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摘  要: 深网查询在 Web 上众多的应用,需要查询大量的数据源才能获得足够的数据,如多媒体数据搜索、团购网

站信息聚合等.应用的成功,取决于查询多数据源的效率和效果.当前研究侧重查询与数据源的相关性而忽略数据源

之间的重叠关系,使得不同数据源上相同结果的数据被重复查询,增加了查询开销及数据源的工作负载.为了提高深

网查询的效率,提出一种元组水平的分层抽样方法来估计和利用查询在数据源上的统计数据,选择高相关、低重叠

的数据源.该方法分为两个阶段:离线阶段,基于元组水平对数据源进行分层抽样,获得样本数据;在线阶段,基于样本

数据迭代地估计查询在数据源上的覆盖率和重叠率,并采用一种启发式策略以高效地发现低重叠的数据源.实验结

果表明,该方法能够显著提高重叠数据源选择的精度和效率. 
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Abstract:  Many Web applications, such as multimedia data integration and online business data aggregation, require deep Web querying 
to integrate information from many data sources on the Web. The success of such applications is largely determined by the efficiency and 
effectiveness of querying methods over relevant sources. Existing studies on multiple data source integration have focused on ranking the 
relevance of queries w.r.t data sources without considering the impact of overlap among the sources over data source selection, resulting 
in not only query processing overhead but also increased workloads on data sources. In order to improve query efficiency on overlapping 
data sources, this work proposes a tuple-level stratified sampling approach for overlapping data source selection. The approach has two 
stages: the offline stage and the online stage. In the offline stage, tuple-level stratified sampling is applied to obtain sample tuples. In the 
online stage, samples are used to estimate query coverage and overlap among multiple data sources. A heuristic method is also designed to 
discover data sources with low overlap. Experimental results show that the proposed approach is more efficient and effective than the state 
of the art methods for selecting overlapping data sources. 
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深网(deep Web)是指不能通过一般的搜索引擎查找内容的 Web 站点.深网数据通常存储在后台的数据库

中,必须通过表单或者 Ajax 接口进行查询.其他类型的深网数据包括非文本文件(如音频、图像等)、动态内容

等.深网数据源是 Web 上很重要的一类数据源.早在 2001 年的研究[1]表明:深网共有约 7 500TB 的数据,是表层

网的 500倍,分布在约 20万个深网数据源中.查询深网数据源面临如下挑战[2]:1) 完全覆盖单个领域的数据需要

集成成千上万个数据源;2) 不同数据源之间的数据存在很大的重叠;3) 多数深网数据源是非合作的,数据分布

未知,查询次数有限(如 Yahoo!Auto 限制每个 IP 地址每天最多查询 1 000 次)[3].因此,选择合适的数据源进行查

询不仅能够减少查询的开销,提高用户的满意度,而且可以减轻数据源的工作负载. 
当前,数据源的选择着重于相关数据源的选择[4].相关数据源选择方法基于数据库摘要,估计查询与数据源

之间的相关性,选择相关性得分前 N 的数据源.这些方法假定数据源之间的重叠在数据源选择时可以忽略,并在

查询结果合并时被去除.但在存在大量数据源时,这个假定并不成立[2]:忽略数据源之间的重叠造成不同数据源

上相似查询结果的重复查询,增加被查询数据源上的工作负载,浪费数据源的访问资源.我们以例 1 来简单说明

重叠数据源选择问题. 
例 1:如图 1 所示,给定查询 Q 和 5 个 Web 数据库 A,B,C,D,E.查询 Q 总共有 4 个查询结果元组,对应的在这

5 个数据源上的查询结果数量为 3,3,2,0,1.假如用户想要查询所有的查询结果,实际上不知道数据源之间关系

时,会按数据源查询结果数量一直向下查,A,B,C,E,D,得到所有的 4 个元组.其中,查询 B,C,D 时没有新增元组.事
实上,如果知道数据源之间的重叠关系,我们只需查询 A 和 E 即可得到所有的结果元组. 

 

Fig.1  Example of overlaping data source selection 
图 1  重叠数据源选择实例 

尽管利用预先获取的数据源之间的重叠关系能够极大地提高数据源选择的效率,然而有效地估计数据源

之间的重叠是非常困难的.例 1 中,5 个数据源之间(不仅仅是两两之间)的重叠变量总共有 25=32 个变量,当数据

源数量较大时,需要估计的重叠变量数量将呈指数级爆炸增长,这使得重叠数据源选择的过程非常困难. 
当前,重叠数据源选择工作大多假设给定覆盖率和重叠率[5],而实际中,覆盖率和重叠率的获取都是不精确

