｃｏｎｃｅｐｔｓ／２００４



表１　犚犇犉犛推理规则
规则 条件 结论（规则输出）
１ 狊狆狅 ＿：狀狉犱犳：狋狔狆犲狉犱犳狊：犔犻狋犲狉犪犾
２ 狆狉犱犳狊：犱狅犿犪犻狀狓牔狊狆狅 狊狉犱犳：狋狔狆犲狓
３ 狆狉犱犳狊：狉犪狀犵犲狓牔狊狆狅 狅狉犱犳：狋狔狆犲狓
４ 狊狆狅 狊／狅狉犱犳：狋狔狆犲狉犱犳狊：犚犲狊狅狌狉犮犲
５ 狆狉犱犳狊：狊狌犫犘狉狅狆犲狉狋狔犗犳狇牔狇狉犱犳狊：狊狌犫犘狉狅狆犲狉狋狔犗犳狉 狆狉犱犳狊：狊狌犫犘狉狅狆犲狉狋狔犗犳狉
６ 狆狉犱犳：狋狔狆犲狉犱犳：犘狉狅狆犲狉狋狔 狆狉犱犳狊：狊狌犫犘狉狅狆犲狉狋狔犗犳狆
７ 狊狆狅牔狆狉犱犳狊：狊狌犫犘狉狅狆犲狉狋狔犗犳狇 狊狇狅
８ 狊狉犱犳：狋狔狆犲狉犱犳狊：犆犾犪狊狊 狊狉犱犳狊：狊狌犫犆犾犪狊狊犗犳狉犱犳狊：犚犲狊狅狌狉犮犲
９ 狊狉犱犳：狋狔狆犲狓牔狓狉犱犳狊：狊狌犫犆犾犪狊狊犗犳狔 狊狉犱犳：狋狔狆犲狔
１０ 狊狉犱犳：狋狔狆犲狉犱犳狊：犆犾犪狊狊 狊狉犱犳狊：狊狌犫犆犾犪狊狊犗犳狊
１１ 狓狉犱犳狊：狊狌犫犆犾犪狊狊犗犳狔牔狔狉犱犳狊：狊狌犫犆犾犪狊狊犗犳狕 狓狉犱犳狊：狊狌犫犆犾犪狊狊犗犳狕
１２ 狆狉犱犳：狋狔狆犲狉犱犳狊：犆狅狀狋犪犻狀犲狉犕犲犿犫犲狉狊犺犻狆犘狉狅狆犲狉狋狔 狆狉犱犳狊：狊狌犫犘狉狅狆犲狉狋狔犗犳狉犱犳狊：犿犲犿犫犲狉
１３ 狅狉犱犳：狋狔狆犲狉犱犳狊：犇犪狋犪狋狔狆犲 狅狉犱犳狊：狊狌犫犆犾犪狊狊犗犳狉犱犳狊：犔犻狋犲狉犪犾

３　相关工作
当前，在ＲＤＦＳ语义推理方面有着众多的研

究［６，７，１０２１］．根据计算模式和实现方式的不同，可以
分为以下几种：

（１）基于单节点的推理方法．典型的单机推理
系统有Ｊｅｎａ［１１］、Ｐｅｌｌｅｔ［１２］、Ｓｅｓａｍｅ［１３］等．这些系统为
语义数据推理奠定了重要的技术基础，但是由于单
节点运行环境的限制，在可扩展性和计算性能方面
存在不足，它们难以处理大规模语义数据．

（２）基于关系型数据库的推理方法［１４１５］．这类
方法采用关系数据库作为ＲＤＦ存储系统，结合现有
的单机推理系统对语义数据进行推理，满足了语义
信息的存储和查询要求．与单机推理系统类似，这类
系统在推理速度和可扩展性方面也存在不足．

（３）基于分布式哈希技术的推理方法．文献
［１６］采用了基于分布式哈希技术的并行推理方法．
该方法将数据存储在分布式哈希表中，推理过程需
不断访问哈希表以避免数据重复．该类方法存在的
主要问题是负载不均衡，因此在处理大规模数据的
场景下，容易产生严重的性能瓶颈．

（４）基于数据划分的推理方法．这类方法主要
通过对语义数据或规则进行划分来实现语义数据推
理的并行化．ＭａｃＣａｒｔｎｅｙ等人［１７］提出了一种基于
图划分的一阶逻辑推理算法；Ｓｏｍａ和Ｐｒａｓａｎｎａ［１０］
提出了一种通过数据划分来实现并行推理的技术，
但是这些方法并没有提供大数据集下的实验结果．
Ｗｅａｖｅｒ与Ｈｅｎｄｌｅｒ［１８］提出了一种数据划分模型，在
该模型下推理任务可被分解为相互独立的多个并行
子任务，各节点对本地的数据应用所有的推理规则，
直到不再有新的数据产生，最后通过合并各节点局
部结果得到全局解．该方案的缺陷是没有检测和过

滤重复数据，另外该方案在每个数据单元上使用传
统的推理机，计算效率较低．

（５）基于Ｐ２Ｐ网络的推理方法．文献［１，１９２０］提
出了基于Ｐ２Ｐ自组织网络的并行化推理方法Ｍａｒｖｉｎ．
Ｍａｒｖｉｎ以“ｄｉｖｉｄｅｃｏｎｑｕｅｒｓｗａｐ”的方式执行前向推
理，蕴含规则以渐进方式执行直到不会再产生新数据
为止，整个推理过程也需要多次数据通信［２１］．

（６）基于ＭａｐＲｅｄｕｃｅ的推理方法．这类方法在
底层采用ＨａｄｏｏｐＭａｐＲｅｄｕｃｅ方法和平台，结合数
据划分方法来实现大规模语义数据的推理．文献［７］
第一次提出基于ＭａｐＲｅｄｕｃｅ的推理算法，但是并未
给出任何实验结果．Ｕｒｂａｎｉ等人［６］提出的基于
ＭａｐＲｅｄｕｃｅ物化ＲＤＦＳ闭包的分布式推理算法
ｒｅａｓｏｎｉｎｇｈａｄｏｏｐ，是目前为止最快的大规模并行化
推理算法．该算法通过分析ＲＤＦＳ规则之间的依赖
关系，分析出ＲＤＦＳ规则依赖图，在该图的指导下
将原来需要多次迭代才能完成的推理工作简化为只
需４次ＭａｐＲｅｄｕｃｅ作业．但是该方案中每个步骤使
用相同的数据划分方案，不同的只是计算部分，这导
致了大量静态数据重复传输和中间结果不能有效利
用的问题，此外ｒｅａｓｏｎｉｎｇｈａｄｏｏｐ中每个作业一般
都是较短的数据密集型作业，推理过程中的大部分
时间都消耗在任务的创建、数据传输以及磁盘输入
输出上，处理代价高，计算性能较低．

基于ＭａｐＲｅｄｕｃｅ的ＲＤＦＳ推理算法提出后，得
到了学术界的广泛关注，众多研究者开始探讨基于
ＭａｐＲｅｄｕｃｅ的特定领域或其他规则库的推理算法．
Ｌｉｕ等人［２２］提出了基于ＭａｐＲｅｄｕｃｅ的大规模模糊ＲＤＦ
语义数据的分布推理引擎；Ｔａｃｈｍａｚｉｄｉｓ等人［２３］提出
了基于ＭａｐＲｅｄｕｃｅ的非单调规则推理的并行化设计
方案；而Ｗｕ等人［２４］提出了基于ＭａｐＲｅｄｕｃｅ的分布
式规则执行机制，但并未给出实验数据；Ｊａｎｇ和Ｈａ［２５］
针对规则推理中的传递性关系的计算提出了特定
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的解决方案；Ｍａｅｄａ等人［２６］提出了基于ＭａｐＲｅｄｕｃｅ
的规则系统的设计和实现．这些工作的研究进一步
拓展了ＭａｐＲｅｄｕｃｅ在语义推理领域的应用，为大规
模分布式语义推理做出了重要贡献．

本文所提出的并行化推理算法和对应实现的引
擎ＹＡＲＭ采用了与Ｗｅａｖｅｒ和Ｈｅｎｄｌｅｒ类似的数
据划分模型，并根据ＲＤＦＳ规则依赖关系优化了推
理过程．ＹＡＲＭ采用不同数据划分模型，使推理在
一次ＭａｐＲｅｄｕｃｅ作业之内即可完成，显著提升了计
算效率．在单个任务上，ＹＡＲＭ采用与ｒｅａｓｏｎｉｎｇ
ｈａｄｏｏｐ类似的规则优化策略进行推理计算，以避免
多次迭代处理．此外，ＹＡＲＭ还结合ＭａｐＲｅｄｕｃｅ的
特点设计了高效的重复数据检测和消除机制．

