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摘 要： 图数据关键词查询适用于结构化、半结构化、非结构化数据，使得普通用户在不需要熟悉任何查询语言

和底层数据模式情况下能检索数据．目前，图数据关键词查询技术已成为数据库和信息检索领域的研究热点．该文对
现有的图数据关键词查询方法进行了综述．首先，介绍了图数据关键词查询的基本概念．然后，对关键技术进行总结和
对比分析，包括搜索算法、排序、查询意图和查询评价．最后，对当前工作存在的主要问题及未来研究方向进行讨论．
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１ 引言

图数据具有通用性，从图中查询信息是适合社会计

算时代的搜索方式，近几年受到工业界和学术界的广泛

关注［１］．图数据关键词查询不仅检索出单个信息实体，
而且还找出实体之间的关系．

图数据关键词查询指的是给定图数据 Ｇ和一组关
键词Ｋ＝｛ｋ１，…，ｋｌ｝，用户在不需要熟悉任何查询语言
（如 ＳＰＡＲＱＬ，ＳＱＬ）和底层数据模式情况下，能方便检索
相关信息，适用于结构化、半结构化、非结构化数据［２］．
其处理过程是根据输入的关键词和词汇倒排索引快速

定位包含关键词的节点，运用搜索算法寻找包含输入关

键词的结果，并按照排序策略进行排序，返回给用户．
尽管图数据关键词查询技术在结构化数据、半结构

化数据、非结构化数据不同领域涌现大量的研究工作，

但对该技术的研究尚缺乏全面、系统的总结，因此本文

对研究现状进行分析，为未来进一步的研究提供参考．
目前国内外该领域与本文相关的研究综述有文献［３，
４］，文献［３］针对结构化数据关系数据库，与我们的侧
重点不同，文献［４］主要对２０１０年以前的一些搜索算法
做了简要的叙述，本文与其不同的是系统地从结果搜

索、排序、查询意图等多方面对图数据关键词查询进行

分类归纳，并展望未来的研究方向．

２ 基本概念

定义１［５］ 将图数据描述为六元组：Ｇ＝（Ｖ，Ｅ，Ｔ，
Ｌ，ωｖ，ωｅ）
（１）Ｖ为节点集合，Ｖ＝｛ｖ１，ｖ２，…，ｖｎ｝．
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（２）Ｅ为有向或无向边集合，ＥＶ×Ｖ，Ｅ＝｛ｅ１，
ｅ２，…，ｅｍ｝．
（３）Ｔ为Ｇ中出现的词汇集合．
（４）Ｌ为节点标签映射函数，Ｌ（ｖ）Ｔ．
（５）ωｖ是节点权重函数，为节点分配一个非负的权

重值．
（６）ωｅ是边权重函数，为边分配一个非负的权重

值．
对于图 Ｇ中的一个节点ｖ，如果它包含的文本内容

与关键词 ｋｉ匹配，则称 ｖ是关于ｋｉ的关键词节点．
ｔｏｐｋ查询指的是寻找ｋ个相关度高的且包含所有

关键词的结果，结果中的节点满足某种结构约束关系．
部分研究将结果的结构形式看作是关键词节点之间的

最小树，这时，ｔｏｐｋ查询类似于组斯坦纳树问题．Ｌｉ［２］

指出在大图和复杂图中很难找出所有的斯坦纳树，因

为这个是 ＮＰ难问题，且结果树呈现的信息不丰富，难
以满足用户检索信息的需求．于是一些学者提出使用
子图来定义查询结果，要求覆盖 Ｋ的每个关键词，如定
义３～定义６，其中定义３～定义５为有界子图．对于返
回的查询结果定义，我们将其分为最小树和子图两大

类．
（１）最小树
定义２（最小树） 给定图 Ｇ和关键词Ｋ＝｛ｋ１，…，

ｋｉ，…，ｋｌ｝，假设 ｇ＝｛ｇ１，ｇ２，…，ｇｌ｝，ｇｉ＝｛ｖ１，ｖ２，…，
ｖｐ｝，ｇｉ表示节点文本内容与关键词ｋｉ匹配的节点集，
１≤ｉ≤ｌ，ｌ为输入的关键词个数，ｐ表示ｋｉ对应的关键
词节点个数．如果图 Ｇ存在Ｔ＝（Ｖ′，Ｅ′），Ｔ是至少包含
ｇｉ中一个节点的树，并且 Ｔ在图Ｇ中所有关于Ｖ′的树
度量值最小，则 Ｔ为最小树．度量值可通过计算 Ｔ的边
权重之和、Ｔ的节点权重与边权重的加权和等方式获
得．Ｔ的叶子节点只能是关键词节点．

