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摘 要： 近似查询是图数据库资源管理的操作之一．已有工作主要基于距离来度量查询语句与图的近似值，忽
略了两者之间的语义近似性．对于语义图的近似查询，忽略图与查询的语义近似将难以有效完成查询．针对该问题，本
文在考虑语义近似的基础上为ＲＤＦ（ＲｅｓｏｕｒｃｅＤｅｓｃｒｉｐｔｉｏｎＦｒａｍｅｗｏｒｋ，资源描述框架）图的近似查询提出基于语义距离的
度量方法．同时，为提高查询效率，本文提出语义结构剪枝策略．最后，我们构造查询框架以实现查询的响应过程，并在
该框架下设计实验以评价本文方法．实验表明，本文方法可高效执行ＲＤＦ近似查询并有效返回ｔｏｐｋ结果集．
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１ 引言

资源描述框架［１］是为了实现机器的自行交流和理

解交互方意图所提出的一个标准，主要应用于语义网．
随着语义网的发展，越来越多的数据以 ＲＤＦ三元组的
形式存储，即 ＜资源，属性，描述 ＞（＜ｓｕｂｊｅｃｔ，ｐｒｏｐｅｒｔｙ，
ｏｂｊｅｃｔ＞）．从图的角度上看，资源（ｓｕｂｊｅｃｔ）作为图的顶
点，属性（ｐｒｏｐｅｒｔｙ）是连接各个顶点的边，而三元组的最
后一个对象（ｏｂｊｅｃｔ），既可以表示资源的值同时也能作
为图中的顶点．这种图的表示方式简单灵活，日益成为
描述大数据集的重要手段．

图查询分为两种：精确查询和近似查询．文献［２～
５］表明，精确查询是资源数据管理的基本操作之一．随
着图数据的不断增长，近似查询日益成为数据分析与复

杂关系挖掘的重要手段．目前，对图近似查询的研究有

文献［６～１０］．其中，文献［７，１０］、文献［８］和文献［９］分
别对子图、超图和整图做近似查询．同时，三者均用距离
来度量查询语句和图的近似值．若将基于最大共同子图
ＭＣＳ（ＭａｘｉｍｕｍＣｏｍｍｏｎＳｕｂｇｒａｐｈ）的距离计算方法记为
ｍｃｓ（ｑ，ｇ），文献［７］的度量公式为 ｄｉｓｔ（ｑ，ｇ）＝｜Ｅ（ｑ）｜
－｜Ｅ（ｍｃｓ（ｑ，ｇ））｜，文献［８］的度量公式为 ｄｉｓｔ（ｑ，ｇ）＝
｜Ｅ（ｑ）｜－｜Ｅ（ｍｃｓ（ｑ，ｓ））｜，文献［９］对两公式进行改进
并取得较好的查询效果．但是，以上方法中的距离均指
的是查询与图之间的不同边数，即这些方法仅从结构差

异的角度计算近似值．然而，对于语义图ＲＤＦ图的近似
查询，仅考虑查询与图的结构近似，则忽略其本身具有

的语义近似性，因此，难以有效完成查询．
图１给定查询 ｑ和数据库 Ｄ＝｛ｇ１，ｇ２｝，并做 ｔｏｐ１

近似查询，用公式 ｄｉｓｔ（ｑ，ｇ）＝｜Ｅ（ｑ）｜｜Ｅ（ｍｃｓ（ｑ，ｇ））｜
或 ｄｉｓｔ（ｑ，ｇ）＝｜Ｅ（ｍｃｓ（ｑ，ｇ））｜－｜Ｅ（ｑ）｜作为距离的
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度量，有 ｄｉｓｔ（ｑ，ｇ１）＝４－２＝２和 ｄｉｓｔ（ｑ，ｇ２）＝４－３＝１
由于 ｄｉｓｔ（ｑ，ｇ２）小于 ｄｉｓｔ（ｑ，ｇ１），因此，返回 ｇ１．但是，
根据图的语义近似性，ｇ２的 ｍａｓｔｅｒｓＤｅｇｒｅｅＦｒｏｍ和 ｍｅｍ
ｂｅｒＯｆ分别是 ｑ中 ｄｅｇｒｅｅＦｒｏｍ和 ｗｏｒｋｓＦｏｒ的子类，同时，
ｇ２的ｃｏｎｔｒｉｂｕｔｉｏｎＯｆ是 ｑ中 ｒｅｓｅａｒｃｈＩｎ的父类．而 ｇ１的 ｉｓ
ＭａｒｒｉｅｄＴｏ和ｈａｓＣｈｉｌｄ与 ｑ中的ｔｅａｃｈＯｆ和 ｒｅｓｅａｒｃｈＩｎ基本
无关．因此，从语义上看，ｇ２比 ｇ１更接近 ｑ，最佳结果为
ｇ２．
针对于此，本文在考虑语义近似的情况下为 ＲＤＦ

图近似查询提出基于本体的度量方法．为提高查询效
率并获取结构相近的候选图集，本文利用语义结构剪

枝策略，有效避免查询语句对数据库的每个图都进行

一次相似性计算．同时，为高效执行该策略，本文设计
了数据编码方法并提取相应的摘要．最后，我们构造查
询框架以实现 ＲＤＦ图近似查询，并在该框架下设计实
验以评价本文方法．实验表明，本文方法可高效执行查
询并有效返回结果．

