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元搜索中成员搜索引擎的选择问题研究

刘 登 洪 徐 贤

(华东理工大学计算机科学与工程系上海200237)

摘 要 随 着网络的普及，网上检索成为了人们获取信息的主要方式。 目前的搜索引擎相对独立，覆盖范围比较有 

限。相比之下，元搜索能够更好地满足用户的检索需求。当用户在元搜索提供的统一界面中输入一个查询时，元搜索 

会将处理后的用户请求发送给相关的成员搜索引擎。但是一个重要的问题是如何识别出潜在的搜索引擎以便更好地 

处理用户的请求。鉴于此提出了一种基于遗传算法的选择机制，该方法将各个成员搜索引擎的权重考虑在内。实验 

结果表明，该方法确实能够提高引擎选择中的效率和精度。
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Abstract W ith  the p o p u la rity o f n e tw o rk, searching on line becomes the m ain w ay to get in fo rm a tio n. Com pared to inde­

pendent search engine u su a lly w ith  lim ite d coverage ,m eta search engine can m eet the needs o f in fo rm a tio n re trie v a l in  a 

b e tte r w ay. W hen a query is in p u t in  the u n ifie d in te rface provided by m eta s e a rc h ,it f ir s t processes the query and then 

sends i t to approp ria te m em ber search engines. A n  im p o rta n t prob lem  is how to fin d  the u n d e rly in g search engines 

w h ich can o p tim a lly re p ly to the user query. In  th is paper, we proposed a m echanism based on genetic a lg o rith m , w h ich  

also takes the w e ig h t o f each m em ber search engine in to account. T he experim enta l resu lts show th a t o u r m ethod can in ­

deed im prove e ffic ie n cy and accuracy on engine se lection.

Keywords M eta search,Q u e ry ,E ng in e selection

1 引言

元搜索引擎是一种检索工具，它能够同时将用户的查询 

请求发送给多个搜索引擎进行处理。元搜索具有覆盖范围 

广、易扩展、用户体验佳等特点，是网络信息检索领域的一个 

重要应用[1]。元搜索并不拥有自己的索引库，它建立在多个 

搜索引擎之上，这使得元搜索引擎能够获取到更多有价值的 

信息和更多综合、精确的结果[2]。

1 . 1 元搜索引擎的架构

元搜索引擎的架构如图1所示。一个元搜索引擎主要由 

以下5个部分组成:统一用户界面U ser In te rfa ce、搜索引擎 

选择器 Search E ngine S e lecto r、文档选择器 D ocum ent Selec­

to r、 查询分发器 Q uery D ispa tcher 和结果合并器 R e su lt M e r- 

g e r。元搜索虽然没有自己独立的索引库，但是保存有一些成 

员搜索引擎的信息。当用户在U ser In te rfa c e 中输入查询请 

求后，Search E ngine S e le c to r会根据用户的请求推荐一组相 

关的引擎列表。在这些搜索引擎列表中的成员最有可能包含 

用户的查询内容。D ocum ent S e le c to r决定了哪些文档需要从

列表中的成员搜索引擎返回。 Q uery D is p a tc h e r负责将查询 

分发到各个选定的成员搜索引擎。最后，各个选定的引擎返 

回的结果在R e su lt M e rg e r组件进行排序。排序后的结果为 

一个单一的列表并作为最终查询结果被推送到用户界面。

图1 元搜索引擎架构示意图

1 . 2 相关工作

Search E ngine S e le c to r的主要功能是识别出与查询最相
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关的搜索引擎，但是如何科学合理地进行选择一直是一个挑 

