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摘 要 在缩小海量数据查询 范围的前提 下，结合哈希映射 和选择 策略树提 出了一种 SPARQL优化算法—— 

HMSST(HashMapSelectivityStrategyTree)，实现 了SPARQI 的查询优化。并针对 LUBM 1000所大学的测试数据集 

对查询策略进行了实验，实验结果表明：提 出的 HMSST算法以及存储策略相比现有的查询方案，具有更小的存储代 

价以及更高的查询能力，在大数据集下可以高效地工作，并且该优化方案在查询的元组模式个数较多和语义较复杂时 

效果更加 明显 。 
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Abstract The paper proposed a novel efficient algorithm，named HMSST(HashM apSelectivityStrategyTree)，to opti— 

miz SPARQL query，combining the Hash Map and Selection Strategy Tree，based on narrowing the range of massive da— 

ta query．HMSST algorithm is estimated by LUBM Benchmark and it works well when the university number reaches 

1000．The experimental results show that the HMSST algorithm and the storage strategy are better than the existing 

query schemes，its storage cost is smaller，its query performance is higher，and it works effectively in large data sets，es— 

pecially when SPARQL query contains more triple patterns and more complex semanteme． 
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1 引言 

随着 RDF在各个领域的广泛应用以及 RDF数据量的急 

速增长，如何高效地管理海量 RDF数据成为近年来的研究热 

点_1]。然而传统关系型数据库存储系统在日益增长的数据面 

前遭遇了难以跨越的存储瓶颈，且 RDF数据的无模式特征使 

其难以使用关系型数据库管理系统的查询优化策略l2]。因此 

研究人员开始将 目光投向文件存储 ，以期利用文件存储所具 

备的海量存储和查询能力来解决当前 RDF面临的各项问题。 

和大多数查询优化一样，语义 Web下的 SPARQL语言同样 

存在优化问题_3]。RDF数据的存储和索引是影响 SPARQL 

查询效率的一个方面。Abadi等人提出使用垂直分割的方法 

处理关系数据库下大规模 RDF数据的存储问题_4]。weiss 

等人采用基本的三元组方式存储 RDF数据 ，在此基础上根据 

元组 的主语、谓语和宾语的顺序建立 6索引来提高查询效 

率_5]。该方法有效地提高了SPARQL的查询效率，但是耗费 

了大量的存储空间。SPARQL优化的另一方面工作 ，放在对 

查询问题本身的优化l_6]。Harting等人表述了一个 SPARQL 

查询的图模型(SQGM)，它支持所有查询过程的解析，对简单 

的 SPARQL查询语句查询效率显著[7]，但是对于一个复杂的 

查询语句，效果不是很明显。Stocker等人通过引入计算选择 

估值来对查询语句进行排序优化 SPARQL查询，并与其它简 

单的选择估值启发式优化方法进行了对 比。该方法对于复杂 

语句的查询具有比较好的查询效率[8]，但是在评估 SPARQI 

中每条三元组模式的选择度时，需要耗费大量计算时间。本 

文结合以上两种优化策略 ，将 RDF资源的存储采用简单的三 

元组垂直存储方式，并将数据进行按Type-P划分，索引方式 

采用操作系统文件 目录索引，并建立一张实例一Type映射表 

辅助索引，而对于查询问题本身 ，本文提出了一种新的 Selec— 

tivityStrategyTree(SST)选择算法，实验表明：该选择算法简 

单高效 ，在与哈希映射有机结合后对于元组模式个数较多的 

查询语句具有很好的查询效率。 

本文第 2节对 SPARQL相关概念和系统缓存策略以及 

哈希映射进行介绍 ；第 3节给出了 HMSST混合优化策略，详 

细表述 了该策略的 3个组成部分 ：Type-P数据划分方案、操 

作系统两级缓存 、SST选择算法，进一步给出 HMSST混合优 

化策 略 的算 法 实现；第 4节 使用 LUBlVl~9]1000所 大 学 

10．6GB的数据集进行相关查询测试 ，验证算法的有效性；最 
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后对本文进行总结。 

