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摘　要　语义网数据的大量增加使得ＲＤＦ数据查询成为一个重要研究主题．关键词查询方式不需要掌握数据模
式或查询语言，更适合普通用户使用．文中提出一种ＲＤＦ数据关键词查询方法ＫＲＥＡＧ（ＫｅｙｗｏｒｄｑｕｅｒｙｏｖｅｒＲＤＦ
ｄａｔａｂａｓｅｄｏｎＥｎｔｉｔｙｔｒｉｐｌｅＡｓｓｏｃｉａｔｉｏｎＧｒａｐｈ）．为了支持用户对属性或关系名进行查询，将ＲＤＦ数据建模为顶点
带标签的实体三元组关联图．该模型保证了ＲＤＦ数据中实体间关联转化为关联图中顶点间的通路，且文本信息全
部封装到关联图顶点标签上．在此基础上，将关键词查询问题转化为关联图上查找有向斯坦纳树问题．在保证近似
比为犿的前提下（犿为查询关键词的个数），利用近似算法实现快速查询响应．通过合理的评分方式衡量查询结果
的相关性，支持ｔｏｐ犽查询．算法的时间复杂度为犗（犿·｜犞｜），其中｜犞｜为实体三元组关联图中顶点个数．实验表明
ＫＲＥＡＧ较其它方法具有更快的响应时间，同时能够有效地实现ＲＤＦ数据的关键词查询．
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１　引　言
语义网［１］（ＳｅｍａｎｔｉｃＷｅｂ）的快速发展使得语

义数据大量增加．据统计［２］，万维网上已经发现超过
１０００万个包含语义数据的文档，其中大多数是以
ＲＤＦ、ＲＤＦＳ、ＯＷＬ语言描述的．本文称这些由本体
语言描述、以三元组形式组织起来的数据为语义网
数据（也称ＲＤＦ数据）．

随着ＲＤＦ数据的大量增加，普通用户对其进行
查询的需求也在不断增加．目前已经有一些查询语
言如ＳＰＡＲＱＬ［３］、ＳｅＲＱＬ［４］等支持ＲＤＦ数据查询，
但它们对普通用户而言过于复杂，原因在于其要求
用户必须掌握查询语言的语法规则和待查询数据的
模式信息．万维网搜索引擎中基于关键词的搜索技
术得到广泛应用的事实表明普通用户更倾向于简便
的查询方式．因此，提供关键词查询方式对ＲＤＦ数
据的检索和重用成为一个重要问题．

本文提出一种基于实体三元组关联图的ＲＤＦ
数据关键词查询方法ＫＲＥＡＧ（Ｋｅｙｗｏｒｄｑｕｅｒｙｏｖｅｒ
ＲＤＦｄａｔａｂａｓｅｄｏｎＥｎｔｉｔｙｔｒｉｐｌｅＡｓｓｏｃｉａｔｉｏｎＧｒａｐｈ）．
为支持用户对ＲＤＦ数据的关系和属性进行查询，提
出实体三元组关联图模型．该模型封装ＲＤＦ数据文
本信息到关联图顶点标签上，通过实体顶点到三元
组顶点再到实体顶点的通路表示实体间关联．给出
关键词查询问题的定义，将其转化为实体三元组关
联图上查找有向斯坦纳树问题．利用近似算法实现
快速查询响应且保证查询结果具有较好的近似比，
支持ｔｏｐ犽查询．

本文第２节介绍相关研究工作；第３节给出实
体三元组关联图模型及相关定义；第４节描述关键
词查询算法；第５节给出实验结果和分析；第６节对
本研究工作进行总结．

２　相关工作
目前，在ＲＤＦ数据中进行关键词查询以获取信

息的方法主要分为两类，一类由关键词查询构造形
式化查询语句再得到查询结果，称为查询转换方
法［５１０］；另一类由关键词查询直接从ＲＤＦ数据中构
造查询结果，称为直接查询方法［１１１５］．

查询转换方法主要关注将关键词查询转换为形
式化查询的过程．首先，匹配查询关键词到ＲＤＦ图
的顶点或边．然后，在模板或模式信息的辅助下，找

到查询关键词之间的关联，确定用户的查询对象．最
后，构造符合语法规则的形式化查询语句，将其排序
返回．用户通过选择查询语句向ＲＤＦ数据库发起查
询并获得最终查询结果．这类方法不需要建立大规模
的结构索引而是依赖ＲＤＦ模式信息（ＲＤＦｓｃｈｅｍａ）
确定查询关键词之间的关联，但目前万维网上ＲＤＦ
数据大部分没有或缺少模式信息．
ＩＱＴＱＡ［１０］是查询转换方法中比较特殊的一个

工作．它可以将关键词查询转换为形式化查询语句
返回，也可以在此基础上，直接构造查询结果返回．
该方法从ＲＤＦ数据中抽取结构信息，构造查询搜索
图．从中搜索符合要求的子图（称为查询图）生成形
式化查询，再进一步结合实体索引和关系索引直接
得到查询结果．但是，ＩＱＴＱＡ抽取结构信息的时间
开销大．并且，由于其响应时间等于查询转换时间加
查询结果生成时间，实时响应速度并不理想．

直接查询方法以ＲＤＦ图为基础，定义查询结果
（确定满足何种条件的子图为查询结果），建立相关
索引以支持快速查询响应，利用查询算法找到候选
查询结果，对候选结果进行评分并将前犽个返回给
用户．直接查询方法的优势为直接在ＲＤＦ图中构造
查询结果返回，查询的粒度细，不需要背景知识也不
需要ＲＤＦ模式信息的支持．
ＢＬＩＮＫＳ［１３］是直接查询方法中的一个代表性工

