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摘  要: 关键词查询可以帮助用户从数据库中快速获取感兴趣的内容,它不需要用户掌握专业的数据库结构化查

询语言,降低了使用门槛.针对基于关键词的数据库查询,基于数据图的方法是一种比较常见的方法,它把数据库转

换成数据图,然后从数据图中计算最小Steiner树.但是,已有的方法无法根据不断变化的用户查询兴趣而动态优化查

询结果.提出采用蚁群优化算法解决数据库中的关键词查询问题,并提出了基于概念漂移理论的用户查询兴趣突变

探查方法,可以及时发现用户兴趣的突变.在此基础上,提出了基于概念漂移理论和蚁群优化算法的查询结果动态优

化算法 ACOKS*,可以根据突变的用户兴趣,动态地优化查询结果,使其更加符合用户查询预期.在原型系统上得到

的大量实验结果表明,该方法具有很好的可扩展性,并且可以比已有的方法取得更好的性能. 
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Abstract:  Keyword search helps users to efficiently get interested information from relational databases, and users are exempted from 
learning the professional structural query language for relational databases, which greatly reduces the usabilitye threshold. Keyword 
search over relational databases commonly employs data-graph-based methods which first models a database into a graph and then uses it 
to identify the minimum Steiner tree. However, the available methods are not able to dynamically optimize query results according to the 
dynamically changing user interest. In this paper, an ant-colony-optimization-based algorithm is proposed to achieve the task of keyword 
search over relational databases. Furthermore, a novel approach based on the theory of concept drift is presented to capture the mutation 
of user interest. In addition, based on concept drift theory and ant colony optimization algorithm, a new algorithm called ACOKS* is 
proposed to dynamically optimize the search results according to the time-changing user interest, so as to achieve the results in more 
accordance with user interest. Finally, a prototype is developed to carry out extensive experiments, and the results show that our method 
can achieve high scalability and perform better than other state-of-the-art methods. 
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关系数据库在经历多年的发展后,已经是一种非常成熟的数据存储和管理技术,在各个领域得到广泛的应

用.在关系数据库中,数据存储在“关系”中,具有规则的数据结构.因此,这类数据通常被称为结构化数据.针对存

在于关系数据库中的结构化数据,可以借助于功能强大的结构化查询语言(比如 SQL 语句)来查找满足特定要

求的记录集合.由于已经存在很多的针对 SQL 查询的性能优化算法,因此,利用 SQL 语句进行查询可以获得很

高的性能.但是,SQL 查询也有一个明显的缺陷,那就是要求用户必须具有一定的数据库专业知识,能够熟练掌

握 SQL 语句的书写方法,并且需要了解底层的数据结构.很显然,这对于普通用户而言,是一个不小的障碍,因而

也就无法灵活地为普通用户提供个性化的查询服务.与此同时,为了适应激烈的市场竞争,企业越来越需要普通

员工能够灵活访问企业数据库中的各种数据,提升服务质量和工作效率,因而需要开发面向普通用户的关系数

据库数据查询技术. 
关键词查询可以很好地解决 SQL 查询面临的这个问题.关键词查询是互联网中普遍采用的信息检索方式

(比如 Google 和百度),它不需要用户具备任何专业知识,只需要用户提供查找的关键词,系统就可以为用户返回

相关的查询结果.受此启发,研究人员开始采用关键词进行关系数据库查询的各种探索工作. 
对于关系数据库的关键词查询,绝大多数研究都可以归为两大类,即基于数据图的方法(比如文献[1−4])和

基于模式图的方法(比如 DBXplorer[5]、DISCOVER[6]以及文献[7]等).前者把数据库建模成数据图,然后从数据

图中寻找包含查询关键词的多棵 Steiner 树[8],经过评分排序后,输出 top-k 棵 Steiner 树作为查询结果;后者利用

数据库模式创建连接表达式,然后在 DBMS 上执行连接表达式对应的 SQL 语句得到结果.基于模式图的方法只

能应用于关系型数据的搜索;而基于数据图的方法则可以用于关系型、XML 和 HTML 数据,因为这些数据都可

以用数据图的形式表示. 
但是已有的研究存在一个明显的不足:无法根据不断变化的用户查询兴趣而动态地优化查询结果.在日常

的应用中,用户查询的兴趣有时候会发生突然变化,比如发生了突发事件,会迅速转移大量用户的查询兴趣.针
对这种突变的用户兴趣,不能使用基于长期的概率统计来衡量.比如用户的查询兴趣突然从 A 转到 B,即在查询

结果中突然更多选择 B 而很少选择 A,导致 B 的访问量急剧增加.但是由于历史上有很多用户曾经访问过 A,使
得 A 的绝对访问次数远远高于 B.因此,如果仍然采用基于长期概率统计的方法,就会给出错误的查询结果.因此,
必须研究一种可以有效衡量用户查询兴趣突变的方法,并设计相应的查询结果动态优化算法.对于已有的研究

方法,每次查询都是根据事先确定的评分排序(score and rank)方法对大量候选结果进行排序,生成 top-k 个结果

推荐给用户,用户的访问情况不会对这些算法产生动态的影响,自然也就无法实现根据用户查询兴趣的动态查

询优化.因此,本文提出一种高效的、基于概念漂移和蚁群优化算法的关键词查询新方法,可以根据突变用户兴

趣而不断地动态优化查询结果. 
需要指出的是,本文的研究重点在于采用概念漂移理论解决查询结果优化问题,而不在于如何采用蚁群优

化算法提高查询响应速度.本文的关键是发现了蚁群算法和概念漂移理论的巧妙结合,可以较好地解决用户查

询结果动态优化问题.首先,本文使用蚁群算法解决从数据图中搜索 Steiner 树(查询结果)的问题;其次,采用概念

漂移理论跟踪用户兴趣变化,指导蚁群优化算法的结果生成过程,使得查询结果更加符合用户预期.实际上,采
用蚁群算法得到查询结果的过程,就是数据图中各个节点上的蚂蚁爬向目标节点(包含查询关键词)的过程,而
目标节点就是用户的查询兴趣所在,因为包含了用户查询关键词.用户查询兴趣的变化就会导致目标节点的变

化,概念漂移理论可以有效跟踪用户的当前兴趣节点,从而改变蚂蚁的爬行目标,动态给出不同的、更加满足用

户需求的查询结果.因此在本文中,蚁群优化算法是基础,采用概念漂移理论探测用户兴趣变化和指导蚁群算法

执行过程是核心内容. 
总的来说,本文的主要贡献是: 
• 提出了基于蚁群优化算法的、关系数据库关键词查询新算法 ACOKS(ant-colony-optimization-based 

keyword search),为基于概念漂移理论的查询结果动态优化提供基础; 
• 提出了基于概念漂移理论的用户查询兴趣突变探查方法,可以及时发现用户兴趣的突变; 
• 提出了基于概念漂移理论和 ACOKS 算法的查询结果动态优化算法 ACOKS*,可以根据突变的用户兴
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趣,动态优化查询结果,使其更加符合用户查询预期; 
• 构建了原型系统并进行了大量实验,结果表明,本文的方法可以比已有的方法取得更好的性能. 
本文第 1节给出问题描述.第 2节详细阐述如何用蚁群优化算法解决关键词查询问题,描述了ACOKS算法.

第 3 节介绍基于概念漂移和 ACOKS 算法的查询结果动态优化算法 ACOKS*.第 4 节展示大量实验结果,从而证

明本文方法的良好性能.第 5 节讨论本研究领域的主要相关工作.最后,第 6 节总结并展望未来的研究方向. 

