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摘  要: 近年来,随着以数据为中心的应用大量增加,图数据模型逐渐被人们所关注,图数据库的发展也非常迅速,
对于用户而言,往往更关心其在使用数据库过程中的效率问题.主要研究如何利用已有的信息进行图数据库的查询

预测,从而进行数据的预加载与缓存,提高系统的响应效率.为了使得方法具有跨数据移植性,并深入挖掘数据间的

联系,将 SparQL 查询提取为序列的形式,使用 Seq2Seq 模型对其进行数据分析和预测,并使用真实的数据集对方法

进行测试,实验结果表明,本方案具有良好的效果. 
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Abstract:  In recent years, with the large increase in data-centric applications, graph data models have gradually attracted people’s 
attention, and the development of graph databases is also very rapid. Users are often more concerned about their efficiency in using 
databases. This work mainly studies how to use the existing information to query and predict the graph database, so as to preload and 
cache the data, and improve the response efficiency of the system. In order to make the method cross-data portable and dig deep into the 
connections between the data, this study extracted SparQL queries into the form of sequences, used the Seq2Seq model to analyze and 
predict its data, and tested the method using real data sets. Experiments show that the proposed scheme in this study has a sound effect. 
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近年来,支撑人工智能的数据管理和分析技术已成为当前大数据与人工智能领域的研究热点,在图数据库

领域也是如此.利用图数据库中的数据管理与分析技术,可以有效促进人工智能领域的发展.例如:在类似于微

信或者 Facebook 这样的社交网络中,存在着大量用户与用户之间的关系,适合用图数据模型进行存储.在商业领

域,公司控股关系、法人关系等也构成了一个庞大的网络,这些数据更适合使用图数据库进行存储,并借助人工

智能,利用数据管理与分析技术为用户、公司等提供更多的帮助. 

                                                                 
∗ 基金项目: 国家自然科学基金(61772157, 61832003, U1866602, 61602129) 

 Foundation item: National Natural Science Foundation of China (61772157, 61832003, U1866602, 61602129) 
 本文由“支撑人工智能的数据管理与分析技术”专刊特约编辑陈雷教授、王宏志教授、童咏昕教授、高宏教授推荐. 

 收稿时间: 2020-06-10; 修改时间: 2020-09-03; 采用时间: 2020-11-06; jos 在线出版时间: 2021-01-21 



 

 

 

806 Journal of Software 软件学报 Vol.32, No.3, March 2021   

 

查询预测是图数据库领域支撑人工智能的技术之一,结合各种人工智能方法,利用已有的查询对用户未来

的查询进行预测,然后进行数据预加载,从而提高图数据库的响应效率.这些方法对人工智能本身的发展起到了

推动作用. 
以 SparQL 查询为例,目前已有一些研究人员提出了 SparQL 查询预测的算法.这些算法往往分为两类. 
• 一类方法如文献[1−3],从图数据库读取数据源的信息,然后根据这些信息来对用户可能的查询进行预

测.这样的方法能够结合数据信息,但也使得算法不具有跨数据移植性.当更换了其他数据源之后,可能

会因为某些信息的缺失而使算法无法正确工作; 
• 另一类方法则通常从图数据库的工作日志中获取用户的历史查询的信息,并计算这些历史查询间的

相似度来预测下一个可能的相似的 SparQL 查询.虽然具有了跨数据移植性,但仍然具有局限性.文献

[4,5]中使用图模式匹配的算法要求历史查询必须存在重复性,才可以匹配到连续相似的查询以创建模

板;文献[6,7]中使用相似度的算法,由于独立计算三元组的相似度导致三元组之间的联系没有被考虑

到,影响了预测的准确率. 
使用图模式匹配的方法仅仅考虑相似的查询,而不考虑查询间的联系;而利用三元组的相似度进行计算,则

将查询本身进行细化了,没有考虑到同一个查询内三元组间的影响.因此,本文将查询转化为序列,不同的查询

序列进行连接,将查询内部三元组的联系以及查询间的联系信息存储于序列之中,进而本文使用 Seq2Seq 模型

处理这些序列数据,提出了一种基于 Seq2Seq 模型的 SparQL 查询预测算法.本文的主要研究重点在于如何将用

户的查询转化为可计算的特征向量,合适的特征向量能够提高 Seq2Seq 模型的学习效果,以及如何对模型的结

构进行优化也是需要解决的问题. 
本文第 1 节主要回顾目前图数据库以及 SparQL 查询预测的研究成果.第 2 节给出本文所需的背景知识.

