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摘　要　随着大规模语义数据的涌现，研究高效的并行化语义推理成为热点问题之一。现有推理框架大多存在可扩

展性方面的不足，难以满足大规模语义数据的需求。针对现有推理框架的不足，提出一种基于Ｓｐａｒｋ的大规模语义数

据分布式推理框架。该框架主要包括语义建模、规则提取和基于Ｓｐａｒｋ的并行推理机等３个模块。通过过程分析和

推理实例验证，提出的分布式并行推理的计算性能（Ｔ（ｎ）＝Ｏ（ｌｏｇ２ｎ））远远优于顺序式推理的计算性能（Ｔ（ｎ）＝
Ｏ（ｎ））。
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１　引言

当前，随着语义 Ｗｅｂ、物联网（ＩｏＴ）、云计算、移动互联等

ＩＴ技术的突飞猛进，业内数据的迅速膨胀成了多数行业共同

面对的大挑战和大机遇，因而，数据成为话语权的大数据时代

已经悄悄地到来。在数据爆炸的同时，语义 Ｗｅｂ数据尤其是

ＲＤＦ（Ｒｅｓｏｕｒｃｅ　Ｄｅｓｃｒｉｐｔｉｏｎ　Ｆｒａｍｅｗｏｒｋ）［１］三元组正以十亿级

乃至百亿级的规模产生。例如，表１是近几年 Ｗ３Ｃ的ＳＷＥＯ
（Ｓｅｍａｎｔｉｃ　Ｗｅｂ　Ｅｄｕｃａｔｉｏｎ　ａｎｄ　Ｏｕｔｒｅａｃｈ）研究小组统计的

ＲＤＦ语义数据规模［２］。由于海量语义数据的涌现，针对语义

的分布式推理框架、机制和方法成为行业迫切需要解决的必

要问题。

表１　ＲＤＦ语义数据规模（个）

截止时间 数据集 ＲＤＦ三元组

２０１０年９月 ２０３　 ２５０亿＋
２０１１年９月 ２９５　 ３１０亿＋
２０１２年３月 ３２５　 ５２０亿＋
２０１４年９月 ５７０ 未知

由谷歌倡导的 ＭａｐＲｅｄｕｃｅ模式成为当前大数据处理中

最为成功、最易使用的并行计算技术之一［３］。目前已有一些
推理机制是基于 ＭａｐＲｅｄｕｃｅ的并行推理机制［４－７］。文献［４］

优化了执行次序，提高了执行效率，但没有为跨本体的关联数

据实现分布式推理。文献［５］提供了跨本体的复杂关联语义

数据推理功能，但只适用于静态语义数据的推理。文献［６，７］

将以往的推理技术完全运用到 ＭａｐＲｅｄｕｃｅ模式下，每次推理

任务需要多个 ＭａｐＲｅｄｕｃｅ作业协作完成，因此效率较低。

Ａｐａｃｈｅ　Ｓｐａｒｋ是一个快速的大规模数据处理引擎，在内

存中的运行速度比 Ｈａｄｏｏｐ　ＭａｐＲｅｄｕｃｅ快１００倍以上，可运

行在 Ｈａｄｏｏｐ，Ｍｅｓｏｓ，ｓｔａｎｄａｌｏｎｅ以 及 云 平 台 上，可 访 问

ＨＤＦＳ，Ｃａｓｓａｎｄｒａ，ＨＢａｓｅ和Ｓ３等数据源［８］。为对海量语义

数据进行高效推理，本文在分析语义推理有关内容的基础上，

提出一种基于Ｓｐａｒｋ的大规模语义数据分布式推理框架。

本文第２节详细介绍语义推理的相关概念；第３节介绍

语义推理的相关工作；第４节主要介绍语义推理问题的形式

化定义；第５节提出一种基于Ｓｐａｒｋ的大规模语义数据分布

式推理框架；第６节利用一个实例验证了该推理框架的性能；

最后对全文进行总结。

２　语义推理相关概念

ＲＤＦ是一种数据模型（ＲＤＦ图），是谓词逻辑的一种特殊

形式，具有形式化的语义表示，以便计算机理解它所表达的语
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义信息。ＲＤＦ的基本构造为一个三元组，表示为主谓宾的形