1   问题描述 

关系数据库中的关键词查询的核心思想,就是从数据库中枚举简化子树.枚举简化子树的算法主要包括两

类:基于数据图的方法和基于模式图的方法.由于本文采用基于数据图的方法,因此这里将描述采用这类方法如

何解决关系数据库中的关键词查询问题.下面首先给出数据图[8]的定义. 
定义 1(数据图). 数据图 G 包含一个节点集合和一个边的集合.图 G 中存在两种类型的节点,即结构化节点

和关键词节点.关键词节点只有入射边,而结构化节点既有入射边也有出射边.因此,一条边不可以连接两个关

键词.图 G 中存在两种类型的边:一种是前向边(u,v),表示节点 u 和 v 之间存在主外键关联;一种是后向边(v,u),
它与边(u,v)相对应,并且只有图中存在前向边(u,v)时才存在对应的后向边(v,u).一个数据图 G 的边可以具有权

重,权重函数 wG 为每条边 e 分配一个正的权重 wG(e).数据图 G 的权重用 w(G)表示,就是图 G 中所有边的权重

之和.一个数据图 G 是有根的,如果它包含某个节点 r,并且从图 G 中的任何节点都可以通过一条有向路径到达

节点 r,这个节点 r 就被称为图 G 的根. 
数据图的边具有方向性,可以反映不同方向上连接的强弱,因为两个节点之间的连接在不同方向上的连接

强度不是对称的.比如在反映主外键关联的边中,外键到主键方向的边和其反方向的边是具有不同的重要性的.
数据图中的节点和边都可以具有权重,这些权重都是预先被赋值的,从而可以更好地支持关键词查询.本文采用

了 BANKS[1]中的方法确定权重值.节点 u 的权重 w(u)是一个关于节点 u 的入度的函数,边(u,v)的权重是根据边

的类型来确定的,比如对于一个反映主外键关系的前向边(u,v),权重 w(u,v)为 1;而对于一个后向边(v,u)而言,其
权重 w(v,u)=w(u,v)×log2(1+Din(v)),其中,Din(v)表示节点 v 的入度. 

例 1:如图 1 所示,数据库中包含 4 个表,分别是 Author,Paper,Citation 和 Paper-Author.其中:Author 表记录了

作者的标识(AID)和姓名(name);Paper 表记录了论文的标识(PID)和标题(title);Paper-Author 表记录了论文(PID)
和作者(AID)之间的对应关系,PID 和 AID 都是外键,分别引用了 Paper 表的 PID 属性和 Author 表的 AID 属性; 
Citation 表记录了引用论文(cite)和被引用论文(cited)之间的对应关系,Cite 和 Cited 也都是外键,都引用了 Paper
表的 PID 属性. 

 

 

 

 

 

Fig.1  An example of database 
图 1  一个数据库实例 

图 2 显示了图 1 中的数据库所对应的数据图,这里不包括边的方向和权重. 
目前,大多数基于数据图的方法[1,4]都把简化子树枚举问题看成 Steiner 树问题,即从数据图中寻找包含了所

有关键词的 Steiner 树.这里给出一个关于 Steiner 树的简单例子.假设有 4 个查询关键词 k1=database,k2=XML, 
k3=Jim,k4=Steiner,我们使用这 4 个关键词在图 2 的数据库中进行搜索,就可以得到如图 3 所示的一棵可能的

AID Name
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a1
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Jim
Kate

Paper
PID Title

t1
t2
t3
t4
t5
t6

Spatial database
Structural query language

XML database
Steiner tree problem

Simple query interface
Web database schema

Paper-Author
PID AID
t1 a1
t2 a1
t3 a1
t5 a1
t5 a2
t6 a2

Cite Cited
t1 t2
t2 t3
t4 t3
t6 t5

Citation
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Steiner 树,它包含了全部的 4 个关键词,从图 3 中可以看出,树中每个节点所包含的关键词的具体情况. 

 

 

 

 

Fig.2  An example of data graph              Fig.3  An example of Steiner tree 
               图 2  一个数据图的实例                      图 3  Steiner 树实例 

在关系数据库中,关键词查询的一个最优结果,就是数据库对应的数据图中包含关键词的一棵最小 Steiner
树.最小 Steiner 树问题的任务如下:对于给定的顶点集合 V,使用一个最短的路径把这些顶点连接起来,其中,路
径的总长度是各条边的路径的长度之和.Steiner 树问题和最小生成树问题看起来十分相似,但是二者有本质的

不同,根本区别在于:在 Steiner 树问题中,为了减少生成树的路径总长度,可以在图中增加额外的顶点(不属于 V)
和边,这些不属于集合 V 的顶点,通常被称为 Steiner 点.下面给出最小 Steiner 树问题[4,9]的形式化定义. 

定义 2(最小 Steiner 树). 给定一个图 G(V,E)以及 V′⊆V,如果 T 是图 G 中的一棵连通子树,并且 T 包含了 V′ 
中的所有节点,那么我们就说 T 是图 G 中关于 V′的一棵 Steiner 树.假设用

( )
( ) ( )

e E T
c T w e

∈

= ∑ 表示 T 的代价,其中, 

E(T)表示树 T 中边的集合,w(e)表示边 e 的权重.如果在所有图 G 中关于 V′的 Steiner 树中 c(T)最小,我们就说 T
是一棵最小 Steiner 树. 

最小 Steiner树的一种扩展形式是最小分组 Steiner树,关键词查询问题也可以看成最小分组 Steiner树问题. 
定义 3(最小分组 Steiner 树). 给定一个图 G(V,E)和分组 V1,V2,…,Vn⊆V,如果 T 是一棵最小 Steiner 树,并且

T 中包含了分组 Vi(1≤i≤n)中至少一个节点,则称 T 是图 G 中关于这些给定分组的最小分组 Steiner 树. 
下面我们来解释关键词查询问题为何可以看成是最小分组 Steiner 树问题.假定一个查询包含 m 个关键词

k1,k2,…,km.为了回答这个查询,第一步工作就是定位与查询关键词匹配的节点,这个可以通过符号表技术或者

数据库内嵌的全文索引功能来获得.对于查询中的每个关键词 ki,都可以找到和 ki 相关的节点集合 Si.一个查询

的答案是一棵有根有向树,并且树中包含了来自每个 Si 的至少一个节点.很显然,这里的集合 Si 就对应定义 3 中

的分组 Vi,因此,关键词查询的最优结果就是一棵最小分组 Steiner 树. 
最小分组 Steiner树问题可以给出代价最小(与用户给定的关键词集合K相关性最大)的简化子树,当需要返

回 top-k 个代价最小的简化子树时,这个问题被称为 top-k 分组 Steiner 树问题,具体定义如下: 
定义 4(top-k 分组 Steiner 树问题). 给定一个关键词查询 k1,…,km,为该查询寻找 top-k 个代价最小的分组

Steiner 树 T1,T2,…,Tk,这些树之间根据代价函数 c 进行排序,并且有 c(T1)≤c(T2)≤…≤c(Tk). 

2   用蚁群优化算法求解关键词查询问题 

本节内容将首先介绍蚁群优化算法的基本原理,然后介绍如何用蚁群优化算法求解关键词查询问题,并详

细阐述基本算法以及其中所涉及的蚂蚁的移动规则、信息素的更新等问题,最后给出了算法的空间代价分析.
需要指出的是,本文采用了与 BANKS 一样的评分方法,因此这里不再介绍评分方法. 

2.1   蚁群优化算法的基本原理 

蚁群算法[10]是意大利学者 Dorigo 等人于 20 世纪 90 年代提出来的,是一种模仿自然界蚂蚁搜索食物行为

的启发式智能进化算法,可以用来在图中寻找优化路径.自然界中的蚂蚁在寻找食物的时候,事先没有任何关于

食物位置的信息,每只蚂蚁在开始寻找食物的过程中,对路径的选择会表现出随机的行为.一旦一只蚂蚁找到食

a1 a2

w1 w2 w3 w4 w5 w6

t1 t2 t3 t4 t5 t6

c1 c2 c3 c4

a1

w1 w3

t1 t3 t4

c3

k2=XML

k3=Jim

k4=Steiner

k1=database
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物以后,它就会向环境中释放信息素,其他蚂蚁遇到信息素以后,就会沿着信息素指引的方向寻找食物,最终会

有越来越多的蚂蚁找到食物.由于不同蚂蚁会发现不同的食物寻找路径,并且会分别释放出信息素,信息素的浓

度与路径长度相关,路径越短,信息素浓度越大.蚂蚁在前进时,会优先选择信息素浓度大的方向移动.因此经过

一段时间以后,就可能会出现一条最短路径被大多数蚂蚁重复着.所以总的来说,单只蚂蚁的行为都非常简单,
但是不同蚂蚁之间通过信息素进行沟通合作,却可以快速发现全局最优解. 