２ 预备知识

ＲＤＦ图［１１］数据库 Ｄ＝｛ｇ１，ｇ２，…，ｇｎ｝，且 ｇｉ＝（ｔ１，
ｔ２，…，ｔｎ），ｔｉ＝＜ｓ，ｐ，ｏ＞∈（Ｉ∪Ｂ）×（Ｉ∪Ｂ）×（Ｉ∪Ｂ

∪Ｌ）．其中，ｇｉ是单图，ｔｉ是三元组，Ｉ是 ＩＲＩ的集合，Ｂ
是空顶点集，Ｌ是字符串．具体的 ＲＤＦ三元组数据如图
２所示．图２的三元组数据与图１的 ｇ２对应，后者是前
者的图描述．

ＳＰＡＲＱＬ［１２］的查询模式 ｑ＝（ｔｐ１，ｔｐ２，…，ｔｐｎ）且 ｔｐｉ
＝＜ｓ，ｐ，ｏ＞∈（Ｉ∪Ｖ）×（Ｉ∪Ｖ）×（Ｉ∪Ｖ∪Ｌ）．其中，
ｔｐｉ是元组模式，Ｖ是变量集．具体的 ＳＰＡＲＱＬ查询语句

如图３所示．该查询的查询图如图 １（ａ）所示．其中，
以’？’开头的词为变量．

查询 ｑ：
Ｐｒｅｆｉｘｕｂ：ｗｗｗ．ｗｈｕ，ｅｄｕ＃
ＳＥＬＥＣＴ？Ｐ
ＷＨＥＲＥ｛

？Ｐｕｂ：ｍａｓｔｅｒｓＤｅｇｒｅｅＦｒｏｍｕｂ：Ｕｎｉｖ３．
？Ｐｕｂ：ｗｏｒｋｓＦｏｒｕｂ：Ｕｎｉｙ２．
？Ｐｕｂ：ｔｅａｃｈｅｒＯｆｕｂ：Ｃｏｕｒｓｅ２．
？Ｐｕｂ：ｒｅｓｅａｒｃｈＩｎｕｂ：Ｆｉｅｌｄ１．
｝

图３ ＳＰＡＲＱＬ查询

ＲＤＦｓ（ＲＤＦＳｃｈｅｍａ）是 ＲＤＦ图数据的本体，它涵盖
了资源和属性的分类及关联．通过本体可推导任意两
个资源或属性的关联关系．本文所用的本体如图 ４所
示．给定属性 ｍａｓｔｅｒｓＤｅｇｒｅｅＦｒｏｍ和 ＤｅｇｒｅｅＦｒｏｍ，由图４可
见，后者是前者的父类．同时，由于属性 ＤｅｇｒｅｅＦｒｏｍ和
Ｂｏｏｋ无任何共同祖先，因此，本文称之为为无关联属
性．同理，无共同祖先的顶点被称为无关联顶点．

问题描述 本文解决的问题为：给定 ＳＰＡＲＱＬ查询
图 ｑ及ＲＤＦ图数据库 Ｄ＝｛ｇ１，ｇ２，…，ｇｎ｝，返回 ｔｏｐｋ
Ｓｄｉｓｔ（ｑ，ｇ）最小图．其中，Ｓｄｉｓｔ（ｑ，ｇ）表示 ｑ和ｇ的语义
距离．

３ 语义近似查询

３１ 语义距离计算

本节基于本体，利用最少共同祖先（ＬｅａｓｔＣｏｍｍｏｎ
Ａｎｃｅｓｔｏｒ，ＬＣＡ）的概念完成语义距离的度量．计算过程涉
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及查询 ｑ与ＲＤＦ图 ｇ，顶点与顶点、边与边，以及三元
组（元组模式）的语义距离．其中，Ｓｄｉｓｔ－ｖ（ｖｉ，ｖｊ），Ｓｄｉｓｔ－
ｅ（ｅｉ，ｅｊ），Ｓｄｉｓｔ－ｔ（ｔｉ，ｔｊ）分别表示顶点间、边之间以及元
组间的语义距离，两顶点的 ＬＣＡ指的是它们在 ＩＳＡ层

次关系中的共同祖先．某一顶点（属性）的深度指的是
从本体的根节点到该顶点的最大长度．另外，假设 ｑ的
候选图集包含在有限集 ＳＣ（ＳｅｔｏｆＣｌａｓｓ）和 ＳＰ（Ｓｅｔｏｆ
Ｐｒｏｐｅｒｔｙ）中．

顶点的语义距离 元组模式的顶点（ｓ或ｏ）是查询
的最小单元之一．给定类 ｃ１，已知 ｃ１在 ＲＤＦｓ中有定义，
它与父类顶点 ｃ２∈ＳＣ之间的语义距离计算公式如下：

Ｓｄｉｓｔ－ｖ（ｃ１，ｃ２）＝ｄｅｐｔｈ（ｃ１）＋ｄｅｐｔｈ（ｃ２）
－２ｄｅｐｔｈ（ＬＣＡ（ｃ１，ｃ２））

（１）

由式（１）可得，Ｓｄｉｓｔ－ｖ（‘Ｂｏｏｋ’，‘Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇ’）＝２＋３－２
×２＝１，即类Ｂｏｏｋ和Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇ的语义距离为１此外，
本文将变量与图顶点的语义距离定义为零．同时，无关
联顶点的深度被定义为最大深度，即无关联顶点等同

于本体中深度取得最大值的顶点．因此，图 １中有
Ｓｄｉｓｔ－ｖ（‘？Ｐ’，‘Ｊｏｎｅ’）＝０，Ｓｄｉｓｔ－ｖ（‘Ｕｎｉ３’，‘Ｚｏｅ’）＝７
＋７－０＝１４
边的语义距离 已知 ｐ１是查询图的一条边，ｐ２∈