2 相关基础知识 

2．1 RDF 

RDF是一种简易的资源描述方式，即用主体(Subject)、 

谓词(predicate)、客体(Object)构成的三元组来表示资源。随 

着计算机技术的进步，各种系统所处理的数据量也与 日俱增 ， 

实际应用中的 RDF数据集的三元组数目同早期相 比已不可 

同日而语 ，在这样爆炸式增长的存储压力之下，原始的简易架 

构模型不可避免地遭遇了性能瓶颈，在存储能力到查询响应 

性能方面都不能满足日益增长的需求。在巨大的数据压力面 

前 ，研究人员对 RDF存储系统的各个方面如 RDF存储模型 

定义、底层存储系统选择、查询连接处理等均进行了详细的分 

析研究，从不同角度提出了新的解决方案 ，但当前依然没有一 

种被业界完全认可的 RDF存储系统方案。 

2．2 SPARQL与 Triple Pattern 

SPARQL是 W3C提出的 RDF标准查询语言，它的语法 

同关系数据库查询语言 SQL接近。图 1展示了一个 SPAR— 

QL语句，该查询语句包含了一个由 6个 Triple Pattern[ ]子 

句组成的 Basic Graph Pattern(BGP)。SPARQL语言的特点 

在于其查询构建在模式匹配上。Triple Pattern是 SPARQL 

中最基本的匹配单元，多个 Triple Pattern子句可以组成更为 

复杂的模式匹配块，如 B( 等。 

BasicGraph Pattern 

SELECT ? ?Y?：WHEREf 

?X rdf 

?Y rdf 

9 rdf 

9
． ub： 

9
． ：ub： 

9
．  ub： 

：type ub：GraduateSt udent． 

：type ub：University ． 

：type ub：Department 

memberOf ?z． 

subOrgan~ationOf ?Y． 

undergradu ateDegreeF rom ?Y 

图 l SPARQL不例 

Triple Pattern作为 SPARQL中最基本的匹配单元 ，其 

构成与 RDF三元组表示形式相对应。RDF数据以(S，P，0) 