蚁群优化算法最初主要用于解决旅行商问题(traveling salesman problem,简称 TSP),并且取得了很好的效

果.此后,经过研究人员的努力,产生了大量的研究成果[11],蚂蚁算法也进一步发展成为通用的优化技术,即蚁群

优化(ant colony optimization,简称 ACO)算法,适合解决传统搜索算法难以解决的一些复杂问题.蚁群优化算法

具有正反馈性,个体蚂蚁通过信息素把路径信息传递给环境,而周围环境反过来又通过信息素指导蚂蚁进行最

优的路径选择.这个性质意味着,问题的解越优,通过调整相关参数值,就可以增强它被找到的概率.蚁群算法的

另一个特性是适合于分布式环境. 

2.2   用蚁群优化算法求解关键词查询问题 

关系数据库中的关键词查询问题 ,可以转化为 Steiner 树问题 .已有的研究证明 ,Steiner 树问题是一个

NP-hard 问题[1],因此,已有的研究通常都采用启发方法来减少搜索空间.研究人员通过大量实验发现,蚁群算法

对大量的 NP-complete 和 NP-hard 问题进行求解都表现出了高效性.因此,本文引入蚁群优化算法求解关键词查

询问题,核心思想就是利用蚁群算法求解 Steiner 树问题.目前已经有一些利用蚁群优化算法求解 Steiner 树问题

的研究[12−14],不同研究采用的策略也不尽相同,但是这些研究都只是针对 Steiner 树这个理论问题本身或者其他

应用场景进行探讨,并没有考虑关系数据库中的关键词查询这个具体应用环境,因而,直接把这些方法应用到本

文的研究问题上将无法取得好的效果.比如:文献[12]研究的问题有一个确定的目标点作为蚂蚁前进的目的地,
而在本文中则无法给定一个明确的蚂蚁前进目标点;文献[14]研究的图只能严格包含水平和竖直两个方向上的

边,与本文研究的数据图有很大的区别;文献[13]需要首先采用特定分区方法对图进行分区,然后采用蚁群优化

算法寻找最优路径,最后对不同分区的结果进行合并,这种方法无法在本文的关键词查询问题中使用. 

2.3   用蚁群优化算法求解关键词查询问题的基本算法 

用蚁群算法求解关系数据库中的关键词查询问题的基本思路是,通过多只蚂蚁的不断沟通与合作,找到包

含了所有关键词的 Steiner 树.如果要给出关键词查询的最优答案,就找出一颗最小 Steiner 树;如果是 top-k 关键

词查询,就找出代价最小的前 k 棵 Steiner 树.蚂蚁求解 Steiner 树的过程,采用常见的覆盖清除法(spanning and 
cleanup),即从分组 vi 中的任意一个节点出发,一步步向周围扩展,直到覆盖了每个分组 vi 中的至少一个节点,最
后清除结果中多余的节点. 

具体来说,假定一个查询 K 包含 m 个关键词 k1,k2,…,km,可以通过倒排索引找到数据图 G 中和每个关键词

ki 相关的节点集合 Si,Si 中的节点包含了关键词 ki.在每次迭代时,从每个 Si 中都随机选取一个节点,并为每个节

点放置 p 只蚂蚁,所有蚂蚁构成集合 S_ant.每只蚂蚁放出后,会根据转移概率在数据图中寻找前进的路径.这里

为每只蚂蚁设置一个集合变量 S_visited,里面存放这个蚂蚁已经访问过的节点,为了避免产生回路,蚂蚁不会再

次访问 S_visited 中的节点;同时,也为每只蚂蚁设置了集合变量 S_spanned,表示这个蚂蚁爬过的节点已经包含

的查询关键词.蚂蚁 a 前进一步以后,就把新到达的节点 v 加入到已访问节点集合 S_visited 中,这样,蚂蚁 a 对应

的树又增加了一个树枝.如果蚂蚁 a 到达的点 v,发现节点 v 的属性 ant_visited 不为空,例如,ant_visited 记录了蚂

蚁 b 的信息,说明节点 v 已经被蚂蚁 b 访问过,则销毁蚂蚁 a,并把蚂蚁 a 的 S_visited 的所有元素都加入到蚂蚁 b
的 S_visited 中,同时把蚂蚁 a 的覆盖集合 S_spanned 加入到蚂蚁 b 的覆盖集合 S_spanned.如果蚂蚁 b 的覆盖集

合 S_spanned 已经包含了所有查询关键词,就说明找到一个结果,那么就输出包含蚂蚁 b 的 S_visited 中元素的

Steiner树 s_tree,并把 s_tree放入结果堆 resultHeap中.如果 resultHeap中已经有 k棵 Steiner树,则把当前的 s_tree
和 resultHeap中的其他树进行比较,丢弃代价最大的树,然后销毁蚂蚁 b.蚂蚁自身有个属性 stepNum,在前进的过

程中会记录自己已经走过的步数,当 stepNum 值超过门槛值 maxStepNum 时,查询的结果就没有意义.因此,蚂蚁
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就不用继续搜索,被销毁.随着蚂蚁的销毁,蚂蚁数量会逐渐减少,最终当蚂蚁数量为 0 时,就停止本次迭代,开始

下一次迭代.当迭代次数达到允许的最大值 maxIterlationTime 时,就停止程序执行,输出堆 resultHeap 中的查询

结果. 
算法 1. ACOKS 算法. 
Input: 1. 数据图 G,倒排索引 I,迭代次数最大值 maxIterlationTime,蚂蚁最大前进步数 maxStepNum; 

2. 查询关键词集合 K={k1,k2,…,km}; 
Output: 1. 前 k 个最好的查询结果. 
Begin 

对于所有 i∈[1,m],使用倒排索引 I 查找与关键词 ki 相关的节点集合 Si; 
iteration_time←0;  //初始化迭代次数 
初始化信息素矩阵 M; 
t=0;  //记录当前时刻 
while (iteration_time<maxIterlationTime) do 

从每个 Si 中分别随机选取一个节点,并为每个节点放置 p 只蚂蚁,所有蚂蚁构成集合 S_ant; 
ant_num←m*p;  //求出系统中所有蚂蚁的数量 
把数据图 G 中的所有节点的属性 ant_visited 初始化为 NULL; 

 //ant_visited 表示已经访问过该节点的蚂蚁 
for each ant∈S_ant do 

stepNum←0;   //初始化为 0,属性 stepNum 表示蚂蚁爬过的步数; 
S_visited(ant)←∅;   //表示蚂蚁 ant 已经访问的节点集合 
S_spanned(ant)←{ki};  //表示蚂蚁 ant 爬过的节点已经包含的查询关键词集合 

endfor 
while (ant_num>0) do 

for each ant∈S_ant do  //每只蚂蚁都独立并行执行 
if (ant.stepNum>maxStepNum) then  //经过 maxStepNum 步,再往前走即使得到结果意义不大 

销毁蚂蚁 ant; 
对于 S_visited(ant)中所有节点的属性 ant_visited,删除 ant 的信息; 

else 
ant.stepNum←ant.stepNum+1;  //蚂蚁往前走一步 
t←t+1;   //当蚂蚁往前走一步,更新时刻 t 
ant 根据 t−1 时刻的转移概率确定即将移动到的下一个节点 v,并且使得 v∉S_visited(ant); 
if (v.ant_visited=NULL) then   //该节点 v 未被其他蚂蚁访问过 