作．通过建立关键词索引和路径索引支持快速实时
响应，利用启发式规则寻找候选查询结果，以候选结
果的路径长度和之倒数为其评分，返回ｔｏｐ犽个结
果．该方法同时支持对数据的分块索引．但是，
ＢＬＩＮＫＳ不支持对边标签的图进行关键词查询，无
法处理用户将属性或关系名作为关键词进行查询的
情况．

本文根据ＲＤＦ数据的特点，提出实体三元组关
联图模型并给出其性质，封装ＲＤＦ数据文本信息到
关联图顶点标签．在结构索引基础上，利用斯坦纳树
近似算法实现了快速查询响应，解决了ＲＤＦ数据的
关键词查询问题．支持用户以属性或关系名为关键
词进行查询．另外，可以通过改变阈值，灵活地控制
索引时间和空间，提高索引效率．

目前已经存在一些标准查询语言如ＳＰＡＲＱＬ
支持ＲＤＦ数据查询，但其对普通用户而言仍然十分
复杂．本文提出的关键词查询方式虽然不支持形式
化查询方法，但恰好与该查询方式形成互补，使得普
通用户能够更方便地检索和重用ＲＤＦ数据．
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３　实体三元组关联图模型及相关定义
３．１　实体三元组关联图模型

ＲＤＦ数据指以ＲＤＦ三元组形式组织起来的数
据，通常由ＲＤＦ、ＲＤＦＳ或ＯＷＬ语言描述，可以通过
有向图模型表示．以ＲＤＦ三元组的主体（狊狌犫犼犲犮狋）和
客体（狅犫犼犲犮狋）作为顶点，以三元组的谓词（狆狉犲犱犻犮犪狋犲）
作为从主体指向客体的有向边．依据Ｋｌｙｎｅ的方
法①，简单给出ＲＤＦ图的定义．

定义１（ＲＤＦ图）．　设犝，犅，犔分别表示ＵＲＩｒｅｆ
集合，空白顶点集合和字面量集合．一个（狊狌犫犼犲犮狋，
狆狉犲犱犻犮犪狋犲，狅犫犼犲犮狋）∈（犝∪犅）×犝×（犝∪犅∪犔）称为

ＲＤＦ三元组．ＲＤＦ图为ＲＤＦ三元组的集合（记为
犜），其顶点集合为犜中三元组主体和客体构成的
集合．

本文称三元组主体和客体上出现的犝中元素
为具名实体，犅中元素为匿名实体，两者统称实体，
用犲狀狋犻狋狔（犜）表示犜的实体集合．如果存在从实体
犲１到犲狀的实体关系序列犲１狆１犲２狆２…狆狀－１犲狀，称犲１关联
犲狀．另外，我们用狊狌犫犼（狋），狆狉犲犱（狋），狅犫犼（狋）分别表示
三元组狋的主体、谓词和客体，用犜犚和犜犘分别表示
犜中关系三元组集合和属性三元组集合．

图１给出一个真实的ＲＤＦ数据片段，简洁起
见，图中仅以ＵＲＩ的本地名称（ｌｏｃａｌｎａｍｅ）标识边．

图１　ＲＤＦ图示例

　　目前支持图结构数据的关键词查询方法［１３１４］

只能处理顶点标签图．但在ＲＤＦ图中，边标签具有
重要的信息，通常表示实体间关系或实体的属性．在
关键词查询场景下，用户自然地会以关系名或属性
名作为查询关键词之一．以图１为例，用户会以关键
词“ＷＷＷａｒｔｉｃｌｅａｕｔｈｏｒＹｕｚｈｏｎｇ”查询作者为
Ｙｕｚｈｏｎｇ且发表在ＷＷＷ上的论文．然而，上面提
到的方法无法处理这类查询．

为封装ＲＤＦ数据文本信息到图顶点标签上，且
不破坏实体之间的关联，本文提出ＲＤＦ数据的实体
三元组关联图模型，定义如下．

定义２（实体三元组关联图）．　设ＲＤＦ图为
犜，其对应的实体三元组关联图记为犇（犜）＝〈犞犈∪
犞犜，犈，犾犞犜〉，其中犞犈＝｛狏犲｜犲∈犲狀狋犻狋狔（犜）｝，犞犜＝
｛狏狋｜狋∈犜｝，边集合
犈＝｛〈狏狋，狏犲〉｜（狏狋∈犞犜∧狏犲∈犞犈∧狅犫犼（狋）＝犲）｝∪

｛〈狏犲，狏狋〉｜（狏狋∈犞犜∧狏犲∈犞犈∧狊狌犫犼（狋）＝犲）｝
称犞犈中元素为实体顶点，犞犜中元素为三元组顶点．

设犜中所有关键词的集合为犠，定义函数犾犞犜：犞犜→
ρ（犠），对任意狏狋∈犞犜，犾犞犜（狏狋）等于三元组狋的主体、
客体、谓词的ＵＲＩ本地名称或字面量中包含的关键
词集合．

直观地说，实体三元组关联图是以ＲＤＦ图的实
体集合和三元组集合作为两个不相交的顶点集合，
如果一个实体是某三元组的主体，则实体三元组关
联图中存在从该实体顶点指向该三元组顶点的一条
有向边，如果一个实体是某三元组的客体，则存在从
该三元组顶点到该实体顶点的一条有向边．因此，实
体三元组关联图是一个有向二部图，顶点集合划分
为犞犈，犞犜两个子集，任意边的两个端点分别属于犞犈
和犞犜．