第 3 节介绍预测算法的具体流程.第 4 节则是利用 USEWOD 数据集对算法进行测试,并进行结果分析和讨论.
第 5 节总结本文的主要工作和对未来工作的展望. 

1   相关工作 

1.1   图数据库 

近些年,图数据库的发展迅速,一方面,Neo4j,OriendDB,ArangoDB 等数据库仍然广泛使用;另一方面,研究者

们也提出了一些新的图数据库,如 TigerGraph[8],SeQuery[9],GraphSE2[10],Graphflow[11]等,它们往往采用了不同的

解决方案 ,从而解决不同的实际应用问题 .文献 [12]分析了 Neo4j,AllegroGraph,ArangoDB,InfiniteGraph, 
OrientDB 等流行图数据库的特点,从存储结构、易用性、性能等方面对各个数据库做了介绍,并指出了对于图

数据库 重要的几个特性(灵活的结构、支持的查询语言、分片、备份、多模型、多架构、可扩展性、云读取),
并从这几个维度为上述图数据库进行了评分.文献[13]则是比较了同一数据模型在关系数据库和图数据库上的

存储,证明了图数据库在图查询和可视化上的优势. 
图数据库的应用也变得越来越广泛.文献[14]基于图数据库实现了一种位置图模型,用于根据场所描述信

息对其进行建模,在这个基础上,实现了地理位置匹配、推理与查询功能.文献[15]则基于 Neo4j 图数据库构建了

煤矿领域的知识图谱,同时,设计并开发了煤矿监测监控原型系统,体现了图数据库在知识图谱领域的应用.文
献[16]则是以 Neo4j 作为后端实现了一个图查询系统,并比较了 Cypher,Gremlin,Java 作为查询语言的方案,比较

了几种方案的优缺点. 

1.2   SparQL查询预测 

SparQL 查询预测指利用已有的信息对用户接下来可能发出的 SparQL 查询进行预测,目前主要有两种方

法. (1) 根据 RDF 数据中的信息对 SparQL 查询进行预测;(2) 根据用户的历史 SparQL 查询进行预测. 
第 1 类方法相对传统,文献[1]使用本体元数据的信息进行下一步的查询预测.相比之下,文献[2]则提出了一

种新的方法,该方法使用一张预先计算好的属性值相似表进行查询预测.文献[3]则利用从知识图谱构建出的语
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言模型来实现查询预测.这些方法通常预先进行信息计算,然后进行查询预测.但是其共同点是需要从数据中获

取信息,这意味着它们构建出的方法/模型不是跨数据源可用的.因为不同的数据源信息不同,也可能存在缺失,
因此这些方法存在很大的局限性. 

另一类方法则是利用图数据库的历史查询日志来做查询预测,这样的方法具有较强的数据移植性,因为它

们通常是通过分析查询而不是数据本身.文献[4]检测历史查询中所存在的重复模式,然后使用一种自下而上的

图模式匹配算法进行查询模板的创建,从而实现查询预测.文献[5]则是在此基础上将这些查询模板与不同的策

略相结合,来进一步扩展可能的查询,但是并没有得到结论性的结果.一些方法使用相似性来进行查询预测,如
文献[6]使用图编辑距离来计算不同的 SparQL 查询之间的相似性,从而使用相似的查询构建新的查询;文献[7]
则利用 SparQL 的三元组的主语、谓语和宾语间的相似性得到三元组的相似性,进而计算查询的相似性,从而进

行查询预测. 
第 2 种方法虽然具有较好的数据移植性,但是无论是基于模板的方法还是基于相似性的方法,都只能使用

历史查询中的相似查询,如果查询呈现周期性的波动,则很难进行预测.另一方面,SparQL 查询的长度是不确定

的,而这样的方法导致新的查询的长度必然等于这些相似的历史查询,因此这一问题也需要解决. 

2   背景知识 

本文旨在根据图数据库所存储的数据以及其历史工作负载等信息,对工作负载、数据特征等进行有效的统

计,并设计合理的方案提取出相关特征;根据这些特征,进行对用户可能的查询的预测,从而可以对用户需要的

数据进行预加载以及进行合适的查询优化. 
为了较为方便地提取工作负载以及进行预测,本文主要研究的数据对象为关联数据.关联数据是语义网的

主题之一,描述了通过可链接的 URI 方式来发布、分析、连接 Web 中各类资源的方法.关联数据通常以资源描

述框架(resource description framework,简称 RDF)的形式进行描述,而查询 RDF 使用的语言是 SparQL(SPARQL 
protocol and RDF query language). 

