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摘　要　随着互联网应用的迅猛发展和语义网技术研究的深入，语义数据呈现出爆炸性增长趋势．一方面，对于语

义数据实现高效存储和查询是语义网应用的重要基础，越来越多的语义应用可以依赖于此以提供更好的服务；另

一方面，语义数据的爆炸性增长，对大数据环境下的语义数据的存储与查询技术提出了新的挑战．传统的基于关系

型数据库的语义数据与查询系统已难以满足大规模语义数据的存储与查询需求．该文针对大规模ＲＤＦ数据的存

储与查询问题，以ＯｐｅｎＲＤＦＳｅｓａｍｅ框架为基础，采用分布式分层式存储架构，提出并实现了属性表存储结构来进

行语义数据的存储．在此基础上，针对布尔矩阵分解算法在对大规模语义数据构造属性表较慢的问题，基于Ｓｐａｒｋ

分布式计算框架提出并实现了并行化频繁项集挖掘算法求解大规模矩阵分解，以加速属性表的构造过程．并且，在查

询层增加了基于哈希转换等查询优化．最后，基于该文所提出的索引结构和优化方法设计实现了原型系统Ｇｏｌｄｆｉｓｈ，

并在大规模合成和真实数据集上进行了实验对比．结果表明，Ｇｏｌｄｆｉｓｈ原型系统比Ｒａｉｎｂｏｗ系统查询性能平均提

升约６倍，比ＪｅｎａＨＢａｓｅ查询性能平均提升约５００倍，比基于 ＭａｐＲｅｄｕｃｅ的ＲＤＦ查询系统ＳＨＡＲＤ性能平均提

升约１２００倍．
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ｗｅｂ；Ｓｐａｒｋ

１　引　言

据２００８年７月Ｇｏｏｇｌｅ给出的数据显示，Ｗｅｂ

上存在１ＴＢ不同的ＵＲＩ．ＩＤＣ统计显示全球数据总

量２０１１年已有１．８ＺＢ，并预测到２０２０年全球数据

总量将超过３５ＺＢ，总体增长近２０倍
［１］．这些 Ｗｅｂ

网页承载着大规模的数据，网页之间也存在着各种

超链接．ＢｅｒｎｅｒｓＬｅｅ等人于１９９８年提出了语义

网［２］的概念，其目的是为了使计算机可以从语义的

角度迅速准确理解和处理大规模网页．通过对 Ｗｅｂ

增加语义支持，使机器能够根据语义进行判断，实

现高效的数据共享和人机智能协同．语义数据通

常采用 ＲＤＦ①（ＲｅｓｏｕｒｃｅＤｅｓｃｒｉｐｔｉｏｎＦｒａｍｅｗｏｒｋ）

来表达，在形式上是一种高度稀疏的图数据．

语义数据的爆炸性增长对语义数据的存储与查

询技术进一步提出了新的挑战．截至２０１２年３月，

ＬＯＤ（ＬｉｎｋｅｄＯｐｅｎＤａｔａ）项目②所收集的ＲＤＦ数据

集已经超过３２５亿条ＲＤＦ三元组．传统的基于关系

型数据库的语义数据在处理语义数据的数据量和存

储扩展性上存在一定的缺陷，难以满足迅猛增长的

数据带来的需求．与此同时，大数据技术在全球的学

术界和工业界领域迅猛发展，为实现大规模语义数

据高效存储与查询提供了技术支持．目前出现了很

多典型的分布式数据库和大数据处理平台，例如广

为使用的分布式的、面向列的非关系型数据库

ＨＢａｓｅ．此外，Ｒｅｄｉｓ是一种基于内存的、可进行数据

持久化的高性能ｋｅｙｖａｌｕｅ存储数据库．本文设计

实现了一套大规模ＲＤＦ数据存储和查询系统，在存

储层采用层次化结构，以 ＨＢａｓｅ作为持久存储层存

储全局ＲＤＦ数据，分布式Ｒｅｄｉｓ存储经常被查询的

热数据．

本文的主要贡献可以归纳为以下三个方面：

（１）针对ＲＤＦ数据三元组表存储所表现出的

查询效率和存储空间利用率低、可扩展性不佳等问

题，本文设计了大规模属性表存储语义数据，强关联

的属性会存储到一张表中，从而减少查询过程中的

ｊｏｉｎ操作．进一步地，针对大规模数据集下构建属性

表采用的ＡＳＳＯ算法存在求解速度较慢等问题，本

文设计了基于Ｓｐａｒｋ分布式框架的并行化频繁项集

挖掘算法对其进行求解，以加速在大规模数据集下

属性表的构造．

（２）提出以ＨＢａｓｅ作为持久化存储层，Ｒｅｄｉｓ作

为分布式内存层的层次化语义数据存储架构，并进

一步采用了基于哈希转换的查询优化．本文采用分

层式存储架构对语义数据进行分层存储，查询效率

进一步提升．并针对分层式ＲＤＦ数据存储与查询系

统在查询过程中出现的频繁查找哈希表的现象，提

出增加哈希转换层．通过增加哈希转化层，则仅需

ＳＰＡＲＱＬ查询的始末进行哈希转换，避免了频繁查

找哈希表的开销．

（３）基于以上优化方案的基础上，进一步设计

并实现了大规模 ＲＤＦ数据存储与查询原型系统

Ｇｏｌｄｆｉｓｈ，并进行了相关的实验对比和可扩展性分析．

与现有系统相比，Ｇｏｌｄｆｉｓｈ的优势体现在以下

两点：

（１）存储空间的高利用率和弹性高效的存储扩

展性．基于属性表存储结构优化，可以极大地提高存

储空间的利用率，同时系统的存储容量可以随着集

群节点的增加而呈现出近线性扩展．

３１２２１０期 顾　荣等：Ｇｏｌｄｆｉｓｈ：基于矩阵分解的大规模ＲＤＦ数据存储与查询系统

①

②

ｈｔｔｐ：／／ｗｗｗ．ｗ３．ｏｒｇ／ＴＲ／２００４／ＲＥＣｒｄｆｃｏｎｃｅｐｔｓ２００４０２１０／

ｈｔｔｐ：／／ｌｉｎｋｅｄｄａｔａ．ｏｒｇ／
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（２）高效的查询速度．采用基于属性表的分层