４　犚犇犉犛推理并行化问题和解决方案
４１　并行化问题

大规模ＲＤＦ语义数据推理的一个主要问题是
计算量大、完成计算需要消耗很长的时间，因此，需
要研究并行化的ＲＤＦＳ推理算法．

ＲＤＦＳ推理过程实质上是一个对ＲＤＦ输入数据
反复应用ＲＤＦＳ推理规则进行推理的过程．ＲＤＦＳ推
理规则如表１所示．其中，规则１、４、６、８、１０只有一
个条件语句，对推理并行化算法改造没有影响；而规
则１２和１３在ＲＤＦ数据中是极少出现的，在大多数
推理工作中均不进行讨论［６，１４１５，１８，２１］．因此，影响推
理并行化改造的主要规则归结在表２中．

表２　影响推理并行化改造的犚犇犉犛规则子集
规则 条件 结论
２ 狆狉犱犳狊：犱狅犿犪犻狀狓

狊狆狅 狊狉犱犳：狋狔狆犲狓

３ 狆狉犱犳狊：狉犪狀犵犲狓
狊狆狅 狅狉犱犳：狋狔狆犲狓

５ 狆狉犱犳狊：狊狌犫犘狉狅狆犲狉狋狔犗犳狇
狇狉犱犳狊：狊狌犫犘狉狅狆犲狉狋狔犗犳狉狆狉犱犳狊：狊狌犫犘狉狅狆犲狉狋狔犗犳狉

７ 狊狆狅
狆狉犱犳狊：狊狌犫犘狉狅狆犲狉狋狔犗犳狇狊狇狅

９ 狊狉犱犳：狋狔狆犲狓
狓狉犱犳狊：狊狌犫犆犾犪狊狊犗犳狔 狊狉犱犳：狋狔狆犲狔

１１ 狓狉犱犳狊：狊狌犫犆犾犪狊狊犗犳狔
狔狉犱犳狊：狊狌犫犆犾犪狊狊犗犳狕 狓狉犱犳狊：狊狌犫犆犾犪狊狊犗犳狕

这些规则在推理中被表示为三元组的连接
（ｊｏｉｎ）操作，并且需要反复执行．应用于处理大规模
ＲＤＦ数据时，将会面临多次大规模数据集的自连接
操作，导致巨大的计算量，因此，传统的推理机不能
直接应用于大规模数据的处理．此外，在推理过程中
会产生大量重复数据，这些重复数据既可能位于同

一节点，也可能位于不同节点，如图１所示．如何检
测和消除这些重复数据也是推理算法并行化改造时
需要研究并解决的一个重要问题．

图１　重复数据（灰色部分和白色部分既可能位于同一
节点，也可能位于不同节点）

４２　推理并行化解决方案
４．２．１　规则依赖关系

为了设计出高效可扩展的并行化推理引擎，需
要对ＲＤＦＳ的规则进行深入分析．首先按规则的输
出对其分类，可分为如下几类：

（１）输出三元组以狉犱犳狊：狊狌犫犘狉狅狆犲狉狋狔犗犳为谓
词的规则：规则５．

（２）输出三元组以狉犱犳狊：狊狌犫犆犾犪狊狊犗犳为谓词的
规则：规则１１．

（３）输出三元组以狉犱犳：狋狔狆犲为谓词的规则：规
则２、３、９．

（４）输出三元组无固定模式的规则：规则７．
另一方面，依据规则输入可将规则分为４类：
（１）输入三元组中至少有一条谓词为狉犱犳狊：

狊狌犫犘狉狅狆犲狉狋狔犗犳的规则：规则５、７．
（２）输入三元组中至少有一条谓词为狉犱犳狊：

狊狌犫犆犾犪狊狊犗犳的规则：规则９、１１．
（３）输入三元组中至少有一条谓词为狉犱犳：狋狔狆犲

的规则：规则９．
（４）输入三元组中至少有一条为任意实例三元

组的规则：规则２、３、７．
按以上推理规则的输入输出关系重新对这些规

则进行组织，可得到如图２所示的规则依赖关系图．

图２　规则依赖图
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ＲＤＦＳ规则还具有如下的特征：（１）ＲＤＦＳ中每
一条规则的输入至多有两个三元组，且至少一个为
ＲＤＦＳ模式三元组；（２）据统计，ＲＤＦ数据集中模式
三元组的数量只占极少的一部分，大部分数据为实
例三元组．这说明ＲＤＦＳ推理中不存在实例数据之
间的连接操作，只存在模式数据之间或模式数据与
实例数据之间的连接操作［６，１４１５，１８，２１］．
４．２．２　数据划分模型

解决数据通信问题的方法是设计一个好的数据
划分策略［１０］．根据对ＲＤＦＳ规则的分析可知，ＲＤＦ
数据集可以被分成两部分：一部分是小规模的模式
数据；另一部分是大规模的实例数据．模式数据和实
例数据之间存在连接关系，而实例数据之间是没有
数据依赖关系的，因此在划分数据时，将小规模模式
数据作为全局数据，复制到每个节点的内存中；然
后，我们对大规模的实例数据进行划分，并采用分布
式存储的方式，以此解决大规模ＲＤＦ实例数据的存
储管理和并行化推理计算．

在这种数据划分模型下，一方面，规则匹配由原
来一个大表的自连接操作转换为两个集合间的连接
（一个小规模模式数据集与一个大规模实例数据
集的连接），例如，规则９（狊狉犱犳：狋狔狆犲狓）牔（狓狉犱犳狊：
狊狌犫犆犾犪狊狊犗犳狔）→（狊狉犱犳：狋狔狆犲狔）可通过对模式数据
集和实例数据集在狓上做连接实现；另一方面，各计
算节点的任务之间无关联关系，整个输入数据上的推
理可分解成多个可同时并行执行的推理任务．该数据
划分模型在文献［１８］中被首次提出，并经过了严格
的证明，ＹＡＲＭ借鉴上述数据划分模型，以减少
ＭａｐＲｅｄｕｃｅ环境下推理时节点间的数据通信开销．
４．２．３　消除迭代

在推理过程中迭代涉及到两个方面：第一，单个
规则需要迭代运算，如规则５、７、９、１１，这类规则的
特点是规则输出又可以作为自身的输入，称为传递
规则．传递规则的推理计算实质上是求解输入数据
的传递闭包．第二，不同规则间存在依赖关系
（图２），整个推理过程需要多次迭代直到不再产生
新的隐含数据为止．

通过对规则间依赖关系的分析，我们得到了一
个非循环的规则依赖图（图２），该图存在一种拓扑
排序（比如规则“５，１１，７，２，３，９”，这里的序列不是表
达前后两项的一一依赖关系，而是图论中的拓扑排
序关系．具体地，指在这个序列中不存在任何一项依

赖于该项之后出现的项的情况），使得我们对每条规
则只应用一次即可推导出所有的隐含数据，推理过
程不再需要多次迭代．另一方面，对于单个传递规则
来说，通过在规则７之前执行规则５，可以消除规
则７的迭代计算，同样在规则９之前执行规则１１，
可以消除规则９的迭代计算［１５］．而同时规则５和１１
的推理只涉及小规模模式数据，其推理计算可在内
存中完成．
４．２．４　消重策略

在ＲＤＦＳ推理中重复数据存在两种类型：第一
种是新推导出的结果和原数据存在重复（图３）；第
二种是新推导出的数据之间存在重复（图１）．为了
消除结果中的重复数据，需要将原始数据和新推导
出的数据进行比较．因为Ｈａｄｏｏｐ能自动地将Ｍａｐ
端输出的键值对按键值组织在一起，因此在将三元
组设置为键值的情况下，相同三元组会被组织在一
起，可以很容易地使用Ｃｏｍｂｉｎｅ和Ｒｅｄｕｃｅ来实现
重复数据的检测和消除．

图３　重复数据（白色框内为原始数据，黑色框内为
推理出的重复数据结果）

由表２可知，ＲＤＦＳ规则的输出存在４种模式：
（１）模式１（？狓，狉犱犳：狋狔狆犲，？狔），即谓词为狉犱犳：

狋狔狆犲的三元组；
（２）模式２（？狓，狉犱犳狊：狊狌犫犘狉狅狆犲狉狋狔犗犳，？狔），即

谓词为狉犱犳狊：狊狌犫犘狉狅狆犲狉狋狔犗犳的三元组；
（３）模式３（？狓，狉犱犳狊：狊狌犫犆犾犪狊狊犗犳，？狔），即谓词

为狉犱犳狊：狊狌犫犆犾犪狊狊犗犳的三元组；
（４）模式４（？狓，？狊狌犫犘狉狅狆犲狉狋狔犚犲犾犪狋犲犱，？狔），即

谓词具有狉犱犳狊：狊狌犫犘狉狅狆犲狉狋狔犗犳属性的三元组．
　　其中，与模式１和模式４匹配的三元组只可能
为实例三元组；与模式２和模式３匹配的三元组只
可能为模式三元组．

