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摘 要 在DeepWeb数据集成中，集成查询接口和很多Web数据库查询接口用合取谓词表达查询，但是也有相当一 

部分 Web数据库的查询接口用互斥谓词表达查询，这意味着查询转换时每次只能选择一个谓词。因此，准确、高效地 

估计每个互斥查询的选择性是优化查询转换的关键。提出了基于Zipf分布与属性相关性的选择性估计方法。通过 

属性之间的相关性从 web数据库上获取该属性近似随机的属性级样本，在此基础上计算属性值的Zipf分布方程，进 

而推断该无限值属性的任意值的选择性。实验表明，该方法可以准确、高效地估计各互斥查询的选择性。 
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Abstract In Deep Web data integration，some Web database interfaces express exclusive predicates，which permit only 

one predicate to be selected．Accurately and efficiently estimating the selectivity of each exclusive query is of critical im— 

portance to optimal query translation．In this paper，we proposed a novel selectivity estimation method．Firstly，we corn— 

puted the Attribute Correlation and access approximately random attribute-level sample through submitting the query 

on the least correlative attribute to the real W eb database．Then we computed Zipf equation aided by the information of 

word rank from the sample and the actual selectivity of severa1 words from the real Web database．Finally。the selectivity 

of any word on the infinitewalue attribute was derived by the Zipf equation．An experimental evaluation of the proposed 

selectivity estimation method was provided and experimental results are highly accurate． 
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查询转换在 Deep web_1 数据集成中扮演着一个重要的 

角色，但是由于 Web数据库的巨大规模、高度异构和自治性 ， 

使得自动的查询转换面临着极大的挑战。其中一个很重要的 

原因是 Web数据库查询接 口可能用不同的谓词逻辑表达。 

集成查询接口和很多 web数据库查询接 口一般用合取谓词 

表达，Qc=P1 A P2 A⋯ A Pm，这里 是在单个属性上的谓 

词，这类查询我们称之为合取式查询。而另一些 web数据库 

查询接口用互斥逻辑表达，Qe—Pi(Pi∈Pl，P2，⋯，Pm)，这 

意味着任何给定的查询只能包含一个谓词 ，这类查询我们称 

之为互斥查询。web数据库查询接口的互斥属性一般由一 

个选择列表或者一组选择按钮表达。无论采用的是何种形 

式，每次只能选择一个属性提交查询。无论选择哪一个属性 ， 

其实都是默认在其他属性上不再有任何限制条件，因此均放 

宽了原有的用户查询条件。为了降低由此引发的查询代价， 

在所有可能的互斥查询 Qe中，需选择选择性最强的属性进 

行查询转换，这是优化互斥查询转换的关键 ，也是本文将要深 

入探讨的问题。传统的异质数据源集成 中，已在合取式查 

询转换方面展开了广泛的研究，但是关于互斥查询转换， 

这一 web数据库接 口的特有现象方面的研究工作仍非常 

缺乏 。 

1 实例分析与问题描述 

1．1 互斥查询实例分析 

如图 1(a)所示，如果集成接口的查询 Qc为 {<Title，“Ja— 

va”)̂ (Subject，“Computer”)}，互 斥查询 Qe则为 ((Title， 

“Java”)}或者{(Suhject，“Computer”)}。最佳查询转换是从 

所有互斥查询 Qe中选择限制性最严格的谓词进行转换。根 

据常识可以判断，因为“Subject”是分类属性，所 以查询 Qe 

{(Subject，“Computer”))将比查询 Qe{(Title，“Java”)}返回 

更多的无用结果，因此查询 Qe{(Title，“Java”)}是一个较优 

的选择。但是，在很多情况下，我们很难决定如何选择。例 

如 ，图 1(b)所示，如果集成接 口的查询为 Qc{(Title，“Ja 

va”)A(Author，“Jim”>}，则互斥查询 Qe为 {(Title，“Ja— 

va”)}或者 {(Author，“Jim”>}。对于这样的两个互斥查 

询 ，我们很难凭借一般常识判断哪一个返 回的结果更少一 
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图 1 互斥查询转换的两个实例 