式存储架构对语义数据进行存储、哈希转换的查询

优化等措施提升查询的性能．

本文第１节简介本文相关的研究背景和现状，

并阐明本文的主要内容；第２节介绍相关的背景知

识；第３节简要阐述系统的整体框架；第４节重点阐

述基于属性表的大规模ＲＤＦ数据存储优化；第５节

主要介绍基于哈希转换的查询优化；第６节介绍原

型系统；第７节对本文提出的Ｇｏｌｄｆｉｓｈ系统性能进

行实验分析；第８节讨论了相关工作；最后，在第９

节我们对本篇论文进行总结，并指出下一步需要展

开的工作．

２　背景知识

２１　资源描述框架犚犇犉和查询语言犛犘犃犚犙犔

ＲＤＦ是 Ｗ３Ｃ提出的一种表达 ＷＷＷ 资源信

息的标准．一个ＲＤＦ陈述（Ｓｔａｔｅｍｅｎｔ）包括资源（主

体）、属性（谓词）和属性值（客体）．主体通常是指具

体资源的 ＵＲＩ引用（ＵＲＩＲｅｆｅｒｅｎｃｅ），谓词指与资

源描述有关的特征或关系，客体是指属性的值．这种

三元组表达了信息资源间的对应关系．具体地，三元

组的主体和客体间存在谓词表达的关系．Ｗｅｂ上的

元数据进行可以通过ＲＤＦ的标准进行语义编码、传

递和重用．如图１所示，一个ＲＤＦ模型结构由一组

ＲＤＦ三元组组成．其为一个有向标记图，其中主体

或客体用节点表示，节点的内容可以为 ＵＲＩ引用、

字面量等，有向边从主体指向客体，为谓词的 ＵＲＩ

引用标记．ＲＤＦ数据是本文第３节提出的系统底层

存储的数据，其中第４节中ＲＤＦ数据作为原数据来

构建属性表，另外ＲＤＦ数据也是７．３节中对比系统

底层存储的数据．

图１　ＲＤＦ模型结构

在２００４年，ＲＤＦ数据访问工组提出了针对ＲＤＦ

数据进行查询的语言ＳＰＡＲＱＬ．ＳＰＡＲＱＬ查询语句

通常包括查询子句和 ＷＨＥＲＥ子句．ＳＰＡＲＱＬ查

询子句与ＳＱＬ中的查询子句ＳＥＬＥＣＴ子句类似，

用于指定出现在查询结果集的变量；而 ＷＨＥＲＥ子

句则通过基本图模式来同ＲＤＦ数据匹配．ＳＰＡＲＱＬ

语法支持四种类型的语义查询，分别为ＳＥＬＥＣＴ、

ＣＯＮＳＴＲＵＣＴ、ＤＥＳＣＲＩＢＥ和ＡＳＫ．经过几年的发

展，ＳＰＡＲＱＬ已经成为 Ｗ３Ｃ的推荐标准．ＳＰＡＲＱＬ

语言与关系数据库中的ＳＱＬ语言类似，这方便了用

户对于ＳＰＡＲＱＬ语言的使用．本文第３节提出的系

统在查询层采用的 ＯｐｅｎＲＤＦＳｅｓａｍｅ框架中使用

ＳＰＡＲＱＬ作为 ＲＤＦ查询语言，７．３节中的对比系

统也使用ＳＰＡＲＱＬ作为ＲＤＦ查询语言．

２２　分布式系统犛狆犪狉犽介绍

ＡｐａｃｈｅＳｐａｒｋ是由ＵＣＢｅｒｋｅｌｅｙＡＭＰ实验室于

２００９年发布的分布式内存计算框架，它是Ｂｅｒｋｅｌｅｙ

ＤａｔａＡｎａｌｙｓｉｓＳｔａｃｋ（ＢＤＡＳ）中的核心项目．ＲＤＤ
［３］

（ＲｅｓｉｌｉｅｎｔＤｉｓｔｒｉｂｕｔｅｄＤａｔａｓｅｔ）是Ｓｐａｒｋ
［４］中的核心

数据结构．它本质上是一种可以基于内存的弹性分

布式数据集，允许用户将数据加载至内存后重复地

使用，这样的设计适合计算密集型的机器学习算法

和交互式查询算法．基于内存计算特点，与 Ｈａｄｏｏｐ

ＭａｐＲｅｄｕｃｅ相比，Ｓｐａｒｋ在迭代计算和交互式应用

上的性能快１０～１００倍．

Ｓｐａｒｋ和 Ｈａｄｏｏｐ类似，采用主从式结构，由

Ｍａｓｔｅｒ和 Ｗｏｒｋｅｒ两部分组成．Ｄｒｉｖｅｒ程序是执行

应用逻辑的入口点，Ｄｒｉｖｅｒ启动后会连接Ｓｐａｒｋ的

Ｍａｓｔｅｒ节点，将对ＲＤＤ的转换（ｔｒａｎｓｆｏｒｍａｔｉｏｎ）和

操作发送到各个 Ｗｏｒｋｅｒ节点．Ｗｏｒｋｅｒ是运行在工

作节点上的守护进程Ｅｘｅｃｕｔｏｒ，存储着数据分块，

并享有集群内存，当ＲＤＤ操作指令发送到各个节

点上的Ｅｘｅｃｕｔｏｒ时，这些Ｅｘｅｃｕｔｏｒ对对应的数据

分片进行本地化操作生成新的数据分片，并将生成

的ＲＤＤ返回或写入存储系统，具体见图２所示．

数据的划分传输以及执行过程中的容错都不需要

应用程序员关心．本文４．２节使用分布式内存计

算框架Ｓｐａｒｋ来并行化求解大规模属性表的构造

问题．

图２　Ｓｐａｒｋ作业执行过程
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２３　属性表构建方法

图３　Ｇｏｌｄｆｉｓｈ系统的总体架构（查询层基于Ｓｅｓａｍｅ框架，存储层基于分层式存储架构）

有研究者［５］根据 Ｍｉｅｔｔｉｎｅｎ等人提出的布尔矩

阵分解ＡＳＳＯ算法
［６］，在单机关系型数据库中以串

行化的方式构造属性表．其构造属性表的流程是

首先将 ＲＤＦ语义数据表示成布尔矩阵的形式，然

后通过布尔矩阵分解算法 ＡＳＳＯ进行矩阵分解，并

且引入最短描述距离ＭＤＬ
［７］（ＭｉｎｉｍｕｍＤｅｓｃｒｉｐｔｉｏｎ

Ｌｅｎｇｔｈ）来评估矩阵分解的结果，最后通过分解后的

子矩阵得出语义数据之间的相似度来构造属性表．

通过布尔矩阵分解 ＡＳＳＯ算法分析数据矩阵

列与列之间的相关性是一种精度上有效的手段，其

实质是借鉴关联挖掘的思想，将强关联的属性放到

同一张表中，弱相关的属性放到不同的表中，因此也

可以通过频繁项集挖掘算法来得到ＲＤＦ数据属性

间的分布来构建属性表．

用犐＝｛犻１，犻２，…，犻犿｝表示ＲＤＦ数据中所有属性

的集合，犜＝（狋犻犱，犡）表示一个事务，其中狋犻犱表示

ＲＤＦ的主体，犡 表示该主体在ＲＤＦ数据集中出现

的属性集合，犡 是犐的子集，用犇 表示包含很多事

务的一个集合．属性子集犢 的支持度计数为犇 中包

含犢 的事务个数，定义为式（１）

ｓｕｐ（犢）＝｜｛狋犻犱｜犢犡，（狋犻犱，犡）犇｝｜ （１）

　　相应地，属性子集犢 的支持度则为ｓｕｐ（犢）／犖，

其中犖 为犇 中的事务个数．

若属性子集犢 中属性间是强关联的则其支持

度必须大于事先设定的最小支持度阈值．存在这样

一个事实：如果一个属性集合是强关联的，则其所有

非空子集也是强关联的．基于该事实，首先在犇 中

找出所有支持度大于设定的最小支持度阈值的频

繁１项集，之后基于频繁（犽－１）项集来生成频繁

犽项集，其中犽项集表示为含有犽个属性的集合．

上述频繁项集挖掘算法中，所有ＲＤＦ数据按照

主体划分，每行表示一个事务犜．若属性犃和属性犅

是强关联的，则对应每一个事务犜，若属性犃出现，

则属性犅也极有可能出现．这里频繁项集挖掘算法

的目标是找出属性间的关联，将强关联的属性放到

同一张属性表中，属性犃，犅之间的关联度则通过σ

来衡量，其中σ定义为式（２）

σ＝｜犻｜若第犻行包含犃和犅，犻∈［１，犖］｜／犖｝｜（２）

其中，犖 表示总共的 ＲＤＦ数据行数，σ介于０和１

之间．若σ大于实现设定的最小支持度阈值，则可以

认为属性犃，犅是强关联的．由此可见，频繁项集挖

掘算法可以用来构建属性表．

３　系统框架

本文提出的分布式分层 ＲＤＦ数据查询系统

Ｇｏｌｄｆｉｓｈ的系统总体结构如图３所示．系统主要分为

查询层与存储层两个部分．查询层基于 ＯｐｅｎＲＤＦ

Ｓｅｓａｍｅ框架，主要包括查询解析器（ＱｕｅｒｙＰａｒｓｅｒ）、
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查询优化器（ＱｕｅｒｙＯｐｔｉｍｉｚｅｒ）和查询执行器（Ｑｕｅｒｙ

Ｅｖａｌｕａｔｏｒ），其主要功能是对查询语句进行解析和优

化，并将其转化为对应的查询模型（ＱｕｅｒｙＭｏｄｅｌ）．

存储架构以 ＨＢａｓｅ为持久化存储层，Ｒｅｄｉｓ为分布

式内存层构成分布式层次化存储．

持久存储层使用ＨＢａｓｅ存储大规模语义数据，

提供持久存储服务．ＨＢａｓｅ能够保证数据存储的可

靠性，当存储的语义数据规模增大或者动态增加节

点时，ＨＢａｓｅ能自动完成负载均衡操作．分布式内

存层使用Ｒｅｄｉｓ存储常用的ＳＰ和ＰＯ查询模式，

保证查询的高效性．这样通过持久化存储层来存储

属性表做容错，分布式内存层存放热数据，使得更多

的查询发生在分布式内存层，而不是持久化存储层．

同时由于采用属性表存储结构，将强关联的属性放

在一张表中，使得一般不会进行连接操作．

如图３所示，一个ＳＰＡＲＱＬ查询首先会传入查

询解析器进行查询语句的解析．经过查询解析器之

后，查询语句被构造成查询解析树．接下来，查询优

化器会对得到的查询解析树进行优化，调整查询语

句之间的连接顺序，构造查询优化树．然后，查询执

行器会对查询优化树进行对应的查询．查询执行器

会在底层的数据存储层进行查找，并将查询的对应

结果进行输出．

４　基于属性表的犚犇犉数据存储优化

４１　基于布尔矩阵分解的犚犇犉数据存储布局

属性表的目标是减少查询过程中涉及的自连接

操作、提高存储空间的利用效率以及提升系统的可

扩展性．基于ＲＤＦ数据稀疏图的特性，本文采用了

一种基于布尔矩阵分解的ＲＤＦ数据存储布局．

通过下面的简单例子来阐述如何通过布尔矩阵

分解 ＡＳＳＯ算法在 ＲＤＦ数据中构造属性表的过

程．下面是一系列的 ＲＤＦ数据，每一行代表一条

ＲＤＦ数据，以主语属性宾语的顺序排列．

犪狌狋犺狅狉１狉犱犳：犺犪狊犖犪犿犲犃犾犻犮犲

犪狌狋犺狅狉１狉犱犳：犺犪狊犘狌犫狆狌犫１

狆狌犫１狉犱犳：犺犪狊犜狔狆犲犑狅狌狉狀犪犾

狆狌犫１狉犱犳：狔犲犪狉２００４

犪狌狋犺狅狉２狉犱犳：犺犪狊犖犪犿犲犅狅犫

犪狌狋犺狅狉２狉犱犳：犺犪狊犘狌犫狆狌犫２

狆狌犫２狉犱犳：犺犪狊犜狔狆犲犃狉狋犻犮犾犲

狆狌犫２狉犱犳：犺犪狊犜犻狋犾犲犠犺狔犛犘犃犚犙犔？

狆狌犫２狉犱犳：狔犲犪狉２００４

犪狌狋犺狅狉３狉犱犳：犺犪狊犘狌犫狆狌犫３

狆狌犫３狉犱犳：犺犪狊犜狔狆犲犑狅狌狉狀犪犾

狆狌犫３狉犱犳：狔犲犪狉２００８

犪狌狋犺狅狉３狉犱犳：犺犪狊犖犪犿犲犆犻狀犱狔

　　（１）根据ＲＤＦ数据构建成布尔矩阵

将上面例子中的ＲＤＦ数据按照矩阵表的方式

构建布尔矩阵，即以 ＲＤＦ数据中全部的主体作为

行，以ＲＤＦ数据中全部的属性作为列，行列的交叉

单元表示对应三元组的 ＲＤＦ数据是否存在，１表

示数据集中存在以该主语和属性组合的三元组，反

之，０表示不存在．比如，ａｕｔｈｏｒ１存在ｈａｓＮａｍｅ的

属性，故ａｕｔｈｏｒ１和ｈａｓＮａｍｅ行列交叉处的值在布

尔矩阵中为１．上述ＲＤＦ数据集对应如下的数据矩

阵（此处将该矩阵记为犆）．

　

犪狌狋犺狅狉１

犪狌狋犺狅狉２

犪狌狋犺狅狉３

狆狌犫１

狆狌犫２

狆狌犫３

犺犪狊犖犪犿犲犺犪狊犘狌犫犺犪狊犜狔狆犲犺犪狊犢犲犪狉犺犪狊犜犻狋犾犲

１ １ ０ ０ ０

１ １ ０ ０ ０

１ １ ０ ０ ０

０ ０ １ １ ０

０ ０ １ １ １

０ ０ １ １ ０

　 　熿

燀

燄

燅

　

　

　

　

　