的.现有的考虑覆盖率和重叠率的重叠数据源选择方法主要有基于抽样的方法[6]和基于最大熵的方法[7]. 
1) 基于抽样的方法 
基于抽样的方法以 StatMiner(文献检索系统)[6]为主,StatMiner 研究基于查询的分层抽样方法解决静态

Top-K 数据源选择问题,使得选择的 K 个数据源中不同结果元组最多.StatMiner 对整个查询空间的查询进行分

层抽样得到样本查询,基于查询结果(即样本数据)将查询和数据源都划分为类(即集合),学习查询类和数据源集
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合类之间的覆盖率和重叠率.该方法有 3点不足:首先,StatMiner生成样本的方法是基于查询分层抽样,而非基于

元组分层抽样,这使得未被选择的查询没有查询结果;其次,StatMiner 需要学习所有的重叠率,适用于少量的数

据源,而不适用于大量数据源的情况;最后,StatMiner 通过离线学习好的覆盖率和重叠率来对数据源静态排序,
因而在实际选择时会因为较大的统计数据误差影响深网查询的效果. 

2) 基于最大熵的方法 
基于最大熵的方法以 OASIS[7]为主.OASIS 研究动态数据源排序问题,使得用户尽快检索到更多不同的结

果元组.它利用数据库查询优化技术估计各数据源的覆盖率,并基于最大熵方法估计多数据源之间的重叠率,在
线运行查询并不断校准数据源的重叠率,动态选择数据源.该方法能够容忍不精确和不完整的重叠率,但它假定

覆盖率是给定且精确的.其不足在于:首先,在数据源非合作的情况下,无法利用数据库查询优化器来获得精确

的数据源覆盖率;其次,在线估计数据源的统计数据会产生较大的时间开销,并不适用于深网数据源.图 2 给出了

我们在实验中考察不同数量数据源时求解最大熵问题所花费的时间开销(我们随机生成 20 个查询,在不同数量

的数据源下调用 matlab 运行最大熵算法(即 OASIS)获取的时间). 
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Fig.2  Time cost of OASIS approach 
图 2  OASIS 的时间开销 

本文研究通过选择部分的数据源集合,以更少的查询代价来尽可能多地获得所有的查询结果.针对现有工

作中未考虑或仅考虑部分统计数据(覆盖率和重叠率)的不足,本文首次提出元组级别的分层抽样方法,解决重

叠数据源选择问题.具体方法如下(方法框架如图 3 所示). 
• 首先,离线抽样获得分层样本.相对于简单随机抽样而言,分层抽样能够得到更精确的统计数据.由于不

同数据源存在不同的元组数量,使用分层抽样的方法来估计查询在数据源上的统计数据并不容易,为
此,我们提出一种误差约束的分层抽样框架,能够保证查询的覆盖率和重叠率的误差,从而保证重叠数

据源选择的效率.主要策略是:基于决策树方法在查询属性中选择区分度大的分层属性,给定误差界确

定每一层中抽取元组的数量,并随机抽取给定数量的样本. 
• 其次,在线估计查询的覆盖率和重叠率,迭代地选择剩余覆盖率最大的数据源. 

1) 尽管通过样本可以直观地估计查询在数据源上的结果数量,然而估计查询的覆盖率和重叠率并

不简单.我们基于历史查询,通过分类和回归估计查询在所有数据源的查询结果,得到查询在各

数据源上的覆盖率. 
2) 直观来看,除非样本数量非常大,否则用多数据源的样本来估计多数据源重叠率的准确性非常

低.因此,我们提出一种迭代式的重叠率估计方法:利用已查询数据源的查询结果和未查询的数

据源的样本估计数据源之间的重叠率,提高重叠率估计的精度. 
3) 由于最大剩余策略需要比较所有未查询数据源的样本和已选数据源之间的重叠率,时间复杂度
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较高,我们提出一种“K 近邻”的启发式重叠数据源选择算法,以提高查询效率. 

 

Fig.3  Approach framework 

图 3  本文的方法框架 

本文创新如下:(1) 我们研究了误差约束的分层抽样方法,解决了重叠数据源选择问题;(2) 我们提出了一

种在线迭代的数据源重叠率估算方法,提高了覆盖率估计的精度;(3) 我们在最大剩余策略下提出一种启发式

的重叠数据源选择算法,提高了数据源选择的效率;(4) 基准数据集和真实数据集上的实验结果表明,本文的方

法能够在保证查询结果误差率的同时提高查询重叠数据源的效率. 

