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一 种基于聚类模式的 RDF数据聚类方法 
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摘 要 如何有效管理并利用日益庞大的 RDF数据是当今 Web数据管理领域面临的挑战之一。对大规模 的 RDF 

数据集进行聚类操作从而得到数据集的有效划分是 RDF数据存储和应用时通常采取的策略。针对现有 RDF聚类过 

程中忽略 RDF三元组 自身模式特征的问题，在对 RDF聚类结果的形式深入分析的基础上，定义了3种不同类型的聚 

类模式，从而提 出基于模式的聚类方法。通过对 RDF数据集的重新描述，自动生成适用于RDF数据集特征的聚类模 

式，在此基础上实现数据聚类的任务。在不同测试集上的实验结果验证了所提方法的正确性和有效性。 

关键词 RDF，聚类，开放关联数据，聚类模式 

中图法分类号 TP311．1 文献标识码 A DOI 10．11896／j．issn．1002—137X 2015．10．054 

Cluster Pattern Based RDF Data Clustering M ethod 
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Abstract How to manage and exploit the large mount of RDF dataset availably has become a vital issue in W eb data 

management field．In order to partition the large scale RDF dataset for efficient data processing，clustering is usually 

adopted．The related researches tend to use classical clustering methods，and neglect the structure features of RDF tri— 

ples．This paper analyzed the RDF clustering results intensively，and defined three types of cluster patterns．Based on 

the cluster patterns，a novel RDF data clustering strategy was proposed．By redescribing the RDF dataset，the cluster 

patterns can be generated automatically．The experiments on different test benches prove the accuracy and efficiency of 

the new method． 

1 引言 

web发展至今已经从文档的 Web(Web of Document)发 

展演化成为数据的 Web(web of Data)。尤其是随着开放关 

联数据(Linked Open Data，LOD)_1]项 目规模的不断壮大，越 

来越多的数据 以遵循关联数据规范的形式在 Web上发布。 

关联数据最典型的特征之一就是数据以 RDF(Resource De— 

scription Framewok)的形式呈现。统计数据显示 ，截至 2014 

年 9月，已发布的 LOD数据集的总量已达 1048个，包含了约 

700亿的RDF三元组(http：／／stats．1od2．eu)。面对着海量的 

RDF数据，越来越多的研究致力于如何有效地对这些数据进 

行存储、索引和查询_2。 ；同时利用数据挖掘技术发现 RDF数 

据集中有价值的信息和知识。由于数据规模巨大，通常需要 

对数据集进行分块处理，因此聚类的思想通常被用于RDF数 

据集以提升应用的性能。例如，可利用层次聚类的结果构建 

层次化的路径索引以提高 RDF数据查询处理的效率[4 ；分 

布式环境下，可根据聚类结果对 RDF数据集进行有效的分割 

并将其存储在不同的机器上，同时尽可能地降低分布式查询 

处理过程中节点间数据交换的代价 ]；可利用聚类结果发现 

同构的RDF资源集合 ，进而实现基 于本体的知识发现Ⅲ6 ]。 

由此可见，对 RDF数据聚类是一种利用 RDF资源的有效途 

径，研究适合于 RDF数据特征的聚类技术是大数据环境下必 

须面对的问题。然而针对这一问题的研究成果目前还较为少 

见，已有的研究方法和技术在聚类过程中很少考虑到 RDF三 

元组的结构特征和 RDF数据之间的链接关系。针对这一问 

题，本文以实现有效的 RDF数据聚类为目标，提出一种基于 

RDF数据特征的聚类方法。 

2 相关工作 

现有的RDF聚类技术几乎都基于经典的聚类方法 ]，将 

这些经典的算法用于 RDF数据集主要面临着两个困难：首 

先，传统的聚类方法作用的对象为数据实例，而不是大规模地 

将资源相互链接的RDF图。因此使用传统方法实现 RDF数 

据聚类的前提条件是从 RDF数据集中抽取实例。众所周知， 

RDF图中的实例抽取是一个非常耗时且复杂的过程l_g]，而且 

实例抽取可能丢失 RDF链接所表达的重要的语义信息。其 
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次，聚类结果类簇之间距离的度量也是一个困难的过程 ，无论 

