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Abstract: Multi-Instance learning provides a new way to the mining of Chinese web pages. In this paper, a 
particular web mining task, i.e. Chinese web index page recommendation, is presented and then addressed through 
transforming it to a multi-instance learning problem. Experiments on the real world dataset show that the proposed 
method is an effective solution to the Chinese web index page recommendation problem. 
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摘  要: 多示例学习为中文 Web 挖掘提供了一种新的思路.提出中文 Web 目录页面推荐这种特殊的 Web 挖掘

任务,并且将其转化为多示例学习问题来解决.在真实世界数据集上的实验结果显示,该方法能够有效地解决该

问题. 
关键词: 多示例学习;Web 挖掘;机器学习;中文 Web 目录页面推荐;前缀树 
中图法分类号: TP183   文献标识码: A 

互联网技术的不断成熟和发展,使得在全球范围内实现资源共享和信息交换成为可能.各种资源和信息以

不同的格式、不同的存储方式分布在这个庞大分布式系统的各个结点上,并以一些固定的访问方式来提供用户

使用.互联网上这些巨量的、无固定结构的信息,使用户从中有效找出自己感兴趣的部分变得越发困难.同时,从
巨量信息中发掘出个性化信息和知识的要求也越来越大.因此,Web 挖掘技术[1]应运而生. 
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Web 挖掘技术大体上可以分成 3 大类[2]:Web 内容挖掘,用于发现 Web 文档数据中的知识;Web 结构挖掘,
用于发现 Web 页面之间超链接相互指向的关系;Web 用户日志挖掘,用于预测用户在 Web 上交互式信息查询中

的行为.其中,分析用户对于网上资源使用的偏好,能够更有效地为用户提供其可能感兴趣的信息,还可以帮助

优化资源的分配,因此,Web 用户日志挖掘非常重要. 
本文所要解决的中文 Web 目录页面推荐问题正是一种特殊的 Web 用户日志挖掘问题.通过对用户进行

Web 目录页面推荐,告诉用户当前浏览的 Web 目录页面中是否可能包含该用户感兴趣的内容页面,从而可以节

省用户随着链接到达自己不感兴趣的 Web 页面的时间.此外,该技术还可以用于中间件服务器上,以有效地指导

由客户端发起 Web页面复本缓存,平衡网络负载.在进行中文 Web页面推荐时,本文把目录页面及其相关联的内

容页面看成一个个的包,从而将该问题转化为一个多示例学习(multi-instance learning)[3]问题.实验证明,通过多

示例学习的方法能够有效地解决中文 Web 目录页面推荐问题,并且取得比传统方法更好的结果. 
本文第 1 节简单介绍多示例学习以及 Web 目录页面推荐问题.第 2 节介绍对于中文 Web 页面的特征抽取

和包生成方法.第 3 节叙述针对目录页面推荐问题提出的 Fretcit-kNN 算法.第 4 节给出实验结果.最后是结束语. 

1   多示例学习和 Web 目录页面推荐 

1.1   多示例学习 

20 世纪 90 年代中期,Dietterich 等人[3]在对药物活性预测问题的研究中首先提出了多示例学习这个概念.
在多示例学习问题中,训练集不再是由若干示例组成,而是由一组含有概念标记的包(bag)组成,每个包是若干没

有概念标记的示例集合.如果一个包中至少存在一个正例,则该包被标记为正包;如果一个包中不含有任何正

例,则该包为反包.学习系统通过对已经标定类别的包进行学习来建立模型,希望尽可能正确地预测不曾遇到过

的包的概念标记.与监督学习相比,多示例学习中的示例是没有概念标记的,这与监督学习中所有示例都有概念

标记不同.因此,多示例比监督学习更加困难.Dietterich 等人[3]发现,C4.5 决策树、BP 神经网络等常用的监督学

习算法很难用于解决多示例问题. 
然而,由于多示例学习具有独特的性质和广泛的应用前景,属于以往机器学习研究的一个盲区,因此在国际

机器学习界引起了广泛的反响,被认为是和监督学习、非监督学习、强化学习并列的一种学习框架[4].研究者们

已经提出了很多多示例学习的算法 ,例如 :APR(axis-parallel rectangle)[3],Diverse Density[5],Citation-kNN[6], 
ID3-MI[7],RIPPER-MI[7],BP-MIP[8]等.Zhou 和 Zhang[9]将集成学习(ensemble learning)技术用于多示例学习,在基

准测试上取得了迄今最好的结果,他们还指出,将传统的监督学习的着眼点从示例的层次上升至包的层次,就可

以将传统的监督学习算法改造为多示例学习算法.此外,还有一些学者对 APR 算法的 PAC-可学习性进行了研

究,并得到了一些有意义的结论[10,11]. 