图２给出图１对应的实体三元组关联图，图中
三元组顶点下方是其犾犞犜函数值．可以观察，与图１
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相比，实体三元组关联图是一个将文本信息封装到
三元组顶点上的有向图．虽然实体顶点上没有文本
标签，但由于任何实体必是某三元组的主体或客体，
根据定义２，其文本信息已封装到对应的三元组顶

点上．因此，从ＲＤＦ图转化为实体三元组关联图的
过程中没有丢失文本信息．另外，实体三元组关联图
通过实体顶点到三元组顶点再到实体顶点的通路保
持了实体之间的关联．

图２　实体三元组关联图示例

　　实体三元组关联图模型具有如下性质．
性质１．　设ＲＤＦ图犜对应的实体三元组关联

图为犇（犜）＝〈犞犈∪犞犜，犈，犾犞犜〉，则有｜犈｜＝２｜犜犚｜＋
｜犜犘｜．

证明．
对于每个狋＝（狊，狆，狅）∈犜，如果狋∈犜犚，则狋表

达了实体狊和狅的关系，根据定义２，〈狏狊，狏狋〉∈犈，
〈狏狋，狏狅〉∈犈．即ＲＤＦ图中一个表示实体间关系的三
元组转换为实体三元组关联图中的两条边．如果狋∈
犜犘，则狋表达了实体狊和字面量狅的属性值对，有
〈狏狊，狏狋〉∈犈，〈狏狋，狏狅〉犈．即ＲＤＦ图中一个表示属
性的三元组转换为实体三元组关联图中的一条边．
所以，｜犈｜＝２｜犜犚｜＋｜犜犘｜． 证毕．

性质２．　设ＲＤＦ图犜对应的实体三元组关联
图为犇（犜）＝〈犞犈∪犞犜，犈，犾犞犜〉，犇（犜）中从实体顶点
狏犲１到狏犲狀存在有向通路当且仅当犜中实体犲１关联犲狀．

证明．　必要性证明．设从狏犲１到狏犲狀的有向通路
经过顶点序列记为狏犲１狏狋１狏犲２狏狋２…狏犲狀－１狏狋狀－１狏犲狀，根据
定义２可知，对于任意１犻狀－１有，狊狌犫犼（狋犻）＝犲犻，
狅犫犼（狋犻）＝犲犻＋１．设狆狉犲犱（狋犻）＝狆犻，则犜中存在从犲１到犲狀
的实体关系序列犲１狆１犲２狆２…狆狀－１犲狀，实体犲１关联犲狀．

充分性证明．因为实体犲１关联犲狀，设ＲＤＦ图中
从犲１到犲狀的实体关系序列为犲１狆１犲２狆２…狆狀－１犲狀，也
可以用三元组表示为狋１狋２…狋狀－１，其中狋犻＝（犲犻，狆犻，
犲犻＋１）．因为狊狌犫（狋犻）＝犲犻，狅犫犼（狋犻）＝犲犻＋１，根据定义２
可知，在犇（犜）中，从狏犲犻到狏狋犻有边，从狏狋犻到狏犲犻＋１有
边．因此，从狏犲１到狏犲狀存在有向通路，经过的顶点序
列为狏犲１狏狋１狏犲２狏狋２…狏犲狀－１狏狋狀－１狏犲狀． 证毕．

根据性质２可知从ＲＤＦ图转化为实体三元组

关联图的过程中没有破坏实体间的关联．
设ＲＤＦ图为犜，将其转化为实体三元组关联图

只需扫描一遍犜中所有三元组，其时间复杂度为
犗（｜犜｜）．根据性质１，存储实体三元组关联图所
需要的空间开销为２·｜犜犚｜＋｜犜犘｜，其中｜犜｜＝
｜犜犚｜＋｜犜犘｜．
３．２　相关定义

本节在实体三元组关联图模型基础上，形式化
地给出ＲＤＦ数据关键词查询的相关定义．

给定实体三元组关联图犇（犜）＝〈犞犈∪犞犜，犈，
犾犞犜〉和关键词查询犙＝｛狇１，狇２，…，狇犿｝．首先定位关
键词击中的三元组顶点，如果狇犻∈犾犞犜（狏狋），称狇犻击中
三元组顶点狏狋．在此基础上，犙的查询结果定义
如下．

定义３（查询结果）．　设查询关键词狇犻击中的
三元组顶点集合为犓犜犻，其中元素称为关键顶点．犙
的查询结果定义为一棵满足如下条件的有向树犜犚

（设树根为狉）：
（１）狉为具名实体顶点；
（２）每片树叶都是关键顶点；
（３）对每个犓犜犻，狉可达其中一个顶点．
如果查询关键词狇犻∈犾犞犜（狏狋），则可以确定狇犻击

中了三元组顶点狏狋，但孤立地将这些不连通的三元
组顶点作为结果返回显然不能满足用户的查询要
求．通常需要将这些顶点关联起来作为查询结果．本
文定义查询结果为以某个具名实体顶点为根的有向
树，树根可达每个关键顶点集合中的一个元素，且树
叶必须为关键顶点．只要查询结果的树根不同，则认
为查询结果不相同．
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对于规模较大的实体三元组关联图，一个查询
会有多个满足要求的查询结果，需要定义评分函数
对查询结果进行评分．目前公认的方法［７，１３］是利用
结果的紧凑性进行评分．本文定义查询结果的评分
方式如下．