是利用所抽取实例的特征计算实例间的相似性，还是利用 

RDF图的拓扑结构 以子图间的重叠程度来表示实例间的相 

似性，都忽略了 RDF数据 自身的语义信息。可以看出，以实 

例抽取为前提的经典聚类思想并不适合于 RDF这一特殊的 

数据模型。一般地，基于经典聚类方法 的 RDF聚类 都将 

RDF聚类转化为图聚类 ，借鉴图挖掘方法 ，根据某些标准将 

图中节点分割为若干个组件，同时提出识别 RDF图内相似结 

构子图的方法，但使用这种方式所发现的图节点集合不能通 

过 RDF图中路径所对应的属性序列来区别，即它只关注了路 

径的结构而忽视了路径所表达的属性一对象模式 。因此 目前 

基于图挖掘技术的RDF数据聚类研究也没有在聚类过程中 

充分利用 RDF模型蕴含的语义信息。 

一 般地，聚类算法的结果都是将数据集分割为若干个互 

不相交的类簇。而在现实情况下 ，一个个体(或 RDF资源)可 

能同时属于多个不同的概念，因此 RDF数据集上的聚类结果 

应该允许一个资源 同时属于多个类簇，即允许类簇的重叠。 

但是基于个体间相似性计算 的 RDF数据集聚类过程很难实 

现重叠类簇的目标，将不同的资源归属为同一个类簇的标准 

也难以定义。在与数据语义相关的研究领域中，个体间的相 

似性计算可以基于数据层级和知识层级，每一级别又分别可 

实现基于值匹配、个体匹配和数据集匹配的相似性计算 。对 

于 RDF图中的资源应该采用什么样的相似性匹配策略，目前 

还没有令人满意的研究成果[1 。有研究通过计算连接图中 

节点的链接(边)间的相似性来实现可重叠聚类 的目标[1 ，该 

思路可用于 RDF数据聚类过程 ，但在计算链接(边)的相似性 

的过程中如何利用 RDF图中链接的语义信息，而不仅仅根据 

拓扑结构计算边的相似性，仍需要更深入的研究。 

目前国内 RDF相关研究主要集中在 RDF数据查询处理 

优化方面[1 ]，关于 RDF聚类方法 比较成熟的研究成果仍 

非常少见。 

3 基于 RDF图结构的聚类特征分析 

3．1 RDF数据聚类的定义 

为了方便下文的论述，首先对文中出现的主要概念进行 

形式化的描述和说明。 

RDF三元组(RDF triple)。给定一个 URI集合 R、空结 

点集合 B、文字描述集合 L，一个 RDF三元组 t是形如(S，P， 

0)的三元组，其中 S∈RUB，P∈R。这里的 S通常称为主语 

(subject)、资源(resource)或主体，P称为谓词(predicate)或属 

性(property)，O称为宾语(object)、属性值(value)或客体。后 

续章节使用 S，P，O分别表示组成三元组的主语、谓词和宾语。 

RDF数据图(RDF data graph)。RDF数据图 G是一个 

三元组( ，E，L)，其中 V为顶点集合，E为边的集合 ，L为标 

签集合且L—L UL ，L 为顶点的标签集合， 为边的标签 

集合。这里的 对应三元组中的 S和O，边对应 P。即 RDF 

数据图是以 S和O为顶点、P为边并且顶点和边上都带有标 

签 的图。 

三元组模式(triple pattem)。三元组模式 ￡ 一(s，声，0)是一 

个三元组，VAR 代表变量集合，则有 s∈VAR URUB，pE 

VAR UR，oE V=AR URUBUL。 

通常认为，图G上的聚类分析的目标是将其顶点集合 V 

分割为若干个子集，V一{口 ， ，⋯， }，Vi n 一0，i， ∈{1， 

2，⋯， }。对于 RDF数据图 G，虽然从拓扑结构上看与一般 

的图没有本质差别，但对于 RDF数据图G所对应的数据集合 

来说，其最直观的表现是 RDF三元组的集合。因此对 RDF 

数据聚类分析结果最直观的呈现方式应该是一系列规模较小 

的RDF三元组的集合 。由于目前存储 RDF三元组的主要方 

法仍然是基于关 系数据库 的垂直存储方案和三元组 表方 

案l_1 ，这种聚类结果的形式可更方便地指导大规模 RDF数 

据分布式存储与查询。因此对 RDF数据的聚类定义如下。 

RDF聚类(RDF Data Clustering)：给定一个 RDF数据图 

G，其上的聚类分析是发现 G的子图G ，G2，⋯，G ，G一{(s， 

P，0)l S，oEV(G)，P∈E(G))， (G)nV(G )≠0，E(G)n 

E(G )一0。其中V(G)nV(G『)≠0表示 同一资源可归属 

于不同的类簇。 

3．2 RDF聚类结果特征分析 

上文对 RDF聚类结果的定义最大程度上保留了 RDF三 

元组(s，p，o)所包含的原始语义信息，且可以容易地转化为对 

图节点(即基于实例)的聚类结果。该聚类过程的实现可以借 

鉴基于边相似性的聚类方法。这类方法的具体思路是：对于 

RDF图中具有相同顶点 k的边，计算两边之间的相似性。边 

与边 ejk之间的相似性定义为 S(eo，‰)一1 +( )n +、 )l／ 

l r／+( )U 7l+( )l，其中 +(i)表示结点 i的邻居结点的集 

合l】 。然后采用单链(single-linkage)层次聚类的方法构建边 

的树状图。最后依据设定的阈值对树状图进行修剪，得到最 

终的边聚类结果。 

为了验证这种方法作用在 RDF数据集上的效果 ，本文首 

先利用 LUBM测试集生成了一个较小规模的 RDF数据集， 

并采用文献[11]的方法实现对该数据集的聚类。测试集生成 

的详细过程可参考文献[13]。所生成数据集包含的类、属性 

及对应的实例信息如表 1所列 ，RDF三元组总计约 4500个。 

执行如上所述算法，最终产生的聚类树状图在叶子节点包含 

类簇 1271个，其中有 979个类簇中只包含一个三元组，属于 

trivial类簇。仔细分析利用上述方法所产生的非 trivial的聚 

类结果 ，可发现类簇呈现出 3种不同的类型。 

表 1 LUBM 测试集数据特性 

类型 I 类簇中的三元组具有相同的主语 S：即一个聚类 

就是描述同一个资源 5的节点的集合，这种形式的聚类结果 

等价于基于实例抽取的聚类结果。设三元组集合 CT1 表示 

满足该类型的某个类簇，则对于 V( ， ，oj)，(&， ，ok)∈ 

CT1 ，有 s，一 。 
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在 RDF数据图G上，这种聚类表现为 G的子图，该子图 