　　可以看到上面的布尔矩阵包含着很多的列，同

时矩阵非常稀疏，这也就是ＲＤＦ数据稀疏性与多样

性的体现．为了能够有效地对ＲＤＦ数据进行存储与

查询，必须将矩阵犆进行规则化，即：减少列名集合

的大小和减少矩阵的稀疏性；否则，会浪费大量的存

储空间，同时降低查询处理的效率．

（２）布尔矩阵分解

对由上面例子中构造的布尔矩阵犆利用ＡＳＳＯ

算法进行布尔矩阵分解．利用布尔矩阵分解后，原

ＲＤＦ数据布尔矩阵将分解成以下的两个子矩阵犛

和犅，见式（３）

犆＝犛×犅 （３）

　　因此，示例中的布尔矩阵可以按照频繁项集挖

掘的方式求得属性列之间的关系，将强关联的属性

列放在一张表中，弱相关的属性放在不同的表中．其

中，矩阵犆经过分解之后，会得到两个子矩阵犛和

子矩阵犅．

犛＝

１ ０ ０

１ ０ ０

１ ０ ０

０ １ ０

０ １ １

熿

燀

燄

燅０ １ ０

，犅＝

１ １ ０ ０ ０

０ ０ １ １ ０

熿

燀

燄

燅０ ０ ０ ０ １

．

　　通过布尔矩阵分解ＡＳＳＯ算法，可以得到如上

面矩阵犛和矩阵犅的两个子矩阵．根据矩阵犅构造

属性表，矩阵犅每一行代表一个属性表，每行为１

的列集合即是一个属性表中要存储的属性列名集
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合，可以放在同一张属性表中，如下所示．矩阵的行

数代表了属性表的个数，构造得到的属性表可以在

非关系型数据库中作为一个独立的表存储．

　

犜犪犫犾犲１

犜犪犫犾犲２

犜犪犫犾犲３

犺犪狊犖犪犿犲犺犪狊犘狌犫犺犪狊犜狔狆犲犺犪狊犢犲犪狉犺犪狊犜犻狋犾犲

１ １ ０ ０ ０

０ ０ １ １ ０

０ ０ ０ ０ １

　 　熿

燀

燄

燅

　

　

　　（３）基于属性表存储结构存储ＲＤＦ数据

通过对ＲＤＦ数据以属性表的方式进行存储，将属

性强关联的ＲＤＦ数据放在同一张表中，属性弱相关的

属性放在不同的表中，既可以兼顾查询效率，又减少了

ＲＤＦ数据冗余的存储．因此，通过矩阵分解 ＡＳＳＯ算

法后得到的属性表如表１所示．

表１　犃犛犛犗算法构造的属性表

（ａ）子表１

Ｓｕｂｊｅｃｔ ｈａｓＮａｍｅ ｈａｓＰｕｂ

ａｕｔｈｏｒ１ Ａｌｉｃｅ ｐｕｂ１

ａｕｔｈｏｒ２ Ｂｏｂ ｐｕｂ２

ａｕｔｈｏｒ３ Ｃｉｎｄｙ ｐｕｂ３

（ｂ）子表２

Ｓｕｂｊｅｃｔ ｈａｓＴｙｐｅ ｈａｓＹｅａｒ

ｐｕｂ１ Ｊｏｕｒｎａｌ ２００４

ｐｕｂ２ Ａｒｔｉｃｌｅ ２００４

ｐｕｂ３ Ｊｏｕｒｎａｌ ２００８

（ｃ）剩余表

Ｓｕｂｊｅｃｔ ｈａｓＴｉｔｌｅ

ｐｕｂ２ ＷｈｙＳＰＡＲＱＬ？

　　最后对 ＲＤＦ数据，按照上面步骤构造的属性

表，将数据插入到对应属性的属性表中．

４２　基于犢犃犉犐犕算法的属性间关联规则生成

由２．３节和４．１节中的例子可知，布尔矩阵分

解构造属性表的实质是将强关联的属性放到一张表

中，弱相关的属性放到不同的表中，该算法在单机上

面对大规模ＲＤＦ数据构造属性表的串行处理方式

比较低效，可以使用易于并行化的频繁项集挖掘算

法对其进行大规模求解．本节采用基于Ｓｐａｒｋ分布

式计算框架的并行化频繁项集挖掘算法ＹＡＦＩＭ
［８］，

以加速构造大规模ＲＤＦ数据属性表．

在ＹＡＦＩＭ中关联度阈值σ设定为与具体实验

数据集相关的经验值．实验中，若σ值设定过高则会

存在很多属性是弱相关的，造成属性表的数量增多；

若σ值设定过低，就会造成每个属性间都是强关联

的．本文中我们采用的是调试得出的０．６～０．８的经

验值，频繁项集挖掘算法的并行化求解速度很快．另

外，由于我们引入了剩余表来存储与其他ＲＤＦ数据

的属性关联性较弱的语义数据，因此无论σ值设定

多少，总可以保证整个系统的正确性．

本节依然沿用４．１节中用到的例子，利用Ｓｐａｒｋ

框架并行化来处理，包括ＲＤＦ数据格式转换、利用

ＹＡＦＩＭ 构造属性表结构并在此基础上存储 ＲＤＦ

数据．

４．２．１　ＲＤＦ数据格式转换

利用分布式内存计算框架Ｓｐａｒｋ来并行化处理

ＲＤＦ数据格式转换，整个过程如图４所示，其中每

个圆角矩形表示ＲＤＤ的一个分区．首先Ｓｐａｒｋ从分

布式文件系统 ＨＤＦＳ将ＲＤＦ数据加载至ＲＤＤ，利

用ＲＤＤ算子，将所有的ＲＤＦ数据按照主体重新划

分：ＲＤＤ中的每条记录中第一列为不同的主体，第

二列为对应主体在ＲＤＦ数据集中出现的属性，把同

一主体的属性放在同一条 ＲＤＤ 记录中．上面的

ＲＤＦ数据经过处理之后ＲＤＤ中每条记录的格式就

变为如表２所示的形式．

图４　ＲＤＦ数据格式转换过程

表２　犚犇犉数据格式转换表

犛狌犫犼犲犮狋 犘狉狅狆犲狉狋狔

犪狌狋犺狅狉１ 狉犱犳：犺犪狊犖犪犿犲，狉犱犳：犺犪狊犘狌犫

犪狌狋犺狅狉２ 狉犱犳：犺犪狊犖犪犿犲，狉犱犳：犺犪狊犘狌犫

犪狌狋犺狅狉３ 狉犱犳：犺犪狊犖犪犿犲，狉犱犳：犺犪狊犘狌犫

狆狌犫１ 狉犱犳：犺犪狊犜狔狆犲，狉犱犳：狔犲犪狉

狆狌犫２ 狉犱犳：犺犪狊犜狔狆犲，狉犱犳：犺犪狊犜犻狋犾犲，狉犱犳：狔犲犪狉

狆狌犫３ 狉犱犳：犺犪狊犜狔狆犲，狉犱犳：狔犲犪狉

接下来，对上面格式的语义数据进行数值化处

理．假定用数值１～５分别代表犺犪狊犖犪犿犲，犺犪狊犘狌犫，

犺犪狊犜狔狆犲，犺犪狊犢犲犪狉和犺犪狊犜犻狋犾犲这五个属性，上面格

式的ＲＤＦ数据就会以数值形式表示为以下内容．其

中行号１～６分别表示不同的主体犪狌狋犺狅狉１到狆狌犫３．

如表３所示，数值化表即事务数据集，每行表示一个

事务，每个事务第一列为主体的编码，第二列为该主
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体在ＲＤＦ数据集中出现的属性编码．

表３　数值化表

犛狌犫犼犲犮狋 犘狉狅狆犲狉狋狔 犛狌犫犼犲犮狋 犘狉狅狆犲狉狋狔

１ １，２ ４ ３，４

２ １，２ ５ ３，４，５

３ １，２ ６ ３，４

４．２．２　利用频繁项集挖掘算法构造属性表结构

基于Ｓｐａｒｋ框架，本文实现了并行频繁项集挖

掘算法，并且利用该算法处理大规模ＲＤＦ数据，得

到ＲＤＦ数据在属性表中的分布．

图５为 ＹＡＦＩＭ 并行化流程示例，首先Ｓｐａｒｋ

从分布式文件系统 ＨＤＦＳ读入上一步生成的ＲＤＦ

数据数值化表，利用ＲＤＤ算子①操作生成频繁１项

集，然后主节点将频繁１项集取回本地，生成候选

２项集并将其广播到每个从节点，接下来经过一系

列ＲＤＤ算子操作生成频繁２项集，如此反复利用

上一步生成的频繁项集便可求得最大频繁项集．

ＹＡＦＩＭ算法主要包括两个阶段：生成频繁１项集，

利用频繁犽项集迭代生成频繁（犽＋１）项集．

图５　并行化频繁项集挖掘算法构造属性表流程示例

（１）第一阶段：从分布式文件系统 ＨＤＦＳ上获取

ＲＤＦ数据的数值化表，加载到分布式内存ＲＤＤ中．

如图６所示，原始事务数据集由操作ｆｌａｔＭａｐ

操作（由ｗｏｒｋｅｒｓ执行）去读取事务数据集（ＲＤＦ数

据的数值化表），并且将所有的事务数据转化为

ＳｐａｒｋＲＤＤ．接下来每一个事务（狋狉犪狀狊犪犮狋犻狅狀狊）中执

行犳犾犪狋犕犪狆操作，从中得到所有的犻狋犲犿狊项集．执行

完犳犾犪狆犕犪狆操作后，执行犿犪狆操作，将所有项集

犻狋犲犿狊转化为〈犐狋犲犿，１〉的犽犲狔／狏犪犾狌犲形式．最后，

狉犲犱狌犮犲犅狔犓犲狔函数统计每个项集犻狋犲犿狊的支持度，

并对支持度小于最小支持度σ的项集进行剪枝．所

有超过最小支持度σ的项集将会生成频繁１项集．

图６　ＹＡＦＩＭ算法第一阶段的Ｌｉｎｅａｇｅ图

（２）第二阶段：不断迭代以使用犽频繁项集生

成（犽＋１）频繁项集．

如图７所示，首先，读取犽频繁项集犔犽并且以

〈犻狋犲犿狊犲狋，犮狅狌狀狋〉的形式将其存储为ＳｐａｒｋＲＤＤ．然

后从犽频繁项集中得到候选（犽＋１）项集犆犽＋１．为

了加速从候选项集中查找（犽＋１）频繁项集的过程，

将候选（犽＋１）项集犆犽＋１存放在哈希树中．接下来，

通过犳犾犪狋犕犪狆操作从原始事务库ＲＤＤ中去获得每

个候选项集的支持度．进一步，对每个频繁项集使用

犿犪狆函数来输出〈犻狋犲犿狊犲狋，１〉的犽犲狔／狏犪犾狌犲对的形

式．最后，通过ｒｅｄｕｃｅＢｙＫｅｙ操作来收集所有的候

选项集的支持度，并且对支持度大于最小阈值σ的

频繁项集以〈犻狋犲犿狊犲狋，犮狅狌狀狋〉的犽犲狔／狏犪犾狌犲对的形式

进行输出作为（犽＋１）频繁项集．

图７　ＹＡＦＩＭ算法第二阶段的Ｌｉｎｅａｇｅ图
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在上面的例子中，通过ＹＡＦＩＭ算法，可以发现