定义４（查询结果评分）．　设犙＝｛狇１，狇２，…，
狇犿｝的查询结果为犜犚，定义其评分为

狊犮狅狉犲（犜犚，犙）＝狊犻狕犲（犜犚），
其中，狊犻狕犲（犜犚）为树中顶点的个数．

这样的评分方式使得越紧凑的查询结果评分越
低，最终将查询结果按照评分的升序排列，返回前犽
个（ｔｏｐ犽）．

实际上，给定关键词查询犙，求评分最低的查询
结果可以转化为图论经典问题———组斯坦纳树
（ＧｒｏｕｐＳｔｅｉｎｅｒＴｒｅｅ）问题．依据文献［１６］，给出组
斯坦纳树问题的定义．

定义５（有向组斯坦纳树）．　设有向带权图
犇犌＝〈犞犌，犈犌〉，给定树根狉和顶点集合族犡＝
｛犵１，犵２，…，犵犿｝，犵犻犞犌，有向组斯坦纳树犜犌定义
为权值最小的有向树，且满足

（１）犜犌的树根为狉；
（２）对每个集合犵犻中的某个顶点狏犻，存在从狉

到狏犻的唯一有向通路．
直观地说，组斯坦纳树问题是在带权有向图中

指定一个树根和一个顶点集合族，要求找到一棵权
值最小的树，且对每个顶点集合，树根可达其中某个
点．由于要求找到权值最小的树，就决定了树叶必须
是犵犻中元素．

如果将关键词查询问题中的｛犓犜１，犓犜２，…，
犓犜犿｝认为是顶点集合族，设实体三元组关联图中
边的权值均为１，求ｔｏｐ犽查询结果可以转化为：将
实体三元组关联图中每个具名实体顶点狉指定为
根，求给定树根狉和顶点集合族｛犓犜１，犓犜２，…，
犓犜犿｝的组斯坦纳树，将其按权值升序排列返回
前犽个．

虽然组斯坦纳树是ＮＰ完全问题，但可以规约
为斯坦纳树问题利用近似算法［１６１７］解决．

文献［１７］中首先假设如果图中顶点狌和狏之间
存在长度为犱的最短通路，则在图中加入一条从狌
到狏的权值为犱的有向边．接着，定义有向树中树叶
的层数为从树根到树叶的通路中边的条数．如果所
有树叶的层数最大值为犾，则定义该树为犾层树．最
后指出，对任意犾１，可以求犾层树作为组斯坦纳
树问题的近似解，其近似比为犿１

犾．其中，犿为定义５

中顶点集合族的基数．因此，组斯坦纳树问题可以通
过求犾层树作为近似解，犾值越大越逼近最优解．同
时，文献［１７］中也阐明随着犾值的增大，求解犾层树
的算法响应时间也随之增大，其时间复杂度为
犗（α＋｜犞｜犾－１·犿犾），其中α为计算所有顶点对的最
短通路时间，犞为图中顶点集合．

对于关键词查询问题，通常用户输入的关键词
个数有限，但要求快速的查询响应时间．为了提高实
时响应速度，本文事先在索引过程中计算出图中所
有顶点对的最短通路．因此，实时求解犾层树的算法
时间复杂度为犗（｜犞｜犾－１·犿犾）．可以观察，当犾取１
时，可以在常数时间内求出指定树根的１层树，即
使在实体三元组关联图中每个具名实体顶点都指定
为根的情况下，算法也能快速响应．同时，可以保证
１层树的近似比为犿（犿值通常较小）．当犾取２时，求
解指定树根的２层树的时间复杂度为犗（｜犞｜·犿２），
如果要求出所有的以具名实体顶点为根的２层树，
响应时间明显增加．当犾取值大于２时，更加无法快
速实时响应．本文权衡了近似比和算法时间复杂度
后，选择求１层树作为近似解．１层树的含义就是
从树根到关键顶点最多经过１条边可达，前提是事
先计算出任意两点狌，狏之间的最短通路长度，并在
图中加入一条以其为权值的从狌到狏的有向边．因
此，只要狌到狏可达，必有从狌到狏的一条边．直观
地理解，近似解１层树就是对每个犓犜犻，树根通过
最短通路到达其中一个顶点而构成的树．求解１层
树的算法时间复杂度分析见４．２节，可以保证近似
比为犿．

４　关键词查询算法
４．１　索引建立过程

为提高关键词查询效率，本文对实体三元组关
联图进行了预处理，主要指建立关键词索引和最短
通路索引．

关键词索引用于帮助快速定位被击中的关键顶
点，该技术在信息检索领域已经被广泛使用，本文不
再赘述．

建立最短通路索引是因为３．２节中提到，求近
似解前需计算图中任意两点狌，狏之间的最短通路长
度（设为犱），并向图中加入一条从狌到狏以犱为权
值的有向边．本文不改变实体关系图的结构，而是通
过建立索引达到相同目的．

设关键词狇击中顶点狏，称顶点狌可达关键词
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狇，如果狌可达狏．另外，如果狇击中多个顶点狏１，
狏２，…，狏狀，顶点狌到每个狏犻都有最短通路，我们只索
引其中最短的一条，称狌到关键词狇的最短通路．原
因是查询结果只要求树根可达关键顶点集合中的一
个元素即可．因此，本文将关键词索引和最短通路索
引结合起来建立的索引结构如图３所示．对每个关
键词，首先索引被该关键词击中的顶点，然后索引通
过最短通路可达该关键词的顶点，每个顶点构成一