元组表示，Triple Pattern也由这 3部分构成。Triple Pat— 

tern对应位置可以是绑定了的值或是未绑定的变量，未绑定 

的变量由问号加变量名组成。多个 Triple Pattern子句间共 

用同一个变量则表示这些子句间存在连接关系。Triple Pat— 

tern子句的表现形式及语义如表 1所列。 

表 1 Triple Pattern定义 

2．3 缓存策略 

缓存法通过设计良好的数据分块、预取、顺序预取、缓存 

替换等算法来提高对缓存内容的命中率，从而在程序运行读 

取数据时，缓解内存和外存之间的速度差。缓存算法可以分 

· 324 · 

为基于访问时间的策略，如 LRU (Least Recently Used)，该 

算法维护一个缓存项队列，队列中的缓存项按每项的最后被 

访问时间排序；基于访问频率的策 略，如 LFU(Least Fre 

quently Used)；访问时间与频率兼顾策略，如 LRFU(Least 

Recent1y／Frequently Used)。 

缓存策略主要有 3方面内容：①缓存什么内容；②何时进 

行缓存；③当缓存空间已满时如何进行替换，即缓存替换算 

法。对于第二方面，大部分缓存算法使用预取策略来提前将 

部分磁盘数据放人缓存，以进一步减少磁盘 I／O，加大缓存命 

中率。通过记录、分析以往的数据请求模式来预测将来可能 

被请求到的数据段，将访问可能性大的数据段放人缓存。 

2．4 HashMap 

基于哈希表的 Map接口的实现。哈希表最大的优点，就 

是把数据的存储和查找消耗的时间大大降低，几乎可以看成 

是常数时间；Hash Map的实例有两个参数影响其性能：初始 

容量和加载因子。容量是哈希表中桶的数量 ，初始容量只是 

哈希表在创建时的容量 。加载因子是哈希表在其容量 自动增 

加之前可以达到多满的一种尺度。当哈希表中的条 目数超出 

了加载因子与当前容量的乘积时，则要对该哈希表进行 re— 

hash操作(即重建内部数据结构)，使哈希表具有大约两倍的 

桶数。总哈希桶数、总记录数、哈希桶容量以及装载因子之间 

的关系如下： 

总哈希桶数一 磊 凄 
3 结合哈希映射和 SST的 SPARQL优化算法—— 

HMSST 

本文提出的 HMSST算法主要通过哈希映射来加快数据 

的查询速度 ，哈希表最大的优点就是把数据的存储和查找消 

耗的时间大大降低，几乎可以看成是常数时间；而缺点就是消 

耗的内存较多。因此 HMSST算法在使用哈希映射的基础上 

结合 Type-P的数据划分存储方案以及操作系统两级缓存策 

略，最大限度地利用有限的内存达到优化查询效率 的目的。 

并通过与 SST连接选择策略的有机结合，实现在有限的内存 

中最大限度地利用哈希映射达到优化查询效率的目的。图 2 

展示了HMSST算法的模型图。 

Rdf文件H 按Type分割 l 1 Jena解析成BGP k--4SPARQL查询语句 

在每 
P 将数l厂 据按分割 I l 笸 佑 
t 

存储辅助索引以及辅} l建立ssT树，生 
助决策文件 r—叫 成查询计划 

； ； H ‘ ； 。I-'l’生成查 壁 在文件系统中 r—，1执行查询计划 !兰 苎 

图2 HMSST算法的模型图 

3．1 Type-P数据划分方案 

因为现在大部分的查询语句都是在 Type、P已知的条件 

下进行查询的，所以本文采用了将 RDF数据先按三元组的主 

语所属于的类进行划分，建立以类命名的文件夹；再根据本体 

中的定义，获取该类所有谓词，为每一个谓词建立以该谓词命 

名的文件夹；然后再将所有主语归为同一个类，且谓词相同的 

的三元组放置于该文件夹中。该方案可以有效地缩小查询范 

围，提 高查询 效 率。以三元组 ：UndergraduateStudent476、 

takesCourse、Department0．University0．edu／Course2为例，根 



据 HMSST算法，该三元组的主语 UndergraduateStudent476 

属于 UndergraduateStudent类，则在按 Type分割的时候将其 

分割到 UndergraduateStudent所属文件夹中，然后在按 P分 

割的时候 ，再将该三元组放 置在 takesCourse文件 夹 中的 

takesCourse
_ n．txt中。 

分割数据的同时，HMSST算法还会统计一些数据作为 

辅助决策以及辅助索引，如 ：1)实例一Type映射文件 中记录了 

所有属于这个类的实例，用来在 P以及 type都未知的情况下 

进行辅助索引。2)AssistFile文件统计了每个类文件夹中各 

个 P文件中不重复主语的个数以及不重复谓语的个数，用来 

辅助 SST进行决策。3)Typelist统计了这个数据集中存在的 

类。具体的划分示意图如图 3所示 ，划分完成后只要通过操 

作系统的文件系统进行索引，就可以迅速定位到要查询的数 

据模块。 

j 数据集 1 

厂 ] 厂 ] 厂 ï__ 厂，， ] —
—— 二二 — 二二 == 一=二 二二二二= =二|删—一  

[音] [茜] 臣 

r／，啬] r／， 
图 3 Type-P划分示意图 

