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摘  要: 关键字检索具有友好的用户操作体验,该检索方式已在文本信息检索领域得到了广泛而深入的应用.对

XML 数据采用关键字检索是目前研究的热点.基于查询语义的 XML 关键字检索方法存在返回大量与用户查询意

图无关的查询片段或者丢失符合用户查询意图的片段这两个问题.针对这些问题,在考虑LCA横向和纵向两个维度

的基础上,提出了用户查询意图与 LCA 相关性的两个规则,根据两个规则定义了 LCA 的边密度和路径密度,建立了

综合的 LCA 节点评分公式,最后设计 TopLCA-K 算法对 LCA 进行排名,并利用中心位置索引 CI 提高了 TopLCA-K

算法的效率.实验结果显示,利用所提出的方法返回的查询节点更加符合用户需求. 
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Abstract:  Keyword search has a friendly user experience; the method has been widely used in the field of text information retrieval. 

Keyword search on XML data is a hot research topic presently. The XML keyword search method based on query semantics have two 

problems: (1) a large number of query fragments which are not related to the user’s query intention have been returned; (2) the fragments 

which are consistent with the user’s query intention have been missed. Aiming at these problems, two rules of user query intention and 

LCA correlation are proposed on the basis of the two (horizontal and vertical) dimensions of LCA. The edge density and path density of 

LCA are defined according to the two rules, and a comprehensive scoring formula on LCA nodes is established, finally, the TopLCA-K 

algorithm is designed to rank LCA. To improve the efficiency of the algorithm, center location index is designed. Experimental results 

show that the nodes returned by this method are more in line with the needs of users. 
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1   引  言 

XML 是互联网中信息表示和交换的事实标准,在电子政务、电子商务、金融、出版、科学数据和各种资

源数字化等方面扮演着极其重要的角色.利用关键字检索 XML 数据,用户不需要学习复杂的查询语言,并且也

无需预先了解 XML 数据的结构知识,因此研究 XML 关键字检索是非常迫切和必要的. 

XML 关键字检索只需要返回 XML 树片段,该树片段包含了匹配的所有关键字[1,2].文献[38]详细介绍了返

回 XML 树片段的检索方式,通常,这种检索方式的结果包含了每个关键字实例的一棵最小连通树,该树的根节

点是包含了所有关键字实例的最低公共祖先 LCA(lowest common ancestor).LCA 是针对 XML 关键字检索的所

有可能情况,有些 LCA 可能不符合用户的查询意图.为了返回与用户意图密切的 LCA,文献[913]采用过滤方法

抛弃了与用户意图不相关的 LCA,但这些方法经常过滤掉了用户想要的 LCA,具有低的准确率和召回率[14].针

对过滤语义不足的问题,文献[6,15,16]设计了 Top-k 算法,对查询结果 LCA 进行排名并优先选择 Top-K 个结果.

对于 XML 数据进行关键字检索也可以通过 TF*IDF 和 PageRank 进行排名[1,9,14,17]以提高用户的检索兴趣. 

虽然对 XML 关键字检索研究取得了很多研究成果,但仍然存在一些问题.首先是检索质量问题,例如通过

过滤语义 SLCA[11,18,19]和ELCA[13,20]来产生LCA子集,然后对子集进行排名,这种方法存在丢失相关查询结果的

问题.第二是查询效率问题,在检索关键字较多时将返回大量的 LCA 结果,处理 LCA 排名主要基于关键字倒排

表的规模[8,14],因此,当数据集规模增大时,算法不能很好地满足应用要求.文献[21]提出了一种通用的自上而下

(top-down)的处理策略来发现 LCA/SLCA/ELCA 语义的共同祖先重复(CAR)和访问无用节点(VUN)问题,但不

能对 LCA 节点进行排名. 

针对上面存在的两个问题,本文提出了对 LCA 直接进行排名的 TopLCA-K 方法,该方法综合考虑了查询关

键字数量、边的构成和路径等情况,然后计算出每个 LCA 的大小. 

本文主要贡献包括: 

(1) 提出了 LCA 与用户查询意图相关的两个规则.用户查询意图与查询关键字实例到 LCA 边的数量成反

比,以及用户查询意图与 LCA 子树路径的数量成反比. 

(2) 建立了计算LCA分数的公式.根据前面提出的两个规则,利用边密度和路径密度作为衡量LCA值的方法. 

(3) 设计了计算 LCA 值的算法 TopLCA-K.为了避免丢失部分满足用户需要的查询结果,提出对所有 LCA

进行打分.为了提高查询效率,提出了中心位置索引 CI.根据 LCA 分数进行排名,把最可能满足用户查询意图的

LCA 首先展示给用户. 

(4) 利用实际的不同规模数据集对提出的算法进行了测试,实验验证了在查询关键字个数不同的情况下,

本文提出的算法具有更高的准确率和召回率,并且返回的 K 个结果更符合用户需要. 

本文第 2 节介绍研究背景和相关工作.第 3 节介绍度量 LCA 大小的概念和方法以及 TopLCA-K 算法.第 4

节显示本文提出的算法的实验结果,以及与其他方法的比较情况.第 5 节总结本文的工作,并给出未来的研究 

方向. 

2   研究背景与相关概念 

2.1   研究背景 

因为 XML 半结构化数据不像关系数据库那样具有严格的模式,因此对这种类型的数据进行关键字检索是

一项复杂的任务.很多文献针对XML关键字检索提出了各种类型的查询语义,可以分为基于树模型和基于图模

型的查询语义.在基于树模型的关键字查询语义中,LCA 是所有其他语义的基础,其中,SLCA[11]、ELCA[1,13]、

MLCA[10]、XSearch[9]、VLCA[12]、TLCA[22]等是基于 LCA 的代表性语义.基于图模型的查询语义主要借鉴关

系数据库的关键字查询思想[23],即对于给定的一组查询关键字,返回 CN(connected network). 

SLCA[11]过滤掉了后裔 LCA;在 ELCA[1,13]语义定义中,v 是一个 LCA 节点,如果以 v 为根的子树中过滤掉所

有其他以 LCA 节点为根的子树后,v 仍然包含所有关键字,则 v 是一个 ELCA 节点;MLCA[10]语义去掉包含了关
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键字标签相同但路径不同的 LCA;VLCA[12]和 XSearch[9]在 LCA 的基础上,将不同关键字到 LCA 路径上存在的

同名节点的结果排除在外.基于树模型的查询语义除了 LCA 之外,还有 MCT(minimal cost tree)语义[15]. 