可见，ＲＤＦＳ规则的输出遵循固定的模式，因
此，只需与原始ＲＤＦ图中匹配这些模式的部分数据
进行比较，即可检测出所有与原始ＲＤＦ三元组存在
重复的推理结果．这种方式会减少大量不必要的数
据传输，对提升推理性能起到重要作用．
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５　犢犃犚犕的设计与实现
５１　犕犪狆犚犲犱狌犮犲并行化推理算法设计与实现

根据第４节的推理算法并行化解决方案，在
ＹＡＲＭ中ＲＤＦＳ前向推理可归结为３个阶段．在阶
段Ｉ中，将小规模模式数据复制到每个节点的内存
中，同时将实例数据划分为多个互不重叠的分区．每
个节点拥有全部的模式数据和部分实例数据，在推
理执行过程中，将不需要从其他节点得到数据或者

其他控制信息，亦即各节点之间是相互独立的，可以
并行地执行推理计算．在阶段ＩＩ中，各节点并行地
对本地数据执行推理计算过程，该阶段主要负责依
据规则依赖图对输入数据应用推理规则进行推理处
理．阶段Ⅲ负责对各节点的推理结果进行合并，并消
除结果中的重复数据．可以看出，阶段Ｉ相当于数据
划分阶段，阶段ＩＩ相当于推理计算阶段，而阶段Ⅲ相
当于合并阶段，因此这３个阶段可以方便地用Ｍａｐ
Ｒｅｄｕｃｅ并行计算模型加以实现．ＹＡＲＭ执行框架
如图４所示．

图４　ＹＡＲＭ：基于ＭａｐＲｅｄｕｃｅ的并行化推理算法与处理过程

５２　数据划分
在ＹＡＲＭ中，我们假定整个ＲＤＦ三元组数据

集按行存储在ＨＤＦＳ中，实例数据和模式数据分别
作为一个文件．首先，将利用ＨａｄｏｏｐＭａｐＲｅｄｕｃｅ
中的ＤｉｓｔｒｉｂｕｔｅｄＣａｃｈｅ机制，在犿犪狆（）的狊犲狋狌狆（）
初始化函数中将模式数据复制到每个节点的本地内
存中；然后将实例数据作为犿犪狆（）函数的输入，这
样可以利用ＨＤＦＳ自身的存储机制把数据集切分
成固定大小的犖个子数据块（默认为６４ＭＢ），这些
子数据块分布在集群内不同的节点上．

为了节省数据导入时间和存储空间，我们对
ＲＤＦ三元组进行了编码压缩，模式三元组和实例三
元组在编码阶段分别输出到不同的文件，同时，考虑
到程序的实现，存储文件采用ＨａｄｏｏｐＳｅｑｕｅｎｃｅＦｉｌｅ
格式，每条序列以键值（犽犲狔狏犪犾狌犲）对的形式存储，
直接以三元组作为键（犽犲狔），值（狏犪犾狌犲）设置为空．由
于所有三元组的大小被编码为相同的长度，因此各
节点得到的三元组数量基本相同，保证了各节点间
的负载均衡．

其次，为了便于Ｍａｐ阶段的处理，依据所匹配
的规则，模式数据被组织成四类相应的内存数据结
构．其中与规则２匹配的三元组（即谓词为狉犱犳狊：

犱狅犿犪犻狀的三元组）存放在犱狅犿犪犻狀犕犪狆数据集中，
例如，三元组（犿犪狊狋犲狉犇犲犵狉犲犲犉狉狅犿，狉犱犳狊：犱狅犿犪犻狀，
犕犪狊狋犲狉）的谓词为狉犱犳狊：犱狅犿犪犻狀，则〈犿犪狊狋犲狉犇犲犵狉犲犲
犉狉狅犿，犕犪狊狋犲狉〉被添加到犱狅犿犪犻狀犕犪狆中；与规则３
匹配的三元组（谓词为狉犱犳狊：狉犪狀犵犲的三元组）存放
在狉犪狀犵犲犕犪狆数据集中；与规则５和７匹配的三元
组（谓词为狉犱犳狊：狊狌犫犆犾犪狊狊犗犳的三元组）存放在
狊狌犫犆犾犪狊狊犕犪狆数据集中，例如，三元组（犕犪狊狋犲狉，狉犱犳狊：
狊狌犫犆犾犪狊狊犗犳，犛狋狌犱犲狀狋）的谓词为狊狌犫犆犾犪狊狊犗犳，则
〈犕犪狊狋犲狉，犛狋狌犱犲狀狋〉被添加到狊狌犫犆犾犪狊狊犕犪狆中；而与
规则９和１１匹配的三元组（谓词为狉犱犳狊：狊狌犫犘狉狅
狆犲狉狋狔犗犳的三元组）存放在狊狌犫犘狉狅狆犕犪狆数据集中．

Ｍａｐｐｅｒ端狊犲狋狌狆（）装载和组织数据的实现如算
法１所示．其中，狊犲狋狌狆（）函数从ＨＤＦＳ中读取所有
的模式三元组，并根据三元组所匹配的规则逐条进
行处理，将其组织为不同的内存数据结构，方便之后
各推理规则的执行；最后，因为规则５和规则１１的
推理只涉及模式数据，并且处于规则依赖图的底层，
应该首先被执行，因此这两条规则的推理在模式数
据装载到内存后便立即以批处理方式加以执行，在
执行过程中重复的模式数据也会得到处理．而其余
涉及到实例数据的推理规则在犿犪狆（）函数中逐行
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加以处理．
算法１．　模式数据预处理．
输入：模式三元组集合犛犮犺犲犿犪
输出：模式三元组分类集合
狊犲狋狌狆（）
ＦＯＲ犛犮犺犲犿犪．狀犲狓狋（）！＝ｎｕｌｌ
　狋狉犻狆犾犲＝犛犮犺犲犿犪．狀犲狓狋（）；
　ＩＦ狋狉犻狆犾犲．狆狉犲犱犻犮犪狋犲＝＝狉犱犳狊：犱狅犿犪犻狀
　　犱狅犿犪犻狀犕犪狆．犪犱犱（狋狉犻狆犾犲．狊狌犫犼犲犮狋，狋狉犻狆犾犲．狅犫犼犲犮狋）；
　ＥＬＳＥＩＦ狋狉犻狆犾犲．狆狉犲犱犻犮犪狋犲＝＝狉犱犳狊：狉犪狀犵犲
　　狉犪狀犵犲犕犪狆．犪犱犱（狋狉犻狆犾犲．狊狌犫犼犲犮狋，狋狉犻狆犾犲．狅犫犼犲犮狋）；
　ＥＬＳＥＩＦ狋狉犻狆犾犲．狆狉犲犱犻犮犪狋犲＝＝狉犱犳狊：狊狌犫犘狉狅狆犲狉狋狔犗犳
　　狊狌犫狆狉狅狆犕犪狆．犪犱犱（狋狉犻狆犾犲．狊狌犫犼犲犮狋，狋狉犻狆犾犲．狅犫犼犲犮狋）；
　ＥＬＳＥＩＦ狋狉犻狆犾犲．狆狉犲犱犻犮犪狋犲＝＝狉犱犳狊：狊狌犫犆犾犪狊狊犗犳
　　狊狌犫犮犾犪狊狊犕犪狆．犪犱犱（狋狉犻狆犾犲．狊狌犫犼犲犮狋，狋狉犻狆犾犲．狅犫犼犲犮狋）
　ＥＮＤＩＦ
ＥＮＤＦＯＲ
狊狌犫狆狉狅狆犕犪狆．狋狉犪狀狊犻狋犻狏犲犆犾狅狊狌狉犲（）；／／执行规则５的推理
狊狌犫犮犾犪狊狊犕犪狆．狋狉犪狀狊犻狋犻狏犲犆犾狅狊狌狉犲（）；／／执行规则１１的推理

５３　犕犪狆阶段的规则推理计算
Ｍａｐ计算阶段（阶段ＩＩ），用来执行规则２、３、７、

９的推理．Ｍａｐ端的输入是从实例数据文件中读取
出来的〈狊狆狅狀狌犾犾〉键值对．如算法２所示：在犿犪狆（）
函数中，对读入的实例三元组确定所匹配的规则，并
根据规则依赖图触发新的推理直到到达规则依赖图
的顶端，即可得到该实例三元组的全部推理结果．同
时犿犪狆（）还对原数据进行过滤，以便在Ｒｅｄｕｃｅ端
进行重复数据的检测和消除．