ＢＡＮＫＳ［６］、ＤＰＢＦ［７］、文献［８］的结果遵循定义 ２，与
此不同的是，ＢＡＮＫＳⅡ［９］、ＢＬＩＮＫＳ［１０］的结果虽遵循定
义２，但加了一个约束，就是查询结果集的结果树不允
许根节点相同，即在搜索过程中如果遇见根节点相同

时，就丢弃评分值不高的结果．
（２）子图
定义３［１，２］（ｒ－半径斯坦纳图） 给定图 Ｇ和关键

词Ｋ，如果 Ｇ中两个节点ｕ、ｖ为关键词节点，那么 ｕ和
ｖ之间路径上的点（包含 ｕ、ｖ）称为斯坦纳节点．以斯坦
纳节点及其相关边构成 Ｇ的子图，且子图中任意一个
节点的中心距离最小值不超过 ｒ，称该图为 ｒ半径斯坦
纳图ＧＳ．

定义４［１１］（多中心导出子图） 给定图 Ｇ和关键词
Ｋ，如果 Ｇ中节点ｕ到关键词节点的距离不超过Ｒｍａｘ，则

称 ｕ为中心节点．将中心节点到关键词节点之间路径
上的节点称为结构节点．以关键词节点 Ｖｌ、中心节点
Ｖｃ、结构节点 Ｖｐ及相关边构成的ＧＣ称为多中心导出子
图．

定义５［１２，１３］（ｒ－极大团） 给定图 Ｇ和关键词Ｋ，
将由任意两个关键词节点间距离不大于 ｒ的关键词节
点及相关边构成的图Ｇｒ称为ｒ－极大团．

定义６［１４］（关联连通簇） 给定图 Ｇ和关键词Ｋ，如
果 Ｇ中节点ｖ的ｒ半径范围内的邻居节点Ｎｒ（ｖ）至少覆
盖ｍｉｎ（ｌ，ｌ０）个关键词，其中 ｌ为输入的关键词个数，ｌ０
为给定的阈值，则称 ｖ为核心节点．通过核心节点而连
接的两个节点称为关联连接节点，将从关联连接节点

的极大集导出的子图称为关联连通簇（ｒｅｌｅｖａｎｃｙｃｏｎ
ｎｅｃｔｅｄｃｌｕｓｔｅｒ）．

３ 关键技术

从现有的工作来看，研究主要围绕搜索算法、排序

机制、查询意图、性能评价等问题展开．下面以这些问
题为主线，介绍近几年研究进展．
３１ 搜索算法

搜索算法就是根据结果的定义，在图中找到关键

词节点之间的关联关系．从查询结果的定义角度去分
类，已有的实现方法可分为：基于最小树的方法，基于

子图的方法．
（１）基于最小树的方法
基于距离网络启发式等斯坦纳树近似计算思想，

学者们在解决结果树搜索问题时提出了不同的方法，

较有影响的工作有 ＢＡＮＫＳ、ＳＴＡＲ、ＤＰＢＦ．
ＢＡＮＫＳ［６］为每个关键词分配一个迭代器，迭代器存

放相对应的关键词节点，然后对迭代器中访问的路径

长度比较小的节点进行优先扩展，即遍历相邻节点，对

访问到的节点使用位与运算来标记关键词访问记录，

当发现被遍历节点已经被 Ｋ中每个关键词所访问时，
那么就得到一个以当前被访问的节点为根节点的结果

树．该方法适用于一般的图模型，但当某个查询关键词
匹配很多节点或节点度数比较高，反向扩展算法的执

行性能就很差，而且容易丢失相关度高的结果．为提高
搜索效率，ＢＡＮＫＳⅡ［９］和ＢＬＩＮＫＳ［１０］被提出．

ＢＡＮＫＳⅡ采用双向搜索，即在遍历过程中选择入
度小的节点优先遍历，在找到结果树之前减少了节点

访问数量，从而缩短时间．ＢＬＩＮＫＳ在建立关键词索引和
路径索引基础上提出了基于代价均衡扩展的反向搜索

策略，即在遍历过程中尽量让各个迭代器均衡扩展，同

时规定了产生的结果树不能有相同根．路径索引采用
Ｄｉｊｋｓｔｒａ算法构建，把和关键词节点能连通的所有节点
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之间最短距离按递增顺序排列，在搜索过程中通过索