定义 1(SparQL 图模式). 一个 SparQL 查询通常可以被表示为一个图结构,定义符号 B 为空白节点,I 表示

国际化资源标识符(internationalized resource identifier,简称 IRI),L 表示字面量,V 则表示变量,那么一个 SparQL
图的图模式通常可以如下递归定义[17]. 

(1) 一个有效的三元组 T∈(IVB)×(IV)×(IVLB)是一个基本的图模式(basic graph pattern,简称 BGP),三个元

素分别被称之为主语、谓语和宾语; 
(2) 对于基本的图模式 BGPi 和 BGPj,其连接(BGPi and BGPj)也是一个 BGP; 
(3) 如果 Pi 和 Pj 是图模式,那么(Pi and Pj),(Pi union Pj)以及(Pi optional Pj)也是图模式; 
(4) 如果 Pi 是一个图模式,而 Ri 是一个 SparQL 的内建表达式(如 lang(?name)=“en”表示限定 name 变量的

语言是英语),那么表达式(Pi filter Ri)是一个图模式. 
可以从数据库中获取用户的若干个历史 SparQL 查询 ,进而对用户接下来的查询进行预测 .据此 ,给出

SparQL 查询预测问题的定义. 
定义 2(SparQL 查询预测问题). 符号 N 表示用户查询的个数,Q1,Q2,…,Qn 表示用户 新发出的 N 个连续

的 SparQL 查询,Q 表示用户接下来的 SparQL 查询,则 SparQL 查询预测问题即在给定 Q1,Q2,…,Qn 的情况下,对
Q 进行预测. 

此外,本文在研究中使用到了 Seq2Seq 模型以及注意力机制和集束搜索,在此给出介绍. 

2.1   Seq2Seq模型 

本研究中将 SparQL 查询转化为序列 ,因此将问题变成了一个序列到序列的问题 .而文献 [18]提出的

Seq2Seq 模型通常被用以处理序列到序列的任务 ,Seq2Seq 模型使用两个循环神经网络 (recurrent neural 
networks,简称 RNN)[19]对序列进行处理和输出,RNN 是一种隐藏层互相连接的神经网络,被广泛应用于处理序

列数据,其计算流程见公式(1)、公式(2). 
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 ht=σh(Whxt+Uhht−1+bh) (1) 
 yt=σy(Wyht+by) (2) 

σh与σy分别表示隐藏层与输出层的激活函数,W,U 和 b 均为对应的参数,ht 表示 t 时刻的隐藏层状态,yt 表示

t 时刻的输出. 
Seq2Seq 模型则使用了两个 RNN 进行处理,分别称之为编码器 Encoder 与解码器 Decoder.Encoder 读取输

入信息,将学习到的信息存储于公式(1)中计算出的隐藏层状态 ht 中;Decoder 则读取 终时刻的 Encoder 的隐藏

层状态作为自己的初始隐藏层状态,并不断进行迭代产生输出序列,从而完成从序列到序列的任务. 

2.2   注意力机制 

注意力机制希望模型对输入具有“注意力”[20].具体地,解码器应当在输出的不同时间步都对编码器的每个

状态(对应输入序列的每个时间步)给予不同的权重,于是在每个输出时刻,都可以通过这些不同的权重对编码

器的隐藏层信息进行加权,从而得到一个随着时间步变化的上下文信息,该上下文信息相当于模型在当前时间

步进行输出时,关注不同的输入而得到了不同的信息.将这些上下文信息作为对应时间步的输入之一,增强解码

器输出时的判断能力.这些权重采取随机初始化的方式,在 Seq2Seq 模型训练时不停调整,以获取更丰富的信息. 

2.3   集束搜索 

集束搜索(beam search)是一种动态规划算法[21].集束搜索只应用于 Seq2Seq 模型的预测时:在当前时间步

进行输出时,不再选择概率 高的结果进行输出,而是保留概率 高的K个;而在下一个时间步进行输出时,在计

算概率时不再单纯计算输出某个元素的概率,而是计算从第 1 个时间步到当前时间步的所有输出形成的输出

序列的联合概率,从而可以根据联合概率对当前时间步的输出进行排序,同样地,再次保留概率 高的 K 个作为

当前时间步的输出给予下一个时间步使用. 
使用集束搜索机制,一方面可以降低单个时间步预测出错时所带来的误差,因此可能在下一个时间步正确

的输出会获得更高的概率;另一方面,在每个时间步都计算整体的输出序列的概率而不是单个时间步的输出元

素的概率,更好地考虑了序列元素之间的相关性. 