1   相关工作 

1.1   数据源摘要 

在数据库领域,数据源摘要往往通过直方图、小波、Sketches 等[8]方法来构建,但这些方法均假设在数据源

合作时,事先知道数据源的数据分布,并能对数据源进行聚合查询. 
大多数 Web 数据源是非合作的,仅能利用现有的查询接口来访问数据源.现有很多工作处理深网数据源上

的抽样和聚合估计:文献[3]提供了对COUNT和 SUM查询的无偏估计方法,文献[9]描述了从深网中有效抽取随

机样本进行聚合查询估计的方法,文献[10]提出在动态深网中进行有效的抽样来进行聚合查询估计.上述工作

主要考虑给定单个查询进行抽样估计查询的聚合统计数据,不适合于抽取一批样本处理多查询的场景. 
常见的数据源分析工作主要利用分层抽样方法[6,11,12].分层抽样是指将数据空间划分为多个层次,然后在每

层中随机抽样,通过在数据分布广的层次抽取较多的样本,在数据分布窄的层次抽取较少的样本来提高聚合查

询估计的准确率,因此在处理选择度低的查询时有较高的准确率.文献[6](StatMiner)考虑深网数据源中基于查

询的分层抽样,分层方式是考虑所有查询空间的查询,选择一部分的查询并获得查询结果作为样本数据.这种方

法仅能处理少量查询.其他深网上的分层抽样工作大多集中在数据挖掘领域:文献[11]考虑在结构化深网上进

行关联规则挖掘和差分规则挖掘,但其抽样目的在于整体最小化抽样代价和估计误差;文献[12]考虑在结构化
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深网上利用分层抽样方法进行 K-means 聚类分析,其目标在于通过抽样更好地获得真实数据集的聚类信息(聚
类的中心和抽样比例).上述工作仅考虑在单数据源上分层抽样,处理数据挖掘等分析任务,无法应用于重叠数

据源. 

1.2   数据源选择 

在非结构化数据源中,数据源的选择主要是基于大文档和小文档的方法,现有研究[13,14]都是基于小文档方

法,即从数据源获得代表性的样本文档集合,在样本文档集合上建立倒排索引来进行查询,获得相关数据源集

合.在非结构化数据源中,重叠数据源的估计是通过比较样本文档集合之间的重叠估计真实的重叠.文献[15]考
虑在重叠文档数据源中,通过抽样利用 bloom 过滤器来估计两两数据源中的文档的重叠从而选择低重叠的数

据源,但这种方法无法估计多数据源之间的重叠. 
在结构化数据源(Web 数据库)中,同样可以构建数据库的摘要选择数据源[16]:通过查询获取查询结果,获得

属性值-频率的统计数据,建立直方图.但在深网数据源中,我们无法直接获得属性值-频率的聚合估计值来建立

直方图;同时,直方图数据无法用来估计数据源之间的重叠率. 
基于抽样的重叠数据源选择工作主要是 StateMiner[6]方法.StatMiner 假设数据源和查询的关联被转化为类

(集合)层次;基于样本数据,可以学习出类间(而非数据源间)覆盖率和重叠率的统计数据,选择 top-K数据源集合,
使得不同的查询结果数量最多.本文与 StatMiner 方法的不同在于: 

1) 本文考虑选择一部分数据源来得到所有查询结果,使得总体查询开销最小.而 StatMiner 目标是选择

top-K 个数据源. 
2) StatMiner 是基于查询进行分层抽样,在整个查询空间中进行抽样,再去得到查询结果作为样本.而我

们的方法是对给定查询层次,基于其查询结果进行抽样,在每层简单随机抽样,使得结果数量少的查

询仍然能够得到比较精确的结果. 
3) StatMiner 假设所有的查询都是需要通过离线学习好的覆盖率和重叠率来对数据源静态排序,适用于

少量的数据源.但实际中,由于产生较大的统计数据误差影响数据源选择的效率;同时,在大量数据源

选择时,需要计算大量的统计数据,因而非常耗时.而本文利用离线样本和在线的数据源查询结果即

可得到较为精确的统计数据,可以处理大量数据源的选择. 
基于统计模型的重叠数据源选择工作主要是基于最大熵的方法 OASIS[7],OASIS 考虑动态的数据源排序,

通过最大熵模型估计数据源之间的重叠率,在线执行查询,更新统计数据,得到下一步要查询的数据源.本文与

OASIS 的不同在于: 
1) OASIS 目标是对数据源进行排序,使用户尽快得到更多的查询结果,需要查询所有的数据源.而本文

的方法仅需查询一部分数据源就可以得到所有的结果. 
2) OASIS 仅根据查询优化器来获得数据源的覆盖率和部分数据源的重叠率,忽略对样本数据的获取;同

时,在线查询数据源获取查询在数据源上的统计数据,增加了查询的开销.而我们通过对数据源进行

分层抽样,能够估计查询在数据源上的统计数据,减少访问数据源的次数. 
3) OASIS在估计数据源的重叠率时需要花费较大的时间开销,如图 2所示,在仅有 15个数据源时,OASIS