查询选择性估计最杰出的解决方法是构建可以刻画属性 

值分布特征的直方图。其优点是直方图一旦构建好，在选择 

性估计时就可以多次使用。但是 ，构建直方图通常需要已知 

数据库的全部数据 ，而 Web数据库的服务商一般不会提供所 

有的数据，这些不合作的 Web数据库中的数据只能通过在其 

查询接口提交查询时获得。对于分类属性(例如 Subject属 

性)，由于可以枚举所有的属性值，因此可以将这些值通过 

Web数据库的查询接口提交并获得相应的返回结果的数量 

(绝大多数Web数据库提供返回结果数量信息)。由此可以 

获得属性值的分布特征，进而方便地构建直方图。但是直方 

图并不适用于所有的无限值属性 (例如 Price属性和 Title属 

性)。对于数字型的无限值属性(例如 Price属性)，仍然可以 

构建直方图。许多 已有的直方 图的研究是基于数字型属性 

的，因此本文不再研究这个问题。 

但是对于文本类型的无限值属性(例如 Title属性)，由于 

其属性值是无限 的，枚举每一个属性值 ，然后逐个提交给 

Web数据库的代价是不可接受的，因此构建直方图的方法不 

再适用，需要寻找新的适用方法。这也是本文主要关注的问 

题，即文本无限值属性的选择性估计。 

而且大量统计显示，Web数据库查询接口上大部分属性 

都是文本属性。例如，在书的领域，无限值属性占63 ；在论 

文领域，占71 ；在电影领域，更是高达 76 。而且，在这 3 

个领域中，Web数据库查询接 口用互斥逻辑表达 的分别 占 

38 ，27％和 9 ，如图 2所示。注意 ：本文以下部分所提无 

限值属性均为文本无限值属性。 

图2 无限值属性及互斥查询所占的比例 

1．2 问题描述 

Web数据库查询接口主要包括 3种类型的属性：关键属 

性、无限值属性和分类属性。 

定义 1(关键属性，Key Attribute，KA) 关键属性是指属 

性值能唯一标识表中元组的属性。 

定义 2(无限值属性，Infinite-value Attribute，IA) 无限 

值属性是指有无限多个值的属性。在 Web数据库查询接121 

上，这类属性一般用文本框表示。 

定义 3(分类属性，Categorical Attribute，CA) 分类属性 

有一个较小的值 的集合，这些值将所有元组分成有限的组。 

这类属性通常用一个选择列表或者一组选择按钮表示。 

图 1中，Subject是分类属性 ，因为它通常有有限个值，例 

如文学、科学和技术等。ISBN是关键属性，因为每本书的 IS— 

BN是唯一的。Title和 Author是无限值属性，因为两者都包 

含无限多个不同的属性值。 

定义 4(互斥查询转换，Exclusive Query Translation) 

给定集成接口的查询 Qc—P1八P2八⋯APm和某个用互斥 

谓词 Qe—Pi(PiEP1，P2，⋯，Pm)表达的 Web数据库查询接 

口，查询转换时将估计所有可能的本地查询 Qe的选择性，并 

选择出查询结果最小的查询。 

定义 5(查询 的选择性，Query Selectivity，QS) 查询选 

择性即查询的限制性 ，表示为 Qe的返 回结果元组数 占此 

Web数据库所有元组总数的比例。 

对于一个给定的Web数据库，由于其全部元组的总数是 

一 个常量，因此可以用返回结果的元组数衡量查询的选择性。 

通常，3种类型属性的限制性顺序，从严格到宽松分别是 

关键属性、无限值属性和分类属性，可以表达为 

Qs(KA)< Qs(IA)<QS(CA) 

显然，由于关键属性可以唯一标识元组 ，因此 QS(KA) 