1.2   Web目录页面推荐 

在 World Wide Web 中富含信息的网页通过超链接相连,形成了一个庞大的网状结构.用户需要沿着超链接

去寻找自己感兴趣的信息.这势必会经常出现用户通过看似相关的超链接而访问到与自己实际信息需求无关

的网页.如果能够在用户访问某个页面时就告诉用户,该页面中是否包含了他可能感兴趣的内容,就可以帮助用

户更有效地访问网上的信息资源. 
虽然 World Wide Web 上信息组织方式因不同的网站而有所区别,但是大体上都符合一种隐含的二级层次

结构,即把详细内容写在一个页面中,而把和该页面内容相关的词语或句子作为指向该页面的超链接放在另一

个页面中,作为该页面的入口索引.本文中那些陈述内容的页面称为内容页面(content page),包含了大量指向内

容页面的超链接的页面称为目录页面(index page).在目录页面中,一条超链接唯一地代表了与之相关联的内容

页面.对于各大门户网站,例如:www.sina.com.cn,各栏目页面就是一个目录页面.图 1(a)是一个新浪国内新闻的

栏目页面,它包含了若干指向具体新闻页面的目录,其中圆圈中的一条目录对应于图 1(b)中的内容页面. 
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(a) Index page 
(a) 目录页面 

(b) Content page 
(b) 内容页面 

Fig.1  Index page and content page
图 1  目录页面和内容页面 

通过分析用户所遇到的目录页面以及用户是否认为该目录页面包含自己感兴趣的内容,可以得到某个特

定用户在信息需求上的偏好.当浏览新的目录页面时,用户能够得到根据自己偏好分析所得出的反馈,它指出当

前目录页面是否可能包含用户感兴趣的信息 .本文中称这个过程为 Web 目录页面推荐 (Web index 
recommendation). 

在 Web 目录页面推荐过程中,用户只需指出某个目录页面中是否包含其感兴趣的内容,而无须指出感兴趣

的具体链接,这样不仅便于用户使用,还可以简化人机界面的设计.但这样一来,与请求用户具体指出感兴趣的

链接相比,推荐问题变得更加复杂.幸运的是,如果把每个内容页面看成一个示例,目录页面就是包含若干示例

的包,那么 Web 目录页面推荐问题就映射为一个多示例学习问题,这样就可以利用多示例学习技术来解决这个

问题. 

2   特征抽取 

2.1   Web页面的特征抽取 

内容页面是用户感兴趣信息的主要载体,从内容页面中有效抽取最能表征用户感兴趣信息的特征是精确

进行 Web 目录页面推荐的必要前提.一个内容页面中包含了图像、动画、音频、超链接等丰富的信息表达方

式,但最主要的信息传递方式还是正文的文字信息.为了简单起见,本文只处理正文信息. 
通常情况下,一篇文章中出现频率高的词汇都从某一个侧面反映了文章的主题.当然,对于那些诸如“如

果”、“但是”、“而且”等无意义的虚词将不作考察.这些高频词是传递文章所包含信息的关键性词汇,因此可以

用其作为属性值来表示整篇文章. 
本文使用内容页面正文中出现频率最高的 p 个词汇,形成一个 p 维特征向量 W=[w1,w2,…,wp]T 来代表内容

页面,其中 wi(i=1,2,…,p)是 W 对应的内容页面正文中出现频率第 i 高的词汇.一个包含有 m 个内容页面的目录

页面就可以表示成一个含有 m 个示例的包 Bag={[w11,w12,…,w1p]T,[w21,w22,…,w2p]T,…,[wm1,wm2,…,wmp]T}.这样,
对于中文 Web 页面特征抽取的关键就是如何准确地从中文 Web 页面中提取出高频词. 