基于图模型的查询语义把 XML 数据建模为一个图,返回 CN(connected network)[24]作为关键字查询结果.

每个 CN 都是文档树 D 的一个无环子图 T,并且 T 包含查询 Q 中的所有关键字至少 1 次,而 T 的任何真子图都

不包含 Q 中的所有关键字.基于 CN 的一种典型查询语义是 MCN(meaning connected network)[19],该查询语义找

出给定关键字之间有意义的关系.XKeyword[24]和 BLINKs[25]也是基于图的查询语义. 

已经提出的针对 XML 关键字查询语义,或者基于 LCA 进行过滤,例如 SLCA、ELCA 等,或者基于 CN 进行

过滤,例如 MCN.虽然这些过滤语义可以返回更加贴近用户意图的查询结果,但用户查询往往很复杂,因此这些

过滤的查询语义也显示出了低召回率问题[14].为了弥补过滤查询语义存在低召回率问题,对符合条件的查询结

果进行排名是一种有效的解决办法.对查询结果进行排名,可以把与用户查询意图更相关的查询结果放在前面.

已有排名方法分为两种,一种是根据 XML 结构和语义上的相关性进行排名[1,6,9,14,15,26,27],另一种是按照某种统

计度量办法对 LCA 节点进行评分排名[1,6,9,14,15,2830].例如 XRank[1]对 PageRank 算法进行了改进而适用于 XML

关键字查询结果排名 ;XSearch[9]对 TF*IDF 函数进行改进使之适用于 XML 文档树结构的关键字查询排

名;XReal[4]的排序思想基于 TF*IDF,考虑的排序因素包括关键字频率、关键字出现顺序、关键字在查询结果中

的位置以及结果的大小等.Termehchy 和 Winslett[14]通过采用交互信息来计算结果相干性以进行排名;Nguyen

和 Cao[31]使用交互信息来比较结果,然后在查询结果之间定义了一个支配关系来进行排名;SAIL[15]定义了最小

代价树,并且通过使用链接来分析关键字对之间的相关性,最后返回Top-k查询结果;XBridge[28]在使用打分函数

时考虑了查询结果的结构,然后对查询结果进行分类;文献[25]基于图模型数据,提出了一种结合结构大小、

PageRank 以及 TF*IDF 这 3 种排序思想的混合排名机制.文献[26]提出了一个新的对 XML 数据的关键字查询

进行排名和过滤语义的方法 XReason 语义,该方法基于模式推理,模式记录了查询匹配的结构和语义特征.为了

利用模式进行推理,提出了模式之间的同态关系.该方法的优点是从整体的角度考虑查询匹配,避免了以前语义

利用局部 XML 子树比较查询匹配存在的缺陷. 

2.2   相关概念 

一般情况下,把 XML 文档建模为一棵有序标签树,树中的节点代表 XML 元素或者属性,每个节点有一个 id

号(节点唯一的编号)、一个标签(元素或者属性),有的节点是一个值(对应元素文本值或者属性值). 

定义 1(XML 有向树). 一个 XML 文档建模为一棵带标签的有向树 T(V,E,r),其中,V 表示节点的集合,E 表

示边的集合,r 是树的根节点. 

定义 2(关键字匹配集合 KMS). 对给定的 XML 有向树 T(V,E,r)和查询关键字 k,用 KMS(k)表示 T 中所有与

关键字 k 匹配的节点集合,KMS(k)={v|vV,k=tag(v)或者 k=value(v)}.其中,tag(v)表示节点 v 的标签,value(v)表示

节点 v 的值. 

例如图 1 中,KMS(A)={4,10,15},KMS(B)={6,11,16},KMS(C)={8,12,17}. 

定义 3(节点集 N 的最低公共祖先 LCA(lowest common ancestor)). 给定 XML 有向树 T(V,E,r)和 m 个元素

节点集 N={vi|viV,1≤i≤m},节点 v=LCA(N)当且仅当满足以下条件: 

(1) 任意的 viN,v 是 vi 的祖先节点,vV,1≤i≤m. 

(2) 不存在节点 u(V),u 是 v 的后裔,并且 u 是任意 vi(N)的祖先节点. 

定义 4(LCA集合LCASet(T,Q)). 针对XML有向树T(V,E,r)的关键字查询Q={k1,k2,…,km},LCA集合LCASet 

(T,Q)={v|vV 且 v=LCA(k[1,i],k[2,i],...,k[m,i])},k[1,i]KMS(k1),k[2,i]KMS(k2),…,k[m,i]KMS(km). 

例如图 1 中,查询 Q={A,B,C},LCASet(T,Q)={1,2,9,14},因为节点 1=LCA({4,11,17})(其中的一种情况),节点

2=LCA({4,6,8}),节点 9=LCA({10,11,12}). 
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Fig.1  Ordered XML document tree 

图 1  有序 XML 文档树 

3   相关定义 

3.1   研究动机 

图 2 表示某图书馆的藏书情况,是一棵 XML 有序标签树 T,圆角矩形中的数字表示节点的 Dewey 编码,旁

边是节点的标签,叶子节点下的字符串表示值,例如 tag(1)=booklist,tag(1.2)=book,value(1.3.1.1)=BigData System. 

考虑对该树的关键字查询 Q={BigData,Felix,James},检索目标是查询书名包含 BigData,作者名字中包含

Felix 或者 James 的图书.这些关键字在树中出现多次,例如 1.1.3.1.1.1、1.2.1.1、1.2.4.1.1.1、1.3.1.1 和 1.4.1.1

这 5 个节点中出现关键字 BigData.按照 LCA 的定义,有 LCASet(T,Q)={1,1.1,1.1.3,1.2,1.2.4.1,1.3,1.4}这 7 个节点

满足查询 Q 的要求,这些 LCA 中,只有 1.2、1.3、1.4 和 1.2.4.1 满足用户查询要求;1 和 1.1.3 是连接节点,因此

不符合查询要求;1.1 标签包含 Felix 和 James,但与 title 对应的书是 XML,而不是 BigData,因此 1.1 虽然是书但

也不符合用户查询意图.按照已经提出的过滤语义,例如根据 SLCA 语义则不能返回 1.2 而是返回 1.2.4.1,按照

MLCA 语义则不能返回 1.3,而根据 ELCA 语义返回 1.1.3 节点也有意义,这些过滤语义并不能准确地表达用户

的查询意图. 