引查找能够快速得到被访问到的节点与关键词节点距

离．ＢＬＩＮＫＳ的双层索引虽增加了空间开销，但减少了搜
索时间．此外，文献［８］采用 Ｌａｗｌｅｒ′ｓｐｒｏｃｅｄｕｒｅ［１５］，相比
ＢＡＮＫＳ而言，该方法确保结果的树边权重总和以递增
顺序列出，系统的具体实现细节和完整的介绍见文献

［１６，１７］．李慧颖［１８］借鉴 ＢＬＩＮＫＳ方法，将其应用到 ＲＤＦ
数据关键词查询，在实验中将 ＲＤＦ数据建模成顶点带
标签的实体三元组关联图．为缩小搜索空间，Ｚｈｏｎｇ［１９］

设计以节点 ｖ为中心，半径距离为 ｄ的子图索引，利用
此索引提出一种减少探索节点数的方法．

ＳＴＡＲ［２０］含两个主要任务：生成包含关键词的树，通
过筛查相邻节点和修剪对树进行优化．ＳＴＡＲ的生成树
方式类似于ＢＡＮＫＳ，为每个关键词分配迭代器，不同的
地方在于关键词节点扩展细节不同，ＳＴＡＲ采用轮转方
式对迭代器中当前节点进行宽度优先搜索而非距离启

发式搜索．
针对 ＢＡＮＫＳ产生的结果树不一定是最优问题，

Ｄｉｎｇ［７］提出基于动态规划的方法 ＤＰＢＦ．相比 ＢＡＮＫＳ而
言，ＤＰＢＦ在响应时间方面具有一定的优势，但也增大了
空间开销．为进一步提高查询效率，Ｙｕ［２１］在 ＤＰＢＦ树生
长、合并方法基础上，针对星型数据库模式的特殊情

况，为星型表元组对应的节点建立索引，离线计算任意

两点之间距离并建成索引，在扩展过程中利用索引可

以降低时耗．
ＢＡＮＫＳ、ＳＴＡＲ、ＤＰＢＦ都涉及到路径扩展和优化问

题，路径扩展需要遍历相邻节点，路径优化需寻找必要

节点之间的最短路径，但它们在路径扩展和优化的处

理方式各不相同．为处理无法放入内存的大尺寸图数
据，学者们提出了图划分方法［１０，２２～２４］，将原图划分成若

干分区，从而形成不同层次的多粒度图，在内存里搜索

超节点图，当需要访问某个超节点的详细信息，就从缓

存中取出．
与ＢＡＮＫＳ、ＳＴＡＲ、ＤＰＢＦ采取的在线宽度优先搜索

方式不同，Ｇｕｂｉｃｈｅｖ［２５］借鉴 ＢＡＮＫＳ和 ＢＬＩＮＫＳ的思想，
提出具有可扩展性的基于路标的概要索引 ＳｋｅｔｃｈＬＳ，采
用轮转方式对关键词节点的概要索引进行宽度优先搜

索访问．ＣＳＴｒｅｅ［２６］针对结构化数据，使用宽度优先搜索
方法建立Ｖｏｒｏｎｏｉｐａｔｈ索引，运用 ＳＱＬ语句从索引表中
获取关键词 ｋｉ的Ｖｏｒｏｎｏｉｐａｔｈ，在此基础上构造结果树．