ＳＰ且在本体中有定义，Ｓｄｉｓｔ－ｅ（ｐ１，ｐ２）的计算公式与式
（１）类似，因此有：

Ｓｄｉｓｔ－ｅ（ｐ１，ｐ２）＝ｄｅｐｔｈ（ｐ１）＋ｄｅｐｔｈ（ｐ２）
－２ｄｅｐｔｈ（ＬＣＡ（ｐ１，ｐ２））

（２）

式（２）中，ＬＣＡ（ｐ１，ｐ２）表示属性 ｐ１和 ｐ２的共同祖先．同
时，属性的深度指的是根节点的子属性到该属性的最大

长度．因此，图 １示例中 Ｓｄｉｓｔ－ｅ（‘ｍａｓｔｅｒｓＤｅｇｒｅｅＦｒｏｍ’，
‘ｄｅｇｒｅｅＦｒｏｍ’）＝１＋０－２×０＝１此外，本节将变量与具
体属性的语义距离定义为零．无关联边的属性深度被定
义为最大深度，即无关联边等同于本体中深度取得最大

值的属性．
元组的语义距离 给定三元组 ｔ（ｓ，ｐ，ｏ）和元组模

式 ｔｐ′（ｓ′，ｐ′，ｏ′），综合式（１）和（２），本文将 ｔ和ｔｐ的语
义距离定义为：

Ｓｄｉｓｔ－ｔ（ｔ，ｔｐ′）＝Ｓｄｉｓｔ－ｖ（ｓ，ｓ′）＋Ｓｄｉｓｔ－ｅ（ｐ，ｐ′）

＋Ｓｄｉｓｔ－ｖ（ｏ，ｏ′）
（３）

查询与图的语义距离 给定查询图模式 ｑ（ｔｐ１，
ｔｐ２，…，ｔｐｎ）以及ＲＤＦ图 ｇ（ｔ１′，ｔ２′，…，ｔｎ′），本文将 ｑ和
ｇ的语义距离定义为：

Ｓｄｉｓｔ（ｑ，ｇ′）＝∑
ｎ

ｉ＝１
Ｓｄｉｓｔ－ｔ（ｔｐｉ，ｔｉ′） （４）

综上所述，图１示例的语义距离计算过程如下：
Ｓｄｉｓｔ（ｑ，ｇ１）
＝Ｓｄｉｓｔ－ｅ（＜‘ｄｅｇｒｅｅＦｒｏｍ’，‘ｉｓＭａｒｒｉｅｄＴｏ’＞）
＋Ｓｄｉｓｔ－ｖ（＜‘Ｚｏｅ’，‘Ｕｎｉ３’＞）
＋Ｓｄｉｓｔ－ｅ（＜‘ｈａｓＣｈｉｌｄ’，‘ｗｏｒｋｓＦｏｒ’＞）
＋Ｓｄｉｓｔ－ｖ（＜‘Ａｒｙａ’，‘Ｕｎｉ２’＞）
＝６＋６＋７＋７＋６＋６＋７＋７
＝５２
Ｓｄｉｓｔ（ｑ，ｇ２）
＝Ｓｄｉｓｔ－ｖ（‘ｄｅｇｒｅｅＦｒｏｍ’，‘ｍａｓｔｅｒｓＤｅｇｒｅｅＦｒｏｍ’）
＋Ｓｄｉｓｔ－ｖ（‘ｗｏｒｋｓＦｏｒ’，‘ｍｅｍｂｅｒＯｆ’）
＋Ｓｄｉｓｔ－ｖ（‘ｒｅｓｅａｒｃｈＩｎ’，‘ｃｏｎｔｒｉｂｕｔｉｏｎＯｆ’）
＝ｄｅｐｔｈ（‘ｄｅｇｒｅｅＦｒｏｍ’）＋ｄｅｐｔｈ（‘ｍａｓｔｅｒｓＤｅｇｒｅｅＦｒｏｍ’）
－２ｄｅｐｔｈ（ＬＣＡ（‘ｄｅｇｒｅｅＦｒｏｍ’，‘ｍａｓｔｅｒｓＤｅｇｒｅｅＦｒｏｍ’））
＋ｄｅｐｔｈ（‘ｗｏｒｋｓＦｏｒ’）＋ｄｅｐｔｈ（‘ｍｅｍｂｅｒＯｆ’）
－２ｄｅｐｔｈ（ＬＣＡ（‘ｗｏｒｋｓＦｏｒ’，‘ｍｅｍｂｅｒＯｆ’））
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＋ｄｅｐｔｈ（‘ｒｅｓｅａｒｃｈＩｎ’）＋ｄｅｐｔｈ（‘ｃｏｎｔｒｉｂｕｔｉｏｎＯｆ’）
－２ｄｅｐｔｈ（ＬＣＡ（‘ｒｅｓｅａｒｃｈＩｎ’，‘ｃｏｎｔｒｉｂｕｔｉｏｎＯｆ’））
＝０＋１－２０＋０＋１－２０＋０＋１－２０
＝３
其中，属性的最大深度是６，顶点的最大深度是７

上述 Ｓｄｉｓｔ（ｑ，ｇ１）与 Ｓｄｉｓｔ（ｑ，ｇ２）的计算过程省略了结果
为零的部分．由计算结果可见，Ｓｄｉｓｔ（ｑ，ｇ１）≥Ｓｄｉｓｔ（ｑ，
ｇ２），因此，返回结果为 ｇ２．

３２ 语义结构剪枝策略

为避免将整个数据库中的图作为候选集，以提高

查询效率，本节对数据库做语义结构剪枝，以获取尽可

能小的 ＳＣ和ＳＰ．目前，图数据库结构剪枝的研究有文
献［１３，１４］．两者主要为精确查询提供剪枝方案，不能直
接应用于近似查询．因此，本节为近似查询提供“近似
精确化”编码方式，即把语义距离小于ε的两条边或两