上述查询语义失败的原因是因为那些过滤语义没有充分考虑现实应用的复杂性,直接删除了某些 LCA,导

致了低召回率和准确率. 

针对已经出现的问题,下面提出了按照查询关键字数量、关键字实例路径、LCA 类型以及关键字实例离散

度等综合因素对 LCA 进行度量的新方法,然后按照 LCA 测量值的大小返回 Top-K 个结果. 

 

Fig.2  XML for library 

图 2  图书馆藏书 XML 文档 
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3.2   LCA与用户意图相关性规则 

规则 1. 用户查询意图与查询关键字实例到 LCA 节点边的数量成反比. 

在 LCA 子树中,查询关键字实例离 LCA 节点越近,表示 LCA 越接近用户的查询意图,查询关键字实例到

LCA 节点边的数量表示了它们之间的距离. 

如图 1 所示,关键字查询 Q={A,B,C},x1 和 x2 节点都是查询 Q 的 LCA,显然,查询关键字的实例距离 x2 比

x1 更近,因此,x2 比 x1 更符合用户的查询意图. 

该规则确定了查询关键字实例与 LCA 之间的纵向关系.但在实际情况中,除了纵向关系之外还存在横向关

系,即查询关键字实例在整个 LCA 子树中的占比情况.如图 1 所示,x2 和 x4 都是查询 Q 的 LCA,根据规则 1,它

们的度量值是相同的,但 x2 仅仅包含了 3 个查询关键字实例,而 x4 包含了 y1 和 y2 两个冗余节点,因此,x2 比 x4

更符合用户查询需求.针对这个问题,提出了规则 2. 

规则 2. 用户查询意图与 LCA 子树路径的数量成反比. 

规则 2 反映了 LCA 中查询关键字实例的离散度,LCA 包含的子树相对于查询关键字越多,表示查询关键字

之间的离散度越大,说明该 LCA 与用户查询的相关度越小. 

3.3   基于关键字密度的LCA评分方法 

根据规则 1 和规则 2,给出了计算 LCA 排名的有关定义,并利用这些定义建立了计算 LCA 分数的公式. 

定义 5(最小最优 LCA 路径数 MOPSize(Q)). 对于 XML 有向树 T(V,E,r)的关键字查询 Q={k1,k2,…,km},与

查询 Q 对应的 LCA 集合 LCASet(T,Q),则最小最优 LCA 的路径数是关键字的数量,即 MOPSize(Q)=|Q|. 

对于关键字查询 Q,LCA 包含了所有查询关键字实例,最小最优情况是 LCA 节点到叶子节点的每条路径上

包含一个查询关键字实例.这种情况在横向轴上没有冗余信息,也不缺少信息.如果 LCA 节点到叶子节点的路

径数多于关键字数量,则说明 LCA 有多余信息,这种多余信息可能会对用户产生干扰.例如图 2 中,节点 1.4 是关

键字查询 Q={BigData,Felix,James}的 LCA,MOPSize(T,Q)=3,因为 3 个叶子节点到 LCA 的路径刚好包含了 3 个

查询关键字;虽然节点 1.3 也是查询 Q 的 LCA,但它的子树有 5 条叶子到 LCA 的路径,说明包含了冗余信息. 

定义 6(关键字与 LCA 的联系度 CSize(T,Q,u,v)). 对于 XML 有向树 T(V,E,r)的关键字查询 Q={k1,k2,…, 

km},uLCASet(T,Q),vKMS(ki)(1≤i≤m),存在一条从 u 到 v 的路径 p(u,t1,t2,…,tn,v),CSize(T,Q,u,v)=路径 p 的 

长度. 

定义 6 表明了 LCA 与查询 Q 的关键字实例之间纵向紧密度,CSize 越小,表明关键字与 LCA 越密切.如图 2

所示,1.1.3 和 1.3 都是关键字查询 Q={BigData,Felix,James}的 LCA,CSize(T,Q,1.1.3,Felix)=4,表明在 1.1.3 中,关

键字 Felix 与该 LCA 的距离是 4,而 CSize(T,Q,1.3,Felix)=3,表明在 1.3 中,关键字 Felix 与该 LCA 的距离是 3,说

明后者比前者更接近用户需求. 

为了对规则 1 进行计算,提出了 LCA 边密度的概念,它表示 LCA 子树中查询关键字实例到 LCA 边的数目

与查询关键字之间的关系. 

定义 7(边密度 LCAEDen(T,Q,v)). 对于 XML 有向树 T(V,E,r)的关键字查询 Q={k1,k2,…,km},某个 LCA 关键

字的边密度为 

  =1
( , ,( , , ) = M , ) ( , )in /

m

ii
LCAED CSize T Q v k MOPSizen T Q e Tv Q  (1) 

vLCASet(T,Q),kiQ 且是 v 的后裔,1≤i≤m. 

边密度 LCAEDen(T,Q,v)表示查询关键字实例与 LCA 的纵向联系紧密度.该值越小,说明查询关键字实例与

LCA 联系得越密切,当然,查询结果就越好.如图 2 所示,节点 1.4 是 Q={BigData,Felix,James}的 LCA,它的边密度

LCAEDen(T,Q,1.4)=8/3;节点 1.1.3 也是 Q 的 LCA,它的边密度是 LCAEDen(T,Q,1.1.3)=11/3,因此 1.4 比 1.1.3 更

符合用户查询意图.但是 1.3 和 1.4 都是 Q 的 LCA,它们的边密度 LCAEDen(T,Q,1.4)=LCAEDen(T,Q,1.3)=8/3,但

是显然,1.3 比 1.4 包含了更多的冗余信息,因此 1.3 没有 1.4 好. 

针对边密度相同而 LCA存在冗余信息的情况,根据规则 2,提出了路径密度这一概念.它表示 LCA子树中查
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询关键字实例在整个 LCA 路径中的关系,即查询关键字的横向关系. 

定义 8(LCA 的实际路径数量 RPSize(T,Q,u)). 对于 XML 有向树 T(V,E,r)的关键字查询 Q={k1,k2,…, 

km},uLCASet(T,Q),RPSize(T,Q,u)=等于 u 的叶子节点数量. 