的查询选择性等于 1。对于给定的查询以及给定的属性值 ， 

Qs(CA)是查询的返回结果数(hit number)。对于给定的属 

性和属性值，查询的结果数可以通过发送探测查询给 Web数 

据库获得。 

但若比较两个包含无限值属性及其值的查询选择性则非 

常困难。主要原因如下 ：首先仅仅依靠属性粗略估计查询的 

选择性有时会出现较大的偏差，因为即使是在同一无限值属 

性上，只要属性取值不同，查询的选择性也有可能相差很大。 

例如，在学术搜索引擎 Libra中，查询{(Paper=“network”)} 

的选择性是 85889，查询 {(Paper=“autonomy”>}的选择性是 

1681，而查询 {(Paper=“metalearning”)}的选择性则为 18。 

其次，若通过查询探测的方法来获得估计查询选择性所依赖 

的统计信息，则代价太高。如何以较小的代价获取较高的查 

询选择性估计，是本文的研究关键。 

2 相关工作 

数据库领域 中应用最广泛的选择性估计方法是直方 

图E2 4]，其被成功地应用于几乎所有主要的商业数据库管理系 

统(例如 Oracle，Sybase，Microsoft，IBM 等)。各种直方图算 

法的主要不同之处是如何选择桶 以减少近似数据分布的错 

误。主要的直方图算法有等宽直方图、等高直方图、最大差异 

直方图和 v_优化直方图。 

通过随机样本进行选择性估计也受到了一些关注~5,63。 

Goodman的估计法l_5]是唯一无偏的随机样本估计方法，但是 

由于其产生的方差很高，因此在实际中并不能很好地应用嘲。 

从数据库中选择随机样本还有其他的一些方法[7 “]。文献 

E7，lO3中方法的前提是已知数据库的全部数据，这一前提条 

件在 Deep Web数据集成环境 中显然是不成立的，因此不再 

适用。文献El13提出了在 Deep web环境中，用随机漫步的 

方法对 Web数据库进行采样，取得 了较好的随机样本，但是 

得到的样本是数据库级样本，相对于我们方法中的属性级的 

样本更为复杂。 

· 】85 · 



 

另外，还有一些相关工作 ．gl。文献E8]关注Web数据库 

查询接口上绑定约束条件的文本属性的选择性估计。我们所 

关注的是同一属性不同值的选择性估计 ，而非同一属性不同 

约束的选择性估计。文献E9]为保证查询转换的有效性，构建 

了查询能力模型，但也只是针对合取式查询转换。因此我们 

所关注的是互斥查询转换的有效性和准确性。 

3 选择性估计方法 

由于获取 web数据库的所有数据很困难，我们考虑先获 

取样本，然后通过样本估计属性及其值的选择性。那么，如何 

提交查询才能获得随机样本?如何利用样本准确地估计其选 

择性? 