为了应对 Type未知或者 P未知的查询语句，HMSST会 

执行以下策略： 

1)在 P和 Type未知的情况下，根据已知的 S或者 0，查 

询实例一Type映射文件，获取 S或 O所属于的 Type文件夹， 

然后转化为在 P未知、Type已知的情况下进行查询 ； 

2)在 P未知、Type已知的情况下，在所分类好的Type文 

件夹中查找； 

3)当 Type未知 、P已知的时候 ，则根据 TypeList表查询 

所有 Type文件夹中对应的 P文件。 

3．2 两级缓存策略 

为了最大限度地发挥哈希映射的高效查询效率 ，我们需 

要将部分数据加载人内存，但是基于内存的限制 ，这部分的数 

据不能太大，因此我们需要采取两级缓存策略，在程序运行 

时，将需要查询的数据集加载到系统内存 中，此为一级缓存； 

在执行查询语句的时候将需要的数据集加载到JVM 内存 中， 

此为二级缓存；当这部分数据执行完查询后 ，释放 JVM 内存， 

重新从系统内存中快速获取数据。以 32位操作系统的JVM 

程序运行时的内存限制为 1．5GB左右为例 ，具体图示如图 4 

所示 。 

l存储10G原始数据在硬盘中l l查询时，将查询相关的数据读入虚拟机内存I 
程序开始查询前 程序开始查询时 ＼ ● 

、 程序运行时，将部分文件读入系统内V I存
， 提高后面文件查询N-的命中率 l 

图 4 两级缓存 策略 

3．3 S 连接选择策略 

在关于Basic Graph Pattern(t~P)的模式匹配中，如果通 

过某种策略能够保证在查询结果正确的前提下，使其查询过 

程代价(这里指时间上)降低 ，则称该策略是关于 BGP的一个 

优化策略。HMSST算法通过对查询语句的分析，从辅助决 

策文件中获取对应的 P文件中不重复主语的个数以及不重 

复宾语的个数 ，生成选择策略树 ，如图 5所示。 

图 5 SST选 择策 略树 

选择策略树包含一个根节点：Decision节点，负责生成 

Hash Map的存储方案以及 HMSST的连接方案。Decision 

节点下一级是每条查询语句中由谓词生成的 P节点(不包括 

type)，每个 P节点包含两种子节点 ：s(主语)节点和0(宾语) 

节点。以谓词 P1节点为例，P1节点的 s(主语)子节点包括 

所有谓词为 P1的主语实例 ；0(宾语)子节点包括所有谓词为 

P1的宾语实例。除了Decision节点外，每个节点都具有自己 

的权值，符号定义如下：P 为 SST中第 i个P节点；S 为第i 

个P节点的S子节点；0 为第 i个P节点的0子节点；si为 

S 节点下的第J个 S子节点；o 为 O 节点下 的第 个 0节 

点；权值计算公式如下： 

value(sj)一 1； ∈R 

value(oi)一1； ∈R 

value(&)=∑ ； ，J∈R， ∈R 
J— l 

va lue(O~)一 P,
．

oj； ，J∈R，mER 
，一 1 

va lue(P )一Mj'N(value(S )，value((]1))； ∈R 

生成 Hash Map存储方案：SST根据每个 P节点的 S节 

点的权值 value(S)和 0节点的权值 value(0)，生成存储方 

案，如果 value(S)>value(O)，则将宾语作为 key，对应的主 

语存为 list作为 value存入 Hash Map中；如果 value(S)< 

value(O)，则将主语作为 key，对应的宾语存为 list作为 value 

存人 Hash Map中，如果两者相等，则任取一种方案。 

生成连接计划：SST将每个 P节点的value(P )从小到 

大排序 ，权值最小的两条语句先连接 ，连接生成的结果再和下 
一 条连接。 

我们以 LUMB中最复杂的查询语句 query9为例： 

SEL,ECT ?X，?Y，?Z 

W HERE 

{?X rdf：type ub：Student． 

?Y rdf：type ub：Faculty． 

?Z rdf：type ub：Course．． 

?X ub：advisor?Y． 一一／／1 

7Y ub：teacherOf?Z． ／／2 

7X ub：takesCourse?Z} 一一 ／／3 

通过对查询语句的分析，我们可以生成 3个 Hash Map： 

advisorMap、teacherOfMap、takesCourseMap，其 中 advisor— 

Map是以advisor数据集中不重复宾语作为 key，对应的主语 

存为 list作为 value；teacherOfMap是以 teacherOf数据集 中 

不重 复主 语作 为 key，对应 的宾 语存 为 list作 为 value； 

takesCourseMap是以 takesCourse数据集中不重复宾语作为 

key，对应的主语存为 list作为 value。对应的连接计划为：2— 

1— 3。 

4 HMSST查询优化算法 

我们结合已经给出的Type-P数据划分存储方案、操作系 
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统两级缓存方案、SST生成的连接选择策略以及哈希存储查 