定义 8 表明了对于关键字查询 Q,从 LCA 到叶子节点的路径数量.如图 2 所示,节点 1.4 是关键字查询 Q= 

{BigData,Felix,James}的一个 LCA,RPSize(T,Q,1.4)=3,说明该 LCA 无冗余信息,而 RPSize(T,Q,1.3)=5,说明节点

1.3 存在冗余信息. 

定义 9(路径密度 LCAPDen(T,Q,v)). 对于 XML 有向树 T(V,E,r)的关键字查询 Q={k1,k2,…,km},某个 LCA 节

点的路径密度 LCAPDen(T,Q,v)=RPSize(T,Q,v)/MOPSize(Q),其中,vLCASet(T,Q). 

路径密度 LCAPDen(T,Q,v)表示了在整个 LCA 子树中,查询关键字实例路径存在的稀疏度.该值越大,表示

越稀疏,说明该 LCA 中的冗余信息越多,可能更不符合用户的查询意图.如图 2 所示,节点 1.4 是 Q={BigData,Felix, 

James}的 LCA,它的路径密度 LCAPDen(T,Q,1.4)=3/3;节点 1.3 也是 Q 的 LCA,它的路径密度 LCAPDen(T,Q,1.3)= 

5/3,因此 1.4 比 1.3 更符合用户查询意图. 

定义 7 和定义 9 分别从纵向和横向的角度来考虑 LCA 与用户查询意图的相关度.但存在另一种情况,如果

两个不同 LCA 的边密度和路径密度都相同,我们如何区别它们?XML 文档节点分为连接节点、实体节点、属

性节点和值节点[32].不同节点的含义不同,连接节点表示不同实体之间或者实体与属性之间的连接关系,相当于

关系数据系统中的连接表,实体节点表示现实世界的对象,相当于关系数据库系统中的实体关系,属性节点相当

于关系数据库系统表中的属性,值相当于属性的记录值.在实际查询中,用户往往对实体比较感兴趣,因此在

LCA 排名中,实体节点比连接节点、属性节点和值节点更重要. 

LCA 节点与用户查询意图的契合度是综合性的因素,定义 7 和定义 9 考虑了 LCA 节点与查询关键字的纵

向和横向关系,定义 10 建立了综合考虑各种情况下的 LCA 评分公式. 

定义 10(LCAValue(T,Q,v)). 对于 XML 有向树 T(V,E,r)的关键字查询 Q={k1,k2,…,km},vLCASet(T,Q),LCA

的分值为 

 LCAValue(T,Q,v)=LCAEDen(T,Q,v)+LCAPDen(T,Q,v)+ (2) 

式(2)中,表示边密度的权重,表示路径密度的权重,表示节点类型权重.这里,和取值为 1. 

 
| |





LCA t

LCA
 (3) 

其中,|LCA|表示 LCA 的孩子节点个数,t 表示与根节点类型相同的节点个数. 

在如图 2 所示的 XML 文档中,对于查询 Q={BigData,Felix,James},计算每个 LCA 所得分数见表 1. 

Table 1  LCAValue of Q corresponding to the XML shown in Fig.2 

表 1  图 2 所示 XML 文档对应的查询 Q 的 LCAValue 
 

LCA 
 

方式 

1.1.3(1.1.3.1.1. 
11.1.3.2.2.1.1,
1.1.3.1.2.1.1)

1.2(存在多种组合,
其中一种:1.2.1.1,
1.2.2.1.1,1.2.3.2.1)

1.2.4.1(1.2.4.
1.1.11.2.4. 
1.2.1.1,1.2.
4.1.2.2.1) 

1.3(1.3.1.1,
1.3.2.1.1,
1.3.3.2.1)

1.4(1.4.1,
.4.2.1.1,

1.4.2.2.1)

1(存在多种组合, 
其中一种情况: 

1.3.1.1,1.2.2.1.1,  
1.1.2.1.1) 

1(存在多种组合,
另一种情况: 

.1.3.1.1.1,1.2.2.
1.1,1.3.3.1.1) 

MOPSize 3 3 3 3 3 3 3 
CSize 11 8 8 8 8 17 13 

叶子节点个数 6 8 3 5 3 25 25 

 0.94 0.77 0.88 0.77 0.75 0.96 0.96 
LCAValue 6.61 6.10 4.42 5.09 4.42 14.96 13.62 

 

表 1 中,查询 Q 有 3 个查询关键字,因此节点 1.1.3 的 MOPSize 为 3,以 1.1.3 为根的实际路径数(叶子节点数)

为 6,关键字 BigData、Felix 和 James 与 LCA 节点 1.1.3 的联系度分别为 CSize(T,Q,1.1.3,BigData(1.1.3.1.1.1))=3、

CSize(T,Q,1.1.3,Felix(1.1.3.2.2.1.1))=4 、 CSize(T,Q,1.1.3,James(1.1.3.1.2.1.1))=4,=0.94, 利 用 公 式 (2) 计 算 出

LCAValue(T,Q,1.1.3)=6.61;同理,节点 1.2 也是 LCA 节点,关键字与 1.2 的联系度之和为 8,叶子节点数是 8,利用

公式(2)计算出 LCAValue(T,Q,1.2)=6.10;同理,LCAValue(T,Q,1.4)=4.42;对于节点 1,存在多种组合情况,表 1 列出
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其中的两种,第 1 种对应的节点为 1.3.1.1(Bigdata),1.2.2.1.1(James),1.1.2.1.1(Felix),它们的 LCAValue(T,Q,1)= 

14.96,而另一种组合的节点为 1.1.3.1.1.1(Bigdata),1.2.2.1.1(James),1.3.3.1.1(Felix),它们的 LCAValue(T,Q,1)= 

13.62. 

表 1 最后一行显示,最符合用户查询意图的节点 1.4 和 1.2.4.1 的 LCAValue 值最小,节点 1.3 次之,值较大的

节点 1 表明该节点最不符合用户查询意图.因此,可以按照 LCAValue 值从小到大排名,把最符合用户查询意图的

LCA 节点优先返回给用户. 

4   主要算法 

4.1   计算LCA分值的算法TopLCA-K 

为 XML 文档树中的每个节点赋予一个体现结构关系的 Dewey 编码,通过该编码仅计算公共前缀即可求出

任意两个节点的 LCA.如图 2 所示,节点 1.1.2.1.1 和节点 1.1.3.2.2.2.1,它们的公共前缀是 1.1,因此,节点 1.1 是这

两个节点的 LCA. 