式。其中主语是资源，资源以唯一的统一资源标识符（Ｕｎｉ－
ｆｏｒｍ　Ｒｅｓｏｕｒｃｅ　Ｉｄｅｎｔｉｆｉｅｒｓ，ＵＲＩ）来表示，可以是网络上的虚拟

概念、信息，也可以是现实中的事和物；谓语是属性，用来描述

资源及它们的关系，也由ＵＲＩ表示；宾语是资源或文本。

ＲＤＦＳ即ＲＤＦ　Ｓｃｈｅｍａ，是针对 ＲＤＦ模型的一个基本类

型系统，是一种本体语言。可以使用ＲＤＦＳ定义被描述资源

的类，定义属性的特征，并约束类和关系的可能组合。ＲＤＦ
结合ＲＤＦＳ语义定义的规则具有表示隐含数据的能力。这种

表示隐含数据的过程称为推理过程，即在已知一个ＲＤＦ三元

组集合的条件下，依据 ＲＤＦＳ规则推理后产生新的三元组。

例如，有如下三元组｛〈Ｓｔｕｄｅｎｔ，ｒｄｆｓ：ｓｕｂＣｌａｓｓＯｆ，Ｐｅｒｓｏｎ〉，

〈Ｊｅｎｎｙ，ｒｄｆ：ｔｙｐｅ，Ｓｔｕｄｅｎｔ〉｝，根据规则（ｓ　ｒｄｆ：ｔｙｐｅ　ｘ　＆ｘ　ｒｄｆｓ：

ｓｕｂＣｌａｓｓＯｆ　ｙ＝＞ｓ　ｒｄｆ：ｔｙｐｅ　ｙ）可知，三元组集合中还隐含着

三元组〈Ｊｅｎｎｙ，ｒｄｆ：ｔｙｐｅ，Ｐｅｒｓｏｎ〉。

语义推理所解决的主要问题是如何利用推理机从已知的

语义数据中求解出一些未知语义数据，从而使未知的语义数

据表现出来。推理可分为两种：１）前向推理，即从一个已知的

条件或事实开始，连续结合推理规则求解出相关结论；２）后向

推理，即从目标或结论开始，不断利用推理规则进行目标或结

论消解来完成推理。前向推理的优点是查询速度快；缺点是

推理隐含数据的时间较长，并且占用较多的存储空间。当前

有一些前向推理系统，如 ＷｅｂＰＩＥ［９］，Ｓｅｓａｍｅ［１０］和ＹＡＲＭ［４］。

后向推理的优点是不仅不需要大容量的空间存储无用的结

果，而且也不需要数据事先处理的额外时间；缺点是查询性能

较低。本文研究的推理均指前向推理。

３　相关工作

目前在并行化推理方面存在众多研究，按照实现方法的

不同，主要分为以下几种：

（１）基于 Ｈａｓｈ技术的分布式推理方法［１１，１２］。此类方法

把数据保存在分布式 Ｈａｓｈ表中，推理时需要不停地访问

Ｈａｓｈ表中的数据以免重复。该类方法主要面临着负载不均

衡的问题，在处理大规模数据时易产生性能瓶颈。

（２）基于数据划分的推理方法［１３，１４］。此类方法主要是通

过对语义规则或数据进行划分来实现语义推理的并行化，但

这些方法没有提供大数据集下的实验结果，也不能处理复杂

关联语义数据的推理问题。

（３）基于Ｐ２Ｐ的推理方法［１５－１７］。此类方法以“ｄｉｖｉｄｅ－ｃｏｎ－

ｑｕｅｒ－ｓｗａｐ”的方式执行前向推理，即为基于Ｐ２Ｐ自组织网络

的并行推理方法。该方法在负载均衡、可扩展性、推理速率、

加速比等方面表现较好，但因没有全局控制器而存在控制方

面的缺陷。

（４）基于 ＭａｐＲｅｄｕｃｅ的推理方法［４－７，９，１８－２０］。此类方法在