2.2   中文高频词提取 

与英文不同,中文的词汇不像英语中的单词那样是自然分割的,而是词和词之间紧密连接成为句子.句子中

的词汇需要人为地通过语境来切分,同一句话所表达的意思会因不同的切分方式而有所不同. 
在中文分词问题上,主要有两大类解决办法,一是基于词典的分词,另一种是无词典的分词.由于 Web 页面

推荐中所涉及到的词汇内容广泛,并且可能包括相当数量的专用名词,显然,基于词典的分词方法难以满足要

求.同时,这些所需要的词汇必须在出现频率上满足一定的要求.因此,使用一些基于词汇出现频率统计的无词

典的分词技术[12],可以较准确地提取出文本中的高频词. 
本文在词频统计基础上引入前缀树结构,在不影响查找时间的同时有效地降低存储开销.前缀树是根据字
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串的前缀组织而成的树型结构,如图 2 所示.前缀树第 i 层的每个结点中都包含了一个长度为 i 的字串以及该字

串在文中出现的频率.父结点中的字串是子结点中字串的最大前缀.互为兄弟结点的字串仅最后一个汉字不同. 
 

中央政府 (2) 

中央政 (2)

中华人民 (3)

中华人 (3)中国心 (2) 中国人 (2)

中央 (2)中华 (4)中国 (5)

中 (13)
 
 
 
 
 
 
 

Fig.2  An instance of prefix tree 
图 2  前缀树的一个实例  

对于高频词的抽取可以分成预处理、字串形成和后处理 3 个阶段.在预处理阶段,首先利用绝对切分标记、

条件切分标记以及特殊字符[12]将征文内容划分为若干字串,然后分别统计每个字的出现频率,对于大于某个阈

值 fmin 的字记录其在文中的位置.在字串形成阶段,针对每一个字频高于 fmin 的汉字 C,构造一棵以 C 为根的前缀

树,并把文中所有以 C 为第 1 个汉字并且 C 后面每个汉字出现频率都大于 fmin 的字串加入到前缀树中.如果有

包含该字串的结点,则把该结点的频率加 1.最后从前缀树中导出候选高频词集合.具体算法如图 3 所示.在后处

理阶段,为了得到最小的高频词集合,需根据预先设定好的阈值从候选高频字串集合中除去冗余的汉字模式[13].
设字串C1是字串C2的前缀或后缀,w=Freq(C1)/Freq(C2),其中 Freq(C)表示字串C在文章中出现的频率.若w≤0.3,
舍弃 C1;若 w≥0.9 [13]

 

3   Fretcit-kNN

k 近邻(k-nea
Web日志是不断积

量两个样本之间的

法能够适用于多示

法[6]中引入 Haus
当且仅当 A 中的每

元素的距离不超过

(minimum Hausdo

 

,舍弃 C2,这里 0.3 与 0.9 均为经验值 . 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

Algorithm: Extract_FreqStr Extracting frequent string from given text 
Input: the given text T, the minimum frequency required fmin 
Output: the set of frequent string contained in the text, S 
Process: 
z Initialize S←∅ 
z For each character c in T with Freq(c)≥fmin 

� Build a prefix tree PreTree rooted at c 
� For each appearance of c in T 

� Set startPos to the position of the current appearance of c in T 
� tmpPos←(startPos+1) 
� While the character c′ indexed by tmpPos is not a separator and Freq(c′)≥fmin 

z Form tmpStr begin with c and ended with c′ 
z Add tmpStr to PreTree 
z tmpPos←(tmpPos+1) 
� Traverse PreTree add frequent words to S

Fig.3  Algorithm for extracting high frequency candidate words 
图 3  候选高频字串抽取算法 

算法 

rest neighbor)算法是一种经典的惰性学习(lazy learning)[14]算法.由于用户在进行浏览时,其
累的,为了更好地利用这些数据,本文使用 k近邻算法来进行学习.k近邻算法的关键是如何度

距离,通常采用欧式距离来度量.在多示例问题中,样本是包含多个示例的包.为了使 k 近邻算

例学习,就必须给出两个包之间距离的度量方法.Wang 和 Zucker 在他们提出的扩展 k 近邻算

dorff 距离[15]来度量包之间的距离.通俗地说,两个集合 A,B 之间的 Hausdorff 距离小于等于 d
一个元素到至少一个 B 中的元素的距离不超过 d,同时,B 中的每一个元素到至少一个 A 中的

d.由于 Hausdorff 距离对于噪声比较敏感,他们建议在实际应用中使用最小 Hausdorff 距离

rff distance): 
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 minH(A,B)=max{h(A,B),h(B,A)} (1) 
其中, baBAh

BbAa
−=

∈∈
minmin),( . 