估计重叠率耗时 280s.而我们利用离线样本和在线查询结果,能够精确、快速地在线估计重叠率,适用

于大量深网数据源. 
4) OASIS 之所以能够迭代地更新统计数据,在于其假定可以实时发送查询到数据源获得统计数据,而这

不适用于非合作深网数据源(限制每天查询的次数). 
5) OASIS 仅考虑一个查询在多个数据源上的重叠率.本文研究不同选择度查询在多个数据源上的重 

叠率. 
除了重叠数据源选择的研究,其他数据源选择工作考虑了数据源的质量[17]、时新性[18]、可信性[19]、收益[20]

等因素.Rekatsinas 等人[17]研究数据源质量评估和数据源选择问题,他们利用知识库来评价数据源的质量,将数

据源选择问题建模为多目标优化问题(如数据质量和查询代价),并允许用户交互式地选择数据源.Rehatsinas 等
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人[18]还研究了动态数据源选择问题,使得集成代价约束下选择的数据源返回的结果集合新鲜性最大.他们利用

历史数据建模数据源的变化规律,并估计数据源的时新性,利用时新性优化目标的子模性质提出一种有效的局

部搜索方法选择时新的数据源.Balakrishnan 等人[19]考虑数据源可信性评价问题,他们在查询多数据源时,向多

个数据源发送同样的查询集合,基于查询结果一致性来评价数据源的可信性.Dong等人[20]研究如何选择数据源

集合来平衡数据集成的精度和集成代价,他们提出了一种单调的数据集成模型,选择最大化总体的集成数据的

精度的数据源集合.和上述工作相垂直,本文主要考虑重叠数据源选择问题,未来我们将考虑在重叠数据源选择

问题中加入数据源的质量等因素. 
综上所述,当前重叠数据源的研究无法同时很好地估计覆盖率和重叠率.本文提出一种元组水平的分层抽

样方法,能够很好地估计覆盖率和重叠率,并提出一种启发式的重叠数据源选择算法,可以降低查询时间. 

2   基础知识和问题定义 

2.1   深网数据库模型 

为了讨论方便且限于文章篇幅,本文主要讨论类别数据,并且不考虑有空值的元组.但我们的方法不止适用

于类别数据,同样也可以适用于数值数据,比如数值数据可被离散化为类别数据.令Ω={d1,d2,…,dh}为给定的深

网数据源(或数据库)集合,每个深网数据源 d∈Ω,d 有|d|个元组 t1,t2,…,t|d|和 n 个属性 A1,A2,…,An(我们通过数据集

成中的模式映射技术 Global-As-View[21]建立数据源间的模式映射关系),d 中没有重叠元组(数据表通常通过定

义主键约束来避免出现数据的冗余存储,因此不会出现重叠元组).令 Dom(⋅)表示返回 1 个或多个属性的值域函

数, Dom(Ai)表示属性 Ai 的领域;Dom(Ai,Ak)表示属性 Ai 和 Ak 值域的笛卡尔乘积;|Dom(Ai)|表示 Dom(Ai)的基数

(cardinality),即属性 Ai 可能取值的数量.后文我们也称查询结果的数量为查询的基数. 
用户仅能通过查询接口,即填写网页中的表单访问数据源 d.因此,一个用户查询 Q 为 

SELECT * FROM d WHERE Ai1=vi1 &…& Ais=vis, 
其中,vik为 Dom(Aik)中的取值.在访问限制的约束下,尽管在一个周期中我们无法响应所有的查询,但可以利用多

周期[10]来获得对应的数据源上的所有元组. 
Q(d)为 Q 在数据源 d 上满足查询 Q 的元组集合,|Q(d)|为 Q 在 d 上的基数.类似地,Q(Ω)为 Q 在Ω上的查询

结果元组集合,|Q(Ω)|为 Q 在Ω上的基数(我们假定 Q(Ω)是去除冗余元组后的集合). 
定义 1(覆盖率). 数据源 d 关于 Q 的覆盖率为 C(d)=|Q(d)|/|Q(Ω)|.令 D⊆Ω为数据源集合Ω的子集,D 关于 Q 

的覆盖率定义为 ( )( ) | ( ) |d D
Q dC D Q Ω

∈
= ∪ (我们假定覆盖率和重叠率是相对于给定的Ω而言). 

定义 2(重叠率). 数据源集合 D⊆Ω关于查询 Q 的重叠率为 ( )( ) | ( ) |,d D
Q dO D Q Ω

∈
= ∩ 其中, ( )

d D
Q d

∈∩  

为 D 中每个数据源都满足查询 Q 的元组的数量. 
定义 3(查询代价). Q 查询数据源 d 的代价为 cost(Q,d)=ta(d)+tr(Q(d)),其中,ta(d)是查询数据源 d 的连接代 

价,tr(Q(d))为查询结果 Q(d)的传输代价.Q 在查询数据源集合 D⊆Ω的查询代价为 ( , ) ( , )d Dcost Q D cost Q d
∈

= ∑ . 