属性ｈａｓＮａｍｅ和ｈａｓＰｕｂ具有相关性，其关联度大于

给定的最小支持度阈值，并且属性ｈａｓＴｙｐｅ和ｈａｓＴｉｔｌｅ

具有相关性．因此，将属性ｈａｓＮａｍｅ和ｈａｓＰｕｂ放在一

张属性表中；将属性ｈａｓＴｙｐｅ和ｈａｓＹｅａｒ放在一张属

性表中；剩下的属性ｈａｓＴｉｔｌｅ与其他属性的关联度小

于给定的最小阈值，将其单独放在剩余表（ｌｅｆｔｏｖｅｒ

ｔａｂｌｅ）中．表４为示例的属性表结构．

表４　示例属性表结构

（ａ）子表１

Ｓｕｂｊｅｃｔ ｈａｓＮａｍｅ ｈａｓＰｕｂ

（ｂ）子表２

Ｓｕｂｊｅｃｔ ｈａｓＴｙｐｅ ｈａｓＹｅａｒ

（ｃ）剩余表

Ｓｕｂｊｅｃｔ ｈａｓＴｉｔｌｅ

４．２．３　利用属性表存储结构进行ＲＤＦ数据存储

通过上一步骤在ＲＤＦ数据中生成的属性表分

布，在存储层创建对应的属性表，并将ＲＤＦ数据转

换存储到对应的属性表中．在上面的例子中，插入

ＲＤＦ数据后的属性表如表５所示．

通过以上过程，在分层式ＲＤＦ数据查询系统中

利用属性表存储结构存储ＲＤＦ数据．在利用属性表

存储结构实现分层式ＲＤＦ数据查询系统存储层的

过程中，这里通过剩余表（ｌｅｆｔｏｖｅｒｔａｂｌｅ）存储与其

他ＲＤＦ数据的属性关联性较弱的语义数据．所以，

当新的ＲＤＦ数据插入到分层式ＲＤＦ数据存储查询

系统时，如果新插入的ＲＤＦ数据具有新的属性值，

表５　犢犃犉犐犕构造的属性表

（ａ）子表１

Ｓｕｂｊｅｃｔ ｈａｓＮａｍｅ ｈａｓＰｕｂ

ａｕｔｈｏｒ１ Ａｌｉｃｅ ｐｕｂ１

ａｕｔｈｏｒ２ Ｂｏｂ ｐｕｂ２

ａｕｔｈｏｒ３ Ｃｉｎｄｙ ｐｕｂ３

（ｂ）子表２

Ｓｕｂｊｅｃｔ ｈａｓＴｙｐｅ ｈａｓＹｅａｒ

ｐｕｂ１ Ｊｏｕｒｎａｌ ２００４

ｐｕｂ２ Ａｒｔｉｃｌｅ ２００４

ｐｕｂ３ Ｊｏｕｒｎａｌ ２００８

（ｃ）剩余表

Ｓｕｂｊｅｃｔ ｈａｓＴｉｔｌｅ

ｐｕｂ２ ＷｈｙＳＰＡＲＱＬ？

会直接存放到剩余表中；否则，便插入到对应的属性

表中．并且，随着新ＲＤＦ数据的插入，会定期更新属

性表．

５　基于哈希转换的查询优化

ＳＰＡＲＱＬ查询引擎是ＲＤＦ数据查询系统的重

要组成部分，如图８所示，ＳＰＡＲＱＬ查询引擎主要

包括查询解析器、查询优化器和查询执行器三个部

分．当ＳＰＡＲＱＬ查询引擎获取用户提交的查询请求

后，首先查询解析器会对查询语句执行语法和语义

解析操作，并生成查询模型，提交给查询优化器．然

后查询优化器根据输入的查询模型，其会在编译过

程中生成许多查询结果等价的方案模型，并计算每

个模型具体的查询代价，选取性能最优的查询模型

提交给查询执行器．最后查询执行器根据优化后的

查询模型，生成查询策略并执行查询操作．

图８　ＳＰＡＲＱＬ查询引擎主要模块

　　本节首先对查询过程中的时间消耗进行详细的

测试与分析，以定位需要重点优化的模块．图９展示

了具有代表性的ＬＵＢＭ１语义数据集的１４条测试

查询语句的执行过程中各个阶段的时间占比．如图

９所示，横轴代表不同的测试查询语句，纵轴代表每

条查询语句在查询解析器、查询优化器和查询执行

器上的时间消耗比例，其中“查询解析器”、“查询优

化器”和“查询执行器”代表查询层的三个部分．

从图９可以看出在查询执行器的时间消耗比例

平均是最高的，查询执行器则是根据优化后的查询

模型，在数据库中执行查询策略．进一步分析可知，

查询执行器的时间开销可以分为两个部分：查询存
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图９　ＬＵＢＭ１规模的查询时间耗时过程分析

储层数据的时间和查找哈希表的时间．如图１０所示

为Ｑｕｅｒｙ１中查询执行器的时间分析，坐标横轴代

表查询返回的ＲＤＦ结果集的规模，坐标纵轴代表查

询执行时间．“查找数据库”代表查询执行器在存储

层数据库查找结果消耗的时间，“查找哈希表”代表

将ＲＤＦ数据和其对应的哈希值转换的时间开销．从

图１０可以发现，随着ＲＤＦ查询结果集规模的增长，

图１０　查询执行器查询过程分析

在底层数据库查找的时间增加平缓，但是进行哈希

转换的时间近线性增长．这表明了查询执行器的时

间主要消耗在频繁查找哈希表的操作上．

　　由于ＳＰＡＲＱＬ查询引擎只能识别ＲＤＦ数据，

而在系统存储层存储的是ＲＤＦ数据的哈希值，存储

层与查询层的异构性导致 Ｇｏｌｄｆｉｓｈ系统在查询过

程中需要频繁查询哈希表．因此，查询返回的ＲＤＦ

数据结果集的数量越大，查询所消耗的时间越多，查

询执行器中查找哈希表在ＲＤＦ数据查找的总时间

中所占的权重越大．因此，下面的工作主要集中在如

何减小查询执行器中的查找哈希表开销．

针对频繁查找哈希表所带来的开销，本节提出在

查询执行层增加哈希转换部分的方案，将ＳＰＡＲＱＬ

查询在查询执行层直接转换成哈希值在存储层的数

据库中进行查找．基于此，优化的具体思路是：当查

询语句经过查询解析器和查询优化器之后，在向底

层存储的ＲＤＦ数据查询结果之前，增加一层查询转

换层，查询执行器直接以哈希值的形式在底层的

ＲＤＦ数据中进行查找，在最后返回查询结果时，只

需对返回查询的结果查找哈希表即可，这样就避免

了查询时频繁查找哈希表带来的开销．通过在底层

采用属性表存储结构，在查询层增加哈希转换优化

后，可以良好地支持单表范围查询、包含 Ｕｎｉｏｎ操

作的查询以及多个表的ｊｏｉｎ查询等．

图１１表示了优化后的查询层．通过在查询引擎

层增加哈希语义转换，使得查询语句在查询引擎层

就转换为哈希值进行ＲＤＦ数据的查找，减少了哈希

语义转换的开销．本文性能评估部分的第７．２．３节

也验证了查询层哈希转换优化后效果．

图１１　增加哈希转换的查询层
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６　原型系统实现

本章我们简要介绍Ｇｏｌｄｆｉｓｈ原型系统的实现．

本系统查询层基于ＯｐｅｎＲＤＦＳｅｓａｍｅ框架，ＲＤＦ管

理模块和ＲＤＦ输入输出模块沿用了Ｓｅｓａｍｅ框架

提供的处理方式．ＲＤＦ查询模块、ＳＡＩＬ层等模块则

重新设计，并确保重新设计后的模块符合Ｓｅｓａｍｅ

框架制定的接口规范．系统的体系结构如图１２所

示．图１２中ＳＡＩＬ模块针对基于属性表存储结构的

存储层需要重新设计，Ｒｅｐｏｓｉｔｏｒｙ模块根据基于查

询层哈希转换的优化重新设计．其余的模块则依然

沿用分层式ＲＤＦ数据查询系统的模块．

图１２　原型系统内部模块图

为了使Ｇｏｌｄｆｉｓｈ系统的用户体验更好，便于用

户交互，原型系统采用前端＋后台处理的方式．前端

采用Ｔｏｍｃａｔ服务器 Ｗｅｂ服务，后台采用优化后的分

布式分层ＲＤＦ数据查询系统，并采用基于 ＨＢａｓｅ＋

Ｒｅｄｉｓ＋Ｓｅｓａｍｅ的环境开发和部署，通过Ｓｅｓａｍｅ框

架提供的统一接口．

图１３　服务交互请求处理图

图１３给出了 Ｇｏｌｄｆｉｓｈ系统的前端设计框架．

系统的前端采用ＪＳＰ页面来展示查询界面和搜索

结果，Ｗｅｂ服务部署在Ｔｏｍｃａｔ之上．如图１３所示，

ＪＳＰ页面通过查询接口调用后台优化后的分层式

ＲＤＦ数据存储查询系统，并获得查询结果，最后返

回给用户页面．

７　实验结果与分析

７１　实验数据及平台

实验数据集选用了人工合成数据集和真实数据

集．其中人工合成数据集采用的是当前公认的面向

大规模语义数据应用环境的知识库系统测试基准

ＬＵＢＭ（ＬｅｈｉｇｈＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙＢｅｎｃｈｍａｒｋ）
［９］大学语义