对于节点数及边数较大的稠密图来说，考虑到建

索引的空间和时间复杂度，一些在查询处理过程中需

要将索引存储在内存的方法在单机上难以适用，

Ｚｈｏｎｇ［２７］提出分布式基于磁盘的索引构建方法．
Ｐａｒｋ［２８］和 Ｚｅｎｇ［２９］对上述结果树提出了不同的看

法．Ｐａｒｋ［２８］提出将结果树的一个关键词对应的关键词

节点扩充到 ｐ个．Ｚｅｎｇ［２９］结合关系数据库特点，提出一
种语义的方法，将图中节点分为三种类型：对象型、混

合型、关系型，运用与 ＢＡＮＫＳ相似的方法对关系型关键
词节点和对象型关键词节点进行扩展，在扩展过程中

产生候选结果树．
上述的这些方法都是基于边存在性确定的图．针

对不确定图数据的关键词查询，Ｙｕａｎ［３０］借鉴 ＢＬＩＮＫＳ设
计的索引和搜索算法，在构建索引时增加概率信息，提

出基于概率关键词索引的过滤验证方法．
总的来说，基于最小树的方法可分为两类：一类是

将图装载到内存，在内存里对整个图进行启发式搜索；

另一类是对图进行预处理，建立距离约束的邻居节点

索引，再利用索引搜索结果．前者对内存空间需求较
高，易受内存限制，但对结果的路径长度没有约束．后
者利用索引，具有速度优势，缺点是结果树的节点之间

距离约束在阈值范围内，且如果阈值设置较高，建立索

引所需的耗时和空间成本都较大．
（２）基于子图的方法
为适应复杂数据图的关键词查询，Ｌｉ［２］提出基于 ｒ

半径斯坦纳图的方法 ＥＡＳＥ，搜索结果时根据词汇两两
配对索引快速定位到 ｒ半径图并推算出斯坦纳图．该
方法可能会丢失相关度高的结果．由于是将词汇成对
组合构建索引，当面临规模大的图、图中词汇比较多的

情况，索引构建时间长，占用空间大．
Ｑｉｎ［１１］提出基于多中心导出子图的方法，其搜索结

果也称为社区．结果产生方法是将所有与某个关键词
节点距离不超过 Ｒｍａｘ的节点作为中心节点的候选．为
提高查询效率，万洁［３１］以多中心子图作为结果，提出利

用以前的查询关键词、查询结果、查询热度等历史信息

来搜索结果．
由于很多用于揭示关键词节点之间关系的中心节

点以及中间节点和查询并不相关，给用户带来理解困

难的问题，Ｋａｒｇａｒ［１２，１３］提出 ｒ极大团模型ｒｃｌｉｑｕｅｓ，将关
键词 ｋｉ对应的关键词节点集Ｃｉ组合形成求解空间并
寻找最优结果，然后递归分解形成新的多个较小的求

解空间，并在新的空间继续寻找最优结果，重复分解求

解空间和寻找最优结果，直至找到ｔｏｐｋ结果为止．
基于最小树和基于子图的结果搜索算法都存在缺

陷，如信息的不完整性、冗余性．于是Ｇａｏ［１４］提出将关联
连通簇作为查询答案．当输入关键词 Ｋ时，对关键词节
点的 ｒ半径范围内邻居节点 Ｎｒ（ｖ）执行交集、并集运
算，构造图 Ｇ″，然后对 Ｇ″的节点ｖ运用聚类算法进行聚
类，最终形成一系列关联连通簇．

无论是基于最小树还是子图的搜索算法，在建结

构索引过程中都对路径长度有限制，实现思路都是利
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用图遍历．
３２ 排序

由于需“猜想”关键词之间的拓扑结构，因此，在把

检索结果呈现给用户之前，需对搜索到的结果进行度

量排序［１］．现有方法的结果度量方式多样，通过分析，
我们将其分为基于结构的排序、基于内容和结构混合

的排序．
（１）基于结构的排序
基于结构的排序策略主要是衡量结果中节点的重

要程度以及关键词节点之间关系的紧密程度，影响排

序的因素主要有节点权重、边权重、节点数、边数等．
对于最小树的结果排序，ＢＡＮＫＳ［６］和 ＢＡＮＫＳⅡ［９］、

ＳＴＡＲ［２０］对树的根节点和叶子节点权重的平均值、边权
重进行综合计算，将计算值作为排序依据，ＤＰＢＦ［７］以结
果树的边权重之和作为排序依据．ＢＡＮＫＳ设计了两种
评分函数，式（１）为其中的一种，ＢＡＮＫＳⅡ的评分函数
Ｓ（Ｔ）如式（２）所示，ＳＴＡＲ的评分函数没有明确给出．式
中 Ｅｓｃｏｒｅ为树中所有边权重计算结果，Ｎｓｃｏｒｅ为树中叶子
节点和根节点权重的平均值，λ为微调参数，Ｅ表示根
节点到关键词节点的路径中所有边权重之和，Ｎ表示
树叶子节点和根节点权重之和．ＢＡＮＫＳ、ＢＡＮＫＳⅡ等采
用启发式搜索，按照相关性的近似顺序生成答案，不能