S_visited (ant)←S_visited (ant)∪v; 
v.ant_visited←ant; 

else 
S_visited(ant_visited)←S_visited(ant_visited)∪S_visited(ant); 
S_spanned(ant_visited)←S_spanned(ant_visited)∪S_spanned(ant); 
销毁蚂蚁 ant; 
if (S_spanned(ant_visited)=K) then  //蚂蚁爬过的节点已经包含了所有查询关键词 

对于 S_visited(ant_visited)中所有节点的属性 ant_visited 为 NULL; 
输出由 S_visited(ant_visited)中所有节点构成的 Steiner 树 s_tree;  //删除多余节点 
计算 s_tree 的评分 score(s_tree); 
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if (score(s_tree)>score(s_tree_min)) then  //s_tree_min 表示堆 resultHeap 中评分最小的树 
从堆 resultHeap 中删除 s_tree_min,并把 s_tree 加入堆 resultHeap 中; 

else 
丢弃 s_tree; 

endif 
销毁蚂蚁 ant_visited; 

endif 
endif 
更新 t 时刻的信息素矩阵 M; 

endif 
endfor 

endwhile 
iteration_time←iteration_time+1;  

endwhile 
输出堆 resultHeap 中的结果; 

end 

2.4   蚂蚁的移动规则 

当算法 ACOKS 每次迭代执行开始时,t=0.此后,每当 t 增加 1,每只蚂蚁都同时往前移动 1 步,即同时从一个

节点移动到下一个节点.由于每只蚂蚁的最大允许移动步数是 maxStepNum,因此,算法每次迭代最终都会在

t=maxStepNum 时刻停止. 
在 t 时刻,当一只蚂蚁 ant 从一个节点 u 移动到下一个节点 v 时,为了避免产生回路,首先要保证下一个节点

v∉S_visited(ant),其中,v∉S_visited(ant)表示 ant 已经访问过的节点集合.然后,蚂蚁从节点 u 的所有满足上述禁忌

条件的相邻节点中选择一个转移概率最大节点 v 作为下一个访问目标.蚂蚁从节点 u 爬向节点 v 的概率计算方

法如公式(1)所示: 

 
_ ( ),( , )
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0,                                                       _ ( )
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τ η
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⎪
∈⎪⎩

∑  (1) 

其中,τuv(t)表示在 t 时刻节点 u 和 v 之间的信息素浓度;α是信息启发式因子,表示轨迹的相对重要性;ηuv(t)表示 t
时刻节点 u 和 v 之间的能见度,ηuv(t)=1/duv,duv 表示节点 u 到 v 的代价;β是期望启发式因子,表示能见度的相对重

要性. 

2.5   信息素的更新 

在每次迭代开始后,每条边上的信息素就随着时间的流逝逐步挥发,浓度逐渐降低.因此,蚂蚁每向前移动

一步,就需要更新一次信息素矩阵 M.每次更新时,要考虑两个方面的内容:第一,每条边上的信息素会随着时间

挥发;第二,对于有助于找到结果的路径,要增强它们的信息素浓度. 
假设蚂蚁 a 包含关键词 ka,已经走过的节点构成的树为 Ta;蚂蚁 b 包含关键词 kb,已经走过的节点构成的树

为 Tb,蚂蚁 a 即将到达的下一个节点 v 已经被蚂蚁 b 访问过.对于这种情形,算法 ACOKS 就会把 Ta 合并到 Tb

中,得到新的树 T=Ta∪Tb.T 中包含了查询关键词 ka 和 kb,很显然,这对于找到最终结果是有很大的帮助的.如果一

个查询包含 3 个关键词 ka,kb 和 kc,那么从 T 上的节点出发,只要再找到包含 kc 的树 Tc 即可(Tc 由另一只蚂蚁 c
负责构造).因此,每当出现两个蚂蚁构造的树存在交集的情形时,就应该为合并得到的新树 T 中的所有边增强信

息素的浓度.信息素的计算公式见公式(2)、公式(3). 
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其中,ρ∈(0,1),表示信息素的挥发程度;Δτuv(t)表示信息素的增加量. 
两棵树之间的合并会发生多次,每次合并都会对树中的边的信息素进行增强操作,这里假设一共发生了 m

次合并,在第 i次合并中(i∈[1,m]),需要对合并得到的结果树 Ti中的边(u,v)增加信息素,这个信息素的增加量在公 

式(3)中用 Δ ( )i
uv tτ 表示,其计算方法见公式(4). 

 ( ) 1/ | |i
uv it TτΔ =  (4) 

其中,|Ti|表示树 Ti 的边的代价之和. 
这里需要指出的是,每次合并得到的不同的结果树,其优劣程度是不同的.假设第 i 次合并得到的结果树为

Ti,它的评分为 Score(Ti),第 j 次合并得到的结果树为 Tj,它的评分为 Score(Tj),如果有 Score(Ti)>Score(Tj),很显然, 
Ti 要优于 Tj.为了让后来的蚂蚁更多地靠近 Ti 中的节点,应该让 Ti 中的节点比 Tj 中的节点获得更大的信息素增

量,即给 Ti 一个额外的奖励σ. 
本文确定的奖励方法是:假设在一次迭代结束后,堆 resultHeap 中包含了 k 棵 Steiner 树 T1,T2,…,Tk,那么对

于所有(u,v)∈Ti(1≤i≤k),都执行公式(5): 
 τuv(t+1)=τuv(t)+σ (5) 

2.6   空间代价分析 

在理论上,蚁群算法需要为所有查询关键词对存储信息素矩阵,空间复杂度是 O(m2n2),其中,m 为数据库中

所有关键词总数,n 为数据图中节点的个数.然而实际上,蚁群算法并不需要维护如此大的信息素矩阵空间.这是

因为:首先,并不是任何两两关键词之间都存在联系;其次,因为评分过低的结果树并没有太大意义,所以也不需

要维护距离关键词太远的节点;最后,由于大部分路径都不会有蚂蚁经过,因此这些路径的信息素是相同的,所
以可以采用一个值代替.为了说明实际空间消耗要远远小于理论情况,我们在 DBLP 数据集上进行了实验分析,
数据图的节点数是 n=7270404.理论上,一个关键词查询的信息素矩阵的大小为 72704042 个矩阵元素,但是实际

上,算法在运行过程中生成的信息素矩阵只有 90 735 个矩阵元素,即压缩率达到了 1.71×10−9. 

3   基于概念漂移的查询结果动态优化 

本文前面提出,采用基于蚁群优化算法的 ACOKS 算法来解决关键词查询问题可以取得很好的性能,但是

ACOKS 算法却无法解决查询结果的动态优化问题.因此,在前面 ACOKS 算法的基础上,本文进一步提出结合概

念漂移理论的优化算法 ACOKS*,实现查询结果的动态优化,提高查询结果的有效性.下面首先介绍已有研究在

查询结果有效性方面的不足,然后介绍基于概念漂移的查询结果优化的核心思想. 