个索引记录，记录结构为（犱犻狊狋犪狀犮犲，犾犪狊狋狀狅犱犲，狀狅犱犲），
其中，狀狅犱犲是当前顶点，犱犻狊狋犪狀犮犲记录当前顶点到关
键词的最短通路长度，犾犪狊狋狀狅犱犲记录该通路中当前
顶点的下一个点．关键词的索引记录按照犱犻狊狋犪狀犮犲
的值升序排列．例如关键词“ｙｕｚｈｏｎｇ”的第１个索引
记录是（０，狏狋７，狏狋７）表示“ｙｕｚｈｏｎｇ”击中狏狋７，狏狋７是关
键顶点．第２个记录是（１，狏狋７，狏犲５）表示狏犲５到关键词
的最短通路长度为１，该通路中狏犲５的下一个点是狏狋７．

图３　索引结构

　　因为实体三元组关联图中边的权值均为１，本
文采用广度优先搜索的方法求两点之间的最短通
路．设实体三元组关联图犇（犜）的顶点集合为犞，边
集合为犈，所有关键词的集合为犠．从任一点出发
的广度优先搜索的时间复杂度为犗（｜犞｜＋｜犈｜），计
算所有顶点对之间的最短通路时间复杂度为
犗（｜犞｜·（｜犞｜＋｜犈｜））．在最坏情况下，索引占用的
空间是３·｜犠｜·｜犞｜．图的连通性是影响索引大小
的关键因素．

当面对大规模实体三元组关联图时，索引全部
顶点对之间最短通路的时间和空间开销比较大．在
具体应用中可以只索引小于等于某个阈值犱（索引
步长参数）的最短通路，即犱步内可达的顶点间最
短通路．设犱犲犵－（犇（犜））表示实体三元组关联图
犇（犜）中所有顶点的平均入度，ρ－表示每个关键词平
均击中的顶点数目，则索引犱步内可达顶点对占用
的空间是３·｜犠｜·（ρ－·ｄｅｇ－（犇（犜））犱）．根据定义２
可知实体三元组关联图犇（犜）中所有三元组顶点的
入度均为１，实体顶点的入度等于犜中所有以该实
体为客体的三元组数目，即等于犚犇犉图中该实体
的入度．据统计［１８］，目前语义网中犚犇犉数据实体的
平均度数为３．４４．因此，ｄｅｇ－（犇（犜））通常为一个
很小的数值．通过调整犱值，可以控制索引时间和
空间开销，５．２．１节给出了不同犱值下索引时间和
空间开销的数值．

４．２　关键词查询算法
给定实体三元组关联图犇（犜）＝〈犞犈∪犞犜，犈，

犾犞犜〉和关键词查询犙＝｛狇１，狇２，…，狇犿｝．关键词查询
算法首先取出关键词狇犻（犻＝１，２，…，犿）对应的索
引．然后依次扫描犿条索引的每个记录，判断当前
顶点是否为具名实体顶点且同时可达犿个查询关
键词．如是，找到一个以该顶点为树根的查询结果，
利用索引恢复树根到关键的最短通路，为其评分并
插入到查询结果列表中．算法继续，直到找到前犽个
结果．关键词查询算法描述如下．

算法１．　关键词查询算法．
输入：查询关键词犙＝｛狇１，狇２，…，狇犿｝，实体三元组关

联图犇（犜）＝〈犞犈∪犞犜，犈，犾犞犜〉，犽
输出：前犽个查询结果
１．Ｂｅｇｉｎ
２．　／／犮狌狉狊狅狉狇狌犲狌犲为查询关键词索引指针队列
３．／／狉犲狊狌犾狋犾犻狊狋为查询结果列表，按评分升序排列
４．／／狀狅犱犲狊犲狋犻为可达狇犻的顶点集合，初始化为空
５．犪狀狊狀狌犿犫犲狉＝０；
６．犳犾犪犵＝ＴＲＵＥ；
７．狋犺狉犲狊犺狅犾犱＝Ｉｎｔｅｇｅｒ．ＭａｘＶａｌｕｅ
８．犮狌狉狊狅狉狇狌犲狌犲←犙的索引指针队列；
９．ｗｈｉｌｅ（犳犾犪犵）
１０．｛
１１．犮狌狉狊狅狉←犮狌狉狊狅狉狇狌犲狌犲．犱犲狇狌犲狌犲；
１２．狀狅犱犲←犮狌狉狊狅狉．狀狅犱犲；
１３．犱犻狊狋犪狀犮犲←犮狌狉狊狅狉．犱犻狊狋犪狀犮犲；
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１４．ｉｆ（犪狀狊狀狌犿犫犲狉＞犽牔犱犻狊狋犪狀犮犲＞狋犺狉犲狊犺狅犾犱）
１５．｛
１６．　　ｒｅｔｕｒｎ狉犲狊狌犾狋犾犻狊狋．狊狌犫犾犻狊狋（０，犽－１）；
１７．　　ｂｒｅａｋ；
１８．｝
１９．狀狅犱犲狊犲狋ｃｕｒｓｏｒ．犪犱犱（狀狅犱犲）；
２０．ｉｆ（（狀狅犱犲∈狀狅犱犲狊犲狋犻，犻＝１，２，…，犿）牔（狀狅犱犲∈犝））
２１．｛
２２．　　狉犲狊狌犾狋←以狀狅犱犲为根的查询结果；
２３．　　ｉｆ（！狉犲狊狌犾狋犾犻狊狋．犮狅狀狋犪犻狀狊（狉犲狊狌犾狋））
２４．　　｛
２５．　　　狉犲狊狌犾狋犾犻狊狋．犻狀狊犲狉狋（狉犲狊狌犾狋）；
２６．　　　犪狀狊狀狌犿犫犲狉＋＋；
２７．　　　狋犺狉犲狊犺狅犾犱＝第犽个结果评分；
２８．　　｝
２９．｝
３０．犮狌狉狊狅狉移向下一个索引记录；
３１．犮狌狉狊狅狉狇狌犲狌犲．犲狀狇狌犲狌犲（犮狌狉狊狅狉）；
３２．｝
３３．Ｅｎｄ
由于只需返回前犽个查询结果，算法中保持一