2.2   符号定义(见表1) 

Table 1  List of symbols 
表 1  符号定义 

Ω={d1,d2,…,dh} 数据源空间(包含 h 个数据源) cost(Q,D) 查询 Q 访问数据源集合 D 的代价 
D 多数据源集合 Φ 查询 Q 的 WHERE 条件中的属性列 

t1,…,tm 数据源 d∈Ω中的元组集合 d(Φ) d∈Ω中所有Φ取值的集合 
A={A1,A2,…,An} 数据源 d∈Ω中的属性集合 d(x) d∈Ω中Φ值为 x 的元组集合 

Q 用户查询 Sx(d) d(x)中抽取的样本元组集合 
topK 深网中查询结果页面出现的元组的最大数量 Nx d(x)中抽取的样本元组数量 
C(D) 数据源集合 D 上查询的覆盖率 S(d) d∈Ω中抽取的样本元组集合 
O(D) 数据源集合 D 上查询的重叠率 N(d) S(d)中样本元组的数量 
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2.3   问题描述 

定义 4(重叠数据源选择问题). 给定数据源集合Ω、数据源样本 S={S(d)|d∈Ω}、历史查询集合(实验中,我 
们利用抽样过程中生成的查询作为历史查询),重叠数据源选择问题为:选择数据源子集 ,D Ω⊆ 在约束条件

( ) 1C D = 时,最小化总查询代价 ( , ).cost Q D  
定理 1. 
1) 重叠数据源选择问题是集合覆盖问题的推广[22],是 NP 难问题; 

2) 贪心方法(基于最大剩余覆盖)求解集合覆盖问题是多项式时间的 ( )ln 1d
d

Ω∈ +∪ 近似算法. 

证明: 
1) 重叠数据源选择问题的数学规划问题为 

 
( )

Minimize

Subject to

( , )

 1

dd

dd

x cost Q d

x dC
Ω

Ω

∈

∈

⎫⋅ ⎪
⎬

= ⎪⎭

∑
∪

 (1) 

 xd∈{0,1},d∈Ω (2) 
   其中,令 U=Q(Ω)为 Q 在所有数据源上不同查询结果的全域,那么对于任一数据源 d∈Ω,Q(d)是 U 的子 
   集.因此,所有的Γ={Q(d)|d∈Ω}自然地构成了 U 的子集族,而 cost(Q,d)即为费用函数:Γ→\+.因此,重叠 

   数据源选择问题可归约为:找Γ的子集族,覆盖 U(对应约束(1)),使得该子集族的总体费用 ( , )cost Q D  
   最小(对应目标函数). 

2) 由文献[23]可证. 
直观地看,数据源间查询结果之间的重叠越少,总查询代价就越少.因此,解决重叠数据源选择问题需要考

虑如下两个问题: 
① 估计查询在数据源上的统计数据(覆盖率和重叠率); 
② 基于给定的统计数据如何选择数据源. 
针对问题 ,① 由于在线查询数据源计算查询在数据源上的覆盖率和重叠率代价很大,因此,采用离线对数据

源分层抽样来估计查询在各数据源的基数(见第 3.1 节);在估计数据源的覆盖率时,本文利用分类和回归的方法

估计查询在Ω上的基数(见第 3.2 节);而在估计查询在多数据源上的重叠率时,我们基于离线样本和已选数据源

的查询结果来估计数据源之间的重叠率(见第 3.3.1 节).针对子问题 ,② 本文基于估计的重叠率提出启发式的最

大剩余覆盖优先的重叠数据源选择算法(见第 3.3.2 节). 

3   基于分层抽样的重叠数据源选择 

本节我们详细描述基于分层抽样的重叠数据源选择算法.首先介绍数据源分层抽样,然后提出数据源覆盖

率计算,最后介绍重叠数据源选择. 

3.1   误差约束的数据库分层抽样 

本文采用分层抽样而非均匀抽样的原因是:均匀抽样给不同的层分配层次数量比例的样本,当抽样比例

低、层中的数据量少时,无法抽取层次中的样本.现有的分层抽样方法[24]尽管可以通过获取属性的值域来确立

层次,但它们无法通过查询接口来进行随机抽样,因此无法有效地控制查询结果的误差.本文扩展Arjun[3]随机

“下钻”获取随机样本的方法来实现任意数量样本的分层抽样.据我们所知,现有利用分层抽样方法来解决数据

源选择问题的只有 StatMiner[6],但 StatMiner 是基于查询的分层抽样,使得抽样中未被选择的查询层次没有查询

结果,产生较大的查询结果误差.下面我们先给出分层抽样的描述,然后给出我们的基于误差抽样的方法. 
给定数据源 d(d 有|d|个元组和 n 个属性 A={A1,A2,…,An})、分层属性集合Φ⊆A.在 d 的所有元组中,定义 d(Φ)