个顶点予以相同的编码．本节还为近似查询提取 ＲＤＦ
数据的摘要信息．同时，将近似的编码和摘要应用于文
献［１４］的剪枝过程中．下文将数据库中的顶点 ｓ或ｏ表
示成ｖ，属性 ｐ表示为ｅ．ＳＰＡＲＱＬ查询 ｑ的顶点和边分
别表示为ｑｖ和ｑｅ．顶点和边的字符串值用 ｌ表示．
３２１ 摘要提取

根据 ＳＰＡＲＱＬ查询包含的已知顶点和边，本节在
ＲＤＦ数据库中提取相应的摘要信息．其中，编码是摘要
提取部分的核心内容．在预处理中对所有顶点和边进
行编码，不仅大大减少 ＲＤＦ长字符串的重复存储带来
的额外开销，更重要的是编码为剪枝提供了有力的判

断依据．
编码的基本方法 本过程首先对本体进行类型划

分，并按分类编码．然后，顶点或边根据自身所属的类
型获取相应的编号．

本体类型划分时，为每个非叶子节点获取与之相

邻的 ｎｈｏｐ子节点，并形成一个分类，记为 Ｍ．其中，ｎ
＞０并由具体要求决定它的取值．假设 ｎ＝１，图４中的
ｍａｓｔｅｒＤｅｇｒｅｅＦｒｏｍ、ｕｎｄｅｒｇｒａｄｕａｔｅＤｅｇｒｅｅＦｒｏｍ和 ＤｅｇｒｅｅＦｒｏｍ
均属于类型 ＭＤｅｇｒｅｅＦｒｏｍ．同时，该类型的编码为 ｕ．

接下来，对顶点编码时，若ｌ（ｖｉ）∈Ｍｉ，且０＜ｉ＜
ｎ，那么 ｖｉ的编号等于Ｍｉ的编码．同理，对边的编码规则
为：给定边 ｅｊ，若 ｌ（ｅｊ）∈Ｍｊ且０＜ｊ＜ｎ，ｅｊ的编码与Ｍｊ的
一致．假设每个节点只属于一个分类，利用两规则对图
４（ａ）和图４（ｃ）进行编码，编码结果分别如图５（ａ）和图
５（ｂ）所示．图中可见，除变量外，具体的顶点和边均被
简单的编码标识．

带分类表的编码方法 基本编码方法的每个分类

中，任意两顶点间的语义距离均小于ε（ε≤ｎ－１），即属
于同一分类的两个顶点或者边可判断为近似．但上述

方法人为做了一个假设“每个节点只属于一个分类”，

而实际情况是一个顶点或者边可能同时属于多个分

类．为此，本节为每个类添加一个分类列表．每个分类
对应一个 ＬＶ（ｖ）或 ＬＶ（ｅ）向量，记录该类存在的所有
编码．当 ｎ取１，利用带分类表的编码规则对图４（ａ）和
图４（ｃ）重新编码，编码结果如图６所示．

图６显示，ＬＶ（ｖ）或 ＬＶ（ｅ）向量全面记录了语义距
离小于ε时，某一顶点或边所属的所有分类，有效解决

因字符串和编码一一对应的局限所带来的问题．同时，
因为本文查询是近似查询，近似程度不宜太小，所以编

码阶段的 ｎ总是小于等于５，即编码向量的长度小于等
于４因此，本文中，带分类表的编码方法不会导致编码
向量的长度所占空间比原有字符串的大．

相交取其一的最终编码 本文对字符串的一个重

要目的在于将近似的顶点对或边对以相同的编码显

示，以更好展开下一步的剪枝工作，即一对顶点是否同

类，只要两者的编码列表存在公共编码即可，因此，一

个顶点或边包含多个编码，不仅冗余，而且给后续工作

带来不必要的麻烦．本文将”带分类表的编码方法”的
整个过程作为编码中的第一个步骤，第二个步骤对顶

点对和边对的编码向量做交集，若交集不为空，则随机
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取交集的一个编码作为顶点对的编码，否则，分别为该

顶点或边选择列表中的某一个编码作为它最终的编

码．
查询模式 ｑ和图ｇ２的编码如图７所示．对比图６和

图７，包含两个编码的顶点 ｑｖ４和 ｖ４，ＬＶ（ｑｖ４）∩ＬＶ（ｖ４）
＝｛ｄ，ｆ｝，随机取 ｄ作为 ｑｖ４和 ｖ４的编码．

顶点的摘要提取 摘要提取过程对 ＲＤＦ数据库的
每个顶点 ｖｉ进行宽度优先扫描，并取每个方向的 ｋｈｏｐ
相邻顶点作为 ｖｉ的摘要．其中，０≤ｋ≤ｄｍａｘ，ｄｍａｘ是查询
图 ｑ的最大宽度．顶点 ｖｉ的摘要中，每个 ｋ值对应一个
ＣＶ≤ｋ（ｖｉ）向量，以记录 ｖｉ在［０，ｋ］范围内所包含的顶点

信息．其中，ＣＶ≤ｋ（ｖｉ）是一个比特向量．
图７（ｂ）中，整个编码的码表为｛ａ，ｂ，ｃ，ｄ，ｅ，ｕ，ｖ，

ｊ，ｒ｝．ＣＶ≤１（ｖ１）总共包含了 ａ～ｅ五个顶点，通过直接
映射，ａ～ｅ分别在ＣＶ≤１（ｖ１）相应的位置上以 １标注，
其余位置为０，结果为 ＣＶ≤１（ｖ１）＝｛１，１，１，１，１，０，０，０，
０｝．同时，图７（ａ）可见，顶点 ｑｖ１的 ｄｍａｘ等于１，即 ｋ的取
值只有１