3   SparQL 查询预测算法 

本研究从图数据库的工作日志中提取出用户的 SparQL 查询信息,然后进行查询预测.这样做的优点是具有

跨数据的移植性,即使更换了数据源仍然适用.已有的这类研究通常使用图匹配或者相似度的方法,这意味着用

户过去的历史查询需要保持相似,当其发生周期性的变化时,无论是图匹配还是相似度,都无法找到这种周期性

的规律;另一方面,基于相似度的方法通常利用历史查询中相似的三元组构建预测查询中的三元组,而没有利用

到三元组之间的信息. 
本文提出的基于 Seq2Seq 模型的 SparQL 查询预测算法将定义 1 中的图模式转化为序列,利用 Seq2Seq 模

型挖掘序列内部元素的关联性,保证利用了三元组之间的信息;同时,将若干个历史查询连接为同一个序列,从
而使得模型可以学习到查询间的规律性,降低了对于查询连续相似的依赖. 

想要从序列中学习到丰富的信息,那么就需要将文本形式的 SparQL 查询转化为可计算的特征向量,这部分

将在第 3.1 节中介绍;在得到特征向量之后,如何利用 Seq2Seq 模型进行查询预测以及如何进行模型优化将在第

3.2 节中介绍. 

3.1   特征转化 

3.1.1   特征转化的要求 
从查询转化到的特征向量将用于查询预测任务,因此对特征向量的要求较高,也是本文着重解决的问题,具

体地,特征转化的要求主要有如下几点. 
(1) 信息完备性 
所得到的特征应当尽可能地囊括原始数据,也就是 SparQL 图模式中所蕴含的信息,要能够恰好地表达出三



 

 

 

杨东华 等:基于 Seq2Seq 模型的 SparQL 查询预测 809 

 

元组所包含的信息的同时,也要能够表达三元组间的联系,不可以将三元组独立拆分,这也是现有的大多数方法

所不具备的. 
(2) 还原性 
一些提取 SparQL 特征向量的工作,如文献[22],将 SparQL 查询转化为语法树的形式,然后通过将其中的一

些关键信息(如 UNION 操作的个数等)进行记录,然后转化为特征向量.但这样所得到的特征向量并不具备还原

性,即无法从特征向量还原到 SparQL 查询或者图模式,那么就无法进行查询的相关预测.因此,对特征转化的要

求包括需要能够从特征向量转化为 SparQL 图模式,从而判断查询预测的准确性等. 
(3) 泛化能力 
查询预测是根据用户的历史查询去预测用户下一步的查询,而事实上,用户下一步的查询中可能会出现历

史查询中所没有出现过的变量或其他信息,因此在提取特征时,便不能过度依赖于三元组字段的内容本身,否则

当用户发出新的陌生的 SparQL 查询时将无法转化,故泛化能力是指需要能够预测训练时历史查询中所不包含

的三元组或变量等信息. 
3.1.2   特征转化的设计思想 

基于第 3.1.1 节中所列出的 3 点要求,本文将通过如下的设计思想进行特征转化方案的设计. 
(1) 将三元组视为整体,查询视为一个序列 
三元组包括由主语、谓语和宾语构成,而这三者之间往往存在一定联系,如果将三元组的信息拆分进行表

示,那么将会破坏其整体性,无法较好地表达其三元组本身的信息,因此需要将三元组视为一个整体进行对待.
其次则是将查询整体视为序列,从而包含三元组之间的关联.如果以符号T表示三元组,那么一个 SaprQL查询的

图模式部分的例子通常类似于:“{{T1T2T3} UNION {{T4T5} AND {T6}} OPTIONAL {T7}}”.从这个例子中可以

看到:除了三元组之外,图模式中还包括了 UNION,AND 和 OPTIONAL 这类 SparQL 操作符以及括号等符号.事
实上,无论是三元组还是这些操作符,都在图模式中表达着 SparQL 的语义信息,甚至于左右大括号这类符号也

传递着嵌套信息等语义信息.因此,若想要完整的表示 SparQL 图模式,就必须将所有的这些语义信息进行尽可

能地充分的表达.因此,本文借鉴了自然语言处理领域对于类似信息的处理方式,将 SparQL 图模式视为一个符

号序列,无论是三元组还是操作符,抑或是括号等其他符号,均视为该符号序列中的一部分进行单独表示,从而

将整个序列的语义信息进行充分的表达,也能使三元组之间的联系信息存储在序列之中. 
(2) 以位置信息表达三元组 
本研究使用一组查询中“第 N 个三元组”的形式定义三元组的编号,即:其在序列中的位置决定了其编号,而