据我们观察 ，不同的属性对之间的相关程度不同，而且无 

限值属性值的词频满足似 Zipf分布。因此我们提出了一种 

新的选择性估计方法，主要由以下两部分组成。 

属性相关性计算。对于一个给定的域(如书、论文)，首先 

计算每对属性的相关性(Attribute Correlation calculation)，并 

为每个指定的属性 Attr．找到其最不相关的属性Attr 。由于 

同一个域中，每个属性对的相关性是与具体的Web数据库无 

关的，因此一对属性的相关性可以应用于本领域 中所有 的 

web数据库。 

选择性估计。给定无限值属性Attr．及某一特定的 Web 

数据库，在 web数据库查询接 口的Attrl属性上提交一系列 

的探测查询，获得属性Attr．上的近似随机样本 (即基于属性 

相关性的采样，Correlation-based sampling)。从样本中可以 

计算出属性 Attr．上的词序 。由于样本是随机样本，因此样 

本的词序也即 web数据库所有元组在 Attr．上的词序。然 

后 ，在属性 Attr．上挑选任意若干个词，探测实际的 web数据 

库 ，获取这些 阋的实际词频 (即词频探测，Word frequency 

probing)。在已获得词序和若干实际词频的基础上，计算出 

Zipf方程(即 Zipf方程的计算，Zipf equation calculation)。最 

后，对于属性 Attr．上任意的词，通过 Zipf方程及相应的词序 

估计其选择性(即选择性估计，Selectivity estimation)。 

4 基于属性相关性的采样 

4．1 属性级样本 

众所周知，商业 DBMS通常采用的是一维直方图，不能 

提供属性之间相关性的信息。而且为全部属性的所有组合构 

建多维直方图通常是不可行的，因为随着属性的增加，属性组 

合的数量是按指数级迅速增长的。相似地，所有属性上的值 

的全部组合的数量也是巨大的。因此，对于只能通过查询接 

口获取数据的Web数据库，完成所有的探测查询也是不可行 

的。而实际上，我们只需要属性级的样本，并不需要数据库级 

的样本，因为属性级的样本已经可以计算出下一步选择性估 

计所需要的重要因素——无限值属性的词序。因此取而代之 

的方法是获取随机的属性级样本。 

获取某一属性随机样本的基本方法是通过在其他属性上 

提交查询来收集该属性上的数据。但是，由于属性问存在各 

种各样的相关性，因此很难保证得到的样本是随机的。例如， 

在音乐领域，属性 Title与属性 Artist存在相关性，不同的 

Artist属性值，其相应的属性 Title的值是不同的，因此在属性 
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Artist上提交查询，在属性 Title上并不能获得随机样本。而 

属性 Title与属性 Format存在弱的相关性，因为属性 Format 

不同的值(例如 CD，Audio cassette，DVD Audio等)将会在属 

性 Title上返回相似的结果集。因此，为了尽可能获取属性 

Attr．上的随机样本，应发现与属性 Attr．最不相关的属性 

Attr 。 

4．2 属性相关性 

通常，属性的相关性表示 了不同属性的数据在数量和质 

量上的相互依赖性。本文中，我们用不同属性的词分布定义 

属性相关性概念。 

定义 6(属性词分布，Attribute Word Distribution，AwD) 