边的摘要提取 边摘要的提取过程与顶点摘要的

类似．通过对每个顶点 ｖｉ进行宽度优先遍历并获取跳
数为ｋ的边作为边的摘要．其中，ｋ满足０≤ｋ≤ｄｍａｘ．同
时，向量 ＣＶｅ≤ｋ（ｖｉ）记录了顶点 ｖｉ在［０，ｋ］范围内所包含
的边．

图５（ｂ）中，ＣＶｅ≤１（ｖ１）包含的编码有 ｕ、ｖ、ｗ、ｒ．由
于 ｖ１的 ｄｍａｘ值为 １，因此，ｖ１包含的边摘要只有
ＣＶｅ≤１（ｖ１）．
３２２ 基于摘要剪枝

利用摘要信息，比较查询 ｑ与数据库中图ｇ之间
的差异，初步移除无法成为结果的图，以获取有限集 ＳＣ
和 ＳＰ．同时，下文的 ｌ（ｖｉ）（ｌ（ｅｉ））均指的是顶点（边）的
编码．

顶点与边剪枝 本过程包含两部分，一是顶点的

剪枝，二是边的剪枝．对于顶点，给定图 ｇ的顶点ｖｉ与查

询 ｑ的顶点ｑｖｉ，当且仅当 ｌ（ｑｖｉ）＝ｌ（ｖｉ），两顶点匹配．同
时，两匹配顶点的 ＣＶ≤ｋ（ｑｖｉ）［ｊ］＝１和 ＣＶ≤ｋ（ｖｉ）［ｊ］＝
１在摘要中成对出现．因此，如果图 ｇ与查询ｑ不匹配，
当且仅当顶点 ｖｉ与ｑｖｉ满足以下条件：

ＣＶ≤ｋ（ｖｉ）∧ＣＶ≤ｋ（ｑｖｉ）≠ＣＶ≤ｋ（ｑｖｉ） （５）

式（５）的证明如下：ＣＶ≤ｋ（ｖｉ）表示图 ｇ以ｖｉ为根节点在

≤ｋｈｏｐ内所包含的编码，ＣＶ≤ｋ（ｑｖｉ）表示查询 ｑ以ｑｖｉ
为根节点在≤ｋｈｏｐ内所包含的编码．如果图 ｇ与查询
模式ｑ匹配，那么图 ｇ包含了ｑ中所有字符串，即包含
的 ｑ所有的编码．若式（５）成立，说明 ＣＶ≤ｋ（ｖｉ）与
ＣＶ≤ｋ（ｑｖｉ）不相同或者 ＣＶ≤ｋ（ｑｖｉ）不是 ＣＶ≤ｋ（ｖｉ）的子
集时，均可推导出图 ｇ与查询ｑ不匹配．

图７可见，ＣＶ≤１（ｑｖ１）包含编码｛ｂ，ｃ，ｄ，ｅ，ｕ，ｖ，ｊ，
ｒ｝，ＣＶ≤１（ｖ１）包含编码为｛ａ，ｂ，ｃ，ｄ，ｅ，ｕ，ｖ，ｊ，ｒ｝，因
此，ＣＶ≤１（ｑｖ１）是 ＣＶ≤１（ｖ１）的子集，ｑ与ｇ２匹配．因此，
式（５）不成立．

针对于此，式（５）推导出的顶点剪枝规则为：给定
顶点 ｖｉ∈ｇ和ｑｖｉ∈ｑ，且 ｋ分别取区间［０，ｄｍａｘ］的值，若
ｋ的部分值使式（５）成立，则 ｇ被安全剪枝．
此外，对于边的剪枝，剪枝规则与顶点的类似．同

时，用于推导剪枝规则的公式如下：

ＣＶｅ≤ｋ（ｅｉ）∧ＣＶ
ｅ
≤ｋ（ｑｅｉ）＝ＣＶ

ｅ
≤ｋ（ｑｅｉ） （６）

最短距离剪枝 该过程利用已有的摘要信息完成

顶点对的最短距离剪枝．给定顶点对（ｑｖｉ，ｑｖｊ）∈ＱＰｌａｎ，
（ｉ≠ｊ，ＱＰｌａｎ是查询ｑ经过语法分析后在程序中的表
示），且 ｑｖｉ与ｑｖｊ的最短距离为ｄｍｉｎ．对于图的顶点对 ｖｉ和
ｖｊ，若存在 ｋ∈［１，ｄｍｉｎ）的部分取值满足式（７），候选顶
点对（ｖｉ，ｖｊ）被安全剪去．