仅包含资源节点 S、以 S为起点的对应 S各个属性的边，以及 

表示相应属性值的节点 0。 

类型II 类簇中的三元组具有相同的属性一对象模式(P， 

o)：一个聚类中聚集了 t个不同的资源，但是这些资源都具有 

相同的属性 P，并取值为同一个值 0。设三元组集合 CT2 表 

示满足该类型的某个类簇，则对于 V( Pi，oj)，(sk，pk，ok)∈ 

CT2 ，j=／=k，Si∈ ，sj∈S ，有 —P ，oj—ok。S表示 t个不 

同资源的集合。 

在 RDF数据图 G中，这种聚类也可表现为 G的子图，该 

子图仅包含表示属性取值的对象节点0、以0为终点的表示属 

性 P的边以及相关的t个资源节点。 

类型 III 类簇 中的三元组具有相同的属性一对象模式 

{(Pl，O1)，⋯，(Pf，of)}集合：一个聚类中包含了t个不同的 

资源，描述这些资源的(属性一对象)二元组同属于一个有 厂个 

不同的 (属性一对象)模式的集合。设三元组集合 CT3 表示 

满足该类型的某个类簇 ，则对于 V(si， ，，0f)∈CT3 满 足 

(Pk， )∈{(Pl，O1)，⋯，(Ps，Of)}， ∈S 。S 表示 t个不同 

资源的集合。 

在 RDF数据图 G中，这种聚类所对应 的子图包含有 _厂 

个能够表示聚类特征 的对象节点、_厂条表示属性的边 以及 t 

个资源节点，其中 ，条边的起点取 自t个资源节点，终点取 自 

_厂个对象节点。可以看出，该种类型的聚类可理解为 t个类 

型 I的聚类集合，或者，个类型II的聚类集合。 

显然，通过文献[11]在RDF图G上获得的聚类结果所呈 

现出的子图结构与 RDF三元组模式(s，P，o)有着密切的对应 

关系。聚类结果同时显示，绝大多数的类簇属于类型 I，约占 

非trivial的类簇总量的87％，每个属于该类型的类簇都是具 

有相同主语的RDF三元组集合。这个现象也可以直观地理 

解为一个属于类型 I的类簇就是对一个资源所属的各种类型 

和具有的各种属性进行描述的集合。符合类型 II和类型 III 

的类簇占整个聚类结果的比例相对较少，其 中属于类型 II的 

类簇约占非 trivial的类簇总量的 8 左右，类型 III类簇所占 

比例约为 5 。其原因在于类型 II与类型 III的类簇考虑的 

是资源属性的具体取值，而非属性的值域 ，无论是数值型属性 

还是对象型属性，属性值 的数量都是非常可观的，因此 RDF 

三元组中对象取相同值的概率是相对较低的。根据以上分 

析，结合 RDF三元组的语义和 RDF数据聚类结果 的不同类 

型，提出了一种新的 RDF数据聚类方法。 

4 基于聚类模式的 RDF聚类的实现 

4．1 RDF资源特征的重新描述 

实现基于模式的RDF数据聚类，首先需要建立 RDF数 

据集的“属性一值”模型。一个 RDF数据集中的资源可以通过 

一 个特征集合 (RDF features set)表示， 中的每一个特 

征都关联着一个取值集合。 可定义如下： 

rfsk一{ ，⋯， } 

对于V ∈rfs ，同时定义其取值集合 V|厂 一{ ，⋯， 

}。 

例如，资源 1和资源 2分别具有属性 profession、type、de— 

gree、study field，每个资源在一个属性上可能有多个取值 ，如 

表 2所列。 
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表2 资源 1和资源 2的属性及其取值 

对于资源 1，其 形式的描述如下： 

l一{profession，degree，type，study—field} 

vfj一 {entrepreneur，scientist，engineer，programmer， 

compuer scientist，businessman，inventor} 

vfi一{bachelor of science} 

Vf}一{computer designer) 

Vf{一{SE) 