为了提高计算 LCAValue 的效率,对于 XML 文档树 T(V,E,r)的关键字查询 Q={k1,k2,…,km},为每个查询关键

字建立倒排索引,并根据它们的 Dewey 编码从小到大排序,按照匹配集合中实例节点个数从小到大的顺序对每

个查询关键字进行排序.表 2 对查询 Q={BigData,Felix,James}建立了倒排索引表,BigData 关键字实例有 5 个节

点,Felix 关键字实例有 7 个节点,James 关键字实例有 6 个节点,按照关键字实例个数从小到大排序,并且每个查

询关键字的 Dewey 编码也根据从小到大的顺序排序.此外,还需要为每个非叶子节点建立该子树包含叶子节点

数的索引表,见表 3,为 1,1.1,1.1.1,1.1.2 和 1.1.3 建立非叶子节点索引表. 

Table 2  Inverted index table for Q={BigData,Felix,James} 

表 2  查询 Q={BigData,Felix,James}的倒排索引表 
查询关键字 查询关键字对应的实例节点 

BigData 1.1.3.1.1.1, 1.2.1.1, 1.2.4.1.1.1, 1.3.1.1, 1.4.1.1 
James 1.1.2.2.1,1.1.3.2.2.1.1,1.2.2.1.1, 1.2.4.1.2.2.1, 1.3.3.2.1, 1.4.2.2.1 
Felix 1.1.2.1.1,1.1.3.1.2.1.1, 1.2.3.2.1, 1.2.4.1.2.1.1, 1.3.2.1.1,1.3.3.1.1,1.4.2.1.1 

Table 3  Number of leaf nodes in subtree 

表 3  子树包含的叶子节点数 
子树 叶子数 节点类型 

1 25 连接 
1.1 9 实体 

1.1.1 1 属性 
1.1.2 2 实体 
1.1.3 6 连接 

 

基于倒排表算法计算 LCAValue 值的基本思想是利用贪心算法计算所有查询关键字对应节点的各种组合,

利用公式(2)计算该组合的 LCA 值并进行排名,输出 TopLCA-K 的查询结果给用户.假设有 t 个查询关键字,则该

算法时间复杂度为 O(nt),当查询关键字多并且 XML 文档规模很大时,该算法效率很低. 

4.2   改进的TopLCA-K算法 

为了提高 TopLCA-K 算法效率以适应大规模 XML 文档的环境,对 TopLCA-K 算法进行改进. 

定义 11(节点集 V的中间路径 MidP(T,V,u)). XML 有向树 T(V,E,r),节点集 Vʹ⊆V,节点 u 到根节点 r 构成的

路径 p(u,p1,p2,…,pn,r)把节点集Vʹ分为左右两部分子集Vʹl和Vʹr,VʹlVʹr=,VʹlVʹr=Vʹ,MidP(T,Vʹ,u)=p(u,p1,p2,…, 

pn,r). 

定义 12(节点集 V中离节点 u 最近节点 Nearest(T,Vʹ,u)). XML 有向树 T(V,E,r),节点集 Vʹ⊆V,节点 uV 但

uVʹ.Vʹ中离 u 最近的节点为 Nearest(T,Vʹ,u),计算 Nearest(T,Vʹ,u)的过程如下. 
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(1) 中间路径 MidP(T,Vʹ,u)把 Vʹ分为 Vʹl 和 Vʹr,VʹlVʹr=,VʹlVʹr=Vʹ; 

(2)  Vʹl 中最大 Dewey 编码节点为 vl_max,Vʹr 中最小 Dewey 编码节点为 vr_min; 

(3)  LCA(u,vl_max)=x,LCA(u,vr_min)=y; 

(4) 如果 x是 y的祖先,则 vr_min为基于 u的Vʹ的中心节点,即Nearest(T,Vʹ,u)=vr_min;如果 y是 x的祖先,则 vl_max

为基于 u 的 Vʹ的中心节点,即 Nearest(T,Vʹ,u)=vl_max; 

(5) 如果 x 和 y 是同一个节点,则 vl_max 为基于 u 的 V的中心节点,即 Nearest(T,Vʹ,u)=vl_max. 

图 1 中,设 V={3,4,5,7,10,11,13,15,16},中间路径 p(12,9,1)把 V 分为 Vl={3,4,5,7,10,11},Vl 中最大编码为 11, 

Vr={13,15,16},Vr 中最小编码为 13,LCA(11,12,)=9,LCA(12,13)=1,根据定义 12(4),则有 Nearest(T,V,12)=11. 

定义 13(中心节点 CenterNode(T,V,u)). XML 有向树 T(V,E,r),为 T 的每个节点根据深度优先赋予一个

Dewey 编码,节点集 Vʹ={v1,v2,…,vm}(viV),Vʹ的 m 个节点按照 Dewey 编码从小到大排序后,节点 uV 但 uVʹ,

则 CenterNode(T,Vʹ,u)=Nearest(T,Vʹ,u). 

性质 1. XML 有向树 T(V,E,r)的 m 个节点 u1,u2,…,um,x=LCA(u1,u2,…,um);T 中的 m+1 个节点 u1,u2,…,um,uʹ, 

LCA(u1,u2,…,um,uʹ)=y,如果 uʹ是 x 的后裔,则 y 是 x 本身,否则 y 是 x 的祖先. 

性质 2. XML 有向树 T(V,E,r)的节点 x 和 y,如果 y 是 x 的祖先,则 y 子树的叶子节点数大于等于 x 子树的叶

子节点数,即 leafNum(T,y)≥leafNum(T,x). 

性质 3. XML 有向树 T(V,E,r),节点集 Vʹ的 m 个节点按照 Dewey 编码从小到大排序,Vʹ={v1,v2,…,vm} 

(viV,1≤i≤m),uV 但 uVʹ.CenterNode(T,Vʹ,u)=vj(vjVʹ),则 leafNum(T,LCA(u,vj))≤leafNum(T,LCA(u,vjʹ))(vjvjʹ, 

vjʹVʹ). 