数据；真实语义数据集采用的是 ＷｏｒｄＮｅｔ３．１
［１０］和

ＤＢＬＰＣｏｍｐｕｔｅｒＳｃｉｅｎｃｅＢｉｂｌｉｏｇｒａｐｈｙ①（ＤａｔａＢａｓｅ

ｓｙｓｔｅｍｓａｎｄＬｏｇｉｃＰｒｏｇｒａｍｍｉｎｇ）．ＬＵＢＭ 测 试

Ｂｅｎｃｈｍａｒｋ提供了１４条不同的查询语句②，分别代

表了不同的查询情况（如单个表的查询、包含Ｕｎｉｏｎ

操作的查询、多个表的ｊｏｉｎ查询等），我们在 Ｗｏｒｄ

Ｎｅｔ和ＤＢＬＰ上生成了１０条不同的查询语句，同样

覆盖了所有常见的查询类型．实验平台环境中每个

节点都配置了２４ＧＢ的内存，８路２．４ＧＨｚ的Ｉｎｔｅｌ

ＱｕａｄＸｅｎ处理器，这些节点通过一个１Ｇｂｐｓ带宽

的网络连接．软件方面安装好了ＲｅｄＨａｔＥｎｔｅｒｐｒｉｓｅ

ＬｉｎｕｘＳｅｒｖｅｒ６．０的操作系统以及 Ｈａｄｏｏｐ１．０．３

和Ｓｐａｒｋ１．４．０．

本文利用拟合工具在实验中生成了４组不同规

模的 ＬＵＢＭ 测试数据集：ＬＵＢＭ１，ＬＵＢＭ１０，

ＬＵＢＭ１００和ＬＵＢＭ１０００，分别包括１３００００、１３０００００、

１３３０００００和１３３００００００条三元组，以测试在不同规

模的语义数据下ＲＤＦ数据查询系统的性能．ＤＢＬＰ

是德国特里尔大学开发的一个计算机类英文文献集

成数据库系统，其以作者为核心并按照年代列出作

者的科研成果．ＤＢＬＰ中数据按照语义来组织，本文

采用的ＤＢＬＰ数据集共含有４２ｍｉｌｌｉｏｎ条三元组．

ＷｏｒｄＮｅｔ是普林斯顿大学研究人员设计开发的基

于语义组织的大型英文词汇数据库，本文采用的

ＷｏｒｄＮｅｔ３．１共含有８．９ｍｉｌｌｉｏｎ条三元组．

７２　优化性能分析

７．２．１　属性表构建

本节在实验环境所述的１２个节点的集群上分

别对４组数据（ＬＵＢＭ１、ＬＵＢＭ１０、ＬＵＢＭ１００到

ＬＵＢＭ１０００）来构建基于属性表的ＲＤＦ数据存储，
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以评估该方法的速度、扩展性、总体存储空间消耗等

性能指标．

属性表构造时间的实验结果见图１４，其中坐标

横轴代表四个数据集，坐标纵轴为构建属性表消耗

的总时间．这里的构建属性表消耗的总时间包括前

期的预处理（格式转换、编码等）、利用并行化频繁项

目集挖掘生成属性表结构以及原始表转成属性表存

储三部分构成．

图１４　数据规模变化时构建属性表的总时间

图１４中，可以看到在不同规模的数据下，构建

属性表的总耗时增加的倍数与数据规模增加的倍数

基本成正比，例如ＬＵＢＭ１０００相对于ＬＵＢＭ１００

数据规模增加的倍数为１０，ＬＵＢＭ１０００相对于

ＬＵＢＭ１００构建属性表所耗总时间增加的倍数为

８．３８．

存储空间消耗方面，我们对比评估了ＲＤＦ语义

数据的存储结构有四种主流形式：三元组存储结构、

垂直划分存储结构、水平存储结构和本文采用的属

性表存储结构．在表６中我们具体分析了这四种存

储划分方案在不同规模数据集上的存储开销（整体

数据都是持久化存储在底层基于磁盘的 ＨＢａｓｅ

上），可以看出采用本文的属性表存储结构的总体数

据开销相当于原始数据的３倍左右．这是由于属性

表的结构避免了很多稀疏化而导致的额外开销．因

此，本文采用的属性表的索引结构的空间开销较低，

可以很容易地将热点数据存储到分布式内存中，并将

整体数据持久化存储在底层基于磁盘的ＨＢａｓｅ上．

表６　四种存储划分方案的存储空间占用对比比例

数据集 原数据集 属性表 三元组 垂直划分 水平划分

ＬＵＢＭ１ ８ １５．２ 　３１ 　２１ 　３２

ＬＵＢＭ１０ １０２ ３７４．８５ ６９６ ４１６ ６１２

ＬＵＢＭ１００ １，１２６．４ ３，６８６．４ ６９９３ ４５０６ ６６３４

ＬＵＢＭ１０００ １１，２６４ ３５０５３．５ ６３６１２ ４５０８２ ５１８７８

另外，对于流式插入的数据，相同数据分布规律

的数据集对属性表结构的影响不大，例如属性１和

属性２在ＬＵＢＭ１是频繁相关的，在其他的数据集

中也是频繁相关的．因此，对于同一数据集只需构造

一次属性表结构，当新的ＲＤＦ语义数据流式插入到

分层式ＲＤＦ存储系统时，若新插入的数据具有新的

属性值，会直接放到剩余表（ｌｅｆｔｏｖｅｒｔａｂｌｅ）中，否则

会插入到其对应的属性表当中，并且随着新ＲＤＦ数

据的插入，系统会定期更新属性表．

最后，为了评估基于ＹＡＦＩＭ 算法在计算节点

增加时的性能扩展性，这里分别采用ＬＵＢＭ１００和

ＬＵＢＭ１０００两个数据集以及真实数据集 ＷｏｒｄＮｅｔ

３．１和ＤＢＬＰ在节点数为２，４，６，８，１０，１２上的生成

关联规则的时间，每个节点上Ｓｐａｒｋ进程使用的内

存大小为１２ＧＢ（ＥｘｅｃｕｔｏｒＭｅｍｏｒｙ）．图１５中，坐标

横轴为节点数目，坐标纵轴为使用 ＹＡＦＩＭ 算法来

生成关联规则的时间．

由图１５可见，节点数为２时由于计算资源的有

限，所以耗费时间较长，随着节点数目的增加，可用

的计算资源不断增加，但同时节点间的网络开销带

来的时间消耗也开始逐渐增加，时间变化曲线趋于

平缓．总体上，关联规则的生成时间随着节点数目不

断增多，在生成数据集和真实数据集上都呈现出近

线性的扩展性．

图１５　ＹＡＦＩＭ算法构建属性表的节点可扩展性

７．２．２　存储层优化

本节采用６组数据（ＬＵＢＭ１、ＬＵＢＭ１０、ＬＵＢＭ

１００到ＬＵＢＭ１０００、ＷｏｒｄＮｅｔ３．１、ＤＢＬＰ）评估基于

属性表存储结构的分层式ＲＤＦ数据系统的查询性

能，一共做了３次测试，最后取平均查询时间．此外，

本节还使用循环三元组存储结构（ＳＰＯ，ＯＰＳ，ＰＳＯ）

进行对比实验．循环三元组存储结构是一种广为使

用的以ＳＰＯ、ＰＯＳ、ＯＳＰ循环索引来应对给定不同

ＳＰＯ组合查询的表结构．

在ＬＵＢＭ 所提供的 １４ 条测试查询语句、
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ＷｏｒｄＮｅｔ３．１和ＤＢＬＰ生成的１０条查询语句中，本

节选取部分具有代表性的查询，实验结果如图１６～

图２１所示．其中，坐标横轴代表了选取的标准测试

查询语句，纵轴代表查询所消耗的时间，“循环三元

组存储结构”表示循环三元组存储结构作为分层式

ＲＤＦ数据查询系统的存储层查询所需的时间，而

“属性表存储结构”表示以属性表存储结构作为分层

式ＲＤＦ数据查询系统的存储层查询所需的时间．

由图１６～图２１的实验结果可见，与循环三元

组索引结构作为分层式ＲＤＦ数据查询系统的存储

层存储方式相比，利用属性表存储结构的存储方式

在查询时间上更快．并且，从实验中可以发现不同的

查询语句，利用属性表存储结构提高ＲＤＦ数据查询

的效果也不一样，这和ＲＤＦ数据在属性表中的分布

有关．如果查询语句中的几条子句要查询的属性都

在一张属性表中，利用属性表存储结构作为存储层

的ＲＤＦ数据查询系统的查询速度就快得多；反之，

如果子句中需要查询的属性都在不同的属性表中，

这就需要表间连接，查询效果就会不理想．

图１６　ＬＵＢＭ１（０．１３Ｍ条三元组）查询性能对比

图１７　ＬＵＢＭ１０（１．３Ｍ条三元组）查询性能对比

图１８　ＬＵＢＭ１００（１３．３Ｍ条三元组）查询性能对比

图１９　ＬＵＢＭ１０００（１３３Ｍ条三元组）查询性能对比

图２０　ＷｏｒｄＮｅｔ３．１（８．９Ｍ 条三元组）查询性能对比

图２１　ＤＢＬＰ（４２Ｍ条三元组）查询性能对比

３２２２１０期 顾　荣等：Ｇｏｌｄｆｉｓｈ：基于矩阵分解的大规模ＲＤＦ数据存储与查询系统

《
 计
 算
 机
 学
 报
 》



７．２．３　查询层优化

进一步地，为了验证本文所提出的查询层优化

的效果，本节采用６组数据（ＬＵＢＭ１、ＬＵＢＭ１０、

ＬＵＢＭ１００到ＬＵＢＭ１０００、ＷｏｒｄＮｅｔ３．１、ＤＢＬＰ）

分别做了３趟测试，最后取平均运行时间，实验结果

如图２２～图２７所示．其中，横轴代表的是不同的标

准测试查询语句，纵轴代表的查询所需要执行的时

间．“查询层哈希转换优化”代表的是在分层式ＲＤＦ

数据查询系统的查询层增加哈希转换优化后的系

统，“查询层未优化”代表的是查询层未优化的分层

图２２　ＬＵＢＭ１（０．１３Ｍ条三元组）的查询时间对比

图２３　ＬＵＢＭ１０（１．３Ｍ条三元组）查询时间对比

图２４　ＬＵＢＭ１００（１３．３Ｍ条三元组）查询时间对比

图２５　ＬＵＢＭ１０００（１３３Ｍ条三元组）查询时间对比

图２６　ＷｏｒｄＮｅｔ３．１（８．９Ｍ条三元组）查询时间对比

图２７　ＤＢＬＰ（４２Ｍ条三元组）查询时间对比

式ＲＤＦ数据查询系统．这里选取了部分具有代表性

的查询语句，如图所示．

由实验结果可见，与查询层未增加查询转换优

化的分层式ＲＤＦ数据查询系统相比，通过增加哈希

转换层优化后的ＲＤＦ数据查询系统比原系统查询

时间平均快１～７倍．从图中可以看到，在ＬＵＢＭ１

规模的ＲＤＦ数据集下，优化效果最快的Ｑｕｅｒｙ６的

查询速度提高了９倍，返回结果数７７９０条；优化效

果最慢的Ｑｕｅｒｙ２的查询速度提高了０．５倍，返回查

询结果数０条．在ＬＵＢＭ１０规模的ＲＤＦ数据集下，

优化效果最快的 Ｑｕｅｒｙ６的查询速度提高了９倍，
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返回结果数９９５６６条；优化效果最慢的 Ｑｕｅｒｙ２的

