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基于城市安全知识图谱的多关键词流式并行检索算法
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摘　要　我国智慧城市安全概念的普及和建设的逐渐落地,以及大数据在智慧城市安全建设方面的深度应用,对关键

词检索的处理响应速度提出了更高的要求.针对这一问题,提出了基于城市安全知识图谱的流式知识图谱多关键词

并行检索算法(MKPRASKG),该算法能够根据用户输入的查询关键字,通过关联类图的构建、剪枝和融合操作实时

构建基于知识图谱实体的查询子图集,再结合评分函数,以高评分的查询子图为指引,在知识图谱实例数据中进行并

行搜索,最终返回 TopＧk 查询结果.实验结果证明,该算法在实时搜索、响应时间、搜索效果以及可扩展性等方面均

具有较大的优势.
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MultiＧkeywordStreamingParallelRetrievalAlgorithmBasedonUrbanSecurityKnowledgeGraph
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Abstract　WiththepopularizationandconstructionoftheconceptofsmartcitysecurityinChina,andthedeepapplicaＧ
tionofbigdataintheconstructionofsmartcitysecurity,higherrequirementsontheprocessingresponsespeedofkeyＧ
wordretrievalareneeded．Aimingatthisproblem,thispaperproposedastreamingmultiＧkeywordparallelretrievalalＧ
gorithmbasedontheurbansecurityknowledgegraph(MKPRASKG)．Thisalgorithmcanconstructaquerysubgraph
setbasedontheentitiesofknowledgegraphthroughtheconstruction,pruningandfusionoperationoftheassociated
classgraphsbasedonthequerykeywordsinputbytheuserinrealtime．Andthencombinedwiththescoringfunction,
thehighＧscoringquerysubgraphisusedasaguide,andtheparallelsearchisperformedintheknowledgegraphinstance
data,andfinallytheTopＧkqueryresultsarereturned．ExperimentalresultsshowthatthisalgorithmhasgreatadvantaＧ
gesintermsofrealＧtimesearch,responsetime,searcheffectandscalability．
Keywords　Knowledgegraph,Streaming,MultiＧkeywordsearch,Realtime

　

１　引言

近年来,事故灾难、自然灾害、公共卫生事件、社会安全事

件等公共突发事件呈现出频发性和多元化发展趋势,因此城

市安全在应急响应的快速性和准确性等方面面临着严峻的挑

战[１Ｇ２].同时,在大数据时代下,数据变化的速度越来越快,与
城市安全相关的数据同样增长迅猛,要求处理和响应的时间

越来越短[３Ｇ４],因此对大数据３V特性[５]中的高速性(velocity)
处理就显得尤为重要.综上,数据流的实时分析和流式处

理[６Ｇ７]已然成为当前的热点研究领域之一.
目前,流式数据的实时查询[８]方法主要分为３类.１)基

于传统数据库的存储查询方法.使用传统数据库来存储管理

流式数据是一种比较常见的方法,如 Facebookinsight[９]应

用,其架构为“数据流处理系统＋Hadoop＋MySQL”,即将日

志数据流收集后上传到 Hadoop,定期更新数据摘要到前端的

Mysql服务器,以便通过 OLTP[１０]工具产生报表等.２)基于

数据流管理系统的存储查询方法[１１].数据流管理系统是面

向流数据设计的数据管理系统,可有效处理输入流数据并提

供持续的检索功能[１２].目前比较成型的数据流管理系统有

斯坦福大学的STREAM 系统,布朗大学、布兰戴斯大学和麻

省理工大学联合开发的 Aurora[１３],以及美国加州大学伯克利

分校的 TelegraphCQ[１４]等.３)基于 HBase[１５]的 NoSQL数据

库存储查询方法.例如,侯荣军等[１６]提出了一种流式数据实

时写入保障下的数据查询方法,该方法将传感设备实时采集

到的数据存储到 Nosql数据库中,并通过三级缓存策略来提

升查询效率.
现存的流式数据实时查询方法存在查询规则复杂、可扩

展性差、查询效率低以及无法有效处理多源异构的数据集等

问题.因此,本文基于城市安全知识图谱提出了流式知识图

谱多关键词并行检索算法(MKPRASKG).该算法能够很好

地处理多源异构的数据源,动态地生成相应的实体和实例数

据,并且能够利用实体数据集生成查询子图,然后以查询子图



为指引分布式地在实例数据上进行实时搜索,并返回 TopＧk
查询结果.