给定数据库 D，且其属性 A上的所有值所包含的词为 叫 ， 

W2，⋯， ，则 A上属性词分布为一个矢量 r，其每个分量 Wi 

(Wi∈(叫 ， ，⋯，Wm))是该词的词频。在每个属性值中任意 

词值出现一次的假设前提下，Wi的词频即是由查询 aaD(A— 

Wi)返回的结果数量。 

定义7(属性相关性，Attribute Correlation) 属性相关性 

是任意属性对(Attr．，Attr~)25间的依赖性，可以在属性 Attr~ 

上提交探测查询，然后用属性 Attr．上返回词频分布的差异 

性衡量。属性词分布的差异性越大，属性 Attr．则更依赖于 

属性Attr ，属性Attr．和Attr 之问的属性相关性越强。 

例 1 在学术论文领域，由于每位作者所关注的主题不 

同，因此通过在属性 Author上提交查询获得的属性 Title上 

的返回值的属性词分布差异性很大，即属性 Author和属性 

Title是强相关的。但是，如果在属性 Year上提交不同的年 

份值，因为每年会议的主题变化很小，所以返回的结果在属性 

Title上的属性词分布却很相似，即属性 Year和属性 Title是 

弱相关的。 

注意：这里属性词分布的不同实际是指矢量的方向之间 

的差异。如果矢量 z的每个分量 出现的概率等于矢量Y 

的相应分量 Y 出现的概率，则这两个属性词分布相同。例 

如，已知 3个矢量分别为 O一{O1，O2，O3}一{100，60，20}，P一 

{ l， 2，P3}一{2O，60，100}，q一{ql，g2，qa}一{300，181，60)， 

由于矢量 O各分量O ，O ，O。与矢量的相应分量 P ，Pz，P。的 

概率相差较大，而与q的相应分量q ，qz，qa的概率相差很小， 

因此 O与 之间的差异远远大于0与q的差异。 

我们可以用式(1)测量矢量之间的分布差异。如果在属 

性 Attr~上提交不同的查询Q ，Q ，⋯，Q ，则得到属性 Attr． 

上不同的结果集 S ，S ，⋯，S。假设 S是结果集 S ，Sz，⋯， 

S 的并集，而且 S由词 W ，w2，⋯， 组成，则属性 Attr．上 

S与S，之间的分布差异为 
1 

D(SI l )一÷， l(prob(Attr．一 l5)一prob(Attri— 
— J 

Wl l S『)l (1) 

式中，prob(Attr．一 l S)是Attr．一 Wl在 S中的概率，prob 

(Attr．一 l S，)是Attr．一 Wl在S，中的概率 ，S，未包含的词 

Wl则被忽略，词分布的差异性可以由 S，中包含的词 础 反映 

出来。 

属性相关性是上述分布差异的平均值 

1 

Correlation(Attr．，A￡￡ )一 ∑D(Sf lS，) (2) 
J= 1 

差异性越小，属性 Attr．越不依赖 Attr ，属性 Attr．与 



Attr 越不相关。反之，则属性 Attru与Attr 越相关。 

4．3 基于属性相关性的采样 

基于属性相关性采样方法的算法细节如下：给定一个 

Web数据库，其查询接口包含若干个属性。假设我们需发现 

属性 Attr．(例如属性 Title)的最不相关的属性 Attri。首先， 

从查询接口选择属性Attr．之外的任意属性Attr (例如，Sub— 

ject)，在属性 attrv上向 Web数据库提交探测查询。然后收 

集和抽取在属性Attru上的返回结果并存在本地表中(行 3— 

6)。第二步，分析每次返回结果 中每个词出现的概率，计算属 

性 Attr~与属性Attr 之间的相关性 (行 7—11)。如此迭代 ， 

直到除了属性Attru之外的所有属性都已选择过为止(行 2— 

12)。最后，计算得到与属性 Attr．相关性的最小值，相应 的 

属性 Attri即为Attr 的最不相关的属性(行 13—14)。 

算法 基于属性相关性的随机采样算法 

输入：m／／the number of attributes of a Web database interface 

Attru／／an attribute in a Web database interface 

Attr ／／other attributes except of Attru，v一1，2，⋯ ，m and v< 

> u 

输出：Attrl／／attribute that is the least correlative with Attru 

1．Begin 

2． For(v一1 tom)and(v< > u)Do 

3． For J一1 to k Do 

4． Submit Qi on Attr 

5． Abstract and store the result set Si 

6． End F0r 

7． Merge Sj(j一1，⋯，k)to S 

8． Forj一1 to k Do 

9． DKL(s 1 l S) 

10． End For 

11． Correlation(Attr ，Attr ) 

12． End For 

13． Correlation(Attr ，Attr1)一 Min(Co rrelation(Attr ，Attr~)) 

1 4． Return Attri 

15．End 

得到最不相关的属性 Attrl后，在该属性上 向Web数据 

库提交一些探测查询，将在属性 Attru上收集到的返回结果 

作为属性Attr 的属性级随机样本，然后按属性值 中词出现 

的频率从高到低排序。 

由于样本是近似的随机样本，因此属性 Attr．样本的词 

序也真实地反映了实际 Web数据库中该属性所包含的词的 

实际词序。 

5 基于 Zipf分布的选择性估计 

从某一属性的属性级随机样本推导实际数据库的属性词 

分布(AWD)的一个简单方法可用如下公式计算得到。 

AWD~．m 一AwD p Siz erealit )／ (3) 