图５　推理示例

匹配规则的确定是通过检查三元组的谓词（模
式）实现的．例如，如图５所示，ＲＤＦ图中有如下
三元组｛（犑狅犾犻狀，犿犪狊狋犲狉犇犲犵狉犲犲犉狉狅犿，犝狀犻狏犲狉狊犻狋狔０），
（犿犪狊狋犲狉犇犲犵狉犲犲犉狉狅犿，狉犱犳狊：犱狅犿犪犻狀，犕犪狊狋犲狉），（犕犪狊狋犲狉，
狉犱犳狊：狊狌犫犆犾犪狊狊犗犳，犛狋狌犱犲狀狋）｝，其中模式三元组
（犿犪狊狋犲狉犇犲犵狉犲犲犉狉狅犿，狉犱犳狊：犱狅犿犪犻狀，犕犪狊狋犲狉）和实例

三元组（犑狅犾犻狀，犿犪狊狋犲狉犇犲犵狉犲犲犉狉狅犿，犝狀犻狏犲狉狊犻狋狔０）与
规则２匹配，因此首先要对其应用规则２；规则２
的输出（犑狅犾犻狀，狉犱犳：狋狔狆犲，犕犪狊狋犲狉）和模式三元组
（犕犪狊狋犲狉，狉犱犳狊：狊狌犫犆犾犪狊狊犗犳，犛狋狌犱犲狀狋）与规则９匹
配，因此规则２会继续触发规则９的执行；规则９在
规则依赖图中是最上层的规则，推理计算至此完成．

为了检测和消除重复数据，ＹＡＲＭ需要将输入
的原始三元组和新推导出的三元组进行比较，所以
Ｍａｐ端输出新三元组的同时，还需要将原始三元组
传递到Ｒｅｄｕｃｅ端．为了尽可能减少传输不必要的
静态数据，ＹＡＲＭ在Ｍａｐ阶段对原数据进行过滤．
通过对ＲＤＦＳ规则的输出进行分析，看到只有谓词
为狉犱犳：狋狔狆犲以及谓词具有狉犱犳狊：狊狌犫犘狉狅狆犲狉狋狔犗犳
属性的实例三元组才存在与新推导出的三元组产生
重复的可能性，因此Ｍａｐ只需过滤出这部分数据并
将其传递给Ｒｅｄｕｃｅ即可．Ｍａｐ会输出两种类型的
数据（原始的和新推导出的三元组），为了对两者进
行区分以便后续的消重处理，ＹＡＲＭ使用（狊，狆，狅）
三元组作为键，使用标志作为值来识别三元组的类型．

算法２．　Ｍａｐ阶段的规则推理算法．
输入：犽犲狔为实例三元组；狏犪犾狌犲为空（ｎｕｌｌ）
输出：犽犲狔为输出三元组；狏犪犾狌犲表示犽犲狔是否为原实例

三元组集合的三元组
犿犪狆（犽犲狔，狏犪犾狌犲）
犜＝｛犽犲狔｝；／／犜存放各步的推理结果，初始化为原始三

元组
ＩＦ犽犲狔．狆狉犲犱犻犮犪狋犲＝＝“狉犱犳：狋狔狆犲”ｏｒ狊狌犫狆狉狅狆．犮狅狀狋犪犻狀狊

（犽犲狔．狆狉犲犱犻犮犪狋犲）
　　犲犿犻狋（犽犲狔，狅狉犻犵犻狀犪犾＿犳犾犪犵）；／／原始数据的过滤
ＥＮＤＩＦ
ＦＯＲ（狉狌犾犲：犚犇犉犛狉狌犾犲狊）
　　ＦＯＲ（狋：犜）
　　　ＩＦ狋．犿犪狋犮犺（狉狌犾犲）
　　　　ａｐｐｌｙｒｕｌｅｔｏ狋；
　　　　ａｄｄｄｅｒｉｖｅｄｔｒｉｐｌｅｔｏ犜；
　　　ＥＮＤＩＦ
　　ＥＮＤＦＯＲ
ＥＮＤＦＯＲ
Ｔ．ｄｅｌｅｔｅ（犽犲狔）；
ＦＯＲ（狋：犜）
　　犲犿犻狋（狋，犱犲狉犻狏犲犱＿犳犾犪犵）；
ＥＮＤＦＯＲ

５４　合并阶段的去重处理
合并阶段的任务是收集所有新推导出的三元

组，同时对ＲＤＦＳ推理中存在的重复数据进行
处理，该阶段使用Ｒｅｄｕｃｅ和Ｃｏｍｂｉｎｅ来实现．
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Ｃｏｍｂｉｎｅ先对本地的重复数据进行处理，以减少数
据传输量；Ｒｅｄｕｃｅ确保推理结果中没有重复推理结
果．如算法３和４所示：因为同一键值的元组会被
Ｈａｄｏｏｐ自动组织在一起，所以ｃｏｍｂｉｎｅ（）和ｒｅｄｕｃｅ（）
只需要判断该元组对应的数据集中是否存在原始三
元组，若存在则直接丢弃，否则对每个三元组输出唯
一一份．

算法３．　Ｃｏｍｂｉｎｅｒ类．
输入：算法２中犿犪狆函数的输出结果
输出：犽犲狔为推理结果三元组；狏犪犾狌犲表示输出的犽犲狔是

原始三元组还是新推理出的三元组
ｃｏｍｂｉｎｅ（犽犲狔，狏犪犾狌犲犔犻狊狋）
ＩＦ狏犪犾狌犲犔犻狊狋．犮狅狀狋犪犻狀狊（狅狉犻犵犻狀犪犾＿犳犾犪犵）
　犲犿犻狋（犽犲狔，狅狉犻犵犻狀犪犾＿犳犾犪犵）；
ＥＬＳＥ
　犲犿犻狋（犽犲狔，犱犲狉犻狏犲犱＿犳犾犪犵）；
ＥＮＤＩＦ
算法４．　Ｒｅｄｕｃｅｒ类．
ｒｅｄｕｃｅ（犽犲狔，狏犪犾狌犲犔犻狊狋）
输入：算法２和算法３的输出结果
输出：犽犲狔为推理结果三元组；狏犪犾狌犲为空
ＩＦ！狏犪犾狌犲犔犻狊狋．犮狅狀狋犪犻狀狊（狅狉犻犵犻狀犪犾＿犳犾犪犵）
　犲犿犻狋（犽犲狔，ｎｕｌｌ）；
ＥＮＤＩＦ

６　实　验
６１　实验环境与设置

我们从执行效率、数据扩展性和机器可扩展性
三个方面分别评估ＹＡＲＭ的性能．实验过程中，我
们采用ｒｅａｓｏｎｉｎｇｈａｄｏｏｐ［６］与ＹＡＲＭ进行对比，据
我们所知，ｒｅａｓｏｎｉｎｇｈａｄｏｏｐ是目前最快的并具有
高可扩展性的大规模ＲＤＦ数据推理引擎，通过与
ｒｅａｓｏｎｉｎｇｈａｄｏｏｐ做比较，可间接地取得与其他方
法比较的结果．

我们采用的实验集群由１个主控制节点（Ｊｏｂ
Ｔｒａｃｋｅｒ）和１６个计算节点（ＴａｓｋＴｒａｃｋｅｒ）组成，集
群的节点配置参见表３．

表３　计算节点配置信息
项目 配置说明
ＣＰＵ ４ＣｏｒｅＩｎｔｅｌＸｅｏｎ２．４ＧＨｚ×２
Ｍｅｍｏｒｙ ２４ＧＢ
Ｄｉｓｋ ２ＴＢＳＡＳ×２

ＮｅｔｗｏｒｋＢａｎｄｗｉｄｔｈ １Ｇｂｐｓ
ＯＳ ＲｅｄＨａｔＥｎｔｅｒｐｒｉｓｅＬｉｎｕｘＳｅｒｖｅｒ６．０

ＪＶＭＶｅｒｓｉｏｎ Ｊａｖａ１．６．０
ＨａｄｏｏｐＶｅｒｓｉｏｎ Ｈａｄｏｏｐ１．０．３

　　实验所用数据集选用了一个合成的数据集
ＬＵＢＭ（ＬｅｈｉｇｈＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙＢｅｎｃｈｍａｒｋ）［２７］大学语
义数据，两个真实的数据集ＷｏｒｄＮｅｔ［２８］电子词典语
义数据以及ＤＢｐｅｄｉａ数据集［２９］．所有数据经编码压
缩后以ＨａｄｏｏｐＳｅｑｕｅｎｃｅＦｉｌｅ文件格式存储在
ＨＤＦＳ中，默认的分块大小为６４ＭＢ，均匀地分布在
集群内的各计算节点上．