２　城市安全知识图谱及相关定义

２．１　城市安全知识图谱

知识图谱是 Google用于增强其搜索引擎功能的知识库.
本质上,知识图谱旨在描述真实世界中存在的各种实体或概

念及其关系,它们构成一张巨大的语义网络图,节点表示实体

或概念,边则由属性或关系构成.现在的知识图谱已被用来

泛指各种大规模的知识库.本文通过实体建模方法构建了一

个概念模型,以捕捉城市安全顶层术语的概念,随后基于这个

概念模型,利用语义标记及实体链接等技术构建了一个统一

的大规模城市安全知识图谱.知识图谱的实体和实例都是用

RDF的格式来存储.本文所构建的城市安全知识图谱的部

分实体图如图１所示.

图１　实体图

Fig．１　Entitygraph

２．２　相关定义

问题定义:给定关键词查询Q＝{q１,q２,􀆺,qi,􀆺,qm}以
及 RDF数据图G,返回 TopＧk查询结果.下面给出 RDF关

键词搜索的相关定义.
定义１(RDF三元组)　设 RDF三元组可表示为t‹s,p,

o›,其中s表示t的主语,p 表示t的谓语,o表示t的宾语.

s∈(IUB),p∈(IUB),o∈(IUBUL),I是 URI顶点的集合,B
是空白顶点集合,L是文本顶点集合.

定义２(RDF图)　设G＝{t１,t２,􀆺,ti,􀆺,tm}表示 RDF
图.一个 RDF图可由一组 RDF三元组定义.一个 RDF图

表示为一个有向标记图,每个三元组ti＝‹si,pi,oi›的主语si

和宾语oi 作为 RDF图顶点,谓语pi 是由主语指向宾语的一

条有向标记边.
定义３(关联类图,记为GSi)　设GSi＝{T１,T２,􀆺,Tn}

表示关联类图,给定一关键词所属的类Ci,将与其相关联的

类连接起来,即将 Ti‹Si,Pi,Oi›加入到 GSi 集合中,其中

Si＝Ci 或者Oi＝Ci.
定义４(类图剪枝)　多个关键词构建成多个GS,在所有

的GS中,仅出现一次的模式三元组‹Si,Pi,Oi›就是松散挂

起的节点,将其删除不会对查询结果图产生影响.
定义５(类图融合去重)　多个关键词构建成多个GS,在

所有的GS中,出现多次的模式三元组‹Si,Pi,Oi›则为关系

紧密的节点,去掉重复的三元组,保留一份,从而形成新的图

关联类图.

定义６(实体查询子图)　多个GS进行融合后,进行三元

组连接操作,形成实体查询子图集Gsk.

定义７(三元组连接)　在构建实体查询子图或者结果子

图时,需要对匹配的模式三元组或者实例三元组进行连接操

作,其中任意两个三元组通过主语、宾语或者其他三元组相连

接.三元组连接的形式化表示为:对于模式三元组或者实例

三元组集合Set＝{T１,T２,􀆺,Ti,􀆺,Tm },给定 Ti‹Si,Pi,

Oi›和Tj‹Sj,Pj,Oj›,其中∃i,j∈{１,２,􀆺,m},如果(Si＝
Sj&&Oi≠Oj)或者(Si＝Oj&&Oi≠Sj)或者(Oi＝Sj&&Si≠Oj)

或者(Oi＝Oj&&Si≠Sj),则称Ti 与Tj 相邻,可以进行三元

组连接.

定义８(查询结果,记为R)　已知 RDF数据图G 和关键

词查询Q,查询结果是一组包含所有查询关键词的三元组构

成的连通子图,其中任意两个三元组通过主语、宾语或者其他

三元组连接起来.设R＝{t１,t２,􀆺,tk,􀆺,tr},其中∃i,j∈
{１,２,􀆺,r},ti‹si,pi,oi›和tj‹sj,pj,oj›,则有(Si＝Sj 且Oi≠
Oj)或(Si＝Oj 且Oi≠Sj)或(Oi＝Sj 且Si≠Oj)或(Oi＝Oj 且

si≠sj)或(ti－tk－tj).若两个三元组集合中的元素不完全相

同,则认为是不同的查询结果.