3.1   已有研究在查询结果有效性方面的不足 

在日常应用中,用户的查询兴趣是不断发生变化的.用户查询兴趣的变化可以包括缓慢变化的兴趣和快速

变化(突变)的兴趣.本文重点研究如何针对突变的用户兴趣对查询结果进行动态优化,提高查询结果的有效性. 
用户查询的兴趣有时候会发生突然变化,比如发生了突发事件,会迅速转移大量用户的查询兴趣.针对这种

突变的用户兴趣,不能使用基于长期的概率统计来衡量.比如,用户的查询兴趣突然从 A 转到 B,即在查询结果中

突然更多选择 B 而很少选择 A,导致 B 的访问量急剧增加.但是由于历史上有很多用户曾经访问过 A,使得 A 的

绝对访问次数远远高于 B.因此,如果采用基于长期概率统计的方法,那么蚁群优化算法仍然会选择 A 而不是 B.
因此,必须研究一种可以有效衡量用户查询兴趣突变的方法,并设计相应的查询结果动态优化算法,让蚁群优化

算法选择 B 而不是 A.已有的方法没有关于这个方面的研究. 
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3.2   基于概念漂移的查询结果动态优化的核心思想 

概念漂移(concept drift)是机器学习领域研究的重要问题之一.概念漂移是指数据的分布随着时间而发生

变化,这些变化就使得在旧数据上建立的模型不再能适用于新的数据特性,因而需要对模型进行更新调整.目
前,概念漂移理论的研究成果已经应用到许多领域中,比如在大型零售公司里,可以使用概念漂移理论对顾客的

购买行为进行分析,及时发现顾客购买行为的变化,采取应对措施.用户查询兴趣变化的过程,相当于一个“概念

漂移”过程.由此,我们引入机器学习领域的概念漂移方面的已有研究成果来探测用户查询兴趣的变化. 
基于概念漂移的查询结果动态优化方法的核心思想是,利用概念漂移理论及时发现用户兴趣的突变,并据

此动态优化查询结果,使其更加符合用户查询预期.具体而言,首先,利用概念漂移理论确定用户的兴趣节点集

(由用户有兴趣访问的查询结果树中的节点构成的集合);然后,只需要对 ACOKS 算法做简单改进即可得到新的

ACOKS*算法.即,引导蚂蚁在移动过程中以较大的概率向兴趣节点集中的节点移动,以较小的概率向非兴趣节

点集中的节点移动,从而使得查询结果当中出现更多的兴趣节点集中的内容,更加符合用户兴趣. 

3.3   动态优化过程 

图 4 显示了基于概念漂移的查询结果动态优化过程. 

 

 

 

 

 

 

 

Fig.4  Process of search result dynamic optimization 
图 4  查询结果动态优化过程示意图 

我们采用用户兴趣节点集来反映用户的查询兴趣,具体而言,当把多个查询结果呈现给用户时,每个查询结

果是一棵由多个元组连接得到的元组树,即 Steiner 树,树中的节点包含了查询关键词;当用户点击访问某个查询

结果时,就表明该用户对这个结果感兴趣,因此,就可以把这个查询结果对应的元组树的所有节点都放入用户兴

趣节点集 I.我们设计的系统界面包含了两个子窗口:左窗口和右窗口,前者包含了系统采用 ACOKS 算法得到的

初步查询结果,后者包含了采用 ACOKS*算法得到的动态优化查询结果.系统设置了一个样本窗口,可以记录一

定数量的历史用户兴趣节点集,在样本数据基础上,可以训练得到分类模型,从而预测用户未来的查询兴趣.假
设样本窗口内包含了 n 个用户兴趣节点集 I1,I2,…,In,根据上述兴趣节点集中的样本节点,可以对分类模型进行

训练,得到一个分类器.假设新到达的用户为 Un+1,提交查询后,系统采用 ACOKS 算法得到初步查询结果(包含多

条记录),这些结果在左窗口中显示,因此被称为左结果.系统将等待用户开始第 1 次点击查看自己感兴趣的一个

结果.在用户第 1 次点击发生后,系统将新弹出一个窗口,并在新窗口中显示被点击的这条查询结果(即一棵包含

查询关键词的 Steiner 树),同时,系统立即可以确定用户当前点击的访问节点集 FCS(first click set),即该 Steiner
树中包含的节点的集合.系统把 FCS 作为分类器的输入,判定 FCS 的分类标记,然后,系统根据该分类标记预测

该用户的兴趣节点集 PS(predicting set),再以 PS 为输入,调用 ACOKS*算法,生成优化的查询结果,这些优化的结

果将显示在右窗口中,因此被称为右结果.用户将根据右窗口的结果,选择自己感兴趣的结果进行点击访问.需
要指出的是,如果右窗口的推荐优化结果都不是用户感兴趣的,用户将全部都不点击,而是继续在左窗口中寻找

I1 I2 In

第1次点击

节点集FCS

分类器
预测节点

集PS

用户

查询

更多

点击

如果发生概念漂移就重新训练模型

...

左结果
第1次
点击

ACOKS*
采样窗口

ACOKS

右结果

探测器 更多点击节点集
MCS

I3
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自己感兴趣的结果.当用户发生后续的多次点击后,系统会跟踪记录这些点击所生成的访问节点集 MCS(more 
click set),它可以真实记录用户的访问兴趣.概念漂移探测器会对 MCS 和 PS 两个集合进行重合度计算,当 MCS
和 PS 重合度较大时,说明预测准确;当二者重合度较小时,用户系统根据历史样本预测,已经发生了较大的错误,
用户查询兴趣发生了较大的变化(即发生了概念漂移),这时就需要根据新的样本对分类器的分类模型进行重新

训练. 

3.4   分类器的构建 

用户查询提交给系统以后,系统会返回很多结果,每个查询结果都是一棵 Steiner 树,用户只访问其中感兴趣

的一部分结果,这部分结果当中包含的所有节点,就构成了用户兴趣节点集合.针对每次用户查询,系统会自动

跟踪记录兴趣节点集的内容,从而为分类器的构建提供样本数据. 
假设当前样本窗口内包含了用户针对某个查询 K={k1,k2,…,km}的 n 次查询所对应的兴趣节点集 I1,I2,…,In,

这里令 I=I1∪I2∪…∪In.为了建立分类器所需要的类标记,我们首先使用基于距离的聚类算法对集合 I 中的节点

进行聚类,从而得到关于集合 I 的多个类标记 C1,C2,…,Cy.然后,就可以采用基于距离的分类算法把集合 FCS 作

为分类器的输入(如图 4 所示),确定集合 FCS 中的每个节点的类标记,从而为计算集合 PS 提供依据.这里,用函

数 C=Classifier(u)表示一个分类器,即输入一个节点 u,输出 u 对应的分类标记 C.在不产生歧义的前提下,本文以

后的内容中,将把类标记 C 同时用来表示一个类集合,即由类标记为 C 的所有节点构成的集合. 

3.5   预测节点集的生成 

预测节点集 PS 是根据集合 FCS 来确定的.集合 FCS 中包含了用户在“左窗口”中进行第 1 次点击以后所访

问的所有节点,它可以大致反映用户的当前查询兴趣.根据 FCS 生成 PS,需要首先确定预测目标类 Cp,再根据预 
测目标类 Cp 确定预测目标类延伸节点集

pCT ,最终,预测目标类 Cp 中的节点和其延伸节点集
pCT 中的节点,共同

构成预测节点集,即
pp CPS C T= ∪ . 

定义 5(预测目标类). 对于查询 K={k1,k2,…,km},假设前 n 次查询所对应的兴趣节点集 I1,I2,…,In,令 I=I1∪ 
I2∪…∪In.根据 I 构建分类器后,得到的分类标记为 C1,C2,…,Cy.对于第 n+1 次用户查询,已知它的第 1 次点击节

点集是 FCS={f1,f2,…,fi},FCS 中的每个节点所属的分类标记为 Classifier(fi).这里,为每个分类 C1,C2,…,Cj 设置一

个计数器 counter,当 fi 属于某个分类 Ct 时,Ct.counter 增加 1.预测目标类 Cp 是满足如下条件的类: 
Cp.counter=MAXi∈(1,j)(Ci.counter). 

定义 6(预测目标类延伸节点集). 假设有一个数据图 G,预测目标类 Cp(∈G),两个节点 u 和 v,其中,u∈G 且

u∉Cp,v∈Cp.如果在节点 u 和 v 之间存在一条长度不大于χ的路径 u↔v,就称路径上的所有节点构成的集合为预 
测目标类覆盖节点集,记为

pCT .预测节点集 PS 定义为集合
pp CC T∪ . 