为属性集合Φ上不同值 x 的集合,因此,对应于每个 x 都有 d 中的元组集合 d(x)={t:t∈d 且 t 在属性值集合Φ上取

值为 x},记 d 中属性集Φ上分组数量为|d(Φ)|. 
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分层抽样的任务为:给定查询基数的相对误差ε>0,从 d 中选择样本 S(d)⊆d.对每个具体的层次 d(x),存在对

应的样本集合 Sx(d)⊆S(d)为 d(x)的子集,在 Sx(d)上运行查询估计查询基数.下面我们将给出单个数据源误差约束

的分层抽样方法. 
A. 确定抽样层次Φ: 
选择分层属性集合可以由系统设计者自行制定或者使用自动化方法(比如决策树学习)基于信息增益的策

略对属性选择排序.对于分层属性Φ,我们通过属性值域发现方法[25]得到所有的层次{x0,…,x|d(Φ)|−1}. 
例 2:在 TPC-W 基准数据库 Book 表中,我们基于属性Φ=(Year,Subject)进行分层抽样,Year 有 70 个不同值, 

Subject 有 24 个不同值,总共最多有 1 680 个层次.比如,Book 中所有元组在Φ上的值为(2000,‘HISTORY’)的元组

构成一个层次. 
由于各数据源元组数量不同,因此对不同数据源抽取的样本数量不一.我们提出基于查询结果误差约束的

抽样方法,利用Chernoff Bound(Chernoff bound.https://en.wikipedia.org/wiki/Chernoff_bound)来控制抽样的数量.
核心想法是:在每一层中抽取样本的数量,能够保证估计的查询结果误差在给定范围. 

B. 确定每层样本量 Nx: 
给定 x∈{x0,…,x|d(Φ)|−1},d(x),查询Q,置信度 0<δ<1,构造指示函数:任取元组 ti∈d(x),如果 ti∈Q(d(x)),Yi=1;否则, 

yi=1.则 | ( ( ) | | ( ( )) |Pr[ 1] ,Pr[ 0] 1
| ( ) | | ( ) |i i
Q d x Q d xY p Y

d x d x
= = = = = − ,则 1,..., xNY Y 是独立的泊松观测. 

令 1 , [ ]xN
i xiY Y E Y N pμ

=
= = =∑ ,对于任意给定的相对误差ε>0,由 Chernoff Bound 有: 

 2Pr[| [ ] | ] 2exp( /(2 )) 1x xY E Y N p N pε ε ε δ− − + = −≥ ≤  (3) 

因此,层次 x 确定抽取的样本数量为 

 2
(2 ) | ( ) | 2ln

min | ( ( )) | 1
| ( ) |

x

d x
N Q d x

d x

ε
ε δ

⎧⎡ ⎤+
⋅⎪⎢ ⎥= −⎨⎢ ⎥

⎪
⎩

 (4) 

总的样本数量
0 | ( )| 1{ , , }d xx x xN N

Φ −∈ …
=∑ .由公式(4),Nx 与|d(x)|成正比,与|Q(d(x))|成反比,并且当|Q(d(x))|=|d(x)| 

时得到最小数量的样本,对应的查询为查询所有 dx 中的结果(SELECT * FROM dx).对于层内元组数量大于 

2
(2 ) 2( ) ln

1
KS εε

ε δ
+⎡ ⎤= ⋅⎢ ⎥−⎢ ⎥

的层次而言,其抽样数量都是 KS(ε);而对于层内元组数量小于 KS(ε)的层次,其抽样数 

量为|d(x)|. 
例 3:给定置信度δ=0.8,相对误差ε=0.2,假定查询 Q 为 SELECT * FROM Book,则层次 x1=(2000,‘HISTORY’)

中共有 757 个元组,由公式(4),我们需要抽取 127 个元组;层次 x2=(1970,‘POLITICS’)共有 12 个元组,由公式(4),
需抽取 12 个元组. 