个结果列表，里面存储已找到的结果中最小的前犽
个，将第犽个结果的评分作为阈值．如果当前索引指
针返回的距离大于或等于该阈值，算法结束．因为如
果索引指针返回的距离已经大于或等于该阈值，对
应的结果评分必然也大于或等于阈值．而且，因为索
引记录按照距离的升序排序，后继找到的结果评分
必然大于当前列表中结果评分，算法可以结束．

算法找到的查询结果树（设树根为狉）中，狉到
关键顶点的通路为两点间最短通路，满足文献［１７］
１层树的定义．因此，该查询结果与指定树根狉的组
斯坦纳树最优解之间的近似比为犿．

设实体三元组关联图顶点集合为犞，查询关键词
的数目为犿．算法取出犿条关键词索引，其中每条索
引最多包含｜犞｜个记录，依次扫描每个记录找到
ｔｏｐ犽个查询结果．算法的时间复杂度为犗（犿·｜犞｜）．

另外，在关键词查询问题中，用户以ＲＤＦ图为
查询对象，返回给用户的查询结果也应该是ＲＤＦ
图．因此，本文将算法１中得到的查询结果树（实体
三元组关联图模型）转化为ＲＤＦ图呈现给用户．根
据性质２可知，转化后的ＲＤＦ图也是一个连通图．

５　实验分析
５．１　实验设置

为验证本方法效率和有效性，对一个真实ＲＤＦ
数据集（ｈｔｔｐ：／／ｌｓｄｉｓ．ｃｓ．ｕｇａ．ｅｄｕ／ｐｒｏｊｅｃｔｓ／ｓｅｍｄｉｓ／

ｓｗｅｔｏｄｂｌｐ）进行实验，数据主题是关于计算机科学
领域的文章发表信息．该数据的ＲＤＦ图共包括
１３０４１５８０条边，５３４２１９０个顶点，将其转化为实体三
元组关联图用时５０７ｓ，存储占用６２．９ＭＢ．实验环境
为一台Ｉｎｔｅｌ双核２．４ＧＨｚ主频，３ＧＢ内存的ＰＣ机．

本文在数据集上测试了两组共２０个查询（表１），
分别包含２～５个查询关键词．第１组Ｑ１～Ｑ１０是
ＢＬＩＮＫＳ［１３］方法中使用的测试查询，不包含属性和
关系名．第２组Ｑ１１～Ｑ２０是本文构造的包含属性和
关系名的测试查询．分别对查询响应时间及查询结
果的相关性和正确性进行评价，评价原则和结果的
评测指标参见第５．２节．

表１　查询示例
查询 关键词
Ｑ１ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ１９９９
Ｑ２ Ｍｉｃｈａｅｌｄａｔａｂａｓｅ
Ｑ３ Ｋｅｖｉｎｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌ
Ｑ４ Ｊａｇａｄｉｓｈｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ
Ｑ５ Ｃａｒｒｉｅｃａｒｒｉｅｒ
Ｑ６ Ｃａｃｈｅｒａｃａｃｈｅ
Ｑ７ Ｊｅｆｆｄｙｎａｍｉｃｏｐｔｉｍａｌ
Ｑ８ Ａｂｉｔｅｂｏｕｌａｄａｐｔｉｖｅａｌｇｏｒｉｔｈｍ
Ｑ９ ＨｅｃｔｏｒＪａｇａｄｉｓｈｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｉｍｐｒｏｖｉｎｇ
Ｑ１０ ＫａｚｕｔｓｕｇｕＪｏｈａｎｎａｓｏｆｔｗａｒｅｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ
Ｑ１１ ＩＳＷＣｐｕｂｌｉｓｈｅｒ
Ｑ１２ Ｓｗｏｏｇｌｅａｕｔｈｏｒ
Ｑ１３ ＴｉｍＦｉｎｉｎｈｏｍｅｐａｇｅ
Ｑ１４ ２００３ＡＡＡＩｅｄｉｔｏｒ
Ｑ１５ ＰｅｔｅｒＨａａｓｅｗｏｒｋｐｌａｃｅｈｏｍｅｐａｇｅ
Ｑ１６ ａｒｔｉｃｌｅａｕｔｈｏｒＩａｎＨｏｒｒｏｃｋｓ
Ｑ１７ Ｄａｔａｍｉｎｉｎｇａｒｔｉｃｌｅａｕｔｈｏｒ
Ｑ１８ ａｒｔｉｃｌｅｂｏｏｋｔｉｔｌｅｉｓｗｃ
Ｑ１９ ＦａｌｃｏｎＹｕｚｈｏｎｇＱｕｙｅａｒ
Ｑ２０ ＡｒｔｉｃｌｅａｕｔｈｏｒＭｏｔｔａＹｕａｎｇｕｉＬｅｉ