定义９(相关性评分函数,ScoreEstimation,记为SE)　
输入查询Q＝{q１,q２,􀆺,qi,􀆺,qm },对应 RDF实体实例类

C＝{c１,c２,􀆺,ci,􀆺,cm},假定Q 对应的一个实体查询子图

Gsk＝{g１,g２,􀆺,gn},其中gk∈C.

SE(Gsk)＝α∗len(Gsk)＋(１－α)∗pageRanks(Gsk)(１)

其中,len(Gsk)＝ １
Length(Gsk),Length(Gsk)＝ ∑

i∈(１,２,􀆺,m)
dis

(ci,cj),pageRanks(Gsk)＝ ∑
i∈(１,２,􀆺,m)

pageRanks(ci).

相关性评价函数由结构紧密度评分len(Gsk)和内容关联

度评分sim(C)两部分构成,α为调节参数,本文中α＝０．５,表
示两者的影响程度一样.dist(ci,cj)表示实例类节点ci 和cj

在实体查询子图上的距离,若实例类ci 和cj 不可达,则距离

为dist(ci,cj)＝＋∞.

Length(Gsk)等于对实体查询子图上两两实例类的顶点

间的距离求和,求和距离越短,则１/Length(Gsk)值越大,说
明内容联系越紧密.pageRank算法是 Google提出的一种用

于评价网页等级(权重)的一种计算模型,本文引用pageRank
算法来计算实体查询子图中各个类节点的权重,以评估实体

查询子图的内容相关性.pageRanks(Gsk)表示实体查询子图

上各个类的pageRank值之和,当pageRanks(Gsk)值越大时,

说明Gsk的内容相关性越高.RDF数据图上的一个 RDF实

例顶点可映射到 RDF实体图上的一个实例类,在 RDF数据

图上关系越紧密的实例顶点对应的实体实例类间的关系越紧

密,结果评分值也越高.

３　MKPRASKG算法

为了避免直接在大规模知识图谱实例数据上进行搜索,

该算法先结合知识图谱的实体图,通过关联类和类剪枝及类

融合方法,为输入关键词实时构建若干个查询实体子图集,然
后利用SE评分函数进行评分排序,最后以高评分的查询实体

子图为指引,在知识图谱的实例数据中进行实时并行搜索,最
终返回TopＧk查询结果.算法的总体框架设计如图２所示.
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图２　MKPRASKG总体框架图

Fig．２　OverallframeworkofMKPRASKG

３．１　MKPRASKG算法的分布式存储方案的设计

本节介绍 MKPRASKG 算法的分布式存储方案.该算

法存储的数据包括实体数据和实例数据,由于知识图谱数据

具有显著的结构特征,同一类型的实例三元组数据间的语义

关系较密切,因此本文依据实体数据类型将大规模的实例三

元组数据分类进行分布式存储,从而有效提高查询效率.该

算法使用 Redis内存数据库集群作为数据存储的媒介.集群

中 Redis内存数据库的数量可以根据需求动态增加或减少.

考虑到流式数据的动态性,本文在实体数据存储和实例数据

存储的基础上,还增加了对历史数据的存储.具体的表及存

储内容的说明如下.

Rdf_Entity表:Rdf_Entity＝＞{Cindex１,Cindex２,􀆺,

Cindexn},其中Cindexn 为实体中的类,Cindexn＝{Classn＝＞

n}表示键为类名、值为编号的结构.

SubClassOf表:Class_Sub＝＞{CS１,CS２,􀆺,CSn},其中

CSn＝{Classn＝＞{SubClass:[]}}表示键为类名、值为该类的

父类集合的存储结构.

C_C_Property表:C_C_Property＝＞{P１,P２,􀆺,Pn},

其中Pn＝(Propertyn＝＞{[C１,C２],􀆺,[Cj,Ck]})表示键为

属性名、值为该属性对应的类对构成的集合的存储结构.

Subject_Class表:Subject_Class＝＞{C１,C２,􀆺,Cn},其

中Cn＝(Classn＝＞{Property１＝＞ObjectClass１,􀆺,ProperＧ
tyj＝＞ObjectClassj})表示键为主语所属类的名称、值为属性

和宾语所属类的组合的存储结构.