C. 每层简单随机抽样选择样本 Sx: 
由于我们仅能利用查询接口获取随机样本,我们利用文献[3]中提出的随机“下钻”生成查询的方法来获取

样本,对每个 x,从 d(x)中简单随机抽样,构成样本 Sx(d).其中,每个样本元组由如下步骤生成: 
Step 1. 给定 x,我们获得查询 Q:Φ=x 在 d 上的基数|Q(d(x))|.当|Q(d(x))|>topK(topK 为每个网页中最大的输 

出元组数量),转至 Step 2;否则,转至 Step 3. 
Step 2. 当|Q(d(x))|>topK 时,采用随机下钻的方法生成新的查询 Q′:Φ=x & Ai=vi,其中,Ai 为 A\Φ中随机选择 

的属性,vi 为随机选择的属性值,转至 Step 1. 
Step 3. 当|Q(d(x))|≤topK 时,我们从查询结果中随机选择一个元组(我们通过蓄水池抽样[26]的方法来获得 

这些样本),如果该元组已被选择,则回到 Setp 2;否则,将该元组加入样本集合. 
重复上述 3 步,直到获得 Nx 个不同的元组为止. 
例 4:给定查询 Q(d):Year=2000 & Subject=‘HISTORY’,|Q(d)|=757,因此,我们需要去“下钻”.考虑未被选择的

属性,随机选择 Publisher=1(编号为 1 的出版社),生成新的查询查询 Q′:Year=2000 & Subject=‘HISTORY’ & 
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Publisher=1,其结果数量为 15,小于页面最大的元组数量 topK(实验中我们设定为 20),从中随机选择一个元组.
然后继续从 Q(d)开始选择不重叠的元组,直至找到 127 个元组.实验中,为了提高抽样的效率,我们选择 Q(d)的前

⎡Nx/topK⎤个页面来获取 Nx 个结果元组. 
通过分层抽样,整个样本空间 S(d)是 d 中所有不相交的分层样本 Sx(d)的并集,在Φ上的分层样本由 Nx 确定.

我们将抽取的样本数据存入图 3 所示的样本数据库中,并且在样本数据库中,对于抽取的每个元组,增加抽样比

属性(sampleratio)为 Nx/|d(x)|,以及元组来自数据源的 sourceid.对于 d(Φ)中的每个值 x,如果|d(x)|≤Nx,即抽样比

sampleratio 为 1,那么样本包含所有从原始表中抽取的元组,该层提供精确的查询结果;当|d(x)|>Nx 时,我们用抽

取的 Nx 个元组估计查询的基数.利用抽取的样本 S(d)来估计查询 Q 在 d 上基数的期望为 

 
0 | ( )| 1{ , , }

[ ] | |
| ( ) |d

x
x

x x x

NE Q Q
d xΦ −∈ …

= ⋅∑  (5) 

其中,Qx 为查询 Q 在分层样本 Sx 的结果元组集合.
| ( ) |

xN
d x

为抽样的概率,对应的方差为 

 
0 | ( )| 1

2

{ , , }

| ( ) | ( )( ) 1
| ( ) | | | | ( ) |d

x x

x x x

N d x Var QVar Q
d x d d x

Φ −∈ …

⎛ ⎞⎛ ⎞
= −⎜ ⎟⎜ ⎟

⎝ ⎠⎝ ⎠
∑  (6) 

其中,Var(Qx)为查询 Q 在分层样本 Sx 的方差. 
对于基本的聚合算子 AVG,SUM,COUNT,由于在每一层中的抽样是基于简单随机抽样,因此由公式(5)可知

E[Q]是无偏的;同时,Nx 直接确定了 Q 估计的基数,由公式(6)可知,这些聚合算子的方差反比于 Nx. 

3.2   估计查询在数据源上的覆盖率 

估计查询在数据源上的覆盖率需要计算查询在Ω上的基数|Q(Ω)|,我们选择基于查询模板的机器学习方法

计算|Q(Ω)|[27].我们通过抽取查询在属性相关特征上的值,利用基于回归的方法学习不同查询在Ω上的基数.这
里的查询模板是指基于 SQL 查询对应的 select 子句、from 子句和 where 子句中分别对应的属性和表. 

在计算单个数据源上的查询基数时,我们考虑用抽样样本而不用学习的方法,是因为我们抽取一次样本就

可以计算多次不同查询的结果.而在估算多个数据源上的查询结果时,由于总体样本数据量比较大,因此难以用

基于样本的方法来算总体的查询结果数量,因此在估计总体的查询数量时,我们采用现有的黑盒式的机器学习

方法,利用现有的机器学习工具包 liblinear(http://www.csie.ntu.edu.tw/~cjlin/liblinear/)来实现.下面是机器学习

方法的训练阶段和预测阶段的处理流程. 
A. 训练阶段 
1) 对查询进行分类,按照查询的约束的类型来分类;2) 提取查询的特征,包括属性、属性值、属性个数、查

询结果数量 ;3) 基于分组的查询 ,每组查询进行线性回归 ,确定回归模型 LR(logistic regression)(http://en. 
wikipedia.org/wiki/Logistic_regression)的参数. 