保证与真实的排序顺序完全一致．
Ｓ（Ｔ）＝（１－λ）Ｅｓｃｏｒｅ＋λＮｓｃｏｒｅ （１）

Ｓ（Ｔ）＝ＥＮλ （２）
ＳＴＡＲ［２０］以结果树的所有边权值总和作升序排列．

在实验中，ＳＴＡＲ对边随机赋予０到１范围内的值．为保
障结果的多样性，Ｇｏｌｅｎｂｅｒｇ［８］除计算结果树中节点和边
权重的综合值之外，还对树结构进行同构判断，如果某

结果树与先前产生的结果同构则给予一定的惩罚值．
Ｚｈｏｎｇ［５］以结果树的根节点到关键词节点的路径中

所有边权重之和作为排序依据．边的权重计算如式
（３），其中ωｅ（ｅ）表示边 ｅ的权重初始化函数，ωｖ（ｕ）表
示节点 ｕ的权重函数．节点的权重计算采用 ＰａｇｅＲａｎｋ
方式迭代计算，直至权重稳定为止．Ｚｈｏｎｇ与 Ｇｏｌｅｎｂｅｒｇ
在给查询结果评分时都对信息重复的结果给予一定的

惩罚，但两者的信息重复判断依据不一样，前者是结果

树的根节点是否相同，后者是结果树的结构是否同构．

ω
′
ｅ（ｅ）＝（１－

ωｖ（ｖ）＋ωｖ（ｕ）
２·ｍａｘ｛ωｖ（ｙ）ｙ∈Ｖ槡 ｝

）·ωｅ（ｅ） （３）

对于基于子图的结果度量，ｒｃｌｉｑｕｅｓ［１２，１３］是以任意
两个关键词节点之间距离总和作为排序依据．Ｑｉｎ［１１］计
算社区不同中心节点到各关键词节点的路径中所有边

权重的总和，取最小值作为社区排序依据．万洁［３１］基于
ＰａｇｅＲａｎｋ算法，计算社区中节点与查询关键词的相关

度，将相关度的平均值作为排序依据．Ｇａｏ［１４］综合考虑
查询关键词覆盖数量和簇类的边权重总和，如果在边

权重相同情况下覆盖的关键词越多，查询结果的排序

就靠前．
（２）基于内容和结构混合的排序
在基于内容和结构混合的排序方法中，内容评分

又分为ＴＦＩＤＦ［２，１０，２６］、语言模型［３２，３３］．
ＥＡＳＥ［２］对关键词在 ｒ半径图的内容相关度采用基

于 ＴＦＩＤＦ的评分函数计算，将其和关键词节点之间的
结构紧密度进行综合计算，将计算值作为排序依据．
ＢＬＩＮＫＳ［１０］基于匹配语义和图距离语义，将根节点权重、
根节点到关键词节点的路径中所有边权重之和、关键