Object_Class表:Object_Class＝＞{C１,C２,􀆺,Cn},其中

Cn＝(Classn＝＞{[P１,SC１],􀆺,[Pj,SCj]})表示键为宾语所

属类的名称、值为属性和主语所属类的组合的存储结构.

Literal_Triple表:Literal_Triple＝＞{L１,L２,􀆺,Ln},其

中Ln＝(Literaln＝＞{P１S１,􀆺,PmSm})表示键为文本标签、

值为数据属性和实例的存储结构.

Instance_Class表:Instance_Class＝ ＞ {IC１,IC２,􀆺,

ICn},其中ICn＝(Instancen＝＞{Class:[]})表示键为实例、

值为实例对应的类的集合的存储结构.

SC_OP_OC表:SC_OP_OC＝＞{SO１,SO２,􀆺,SOn},其
中SOn＝(Subjectn＝＞Objectn)表示键为实例三元组的主语、
值为实例三元组的宾语的存储结构.

OC_OP_SC表:OC_OP_SC＝{OS１,OS２,􀆺,OSn},其中

OSn＝(Objectn＝＞Subjectn)表示键为实例三元组的宾语、值
为实例三元组的主语的存储结构.

His_Class_Graph 表:His_Class_Graph＝ {HCG１,

HCG２,􀆺,HCGn},存储历史记录中搜索过的查询子图,其中

HCGn＝(Keywordsn＝＞EntityGraphsn)表示key为搜索过

的关键词,value为实体查询子图集.

３．２　知识图谱实体查询子图集的构建

为了避免直接在大规模的知识图谱实例数据图上进行关

键词匹配,本文提出在知识图谱实体数据图上构建查询子图

的算法.该算法通过关联类图的构建、剪枝和融合操作,最终

生成关键词对应的查询子图集,不仅能有效挖掘关键词间的

语义信息,还能提高关键词的搜索效率.

３．２．１　关联类图的构建

关联类图是构建实体查询子图的基础.用户输入的多个

关键词可能映射为类、属性、实例或文本.若映射为类,则生成

对应类的关联类图.因此,算法对于每一个关键词,首先根据

C_C_Property表判断该关键词是否映射为属性,若为属性,
则先存储该属性以备构建实体查询子图阶段使用;若不是属

性,则通过 Rdf_Entity,C_C_Property,Instance_Class,Literal_

Triple这４张表,可以确定该关键词可能映射的实体类.

由于 Redis采用的是keyＧvalue的存储形式,在查询阶段

的时间复杂度是 O(１),因此对每个关键词均可以快速定位到

其匹配的类;同时,考虑到一个关键词可能会映射多个类,多
个关键词匹配的类会有重复的现象,需要去除重复的实体类.
给定任意一个类,通过定义３进行关联,都可以生成该类对应

的关联类图GS.

３．２．２　关联类图的剪枝

一个类生成的关联类图中包含的模式三元组会很多,其
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中会掺杂着多余的模式三元组,为了去掉不会对查询结果产

生影响的边,需要对关联类图进行剪枝操作.根据定义４,在
关联类图中,如果一条路径‹s,p,o›中s,p,o只有一个可以映

射为查询关键词对应的类或属性,则可以认为该路径不会对

查询结果起作用,因此可以对其剪枝,最终得到剪枝后的关联

类图GSSet.剪枝算法的具体步骤如算法１所示.

算法１　cutGS剪枝算法

功能:去掉不会对查询结果起作用的边

输入:关联类图的集合 GSSet,属性集合Pset,类的集合Cset
输出:剪枝后的 GS

１．Forti‹si,pi,oi›∈GS&i＝１,２,􀆺,n//∗遍历关联类图 GS∗
//如果模式三元组的谓语在查询关键词对应的属性集合Cset中

２．　IFPset．contain(pi)

３．　　continue;

　　//如果该模式三元组的主语和宾语都在查询关键词对应的类集

合Cset中

４．　ELSEIFCset．contain(si)&& Cset．contain(oi)

５．　　continue;

　　//如果上边两种情况都不满足,则认为该模式三元组不会对查询

结果起作用

６．　ELSE

７．　　　GS．remove(ti);

８．　ENDIF

９．ENDFOR

１０．ReturnGS．

代码第１行开始遍历关联类图集合GS,第２－５行进行

判断,如果ti 的属性pi 是存在于查询关键字中或者ti 的主语

和宾语都在查询关键字对应的类的集合Cset中,那么ti 可以

保留在GS 中,算法继续;第６－８行,如果不是以上两种情

况,则认为ti 不会对查询过程产生影响,将ti 移除GS 即可.