ＬＵＢＭ数据集是当前公认的面向大规模本体
应用环境的语义Ｗｅｂ知识库系统测试基准．实验中
利用拟合工具生成了５组规模的测试数据：ＬＵＢＭ
１００、ＬＵＢＭ２５０、ＬＵＢＭ５００、ＬＵＢＭ７５０和ＬＵＢＭ
１０００，分别含有１００、２５０、５００、７５０和１０００个大学的
语义数据，三元组规模分别为１３ｍｉｌｌｉｏｎ、３３ｍｉｌｌｉｏｎ、
６６ｍｉｌｌｉｏｎ、１００ｍｉｌｌｉｏｎ和１３３ｍｉｌｌｉｏｎ．

ＷｏｒｄＮｅｔ是一个真实的语义数据集，是美国普
林斯顿大学认知科学实验室于１９８５年起开发的大
型英文词汇数据库，在ＷｏｒｄＮｅｔ中词语按照语义来
组织，共含有１９４２８８７条三元组．

ＤＢｐｅｄｉａ是一个被广泛使用的ＲＤＦ数据集，数
据是从维基百科网页中抽取出的结构化信息，包
含了众多领域的实体信息，被广泛用作ＲＤＦ数据查
询的一个标准数据集．实验中选用了４组不同大小
的ＤＢｐｅｄｉａ数据集：ＤＢｐｅｄｉａ１（３５ｍｉｌｌｉｏｎｔｒｉｐｌｅｓ），
ＤＢｐｅｄｉａ２（８５ｍｉｌｌｉｏｎｔｒｉｐｌｅｓ），ＤＢｐｅｄｉａ３（１４０ｍｉｌｌｉｏｎ
ｔｒｉｐｌｅｓ）和ＤＢｐｅｄｉａ４（２１０ｍｉｌｌｉｏｎｔｒｉｐｌｅｓ）．
６２　执行性能测试

我们对１０组数据（５组ＬＵＢＭ数据，１组Ｗｏｒｄ
Ｎｅｔ以及４组ＤＢｐｅｄｉａ数据）分别在ｒｅａｓｏｎｉｎｇ
ｈａｄｏｏｐ和ＹＡＲＭ下做了５趟测试，最后取平均运行
时间，实验结果如表４所示．

表４　推理执行时间
数据集 Ｔｒｉｐｌｅ

条数／Ｍｒｅａｓｏｎｉｎｇｈａｄｏｏｐ／ｓＹＡＲＭ／ｓ速度提升
倍数

ＬＵＢＭ１００ １３．０ ６３０．０６６ ４６．５４７ １３．５
ＬＵＢＭ２５０ ３３．０ ７４２．１６４ ５４．４８６ １３．６
ＬＵＢＭ５００ ６６．０ ８３４．１１４ ５８．５１２ １４．２
ＬＵＢＭ７５０ １００．０ ９１１．１０６ ６４．７６０ １４．０
ＬＵＢＭ１０００１３３．０ ９６４．１４３ ７２．７３２ １３．２
ＷｏｒｄＮｅｔ １．９ ３７３．５４８ ７０．７１８ ５．３
ＤＢｐｅｄｉａ１ ３５．０ １４６．６５１ ２２．５４８ ６．５
ＤＢｐｅｄｉａ２ ８５．０ ３８３．２９５ ３３．６３９ １１．４
ＤＢｐｅｄｉａ３ １４０．０ ６６２．１３１ ４０．６４２ １６．３
ＤＢｐｅｄｉａ４ ２１０．０ ７３４．４２４ ４３．６４６ １６．８

由实验结果可见，与ｒｅａｓｏｎｉｎｇｈａｄｏｏｐ相比，
ＹＡＲＭ在执行时间上要快１０倍左右．此外，虽然
ＷｏｒｄＮｅｔ的数据集规模小于ＬＵＢＭ１００，但是
ＹＡＲＭ在ＷｏｒｄＮｅｔ上的推理时间大于在ＬＵＢＭ
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１００上的推理时间，这是因为ＷｏｒｄＮｅｔ的推理复杂
性要远远大于ＬＵＢＭ，实验结果说明影响ＹＡＲＭ
执行效率的是推理复杂性，影响ｒｅａｓｏｎｇｉｎｇｈａｄｏｏｐ
的因素则侧重于数据集规模．因此在大规模ＲＤＦ推
理任务中，ＹＡＲＭ比ｒｅａｓｏｎｉｎｇｈａｄｏｏｐ具有更好的
性能．
６３　数据可扩展性测试

为了观测数据规模增长时ＹＡＲＭ实际运行时
间的变化情况，并且尽量避免因采用复杂性不同的
数据集对结果造成的影响，我们选用复杂性相同但
大小不同的５组ＬＵＢＭ和４组ＤＢｐｅｄｉａ数据集进
行测试．ＬＵＢＭ的规模从１００个大学增加到１０００个，
每个规模级别下分别作５趟测试，最后取平均运行
时间．

ＤＢｐｅｄｉａ选用了不同大小的４组数据：分别为
３５Ｍ条记录、８５Ｍ条记录、１４０Ｍ条记录和２１０Ｍ
条记录，每组数据下也分别做５趟测试，最后取平均
运行时间．实验结果见图６和图７，图中纵坐标为执
行时间，横坐标为数据规模．可见，随着数据规模的
增长，ＹＡＲＭ推理时间呈现出近似于线性增长的趋
势，与ｒｅａｓｏｎｉｎｇｈａｄｏｏｐ相比，ＹＡＲＭ具备了更理
想的数据可扩展性．
６４　系统可扩展性测试

为了观察集群规模增大时，ＹＡＲＭ的性能变化
情况，我们还进行了系统可扩展性实验．

实验中采用了ＬＵＢＭ１０００数据集，集群计算
节点规模从１个节点增长到１６个节点．实验结果数
据处理后如图８所示．图８显示了计算节点数目变
化时ＹＡＲＭ的运行性能变化曲线．其中横坐标为
集群内计算节点数目，纵坐标为执行时间．由图中曲
线可见，ＹＡＲＭ运行时间在小于８个结点时随集群
内节点数目的增加呈接近于线性的下降，但超过
８个节点后则下降趋于平缓并接近于一个下限，这
个下限取决于一个数据块由单个处理器处理所需的
计算时间加上整个算法并行化的额外开销．

另外，我们计算了算法的相对加速比和计算效
率．相对加速比即同一算法在单个处理器上运行的时
间除以在多个处理器上运行的时间，计算效率是指加
速比和处理器数目的比值．我们发现随着集群中节点
数目的增加，ＹＡＲＭ加速比快速上升．与ｒｅａｓｏｎｉｎｇ
ｈａｄｏｏｐ相比，加速比上升得更快，到达极限的速度更
慢．本实验中加速比相对的执行时间基础是ＹＡＲＭ
在与集群内计算节点配置相同的单节点环境下，以
ｌｏｃａｌ模式运行的Ｈａｄｏｏｐ上的运行时间．

图６　ＬＵＢＭ数据规模变化时运行时间对比图

图７　ＤＢＰｅｄｉａ数据规模变化时运行时间对比图

图８　计算节点数目变化时运行时间对比图

计算效率定义为加速比和处理器数目的比值，
计算效率反应了集群系统中计算资源的利用率的
高低．在计算量确定的前提下，随着并行计算系统
规模的增长，计算效率会有所下降．经计算发现，与
ｒｅａｓｏｎｏｎｇｈａｄｏｏｐ相比，ＹＡＲＭ的计算效率曲线下
降的更平缓．

总的说来，从图８以及相应的计算结果可以发
现，随着处理器数目的增长，ＹＡＲＭ运行时间的下
降和加速比的上升都十分显著，并行执行的效果较
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好．同时，随着处理器规模的增大，ＹＡＲＭ计算效率
下降的趋势也是比较缓慢的，即算法有比较好的可
扩展性．

７　总　结
为了实现大规模ＲＤＦ数据的推理计算，本文设

计和实现了一种基于ＭａｐＲｅｄｕｃｅ的高效并行化推
理执行引擎ＹＡＲＭ．它将整个ＲＤＦ图的推理分解成
多个相互独立的更小规模的推理任务，增加了任务
执行的并行度，使得ＲＤＦＳ推理在一次ＭａｐＲｅｄｕｃｅ
作业之内即可完成．同时，对单个节点上的本地数据
使用优化的推理执行机制．实验结果表明，ＹＡＲＭ
的计算速度比当前最快的基于ＭａｐＲｅｄｕｃｅ的并行
推理引擎（ｒｅａｓｏｎｉｎｇｈａｄｏｏｐ）高出１０倍左右，同时
ＹＡＲＭ也具备了良好的可扩展性．