然而直接使用最小 Hausdorff 距离作为距离度量的 k 近邻算法有时候并不能很有效地解决多示例问题.概
念标记为正的包中可能存在伪正例(false positive instance)[6],而这些伪正例会吸引反包.在使用最小 Hausdorff
距离计算一个含有一定数量伪正例的包的 k 个最近邻时,可能会因为反包的数量超过正包的数量,从而造成错

误分类.为此,Wang 和 Zucker[6]提出了鲁棒性更好的 Citation-kNN 算法.该方法在使用多数投票对一个未知包 x
进行分类时,不仅要考虑 r 个离它最近的包的概念标记,同时还要考虑把 x 作为 c 近邻的所有包的概念标记,然
后一并统计投票结果.如果投票相等,则 x 为反包. 

采用上述方法,可以较好地解决典型的多示例学习问题,例如药物活性预测问题[3].然而对于本文中提出的

Web 目录页面推荐问题来说,所有示例的属性都是非数值可枚举型的,不能像对待数值型属性那样直接使用欧

氏距离进行计算.如何计算两个示例的特征向量之间的距离成为重要的问题.本文在第 2 节提到,每一个内容页

面使用一个 p 维特征向量来表示,第 i 维的属性值为对应的内容页面中的第 i 频繁词.从直观上说,如果两个内容

页面所传达的信息内容越相近,它们所对应的特征向量中高频词相同的概率也应该越大,因此,如果两个特征向

量包含相同的词汇越多,距离就应该越小.根据这个启发式原则,本文定义如下距离计算方法. 
设两个示例 a=[x1,x2,…,xp]T,b=[y1,y2,…,yp]T 是 p 维特征向量,则 a 和 b 之间的距离为 

 ∑
=

−=−
p

ji
ji yx

p 1,
),(11 δba  (2) 

其中,δ(x,y)=1 iff x=y. 
这样,把式(1)中计算两个示例之间距离的部分用式(2)来代替,就得到了频繁项最小 Hausdorff 距离(frequent 

term minimum Hausdorff distance).将其作为 Citation-kNN 的距离度量,便得到了适合于解决 Web 目录页面推荐

问题的方法 FREquent Term CITation-kNN,简记为 Fretcit-kNN. 
在使用 Fretcit-kNN 对一个未知包 x 的概念标记进行预测时,首先需要计算 x 和训练集中其他包之间的频繁

项最小 Hausdorff 距离,从而找出 x 的 r 个最近邻以及所有把 x 作为 c 近邻的包.然后根据这些包的多数投票结

果来确定 x 的概念标记. 

4   实验及结果 

本文采用来自于真实世界的数据来检验 Fretcit-kNN 算法在解决中文 Web 目录页面推荐问题上的有效性. 
实验数据由 117 个目录页面及其所有相关的内容页面产生,这些页面分别来自新浪、搜狐等知名中文门户网站. 
整个数据集未经过压缩的大小为 854MB,每个目录页面最多包含 247 个链接,最少包含 26 个.8 个志愿者分别在

浏览了每个目录页面及其相关的内容页面之后,按照如下规则给每一个目录页面添加一个概念标记:对于当前

浏览的目录页面,如果能够通过其包含的某条超链接访问到自己所感兴趣的内容页面,则标记由该目录页面所

生成的包为正包;如果该目录页面中所有目录所相关的内容页面自己都不感兴趣,则标记由该目录页面所生成

的包为反包.把这 8 组不同的概念标记分别与从这 117 个目录页面生成的包相结合,就得到了 8 个不同的中文

Web 目录页面推荐问题的数据集,其分别包含的正例数和反例数见表 1.针对上述每一个数据集,随机挑选 66%
的数据(77 个样本)作为训练集,余下的 34%的数据(40 个样本)用作测试.其中,训练集和测试集中正例与反例的