词节点与关键词匹配情况（引用 ＩＲ领域中的文本排序
方法）综合计算．ＣＳＴｒｅｅ［２６］将基于 ＴＦＩＤＦ方式计算的节
点权重和路径的边权重进行加权求和．

针对ＲＤＦ图，Ｅｌｂａｓｓｕｏｎｉ［３２］采用基于统计语言模型
的评分函数，将检索到的子图中三元组当作虚拟文档，

统计三元组谓词在虚拟文档中与关键词共同出现次

数，推断出可能的查询模式结构，并将与该模式匹配的

结果赋以高分，排在队列前面．Ｍａｓｓ［３３］也采用基于统计
语言模型的评分函数，与文献［３２］不同的是，前者除了
计算查询关键词在结果树中出现的频率之外，还计算

图中查询关键词出现的频率，再结合节点权重、边权重

形成评分函数．对于节点的文本包含词汇比较多的情
况，该方法的计算比较耗时．

在上述的各种度量计算公式中，节点、边权重计算

公式各不一样，如节点权重计算有的是默认为１，有的
是简单按节点的出入度数来处理，有的是按度数结合

ＰａｇｅＲａｎｋ算法分配权重．基于结构的排序与基于内容和
结构混合的排序策略相比，前者排序方式比较单一，实

现简单，当结构相同时难以进行有效的排序，后者虽然

计算复杂，但在排序中考虑到查询结果的内容与关键

词的相关度，在查准率方面有一定优势．
３３ 查询意图

由于只使用有限数量的词汇来表达查询需求，关

键词的上下文意义不够明确，很多查询结果并不是用

户想要的．为了尽可能将所需结果呈现在用户面前，人
们除了在排序模型上下功夫之外，还在查询意图方面

做了一些研究，如查询重写［３４～３７］、查询表达式［３８］．
Ｚｅｎｇ［３４］提出三阶段的关键词查询范式，采取猜想

查询意图及排序、收集用户反馈等手段来逐步明确查

询语义．Ｚｈａｎｇ［３５］以斯坦纳图作为结果，运用贝叶斯定
理等知识，提出概率查询重写方法．林子雨［３６］结合用户
兴趣节点集预测情况，运用蚁群优化算法，提出基于概

念漂移的查询结果动态优化方法．王新军［３７］吸取 Ｗｅｂ
检索扩展中的共现思想，当用户对查询结果不满意时，
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就在数据图上计算并选择与查询 Ｋ密切程度最高的Ｌ
个词作为查询扩展候选词．

为支持高级查询，允许用户输入必须包含的、可选

的、需排除的关键词，Ｐａｎ［３８］引入查询分块图概念，用
ＢｒｏｎＫｅｒｂｏｓｃｈ算法在查询分块图找出满足这些约束条
件的结果．

根据查询重写发生在开始查找的前后关系，我们

将文献［３５］归为事先方法，将文献［３４，３６，３７］归为事后
方法．这几种方法都与用户有交互，事后方法主要是利
用查询结果、历史日志等数据来获取用户感兴趣的信

息，从而进行有针对性的查询重写．
３４ 评价指标

研究者们主要使用时间、查准率（Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ）、查全率
（Ｒｅｃａｌｌ）来对查询效率及查询结果质量进行分析，在实
验过程中用于测试的查询关键词是从数据中随机选择

的，查询包含的关键词个数一般为２～６个，查询次数一
般都达到５０以上．部分文献实验的查询次数较少，没有
达到５０次．对于一个搜索系统来说，用于测试的查询次
数不宜低于５０［３９］．

结合前几节所述内容，表１列出了主要方法的对比
情况．部分方法由于结合应用领域的数据图特点，不具
通用性，因此表１没有列出，如文献［３２，３３］结合了 ＲＤＦ
图三元组特点．从表１可看出，部分方法只关注时间，未
关注结果的有效性．表１中，在“比较对象”这一列中出
现的一些上文未提到的方法，是非图数据关键词查询

方法或作者优化之前的方法．
ＥＡＳＥ［２］和文献［５］没有给出具体的算法，ＣＳＴｒｅｅ［２６］

运用ＳＱＬ语句来获取结果，因此，在这里就没列出它们
的时间复杂度．“时间复杂度”一列中符号说明：ｌ表示
查询关键词的个数，ｍ表示图的边数，ｎ表示图的节点
数，ｎｉ表示第ｉ个ＱＳＵＢＴＲＥＥ的节点数量，ｋ表示 Ｔｏｐｋ
查询的ｋ，Ｎｐ表示图分割的块数，ε表示路径权值优化
参数，ｗｍａｘ表示输入图中的最大边权值，ｗｍｉｎ表示输入图
中的最小边权值，Ｄｍａｘ表示输入图中节点的最大度，Ｖｉ
表示关键词ｋｉ对应的关键词节点集．