证明:因为 vj=CenterNode(T,Vʹ,u),根据定义 12 和定义 13,则 vjʹvj,LCA(u,vjʹ)=LCA(u,vj)或者 LCA(u,vjʹ)是 LCA 

(u,vj)的祖先.根据性质 2,leafNum(T,LCA(u,vjʹ))≥leafNum(T,LCA(u,vj)).  □ 

图 2 中 ,按照 Dewey 编码从小到大排序后 ,Vʹ={1.1.2.1.1,1.1.2.2.1,1.1.3.1.1.1,1.1.3.1.2.1.1,1.1.3.2.1.1, 

1.1.3.2.2.1,1.1.3.2.2.1.1,1.1.3.2.2.2.1},对于节点 Bob(1.1.3.1.1.2.1),Vʹ的中心点 CenterNode(T,Vʹ,1.1.3.1.1.2.1)= 

1.1.3.1.2.1.1, 根据性质 3,leafNum(T,LCA(1.1.3.1.1.2.1,1.1.3.1.2.1.1))≤leafNum(T,LCA(1.1.3.1.1.2.1,v))(vVʹ且

v1.1.3.1.2.1.1). 例 如 ,leafNum(T,LCA(1.1.3.1.1.2.1,1.1.3.1.2.1.1))(=2)≤leafNum(T,LCA(1.1.3.1.1.2.1,1.1.3.2.2.1.1)) 

(=6).同理,leafNum(T,LCA(1.1.3.1.1.2.1,1.1.3.1.2.1.1))(=2)≤leafNum(T,LCA(1.1.3.1.1.2.1,1.1.3.1.1.1))(=3). 

在TopLCA-K算法中,如何确定K是一个重要问题.如对于图 2中的Q={BigData,Felix,James},KMS(BigData) 

={1.1.3.1.1.1,1.2.1.1,1.2.4.1.1.1,1.3.1.1,1.4.1.1}共有 5 个节点;KMS(Felix)={1.1.2.1.1,1.1.3.1.1.1.1,1.2.3.2.1,1.2.4.1.2.1.1, 

1.3.2.1.1,1.3.3.1.1,1.4.2.1.1}共有 7 个节点 ;KMS(James)={1.1.2.2.1,1.1.3.2.2.1.1,1.2.2.1.1,1.2.4.1.2.2.1,1.3.3.2.1, 

1.4.2.2.1},共有 6 个节点.按照 LCA 的概念共有 5×7×6=210 种组合情况,但是满足用户查询意图的 LCA 比这个

数值要小得多.实际上,真正满足用户意图的 LCA 的个数由 min{|KMS(BigData)|,|KMS(Felix)|, |KMS(James)|}的

值确定,即具有最少关键字实例的个数就是用户需要寻找的 LCA 个数. 

规则 3. 对于 XML 有向树 T(V,E,r)的关键字查询 Q={k1,k2,…,km},满足用户查询意图的 LCA 个数,即

LCANum(T,Q)≤min{|KMS(k1)|,|KMS(k2)|,…,|KMS(km)|},kiQ,1≤i≤m. 

证明:设 ki 的|KMS(ki)|具有最小值 t,则当 kj{k1,k2,…,ki-1,ki+1,…,km}时,|KMS(kj)|≥t.对于 KMS(ki)中的任意查

询实例节点 uKMS(ki),LCAValue(T,Q,v)的最小值为,v 为包含了 u 的一个 LCA,该 LCA 是满足用户查询意图的

LCA.由于 |KMS(ki)|的值为 t,因此这样的 LCA 不多于 t 个 ,即 LCANum(T,Q)≤min{|KMS(k1)|,|KMS(k2)|,…,| 

KMS(km)|}. □ 

备注:如果多个 LVAValue(T,Q,v)的值相同,则看作是同一个 LCA. 

利用规则 3 能够解决过滤语义,如 SLCA、MLCA 和 ELCA 等查不全的问题.例如,针对图 2 中的查询

Q={BigData,Felix,James},按照 SLCA 语义,不能返回 1.2 节点,但是根据规则 3,能够把节点 1.2 作为满足查询意

图的一个节点返回给用户. 

规则 3 确定了 TopLCA-K 算法中 K 的值,利用定义 13 确定搜索倒排表的起始位置,利用性质 3 能够对搜索
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的倒排表进行剪枝,从而提高算法效率. 

改进后的 TopLCA-K 算法的思想是:首先建立每个查询关键字的倒排表,对查询关键字实例的个数从小到

大排序,并把每个倒排表中的 Dewey 编码按照从小到大的顺序排序,逐层建立中心位置索引,根据中心位置索引

逐层寻找 LCA 并进行评分,一直完成最少个数的查询关键字实例的搜索. 

建立中心位置索引 CI(center index)的方法是:对于 XML 有向树 T(V,E,r)的关键字查询 Q={k1,k2,…,km},查询

关键字 k1 的实例 KMS(k1)={a[1,1],a[1,2],…,a[1,t1]},查询关键字 k2 的实例 KMS(k2)={a[2,1],a[2,2],…,a[1,t2]},查询关键字

km 的实例 KMS(km)={a[m,1],a[m,2],…,a[m,tm]}.每个查询关键字实例按照 Dewey 编码从小到大排序,即 a[j,1]≤a[j,2] 

≤…≤a[j,tj](1≤j≤m),且 t1≤t2≤…≤tm.构建如下的中心位置索引如图 3 所示.第 1 层存储了 k1 实例,第 2 层存储

了 CenterNode(T,KMS(k2),a[1,j])节点,第 3 层到第 m 层存储了 CenterNode(T,KMS(ki),CenterNode(T,KMS(ki-1), 

a[i–1,j]))节点. 

例如,对于图 2 所示的 XML 文档树 T 和查询 Q={BigData,Felix,James},按照前面的方法建立的中心位置索

引如图 4 所示. 