对于资源 2，其 巾 形式的描述如下： 

rfsz一{profession，degree，type，study_field} 

vf；一{engineer，computer scientist} 

Vf{一{master of science，doctorate} 

vf2一{academic} 

vf；一{SE，DBMS} 

在此形式上，可定义资源属性及其取值的相似性。属性 

值的相似性 sim
_

v可直观地定义为： 

re
_

v( ， 一 一 

在属性值相似性计算基础上，属性间的相似性计算可定 

义为： 

∑max(sim
_ v(vs，vt))VtE[1，h3 

sim
_

f(，l， )一￡L—————— ——————一  

其中， ∈vf ，吼∈vf2，忌一lW 1 l，矗一lVf2 l。 

值得注意的是，sim—f的计算是非对称的，即当k=／：h时， 

sire
_ f(，1，，2)=：~sire一厂( ，f1)。在本文研究中为了消除这 

种非对称性对属性相似性计算的影响，将 同时计算 sim—f 

( ， )和 sim_f(厂2，f )，只要两者其 中之一满足所设定的 

相似性阈值即可对属性间的相似性做出判断。 

给定一个 的集合 R、特征 和该特征的一个取值 

∈V丁 ，本文同时定义值 的价值系数 sig(vL)来反映 

该属性值在整个数据集中的重要性。 增( )一 ，其 

中T(vf~)为集合R中属性_厂 取值为 的次数，T(fi)为属 

性 在R中出现的总次数。sig( )从出现频率的角度反 

映了属性值的重要程度。 

4．2 聚类模式的生成及聚类的实现 

基于 4．1节的 RDF资源特征描述，根据 RDF数据聚类 

结果所呈现出的类型特征，本文提出了一种新的 RDF聚类策 

略：首先，对于数据集中的RDF资源，建立其 r 资源描述方 

式；然后根据 3．2节的聚类类型 ，分别找出满足类型 I、类型 

II、类型 III的 RDF三元组遵循的聚类模式集合 CMI、CMII 

和 CMIII；最后根据聚类模式从 RDF数据集中分别找到满足 



相应模式的 RDF三元组集合。 

4．2．1 RDF数据集上聚 类模 式的生成 

可以看出，从资源的 小 描述定义聚类模式是该聚类方 

法的核心 。对于满足类型 I的聚类结果，只要 RDF资源是同 

名的就属于同一个聚类，不涉及属性和属性值的问题 ，因此通 

过遍历整个三元组集合就可直接获得。对于满足类型 II的 

聚类结果，需要定义属性模式(户，0)，根据资源的 r 描述，n 

个属性、每个属性取值有 k种情况的RDF资源理论上可以生 

成 个候选(P，o)模式，但这些模式并非全部有意义，可根据 

属性取值的价值系数 sigs设定使得 (夕，o)有意义的阈值 ，最 

终得到满足阈值的( ，0)模式集合 CMII。对于满足类型 III 

的聚类结果，需要定义模式集合{(P ，0 )，⋯，(夕，，Of)}，其生 

成过程可以在 CMII的基础上进行。要使模式{(户 ，0 )，⋯， 

(pr，0r))有意义，则其中的任何一个二元组(Pi，oi)必须是有 

意义的，因此可以利用 CMII的结果生成 CMIII，具体过程如 

算法 1所述。 

算法 1 RDF聚类模式生成算法 

输入 ：RDF资源集合 R的 rfs描述集合，属性值价值系数阈值 S，属性 

相似性阈值 sf 

输出：聚类模式 CMIII 

1．CMII=0； 

2．CMIII=0； 

／／对于数据集 R中的每一个属性 f ，计算其所有可能的取值 vf ，如 

果取值满足一定的价值系数，则将模式(f。，vfi)放入聚类模式集合 

CMII中。 