式中，A )一 ，Size． ，Size一 分别是样本中的属性词分 

布、样本的大小以及实际 Web数据库的大小。前两项可以获 

得 ，但是实际Web数据库的大小是未知的，因此这个简单的 

方法无法在这里应用 ，我们则提出了新的解决方法，即基于 

Zipf分布的选择性估计方法。 

5．1 属性词分布的特征 

众所周知，文档集中的词通常满足 Zipf分布，但是不同 

领域中的文本属性的值所包含的词的分布有规律吗?如果有 

规律，那么满足什么分布?是否也满足 Zipf分布?对此我们 

做了大量的统计分析。结果表明，不同领域的文本属性中的 

词确实满足似 Zipf分布。图 3是对 DBLP，Bookpool和 IMDb 

等Web数据库的无限值属性(如 DBLP的Title，Conference， 

Journal，Bookpools的 Title，IMDb的 Title，Director)的词分 

布统计，这些无限值属性值所包含的词均遵循似 Zipf分布。 

因此我们考虑从属性词分布的特征着手 ，探寻选择性估计方 

法 。 
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图3 属性词分布的特征 

5．2 基于 Zipf分布的选择性估计方法 

Zipf分布可以表示为方程 N—P(r+声)～ ，其中 N表示 

词出现的频率，r表示词的排序，P，P和E是正的参数。如果 

所有属性值中每个词的序都可以由属性级样本计算得到，则 

利用其中的几个词及其真实词频(通过提交这些词到真实的 

Web数据库上获取查询结果的数量)，再对 Zipf方程进行一 

系列公式转换与推导 ，则可以计算出 P，P和 E 3个参数，从 

而得到 Zipf方程 N—P(r+ ) 。 

图 4是基于 Zipf分布选择性估计方法的示意图。首先 

向 Web数据库提交词 i和词 ，分别获得相应的词频 (对 

应方程中的 Ni)和F (对应方程中的 N，)。我们已基于属性 

相关性获得了属性级的随机样本 ，所以通过样本已知词 i和 

词J的序(对应方程中 和r，)，可以按如下方法计算出参数 

P，P和 E。 

图4 基于 Zipf分布的选择性估计 

方程转换：方程两边取对数，得到 ln(N)一lrlP—Eln(r+ 

p)。因为参数 夕(O< <1)通常远远小于词序 r(一些应用甚 

至假设 夕=O)，所以参数 E可以被近似看作直线 1n(N)=1r 一 

Eln(r-}- )的斜率，如图 5所示。 

~lqn(N)=lnP-Elnr 

至 6 
2 

。 。 

词分布的转换 



 

参数E：E可以由公式 E≈ 计算。 

参数 P：一旦计算出参数 E，则 

盟 一 互±应 二 
Ni P *(r}+ 一E 

所以参数 P可以近似为 

r r * 1 ． N． 

≈— 亍 【Ⅲ一 In ’ 