查询速度提高了０．５倍，返回查询结果数０条．在

ＬＵＢＭ１００规模的 ＲＤＦ数据集下，优化效果最快

的Ｑｕｅｒｙ６的查询速度提高了９倍，返回查询结果

１０４８５３２条；优化效果最慢的 Ｑｕｅｒｙ２的查询速度

提高了１倍，返回查询结果数０条．在ＬＵＢＭ１０００

规模的ＲＤＦ数据集下，优化效果最快的 Ｑｕｅｒｙ１３

的查询速度提高了１９倍，返回结果数６０７８条；优化

效果最慢的 Ｑｕｅｒｙ４的查询速度提高了１．３倍，返

回结果数３４条．

ＷｏｒｄＮｅｔ３．１数据集中，优化效果最快的Ｑｕｅｒｙ６

的查询速度提高了１０倍，返回结果数７５３２条；优化

效果最慢的 Ｑｕｅｒｙ２的查询速度提高了２倍，返回

结果数８条．ＤＢＬＰ 数据集中，优化效果最快的

Ｑｕｅｒｙ９的查询速度提高了２８倍，返回结果数１２３０

条；优化效果最慢的 Ｑｕｅｒｙ４的查询速度提高了

３倍，返回结果数３０条．

因此，在ＲＤＦ数据查询任务中，查询的数据集

规模越大、返回的查询结果数越多，本文提出的查询

层的哈希转换优化的效果越明显．

７．２．４　系统扩展性

为了评估随着ＲＤＦ数据规模的增长，对比以属

性表存储结构的ＲＤＦ数据查询系统和以循环三元

组存储结构的ＲＤＦ数据查询系统在查询时间上的

变化情况，同时也对比查询层优化后的分层式ＲＤＦ

数据查询系统和未优化的原系统在查询时间的变化

情况．这里选用数据规模不同的四组ＬＵＢＭ数据集

进行测试，每个规模级别下分别作３趟测试，最后取

平均运行时间

　　（１）索引结构扩展性

图２８　数据规模变化时Ｑｕｅｒｙ３可扩展性对比

实验结果见图２８～图３１，图中纵坐标为查询时

间，横坐标为ＬＵＢＭ 数据集规模．“属性表存储结

构”表示以属性表存储结构作为存储层的ＲＤＦ数据

查询系统，“循环三元组存储结构”表示以循环三元

组存储结构作为存储层的ＲＤＦ数据查询系统．在这

里，选取的具有典型代表的Ｑｕｅｒｙ３，Ｑｕｅｒｙ４，Ｑｕｅｒｙ７

和Ｑｕｅｒｙ１４进行分析．从图中可以发现，随着ＲＤＦ

数据测试数据集规模的增长，用属性表存储结构的

ＲＤＦ数据查询系统随着ＲＤＦ测试数据集的增大，

查询速度均优于循环三元组存储结构．

图２９　数据规模变化时Ｑｕｅｒｙ４可扩展性对比

图３０　数据规模变化时Ｑｕｅｒｙ７可扩展性对比

图３１　数据规模变化时Ｑｕｅｒｙ１４可扩展性对比

　　（２）哈希优化扩展性

实验结果见图３２～图３５．图中纵坐标为查询执

行时间，横坐标为ＲＤＦ数据的规模．“查询层哈希转

换优化”代表的是在分层式ＲＤＦ数据查询系统的查

询层增加哈希转换优化后的系统，“查询层未优化”
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代表的是查询层未优化的分层式ＲＤＦ数据查询原

系统．由图中可见，随着ＲＤＦ数据规模的增长，查询

层增加哈希转换优化后的系统比原系统查询时间快

１倍～７倍．

图３２　数据规模变化时Ｑｕｅｒｙ２查询时间对比

图３３　数据规模变化时Ｑｕｅｒｙ６查询时间对比

图３４　数据规模变化时Ｑｕｅｒｙ９查询时间对比

图３５　数据规模变化时Ｑｕｅｒｙ１３查询时间对比

在图中，随着 ＲＤＦ数据测试数据集规模的增

长，对Ｑｕｅｒｙ２查询语句，查询层优化后的系统的查

询时间比原系统的查询时间快１倍左右；对Ｑｕｅｒｙ６

查询语句，查询时间快９倍左右；对Ｑｕｅｒｙ９查询语

句，查询时间快１倍左右；对Ｑｕｅｒｙ１３查询语句，在

ＬＵＢＭ１到ＬＵＢＭ１００规模的ＲＤＦ数据集上，查询

时间快２倍左右，在ＬＵＢＭ１０００时，性能提升１９倍．

在查询语句Ｑｕｅｒｙ２，Ｑｕｅｒｙ６，Ｑｕｅｒｙ９和Ｑｕｅｒｙ１３

中，查询层哈希转换优化后的分层式ＲＤＦ数据查询

系统的查询时间随着ＲＤＦ数据规模的增长均低于

未优化的分层式ＲＤＦ数据查询系统的查询执行时

间，并且查询返回的ＲＤＦ数据结果越多，查询层进

行哈希转换优化的效果越明显．

７３　系统对比分析

为了评估采用了上述所有优化后的 Ｇｏｌｄｆｉｓｈ

系统的查询性能，本节采用已有的查询性能较好的语

义数据查询系统ＪｅｎａＨＢａｓｅ，ＳＨＡＲＤ和 Ｒａｉｎｂｏｗ

与之进行对比．ＪｅｎａＨＢａｓｅ，ＳＨＡＲＤ 和 Ｒａｉｎｂｏｗ

系统都是基于类似平台（Ｈａｄｏｏｐ／ＨＢａｓｅ）的分布

式大规模 ＲＤＦ数据的查询系统．我们在数据集

ＬＵＢＭ１０和 ＷｏｒｄＮｅｔ３．１中选取了部分查询语

句，对每条查询在ＪｅｎａＨＢａｓｅ，ＳＨＡＲＤ，Ｒａｉｎｂｏｗ

和Ｇｏｌｄｆｉｓｈ系统分别做了３趟测试，最后取平均运

行时间，实验结果如图３６和图３７所示．

图３６　四种系统对ＬＵＢＭ１０（１．３Ｍ条三元组）的

查询时间对比

（１）ＬＵＢＭ１０下的四种系统对比

从图３６可以看出，在ＬＵＢＭ１０规模的 ＲＤＦ

数据集下，Ｇｏｌｄｆｉｓｈ系统的查询时间均快于Ｊｅｎａ

ＨＢａｓｅ，ＳＨＲＡＤ和Ｒａｉｎｂｏｗ这三种系统的查询时

间．其中Ｇｏｌｄｆｉｓｈ系统对比ＪｅｎａＨＢａｓｅ系统，优化

效果最快的Ｑｕｅｒｙ３的查询速度提高了１０００倍，返

回结果数６条；优化效果最慢的 Ｑｕｅｒｙ５的查询速

度提高了１１倍，返回查询结果数６７８条．
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Ｇｏｌｄｆｉｓｈ系统对比ＳＨＡＲＤ系统，优化效果最