战性的问题[3]。文献[4]提出的 C O R I方法中每个数据源使 

用一个“超级文档”表示。若一个词在数据库中出现在々个文 

档中，那么这个词在“超级文档”中的频率就标记为々，因此一 

个词在数据库中出现的频率即为“超级文档”中的词频。然后 

利用“超级文档”中的词频和文档频率计算词的权重来进行查 

询。C O R I方法虽然稳定却并没有考虑数据源大小导致的 

“超级文档”差异。文献[5]提出一种 R e D D E数据源选择方 

法，R eD D E方法综合考虑了各个数据源的大小差异，同时提 

出一种抽样-再抽样的数据库大小评估方法，通过很少的信息 

交互就能做出较为准确的评估。文献[6]提出一种 Q s im 方 

法，强调利用以往查询的有用信息为具体的用户查询评估各 

个数据源的可靠性。遗传算法在文献检索中应用较早，但是 

以往多被应用于单一数据源中[7]。文献[8]将遗传算法用于 

多数据源的选择，同时运用一种新的突变方式，实验结果表明 

这种进化方法比Q s im 更加高效;但是在计算搜索引擎和查 

询相关度时，该方法需要将查询发送至每一个成员搜索引擎， 

这无疑增大了选择的代价。

1 . 3 本文工作

通过对原有Q s im 方法进行改进，提出一种 IQ s im 方法。 

具体工作如下：

1) IQ S im 方法结合了遗传算法 G A C G enetic A lg o rith m ) 