实验对比了本文提出的方法（ＫＲＥＡＧ）、ＩＱＴＱＡ
方法和单层索引的ＢＬＩＮＫＳ方法（称为ＳＬＩＮＫＳ，仅
考虑单层索引的关键词查询方法，ＢＬＩＮＫＳ和
ＳＬＩＮＫＳ均不支持对属性和关系名的查询）．
５．２　实验评测标准和实验结果分析
５．２．１　索引耗费时间和空间的分析比较

当面对大规模实体三元组关联图时，索引全部
顶点对之间最短通路的开销较大．本文只索引距离
小于等于索引步长参数犱的顶点对间最短通路．据
统计，实验数据集转化为实体三元组关联图后，平均
每个关键词击中的顶点数目为４４，每个顶点的入度
为１．１９．通过调整犱值，可以控制索引时间和空间
开销，表２给出犱选取不同数值的结果．ＩＱＴＱＡ方
法的索引分为实体索引、关系索引和结构图三部
分，大小分别为１２９ＭＢ、９２ＭＢ、１．３６ＭＢ，建立时间
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为１６１５４４ｓ．ＳＬＩＮＫＳ方法利用Ｄｉｊｋｓｔｒａ算法建立
索引，大小为８０９ＭＢ，建立时间为１００８００ｓ．

表２　犱不同取值的索引时间和空间
犱 索引空间／Ｍ 索引时间／ｓ
４ ６７０ ２８３６０
６ ９４１ ４１４００
８ １１３０ ５１７２４
１０ １２３９ ６３４２４
１２ １２９８ ７０９８９

可以发现，ＩＱＴＱＡ方法的索引空间较小，除了
建立实体索引和关系索引，只存储了根据结构相似
性将实体划分为若干外延（ｅｘｔｅｎｓｉｏｎ），将数据抽象
为以外延为顶点，外延间关系为边的结构图．但其索
引建立时间较长，原因是它要判断所有实体对间结
构是否相似．相对本文方法，ＳＬＩＮＫＳ直接在ＲＤＦ
图上进行最短通路索引，索引空间较小．但由于其利
用Ｄｉｊｋｓｔｒａ算法索引了全部顶点对间的最短通路信
息，时间消耗较大．本文方法通过调整犱值，可以灵
活地控制索引时间和空间开销．
５．２．２　查询响应时间的分析比较

图４　查询响应时间

图４分别显示了ＩＱＴＱＡ、ＳＬＩＮＫＳ和ＫＲＥＡＧ
对表１中查询的响应时间，为１０次查询的平均值．
其中，ＩＱＴＱＡ方法的响应时间由查询转换（ＱＴ）和
查询结果生成（ＱＡ）两部分组成．因为ＱＴ时间远长
于ＱＡ时间，而且图中采用对数坐标，为了便于观
察，我们将ＱＡ时间放在柱形图的下部，ＱＴ时间放

在上部．ＳＬＩＮＫＳ和ＫＲＥＡＧ均设置为返回前１０个
查询结果．ＩＱＴＱＡ方法通过查询转换得到查询图
再生成查询结果，且一个查询图可能生成多个查询
结果，无法精确设置返回前１０个结果．图４显示的是
查询结果个数最接近１０的响应时间．另外，ＫＲＥＡＧ
方法的犱值设置为８，ＩＱＴＱＡ方法在结构图中的最
大搜索步长也设置为８．

可以观察对于第１组查询ＳＬＩＮＫＳ和ＫＲＥＡＧ
的响应时间基本相同，可以在一二秒内返回前１０个
查询结果．ＩＱＴＱＡ方法的响应时间较长，原因是
ＱＴ过程需要在结构图中进行子图搜索，虽然结构
图规模远小于ＲＤＦ图，但直接从中搜索子图的响应
时间并不理想．另外，ＩＱＴＱＡ的ＱＡ时间也相对较
长，原因是在查询转换过程中产生较多的无效查询
图，无法从这些查询图生成查询结果．对于第２组查
询，由于其中包含了击中属性或关系的关键词，
ＳＬＩＮＫＳ方法无法处理．ＩＱＴＱＡ方法的响应时间
依然较长．ＫＲＥＡＧ则基本可以在几秒内返回前１０
个查询结果，Ｑ１２，Ｑ１６，Ｑ１７，Ｑ１８和Ｑ２０的响应时间略
长于其它查询，原因是其中包含了ａｕｔｈｏｒ，ｔｉｔｌｅ关键
词，会击中大量的三元组顶点，导致响应时间略长．

图５　ｔｏｐ犽的犽值影响

图５是ｔｏｐ犽的犽值对查询响应时间的影响．
其中图（ａ）是第１组查询在不同犽值下的平均响应
时间，分别测试了３种方法．图（ｂ）是第２组查询在
不同犽值下的平均响应时间，只测试了ＩＱＴＱＡ和
ＫＲＥＡＧ．可以观察，犽值的增加使得ＳＬＩＮＫＳ和

２３８ 计　　算　　机　　学　　报 ２０１１年



犓犚犈犃犌的响应时间随之增大，主要原因是用户要
求的查询结果越多，算法中需要执行的循环次数也
越多．由于ＩＱＴＱＡ方法由一个查询图可以生成多
个查询结果，所以其响应时间的增长相对平缓．
５．２．３　查询效果的分析比较