３．２．３　关联类图的融合

融合的目的是将剪枝后的关联类图连接起来.属于父子

关系的关联类图应该分开,与其他关联类图做融合.在一个

需要融合的关联类图集中,迭代判断两个关联类图是否存在

公共边,并根据公共边将两个关联类图融合成一个关联类图,

以此得到一个或多个最终关联类图.融合过程的输入是经过

剪枝后的GSSet,融合算法如算法２所示.

算法２　融合算法

功能:多个关联类图做连接生成实体查询子图集

输入:关联类图组成的集合 GSSet
输出:实体查询子图集合

１．Setresult＝{};//存储最终生成的实体查询子图

２．SetallSet＝{};//暂存已经查过的模式三元组

３．Settemp＝{};//为了取交集的临时变量

４．ForGsi∈GSSet&i＝１,２,􀆺,m

５．Gsi．removeAll(result);

６．　temp．clear();

７．　temp．addAll(allSet);

８．　temp．retainAll(Gsi);

９．　temp．retainAll(Gsi);

１０．result．addAll(temp);

１１．Gsi．removeAll(temp);

１２．allSet．addAll(Gsi);

１３．EndFor

１４．returnresult．

代码的第 １－３行定义了 ３个存储变量,它们分别是

result,存储最终生成的实体查询子图集;allSet,存储已经查

过的模式三元组的集合;temp,为了取关联类图交集的临时

变量.第４行开始遍历关联类图的集合 GSSet.第５行对

Gsi先删除掉已经查询到的模式三元祖,以避免重复.第６－

１０行获取allSet集合与Gsi集合的交集,并将结果添加到reＧ

sult集合中;第１１－１２行将Gsi 中的非交集添加到allSet中.

对于 DBPedia数据集,假设用户输入关键词“Kobe,LaＧ

kers”,其中,“Kobe”可能映射为“Athlete”类,“Lakers”可能

映射为“SportsTeam”类.各个关键词从关联类的构建(见图

３(a))到剪枝(见图３(b)),再到融合(见图３(c)),最后到查询

子图集生成(见图３(d))的全过程如图３所示.

图３　实体查询子图集生成过程(DBPedia)

Fig．３　Processofgeneratingentityquerysubsets(DBPedia)

　　对于本文所构建的城市安全知识图谱数据集,假设用户

输入关键词“张三,１号机,自然灾害”,其中,“张三”可能映射

为“用户信息”类,“１号机”可能映射为“单元信息”类,“自然灾

害”可能映射为“自查风险条目”类.各个关键词从关联类的

构建(见图４(a))到剪枝(见图４(b)),再到融合(见图４(c)),最
后到查询子图集生成(见图４(d))的全过程如图４所示.
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图４　实体查询子图集生成过程(城市安全知识图谱)

Fig．４　Processofgeneratingentityquerysubsets(Knowledgegraphofurbansafety)

３．３　结果子图的构建

当完成实体查询子图的构建排序后,取出优先级最高的

实体查询子图进入 Map阶段,获取结果子图.首先,结合实

体查询子图中的模式三元组,在知识图谱实例数据中搜索对

应的键值对记录;然后,将模式三元组中的谓语和键值对记录

中的主语和宾语进行组合,得到匹配的实例三元组;最后,通

过定义７的连接方法对匹配的实例三元组进行连接,得到对

应的结果子图.

关键词集合中可能包含文本类型的关键词,可以在 O(１)

的时间内搜索 Keywords_Inf得到文本类型关键词对应的实

例,根据模式三元组和文本类型关键词对应的实例可以得到

匹配的实例三元组,具体步骤详见算法３中的Step２.此外,

关键词集合中可能包含实例类型的关键词,可以在 O(１)的时

间内搜索SC_OP_OC和 OC_OP_SC,从而得到以该实例为

key的键值对记录,根据模式三元组和键值对记录得到匹配

的实例三元组,具体步骤详见算法３中的Step３.生成结果子

图的具体过程如算法３所示.