底层架构上采用 Ｈａｄｏｏｐ　ＭａｐＲｅｄｕｃｅ，具有良好的综合性能。

ＭａｐＲｅｄｕｃｅ的推理算法由文献［７］第一次提出，但没有给出

实质性实验结果。该算法提出后，得到了业界的强烈关注，众

多研究人员开始探索基于 ＭａｐＲｅｄｕｃｅ的特定应用领域的推

理算法。如文献［４］结合ＲＤＦＳ规则特征和 ＭａｐＲｅｄｕｃｅ框架

特点实现了一种面向大规模 ＲＤＦ语义数据的推理引擎

ＹＡＲＭ；文献［１８］提出一种基于Ｍａｐ－Ｒｅｄｕｃｅ的可扩展的语义

数据的 Ｈｏｒｎ－ｌｉｋｅ推理方法；文献［１９］提出一种基于 ＭａｐＲｅ－

ｄｕｃｅ的并行化规则推理方法；文献［２０］提出一种基于Ｍａｐ－
Ｒｅｄｕｃｅ的面向大规模本体的增量并行化推理方法。这些工作

的研究为大规模语义数据的分布式并行化推理做出了极大贡

献。

本文提出的框架是一种基于Ｓｐａｒｋ的分布式推理框架。

目前已有研究者开始探讨基于Ｓｐａｒｋ的并行化语义推理方

法［２１，２２］。

４　大规模语义数据推理

本文不仅关注语义数据的规模，而且将重点关注语义数

据的复杂关联关系。复杂关联语义数据是指那些存在关联关

系但又分布在不同领域本体中的实体。复杂关联语义数据推

理是指采用语义推理的方法提取复杂关联语义数据之间隐藏

的关联信息，如图１所示。

图１　复杂关联语义数据推理

经典的推理方法，如ＲＤＦＳ，ＳＷＲＬ，ＯＷＬ都是依据其内

部本体词汇的规则来进行推理。而当我们从多个不同领域本

体中推理复杂关联语义数据时，这些经典方法就不再适用。

本文采用文献［５］提到的基于属性链的推理方法，该方法可以

有效地推理不同领域本体之间的语义数据。

４．１　语义推理问题的形式化定义

为了清晰描述推理问题，首先介绍下面几个概念。

定义１（推理规则链，Ｒｅａｓｏｎｉｎｇ　Ｒｕｌｅ　Ｃｈａｉｎ，ＲＲＣ）　由一

组有序的三元组组成。一个基本规则Ｒ的三元组可形式化
为〈Ｃ１，Ｐ，Ｃ２〉，它表示类Ｃ１ 与类Ｃ２ 通过属性Ｐ关联起来。

例如，一个长度为ｎ的推理规则链可形式化为ＲＲＣ０＝｛Ｒ０
〈Ｃ０，Ｐ０，Ｃ１〉，Ｒ１〈Ｃ１，Ｐ１，Ｃ２〉，Ｒ２〈Ｃ２，Ｐ２，Ｃ３〉，…，Ｒｎ－１〈Ｃｎ－１，

Ｐｎ－１，Ｃｎ〉｝。

定义２（推理属性链，Ｒｅａｓｏｎｉｎｇ　Ｐｒｏｐｅｒｔｙ　Ｃｈａｉｎ，ＲＰＣ）　
是由一个或多个基本规则的属性依次合并运算（⊕）得到。随

着推理的进行，多个连续的ＲＰＣ将依次通过⊕运算合并成一

个新的ＲＰＣ。例如：如果存在长度为ｎ的推理规则链ＲＲＣ０＝
｛Ｒ０〈Ｃ０，ＲＰＣ０，Ｃ１〉，Ｒ１ 〈Ｃ１，ＲＰＣ１，Ｃ２〉，…，Ｒｎ－１ 〈Ｃｎ－１，

ＲＰＣｎ－１，Ｃｎ〉，那么可推出另外一个 基 本 规 则 Ｒｎｅｗ 〈Ｃ０，

ＲＰＣｎｅｗ，Ｃｎ〉，其中ＲＰＣｎｅｗ为ＲＰＣ０ ⊕ＲＰＣ１ ⊕…⊕ＲＰＣｎ－１。

定义３（属性链集合，Ｐｒｏｐｅｒｔｙ　Ｃｈａｉｎ　Ｓｅｔ，ＰＣＳ）　由一组