不是使用内容信息.如果以三元组本身的内容进行信息表达,那么对于未知内容的三元组,则无法提前了解其信

息,也就无法进行表达了,故而这种方法将不再具有泛化能力.本文的这种形式判断三元组在这一组查询中所出

现的次序,以此进行三元组的编号,在已经使用序列表达整个 SparQL 图模式的情况下,对于相似的序列模式,其
所包含的三元组的位置信息也是相似的,即使在用户的新查询中包含了训练时未曾出现过的三元组,但是其位

置信息往往已经出现过,从而可以以位置信息匹配曾经出现过的模式. 
另一方面,这样做带来的更大好处是可以避免产生内容偏好,即不同用户所发出的 SparQL 查询在内容上是

不同的,而内容上的不同并不能称之为一个有用的信息,因为往往不同用户所发出的查询可能形式是相同的,但
是内容完全不同,使用内容表达会减少所能学习到的信息,而使用位置信息表达则可以很好地解决这一问题. 

(3) 对三元组使用等价类划分 
以三元组“?sub rdf:person_name “kaily”@en”和“?sub rdf:person_name “jack”@en”为例,这两个三元组均是

为了查询特定姓名的实体,其差异仅仅在于谓语不同.事实上,在大量观察数据记录后,可以发现这样的情况占

据大多数,有时不同的 SparQL 图模式的差异仅仅在于这类三元组的差异,而字面量的变化对于模型或者算法的

意义是不大的,这并不能成为有效的信息.因此,本文对三元组进行等价类的划分以解决该问题,这里给出等价

三元组的定义. 
定义 3(三元组等价类). 对于三元组 A 与三元组 B,若 A 与 B 的主语和谓语字段均相同,而 A 与 B 的宾语字
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段不同,且 A 与 B 的宾语字段均为字面量(以字符串表达的值),则称 A 与 B 是等价的三元组. 
一方面,等价的三元组可以查询到所有这一类三元组的信息,从而减少模型或者算法所需要学习的冗余信

息;另一方面,这样的处理方式同样可以降低训练时未出现的三元组所带来的影响,因为它们通常也可以被归纳

为某个等价类三元组. 
3.1.3   特征转化的具体流程 

基于第 3.1.1 节中的要求以及第 3.1.2 节中特征转化的设计思想,现给出特征转化的具体流程. 
对于一个 SparQL查询的图模式,将其视为一个序列,序列中的每个元素均使用 One-Hot(即对于一个 D维向

量,使用第 K 维为 1 且其他维均为 0 的方式表示数字 K)的形式进行表示,因此需要定义该向量的长度. 
使用符号HIS_LEN表示预测时使用的历史查询的个数,则HIS_LEN+1个查询为一组数据( 后一个为要预

测的查询),并定义在一组 SparQL 查询的图模式中 多可能出现的三元组的数量为 MAX_TRIPLE,而除了三元

组之外,还需要被转化的符号和操作符总共有 7 个,分别为 AND、UNION、OPTIONAL、{、}、起始符号 Start
和结束符号 End,其中,Start 和 End 分别用于表示一个序列的起始和结束,从而方便算法或者模型进行预测. 

由此,序列中的每个元素所对应的是一个(MAX_TRIPLE+7)维的 One-Hot 形式的向量,以上 7 个符号分别定

义为 0~6,三元组则按照这组查询中的“第 N 个三元组”的形式以数字 N+7 所对应的 One-Hot 向量进行表示.算
法 1 为单个元素转化的具体流程伪代码. 

算法 1. 特征转化的流程. 
输入:queries 查询的数组; 
输出:vectors 查询数组对应的向量数组. 
1:  初始化空数组 vectors; 
2:  初始化空数组 querySet; 
3:  for query in queries do 
4:    for symbol in query do 
5:      初始化数组 vector,长度为(MAX_TRIPLES+7),内容均为 0; 
6:      if symbol in [“AND”,“UNION”,“OPTIONAL”,“{”,“}”] then 
7:        查找 symbol 对应的符号索引 index; 
8:        vector[index]=1; 
9:      else 
10:       if query in querySet then 
11:         vector[querySet.indexOf(query)+7]=1; 
12:       else if querySet 中某个 q 与 query 等价 then 
13:         vector[querySet.indexOf(q)+7]=1; 
14:       else 
15:         querySet.add(query); 
16:         vector[querySet.indexOf(query)+7]=1; 
17:       end if 
18:     end if 
19:   end for 
20:   vectors.add(vector) 
21: end for 
22: return vectors 
算法使用 querySet 数组控制等价的三元组,第 10 行~第 16 行中,对于每个三元组,算法首先寻找是否已经存

在相同的或者等价的三元组,如果有则使用其索引,否则才创建新的索引;第 6 行~第 8 行中,对于一般符号的处
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理,则是直接使用查表法寻找对应的索引,将 One-Hot 向量的对应位置置 1.假设查询序列的平均长度为 m,总共

有 n 个查询,算法对于每个查询仅遍历其序列一次,因此算法的时间复杂度为 O(nm). 
对于一个 SparQL 图模式对应的序列中的所有元素,均采取上面的方式进行转化, 终可以得到一个长度不

定的 One-Hot 向量序列,作为特征提取阶段的 终产出. 