在未来的工作中，我们将继续对ＹＡＲＭ进行
改进．我们将进一步研究高效的分布式ＯＷＬ推理
引擎．另外，我们还拟研究如何利用基于内存的分布
式计算平台来设计和实现ＲＤＦＳ及ＯＷＬ推理算法
和系统．
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参考文献

［１］ＴｓａｔｓａｎｉｆｏｓＧ，ＳａｃｈａｒｉｄｉｓＤ，ＳｅｌｌｉｓＴ．Ｏｎｅｎｈａｎｃｉｎｇｓｃａｌａｂｉｌｉｔｙ
ｆｏｒｄｉｓｔｒｉｂｕｔｅｄＲＤＦ／Ｓｓｔｏｒｅｓ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ１４ｔｈＩｎｔｅｒ
ｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＥｘｔｅｎｄｉｎｇＤａｔａｂａｓｅＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙ．
Ｕｐｐｓａｌａ，Ｓｗｅｄｅｎ，２０１１：１４１１５２

［２］ＧｒｉｇｏｒｉｓＡｎｔｏｎｉｏｕ，ＦｒａｎｋｖａｎＨａｒｍｅｌｅｎ．ＡＳｅｍａｎｔｉｃＷｅｂ
Ｐｒｉｍｅｒ．ＵｎｉｔｅｄＳｔａｔｅｓｏｆＡｍｅｒｉｃａ：ＬｉｂｒａｒｙｏｆＣｏｎｇｒｅｓｓ
ＣａｔａｌｏｇｉｎｇｉｎＰｕｂｌｉｃａｔｉｏｎＤａｔａ，２００４

［３］ＳａｌｖａｄｏｒｅｓＭ，ＣｏｒｒｅｎｄｏＧ，ＨａｒｒｉｓＳ，ｅｔａｌ．Ｔｈｅｄｅｓｉｇｎａｎｄ
ｉｍｐｌｅｍｅｎｔａｔｉｏｎｏｆｍｉｎｉｍａｌＲＤＦＳｂａｃｋｗａｒｄｒｅａｓｏｎｉｎｇｉｎ
４ｓｔｏｒｅ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ８ｔｈＥｘｔｅｎｄｅｄＳｅｍａｎｔｉｃＷｅｂ
Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ．Ｈｅｒａｋｌｉｏｎ，Ｇｒｅｅｃｅ，２０１１：１３９１５３

［４］ＬｉＰｅｉＱｉａｎｇ．Ｔｈｅｑｕｅｓｔｆｏｒｐａｒａｌｌｅｌｒｅａｓｏｎｉｎｇｏｎｔｈｅｓｅｍａｎｔｉｃ
ｗｅｂ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ５ｔｈＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎ
ＡｃｔｉｖｅＭｅｄｉａＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙ．Ｂｅｉｊｉｎｇ，Ｃｈｉｎａ，２００９：４３０４４１

［５］ＤｅａｎＪ，ＧｈｅｍａｗａｔＳ．ＭａｐＲｅｄｕｃｅ：Ｓｉｍｐｌｉｆｉｅｄｄａｔａｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ
ｏｎｌａｒｇｅｃｌｕｓｔｅｒｓ．ＣｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎｓｏｆｔｈｅＡＣＭ，２００８，
５１（１）：１０７１１３

［６］ＵｒｂａｎｉＪ，ＫｏｔｏｕｌａｓＳ，ＯｒｅｎＥ，ＨａｒｍｅｌｅｎＦ．Ｓｃａｌａｂｌｅ
ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｅｄｒｅａｓｏｎｉｎｇｕｓｉｎｇＭａｐＲｅｄｕｃｅ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ
８ｔｈＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＳｅｍａｎｔｉｃＷｅｂＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅ．Ｗａｓｈｉｎｇｔｏｎ，
ＵＳＡ，２００９：６３４６４９

［７］ＭｉｋａＰ，ＴｕｍｍａｒｅｌｌｏＧ．ＷｅｂＳｅｍａｎｔｉｃｓｉｎｔｈｅｃｌｏｕｄｓ．ＩＥＥＥ
ＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔＳｙｓｔｅｍｓ，２００８，２３（５）：８２８７

［８］ＳｔｕｄｅｒＲ，ＢｅｎｊａｍｉｎｓＶＲ，ＦｅｎｓｅｌＤ．Ｋｎｏｗｌｅｄｇｅｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ：
Ｐｒｉｎｃｉｐｌｅｓａｎｄｍｅｔｈｏｄｓ．Ｄａｔａ＆ＫｎｏｗｌｅｄｇｅＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ，
１９９８，２５（１２）：１６１１９７

［９］ＷｕＧａｎｇ．ＲｅｓｅａｒｃｈｏｎＫｅｙＴｅｃｈｎｏｌｏｇｉｅｓｏｆＲＤＦＧｒａｐｈＤａｔａ
Ｍａｎａｇｅｍｅｎｔ［Ｐｈ．Ｄ．ｄｉｓｓｅｒｔａｔｉｏｎ］．ＴｓｉｎｇｈｕａＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙ，
Ｂｅｉｊｉｎｇ，２００８（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）
（吴刚．ＲＤＦ图数据管理的关键技术研究［博士学位论文］．
清华大学，北京，２００８）

［１０］ＳｏｍａＲ，ＰｒａｓａｎｎａＶＫ．Ｐａｒａｌｌｅｌｉｎｆｅｒｅｎｃｉｎｇｆｏｒｏｗｌｋｎｏｗ
ｌｅｄｇｅｂａｓｅｓ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ３７ｔｈＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒ
ｅｎｃｅｏｎＰａｒａｌｌｅｌＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇ．Ｐｏｒｔｌａｎｄ，ＵＳＡ，２００８：７５８２

［１１］ＣａｒｒｏｌｌＪＪ，ＤｉｃｋｉｎｓｏｎＩ，ＤｏｌｌｉｎＣ，ｅｔａｌ．Ｊｅｎａ：Ｉｍｐｌｅｍｅｎｔｉｎｇ
ｔｈｅｓｅｍａｎｔｉｃｗｅｂｒｅｃｏｍｍｅｎｄａｔｉｏｎｓ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ１３ｔｈ
ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＷｏｒｌｄＷｉｄｅＷｅｂＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＡｌｔｅｒｎａｔｅ
ＴｒａｃｋＰａｐｅｒｓ＆Ｐｏｓｔｅｒｓ．ＮｅｗＹｏｒｋ，ＵＳＡ，２００４：７４８３

［１２］ＳｉｒｉｎＥ，ＰａｒｓｉａＢ，ＧｒａｕＢＣ，ｅｔａｌ．Ｐｅｌｌｅｔ：ＡｐｒａｃｔｉｃａｌＯＷＬ
ＤＬｒｅａｓｏｎｅｒ．ＪｏｕｒｎａｌｏｆＷｅｂＳｅｍａｎｔｉｃｓ，２００７，５（２）：５１５３

［１３］ＢｒｏｅｋｓｔｒａＪ，ＫａｍｐｍａｎＡ，ＶａｎＨａｒｍｅｌｅｎＦ．Ｓｅｓａｍｅ：Ａ
ｇｅｎｅｒｉｃａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅｆｏｒｓｔｏｒｉｎｇａｎｄｑｕｅｒｙｉｎｇＲＤＦａｎｄＲＤＦ
ｓｃｈｅｍａ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ１ｓｔＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＳｅｍａｎｔｉｃＷｅｂ
ＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＴｈｅＳｅｍａｎｔｉｃＷｅｂ．Ｓａｒｄｉｎｉａ，Ｉｔａｌｙ，２００２：
５４６８

［１４］ＺｈｏｕＪ，ＭａＬ，ＬｉｕＱＬ，ｅｔａｌ．Ｍｉｎｅｒｖａ：ＡｓｃａｌａｂｌｅＯＷＬ
ｏｎｔｏｌｏｇｙｓｔｏｒａｇｅａｎｄｉｎｆｅｒｅｎｃｅｓｙｓｔｅｍ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ
１ｓｔＡｓｉａｎＳｅｍａｎｔｉｃＷｅｂＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅ．Ｂｅｉｊｉｎｇ，Ｃｈｉｎａ，２００６：
４２９４４３