快的Ｑｕｅｒｙ１２的查询速度提高了２７００倍，返回结

果数１５条；优化效果最慢的Ｑｕｅｒｙ８的查询速度提

高了２８倍，返回查询结果数７７９０条．Ｇｏｌｄｆｉｓｈ系统

对比Ｒａｉｎｂｏｗ系统，优化效果最快的 Ｑｕｅｒｙ１的查

询速度提高了１１倍，返回结果数１２９４６６条；优化效

果最慢的Ｑｕｅｒｙ１１的查询速度提高了３倍，返回查

询结果数５条．

（２）ＷｏｒｄＮｅｔ３．１下的四种系统对比

从图３７可以看出，在真实语义数据集 Ｗｏｒｄ

Ｎｅｔ３．１下，Ｇｏｌｄｆｉｓｈ系统的查询时间均快于Ｊｅｎａ

ＨＢａｓｅ、ＳＨＲＡＤ和Ｒａｉｎｂｏｗ这三种系统的查询时

间．其中Ｇｏｌｄｆｉｓｈ系统对比ＪｅｎａＨＢａｓｅ系统，优化

效果最快的 Ｑｕｅｒｙ１的查询速度提高了３４８倍，返

回结果数４条；优化效果最慢的Ｑｕｅｒｙ１０的查询速

度提高了１．３倍，返回结果数１２条．

图３７　四种系统在 ＷｏｒｄＮｅｔ３．１（８．９Ｍ条三元组）

下的查询时间对比

Ｇｏｌｄｆｉｓｈ系统对比ＳＨＡＲＤ系统，优化效果最

快的Ｑｕｅｒｙ１的查询速度提高了２６４２倍，返回结果

数１０条；优化效果最慢的Ｑｕｅｒｙ８的查询速度提高

了７．５倍，返回结果数７６４８条．Ｇｏｌｄｆｉｓｈ系统对比

Ｒａｉｎｂｏｗ系统，优化效果最快的Ｑｕｅｒｙ６的查询速度

提高１０．９倍，返回结果数７８３２条；优化效果最慢的

Ｑｕｅｒｙ９的查询速度提高２．８倍，返回结果数３０条．

因此，在大规模ＲＤＦ数据查询任务中，Ｇｏｌｄｆｉｓｈ

系统比ＳＨＡＲＤ、ＪｅｎａＨＢａｓｅ和Ｒａｉｎｂｏｗ系统具有

更好的性能．

８　相关工作

在过去，研究人员开发了诸如Ｊｅｎａ
［１１］、Ｓｅｓａｍｅ

［１２］、

ＲＤＦ３Ｘ
［１３］等ＲＤＦ数据存储和查询系统．这类系统

通常使用传统的关系型数据库作为底层存储，并通

过一定的组织方式将语义数据存储在其中．然后将

ＳＰＡＲＱＬ语义查询转换成传统的ＳＱＬ语句进行数

据查询［１４］．这样做得好处是单机范围内技术发展较

为完善且系统稳定度高．

Ｅｒｌｉｎｇ等人
［１５］基于ＯｐｅｎＬｉｎｋＶｉｒｔｕｏｓｏ① 实现

了ＲＤＦ三元组结构的存储．Ｙｕａｎ等人
［１６］通过采用

增量压缩、变长整数编码、基于数据块划分的存储

等措施设计实现了 ＴｒｉｐｌｅＢｉｔ．Ｆｒａｎｋｅ等人
［１７］在

ＨＢａｓｅ中实现了基于水平存储 ＲＤＦ索引结构，并

对比基于 ＭｙＳＱＬ集群环境的ＲＤＦ索引结构的性

能．基于 ＨＢａｓｅ的方案在大多数的查询情况下均优

于基于 ＭｙＳＱＬ集群的方案．但是在基于 ＨＢａｓｅ的

方案中存在两种格式的水平表，这样不仅造成冗余

而且水平划分方案无法避免空值问题．然而，现在随

着ＲＤＦ数据的爆炸性增长，基于传统单机数据库的

ＲＤＦ系统在处理语义的数据量和扩展性上存在一

定的缺陷，使其无法满足大规模语义数据的应用场

景．传统的关系型数据库模型和ＲＤＦ语义模型在设

计和优化目标上并不完全一致，这往往会导致基于

关系数据库的ＲＤＦ数据系统在存储和查询语义数

据时会有较大开销．

Ｋｈａｄｉｌｋａｒ等人
［１８］利用Ｊｅｎａ提供的接口，开发

出了ＪｅｎａＨＢａｓｅ系统，使其能够适应大规模ＲＤＦ

数据处理的需求．该系统使用 ＨＢａｓｅ管理语义数

据，解决了大规模ＲＤＦ数据的存储问题．但是，Ｊｅｎａ

ＨＢａｓｅ未根据 ＨＢａｓｅ非关系型数据库的特性对查

询引擎层未作出优化；并且，由于所有的ＲＤＦ数据

被存储在磁盘中，因而性能表现一般．为了保证语义

数据存储服务的可靠性以及查询服务的高效性，Ｇｕ

等人［１９］研究提出了分层式ＲＤＦ数据存储查询系统

Ｒａｉｎｂｏｗ．分层式ＲＤＦ数据存储查询系统Ｒａｉｎｂｏｗ

分为两层：持久存储层和分布式内存存储层．持久存

储层通过 ＨＢａｓｅ存储全局ＲＤＦ数据，保证数据的

高可靠性．分布式内存存储层通过Ｒｅｄｉｓ存储经常

被查询的热数据，将热数据存储在分布式内存中，以

提供更高效的数据查询服务．

Ｒｏｈｌｏｆｆ等人
［２０］基于 Ｈａｄｏｏｐ设计了ＳＨＡＲＤ

系统，其将ＲＤＦ数据存储在 ＨＤＦＳ中以支持大规

模语义数据的存储．并且，为了提高大规模语义数

据查询处理的效率，所有的查询处理全部转化为

ＭａｐＲｅｄｕｃｅ任务来执行，能够很好地保证系统的容

错性和可扩展性，但是Ｉ／Ｏ开销过大．
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另外，其他一些研究者利用图划分优化技术来

进行ＲＤＦ图模式的匹配．例如，Ｈｕａｎｇ等人
［２１］他们

的图划分存储在ＲＤＦ图上达到了高查询性能．这种

方法在ＲＤＦ图是静态的，机器数是预先固定的情况

下表现很好，但是当新批次的数据和机器加入时，为

了更好的负载平衡整个ＲＤＦ图就需要重新划分和

分配．Ｓｈａｏ等人
［２２］基于 ＭＰＩ

［２３］构建ＲＤＦ图存储系

统Ｔｒｉｎｉｔｙ，Ｔｒｉｎｉｔｙ的存储是完全基于分布式内存

中的．Ｇｕｒａｊａｄａ等人
［２４］基于异步 ＭＰＩ设计了ＴｒｉＡＤ，

其通过分布式的ＲＤＦ图划分索引结构对ｊｏｉｎ查询

进行预先剪枝，之后利用多线程进行异步的ｊｏｉｎ操

作，使其达到了非常高的查询性能．Ｗｕ等人
［２５］基于

Ｈａｄｏｏｐ设计ＳｅｍＳｔｏｒｅ，利用 Ｋｍｅａｎｓ构建一种特

殊的子图进行图划分，并提出分区敏感查询分解算法

和两阶段的动态优化技术来减少分布式ｊｏｉｎ查询开

销．Ｃｈｅｎ等人
［２６］基于Ｓｐａｒｋ设计了ＳｐａｒｋＲＤＦ，其

将ＲＤＦ依据关系和类别划分为多个子图，利用

Ｓｐａｒｋ内存计算的特性减小Ｉ／Ｏ开销，来达到较高

的查询效率．

Ｈａｍｍｏｕｄ等人
［２７］设计了ＤＲＥＡＭ，将数据共

享到每个节点，把查询转换为多个子图并映射到一

个独立的节点，通过节点间的通信来获取最终的查

询结果，以此来避免大量的网络数据传输而带来的

开销．Ｇａｌｒｒａｇａ等人
［２８］则通过分析历史查询日志，

动态地对数据进行分配来提高查询效率．

９　总结与展望

随着语义网技术的不断发展与进步，语义网被

广泛应用在医疗、地理信息等多个领域．大数据时代

的来临，给语义网的研究带来了新的机遇和挑战．特

别是大规模ＲＤＦ语义数据的存储与查询是目前研

究的热点．针对大规模 ＲＤＦ数据的存储与查询问

题，本文的主要贡献为：以ＯｐｅｎＲＤＦＳｅｓａｍｅ框架为

基础，设计实现了以 ＨＢａｓｅ作为持久存储层、Ｒｅｄｉｓ

存储热点数据的分层式 ＲＤＦ数据存储查询系统

Ｇｏｌｄｆｉｓｈ，并针对三元组表存储结构所表现出的查

询效率和存储空间利用率低、可扩展性不佳的问题，

在存储层以属性表作为ＲＤＦ数据存储结构，替代了

常用的循环三元组表存储结构；属性表可以通过布

尔矩阵分解算法（ＡＳＳＯ）生成，但是该算法在大规

模数据集下出现了构造缓慢等问题．根据布尔矩阵

分解算法的特性，本文通过频繁项集挖掘算法对其

进行求解，并采用了基于Ｓｐａｒｋ的框架并行化频繁

项集挖掘算法，以加速在大规模数据集下属性表的

构造．在查询层增加哈希转换层，避免了频繁查询哈

希表带来的查询性能的降低．实验表明，Ｇｏｌｄｆｉｓｈ整

体性能比Ｒａｉｎｂｏｗ系统平均提升６倍左右，比Ｊｅｎａ

ＨＢａｓｅ平均提升５００倍左右，比ＳＨＡＲＤ系统平均

提升１２００倍左右．

下一步工作，我们将会针对以下两点进一步研

究和改进：

（１）对跨多张属性表进行查询时的查询效率降

低问题．

（２）基于数据切分的并行化查询．基于大规模

ＲＤＦ数据的数据切割并行化查询一直是ＲＤＦ数据

查询的难点．ＲＤＦ数据是一种图数据，具有图结构

的特殊性；而现有的分布式框架，如 ＭａｐＲｅｄｕｃｅ，是

基于数据切分的并行化框架．如何利用现有的分布

式计算框架，将ＲＤＦ数据查询与之相结合，实现并

行化查询，涉及ＲＤＦ数据的图切割问题，需要进一

步研究．
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２０１４：２６１２６４

［２７］ ＨａｍｍｏｕｄＭ，ｅｔａｌ．ＤＲＥＡＭ：ＤｉｓｔｒｉｂｕｔｅｄＲＤＦｅｎｇｉｎｅｗｉｔｈ

ａｄａｐｔｉｖｅｑｕｅｒｙｐｌａｎｎｅｒａｎｄ ｍｉｎｉｍａｌｃｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎ．Ｔｈｅ

ＶｅｒｙＬａｒｇｅＤａｔａＢａｓｅＥｎｄｏｗｍｅｎｔ，２０１５，８（６）：６５４６６５

［２８］ ＧａｌｒｒａｇａＬ，ＨｏｓｅＫ，ＳｃｈｅｎｋｅｌＲ．Ｐａｒｔｏｕｔ：Ａｄｉｓｔｒｉｂｕｔｅｄ

ｅｎｇｉｎｅｆｏｒｅｆｆｉｃｉｅｎｔＲＤＦｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ２３ｒｄ

ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＷｏｒｌｄＷｉｄｅＷｅｂ．Ｓｅｏｕｌ，Ｋｏｒｅａ，２０１４：２６７

２６８

犌犝 犚狅狀犵，ｂｏｒｎｉｎ１９８８，Ｐｈ．Ｄ．

ｃａｎｄｉｄａｔｅ．Ｈｉｓｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｓｉｎｃｌｕｄｅ

ｂｉｇｄａｔａｐａｒａｌｌｅｌｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇａｎｄｃｌｏｕｄ

ｃｏｍｐｕｔｉｎｇ．

犙犐犝犎狅狀犵犑犻犪狀，ｂｏｒｎｉｎ１９９０，Ｍ．Ｓ．ｃａｎｄｉｄａｔｅ．Ｈｉｓ

ｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｓｉｎｃｌｕｄｅｂｉｇｄａｔａｐａｒａｌｌｅｌｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇａｎｄ

ｃｌｏｕｄｃｏｍｐｕｔｉｎｇ．

犢犃犖犌 犠犲狀犑犻犪，ｂｏｒｎｉｎ１９９１，Ｍ．Ｓ．ｃａｎｄｉｄａｔｅ．Ｈｉｓ

ｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｓｉｎｃｌｕｄｅｂｉｇｄａｔａｐａｒａｌｌｅｌｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇａｎｄ

ｃｌｏｕｄｃｏｍｐｕｔｉｎｇ．

犎犝犠犲犻，ｂｏｒｎｉｎ１９８２，ａｓｓｏｃｉａｔｅｐｒｏｆｅｓｓｏｒ．Ｈｉｓｍａｉｎ

ｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｓｉｎｃｌｕｄｅｏｎｔｏｌｏｇｙｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇａｎｄｄａｔａｆｕｓｉｏｎ．

犢犝犃犖 犆犺狌狀犉犲狀犵，ｂｏｒｎｉｎ １９６３，ｐｒｏｆｅｓｓｏｒ． Ｈｅｒ

ｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｓｉｎｃｌｕｄｅｃｏｍｐｕｔｅｒｓｙｓｔｅｍ ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ，

ｂｉｇｄａｔａｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ ａｎｄ ｗｅｂｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ ａｎｄ

ｉｎｔｅｇｒａｔｉｏｎ．

犎犝犃犖犌犢犻犎狌犪，ｂｏｒｎｉｎ１９６２，ｐｒｏｆｅｓｓｏｒ．Ｈｉｓｒｅｓｅａｒｃｈ

ｉｎｔｅｒｅｓｔｓｉｎｃｌｕｄｅ ｂｉｇ ｄａｔａ ｐａｒａｌｌｅｌｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ ａｎｄ ｃｌｏｕｄ

ｃｏｍｐｕｔｉｎｇ，ｃｏｍｐｕｔｅｒａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅａｎｄｐａｒａｌｌｅｌｃｏｍｐｕｔｉｎｇ．

９２２２１０期 顾　荣等：Ｇｏｌｄｆｉｓｈ：基于矩阵分解的大规模ＲＤＦ数据存储与查询系统
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犅犪犮犽犵狉狅狌狀犱

　　ＩｎｔｈｅＢｉｇＤａｔａｅｒａ，ｗｉｔｈｔｈｅｒａｐｉｄｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔｏｆｔｈｅ

Ｉｎｔｅｒｎｅｔａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓａｎｄｔｈｅｓｅｍａｎｔｉｃｗｅｂｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ，ｔｈｅ

ｓｅｍａｎｔｉｃｄａｔａｉｓｅｘｐｌｏｄｉｎｇ．Ｍａｎｙａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓｃａｎｐｒｏｖｉｄｅ

ｂｅｔｔｅｒｓｅｒｖｉｃｅｓｂａｓｅｄｏｎｔｈｅｌａｒｇｅａｍｏｕｎｔｏｆｓｅｍａｎｔｉｃｄａｔａ．

Ｔｈｕｓ，ｉｔｉｓｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｔｔｏｓｔｏｒｅａｎｄｑｕｅｒｙｏｖｅｒｔｈｅｌａｒｇｅ

ｓｅｍａｎｔｉｃｄａｔａ．Ｈｏｗｅｖｅｒ，ｔｈｅｒａｐｉｄｉｎｃｒｅａｓｅｏｆｔｈｅｓｅｍａｎｔｉｃ

ｄａｔａｂｒｉｎｇｓｎｅｗｃｈａｌｌｅｎｇｅｓｏｎｅｆｆｉｃｉｅｎｔｓｔｏｒｉｎｇａｎｄｑｕｅｒｙｉｎｇ

ｓｅｍａｎｔｉｃｄａｔａｉｎｔｈｅｂｉｇｄａｔａｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ．Ｔｈｅｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌ

ｗａｙｓｆｏｒｓｅｍａｎｔｉｃｄａｔａｍａｎａｇｅｍｅｎｔｉｓｔｏｓｔｏｒｅａｎｄｑｕｅｒｙｔｈｅ

ｄａｔａｉｎｒｅｌａｔｉｏｎａｌｄａｔａｂａｓｅｍａｎａｇｅｍｅｎｔｓｙｓｔｅｍｓ．Ｗｉｔｈｔｈｅ

ｄａｔａｉｎｃｒｅａｓｅｓ，ｔｈｅｓｅｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌｗａｙｓｃａｎｈａｒｄｌｙｈａｎｄｌｅｂｉｇ

ｄａｔａ．Ｒｅｃｅｎｔｌｙ，ｒｅｓｅａｒｃｈｅｒｓｔｒｙｔｏａｄｏｐｔｔｈｅｃｕｔｔｉｎｇｅｄｇｅ

ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｅｄｓｙｓｔｅｍｓｕｃｈａｓＭａｐＲｅｄｕｃｅａｎｄＨＢａｓｅｔｏｈａｎｄｌｉｎｇ

ｌａｒｇｅｓｃａｌｅｓｅｍａｎｔｉｃｄａｔａ．Ｈｏｗｅｖｅｒ，ｔｈｅｙｐｕｔｆｏｒｗａｒｄｆｅｗ

ｉｎｄｅｘｉｎｇｓｔｒａｔｅｇｉｅｓ，ａｎｄｓｙｓｔｅｍｓｌｉｋｅＳＨＡＲＤｉｎｈｅｒｉｔｔｈｅ

ｉｎｅｆｆｉｃｉｅｎｃｙｏｆＨａｄｏｏｐＭａｐＲｅｄｕｃｅ．

Ｔｏａｄｄｒｅｓｓｔｈｅｓｅ ｐｒｏｂｌｅｍｓ，ｔｈｉｓ ｐａｐｅｒｐｒｏｐｏｓｅｄ ａ

ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｅｄｈｉｅｒａｒｃｈｉｃａｌｓｔｏｒａｇｅａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅｔｏｓｔｏｒｅａｎｄｑｕｅｒｙ

ｌａｒｇｅｓｃａｌｅｓｅｍａｎｔｉｃｄａｔａｂａｓｅｄｏｎｔｈｅＯｐｅｎＲＤＦＳｅｓａｍｅ

ｆｒａｍｅｗｏｒｋ，ｃａｌｌｅｄＧｏｌｄｆｉｓｈ．ＴｈｅＲＤＦｓｔｏｒａｇｅａｎｄｉｎｄｅｘｉｎｇ

ｍｅｃｈａｎｉｓｍｉｓｔｈｅｔｒｉｐｌｅｓｔｏｒｅｏｐｔｉｍｉｚｅｄｂｙａｄｏｐｔｉｎｇｔｈｅ

ａｔｔｒｉｂｕｔｅｔａｂｌｅｔｏｒｅｐｌａｃｅｔｈｅｒａｗ ＲＤＦｔａｂｌｅｓ．Ｔｏｈａｎｄｌｅ

ｇｅｎｅｒａｔｉｎｇｔｈｅａｔｔｒｉｂｕｔｅｔａｂｌｅｓｔｒｕｃｔｕｒｅｏｆｔｈｅｌａｒｇｅｓｃａｌｅ

ｓｅｍａｎｔｉｃｄａｔａ，ａｐａｒａｌｌｅｌｆｒｅｑｕｅｎｔｉｔｅｍｓｅｔｍｉｎｉｎｇａｌｇｏｒｉｔｈｍ

ｗｉｔｈＳｐａｒｋｆｒａｍｅｗｏｒｋｉｓａｄｏｐｔｔｏｐｒｏｃｅｓｓｔｈｅｌａｒｇｅｓｃａｌｅｄａｔａ．

Ｉｎａｄｄｉｔｉｏｎ，ａｎｏｐｔｉｍｉｚｅｄｈａｓｈｃｏｎｖｅｒｓｉｏｎｌａｙｅｒｉｓｐｒｏｐｏｓｅｄｔｏ

ｒｅｄｕｃｅｔｉｍｅｃｏｓｔｉｎｆｒｅｑｕｅｎｔｈａｓｈｔａｂｌｅｓｅａｒｃｈｄｕｒｉｎｇｔｈｅａｄ

ｈｏｃｑｕｅｒｙｓｔａｇｅ．

Ｇｏｌｄｆｉｓｈｔａｋｅｓａｄｖａｎｔａｇｅｏｆｔｈｅｃｌｕｓｔｅｒｒｅｓｏｕｒｃｅａｎｄ

ｐｅｒｆｏｒｍｓｇｏｏｄｓｃａｌａｂｉｌｉｔｙ．Ｔｈｅｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌｒｅｓｕｌｔｓｓｈｏｗ

ｔｈａｔＧｏｌｄｆｉｓｈｉｓａｒｏｕｎｄ８ｔｉｍｅｓｆａｓｔｅｒｔｈａｎＲａｉｎｂｏｗ，５００

ｔｉｍｅｓｆａｓｔｅｒｔｈａｎＪｅｎａＨＢａｓｅａｎｄ１２００ｔｉｍｅｓｆａｓｔｅｒｔｈａｎｔｈｅ

ＭａｐＲｅｄｕｃｅｂａｓｅｄＲＤＦｑｕｅｒｙｉｎｇｓｙｓｔｅｍＳＨＡＲＤ．

ＴｈｉｓｗｏｒｋｉｓｓｕｐｐｏｒｔｅｄｂｙＳｐｅｃｉａｌＦｕｎｄｓｏｆｔｈｅＮａｔｉｏｎａｌ

ＮａｔｕｒａｌＳｃｉｅｎｃｅＦｏｕｎｄａｔｉｏｎｏｆＣｈｉｎａＧｒａｎｔ（Ｎｏ．６１２２３００３），

ｔｈｅＮａｔｉｏｎａｌＮａｔｕｒａｌＳｃｉｅｎｃｅＦｏｕｎｄａｔｉｏｎｏｆＣｈｉｎａ Ｇｒａｎｔ

（Ｎｏ．６１３７００１９）ａｎｄｔｈｅＫｅｙＰｒｏｖｉｅｎｃｅＴｅｃｈｎｏｌｏｇｉｅｓＲｅｓｅａｒｃｈ

ａｎｄＤｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔＰｒｏｇｒａｍｏｆＪｉａｎｇｓｕ（Ｎｏ．ＢＥ２０１４１３１）．
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