这里给出一个实例介绍预测节点集 PS 的确定方法.如图 5 所示,有一个数据图 G(用虚线空心圆圈表示 G
中的若干节点)和集合 I(图中用实线曲线表示集合边界,
用 s表示集合中的节点),I被分成 3个分类:CA,CB,CC(图中

用虚线曲线表示类的边界 ).用户第 1 次点击节点集

FCS={f1,f2,f3,f4,f5,f6}(图中用黑色实心圆圈表示),并且有: 
Classifier(f1)=CA,Classifier(f2)=CA,Classifier(f3)=CB, 
Classifier(f4)=CB,Classifier(f5)=CB,Classifier(f6)=CB. 
因此 ,CA.counter=2,CB.counter=4,CC.counter=0.可以

看出,CB.counter 最大,因此,CB被判定作为预测目标类 Cp.
如果χ取值为 3,则预测目标类延伸节点集就是图中用 t
标记(图中用黑色实线空心圆圈表示)的节点,这些节点可

以从 CB 类中的节点出发到达,并且路径长度不大于 3.最
终,预测节点集的内容就是类 CB 中的节点和延伸节点集

Fig.5  Identification method of predicting node set 
图 5  预测节点集的确定方法 
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中的节点的并集. 

3.6   ACOKS*算法 

ACOKS*算法和ACOKS算法在很大程度上是相同的,因此这里不再给出ACOKS*算法伪代码.二者的区别

在于,ACOKS*算法需要解决两个额外的问题: 
• 增加节点能见度:在 ACOKS*算法中,对数据图的各个节点进行能见度计算时(见公式(1)),对于那些满

足条件 v∈PS 的所有节点 v,增加其他节点到节点 v 的能见度,让蚂蚁以更大的概率爬向集合 PS 中的节

点,从而使得结果树中包含了更多的 PS 中的节点,更加符合用户的兴趣.根据传统的方法,ηuv(t)=1/duv, 
duv 表示节点 u 到 v 的代价.经过优化以后,从节点 u 到节点 v 的能见度计算方法见公式(6): 

 * (1 ) ( ),  
( )

( ),             
uv

uv
uv

t v PS
t

t v PS
ω η

η
η

+ ∈⎧
= ⎨ ∉⎩

 (6) 

其中 ,ω>0,表示能见度增强系数 .调整后的能见度 * ( )uv tη 就会比原来的能见度ηuv(t)大 ,这样 ,当节点

v∈PS 时,蚂蚁就会以更大的概率向节点 v 移动; 
• 增加节点评分:对一棵结果树进行评分时,对于结果树中那些满足条件 v∈PS 的所有节点 v,增加节点 v

的节点分值,即让 Nscore(v)*=(1+ϕ)Nscore(v),从而使得包含节点 v 的结果树具有更高的评分,排序尽量靠

前,显示给用户. 
正是因为 ACOKS*算法解决了上述两个方面的问题,它得到的查询结果中就可以比 ACOKS 算法包含更多

的来自集合 PS 的节点,从而更好地符合用户的查询兴趣. 

3.7   概念漂移的判定 

概念漂移探测器对 MCS 和 PS 两个集合进行重合度计算,当二者重合度较小或者没有重合时,就说明发生

了概念漂移.图 6 描绘了在两种情形下的两个集合之间的关系. 

 

 

 

 
Fig.6  Identification of concept drift 

图 6  概念漂移的判定 

但是我们通过大量实验发现,在少数情况下,由于分类模型误差的存在,会导致根据 FCS(第 1 次点击节点

集)生成的 PS(预测节点集)存在一定的误差,这个时候,虽然 PS 和 MCS 具有一定的重合度,但是实际上已经发生

了概念偏移.为了最大程度减少这种误判,我们引入了另一个指标,即集合距离.当两个集合距离大于一定程度

时,就可以更加确定已经发生了概念漂移.不过,计算机集合距离需要一定的代价,因此在 PS 和 MCS 具有较大重

合度时,本文没有采用集合距离,只有当 PS 和 MCS 重合度低于预设门槛值时才引入集合距离的计算,增加概念

漂移判定的准确性. 
对于两个兴趣结点集

1KS ={a1,a2,…,am}和
2KS ={b1,b2,…,bn},则

1KS 和
2KS 的集合距离

1 2
( , )K KD S S 定义如下: 

 
1 2 1

1
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D S S MIN Cost a b=
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= ∑  (7) 

其中,Cost(ai,bj)表示由在数据图中从节点 bj 到 ai 的代价,如果 ai=bj,则 Cost(ai,bj)=0;如果无法从 bj 到 ai,则
Cost(ai,bj)=∞.MIN(⋅)函数返回代价的最小值. 

最朴素的方式是,对于一个指定的查询 K,假设当前时间窗口内包含的兴趣节点集合是 Scur,新到达的查询

对应的兴趣结点集是 Snew.如果 D(Scur,Snew)≥ε(ε是一个阈值),那么我们就说用户查询行为发生了变化. 
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图 7 展示了一个概念漂移的实例,这里以此为例来解释公式(7)的计算方法.假设在图 7 中的数据图上发起

查询 K={k1,k2},其中,k1=“Wang”,k2=“XML”,节点 a1 包含了关键词 k1=“Wang”,节点 t1,t2 和 t6 包含了关键词

k2=“XML”,并假设所有边的权重都是 1.先后有 3 个用户发起相同的查询,但是在查询结果中,不同用户的兴趣节 
点集是不同的.用户 U1的兴趣节点集

1uS ={a1,w1,t1},用户 U2的兴趣节点集
2uS ={a1,w2,t2},用户 U3的兴趣节点集

3uS ={a1,w4,t5,c4,t6},这里使用公式(7)分别计算不同兴趣节点集之间的距离: 

2 1 1 1 1 1 1 1 2 1 2 1 2 1

2 1 2 1 2 1

( , ) MIN( ( , ), ( , ), ( , )) MIN( ( , ), ( , ), ( , ))

                      MIN( ( , ), ( , ), ( , ))
                 MIN(0,1,2) MIN(1,2,3) MIN(2

u uD S S Cost a a Cost a w Cost a t Cost w a Cost w w Cost w t

Cost t a Cost t w Cost t t

= + +

= + +

3 2 1 1 1 2 1 2 4 1 4 2 4 2

5 1 5 2 5 2 4

,3,2)
                 0 1 2 3,

( , ) MIN( ( , ), ( , ), ( , )) MIN( ( , ), ( , ), ( , ))

                      MIN( ( , ), ( , ), ( , )) MIN( ( ,
u uD S S Cost a a Cost a w Cost a t Cost w a Cost w w Cost w t

Cost t a Cost t w Cost t t Cost c a

= + + =
= + +

+ 1 4 2 4 2

6 1 6 2 6 2

), ( , ), ( , ))
                      MIN( ( , ), ( , ), ( , ))
                 MIN(0,1,2) MIN(1,2,3) MIN(2,3,4) MIN(3,4,5) MIN(4,5,6)
                 0 1 2 3 4 10.

Cost c w Cost c t
Cost t a Cost t w Cost t t

+

= + + + + +
= + + + + =

 

如果假设ε=5,
2 1

( , ) 3 5u uD S S = < ,则可以认为 U2 和 U1 的查询兴趣大致相同;而
2 1

( , ) 10 5u uD S S = > ,则可以认 

为 U3 和 U2 的查询兴趣发生了突变,即二者之间存在概念漂移. 

 

 

 

 

 

 

Fig.7  An example of concept drift 
图 7  一个概念漂移的实例 

4   实验设计与结果 

本文实验全部基于我们开发的原型系统,底层采用 ORACLE11g 数据库,用 JAVA 语言编写,并以网页的形

式提供对外服务 .当前运行的环境是 :英特尔 i7-2600 处理器 (3.40GHz),16GB 内存 ,1TB 硬盘和 Windows 
Server2003 操作系统. 