ＲＰＣ构成。初始条件ＰＣＳ０＝｛ＲＰＣ０，ＲＰＣ１，…，ＲＰＣｎ－１｝。

在推理过程中，ＲＰＣ不停合并计算，因此，ＰＣＳ也随之不断改
变。

定义４（属性ＩＤ（ＰＩＤ））　即为ＰＣＳ的每个ＲＰＣ分配一

个ＩＤ。第１个ＲＰＣ的ＩＤ为０，第２个为１，…，最后一个为

ｎ－１。缺省状态下，某个基本规则三元组的属性不属于ＰＣＳ，

则它的属性ＩＤ为－１。

根据以上的定义，可将推理问题形式化定义为问题１。

问题１　将一个四元组〈Ｓ０，ＰＣＳ０，Ｃ０，Ｃｎ－１〉输入到推理
系统，推理系统需要计算出解集Ｘ＝｛〈Ｏ０，ＲＰＣ，Ｏｎ－１〉｜Ｏ０∈
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Ｃ０，Ｏｎ－１∈Ｃｎ－１，ＲＰＣ＝ＲＰＣ０ ⊕ＲＰＣ１ ⊕…⊕ＲＰＣｎ－１｝。其
中，Ｓ０ 表示一个初始的实例三元组集合，Ｓ０ 中的一个三元组
可表示为Ｏｋ〈Ｃｋ，Ｐｋ，Ｄｋ〉，Ｃｋ 代表类Ｃ 的一个实体或实例，

Ｄｋ 代表类Ｄ 的一个实体或实例，Ｐｋ 是ＰＩＤ 为ｋ 的ＲＰＣ；

ＰＣＳ０ 表示长度为ｎ 的初始属性链集合ＰＣＳ０ ＝｛ＲＰＣ０，

ＲＰＣ１，…，ＲＰＣｎ－１｝＝｛Ｐ０，Ｐ１，…，Ｐｎ－１｝；Ｃ０ 和Ｃｎ－１依次表示
需要推理出具有联系的两类实体对象。

４．２　推理实例

考虑如下推理情景：事先已知一个由大量位于不同本体

库中的实例三元组组成的集合Ｓ０，又已知这些本体之间的语
义规则ＰＣＳ０，根据已知条件推理获得其中类Ｃ与类Ｈ 之间
具有关联关系的语义数据。

基于４．１节的形式化定义，可将此情景的输入形式化为

一个四元组Ｑ０〈Ｓ０，ＰＣＳ０，Ｃ，Ｈ〉，其中Ｓ０＝｛Ｒ０〈Ｃ０，Ｐ０，Ｄ０〉，

Ｒ１〈Ｄ０，Ｐ１，Ｅ０〉，Ｒ２〈Ｅ０，Ｐ２，Ｆ０〉，Ｒ３〈Ｆ０，Ｐ３，Ｇ０〉，Ｒ４〈Ｇ０，Ｐ４，

Ｈ０〉，Ｒ５〈Ｃ１，Ｐ０，Ｄ０〉，Ｒ６〈Ｄ０，Ｐ６，Ｅ１〉｝，ＰＣＳ０＝｛Ｐ０，Ｐ１，Ｐ２，

Ｐ３，Ｐ４｝。

４．３　推理思路

整体过程：通过多次迭代操作，推理得到４．２节中类Ｃ与
类Ｈ 之间具有关联关系的语义数据。在每次迭代中，完成符
合连接条件的三元组的推理连接，经过多次迭代或转换，得到

最终解集。具体过程：利用已知的两个三元组的连接操作推

理得到一个新的三元组，在一次迭代中首先需要找出所有符

合连接条件的三元组对，然后通过指定的推理规则得到新的

三元组对，新三元组对又将作为下一次迭代的输入，直至推理

出合理的结果。这里需要定义连接候选集。

定义５（连接候选集）　由符合连接条件的所有三元组构

成的集合。在每次迭代中，推理机首先根据连接条件得到对

应的候选集，其次只需对候选集的元素进行连接合并操作。

假如４．２节例子的Ｒ１ 和Ｒ２ 符合条件，那么在候选集中就需
要添加一个二元组〈Ｒ１，Ｒ２〉，继而通过此元素推理出一个新
的元组ＲＫ〈Ｄ０，Ｐ１ ⊕Ｐ２，Ｆ０〉。