 

Fig.3  Central location index 

图 3  中心位置索引 

 

Fig.4  Central location index corresponding to Fig.2 and Q={BigData,Felix,James} 

图 4  与图 2 和查询 Q={BigData,Felix,James}对应的中心位置索引 

推论 1. XML有向树T(V,E,r)的关键字查询Q={k1,k2,…,km},对应的中心位置索引CI,第 i层的中心位置 a[i,ci], 

LCA(a[1,c1],a[2,c2],…,a[m,cm])=C,a[1,c1],a[2,c2],…,a[m,cm]是 CI 树中一条从叶子节点到第 1 层的路径;LCA(a[1,x1], 
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a[2,x2],…,a[i,ci+k])=R(ci+k≤ti,ti 是第 i 层的关键字实例个数),LCA(a[1,x1],a[2,x2],…,a[i,ci–j])=L(ci–j≥0),则如下公式 

成立: 

(1) 如果 leafNum(R)+
1 1

( , , , [ , ]) ( ) ( , , [ , ]),ic k i

j tj t
CSize T Q R a j x leafNum C CSize T Q a t x



 
 ≥ 则 LCAValue(T,Q, 

LCA(R,a[i,xi+k+1]))≥LCAValue(T,Q,LCA(C)); 

(2) 如果
1 1

( ) ( , , , [ , ]) ( ) ( , , , [ , ]),ic j i

j jj j
leafNum L CSize T Q L a j x leafNum C CSize T Q L a j x



 
  ≥ 则 LCAValue(T,Q, 

LCA(L, [ , 1] i xi ja ))≥LCAValue(T,Q,LCA(C)). 

根据推论 1,可以快速寻找出最小 LCA 的值.图 4 显示了图 2、Q={BigData,Felix,James}的 CI.通过树的第 1

个分支计算出 LCA 为 1.1.3,该节点有 6 个叶子 ,关键字与 LCA 的联系度为 11,LCAValue(T,Q,1.1.3)= 

(6+11)/3=17/3;在第 3 层以 1.1.3.1.2.1.1 为出发点,从两边搜索其他 Felix 节点的组合情况,左边的 Felix 节点

1.1.2.1.1,则前面两个节点与 1.1.2.1.1的LCA为 1.1,现在考虑只有BigData和 James两个节点的情况下 LCAValue 

(T,Q,1.1)=(9+9)/3=18/3,则 LCAValue(T,Q,1.1)≥18/3>LCAValue(T,Q,1.1.3)(=17/3),根据推论 1,可以不用考虑

1.1.2.1.1 左边的节点;再观察右边的情况,右边的 Felix 为 1.2.3.2.1,则前面两个节点与 1.2.3.2.1 的 LCA 为 1,这种

情形下叶子节点有 25 个 ,LCAValue(T,Q,1)=(25+4)/3>LCAValue(T,Q,1.1.3)(=17/3),根据推论 1,可以不用考虑

1.2.3.2.1 右边的节点.因此,利用中心位置索引可以对搜索空间进行快速剪枝,提高了搜索效率. 

针对有序 XML 文档树 T 的关键字查询 Q,按照深度优先遍历 T 并为每个节点赋予 Dewey 编码,然后建立

每个查询关键字 ki 对应的实例节点倒排表,并按照 Dewey 编码从小到大地对该倒排表进行排序;建立每个子树

的叶子节点数列表;建立中心位置 CI.寻找最佳 K 个 LCA 方法,见算法 1 和算法 2. 

//Location 的数据结构 

class Location{ 

   int level; //表示 IL 中某个节点的层次 

   int colmum; //表示 IL 中某层次的某个列 

   String dewey; //表示 level 层 colmun 列的 dewey 编码 

} 

算法 1. getMinLcaValue(T,Q)//取得最小的 LCA 值. 

输入:XML 文档树 T 和查询关键字 Q; 

输出:K 个值最小的 LCA. 

BEGIN 

IL←getCI(T,Q); //产生倒排表,见表 3 

ciT←getCI(IL); //根据倒排表产生中心位置索引表,如图 4 所示 

FOR(i=0;i<ciT 的列数;i++) 

   leftLca=getLcaValue(ciT,IL,i,left); //得到第 i 列左边值最小的 LCA 

   rightLca=getLcaValue(ciT,IL,i,left); //得到第 i 列右边值最小的 LCA 

   IF(leftLca>rightLca) 

      return rightLca; 

   ELSE IF(leftLca<rightLca) 

      RETURN leftLca; 

   ELSE  

       RETURN leftLcarightLca; 

   ENDIF 

ENDFOR 

END 
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算法 2. getLcaValue(ciT,IL,col,direction); //根据倒排表 IL 和 CI 计算第 col 个的 LCA 值. 

输入:中心位置索引树 ciT,关键字倒排表 IL,ciT 的列 col,搜索 ciT 的方向 direction; 

输出:LCA 节点和值. 

BEGIN 

     curMinLca←getCIValue (ciT,col); //取得 CI 路径上的 LCA 值 

     WHILE(!isEmpty(stkLocation) ) //保存 Location 信息的栈 stkLocation 不为空 

      IF(如果 stkLocation 栈顶的 level 到达最高层) 

       FOR(根据 direction 方向遍历最高层的所有元素) 

                         curLCA←getStkValue(stkLocation); //计算栈中 LCA 的值 

                         IF(curLca<curMinLca) //当前 LCA 值<当前最小 LCA 值 

                              curMinLca=curLca; 

                         ENDIF 

                         IF(curLca 满足推论 1) //满足推论 1,不用计算之后的 LCA 

                              break; 

                         ENDIF 

                       ENDFOR 

           pop(stkLocation); 

            ELSE IF(如果 stkLocation 栈顶没有到达最高层) 

             curLocation←getTop(stkLoccation); //获得栈顶的层数及位置信息; 

             WHILE(curLocation 位置信息不是该层的边界) 

                 pop(stkLocation); 

                 curLocation←getTop(stkLoccation); //获得栈顶的层数及位置信息; 

             ENDWHILE 

              stkLocation 栈顶位置信息 location+1; 

              根据 level 和 location 修改 stkLocation 栈顶的 Dewey 信息; 

              stkLoc 的栈顶位置信息+1,stkElem 对应的值入栈 

             WHILE(stkLocation 栈顶的层次数<最大层次数时) 

                  下一层的层次数入栈,位置信息 0 入栈 stkLoc; 

                  对应的集合的 0 号元素入栈 stkElem 

             ENDWHILE 

            ENDIF 

     ENDWHILE 

END 

5   实验分析 

我们设计了一套全面的实验来评估本文提出的 TopLCA-K 算法的性能,采用真实数据集 SIGMODRECORD、

Mondial 和 DBLP 作为测试数据,比较了与 XReal、XReason 和 SLCA 等算法在查全率、查准率和时间性能等

方面的效果.所有实验在 CPU 为 Intel 双核 3.6GHz,RAM 为 4GB,操作系统为 Windows 7 的机器上运行,实现语

言为 Java SE,通过使用 dom4j-1.6.1.jar 来解析 XML 文档. 