图 8 显示了我们设计实现的原型系统的架构.使用 RDBMS 管理测

试数据集,通过调用 RDBMS 的 ODBC 接口访问底层的数据集,并转换

得到数据图供概念漂移检测算法和 ACOKS*算法使用.原型系统提供

了用户界面,界面包含左窗口和右窗口,用户输入查询关键词以后,系统

在左窗口显示初步结果,并根据用户对左窗口结果的访问情况捕捉用

户查询兴趣,在右窗口生成优化后的结果. 
我们从网络上下载了 DBLP(http://dblp.uni-trier.de/xml/)数据库,这

是目前大多数研究都采用的实验数据库.DBLP 数据库以 XML 文件的

形式一共包含了 860MB 的数据,通过我们自己编写的数据库加载工具

Fig.8  Prototype system architecture 
图 8  原型系统架构 
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把 XML 文件导入到 ORACLE 中,建立一个 DBLP 关系数据库,生成的数据库中的各个表及其所包含的元组数

量请见表 1.原型系统从 ORACLE中访问 DBLP数据库,生成相应的数据图,存放到内存中,一共包含了 7 270 404
个节点和 9 047 382 条边.生成数据图过程耗时 89s.原型系统会从 DBLP 数据库中自动解析并抽取其中包含的

词汇信息,经过解析,一共获得 534 124 个词汇,然后,基于这些词汇构建倒排索引,该过程耗时 105s.实验将对本

文算法和BANKS,BLINKS进行各种性能指标的比较,从而证明本文算法的高效性和有效性,同时具有比其他方

法更好的性能. 

Table 1  Test data set 
表 1  测试数据集 

表 属性 元组数量

Autor AID, Name 986 107 
Paper PID, Title 1 704 461

Citation Cite, Cited 112 290 
Paper-Author PID, AID 4 467 546

 

4.1   算法的收敛性 

这里选取大量关键词查询对 ACOKS*算法性能进行测试,这些查询包含的关键词数量分布在 2~5 之间.从
实验结果来看,ACOKS*算法在不同的关键词查询上均表现出了很好的收敛性.这里首先展示其中的两个查询

的算法收敛曲线 ,其他查询都表现出了类似的特性 .选取的 2 个关键词查询分别为 K1={zhang,ullman}, 
K2={alfred,zhang,ullman}.表 2 给出了 ACOKS*算法的参数设置,参考了已有蚁群算法中对各个参数的经验取

值.图 9 显示了 ACOKS*算法在处理这两个关键词查询时生成的最优 Steiner 树的评分(采用和 BANKS 的评分

方法)和迭代次数的关系,可以看出,ACOKS*算法可以取得很快收敛,最快时只需要经过 5 次迭代就可以达到收

敛,找到全局最优解.另外,从图 9 中也可以看出,当 ACOKS*算法找到全局最优解以后,在少数情况下,还可能跳

出最优解,然后再回归到最优解,这也恰好反映了蚁群优化算法的特性.因为蚁群优化算法中的蚂蚁在前进路径

的选择上,是一种基于概率的选择,在找到全局最优路径以后,大部分蚂蚁都会以较大的概率沿着全局最优路径

前进,但是仍然会有少量蚂蚁以较小的概率选择其他路径.实际上,这也是蚁群优化算法的创新机制,可以保证

算法在外部环境发生变化后(比如数据图发生了更新),可以寻找到新的最优解. 

Table 2  Parameter setting of ACOKS* 
表 2  ACOKS*算法的参数设置 

maxIterationTime antNumPerNode maxStepNum Initial pheromone α β ρ 
50 4 20 0.01 1 2 0.75 

 
 
 
 
 
 
 
 

 (a) K1                                      (b) K2 

Fig.9  Convergence curve of the ACOKS* algorithm 
图 9  ACOKS*算法的收敛曲线 
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4.2   查询的效率 

算法的效率(查询响应时间)是最小 Steiner 树求解算法的重要性能指标,由于 Steiner 树问题是一个 NP-hard
问题,即使采用启发式算法,通常也具有很高的代价.虽然本文的研究重点不是提高查询算法的效率,但是我们

通过实验发现,在数据图不发生变化的情况下,结合了蚁群优化和概念漂移理论的 ACOKS*算法确实可以比已

有的其他方法取得更好的查询效率,这主要得益于蚁群优化算法具有保留信息素的功能.需要指出的是,本文中

查找速度的提升,并没有牺牲查询准确度,这种速度的提升只是信息素累积的自然结果.为了比较不同算法的性

能,我们设计了 50 个查询,每个查询所包含的关键词数量 l 分布在 2 个~6 个之间.实验对 ACOKS*算法进行性能

测试,在分别计算出每个查询的响应时间以后,再对这些响应时间求平均值作为评测指标.图 10 显示了不同算

法的查询响应时间比较.从中可以看出,ACOKS*算法在不同关键词数量下,性能都要优于 BANKS 和 BLINKS
算法.对于关键词数量为 2 的查询,BANKS 算法平均响应时间超过 6000ms,BLINKS 算法平均响应时间超过

3000ms,而 ACOKS*算法只需要 450ms,具有明显的性能优势.同时也可以看出,ACOKS*算法具有很好的可扩展

性.当关键词的数量从 2 增加到 6 时,ACOKS*算法的平均响应时间并没有大幅度明显增加,在关键词数量为 6
时,ACOKS*算法的平均响应时间也只有 1170ms,而此时,BANKS 和 BLINKS 算法分别达到了 8000ms 和

5500ms.图 11 是 l=2 时,top-k 查询的效率对比情况.可以看出 ACOKS*算法相对于 BANKS 和 BLINKS 算法的

明显性能优势.ACOKS*算法能够取得上述性能优势的原因是,该算法具有很好的并发性,多只蚂蚁可以在数据

图中并行执行图的遍历. 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 Fig.10  Search response time             Fig.11  Top-k search response time 
 图 10  查询响应时间                   图 11  Top-k 查询响应时间 

4.3   查询的有效性 

查询结果的有效性评测指标是准确率.为了进行对比,这里设计两种情形:在第 1 种情形中,用户查询兴趣不

发生变化;在第 2 种情形中,用户查询兴趣不断变化,并且包含多个兴趣突变.为了生成第 2 种情形中不断变化的

用户查询兴趣,我们首先编写 JAVA 程序,使用网络上的开源代码 lucene,解析出数据集中包含的所有词汇,然后

编写程序,从所有词汇中随机抽取若干词汇作为查询关键词构成若干个查询.对于每个查询,使用程序去完成搜

索,如果不存在搜索结果,或者搜索结果少于 3 个,就舍弃这个查询,因为查询结果太少,用户选择结果的余地也

小,无法充分反映用户的不同查询兴趣.对于包含 3 个以上结果的查询而言,我们设计一个连续的查询序列,使之

能够反映用户兴趣的变化,并通过程序事先设置了用户感兴趣的结果,从而帮助确定算法查询结果的有效性.这
里把查询关键词的数量 l 从 2 变化到 6,对于某个特定的 l 值,我们查询得到 top-100 结果,确定 top-100 结果中正

确结果的个数,并用正确的个数除以总数 100,计算得到查询结果的准确率.图 12 显示了在第 1 种情形下,不同关

键词数量时查询的准确率.图 13 显示了在第 1 种情形下,当 l=2 时,top-k 查询的准确率.从中可以看出,在查询结

果的有效性方面,ACOKS*明显比 BANKS 和 BLINKS 具有更高的准确性.这是因为 BANKS 算法和 BLINKS 都

是采用固定的评分机制来反映用户的查询兴趣,不能真实反映用户的查询兴趣;而 ACOKS*则是根据用户真实

的近期访问数据判断用户的查询兴趣,可以取得更好的效果.图 14 和图 15 分别显示了在第 2 种情形下,不同关
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键词数量时查询的准确率和当 l=2 时 top-k 查询的准确率.可以看出,当用户兴趣存在突变时, ACOKS*,BANKS
和 BLINKS 算法的准确性都下降了一些 ,但是 ACOKS*下降幅度最小 ,BLINKS 下降幅度最大 .这是因为

ACOKS*算法采用的用户兴趣探查方法,可以及时有效探查到用户兴趣的突变,并生成相应的兴趣节点集,从而

使得查询结果更好地符合用户预期. 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

Fig.12  Search accuracy for various keyword number,     Fig.13  Search accuracy for top-k search, 
without interest mutation                      without interest mutation, l=2 

图 12  没有兴趣突变时,不同关键词数量时           图 13  没有兴趣突变且当 l=2 时, 
查询的准确率                             top-k 查询的准确率 