４ 未来研究方向

尽管国内外学者对图数据关键词查询进行研究，

并取得了一定的成果，但还没有成熟的产品，仍存在一

些实际问题值得进一步研究．
（１）算法效率可扩展性不好，难以适应规模比较大

的数据

为满足扩展性，学者提出图划分和集群系统下的

处理方法，但在集群环境下的负载均衡、Ｉ／Ｏ优化需要
更多的研究．

除了从方法本身考虑效率、扩展性之外，可以利用

一些其他技术，如云计算、图形处理器（ＧｒａｐｈｉｃＰｒｏｃｅｓｓ
Ｕｎｉｔ，ＧＰＵ）．作为并行计算的一个分支，ＧＰＵ已经被应用
在图 论 领 域，如 ＧＰＵ加 速 的 ＰａｇｅＲａｎｋ算 法［４０］、
Ｇｒａｆｉｇｈｔ［４１］（使用ＧＰＵ技术的图遍历引擎）．一些已有的
图数据关键词查询方法的节点权重计算公式就是基于

ＰａｇｅＲａｎｋ算法．ＧＰＵ硬件和编程技术的发展，给图数据
关键词查询带来了新的机遇．然而，如何有效地把相关
计算移植到ＧＰＵ上运行是一个挑战．

（２）排序模型是通过经验性的方法构建，理论依据
不充分

现有方法对内容相关度、结构紧凑度的计算凭着

直观感觉，调参比较困难．以统计学习为基础的排序学
习是将多种特征通过融合的方式构建成一个排序函

数，在搜索引擎优化、问答系统等领域得到广泛应用，

拥有理论及应用上多方面的优点［４２］．因此，将排序学习
应用在图数据关键词查询的排序方面将是一个值得研

究的内容．
（３）性能评价缺少统一的标准
现有文献采用的数据集、评价指标并不完全一致，

测试的规模也不大，缺乏测试基准，难以进行一个比较

全面的评价．因此，建立一个与 ＩＮＥＸ、ＴＲＥＣ类似的评价
平台是必要的．除从效率、有效性方面去评价方法之
外，还要考虑方法的适用范围，如图规模、图的稠密度

等，这样有利于后续的研究评估．此外，在现有的使用
Ｒｅｃａｌｌ、Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ评价指标中加入评价指标ｎＤＣＧ（Ｎｏｒｍａｌ
ｉｚｅｄＤｉｓｃｏｕｎｔｅｄＣｕｍｕｌａｔｉｖｅＧａｉｎ）也值得考虑．

（４）不能很好地支持高级查询
目前的方法对查询需求的表达能力不够强大，难

以表达用户的查询需求．ＲＯＵ［３８］虽对必须、排除、可选
的关键词约束进行了研究，但可扩展性、排序等问题没

有得到很好的解决．因此，支持高级查询的技术有待进
一步的研究．

此外，查询重写、复杂环境下的 ｔｏｐｋ关键词查询
也是值得关注的研究方向．在这里，复杂环境主要是指
图不确定、图数据频繁更新．在实际应用中，除了碰到
图不确定情况外，还会面临图数据经常会更新问题，如

增加或删除图的一些节点，影响结果的实时性．Ｘｕ［４３］针
对更新问题，提出了连续关键词查询方法．由于该方法
是基于模式图框架，且需要维护不同查询的 ｔｏｐｋ结
果，难以适用于通用的图和大量的关键词查询．
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表１ 查询方法

方１法
结果

定义

排序

策略
测试数据集 评价指标 比较对象 适用图 时间复杂度

ＢＡＮＫＳ［６］ 最小树 ○ ＤＢＬＰ，＆１
Ｔｉｍｅ，真实排序与实际
排序的差异绝对值

 有向 Ｏ（ｌ（ｍ＋ｎ）ｌｏｇｎ＋２ｌ·ｎ）

ＢＡＮＫＳⅡ［９］ 最小树 ○ ＤＢＬＰ，ＩＭＤＢ，＆２ Ｔｉｍｅ，Ｒｅｃａｌｌ，Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ ＢＡＮＫＳ 有向，无向 Ｏ（ｌ（ｍ＋ｎ）ｌｏｇｎ＋２ｌ·ｎ）