一个比较简洁的推理思路（见图２）就是依次顺着属性链

在每次迭代中进行前２类实体的连接，即首先进行类Ｃ和类

Ｄ 所有符合条件的三元组的推理，其次将推理结果与类Ｅ进
行连接，依次执行，直至推理出与类Ｈ 相关联的语义信息。

图２　基于属性链的顺序推理

上述顺序化推理思路与并行化推理完全相悖，它的运行

性能较低，并需要ｎ－１次迭代过程，同时浪费资源，为此需要
一种高效率的并行化分布式推理框架来加速推理。

４．４　选择Ｓｐａｒｋ的理由

新的分布式计算技术日益成熟，像 ＭａｐＲｅｄｕｃｅ一样越来

越有可能在服务器集群上实现大规模的运算。然而，ＭａｐＲｅ－
ｄｕｃｅ的性质使得它进行迭代运算时效率低下。为了解决这

个问题，已经提出了一些替代技术。Ｓｐａｒｋ［２３］是一个并行计

算平台，它支持迭代算法在分布式内存中高效执行，该分布式

内存抽象命名为弹性分布式数据集（Ｒｅｓｉｌｉｅｎｔ　Ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｅｄ

Ｄａｔａｓｅｔｓ，ＲＤＤｓ）。

鉴于Ｓｐａｒｋ擅长迭代运算的特点，本文设计一种基于

Ｓｐａｒｋ的并行化推理框架对海量语义数据进行高效推理。

５　基于Ｓｐａｒｋ的推理框架

基于Ｓｐａｒｋ的语义推理框架主要由语义建模、规则提取

和基于Ｓｐａｒｋ的并行推理机等３个子模块组成，如图３所示。

图３　基于Ｓｐａｒｋ的语义推理框架

语义建模子模块的功能是将来源于多领域的、大规模的、

异构的（ｏｂｏ，ｏｗｌ，ｔｘｔ，ｄｂｍｓ，ｘｍｌ等）数据通过语义和文本处

理的方法构建成一个统一链接知识图谱。构建统一链接知识

图谱需要使用巨大的领域本体来定义相应的词汇，包含类（概

念）、属性以及关系等。

规则提取子模块的功能是领域专家参考领域本体，从统

一链接知识图谱中根据语义概念模型抽取语义推理规则。语

义推理的核心理念是通过复杂关联关系将不同领域的数据链

接起来，进而可以通过语义规则的导航进行智能化更高的关

联分析或者数据挖掘。因此，规则是语义推理的基础。

基于Ｓｐａｒｋ的并行推理机是以统一链接知识图谱中的实

例三元组为原始数据集，以语义推理规则中的语义关系为介

质，在Ｓｐａｒｋ中进行迭代运算而且输出推理结果。

６　推理实例解析

图２中顺序式推理效率低下的原因是推理条件比较严

格，每次迭代推理所使用的连接候选集仅能选择前２类ＰＩＤ
为０或者１的实体三元组，其他的三元组并没有得到并行处

理。因此需要发掘一种灵活性更高的连接策略，目的是在每

次迭代中能够推理出尽可能多的结果，减少总的迭代次数，提

高推理效率。根据以上设想，对于输入的实例三元组需要分

两种情况制定推理连接条件：１）ＰＩＤ值相邻的三元组；２）ＰＩＤ
值非相邻的三元组。

对于ＰＩＤ值相邻的两个三元组，连接条件如下：
（１）ＰＩＤ值较小的三元组的宾语是另一个三元组的主

语。

（２）假如一个三元组的ＰＩＤ值为奇数ｋ，那么该三元组只
能和它前面相邻的三元组（即ＰＩＤ值为ｋ－１）连接；假如一个

三元组的ＰＩＤ值为偶数ｋ，那么该三元组只能和它后面相邻

的三元组（即ＰＩＤ值为ｋ＋１）连接。

对于ＰＩＤ值非相邻的两个三元组，一个三元组的宾语是

另一个三元组的主语即可连接。

基于以上推理连接条件的制定规则，推理系统首先在一

次迭代中将所有的实例三元组分为（ｎ＋１）／２组，其次在每组

实例中找出候选集合，然后依据侯选集进行并行推理，推理得
到的结果又将作为下次推理的输入，循环迭代直至推理机推
理出最后的结果，因此４．２节中推理实例整个算法的时间复
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杂度由Ｏ（ｎ）降为Ｏ（ｌｏｇ２ｎ），其迭代过程如图４所示。