主要从查询准确率和平均排序倒数两个方面进
行评价．对于查询准确率，本文采用犘狉犲犮犻狊犻狅狀＠犽和
犃犘＠犽来衡量．犘狉犲犮犻狊犻狅狀＠犽是前犽个查询结果的
查询准确率，常用来衡量大多数用户关注的前犽个
查询结果的准确率．犃犘＠犽目的是描述前犽个查询
结果的准确率平均值，以衡量前犽个查询结果中正
确结果的排序情况．平均排序倒数采用犕犚犚（Ｍｅａｎ
ＲｅｃｉｐｒｏｃａｌＲａｎｋ）来评价．用户对返回的正确结果判
断最相关的一个，犕犚犚关心的是第一个最相关结
果的排序位置．这样，３个指标在一起能够更全面地
对ｔｏｐ犽查询结果进行评价．
犘狉犲犮犻狊犻狅狀＠犽的计算方式是：犘狉犲犮犻狊犻狅狀＠犽＝

前犽个查询结果中正确的结果数／狀狌犿，狀狌犿是返
回的结果个数．犃犘＠犽的计算方式是：犃犘＠犽＝
１
狀狌犿∑狉犪狀犽犼犽

犼
狉犪狀犽犼，其中，狀狌犿表示前犽个结果中正确

结果的个数；犼表示前犽个结果中第犼个正确结果；
狉犪狀犽犼表示第犼个正确结果的排序．犚犚（Ｒｅｃｉｐｒｏｃａｌ
Ｒａｎｋ）的计算方式是第一个最相关结果排序位置的
倒数，如果没有返回正确结果，则记为０．犕犚犚是对
测试查询的犚犚值求平均．测试中取犽＝１０．

图６　犘狉犲犮犻狊犻狅狀＠犽的比较

图６给出了３种方法的犘狉犲犮犻狊犻狅狀＠犽值，可以
观察，ＫＲＥＡＧ对Ｑ８，Ｑ１０查询的准确率较低，原因
是其查询结果较少，ＫＲＥＡＧ除了返回正确结果外，
还给出了其它将查询关键词关联起来的结果．对于
第１组的其它查询，ＫＲＥＡＧ和ＳＬＩＮＫＳ方法的查
询准确率相近，明显高于ＩＱＴＱＡ方法，原因是
ＩＱＴＱＡ方法中一个错误的查询图会生成多个错误
查询结果，导致准确率降低．同时，对于ＳＬＩＮＫＳ方

法不能处理的第２组查询，ＫＲＥＡＧ的查询准确率
基本达到１００％．

图７给出了３种方法的犃犘＠犽值，基本与
犘狉犲犮犻狊犻狅狀＠犽的结果一致．

图７　犃犘＠犽的比较
通过表３给出的排序倒数指标值可以计算

ＫＲＥＡＧ的犕犚犚值为０．９８，ＳＬＩＮＫＳ方法的犕犚犚
值为１，ＩＱＴＱＡ方法的犕犚犚值为０．６９．显然，
ＫＲＥＡＧ和ＳＬＩＮＫＳ方法基本都能将最相关的查询
结果排序第一返回．

表３　排序倒数的比较
排序倒数指标值

Ｑ１ Ｑ２ Ｑ３ Ｑ４ Ｑ５ Ｑ６ Ｑ７ Ｑ８ Ｑ９Ｑ１０
ＫＲＥＡＧ１ １ １ １ １ １ １ １ １１／２
ＳＬＩＮＫＳ１ １ １ １ １ １ １ １ １ １
ＩＱＴＱＡ１１／３１／２１１／７１１／２１／２１ １

排序倒数指标值
Ｑ１１Ｑ１２Ｑ１３Ｑ１４Ｑ１５Ｑ１６Ｑ１７Ｑ１８Ｑ１９Ｑ２０

ＫＲＥＡＧ１ １ １ １ １ １ １ １ １ １
ＩＱＴＱＡ１ １１／２１／４１／５１１／２１ １１／２

６　总　结
随着ＲＤＦ数据的增加，普通用户直接对其查询

的需求也在不断增加．关键词查询方法无需事先了
解数据的模式信息也不需要掌握查询语言的语法结
构，更适用于普通用户使用．本文提出一个ＲＤＦ数
据的关键词查询方法（ＫＲＥＡＧ），以实体三元组关
联图为模型，封装文本信息到关联图顶点标签上，利
用斯坦纳树问题的近似算法解决了ＲＤＦ数据的关
键词查询问题．能够快速、有效地支持用户对数据中
出现的所有关键词（包括属性和关系名）进行查询．
实验显示，ＫＲＥＡＧ方法的索引时间和规模可以通
过设置索引步长参数进行灵活地控制．对于不包含
属性或关系名的测试查询，ＫＲＥＡＧ无论在响应时
间和查询效果方面都与ＳＬＩＮＫＳ方法相近，优于
ＩＱＴＱＡ方法．对于包含属性和关系名的测试查询，

３３８５期 李慧颖等：ＫＲＥＡＧ：基于实体三元组关联图的ＲＤＦ数据关键词查询方法



ＳＬＩＮＫＳ方法无法处理，而ＫＲＥＡＧ的响应时间和
查询效果依然较好，明显优于ＩＱＴＱＡ方法．

当用户对ＲＤＦ数据进行增加或删除后，如何对
索引进行更新维护使得代价最小是我们未来的研究
工作之一．
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