［１５］ＨｏｇａｎＡ，ＨａｒｔｈＡ，ＰｏｌｌｅｒｅｓＡ．ＳｃａｌａｂｌｅａｕｔｈｏｒｉｔａｔｉｖｅＯＷＬ
ｒｅａｓｏｎｉｎｇｆｏｒｔｈｅｗｅｂ．ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＪｏｕｒｎａｌｏｎＳｅｍａｎｔｉｃ
ＷｅｂａｎｄＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＳｙｓｔｅｍｓ，２００９，５（２）：４９９０

［１６］ＫａｏｕｄｉＺ，ＭｉｌｉａｒａｋｉＩ，ＫｏｕｂａｒａｋｉｓＭ．ＲＤＦＳ：Ｒｅａｓｏｎｉｎｇａｎｄ
ｑｕｅｒｙａｎｓｗｅｒｉｎｇｏｎｔｏｐｏｆＤＨＴｓ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ７ｔｈ
ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＳｅｍａｎｔｉｃＷｅｂＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅ．Ｋａｒｌｓｒｕｈｅ，Ｇｅｒｍａｎｙ，
２００８：４９９５１６

［１７］ＭａｃＣａｒｔｎｅｙＢ，ＭｃＩｌｒａｉｔｈＳ，ＡｍｉｒＥ，ＵｒｉｂｅＴＥ．Ｐｒａｃｔｉｃａｌ
ｐａｒｔｉｔｉｏｎｂａｓｅｄｔｈｅｏｒｅｍｐｒｏｖｉｎｇｆｏｒｌａｒｇｅｋｎｏｗｌｅｄｇｅｂａｓｅｓ／／
Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ１８ｔｈＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＪｏｉｎｔＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎ
ＡｒｔｉｆｉｃｉａｌＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ．Ａｃａｐｕｌｃｏ，Ｍｅｘｉｃｏ，２００３：８９９６

［１８］ＷｅａｖｅｒＪ，ＨｅｎｄｌｅｒＪＡ．Ｐａｒａｌｌｅｌｍａｔｅｒｉａｌｉｚａｔｉｏｎｏｆｔｈｅｆｉｎｉｔｅ
ＲＤＦＳｃｌｏｓｕｒｅｆｏｒｈｕｎｄｒｅｄｓｏｆｍｉｌｌｉｏｎｓｏｆｔｒｉｐｌｅｓ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ
ｏｆｔｈｅ８ｔｈＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＳｅｍａｎｔｉｃＷｅｂＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅ．Ｗａｓｈｉｎｇｔｏｎ，
ＵＳＡ，２００９：６８２６９７

［１９］ＯｒｅｎＥ，ＫｏｔｏｕｌａｓＳ，ＡｎａｄｉｏｔｉｓＧ，ｅｔａｌ．Ｍａｒｖｉｎ：Ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｅｄ
ｒｅａｓｏｎｉｎｇｏｖｅｒｌａｒｇｅｓｃａｌｅｓｅｍａｎｔｉｃＷｅｂｄａｔａ．ＷｅｂＳｅｍａｎｔｉｃｓ：
Ｓｃｉｅｎｃｅ，ＳｅｒｖｉｃｅｓａｎｄＡｇｅｎｔｓｏｎｔｈｅＷｏｒｌｄＷｉｄｅＷｅｂ，２００９，
７（４）：３０５３１６

［２０］ＭｕｈｌｅｉｓｅｎＨ，ＤｅｎｔｌｅｒＫ．Ｌａｒｇｅｓｃａｌｅｓｔｏｒａｇｅａｎｄｒｅａｓｏｎｉｎｇ
ｆｏｒｓｅｍａｎｔｉｃｄａｔａｕｓｉｎｇｓｗａｒｍｓ．ＩＥＥＥＣｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌＩｎｔｅｌｌｉ
ｇｅｎｃｅＭａｇａｚｉｎｅ，２０１２，７（２）：３２４４

［２１］ＮｏｒｍａｎＨ，ＪｅｆｆＺＰ．ＲＤＦＳｒｅａｓｏｎｉｎｇｏｎｍａｓｓｉｖｅｌｙｐａｒａｌｌｅｌ
ｈａｒｄｗａｒｅ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ１１ｔｈＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌｏｎｔｈｅ
ＳｅｍａｎｔｉｃＷｅｂ．Ｂｏｓｔｏｎ，ＵＳＡ，２０１２：１３３１４８

４８ 计　　算　　机　　学　　报 ２０１５年



［２２］ＬｉｕＣ，ＱｉＧ，ＷａｎｇＨ，ｅｔａｌ．Ｌａｒｇｅｓｃａｌｅｆｕｚｚｙｐｄｒｅａｓｏｎｉｎｇ
ｕｓｉｎｇＭａｐＲｅｄｕｃｅ／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＳｅｍａｎｔｉｃＷｅｂ—ＩＳＷＣ
２０１１．Ｂｏｎｎ，Ｇｅｒｍａｎｙ，２０１１：４０５４２０

［２３］ＴａｃｈｍａｚｉｄｉｓＩ，ＡｎｔｏｎｉｏｕＧ，ＦｌｏｕｒｉｓＧ，ｅｔａｌ．Ｓｃａｌａｂｌｅ
ｎｏｎｍｏｎｏｔｏｎｉｃｒｅａｓｏｎｉｎｇｏｖｅｒＲＤＦｄａｔａｕｓｉｎｇＭａｐＲｅｄｕｃｅ／／
ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＪｏｉｎｔＷｏｒｋｓｈｏｐｏｎＳｃａｌａｂｌｅａｎｄＨｉｇｈ
ＰｅｒｆｏｒｍａｎｃｅＳｅｍａｎｔｉｃＷｅｂＳｙｓｔｅｍｓ．Ｂｏｓｔｏｎ，ＵＳＡ，２０１２：
７５９０

［２４］ＷｕＨ，ＬｉｕＪ，ＹｅＤ，ｅｔａｌ．Ａｄｉｓｔｒｉｂｕｔｅｄｒｕｌｅｅｘｅｃｕｔｉｏｎ
ｍｅｃｈａｎｉｓｍｂａｓｅｄｏｎＭａｐＲｅｄｕｃｅｉｎｓｅｍａｔｉｃｗｅｂｒｅａｓｏｎｉｎｇ／／
Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ５ｔｈＡｓｉａＰａｃｉｆｉｃＳｙｍｐｏｓｉｕｍｏｎＩｎｔｅｒｎｅｔ
ｗａｒｅ．Ｃｈａｎｇｓｈａ，Ｃｈｉｎａ，２０１３：ＡｒｔｉｃｌｅＮｏ．６

［２５］ＪａｎｇＢ，ＨａＹＧ．ＴｒａｎｓｉｔｉｖｉｔｙｒｅａｓｏｎｉｎｇｆｏｒＲＤＦｏｎｔｏｌｏｇｙ
ｗｉｔｈｉｔｅｒａｔｉｖｅＭａｐＲｅｄｕｃｅ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ７ｔｈＩｎｔｅｒｎａ
ｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＩｎｎｏｖａｔｉｖｅＭｏｂｉｌｅａｎｄＩｎｔｅｒｎｅｔＳｅｒｖｉｃｅｓ

ｉｎＵｂｉｑｕｉｔｏｕｓＣｏｍｐｕｔｉｎｇ（ＩＭＩＳ）．Ｔａｉｃｈｕｎｇ，Ｃｈｉｎａ，２０１３：
２３２２３７

［２６］ＭａｅｄａＲ，ＯｈｔａＮ，ＫｕｗａｂａｒａＫ．ＭａｐＲｅｄｕｃｅｂａｓｅｄｉｍｐｌｅ
ｍｅｎｔａｔｉｏｎｏｆａｒｕｌｅｓｙｓｔｅｍ／／ＡｍｅｌｉａＢａｄｉｃａ，ＢｏｇｄａｎＴｒａｗｉｎｓｋｉ，
ＮｇｏｃＴｈａｎｈＮｇｕｙｅｎｅｄｓ．ＲｅｃｅｎｔＤｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔｓｉｎＣｏｍｐｕｔａ
ｔｉｏｎａｌＣｏｌｌｅｃｔｉｖｅＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ．Ｓｗｉｔｚｅｒｌａｎｄ：ＳｐｒｉｎｇｅｒＩｎｔｅｒｎａ
ｔｉｏｎａｌＰｕｂｌｉｓｈｉｎｇ，２０１４：１９７２０６