3．for eachf，∈ R 

4． for each vfi∈ Vfi 

5． if sig(vf，)≥s 

CMII=CMIIU{(f。，vf1))； 

6． else if f，∈CMII且满足 sim_ f(f．，f )≥sf或 sim_f(fj，f。)≥sf 

7． CMII=CMIIm{(f．，vf )}； 

／／找到聚类模式集合CMII的所有子集，如果子集中的各个元素之 

间不存在语义上的矛盾 。则将该子集放人模式集合 CMIII中。 

8．Sub=SubSetof(CMII)； 

9．for each se in Sub 

10． if compatible(element(se)) 

11． CMIII=CMIIIU se； 

可以看出，sim一仉sim—f的定义方式直接影响着聚类模 

式的最终结果。 、CMII和 CMIII的计算可看作是对 RDF 

数据集的预处理 ，作为 RDF数据聚类的准备工作，这个过程 

可在聚类算法执行之前完成，不会影响聚类过程的效率。 

4．2．2 基 于聚类模式 的聚类实现 

在获取了不同类型的聚类模式之后，聚类的实现可以有 

两种方式：第一种方式适用于使用经典的关系数据库系统存 

储 RDF三元组的情况，遍历数据库中RDF三元组表，将三元 

组与聚类模式进行匹配，如果符合模式的要求则将该三元组 

分配到以该模式为解释的类簇中。第二种方式针对提供 了 

SPARQL查询端口的 RDF数据集 ，可以利用 SPARQL查询 

实现不同类型的聚类。例如，对于 CMII中的模式(P ，O )，可 

建立查询：SELECT?s FROM http：／／example．org／datasetl 

WHERE{?sP Oi}，该查询结果即为满足模式(P ，O )的资源 

集合。本文将在实验部分分别对两种方式的效果进行测试。 

5 实验 

本文分别使用 LUBM和 SP2Bench两个测试集对所提出 

的方法进行验证，采 用 Sesame作 为 RDF数据存储 系统。 

Sesame以三元组 表方 式存储 RDF数 据，同时也提 供 了 

SPARQL查询接 口，因此便于检测不同的 RDF数据聚类实 

现策略的效果。实验中算法的实现基于 Java 1．6，程序运行 

在 Windows 7环境下 ，硬件平台为 Intel Xeon处理器，4GB 

RAM 。 

5．1 传统关系系统上聚类的实现 

对于 LUBM测试集，首先使用经典聚类方法作用在表 1 

的数据集上，以发现 RDF聚类结果在结构上的特征 ，从而定 

义聚类类型。其次将算法 l作用在同一数据集上，采用第一 

种聚类实现方式，并将聚类结果与使用文献[11]的方法获取 

的结果进行比较，由于文献[11]的研究成果在社区发现等与 

聚类任务高度相关的应用中已得到广泛应用，因此以该方法 

为基准验证所提出算法对 Pd)F数据进行聚类的效果。表 3 

是在该数据集上使用算法 I生成的聚类模式的结果，表 4为 

与使用文献[11]的方法所产生的聚类结果的比较。 

表 3 LUBM测试集上聚类模式生成的结果 

表 4 LUBM测试集上的聚类结果特征比较 

表 3展示了在属性值价值系数阈值 S、属性相似性阈值 

s_厂分别取不同值的情况下，所产生第二种和第三种类型的聚 

类模式数量和所耗费的时间。结果 同时反映了符合类型 II 

和类型 III的聚类结果数量相对较少的现象。由于 CMII和 

CMIII的数量较少，阈值 S、sf对其产生的影响并不显著。从 

生成聚类模式所耗费的时间上看，这～过程在实际应用中是 

可接受的。 

从表 4可以看到，本文方法的聚类结果与使用文献[11] 