3.2   查询预测 

查询预测阶段使用 Seq2Seq 模型对第 3.1 节中所提取到的特征向量进行学习,但直接将 One-Hot 向量序列

输入进模型的方法并不合理,因为 One-Hot 向量只能简单地表达类别信息,其维度较低,而低维语义空间所蕴含

的语义信息显然不如高维空间丰富.如果能够将这一低维度的 One-Hot 向量映射为一个高维向量,那么特征向

量可以借助高维的语义空间向 Seq2Seq 模型提供更加丰富的语义信息. 
具体地,定义新的维度为 D,D 通常要比 MAX_TRIPLE 大很多,如 1 024,太大的数字可能会导致内存等资源

不足,因此需要权衡.在初始化 Seq2Seq 模型时,设置一个映射函数,将所有 MAX_TRIPLE+7 种向量映射为一个

D 维的高维向量.对于这些高维向量的设定,采取类似于编码器隐藏层初始状态的处理方式,即对其进行随机初

始化,因为人为地指定这样的维度的内容是近似于不可能的,因此这些向量设定为可训练的.在 Seq2Seq 模型的

训练过程中,不断地根据反向传播调整这些向量,这样也可以使得那些表示三元组的向量更具位置上的语义性. 
通过特征向量升维,可以大幅提升 Seq2Seq 模型能够从输入中学习到的信息,从而提高模型的预测能力. 
另一方面,在预测用户的下一步可能发出的查询时,通常要使用到不止一个历史查询,而单个 SparQL 图模

式转化得到的序列长度通常在 30~50 左右,这意味着输入的序列的长度是较高的.另一方面,输出时模型也不应

当考虑到输入序列的所有内容,譬如在输出某个三元组时,模型在这一时刻应当关注于输入序列中同样是三元

组的那些信息而不是操作符等符号,因为输入序列中的三元组更能在输出三元组时表达更多的信息.因此,本文

为 Seq2Seq 模型引入了第 2.2 节中的注意力机制,强调不同的输出时刻对输入给予不同的权重. 
此外,为了降低单个时间步预测出错的影响,利用整体序列的概率替代单个预测的概率.本文在此基础之上

再引入了第 2.3 节中的集束搜索机制,对 Seq2Seq 模型进行优化. 
以简单 SparQL 查询的图模式“{T1 UNION T2}”为样例输入(即只使用一个历史查询),假定输出为“{T3 

UNION T4}”,图 1 表示了该模型的工作流程,其中,〈start〉和〈eos〉分别表示起始符号 Start 与结束符号 End 对应的

One-Hot 向量在使用特征升维后对应的向量. 

 
Fig.1  Process of query prediction using Seq2Seq model 

图 1  使用 Seq2Seq 模型进行查询预测的流程 
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编码器接受不定长的输入,并维护编码器状态.编码器状态即保存了输入序列中的信息,当输入处理完毕之

后,此时编码器的状态作为解码器的初始状态,解码器读取状态中的信息,并开始产生预测序列. 
现有的基于历史查询进行预测的算法通常对历史查询的要求较高,如果历史查询并不连续相似,则无法匹

配到相应的图模式,也无法利用查询间的相似度进行判断.而实际上,真实的数据中有些用户的查询是呈现周期

性波动的.本文使用 Seq2Seq 模型不仅利用到了查询内三元组间的信息,还利用到了不同查询间的信息,即使历

史查询并不相似,也可以捕获到查询间的联系,从而提升了预测任务的准确率;另一方面,模型可以判断输出的

停止时间,因此可以输出不定长度的序列. 

4   实验结果与分析 

4.1   USEWOD数据集 

本文使用了 USEWOD2016 数据集,该数据集存储了 DBPedia 等知识库的 SparQL 查询日志,其中记录了用

户在 DBPedia 的 SparQL 查询接口中所发出的 SparQL 查询以及用户 ID 和发出查询的时间. 
图 2 为 USEWOD2016 数据集中的内容示例,图中共 3 项数据记录,每一行的第 1 个字段为用户的 ID,可以

看到,这 3 条查询请求均来自于同一用户;第 2 个字段则是时间字段,表明用户发出该查询的具体时间;时间字段

之后则是用户通过 Web 客户端所发出的 SparQL 查询的 HTTP 请求格式,记录了用户所发出的 SparQL 查询的

相关信息. 