询方法，提出了 HMSST查询优化算法。其中 Type-P的数据 

划分存储方案是在整个查询计划开始之前预处理完成的。在 

完成预处理之后，我们的查询数据集就可以根据已知的 Type 

和 P，生成文件路径 ，然后通过操作系统的文件系统定位到数 

据集。我们把 HMSST优化算法分成 4个阶段：查询语句分 

析、SST生成 Hash Map存储方案与连接计划、哈希映射连接 

查询。算法描述如下： 

输入参数： 

获取查询语句 query； 

分析查询语句，如果 Type、P已知，查询 s，O。则根据查 

询语句，读入辅助决策文件，建立 SST树，生成连接计划与 

Hash Map存储方案； 

根据查询计划，执行 SearchObjectAndSubjectByJoin； 

FUNCTION SearchObjectAndSubjectByJoin 

BEGIN 

1)通过 Type-P定位到对应的文件模块，将文件系统中的 

数据载入系统内存； 

2)根据查询语句中谓语个数(不包含 type)~lJ建对应个数 

的 Hash Map； 

3)根据 SST生成的 Hash Map存储方案将系统内存中 

的数据分块载人 JVM 内存； 

4)执行连接计划： · 

FOR(KEY：MAP1) 

IF(MAP2 CONTAIN KEY) 

LIST 11一 M AP2 GET KEY； 

LIST L2一 MAP1 GET KEY； 

FOR(STRING1：L1) 

FOR(STRING2：12) 

IF(MAP3 CONTAIN STRING1) 

LIST L3一 MAP3 GET STRING1； 

IF(L3 CONTAIN STRING2)) 

／／do anything； 

END IF 

END IF 

END F()R 

END FOF 

END IF 

ENDFOR 

END 

5 算法测评 

本章对前文提出的 RDF查询处理方法采用 LUBM(Le— 

high University Benchmark)标准测试数据集进行 了实验验 

证。测试了 6组不 同 LUBM 数据集下 的 RDF查询响应情 

况，并与现有的查询算法进行存储方案以及查询性能的对比。 

5．1 实验环境 

实验所使用 的硬件环境为 Intel(R)Core(TM)i5—3470 

CPU@3．20GHz，内存 4GB，磁盘 500 GB。软件环境为操作 

系统 windows7 32位，采用 Java作为编程语言，开发环境为 

eclipse。其中分配给 Java虚拟机的内存为 1．5GB。 

5．2 存储方案实验对比 

实验将本文提出的存储模型与查询算法与 H2RDF和 
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ProvBase采用的方案作对比。三者对于 LUBM 100个大学 

数据集的存储开销如图 6所示。H2RDFE”]和 ProvBase[1 均 

采用了 3张存储表的方式存储 RDF数据，每张表都存储所有 

三元组数据，重复存储了 3份数据，不同的是 H2RDF采用多 

列存储多值，ProvBase采用多版本存储多值，两者的存储开 

销差别不大。本文采用的存储模型是基于原始数据集的数据 

划分，不仅不需要扩展数据集，而且还可以删除一些冗余的信 

息，存储开销比 H2RDF和 ProvBase要少得多。 

LUBM(1CO) 

图 6存储开销对比(单位：GB) 

5．3 RDF查询效率对比 

我们针对如下几组不同大小的 LUBM数据集进行测试 ， 

数据大／l,~n表 2所列。表 2中的 RDF三元组是经过 JenaE” 

处理后的数目。 

表 2 测试集大小(单位：万个) 

Univ． 1 50 100 300 500 1000 

RDF Triples 15 101 1 2035 6055 10131 20363 

我们在不同数据集下分别测试了 9条 LUBM 查询语句 ， 

各查询的响应时间如表 3所列。 

表 3 LUBM查询时间响应(单位：秒) 