Ｚｈｏｎｇ［５］ 最小树 ○ ＤＢＬＰ   无向，有向 －

ＤＰＢＦ［７］ 最小树 ○ ＤＢＬＰ，ＩＭＤＢ
Ｔｉｍｅ，Ｍｅｍｏｒｙ，Ｃｏｎｓｕｍｐｔｉｏｎ，

ｔｏｔａｌｅｄｇｅｗｅｉｇｈｔ
ＢＡＮＫＳ，ＢＡＮＫＳⅡ，
ＲＩＵＥ，ＲＩＵＴ

无向，有向 Ｏ（３ｌｎ＋２ｌ（（ｌ＋ｌｏｇｎ）ｎ＋ｍ））

Ｇｏｌｅｎｂｅｒｇ［８］ 最小树 ○ Ｍｏｎｄｉａｌ Ｔｉｍｅ  有向 Ｏ ∑
ｋ

ｉ＝１
（ｎｉ·ｌ（ｍ＋ｎｌｏｇｎ( )））

ＢＬＩＮＫＳ［１０］ 最小树 ● ＤＢＬＰ，ＩＭＤＢ，＆２ Ｔｉｍｅ，Ｒｅｃａｌｌ，Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ ＢＡＮＫＳⅡ 有向
Ｏ（ｌｌｏｇＮｐ·ｎ＋ｌ（（ｌ－１）

＋ｌｏｇＮｐ（ｍ＋ｎ）））

ＣＳＴｒｅｅ［２６］ 最小树 ● ＤＢＬＰ，ＩＭＤＢ Ｔｉｍｅ，Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ，Ｒｅｃａｌｌ ＥＡＳＥ，ＢＬＩＮＫＳ 无向，有向 －

ＳＴＡＲ［２０］ 最小树 ○ ＤＢＬＰ，ＩＭＤＢ，ＹＡＧＯ Ｔｉｍｅ，ａｖｅｒａｇｅｓｃｏｒｅｓ
ＢＡＮＫＳ，ＢＡＮＫＳⅡ，
ＤＰＢＦ，ＢＬＩＮＫＳ

无向 Ｏ １
ε

ｗｍａｘ
ｗｍｉｎ
ｍ·Ｎ（ｎｌｏｇｎ＋ｍ( )）

ＳｋｅｔｃｈＬＳ［２５］ 最小树 ○ ＩＭＤＢ，＆３
ｔｈｅｒｅｌａｔｉｖｅｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅ，

Ｔｉｍｅ
ＤＰＢＦ，ＳＴＡＲ，ＭＳＴ，
ＢＡＮＫＳⅡ，Ｓｋｅｔｃｈ

有向，无向 Ｏ（ｌ２ｌｏｇ２ｎ·（Ｄｍａｘ＋ｌｌｏｇｎ））

ＥＡＳＥ［２］ 子图 ● ＤＢＬｉｆｅ，ＤＢＬＰ，ＩＭＤＢ Ｔｉｍｅ，Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ
ＤＰＢＦ，ＤＢＬｉｆｅ，
ＩｎｆｏＵｎｉｔ

无向 －

Ｑｉｎ［１１］ 子图 ○ ＤＢＬＰ，ＩＭＤＢ Ｔｉｍｅ，Ｍｅｍｏｒｙ
ＰＤａｌｌ，ＰＤｋ，ＢＵａｌｌ，
ＢＵｋ，ＴＤａｌｌ，ＴＤｋ

有向，无向 Ｏ（ｌ（ｎｌｏｇｎ＋ｍ））

ｒｃｌｉｑｕｅｓ［１２，１３］ 子图 ○ ＤＢＬＰ，ＩＭＤＢ Ｔｉｍｅ，Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ紧密度 Ｑｉｎ［２０］ 无向，有向 Ｏ ∑
ｌ

ｉ＝１
｜Ｖｉ( )｜２

·( )ｋ

Ｇａｏ［１４］ 子图 ○ ＤＢＬＰ   有向，无向 Ｏ（ｎｌｏｇｎ）

标记：

（１）○为基于结构的排序，●为基于内容和结构混合的排序．
（２）＆１代表 ＩＩＴＢｏｍｂａｙ的硕博论文信息库，＆２代表 ＵＳＰａｔｅｎｔＤａｔａｂａｓｅ，＆３代表Ｓｏｃｉａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ数据Ｓｌａｓｈｄｏｔ、Ｙｏｕｔｕｂｅ、Ｆｌｉｃｋｒ、Ｏｒｋｕｔ．
（３）表示文献没有明确的相应信息．

５ 结束语

本文从搜索算法等方面对现有的方法进行了分析

和总结．从研究现状来看，图数据关键词查询问题的研
究从理论的完善到方法的实际应用需要结合新理论和

新技术，还有一些创新性研究和大量的完善工作要做．
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