图４　基于属性链的并行推理

对于４．２节的实例，基于属性链的并行推理过程如下：

１）第１次迭代

Ｓ０ 中符合连接条件的候选集为｛〈Ｒ０，Ｒ１〉，〈Ｒ１，Ｒ５〉，
〈Ｒ２，Ｒ３〉｝，依据候选集推理出新的三元组｛Ｒ７〈Ｃ０，Ｐ０ ⊕Ｐ１，

Ｅ０〉，Ｒ８〈Ｅ０，Ｐ２ ⊕Ｐ３，Ｇ０〉，Ｒ９〈Ｃ１，Ｐ０ ⊕Ｐ１，Ｅ０〉｝。此时，输
入三元组更新为Ｓ１＝｛Ｒ４〈Ｇ０，Ｐ４，Ｈ０〉，Ｒ７〈Ｃ０，Ｐ０ ⊕Ｐ１，

Ｅ０〉，Ｒ８〈Ｅ０，Ｐ２ ⊕Ｐ３，Ｇ０〉，Ｒ９〈Ｃ１，Ｐ０ ⊕Ｐ１，Ｅ０〉｝，属性链集
合ＰＣＳ０ 更新为ＰＣＳ１＝｛Ｐ０ ⊕Ｐ１，Ｐ２ ⊕Ｐ３，Ｐ４｝，输入四元
组更新为Ｑ１〈Ｓ１，ＰＣＳ１，Ｃ，Ｈ〉。

２）第２次迭代
第１次迭代结果Ｇ１ 中符合条件的候选集为｛〈Ｒ７，Ｒ８〉，

〈Ｒ８，Ｒ９〉｝，依据候选集推理出新的三元组｛Ｒ１０〈Ｃ０，Ｐ０ ⊕Ｐ１ ⊕

Ｐ２⊕Ｐ３，Ｇ０〉，Ｒ１１〈Ｃ１，Ｐ０ ⊕Ｐ１ ⊕Ｐ２ ⊕Ｐ３，Ｇ０〉｝。此时，输入三
元组更新为Ｇ２＝｛Ｒ４〈Ｇ０，Ｐ４，Ｈ０〉，Ｒ１０〈Ｃ０，Ｐ０ ⊕Ｐ１ ⊕Ｐ２⊕Ｐ３，

Ｇ０〉，Ｒ１１〈Ｃ１，Ｐ０⊕Ｐ１ ⊕Ｐ２ ⊕Ｐ３，Ｇ０〉｝，属性链集合ＰＣＳ１ 更新
为ＰＣＳ２＝｛Ｐ０⊕Ｐ１⊕Ｐ２⊕Ｐ３，Ｐ４｝，输入四元组更新为Ｑ２〈Ｇ２，

ＰＣＳ２，Ｃ，Ｈ〉。

３）第３次迭代
第２次迭代结果Ｇ２中符合条件的候选集为｛〈Ｒ４，Ｒ１０〉，〈Ｒ４，

Ｒ１１〉｝，依据候选集推理出新的三元组｛Ｒ１２〈Ｃ０，Ｐ０ ⊕Ｐ１ ⊕Ｐ２ ⊕

Ｐ３⊕Ｐ４，Ｈ０〉，Ｒ１３〈Ｃ１，Ｐ０⊕Ｐ１⊕Ｐ２⊕Ｐ３ ⊕Ｐ４，Ｈ０〉｝。此时，

ＰＣＳ＝｛Ｐ０⊕Ｐ１⊕Ｐ２⊕Ｐ３⊕Ｐ４｝，推理结束。

结束语　为了实现大规模语义数据的高效推理计算，本文
在分析语义推理有关知识的基础上，提出一种基于Ｓｐａｒｋ的分布
式推理框架，并通过一个实例验证了顺序式推理与分布式并行推
理的计算性能。

在将来研究工作中，我们将继续对基于Ｓｐａｒｋ的分布式推理
框架进行改进，并实现高效的分布式推理引擎。
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