ＣＶ≤ｋ（ｖｉ）∧ＣＶ≤ｄｍｉｎ－ｋ（ｖｊ）＝Ｏ （７）

其中，Ｏ为零向量．
最短距离剪枝证明：ｖｉ和ｖｊ可能与ｑｖｉ和ｑｖｊ匹配，假

设两顶点集不一定存在交集，那么至少存在一个 ｋ∈
［１，ｄｍｉｎ）取值使得 ｖｉ的ｋｈｏｐ顶点集 ＣＶ≤ｋ（ｖｉ）与 ｖｊ的
（ｄｍｉｎ－ｋ）ｈｏｐ顶点集 ＣＶ≤ｄｍｉｎ－ｋ（ｖｊ）交集为空，此时，ｖｉ
和ｖｊ的最短路径上至少存在一个顶点ｖｔＣＶ≤ｋ（ｖｉ）且
ｖｔＣＶ≤ｄｍｉｎ－ｋ（ｖｊ），因此，ｖｉ到ｖｊ的最短距离应该是 ｋ，
（ｄｍｉｎ－ｋ），到 ｖｉ″（ｖｉ″属于ＣＶ≤ｋ（ｖｉ），在 ｖｉ到ｖｊ的最短路
径上，且距离 ｖｉ为ｋｈｏｐ），ｖｔ到ｖｊ″（ｖｊ″属于ＣＶ≤ｄｍｉｎ－ｋ（ｖｊ），
在 ｖｉ到ｖｊ的最短路径上，且距离 ｖｊ为（ｄｍｉｎ－ｋ）－ｈｏｐ）之
和．该结果大于 ｄｍｉｎ，与原命题 ｖｉ到ｖｊ的最短距离为ｄｍｉｎ
矛盾，因此，ＣＶ≤ｋ（ｖｉ）与 ＣＶ≤ｄｍｉｎ－ｋ（ｖｊ）存在交集时，ｖｉ和

ｖｊ与ｑｖｉ和ｑｖｊ不匹配，即 ＣＶ≤ｋ（ｖｉ）与 ＣＶ≤ｄｍｉｎ－ｋ（ｖｊ）的向
量交集为零，可进行剪枝．
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该剪枝策略的具体实例见图７图中，ｖ２到 ｖ５的最
短距离不大于 ｄｍｉｎ值为２，即 ｑｖ２到 ｑｖ５的最短距离，且 ｋ
＝１由于 ｖ２的（≤１）－ｈｏｐ与（≤２－１）－ｈｏｐ包含共同
顶点集，因此，相应向量的位与结果不为零．根据式
（７），保留顶点对（ｖ２，ｖ５）．

统计信息剪枝 通过统计信息剪枝可有效找出结

构相似的候选图．本剪枝过程在摘要的基础上进行信
息统计，统计的信息有顶点 ｑｖｉ和ｖｉ的度、（≤ｋ－ｈｏｐ）所
包含的顶点数、（≤ｋ－ｈｏｐ）所包含的边数，分别记为
ｄｅｇ（ｖｉ）（ｄｅｇ（ｑｖｉ））、Ｎｕｍ（ｖｉ）（Ｎｕｍ（ｑｖｉ））、Ｎｕｍ

ｅ（ｖｉ）

（Ｎｕｍｅ（ｑｖｉ））．
ｄｅｇ（ｖｉ）＜ｄｅｇ（ｑｖｉ） （８）

Ｎｕｍ（ｖｉ）＜Ｎｕｍ（ｑｖｉ） （９）

Ｎｕｍｅ（ｖｉ）＜Ｎｕｍｅ（ｑｖｉ） （１０）

若 ｑｖｉ∈ｑ，ｖｉ∈ｇ，当且仅当 ｑ和ｇ满足条件（８）（９）
（１０）的其中之一，则 ｇ被安全剪除．

统计信息剪枝证明如下：给定顶点 ｑｖｉ和ｖｉ，若存在
ｄｅｇ（ｖｉ）＜ｄｅｇ（ｑｖｉ），则说明至少存在一条与 ｑｖｉ相连的边
未能与 ｖｉ直接相连边匹配，因此，ｑ和ｇ不可能匹配，安
全剪去 ｇ．同理可证式（９）和式（１０）．

４ 查询响应

４１ 查询框架

本节实现了ＲＤＦ图数据上的 ｔｏｐｋ近似查询．该查
询框架的伪代码如算法１所示．

算法１ ｆｍｔｏｐｋ（Ｄ－ｃａｎｄ，ＱＰｌａｎ，ｋ）
输入：候选图集 Ｄ－ｃａｎｄ，图查询的查询计划 ＱＰｌａｎ和整型值ｋ
输出：ＱＰｌａｎ的ｔｏｐｋ近似图
开始

１． Ａ←Ｄ－ｃａｎｄ前ｋ个图 ／／大小为 ｋ的大堆，堆中的语义距离值
／／下界记为 Ｓｄｉｓｔ（ｑ，ｇ）

２． Ｈ← ／／小堆
３． ｆｏｒａｌｌｇ′∈Ｄ－ｃａｎｄｄｏ／／不包括 Ａ中的ｋ个图
４． Ｈ．ｐｕｓｈ（ｇ′，Ｓｄｉｓｔ（ｑ，ｇ′））
５． ｅｎｄｆｏｒａｌｌ
６． ｗｈｉｌｅｈｅａｄ（Ｈ）．Ｓｄｉｓｔ＜ｈｅａｄ（Ａ）．Ｓｄｉｓｔ＆Ｈ≠ｄｏ
７． ｔｅｍｐ←Ｈ．ｐｏｐ（）
８． ｇ′←ｔｅｍｐ．ｇｒａｐｈ
９． Ａ．ｐｏｐ（）

１０． Ａ．ｐｕｓｈ（ｇ′，Ｓｄｉｓｔ（ｑ，ｇ′））
１１． ｅｎｄｗｈｉｌｅ
１２． ｒｅｔｕｒｎＡ中的ｔｏｐｋ结果
结束

算法１构造了两个数据结构，分别是大堆 Ａ和小
堆Ｈ．大堆 Ａ存储当前的 ｔｏｐｋ结果，小堆存储需要进

行语义距离计算的候选图集．其中，堆的入口是一个由
图及其 Ｓｄｉｓｔ形成的键值对．算法开始时，Ａ被初始化为
数据库的前ｋ个图，同时，Ｈ的元素ｇ均满足条件：ｇ∈
Ｄ－ｃａｎｄ∩ｇＡ∩ ｇ．Ｓｄｉｓｔ（ｑ，ｇ）＜Ｓｄｉｓｔ（ｑ，ｇ）（第１行
到第５行）．算法逐渐推进，Ｈ堆顶的图被取出并计算
Ｓｄｉｓｔ，若该距离小于 Ａ当前堆顶的Ｓｄｉｓｔ，Ａ移除堆顶并
将Ｈ的堆顶入堆，同时，Ｈ移除堆顶并重新排序（第６－
１０行）．当 Ｈ为空或Ｈ堆顶的Ｓｄｉｓｔ大于Ａ堆顶的Ｓｄｉｓｔ
时，算法终止并返回 Ａ的结果集（第５行和第１２行）．
４２ 查询响应