算法３　生成结果子图

输入:优先级最高的实体查询子图,实例数据

输出:结果子图集

Step１　获取 Keywords_Inf中文本类型关键词对应的实例,组合得到

包含数据属性的模式三元组匹配的实例三元组;

Step２　获取SC_OP_OC和 OC_OP_SC中以实例类型关键词为key
的记录,组合得到包含对象属性的模式三元组匹配的实例三

元组;

Step３　获取SC_OP_OC和 OC_OP_SC中其他模式三元组匹配的实

例三元组;

Step４　通过定义７对匹配的实例三元组进行连接,得到结果子图;

Step５　将构建的多个结果子图添加到结果子图集合;

Step６　 输出并传递结果子图集给编码反转阶段进行处理,跳 到

Step７;

Step７　算法结束.

３．４　时间复杂度分析

本文算法的时间复杂度由两部分组成,即构造实体查询

子图的时间复杂度和生成结果子图的时间复杂度.其中,实

体查询子图构建阶段包括构建关联类图、类图修剪和类图融

合;结果子图生成阶段包括 Map阶段和Reduce阶段.假设用

户输入关键词的数量为 M,并且每个关键词生成m 个关联类

图.每个关联类图都有n条边,生成的实体查询子图的数量

为K,关键词匹配的实例三元组的数量为p,则:构造实体查

询子图阶段的时间复杂度为 O(M)＋O(m∗n)＋O(m);生成

结果子图阶段的时间复杂度为:Map阶段 O(K),Reduce阶

段 O(p∗K);

因此,MKPRASKG算法的时间复杂度为(O(M)＋O(m∗

n)＋O(m))＋O(K)＋O(p∗K).由于知识图谱实体图的比

例相对较小,因此m,n和K 相对较小,因此算法的总时间复

杂度相对较低.

４　实验分析

４．１　实验环境

实验搭建的硬件环境为Intel(R)Core(TM)i５Ｇ３５７０,

CPU３．４０GHz,内存８GB;软件环境为 Ubuntu操作系统,采

用Java作为编程语言,开发环境为 Eclipse.实验室Spark集

群环境中部署了１个 Master节点和８个 Worker节点.

４．２　实验数据集及设置

本次实验所采用的数据集包括 DBPedia以及来自于“城

市风险管理系统”和“隐患排查治理系统”这两个系统所生成

的与５００家企业相关的大量真实数据.

实验所用的５个有代表性的查询搜索示例如表１所列,

每个查询分别包含２~４个关键词.其中,第１组Q１－Q３ 为

测试城市安全知识图谱的查询,第２组Q４－Q５ 为测试DBPeＧ

dia的查询.

本次实验将 MKPRASKG 算法与文献[１７]提出的 DKＧ
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SRM 算法在相同的环境下进行对比.为了便于进行实验,将
定义９中的相关性评价函数式(１)中的参数α设置为０．５,

TopＧk的k值设置为１０.

表１　搜索示例

Table１　Searchexample

搜索 关键词集合

Q１ 爆炸,冲击波

Q２ 张三,１号机,自然灾害

Q３ 危险品,泄露,人体,受伤

Q４ Aristotle,Western_philosophy
Q５ Bush,Hussein,Iraq

由于 MKPRASKG算法实现了多关键词的实时搜索,因
此在测试 MKPRASKG 算法时采用如下方法:每间隔２s向

Spark数据实时流入模块流入８MB的数据,并且在数据集实

时流入的过程中不间断地进行实时多关键词搜索,同时在完

成数据集流入时同样对其进行多关键词搜索,最后取多次关

键词搜索结果的平均值作为最终的结果;对比实验中其他两

种算法的数据都取１０次搜索的平均值.

４．３　实验结果与分析

从搜索响应时间、查准率和查全率３个方面来分析实验

结果,并在不同节点个数的集群和不同大小规模的数据上进

行实验分析,以验证算法具有良好的可扩展性.

４．３．１　搜索响应时间及正确性的分析比较

对比实验结果如图５－图７所示.其中,图５为查询响

应时间对比图,图６为查准率对比图,图７为查全率对比图.