参数 P：最后，将已知的参数 P，E代人 Zipf方程 N—P 

(r+声)一，可以进一步推导出参数 P近似为 

P≈ Nj*(r2十p)E 

通过上述公式转换和推导，可以计算出 Zipf方程 ～一P 

(r+ )一 。例 2是采用上述方法计算 Zipf方程中各参数的 

实例。 

例 2 考虑 DBLP的一个子集(约 50，000个记录)，假设 

属性 Title中的词遵循 Zipf分布。首先，提交查询 {(Title， 

“learning”))，返回结果数量为 1591；提交查询{<Title，“mo- 

deling”)}，其相应的返回结果数量为 732。而且用基于属性 

相关性的采样方法，在属性“year”上提交查询，从此子集中选 

取了8000个属性值作为样本，并按词频从高到低的顺序对词 

进行了排序。在此例中，词“learning”和词“modeling”的序分 

别为 5和 25。用词“learning”和词“modeling”的实际词频和 

它们的序，可以按上述方法估计 出参数 P，P和 E分别为 

3476，0．67和 0．482。 

接下来，可以用 Zipf公式以及词序计算包含任意词查询 

的选择性，即包含该词实际的元组数。如图 4所示，我们不必 

向 Web数据库提交查询，而是可以用 Zip{方程估计属性包含 

词 z或词 Y的查询的选择性。例 3是用 Zipf公式以及词序 

推导任意词选择性的实例。 

例 3 (例 2续)如果向 Web数据库的 Title属性上提交 

包含任意词(如“automatic”)的查询时将返 回多少个查询结 

果?从子集的样本中，已知“automatic”的序是 6O。由公式 

N—P(r-}- )一 (P一3476， 一0．67，E一0．482)，则可以估计 

出“automatic”的词频是 484。而实际的 DBLP子集 中包含 
“

automatic”的Title数量是 501，估计值非常接近于实际值。 

值得注意的是，参数 P，P和E并不唯一。当选择不同的 

词(词 i和词 )，计算出的参数值并不相同，这会影响到下一 

步选择性估计的准确性。如何选择词 i和词 ?我们探讨了 

选择性估计的准确性、词序和序差三者之间的关系。如图 6 

所示，给定两个词(词 i和词 )之间的序差(如 10)，当词序增 

加时，选择性估计的准确性将下降。为保持准确程度的稳定 

性，随着词序的增加，序差也应随之增加。实验表明，如果词 i 

和词 的词序接近 1O，当两者之间的序差大约 5时，可以获得 

较高的准确性 ；而如果词 i和词 的词序接近 100，两者之间 

的序差要达到大约为5O时，才能获得较高的准确性。 
100 

莹2。0 

词序间隔 

(a)词序与准确性 

词序 

(b)词序与词序间隔 

图 6 准确性、词序与词序间隔三者之间的关系 

我们还做了准确性与样本大小之间关系的实验。当样本 
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中属性值的数量在 5，000时，选择性估计的准确性只有 60％ 

左右。当样本的数据量达到 15，000个时，准确性较高，而且 

基本趋于稳定 ，如图 7所示。 

强 1ok l5l【 20k 

图 7 样本大小与选择性准确性的关系 

6 实验 

6．1 数据集 

我们选择 DBLP，Libra，IMDb，Amazon和 Bookpool 5个 

网站作为我们的数据集，如表 1所列。这些网站覆盖了 3个 

域：学术论文、电影和书。 

表 1 数据集 

W eb database URL Domain 

6．2 评价方法 

我们定义了如下的准确性作为评价标准。 

准确性一 ∑f } (4) 
式中，~r是在某属性上提交查询时实际返回的结果数量，E 

是用我们的方法得到的相应的估计值，，z是实验中测试的包 

含不同词的查询的数量。因此准确性是估计值偏离实际值 占 

实际值的平均百分比。 

6．3 实验结果 

(1)属性的词序 

从属性级样本可以计算出每个无限值属性的词序。例 

如，Libra的属性 Title和属性 Conference的前 2O个词分别如 

表 2和表3所列。IMDb的属性 Title和属性 Director的前 2O 

个词分别如表 4和表 5所列。 

表 2 属性 Title的前 2O个词 (Libra) 