 

Fig.2  Example of USEWOD2016 dataset 
图 2  USEWOD2016 数据集示例 

4.2   评价指标 

为了更加全面地评价算法的预测效果,本文定义 3 个指标对预测结果进行评价. 
(1) 完全预测准确率 
该指标作为 严格的评价指标,即当且仅当算法所做出的预测与用户所发出的真实预测完全相同(序列长

度相同且内容相同)时,视为模型的预测是完全正确的,完全预测准确率则等于完全预测正确的数据量与所有数

据量的比例. 
(2) 完全缓存命中率 
本文进行查询预测的目的是为了提前对数据进行预加载,即做预缓存,那么数据的缓存命中率也是重要的

评价指标.因此,本文定义:若用户的查询中的三元组均被算法预测的查询所覆盖,则视为完全命中缓存,完全缓

存命中率则等于完全命中缓存的数据量与所有数据量的比例. 
(3) 平均缓存百分比 
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即使没有完全命中缓存,对其中一部分数据进行预加载也能够提高数据库对于用户所发出查询请求的响

应速度,因此,该评价指标计算用户的查询中的三元组被算法预测的查询所覆盖的比例,并在所有数据中计算该

比例的平均值. 
使用以上 3 个指标,可以更全面地评价算法的预测效果. 

4.3   实验设计 

首先给定本文在实验中设定的一些参数,MAX_TRIPLE 值设定为 32,因此 One-Hot 向量的维度为 39,特征

向量升维后的维度 D 为 1 024,循环神经网络的隐藏状态层的维度为 1 024,集束搜索的搜索个数 K 为 5.除此之

外,在一些方面设计了对比实验,具体如下: 
(1) 历史查询个数,观察使用的历史查询个数对算法结果的影响; 
(2) 注意力机制,观察注意力机制的是否使用对算法结果的影响; 
(3) 集束搜索,观察集束搜索的是否使用对算法结果的影响. 

4.4   实验结果与分析 

(1) 关于历史查询个数的实验 
在关于历史查询个数的对比实验中,HIS_LEN 参数分别被设定为 1~5,训练数据设定为 60 822 组,注意力机

制被使用,不使用集束搜索方法,测试数据设定为 3 000 组,图 3 表明了历史查询个数对实验结果的影响,其中,横
轴为 HIS_LEN 参数,纵轴为 3 个评价指标的数值,实线、虚线、点状线分别对应第 5.2 节中的评价指标(1)~(3). 

 

Fig.3  Impact of the number of historical queries on results 
图 3  历史查询个数对实验结果的影响 

可以看到:3 个评价指标的变化趋势是基本相同的;并且指标的评价标准越严格的情况下,其数值则越低.值
得注意的是:当历史查询个数的值为 3 个的时候,准确率(这里准确率指代所有指标)达到极值;并且当历史查询

个数由 2 变为 3 时,准确率的提升小于由 1 变为 2 时的提升;而当历史查询个数变得更多时,准确率开始下降.这
是因为虽然循环神经网络主要是用以处理不定长的序列数据,但是其处理长期依赖的能力也是有限的,较长的
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输入序列仍然会使得循环神经网络的记忆能力降低.当历史查询个数为 3时,Seq2Seq模型所处理的输入序列的

总长度可以达到 150,这几乎已经快超出了循环神经网络的处理能力,因此当历史查询个数再次增加,输入序列

的总长度再次增加时,Seq2Seq 模型陷入了欠拟合的状态,因此准确率开始下降.而当历史查询个数较低时,特别

是当历史查询个数只有一个时,对于模型来说,此时其是无法从历史查询中判断该段序列中所存在的模式与规

律的,输入序列所带来的信息太少,因此准确率要比历史查询个数较多时更低一些.因此在本文的实验中,历史

查询个数为 3 是 为合适的值. 
(2) 关于注意力机制的实验 
在关于注意力机制的对比实验中,HIS_LEN 参数分别被设定为 1~5,训练数据设定为 60 822 组,不使用集束

搜索方法,测试数据设定为 3 000 组,图 4 表明了注意力机制对实验结果的影响,其中,横轴为 HIS_LEN 参数,纵轴

为 3 个评价指标的数值,图 4(a)~图 4(c)分别对应第 5.2 节中的评价指标(1)~(3),实线为使用注意力机制,虚线为

未使用注意力机制. 