和 Q s im 方法，能够显著提高各个成员搜索引擎的适应值 

Fitness 〇

2) 在对文档的合并选择中使用W eigh ted R ound R ob in  

方法，在避免重复计算相同文档的同时兼顾了各个搜索引擎 

的公平性。

3) 在遗传算法中使用一种新的交叉方式。

2 Qsim方法的改进设计与实现

研究 Q s im 的执行过程时，主要聚焦在用户查询与各个 

过 往 查 询 的 相 似 性 即 的 计 算 机 制 上 。

2. 1 Qsim的原理

在现实的全文本检索系统中，很多相似的以往查询能够 

为我们提供很有价值的信息，帮助我们对数据源进行正确的 

选择。文献[6]的 Q s im 方法正是基于此思想，下面给出Q sim  

的计算步骤。

输入 : H {S，P，q }，其中S 为成员搜索引擎的集合，P 为选取的以往相 

似查询集合，q 为本次用户查询

输出：W  {S }，S 为适应值Fitness从大到小的成员引擎集合，此处F it­

ness 指用户查询 q 和成员搜索引擎的相关度 rel(Sj |q)， Fitness 

值越髙，说明该搜索弓丨擎越有可能包含用户的查询内容 

步骤1 计算各个搜索引擎和各个以往查询的相关性： 

rel(sj | doct )
re l(sjlP i) =  ; --------

其中，T 是设定值，为每个以往查询的返回文档结果总数。 

doct 为返回的第t 个文档，H ( Pi)是第 i « T ) 个以往查询Pi 

的返回结果集合。如果doct € H ( p i )并且doct € s j，则 rel(Sj | 

doct )为 1 ;否则为0。

步骤2 计算各个以往查询和用户查询的相似性sim(Pi | q )。

步骤3 计算各个成员引擎和用户查询的相关性：

rel(sj | q) =  EreKsj | pi) *  sim(pi | q)
i

目 前 对 ( 九 k )的计算有很多方法，如文献[9]提出的 

余弦计算公式，其基于 A 和 Q 的词频相似信息;文献[10]提 

出的基于二者查询结果重叠度的方法。但是文献[11]提出在 

合并的 T 个列表中可能存在相同的文档被重复用于计算 

(九k )，因此引人一种R ound R o b in的轮询计算，避免了相同 

的文档出现在同一次的合并之中。 R ound R o b in遇到权值相 

同的文档时总是选择第一次出现的文档，这种看似公平的做 

法实际上对来自其他引擎的文档并不公平。基于此，本文引 

入了加权的 W eigh ted R ound R ob in[12]方法。

2.2 IQsim方法的实现

本文提出的 IQ s im 算法基于 Q sim 。本节分两部分对该 

算法进行介绍:第一部分是算法的步骤;第二部分是算法在每 

一部分中所涉及的详细操作。

2. 2.1 IQ s im 方法的步驟 

IQ s im 方法的步骤如下。

输入 : H {S，P，q}

输出^ {S}

步骤1 在搜索空间生成一组引擎向量。

步骤2 计算每一个引擎向量的适应度Fitness值。

步骤3 引入G A 操作。由于每一个查询都有来自不同引擎的结果， 

在合并结果时我们使用Weighted Round R obin算法。对于 

权值的分配，可以通过本地分析用户的点击和浏览行为获取 

用户偏好从而实现个性化分配。本实验为简化并突出算法 

核心，采用了随机分配方法。

步骤3. 1 对每个引擎向量执行交叉操作。

步骤3. 2 如果引擎的向量Fitness值没有增加，则执行突变操作。 

步骤3. 3 选择操作。只有Fitness值突变后增加的群体才有可能 

存活下来。

步骤4 如果Fitness值可以继续增加则重复步骤2 和步骤3;否则按 

照各个引擎向量Fitness值的大小输出结果。

2. 2. 2 IQ s im 方法中每一部分的具体实现 

(1)初始化引擎向量

在 Q s im 方 法 ⑷ 中 首 先 需 要 计 算 由 于 每 个  

A 返回的都是一个合并列表，因此列表中的每一个文档都有 

可能来自不同的引擎。初始化一个M * iV 的矩阵，其中M 表 

示搜索引擎个数，]V 表示每个引擎针对每个查询所返回的结 

果数。现实中对于同一个查询返回的结果数可能并不一样。 

P 指若干个以往查询集合，也需要进行初始生成。实验设置P  

为 20 * 3 的矩阵，即代表20个以往查询，每个查询维度为3。 

Fitness
Fz'm e w 的计算公式为：

relisj | q) =  Yjrel (sj \pd  ̂simipi \ q)

从上式可以看出，如 果 要 计 算 出 则 首 先 需 计 算  

|九）和 ( 九 在 此 采 用 一 种 基 于 结 果 的 半 监 督 式  

计算方法[1°]，详细说明如下。 

l )re K ~ |丸）的计算

针对每一个以往查询，M 个搜索引擎返回了 M  * iV 个结 

果。最终这些结果将会合并成一个单一的列表。为了避免重 

复结果出现在合并列表中，使用 W eigh ted R ound R o b in算法 

进行结果的合并。具体合并规则是依次按列合并结果。当遇 

到相同的文档时，根据权值的大小，选择权值大的搜索引擎文 

档加入列表。



236 计 算 机 科 学 2017 年

2)h m (丸| 〇〇的计算

将随机产生的用户查询在初始化向量矩阵中进行检索。 

由于初始化向量矩阵都是与用户查询集合P 相关的返回结 

果，因此使用9查询后，得到的 T 个排序后的结果必定与P  

中的结果存在一定相似性。二者的相似性计算公式为：

s im ip i  I g ) — I I S  score idocjR p. 9R 〇)\ K Pi I doc^Rp. f]Rq 1
其中， ，氏)是共同文档计分函数。

, 7 , docRanklnRp. docRanklnR, ,
score、doc，KPi，Kg ) =  1— \------ ^ ~ j ------------------ j - ^ j   |

其中，I I 是第个以往查询返回的结果列表，|尽 |是用户 

查询^ 返回的结果列表。 和<io c i?a7z々 l 7zî 分别 

表示同一文档在 I I和 I氏 I中的排列序号。

为便于计算，需 要 对 ^丸 k )进行标准化操作：

m ax sim=m8i^{sim{pi \ q)) 
cutsim=0. 8 m ax sim
若 |g)小 于 则 标 准 化 后 的 N o r而 取 值

为 0,否则 N c rm h m 取值为
sim(pj | q )—cutsim 

m ax sim —cutsim

3 )引入G A

① 交叉操作

将每一个引擎视为一条染色体，返回的每一个文档视为 

每一条染色体上的基因。实验中使用多项式交叉[13]:

X P +1) =0• 5[(1+卢)X P )+ ( 1—卢)X P ，，)] 

X P ，m )=0.5[( l —卢)X P ) + ( 1 +卢)X P ，，)]