得到的结果基本一致，并且都支持将同一资源归属于多个类 

簇。从数量上看，基于聚类模式的类簇数量较少，其主要原因 

在于聚类模式可能会遗漏少量的类簇特征，这说明聚类模式 

的准确性需要进一步提高。这两种方式将个体资源聚集在一 

起的依据大相径庭，文献[11]是基于图结构，通过边的相似性 

计算实现节点的聚类：相似性较高的边，其端点也应该具有较 

高相似性，可以归属为同一类 ；本文方法是基于聚类类型的模 

式匹配，不需要直接计算资源或者资源间链接的相似性，同时 

充分利用了 Pd]F三元组结构的信息。三元组表存储上的各 

种优化技术将有助于提高聚类的效率。从对聚类结果的解释 

上看 ，本文所提出的聚类类型本质上就是对聚类特征的一种 

描述 ，因此可以较为容易地描述聚类结果并对其进行解释。 

从算法执行的时间复杂度上看，对于文献[11]，最坏情况下处 

理的对象是对一个完全有向图，即需要计算 ( 一1)条边之 

间的相似性。由于 RDF图的稀疏性，这种极端情况几乎不会 
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出现。对于本文方法而言，由于算法是直接基于三元组的匹 

配，对于类型 I和类型 II的聚类 ，只需要对三元组表进行一次 

遍历；对于类型 III，最坏情况下对三元组表进行两次遍历即 

可完成。因此三元组上的存储优化对提高算法效率是十分有 

意义的。 

5．2 基于SPARQL的聚类方法 

使用 SP2Bench数据集的主要 目的是验证使用 SPARQL 

查询完成聚类的效率，并将其与使用基本的遍历三元组表方 

式获得的聚类结果进行对比。SP2Bench生成的详细方法见 

文献E143。表5是文中使用的SP2Bench数据集的主要特征。 

表 5 使用 SP2Beneh生成的三个数据集特征 

针对该数据集，分别采用实现聚类的两种途径发现三种 

不同类型的聚类，表 6是当s=0．1，sf=0．8时，在不同规模 

的数据集上所生成 的 CMII和 CMIII的数量 以及消耗的时 

间，该结果与表 3描述的结果一致。表 7是聚类过程的执行 

时间，从中可以看出，两种聚类实现方法都可以在可接受的时 

间范围内完成聚类操作。基于 SPARQL查询的实现过程所 

花费的时间明显多于基于关系表的时间，随着数据集规模的 

增大，两者时间上的差别越发显著。其主要原因在于作用在 

经典的关系数据库系统上的数据访问操作更容易实现性能上 

的优化。当然，也可以通过引入一些 SPARQL查询优化策略 

来提高方法2的效率。方法 2的最大优点在于其描述聚类过 

程的简洁性 ，可避免直接处理大量的三元组。 

表 6 SP2Bench测试集上聚类模式生成的结果(s—O．1，s， O．8) 

表 7 不同聚类实现方式所耗费的时间 

结束语 对大规模 RDF数据集进行聚类是有效利用 

RDF数据资源的一种重要方式。本文针对 RDF数据自身结 

构的特征以及聚类结果中 RDF聚类类簇所呈现出的聚类模 

式，提出了基于模式的 RDF数据聚类方法。该方法的主要优 

势在于可以充分利用 RDF数据集和 RDF Schema所提供的 

信息，使得聚类过程更适合于 RDF数据，并且聚类的结果更 

容易理解。聚类模式的生成是本文方法的核心，为了构造聚 

类模式，定义了 RDF资源的 (RDF features set)描述。生 

成聚类模式的过程可看作对 RDF数据进行预处理的过程。 
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进一步的研究工作主要集中在如何提高聚类模式的质量 

上，具体包括如何提高聚类模式的准确性，减少被遗漏的类簇 

的数量，以及如何减少模式生成的时间 与此同时，如何利用 

RDF Schema的语义信息对聚类结果进行更有效的组织以提 

高结果的可理解性和可用性也是需要关注的问题。 
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