6 

7 

8 

9 

10 

11 Iogic 16 

12 security 17 

13 networks 18 

14 knowledge 19 

15 design 2O 

釜 

～ 



die 

big 

love 

girls 

world 7 

story 8 

dead 9 

hot 10 

city 12 

man 13 

time 14 

blue 15 

17 

18 

19 

20 

可以看出，相同词的词序在不同的属性上并不相同。比 

较表 2和表 3，属性 Title的前 2O个词和属性 Conference的 

前 2O个词是有些重叠的(例如 Distributed，knowledge等)，因 

为属性 Title和属性 Conference两者在语义上是有相关性的。 

比较表 2和表 4，即属性 Title(学术论文领域)的前 20个词和 

属性 Director(电影领域)的前 2O个词；再 比较表 4和表 5，即 

属性 Title(电影领域)的前 2O个词和属性 Director(电影领 

域)的前 2O个词，可以看出，它们完全不同，这也证实了在无 

限值属性上没有通用的词序，每个属性都有自己与众不同的 

词序。 

(2)选择性估计 

分别向Libra的属性 Title和属性 Conference以及 IMDb 

的属性 Title和属性 Director实际提交 9O个词。同时用我们 

的方法估计这些词在相应属性上的选择性。实验结果表明， 

属性中排序靠前的词，其选择性估计的准确性相对较高，如表 

6所列。由于准确性是估计值偏离实际值占实际值的平均百 

分比，对于排序靠后的词，其本身实际出现的频率较低，因此 

估计的偏差占实际值的百分 比相对较明显。从总体来看，估 

计的准确性还是比较高的，如表 6所列 ，选择性估计的平均准 

确性在 Libra的属性 Title上为 93．2 ，在 IMDb的属性 Di- 

rector上为 93．7 ，在 IMDb的属性 Title上为 91．9 ，在 

DBLP的属性 Conference上为 86．5 。 

表 6 选择性估计的准确性 

Title属性(Libra) 平均准确性：93．2 

卜1O l1—2O 21—3O 31—4O 41—5O 51—60 61—70 71—8o 81—90 91—1o0 

97．8％ 95．5％ 94．7 93．2 92．9 94．3 93．7％ 92．3 88．9 88．3 

DirecIlor属性(IMISo) 平均准确性：93．7 

1一l0 jl—Z0 Zl一∞  3l一40 4l 0 5l 6o 61—70 l一8() 8l一9o 9l一1o0 

98．5％ 95．5 94．6％ 95．3％／00 95．1％ 93．8 93．1 90．6 91％ 89．8 

Title属性(Ⅱv虹]b) 平均准确性：91．9 

1—10 11 20 2l一3O 3l一4o 41—5o 51—6O 61 7O 7l一80 81—90 91—1∞ 

96．7 94．3 93．5 94．3 93．1 91．8％ 92．9％ 91．1 86．6％ 84．9 

C~ erence属 I~(DBLP) 平均准确性：86．5 

1 l0 11—20 21—3O 31—40 41—5O 51—60 61—70 71—8o 81—9o 9卜100 

93．1 91．6 87．8 87．2％ 85．6 83．3 85．3 84．8 84．1 82．2 

估计值和真实值之间有一定的偏离，究其原因主要有两 

个方面：一是尽管我们已经选择出最不相关的属性，但是属性 

之间还是有某种程度的相关性。因此，我们提出的基于属性 

相关性得到的属性级样本是近似随机样本，并非真正的随机 

样本。另外，无限值属性值所包含的词并不完全符合 Zipf分 

布，而符合近似的Zipf分布，这也会给估计带来一定的偏差。 

由于我们提出的方法适用于所有无限属性而且是不依赖 

于领域的，因此是一种普遍适用的方法，可以优化 Deep Web 

数据集成中的互斥查询转换。 

结束语 选择性估计是 Deep Web数据集成中互斥查询 

转换面临的关键问题。由于无法获取 Web数据库的全部数 

据，因此传统的选择性估计方法不再适用。通过大量的统计 

分析，我们发现不同属性对之间的相关程度是不同的，而且无 

限值属性值所包含的词遵循似 Zipf分布。我们的选择性估 

计方法利用这两个重要的特征，首先通过基于属性相关性的 

采样方法获得属性级的随机样本，然后利用随机样本和少量 

的探测查询结果计算 Zipf方程，最后采用基于 Zipf方程的方 

法推导包含任意词查询的选择性。由于不需要获取大量的 

Web数据库中的数据，因此大大简化了选择性估计的过程。 

实验表明，我们提出的基于Zipf分布的选择性估计方法具有 

很高的准确性。 
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