其中， 和 X ， 为父代个体;X P +1)和 X P "+1)为交叉后 

的新生个体。卢取值为：

f (2u) ^ i , m<0. 5

l (2(l - M))n+1， u>〇' 5

其中，〃的随机取值区间为[〇，l ]。n 的取值反映了子代和父 

代关系的远近。〃的值按照文献[14]指定为20。多次实验也 

证明当 n = 2 0 时效果最好。

这种多项式交叉产生的两个子代个体关于父代对称，保 

证了子代不会偏向于任一个父代，同时子代也继承了父代之 

间的距离特性。如果父代之间相差较远，则新生子代之间的 

距离不可能较近。

② 突变操作

突变是指染色体中的一个基因值随机被新值替代，染色 

体中父代个体的突变发生概率通过突变参数设定。在实验中 

对于突变的发生，选择的是多项式突变[13]:

p + & ( p - x l),

P + ^ CX^ - P ),

û O. 5 

u^>0. 5

其中，&  =  (2w)1/(1+w) — 1，釦= 1  — (2 (1—w)1/(1+w))。这里 m 即 

为突变后的个体;X E 和 ， 分别为文档的上限和下限;P 为父 

染色体;〃和^与交叉操作中的7Z和^为相同变量，取值相同。

这种多项式突变是在父代的基础上进行的。文档上限 

沪和下限的存在能够保证突变后的个体始终在合理的 

范围内。

③选择操作

选择操作基于最适应原则。将每次循环迭代后的

值与迭代前的进行对比，较大的值将留下来作为新的群体。

3 实验结果和分析

为了验证算法的有效性，在 M a tla b2012a 上进行实验。 

由于文档检索采用的是向量空间模型，计算所需要的数据都 

是词频等数字信息，因此本实验参照文献[8]，以模拟数据代 

替真实数据。初始化矩阵M * iV 为 50 * 120,即 50个搜索引 

擎，每个搜索引擎返回120个文档。同样，为了识别出与查询 

最相关的搜索引擎，设置循环1〇〇〇次。

为了显示 IQ s im 方法的有效性，设计了对比实验，将 

IQ s im 分别与文献[6]、文献[8]、文献[11]中方法进行比较， 

对比结果如图2 所示。具有较高 F im e w 值的搜索引擎会被 

推荐用于用户查询。F im e w 值反映的是用户查询与各个搜 

索引擎之间的相关度的大小。实验结果表明，IQ s im 方法不 

仅能够返回成员引擎较高的F im e w 值，而且在计算上比其他 

方法更加高效。

图 2 4 种方法的返回结果示意图

实验结果的具体分析如下：

1 )  从整体结果上来看，IQ s im 能够处理搜索引擎数量较 

多的情况。图 2 中即使是第3 9 个搜索引擎，IQ s im 依然返回 

了 较 高 的 适 应 值 ，这主要是因为 IQ s im 中权值的选取 

是随机的。可以看出，如果权值从大到小依次递减，那么 

Round R o b in所推荐的结果将会与 IQ s im 相同。文献 [ 8 ] 的 

Genetic A lg o r i th m 由于没有设置权值，因此各个引擎的FzV

值非常接近，很难识别出哪些引擎与查询请求最相关。 

而文献 [ 1 1 ]的 Q s im 方法既没有设置权值，也没有额外的选 

择机制。因此 4 种方法中Q s im 方 法 返 回 的 值 最 小 。

2 )  从各种方法的推荐结果上看，对 4 种方法返回的FzV 

值从大到小排列比较，IQ s im 返回的Fz'm ew值普遍较高，

这主要是因为遗传算法在每次迭代中的选择作用，较高的 

Fz'm e w 值总会被保留下来。

3 )  从效率上看，虽然 4 种方法均采用了遗传算法的选择 

机制，但是 IQ s im 充分利用了以往查询及其结果。在查询和 

各引擎相关性的计算上，IQ s im 直接基于以往的查询结果。 

而文献[8]的遗传算法需要将查询发送到所有成员引擎，无疑 

增大了额外开销。

结束语本文主要研究了元搜索中成员搜索引擎的选择 

问题，提出了一种改进的 IQ s im 方法。该方法引入了遗传算 

法的思想，利用以往相似查询等信息来计算各个搜索引擎和 

用户查询的相关性，并根据相关性的大小对各个搜索引擎进 

行排序;最后将用户查询发送给相关性高的搜索引擎进行文 

档检索。

( 下转第 2 5 8 页）
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当搜索引擎的数目较多时，如何高效地选出最适合的搜 

索引擎依然是一个挑战性的问题。目前人工神经网络已经被 

应用于引擎选择中，并已被证明具有有效性[15]。更进一步， 

我们将考虑不同的启发式方法和神经网络在引擎选择中的结 

合使用。
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