1 0．135 0．142 0．241 0．287 

50 1．103 2．456 2．731 6．895 

100 1．929 5．154 4．434 8．528 

300 6．612 19．650 14．448 44．372 

500 12．439 41．100 27．547 80．225 

1000 33．084 130．039 100．783 164
． 086 

实验对 LUBM 14个查询中具有代表性 的 7个查询与 

H2RDF和 ProvBase采用的方案进行了对比测试 。LUBM测 

试查询中的部分查询语句要求查 询处理 引擎具备在 sub 

Property和 subClassof关 系 上 的推 理 能力 。然 而 当前 

HMSST算法、对比的 H2RDF以及 ProvBase算法都不支持 

对 RDF数据进行推理。为了让这些查询语句能够有效工作， 

我们需要对数据进行预处理，将所有隐含的三元组推理出来 ， 

然后再进行计算。在进行测试时，我们通过 Jena处理 LUBM 

数据集来获得最终测试数据。三者对于 LUBM 100个大学 
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利用 Hadoop框架的 MapReduce分布式处理模式对高校教学 

资源平台产生的海量日志进行分析，通过在该框架下反复的 

实验以及减少 I／O访问次数和调整 MapReduce参数等方法 ， 

来提高整个集群并行处理速度，从而更好地使用 MapReduce 

分布式作业计算策略进行海量数据分析处理。 
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数据集的查询响应时间如图 7所示。 

| 。。 l 一 
1 一 

蕊  》 
Ql Q2 Q4 Q5 q6 q8 Q9 

图 7 LUBM 100个大学数据集的查询响应时间(单位：秒) 

由图 7可以看出，和 ProvBase相 比：1．HMSST在 Q1、 

Q4、Q5 3条简单的查询语句中和 ProvBase的查询性能相当， 

ProvBase利用 HBase Java API查询时有效地利用了 HBase 

提供的 row-key索引，因此对于简单的查询语句具有很快的 

查询效率 ；2．在 Q6中，HMSST的查询性 能要 比 PorvBase 

好，因为 HMSST是按 Type-P划分存储的，对于 Type已知、 

直接查询 S的查询语句，具有很高的查询效率，而 ProvBase 

的每张表都过于庞大，因此对于此类查询性能会略低。3．在 

Q2、Q8、Q9这 3条具有多个元组模式且连接操作较多的查询 

语句中，SST提供的选择连接策略就发挥了很大的查询优化 

效果 ，使 HMSST算法的查询性能在这 3条上优于ProvBase。 

而对于 H2RDF，因为 H2RDF采用了 MapReduce处理 BGP 

连接 ，而一个 MapReduce作业的启动时间就要 3秒，对 于选 

择度很高的查询来说，启动时间就占了整体查询时问的大部 

分 ，所以其查询效率很低。 

结束语 本文提出的 HMSST算法有如下的特点与创 

新 ：1．RDF存储系统通常都需要面对数据划分策略的选择， 

而本文采取的 Type-P划分存储策略可以有效地缩小查询范 

围，且划分简单，速度快；2．本文采取的两级缓存策略弥补了 

哈希表在高效存储查询时需要耗费较大内存的缺点 ；3．我们 

提出了与哈希映射高效结合的 SST选择策略，实现了复杂连 

接操作语句的快速查询。实验表明，我们的存储策略相 比现 

有的查询存储方案，具有更小的存储代价、更快的查询速度， 

以及更高的查询能力，在大数据集下可以高效地工作 ，并且该 

优化方案在查询的元组模式个数较多和语义较复杂时效果更 

加明显。 

本文的不足在于：因为是集中式查询，HMSST算法局限 

于有限的内存下，数据的内外存交换耗费了大量的时间，9o 

的查询时间要消耗在内外存交换中。因此本文以后的方向在 

于研究分布式缓存技术，将 HMSST算法应用到分布式文件系 
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统中，从而让其在更大的数据量下发挥出更有效的查询效率。 
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