5.1   数据集与查询测试 

我们选取了来自于现实情况的 SIGMODRECORD、Mondial 和 DBLP 作为测试数据集.表 4 显示了这些数

据集的统计信息,它们具有不同特征,SIGMODRECORD 节点数和不同标签数最小,Mondial 数据集的节点数处
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于中间水平,使用这两个测试数据集的主要目的是测试算法的查全率和查准率.DBLP①的规模很大,节点数超过

1 亿,我们选择的测试数据仅仅是其中的一部分,但也保持了一定的规模,该数据集主要测试在数据规模较大情

况下各算法的时间性能.本实验没有考虑数据集中 ID/IDREF 的关联情况. 
Table 4  Data sets 

表 4  测试数据集的基本信息 
数据集 大小(KB) 节点总数 不同标签数 平均深度 最大深度 

SIGMODRECORD 467 15 263 12 4.60 6 
Mondial 1 743 69 846 50 3.59 5 
DBLP 39 782 2 050 096 50 2.9 6 

 

针对每个测试数据集,我们选取了具有不同查询意图的测试查询,并且每个查询测试的查询意图是明确的.

为每个数据集设计了 7 个测试查询,S1~S7、M1~M7 和 D1~D7 分别表示针对 SIGMODRECORD、Mondial 和

DBLP 数据集的测试查询.具体见表 5. 

Table 5  Keyword query case 

表 5  关键字查询案例 
数据集 查询编号 关键字 满足要求的 LCA 总数 

SIGMODRECORD 

S1 author,Anthony,article 9 
S2 David,Randy,article 3 
S3 Randy,Data 4 
S4 author,title,article 1 504 
S5 volume,27,article 4 
S6 System,initpage,endPage 285 
S7 initPage,47,article 9 

Mondial 

M1 Singapore,country 1 
M2 United States,border 1 
M3 AFG,border,country 6 
M4 United,Nations,organization 24 
M5 Moutain,Sweden 4 
M6 Russion,lake 8 
M7 desert,Syrian,country 1 

DBLP 

D1 Frank,Michael,article 15 
D2 2013,Springer,Net 50 
D3 ITC ,Machael,inproceedings 8 
D4 688,2011 Security 13 
D5 phdthesis,information 2011 119 
D6 California,university,2014 169 
D7 url Vassiliou author 7 

5.2   查询质量 

把本文提出的 TopLCA-K 算法与已有 XReason、Xreal 和 SLCA 等方法在查准率和查全率进行对比来比较

它们的查询质量.  

图 5 显示了本文提出的 TopLCA-K 与其他方法在查询准确率方面的比较情况. 

图 5 显示,在查准率方面,一般情况下,TopLCA-K 要高于其他 3 种方法,因为该算法考虑了 LCA 中横向关键

字密度和纵向关键字密度两方面的情况,因此排在前面的更符合用户查询意图.但在某些查询情况下,准确率也

不能达到 100%,主要是因为查询关键字存在一些歧义,例如关于 DBLP 数据集的 D4 查询,查询意图是查询 688

页,2011 年出版的标题中含有 Security 的论文、书籍或者会议出版的文章,但是由于 688 不仅仅出现在 page 中,

而且在节点 ee 中也出现了该关键字.同理,2011 不仅仅出现在 year 节点中,而且在 incollection 的 url 中也出现了

2011. 

图 6 显示了召回率的比较情况. 

很明显,TopLCA-K 的召回率为 100%,不存在漏检问题,其他方法都不能达到 100%,XReal 采用扩展网页排

名方法进行排名,在关键字歧义情况下,很容易漏检;SLCA 由于去掉了父 LCA,显然会丢失一些符合要求的结

果;而 TopLCA-K 返回了所有的 LCA,包括有歧义的 LCA,然后从深度和广度计算 LCA 的值,把排名小的优先返

回,当 K 值合理时,将返回所有可能满足查询意图的 LCA. 



 

 

 

1074 Journal of Software 软件学报 Vol.30, No.4, April 2019   

 

(a) SIGMODRECORD 数据集上的查准率 
 

(b) Mondial 数据集上的查准率 

 
(c) DBLP 数据集上的查准率 

Fig.5  Precision rate 

图 5  比较查准率 

(a) SIGMODRECORD 数据集上的召回率 

 

(b) Mondial 数据集上的召回率 

 
(c) DBLP 数据集上的召回率 

Fig.6  Recall rate 

图 6  比较召回率 
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5.3   查询性能 

图 7 显示了 3 个数据集上算法运行时间情况,为了准确记录查询时间,每个关键字查询执行 5 次,取它们的

平均值作为查询时间,根据规则 3 设置了 TopLCA-K 中 K 的值.从图 7 可以发现,TopLCA-K 的算法时间性能明

显优于 XReason 和 XReal,与 SLCA 比较接近.因为 TopLCA-K 算法利用 CI 能够对查询空间树进行有效剪枝,

例如在 D6 中,共有 8 849 个节点包含关键字 2014,其中 year 节点值有 4 051 个,其他节点,如 ee 包含的 2014 有

520 个.这种情况对 XReason 产生有效结构模式形成了很大干扰,这种情况也对采用 TF*IDF 排名的 XReal 方法

形成了很多干扰信息. 
 

(a) SIGMODRECORD 数据集上的算法时间性能 (b) Mondial 数据集上的算法时间性能 

 

(c) DBLP 数据集上的算法时间性能 

Fig.7  Time performance 

图 7  算法时间性能对比 

6   结束语 

本文首先介绍了 LCA 过滤语义和结果排名方法,指出了在 XML 关键字查询中 LCA 过滤语义存在漏报问

题,提出了用户查询意图与查询关键字在纵向和横向方面的两个规则,建立了利用边密度和路径密度对 LCA 节

点进行评分的公式,采取中位节点索引 CI 来提高 TopLCA-K 算法效率.实验结果表明,本文提出的对 LCA 进行

评分排名的方法在查准率和召回率方面效果较好,并且查询时间性能也较好,但需要进一步优化提高.下一步的

研究重点考虑当在 LCA 之间存在包含、重复和交叉关系情况时,如何对 LCA 进行排序以及结果展示的问题,

同时进一步优化算法.在未来的工作中,将研究如何减少编码长度以及基于新编码方案的 XML 关键字查询 

处理. 
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