本节主要在 ４１节的框架上实现 ３２节的剪枝策
略，以高效响应ＲＤＦ图的近似查询．具体响应过程如算
法２所示．

算法２ ＱｕｅｒｙＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇ（Ｄ，ｑ，ｋ）
输入：数据库 Ｄ，图查询的查询 ｑ和整型值ｋ
输出：ｑ的ｔｏｐｋ近似图
开始

１ＱＰｌａｎ←ｑ的查询计划

２Ｓ←ｑ的已知顶点

３Ｅ←ｑ的已知边

４获取每个 ｑｖｉ∈Ｓ和ｑｅｉ∈Ｅ的摘要

５ｃａｎｄ（ｑｖｉ）←／／每个 ｑｖｉ的候选图列表

６ｃａｎｄ（ｑｖｉ）←在摘要中为每个 ｑｖｉ∈Ｓ以及关联边Ｅ←ｑ进行顶点和

边剪枝、统计信息剪枝

７ｃａｎｄ（ｑｖｉ，ｑｖｊ）←为顶点对（ｑｖｉ，ｑｖｊ）∈ＱＰｌａｎ做最短距离剪枝，其中

ｑｖｉ∈ｃａｎｄ（ｑｖｉ）∩ｑｖｊ∈ ｃａｎｄ（ｑｖｊ）

８根据 ＱＰｌａｎ← ｑ将顶点对（ｑｖｉ，ｑｖｊ）的候选集 ｃａｎｄ（ｑｖｉ，ｑｖｊ）进行连接

并形成 ＱＰｌａｎ的候选图集合Ｄ－ｃａｎｄ．其中，Ｄ－ｃａｎｄ包含ＳＣ和ＳＰ
９ｒｅｔｕｒｎｆｍｔｏｐｋ（Ｄ－ｃａｎｄ，ＱＰｌａｎ，ｋ）
结束

给定查询 ｑ、数据库 Ｄ以及返回的结果数ｋ，算法２
首先获取 ｑ的查询计划（第１行）并为查询的已知顶点
和边提取摘要信息（第２～４行）．然后根据摘要进行剪
枝（第６、７行）．为提高查询效率，算法 ２执行剪枝策略
的顺序为顶点和边剪枝、统计信息剪枝、最短距离剪

枝，即剪枝策略的复杂度与之处理的数据量成反比．最
后，算法２根据 ＱＰｌａｎ连接候选顶点对，形成候选图集
（第８行）．同时，该图集被作为查询框架的数据输入（第
９行），由查询框架完成语义距离的计算并返回最终结
果．

５ 实验

实验评价主要包括三个方面—近似性度量、查询

时间以及 ｋ值的影响．本节所有实验结果均来自于多
次（＞５）单独执行的平均值．
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５１ 实验设置

实验设置的第一个参数是实验平台．我们实现了
近似查询的框架以及查询的响应过程，并利用 Ｊｅｎａ［１５］

对ＲＤＦ三元组做图建模．实验环境运行在 ６４ｂｉｔ的
Ｕｂｕｎｔｕ上．其中，该机器拥有一个２４ＧＨｚ第三代英特尔
酷睿四核 ＣＰＵ、１６ＧＢ的 ＲＡＭ内存、一个６４ＧＢＳＳＤ固态
硬盘和一块７５０ＧＢ硬盘．

第二个参数是实验数据．本节实验所用数据为著
名的数据基准—ＬＵＢＭ（ＬｅｈｉｇｈＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙＢｅｎｃｈｍａｒｋ）．该
数据集的统计信息如表１所示．

表１ 数据集的统计信息

数据集 ＬＵＢＭ

元组数 ２５，５１１，３１２

实例数 ４，６６６，４２３

类型数 ４３

属性数 ３２

第三个参数是查询语句．本节实验所用的查询语
句如表２所示．其中，查询的 ｋ值根据具体实验而定．

表２ 查询语句

查询语句 查询条件

Ｑ１

ＳＥＬＥＣＴ ？Ｐ ＷＨＥＲＥ｛
？Ｐ ｕｂ：ｍａｓｔｅｒｓＤｅｇｒｅｅＦｒｏｍｕｂ：Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ３
？Ｐ ｕｂ：ｗｏｒｋｓＦｏｒ ｕｂ：Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ０．
？Ｐ ｕｂ：ｔｅａｃｈｅｒＯｆ ？Ｃ．｝

Ｑ２

ＳＥＬＥＣＴ ？Ｐ ？Ｎ ＷＨＥＲＥ｛
？Ｐ ｕｂ：ｍａｓｔｅｒｓＤｅｇｒｅｅＦｒｏｍｕｂ：Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ３
？Ｐ ｕｂ：ｒｅｓｅａｒｃｈＩｎｔｅｒｅｓｔ ‘Ｒｅｓｅａｒｃｈ９’．
？Ｐ ｒｄｆ：ｔｙｐｅ ｕｂ：Ｐｒｏｆｅｓｓｏｒ．
？Ｐ ｕｂ：ｎａｍｅ ？Ｎ．｝