 

Fig.4  Impact of attention mechanism on results 
图 4  注意力机制对结果的影响 

可以看到,3 组曲线的变化趋势与对比基本是相同的.在不使用注意力机制的情况下,3 种评价指标均有不

同幅度的下降,表明注意力机制能够提升模型的预测效果.此外,当历史查询个数较低,尤其是只有一个的时候,
注意力机制对于准确率的提升并不大.这是因为此时输入中只有一个历史查询,输入信息较少,注意力机制并不

能发挥其效果,在不同时刻关注不同的输入,因此对于模型没有太多的提升;而在历史查询个数较多的时候,模
型准确率的下降也得到了一定的改善,因为注意力机制可以使得模型从较多的查询序列中关注其中更有价值

的信息,从而提升预测的效果. 
(3) 关于集束搜索的实验 
在关于集束搜索的对比实验中,HIS_LEN 参数分别被设定为 1~5,训练数据设定为 60 822 组,注意力机制被

使用,测试数据设定为 3 000 组.图 5 表明了历史查询个数对实验结果的影响,其中,横轴为 HIS_LEN 参数,纵轴为

3个评价指标的数值,图 5(a)~图 5(c)分别对应第 5.2节中的评价指标(1)~(3),实线为使用集束搜索,虚线为未使用

集束搜索. 
相比注意力机制,集束搜索对于模型准确率的提升更为明显一些.当历史查询个数增大到 3 以上时,准确率
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的下降明显变缓.因为即使某个时刻的预测是出错的,正确的输出也可能属于概率较高的输出之一而被集束搜

索所保留,并在下一时刻通过整体的序列的概率再次利用到正确的输出进行判断.这使得即使模型因为序列长

度的提升降低了记忆能力,但仍然通过这种机制罗列出模型学习到的各种序列模式,并挑选出概率 高的序列

进行输出.因此,集束搜索能够较好地提升历史查询个数较多时候的效果.但历史查询个数较少时,整体序列的

特点并未被模型所过多地学习,因此集束搜索机制也无法使得这种情况下的正确率变得较高. 

 

Fig.5  Impact of beam search on results 
图 5  集束搜索对结果的影响 

综合以上 3 组实验可以发现:在已有的实验参数下, 合适的历史查询个数为 3.注意力机制与集束搜索均

被使用,本文测定了此设定下的指标,完全预测准确率达到 77.3%,完全缓存命中率达到 80.1%,平均缓存百分比

达到 82.5%,总体达到了较为不错的水平. 

5   结  论 

本文从 RDF 图数据库的查询日志中提取出 SparQL 查询,并进一步将 SparQL 查询提取为 SparQL 图模式,
进行可还原的特征转化,得到了蕴含丰富信息的特征向量.为了能够从特征向量里充分挖掘序列之间的关联性,
本文使用了 Seq2Seq 模型进行 SparQL 图模式的预测,Seq2Seq 模型可以处理不定长的输入与输出.在此基础上,
利用注意力机制与集束搜索对模型进行优化,使得模型的完全预测准确率达到 77.3%,完全缓存命中率达到

80.1%,平均缓存百分比达到 82.5%. 
本文所使用的方法一方面避免了收集数据源的信息,从而使得方法具有跨数据移植性,并且利用位置信息

代替内容信息之后,也使得该方法不会因为查询的数据不同而失效,因此具有良好的跨数据移植性;另一方面,
使用 Seq2Seq 模型充分挖掘了数据间的关联性与规律,因此即使用户的 SparQL 查询呈现周期性变化,也可以进

行预测,此外也利用了循环神经网络的特性,较好地解决了 SparQL 查询长度不确定的问题. 
本文现有的工作中,所进行特征转化的主要是 SparQL 图模式中的三元组以及 UNION,AND 和 OPTIONAL

操作符.实际上,SparQL 查询中还存在 FILTER,LIMIT 等操作符,这些操作符是对数据的进一步过滤,与 UNION, 
AND 等操作符的语义信息不同,且这些操作符以及其携带的表达式信息在转化时很难保持还原性.因此,未来

的工作将重点研究如何对这些操作符进行特征转化;另一方面,由于将 SparQL 图模式视为了一个序列,那么序
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列中括号等操作符所表达的嵌套信息就必须被正确呈现,这也是未来研究工作中的重点. 
此外,除了用于查询图数据库的 SparQL,查询传统关系数据库的 SQL 语言也具有与 SparQL 类似的特征,

如果同样以位置信息记录 SQL 中的字段信息,同时将 SQL 中的 AND,HAVING 等操作符进行特征转化,那么本

文提到的方法也可以适用于 SQL 语言,这也是未来会进行的工作. 
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