分布与原数据集相同. 
本文使用两种常用的文本分类算法和 Fretcit-kNN 算法作比较.一种是 TFIDF 算法[16],它把每个文本表示成

为一个特征向量,并分别导出一个表示正例的特征向量和一个表示反例的特征向量,然后计算待分类文本对应

向量和这两个向量夹角的余弦值,待分类文档的概念标记被置成余弦值最大的向量的概念标记.另一种算法是

普通的 k 近邻算法,它使用式(2)来计算两个示例之间的距离.本文中称其为 Txt-kNN 算法.对于上述两种非多示

例学习算法,目录页面及其所有相关内容页面的正文连接成的一段文字就看成一个示例,从中提取高频词作为

特征向量. 
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Table 1  Distribution of positive and negative instances in the data sets 
表 1  数据集中正例和反例分布情况 

Dataset Positive Negative 
U1 47 70 
U2 43 74 
U3 96 21 
U4 84 33 
U5 56 61 
U6 39 78 
U7 79 38 
U8 39 78 

Table 2  Experimental results of TFIDF, Txt-kNN and Frecit-kNN with 5-dimention feature vector 
表 2  TFIDF,Txt-kNN 和 Fretcit-kNN 在 5 维特征向量下的比较结果 

 TFIDF  Txt-kNN Fretcit-kNN  Data 
 Accu. Recall Preci.  Accu. Recall Preci. Accu. Recall Preci.  

U1  .769 .400 1.00  .692 .667 .588 .641 .400 .545  
U2  .718 .214 1.00  .872 .643 1.00 .795 .714 .714  
U3  .974 1.00 .970  .949 1.00 .941 .974 1.00  .970   
U4  .769 .857 .828  .692 .821 .767 .718 .893 .758  
U5  .821 .947 .750  .872 .842 .889 .846 .895 .810   
U6  .590 .538 .412  .615 .462 .429 .795 .538 .778  
U7  .949 1.00 .929  .974 .962 1.00 1.00 1.00  1.00   
U8  .872 .769 .833  .872 .923 .750 .949 .923 .923  
Avg  .808 .716 .840  .817 .790 .796 .840 .795  .812   

Table 3  Experimental results of TFIDF, Txt-kNN and Frecit-kNN with 7-dimention feature vector 
表 3  TFIDF,Txt-kNN 和 Fretcit-kNN 在 7 维特征向量下的比较结果 

 TFIDF  Txt-kNN Fretcit-kNN  Data 
 Accu. Recall Preci.  Accu. Recall Preci. Accu. Recall Preci.  

U1  .769 .400 1.00  .615 .533 .500 .718 .533 .667  
U2  .718 .214 1.00  .769 .500 .778 .795 .714 .714  
U3  .974 1.00 .970  .949 .969 .969 .923 1.00  .914  
U4  .692 .750 .808  .641 .821 .719 .744 .821 .821  
U5  .821 1.00 .731  .872 .895 .850 .846 .947 .783  
U6  .590 .462 .400  .769 .462 .750 .641 .308 .444  
U7  .923 .962 .926  .949 .962 .962 1.00 1.00  1.00   
U8  .923 .846 .917  .846 .923 .706 .949 .923 .923  
Avg  .801 .704 .844  .801 .758 .779 .827 .781  .783   

Table 4  Experimental results of TFIDF, Txt-kNN and Frecit-kNN with 10-dimention feature vector 
表 4  TFIDF,Txt-kNN 和 Fretcit-kNN 在 10 维特征向量下的比较结果 

 TFIDF  Txt-kNN Fretcit-kNN  Data 
 Accu. Recall Preci.  Accu. Recall Preci. Accu. Recall Preci.  

U1  .769 .400 1.00  .667 .600 .563 .692 .533 .615  
U2  .718 .214 1.00  .846 .643 .900 .871 .929 .765  
U3  .923 .969 .939  .897 .969 .912 .974 1.00  .970   
U4  .59 .607 .773  .718 .893 .758 .846 .964 .844  
U5  .821 1.00 .731  .923 .947 .900 .923 1.00  .864  
U6  .641 .538 .467  .692 .385 .556 .718 .385 .625  
U7  .974 1.00 .963  .949 .923 1.00 1.00 1.00  1.00   
U8  .923 .846 .917  .846 .923 .706 .974 1.00  .929  
Avg  .795 .697 .849  .817 .785 .787 .875 .851  .827   