 
 
 
 
 
 
 
 
 

Fig.14  Search accuracy for various keyword number,     Fig.15  Search accuracy for top-k search, 
with interest mutation                        with interest mutation, l=2 

图 14  存在兴趣突变时,不同关键词数量时           图 15  存在兴趣突变且当 l=2 时, 
查询的准确率                             top-k 查询的准确率 

5   相关工作 

基于关键词的关系数据库查询是近年来的研究热点.DBExplorer[5],DISCOVER[6],BANKS[1]是最早一批具

有代表性的研究工作,此后,不断有新的成果诞生,其中很多成果都发表在 VLDB,SIGMOD,ICDE 等学术会议和

期刊(比如 TODS)上,比如文献[2−4,15−18].我们在文献[19]详细阐述了该领域的研究问题,并详细介绍了各种方

法的原理以及各自的优缺点. 
已有的研究方法可以分成两大类,即基于数据图的方法和基于模式图的方法.许多研究[1−4,8]都采用基于数

据图的方法来生成简化子树,即直接对数据图进行处理,从中枚举简化子树.BANKS 系统使用了一种图搜索算

法,即反向扩展搜索(backward expanding search)算法,直接对数据图进行搜索.但是,当一个查询关键词匹配非常

大量的节点时 ,或者当算法遭遇一个入度非常大的节点时 ,反向扩展算法的性能就会非常糟糕 .为此 , 
BANKS-II[2]提出了一种新的搜索方法——双向搜索,它允许从可能的根节点出发朝着叶子节点进行前向搜索,
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从而改进了后向搜索的性能.BLINKS[20]采用了一个基于代价均衡扩展(cost-balanced expansion)的反向搜索策

略,并且使用了额外的双层索引来加快搜索速度.双层索引明显减少了运行最优反向搜索算法的开销,并且可以

支持前向搜索,从而有效地实现类似 BANKS-II 中的双向搜索.与 BANKS-II 双向搜索方法相比,BLINKS 在搜索

过程当中可以实现更大的前向跳跃,加快了搜索速度.文献[8]描述了一个关于结构化数据的关键词查询的形式

化框架,该形式化框架明确定义了枚举简化子树问题的 3 个变种,其中,有一个变种用来处理有向简化子树,另外

两个变种用来处理无向简化子树.作者发现了简化子树的枚举和 Steiner 树优化问题这二者之间存在的复杂关

系.文献[21]提出的枚举算法则可以采用任意顺序进行枚举,而且作者把枚举问题分解成几个小的子问题,从而

可以提前对每个子问题进行测试,判断它的结果是否非空.最后,对子问题的结果进行组合就可以得到原问题的

答案.文献[9,22]提出了一种动态编程方法,它可以近似给出 top-k 个元组连接树.文献[3]提出了“r-半径 Steiner
树”的概念,把关键词查询问题转化成为“r-半径 Steiner树问题”,可以从数据库中发现一些复杂且有意义的结构.
文献[17]认为,简化子树还不能充分表达不同元组之间的关系,因此提出了“社区(community)”的概念,它是一个

数据图中的多中心有向图,作者认为,“社区”比简化子树更能代表用户的查询兴趣. 
基于模式图的方法主要包括 3 个步骤:第 1 步,利用数据库模式来枚举可能包含查询结果的所有连接表达

式;第 2 步,根据一系列规则把连接表达式转换成 SQL 语句,并在数据库上执行,得到所有可能的候选结果;第 3
步,对结果进行排序并把相关内容返回给用户.在第 2 步中,执行 SQL 的方式可以分为两种:一种是使用 SQL 语

句直接在 RDBMS(relational database management system)上执行;另一种是采用中间件方法,在中间件上执行

SQL 语句,而中间件层位于 RDBMS 层之上.由于需要处理大量的关系代数表达式,许多现有的研究[7]都采用基

于中间件的方法,而没有充分利用 RDBMS 的能力,只有早期的少量研究[5,6]采用直接在 RDBMS 上执行 SQL 语

句.文献[16]证明了:当前的商业数据库系统是足够强大的,可以高效地支持关键词查询,而不需要增加和维护额

外的索引.因此,文献[16]采用了直接在 RDBMS 上执行 SQL 语句的方法,并且用实验证明了可行性.实际上,对于

一些基于数据图的方法 [4],也强调采用数据库自身的强大 SQL 查询能力实现关键词查询 .DBXplorer 和

DISCOVER 关注的是算法的效率,而忽视了算法的有效性,算法得到的有些结果虽然也包含了所有关键词,却未

必是用户感兴趣的,这些结果就是无效的.因此,文献[23]重点研究了算法的有效性,它也是第一个采用大量实验

来验证算法有效性的研究;同时,作者也提出了一个新的排序策略,通过采用精炼的加权模式对排序公式进行了

优化,它可以对结果进行有效排序,并返回具有基本语义的结果.文献[24−26]主要讨论在关系数据库中如何支持

高效的 top-k 关键词查询.很多基于模式图的方法大都采用即席的方式确定元组之间的关系,由于元组之间存在

大量关系,这种方式通常效率较低.为此,文献[27]提出了元组单元(tuple unit)的概念,并为关键词查询增加了数

据预处理阶段,在这个离线处理阶段,需要搜索元组单元并对这些单元进行物化,在关键词查询时,就可以直接

利用这些元组单元加速关键词查询的在线处理.但是,文献[27]只能使用单个元组回答查询,因此,文献[28]进一

步提出了结合多个元组回答查询的新方法. 
在关键词查询结果优化方面,文献[29]提出了采用 CourseCloud 形式展现查询结果,而不是以元组连接树的

形式呈现.CourseCloud 把关键词查询的灵活性和标记云的概括、可视化能力相结合,来帮助用户更好地查询数

据库内容.云包含了查询结果中最重要和最具有代表性的术语(概念),被称为数据云.数据云可以引导用户的搜

索,帮助用户优化查询.数据云当中的每个术语都有超链接,用户可以点击超链接来优化查询结果;同时,数据云

的内容也会根据最新的查询结果进行相应的更新.不同的用户可以从数据云中选择不同的术语,从而以不同的

方式来优化查询 .但是 ,CourseCloud 这种对查询结果的优化方式与本文所说的查询结果优化完全不同 . 
CourseCloud 是在前端展示结果时,通过标记的方式引导用户点击访问合适的关键词,从而获得更好的查询结

果;而本文的算法是在指定关键词的前提下,生成更好的查询结果. 
查询的高效性和结果的有效性是本领域研究必须重点解决的问题,没有高效性的保证,查询响应时间就会

超出用户的容忍范围,查询结果不具备很好的有效性,会让用户看到很多无用的结果,降低用户对系统的使用兴

趣.已有的研究侧重点各有不同,比如,文献[30]等侧重于提高算法的效率,而文献[23]等则着力于提高结果的质

量.本文则同时保证了查询的高效性和有效性,前者是通过蚁群优化算法实现的,后者是通过基于概念漂移理论
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的优化实现的. 

6   结束语 

本文把关系数据库中的元组建模成数据图,把关键词查询问题转换成等价的最小 Steiner 树问题,引入了已

经被证明具有良好性能的蚁群优化算法求解该问题.此外,还提出了基于概念漂移理论的用户查询兴趣突变探

查方法,能够及时发现用户兴趣的变化,并提出结合概念漂移理论和蚁群优化算法的 ACOKS*算法,可以根据用

户兴趣的变化确定新到达查询的兴趣节点集,引导蚁群优化算法在生成结果的过程中,尽可能多地包含兴趣节

点集中的内容,从而实现查询结果的动态优化,使得查询结果更加符合用户的预期,保证了查询结果的有效性.
大量的实验结果证明了本文的算法具有很好的性能. 

本文后续的研究工作将重点解决如何把算法进行拓展,应用于云计算环境中,从而可以充分利用大量的廉

价工业服务器资源,并行处理多个用户的大量查询请求. 
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