Ｑ３

ＳＥＬＥＣＴ ？Ｐ ＷＨＥＲＥ｛
？Ｐ ｒｄｆ：ｔｙｐｅ ｕｂ：ＦｕｌｌＰｒｏｆｅｓｓｏｒ．
？Ｐ ｕｂ：ｎａｍｅ ‘ＦｕｌｌＰｒｏｆｅｓｓｏｒ０’．
？Ｐ ｕｂ：ｔｅａｃｈｅｒＯｆ ？Ｃ．
？Ｐ ｕｂ：ｔｅｌｅｐｈｏｎｅ ？Ｎ．
？Ｐ ｕｂ：ｄｏｃｔｏｒａｌＤｅｇｒｅｅＦｒｏｍ ｕｂ：Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ５｝

Ｑ４

ＳＥＬＥＣＴ ？Ｐ ？Ｃ ＷＨＥＲＥ｛
？Ｐ ｕｂ：ｔｅａｃｈｅｒＯｆ ？Ｃ．
？Ｐ ｕｂ：ｒｄｆ：ｔｙｐｅ ｕｂ：ＦｕｌｌＰｒｏｆｅｓｓｏｒ
？Ｃ ｒｄｆ：ｔｙｐｅ ｕｂ：ＧｒａｄｕａｔｅＣｏｕｒｓｅ．｝

Ｑ５

ＳＥＬＥＣＴ ？Ｐ ？ＳＷＨＥＲＥ｛
？Ｐ ｕｂ：ａｄｖｉｓｏｒ ？Ｓ．
？Ｓ ｕｂ：ｗｏｒｋｓＦｏｒ ｕｂ：Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ０．｝

第四个参数是比较对象．本文的比较对象是［９］，记
为ＭＣＳ．本节将本文的方法记为ＳＭＣＳ．

５２ 近似性度量的评价

本节将查询 Ｑ１－Ｑ５分别在 ＭＣＳ和 ＳＭＣＳ中执行，
并对结果集的无关联边和语义相同边进行边数统计，

即对于图 ｇ与查询ｑ相对应的两条边，若两条边编码
一致，语义相同边计数器加一，否则无关联边计数器加

一．该实验的统计结果如图８所示．图中，Ｘ轴表示当前
结果集所对应的查询语句，Ｙ轴表示边数．

图８（ａ）中，每个结果集的无关联边数远远大于语
义相同边的边数．同一查询在 ＳＭＣＳ框架下所获取的结
果集中，语义相同边的边数比例明显增大，同时，无关

联边的边数比例下降．该现象的主要原因在于 ＭＣＳ把
图与查询之间的不同边数作为两者的距离，笼统将语

义相同边与无关联边归类为不同边．而ＳＭＣＳ为ＲＤＦ语
义图设计，在候选图集中，优先选择语义距离较小的图

并加入大堆，即对语义相同边和无关联边加以区分，在

两者总数恒定的情况下，以包含语义相同边较多的图

为最佳．因此，ＳＭＣＳ比 ＭＣＳ更能保证结果图与查询语
句的高度近似．
５３ 查询性能的评价

本组实验取 ｋ＝５０并在相同环境下测试 ＭＣＳ和
ＳＭＣＳ的查询时间．测试结果如图９所示，图中 Ｘ轴表
示查询语句，Ｙ轴是响应时间．
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图９可见，从 Ｑ１到 Ｑ５，ＳＭＣＳ的查询效率一直高于
ＭＣＳ的．回顾近似查询的响应过程，该过程主要包括候
选图集的获取以及近似值的计算．第一阶段，ＭＣＳ通过
采用多种方法不断估计 ｄｉｓｔ的上界和下界以获取较小
的中间结果．而ＳＭＣＳ利用不同的策略对数据库进行剪
枝并获取结构相近的候选图集．通过观察两者的实现
算法可知，ＭＣＳ的复杂度比 ＳＭＣＳ的高．复杂度过高的
估计带来过多的额外开销并延长响应时间．同时，计算
近似值时，由于 ＳＭＣＳ的候选图集比 ＭＣＳ的小，所以
ＳＭＣＳ计算耗时较 ＭＣＳ短．因此，相比 ＭＣＳ，ＳＭＣＳ的查
询响应效率更高．
５４ ｋ取值对关联边数及查询性能的影响

本节主要讨论 ｋ取值对关联边数和查询效率的影
响．实验结果分别如图 １０（ａ）和图 １０（ｂ）所示．第一组
实验结果中，语义关联边数随 ｋ取值增长，五个查询结
果形成的折线均非线性增长，但与相应 ｋ值的差异范
围较小．本文方法有效保证查询框架返回与查询语句
语义最近的图．第二组实验中，随着 ｋ的直线上涨，查
询响应时间依次递增，但波动范围较小．分析查询的框
架可知，ｋ取值主要影响大堆的大小，即影响大堆的插
入和删除耗时．然而，查询的主要耗时部分是图的近似
计算和候选图集的获取，计算的总图数（小堆的大小）

和候选图集均不受 ｋ影响．因此，查询时间随 ｋ取值的
变化而变化，但变动范围不明显．

６ 总结

本文在考虑语义近似的情况下，为 ＲＤＦ图近似查
询提出基于本体的度量方法并在此基础上设计查询．
同时，为提高查询效率，本文提出语义结构剪枝策略．
该策略根据查询语句提取 ＲＤＦ图的摘要信息，并利用
这些摘要完成本文查询的结构剪枝．最后，我们构造查
询框架以实现 ＲＤＦ图的 ｔｏｐｋ近似查并在该框架下设

计测试实验以评价本文的方法．实验表明，本文方法可
高效执行查询并有效返回结果．
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