图５　平均搜索响应时间对比

Fig．５　Comparisonofaveragesearchresponsetime

图６　查准率对比

Fig．６　Comparisonofprecision

图７　查全率对比

Fig．７　Comparisonofrecall

由图５可知,DKSRM 算法在查询时需要构建大量的路

径索引,大量的路径分布在集群的不同节点上,进行查询和连

接操作时,MapReduce并行度大,网络传输开销大,因此查询

耗时较长.而 MKPRASKG算法基于实体语义模型图,能够

快速构建查询关键词对应的实体子图集,因此查询耗时较少.
由图６和图７可知,MKPRASKG算法具有比 DKSRM 算法

更高的查准率和查全率.因为 DKSRM 算法通过在 RDF数

据图上直接匹配关键词连接生成结果子图,没有考虑关键词

间的语义关联关系,存在查询结果信息不全或不准确的情况.

４．３．２　算法可扩展性分析

为了验证 MKPRASKG算法的可扩展性,在节点个数分

别为２,４,６和８的集群环境下,利用加速比衡量算法并行化

的性能和效果.加速比指同一个任务在串行系统中运行消耗

的时间和在并行处理系统中运行消耗的时间的比率.算法的

加速比对比结果如图８所示.

图８　算法加速比的对比

Fig．８　Comparisonofspeedupratio

从图 ８ 可 以 看 出,随 着 集 群 节 点 个 数 的 增 加,MKＧ
PRASKG算法具有更高的加速比和更好的查询性能.这是

因为集群节点个数增加时,DKSRM 算法开启多个 MapReＧ
duce任务的时间也会延长,且 DKSRM 算法构建的大量路径

索引数据会分布在不同的节点,从而导致了节点间数据传输

时间的延长.

４．３．３　MKPRASKG算法的实时查询分析

MKPRASKG算法不仅能完成实时查询处理,而且能很

好地支持增量更新查询,提高实时查询效率.因此,本节设计

两种实验方案来进行验证.
(１)实际查询中,用户提交的查询与历史查询操作相同,

可以直接复用历史查询结果,通过执行增量更新查询来加速

查询.在数据集上分别采用１％,１０％,２０％和５０％的增量数

据占比,重复查询Q１－Q３,分别执行增量更新查询和不使用

增量直接查询,实验结果如图９所示.
从图９可以看 出,相 比 不 使 用 增 量 的 直 接 查 询,MKＧ

PRASKG算法的增量更新查询在效率上提高了近５０％.对

于重复的查询操作,增量更新查询直接复用相同的历史查询

的实体子图集和历史结果三元组集合,只需计算当前数据新

增的一小部分三元组数据,从而提高了查询效率.

图９　增量数据下 MKPRASKG算法的查询时间

Fig．９　QuerytimeforMKPRASKGalgorithmforincrementaldata
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(２)实际查询中,可能存在历史查询为下次用户提交查询

的一部分的情况.以表１中查询Q２,Q３ 为例,假定查询缓存

中已存在Q２ 和Q３ 查询的历史查询结果,下一次查询用户可

能想查询Q２′和Q３′,Q２ 和Q３ 的查询关键词集合分别为Q２′
和Q３′查询关键词集合的真子集.具体的查询关键词如表２
所列.对Q２,Q３,Q２′和Q３′进行查询,分别执行增量更新查询

和不使用增量直接查询,实验结果如图１０所示.

表２　增量更新的搜索示例

Table２　Searchexampleforincrementalupdates

搜索 关键词集合

Q２ 张三,１号机,自然灾害

Q２′ 张三,１号机,自然灾害,伤亡人数

Q３ 危险品,泄露,人体,受伤

Q３′ 危险品,泄露,人体,受伤,企业

图１０　查询响应时间

Fig．１０　Queryresponsetime

从图１０可以看出,采用增量更新查询能有效提高查询响

应速度,因为它只需要在原有的实体查询子图的基础上再增

加新部分的连接即可,不需要重新做整体的关键词连接,因此

查询效率得到提高.
结束语　本文基于城市安全知识图谱提出了流式知识图

谱多关键词并行检索算法(MKPRASKG),该算法能有效地

将多源异构的数据集进行融合,解决了现有算法仅针对单一数

据集的不足,并且结合Spark和Redis框架,根据查询关键字在

知识图谱实体上实时构建查询子图集,再结合评分函数,以高

评分的查询子图为指引,在知识图谱实例数据中进行并行搜

索,从而在很大程度上提高了搜索的效率以及准确性.后续的

研究将考虑有效的缓存策略,以便进一步加快查询的速率.
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