［２７］ＧｕｏＹ，ＰａｎＺ，ＨｅｆｌｉｎＪ．ＬＵＢＭ：ＡｂｅｎｃｈｍａｒｋｆｏｒＯＷＬ
ｋｎｏｗｌｅｄｇｅｂａｓｅｓｙｓｔｅｍｓ．ＪｏｕｒｎａｌｏｆＷｅｂＳｅｍａｎｔｉｃｓ，２００５，
３（２３）：１５８１８２

［２８］ＭｉｌｌｅｒＧＡ．ＷｏｒｄＮｅｔ：ＡｌｅｘｉｃａｌｄａｔａｂａｓｅｆｏｒＥｎｇｌｉｓｈ．
ＣｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎｓｏｆｔｈｅＡＣＭ，１９９５，３８（１１）：３９４１

［２９］ＡｕｅｒＳ，ＢｉｚｅｒＣ，ＫｏｂｉｌａｒｏｖＧ，ｅｔａｌ．Ｄｂｐｅｄｉａ：Ａｎｕｃｌｅｕｓｆｏｒ
ａｗｅｂｏｆｏｐｅｎｄａｔａ／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＳｅｍａｎｔｉｃＷｅｂ．Ｂｕｓａｎ，
Ｋｏｒｅａ，２００７：７２２７３５

犌犝犚狅狀犵，ｂｏｒｎｉｎ１９８８，Ｐｈ．Ｄ．
ｃａｎｄｉｄａｔｅ．Ｈｉｓｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｓｉｎｃｌｕｄｅ
ｂｉｇｄａｔａｐａｒａｌｌｅｌｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎｍｏｄｅｌｓ，
ｌａｒｇｅｓｃａｌｅｍａｃｈｉｎｅｌｅａｒｎｉｎｇａｎｄｄａｔａ
ｍｉｎｉｎｇ．

犠犃犖犌犉犪狀犵犉犪狀犵，ｂｏｒｎｉｎ１９８９，Ｍ．Ｓ．Ｈｅｒｒｅｓｅａｒｃｈ
ｉｎｔｅｒｅｓｔｓｉｎｃｌｕｄｅｂｉｇｄａｔａｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇａｎｄｃｌｏｕｄｃｏｍｐｕｔｉｎｇ．

犢犝犃犖犆犺狌狀犉犲狀犵，ｂｏｒｎｉｎ１９６３，ｐｒｏｆｅｓｓｏｒ．Ｈｅｒ
ｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｓｉｎｃｌｕｄｅｃｏｍｐｕｔｅｒａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ，ｐａｒａｌｌｅｌ
ｃｏｍｐｕｔｉｎｇ，ｍｕｌｔｉｍｅｄｉａｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇａｎｄＷｅｂｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ
ｒｅｔｒｉｅｖａｌａｎｄｍｉｎｉｎｇ．

犎犝犃犖犌犢犻犎狌犪，ｂｏｒｎｉｎ１９６２，ｐｒｏｆｅｓｓｏｒ．Ｈｉｓｒｅｓｅａｒｃｈ
ｉｎｔｅｒｅｓｔｓｉｎｃｌｕｄｅｂｉｇｄａｔａｐａｒａｌｌｅｌｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇａｎｄｃｌｏｕｄ
ｃｏｍｐｕｔｉｎｇ，ｃｏｍｐｕｔｅｒａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅａｎｄｐａｒａｌｌｅｌｃｏｍｐｕｔｉｎｇ．

犅犪犮犽犵狉狅狌狀犱
　　Ｉｎｒｅｃｅｎｔｙｅａｒｓ，ｗｉｔｈｔｈｅｒａｐｉｄｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔｏｆＳｅｍａｎｔｉｃ
Ｗｅｂ，ｍａｎｙＲＤＦｄａｔａｃｏｌｌｅｃｔｉｏｎｓａｒｅｐｒｏｄｕｃｅｄ．Ｔｈｅｄｅｍａｎｄ
ｏｎｅｆｆｉｃｉｅｎｔｌｙｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇｌａｒｇｅｓｃａｌｅＳｅｍａｎｔｉｃＷｅｂｄａｔａｈａｓ
ｂｒｏｕｇｈｔｍａｎｙｃｈａｌｌｅｎｇｅｓｔｏＲＤＦｄａｔａｍａｎａｇｅｍｅｎｔｓｙｓｔｅｍｓ，
ｅｓｐｅｃｉａｌｌｙｆｏｒｒｅａｓｏｎｉｎｇｔａｓｋｓｄｕｅｔｏｌａｒｇｅａｍｏｕｎｔｏｆｃｏｍｐｕ
ｔａｔｉｏｎ．Ｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌｒｅａｓｏｎｉｎｇｅｎｇｉｎｅｓｏｎｌｙｗｏｒｋｆｏｒｌｉｍｉｔｅｄ
ａｍｏｕｎｔｏｆｓｅｍａｎｔｉｃｄａｔａａｎｄｔｈｕｓａｒｅｈａｒｄｔｏｗｏｒｋｗｅｌｌｆｏｒ
ｗｅｂｓｃａｌｅｓｅｍａｎｔｉｃｄａｔａ．

ＭａｐＲｅｄｕｃｅｂｒｉｎｇｓｎｅｗｄａｗｎｔｏｔｈｅｒｅａｓｏｎｉｎｇｐｒｏｃｅｓｓｏｆ
ｗｅｂｓｃａｌｅＲＤＦｄａｔａ．Ｎｅｖｅｒｔｈｅｌｅｓｓ，ｄｕｅｔｏｔｈｅｅｓｓｅｎｔｉａｌ
ｃｈａｌｌｅｎｇｅｓｉｎｔｈｅｃｏｍｐｕｔｉｎｇｍｏｄｅｌ，ｔｈｅｍａｔｕｒｅｄｒｅａｓｏｎｉｎｇ
ａｌｇｏｒｉｔｈｍｕｓｅｄｉｎｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌＲＤＦｓｙｓｔｅｍｓｃａｎｎｅｉｔｈｅｒｂｅ
ｄｉｒｅｃｔｌｙａｐｐｌｉｅｄｔｏｍａｓｓｉｖｅｄａｔａ，ｎｏｒｂｅｍｉｇｒａｔｅｄｔｏＭａｐＲｅｄｕｃｅ

ｉｎａｎｅａｓｙｗａｙ．Ｔｈｉｓｐａｐｅｒｆｏｃｕｓｅｓｏｎｔｈｅｄｅｓｉｇｎａｎｄｉｍｐｌｅ
ｍｅｎｔａｔｉｏｎｏｆａｎｅｆｆｉｃｉｅｎｔａｎｄｓｃａｌａｂｌｅｒｅａｓｏｎｉｎｇｅｎｇｉｎｅ，ｃａｌｌｅｄ
ＹＡＲＭ，ｗｈｉｃｈａｄｏｐｔｓＭａｐＲｅｄｕｃｅａｓｔｈｅｐａｒａｌｌｅｌｍｏｄｅｌｔｏ
ａｃｈｉｅｖｅｓｃａｌａｂｉｌｉｔｙａｎｄｈｉｇｈｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ．

ＹＡＲＭｃａｎｍａｐｔｈｅｒｅａｓｏｎｉｎｇｔａｓｋｓｉｎｔｏＭａｐＲｅｄｕｃｅ
ｆｒａｍｅｗｏｒｋｓｍｏｏｔｈｌｙａｎｄｍａｋｅｂｅｓｔｕｓｅｏｆｔｈｅｃｌｕｓｔｅｒｃｏｍｐｕ
ｔｉｎｇｒｅｓｏｕｒｃｅ．ＹＡＲＭｏｕｔｐｅｒｆｏｒｍｓｔｈｅｓｔａｔｅｏｆａｒｔｍｅｔｈｏｄ
ｏｎｂｏｔｈｒｅａｌｗｏｒｌｄａｎｄｓｙｎｔｈｅｔｉｃｄａｔａｓｅｔｓｗｉｔｈｏｕｔｌｏｓｉｎｇ
ｓｃａｌａｂｉｌｉｔｙ．

ＴｈｉｓｗｏｒｋｉｓｓｕｐｐｏｒｔｅｄｂｙｔｈｅＳｐｅｃｉａｌＲｅｓｅａｒｃｈｏｆ
ＮａｔｉｏｎａｌＮａｔｕｒａｌＳｃｉｅｎｃｅＦｏｕｎｄａｔｉｏｎｏｆＣｈｉｎａｕｎｄｅｒＧｒａｎｔ
Ｎｏ．６１２２３００３ａｎｄＵＳＡＩｎｔｅｌＬａｂｓＵＲＯＦｕｎｄｉｎｇ．

５８１期 顾　荣等：ＹＡＲＭ：基于ＭａｐＲｅｄｕｃｅ的高效可扩展的语义推理引擎