在实验中,Fretcit-kNN 的参数 r 和 c 分别被设置为 3 和 5,Txt-kNN 中的 k 值设置为 3.由于特征向量中的高

频词的个数直接影响到特征向量对示例的表征能力,为此,实验需要在高频词个数不同的情况下来比较上述 3
种算法 .在高频词个数一定的情况下 ,首先得到 TFIDF,Txt-kNN,Fretcit-kNN 在每一个数据集上的正确率

(accuracy)、查准率(precision)和查全率(recall),然后针对每种算法求出对应的上述 3 项指标在 8 个数据集上面

的平均值.表 2~表 4 分别对应于高频词个数为 5,7,10 时的结果.正确率、查准率、查全率的计算方式由式(3)~
式(5)给出,其中设测试集中包含 P 个正例和 N 个反例,正例中包含被分类器正确分类的 Pa 个样本以及分类错误

的 Pr 个样本,反例中包含被分类器误认为是正例的 Na 个样本以及正确识别为反例的 Nr 个样本. 
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从表 2~表 4 可以看出,在特征向量中各高频词数量不同的情况下,Fretcit-kNN 在所有数据集上的平均正确

率都明显优于其他两种非多示例学习算法,如图 4 所示.其中 Fretcit-kNN 在特征向量中包含 10 个高频词时性能

较好,只有 12.5%的错误率,分别是 TFIDF 和 Txt-kNN 错误率的 61.0%((1−0.875)/(1−0.795)=0.610)和 68.3% 
((1−0.875)/(1−0.817)=0.683).值得注意的是,当特征向量包含高频词较少的时候(5 个高频词),Fretcit-kNN 也只有

16%的错误率.由此看出,Fretcit-kNN 在只考虑 Web 页面中少量高频词的时候仍然有效. 
 TFIDF Txt-kNN Fretcit-kNN 
 

0.775
0.800
0.825
0.850
0.875
0.900

 

A
cc

ur
ac

y 

 
 

5 7 10 
The number of attributes

Fig.4  Comparison of accuracy under various number of attributes between TFIDF, Txt-kNN and Fretcit-kNN 
图 4  TFIDF,Txt-kNN 和 Fretcit-kNN 不同属性值个数下的正确率对比 

对于查全率来说,Fretcit-kNN 在 3 种不同的高频词个数的情况下,整体的表现也优于 TFIDF 和 Txt-kNN.从
表 2~表 4 中的数据可以计算出 Fretcit-kNN 查全率的平均值为 80.9%,而 TFIDF 和 Txt-kNN 的 3 种情况下查全

率的平均值分别只有 70.6%和 77.8%.因此 Fretcit-kNN 较其他两种算法能够发现更多用户感兴趣的页面. 
对于查准率来说,Fretcit-kNN 在表 2~表 4 这 3 种不同情况下的平均值为 80.7%,优于 Txt-kNN 的 78.7%,但

是差于 TFIDF 的 84.4%.这说明在进行 Web 目录页面推荐时,Fretcit-kNN 算法可能会向用户推荐比 TFIDF 更多

的不感兴趣的内容. 
虽然 TFIDF 的查准率比 Fretcit-kNN 高 3.7%,但其查全率比 Fretcit-kNN 低 10.3%.因此综合 3 项指标来看,

采用多示例学习的 Fretcit-kNN 算法明显地优于 TFIDF 和 Txt-kNN 这两种非多示例学习算法.这表明,使用多示

例学习能够较好地解决 Web 目录页面推荐问题. 

5   结束语 

本文使用多示例学习技术来解决中文 Web 目录页面推荐问题.本文把每个内容页面看成一个示例,包含若

干指向内容页面的超链接的目录页面就可以看成包含多个示例的包.从而将中文 Web 目录页面推荐问题转化

成一个多示例学习问题.本文中利用基于词频统计的中文分词技术提取高频词作为示例的属性值,并定义了频

繁项最小 Hausdorff 距离,从而得到多示例学习算法 Fretcit-kNN.在真实数据集上的实验证明,以多示例学习方

法来解决中文 Web 目录页面推荐问题是有效的.在将来的工作中,寻找一种方法来标定目录页面中那些用户真

正感兴趣的超链接将更加方便用户迅速找到所需信息.此外,由于本文使用的基于 k 近邻的算法需要保存所有

的访问记录,如何通过只挑选一部分重要的记录并加以保存以减少存储和计算开销,从而使其具有能够处理更

大规模数据的能力也是一个十分值得研究的问题. 
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