B. 预测阶段 
1) 对查询基于模板选择回归模型;2) 提取查询中的模板特征;3) 基于学习出来的 LR 模型和查询特征值

估计查询在所有数据源上的结果数量|Q(Ω)|=LR(Q). 
例 5:给定历史查询 Q(Ω):SELECT * FROM Ω WHERE PubYear between 1930 and 1935 & Subejct= 

‘HISTORY’ & Cover=‘Hardback’,我们基于训练阶段的结果得到特征向量(1,1,1,0,30,6,3,6),其中,向量中的前 3个
1 代表 where 条件中出现的属性 Pubyear,Subject 和 Cover,0 代表未出现的属性 Publisher,30 和 6 代表出现的年

份和持续的时间,6,3 和 6 代表 Pubyear,Subject 和 Cover 值在所有取值中的顺序.查询的|Q(Ω)|值为 737. 
基于抽样样本和学习的总体样本数据大小估算 Q 在数据源 di 上的覆盖率为 C(di)=|Q(di)|/|Q(Ω)|.然后,我们

对覆盖率由大到小进行排序.不失一般性,我们假设得到的数据源为 d1,…,dh. 

• 数据源样本抽样讨论 
观测:通过 TPC-W 数据集上的实验我们发现,|Q(Ω)|和 cost(Q)之间存在如下规律. 
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1) 当|Q(Ω)|≥9835 时(图 4,查询选择度约为 0.1),得到 Q(Ω)需要查询Ω.原因在于,当 Q(Ω)较大时,数据分

布较广,此时|Q(Ω)|和 cost(Q)成正比例关系(如图 5 所示).比如,当我们想要获得|Ω|时,我们需要去查询

所有的数据源. 
2) 当|Q(Ω)|<9835 时(如图 4 所示),我们通过样本估计|Q(Ω)|的误差较大,想要准确估计|Q(Ω)|需要查询较

多的数据源.比如,我们想要查询单个元组,从大量的数据中抽样难以估计准确的查询基数,进而需要

查询更多的数据源. 
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 Fig.4  Number of queried data sources Fig.5  Query execution time 
 图 4  查询的数据源数量 图 5  查询执行时间 

结论:例 3 假定查询为查询所有数据源上的元组,但我们需要处理不同选择条件的查询,因此需要选择合适

的查询基数决定抽样数量.查询基数较大时,由公式(4)知抽取的样本数量较少,用样本回答其他查询基数小的查

询误差会比较大;查询基数数量少时,我们抽取的样本数量比较多,可以很好地回答所有的查询,但对应的抽样

数量大.因此结合图 4,我们折中考虑查询选择度为 0.1 来推导我们实验中抽样数量. 

3.3   重叠数据源选择 

3.3.1   数据源重叠率估计 
精确估计查询在数据源之间的重叠是很困难的,我们将讨论两种基于样本估计查询在数据源上重叠率的

方法:完全基于样本的方法和部分基于样本的方法. 
完全基于样本的方法是通过不同数据源之间的样本估计数据源之间的重叠率.以图 6 为例,按照覆盖率排

序,我们知道 C(d1)>C(d2)>C(d3),那么先查询 d1,然后选择查 d2还是 d3.选择数据源的原则是考虑最大剩余覆盖的

数据源,即考虑|Q(d2)−Q(d1)|和|Q(d3)−Q(d1)|的大小,完全基于样本的策略是:通过样本中重叠的元组来估计原始

的数据源重叠元组的数量.假设查询 Q 在数据源样本 S(d1)和 S(d2)上查询结果元组集合为 Q(S(d1))和 Q(S(d2)),
那么我们可以推导出[15]查询 Q 在据源 d1 和 d2 中的重叠率为 

 1 2 1 2
1 2

1 2

| ( ) | | ( ) | | ( ( )) ( ( )) |( ( ), ( ))
| ( ( )) | | ( ( )) | | ( ) |

Q d Q d Q S d Q S dO Q d Q d
Q S d Q S d Q Ω
× × ∩

≈
× ×

 (7) 

其中,|Q(di)|可以通过样本 S(di),基于公式(5)估计出来(i=1,2).通过公式(7),我们可以估计|Q(d2)−Q(d1)|=|Q(d2)|− 
|O(Q(d1),Q(d2))|×|Q(Ω)|.类似地,我们可以估算|Q(d3)−Q(d1)|.然而由公式(7)可知:当样本数量很少时,要么结果数

量为 0,要么结果非常大,通过这种方法估计查询在不同数据上的结果数量误差非常大.因此,我们将利用部分基

于样本的方法来估计数据源之间的重叠率. 
部分基于样本的方法是通过已查询的数据源结果和未查询数据源的样本来估计数据源之间的重叠率.如

图 7 所示,按照覆盖率排序,我们知道 C(d1)>C(d2)>C(d3),需要估计|Q(d2)−Q(d1)|和|Q(d3)−Q(d1)|的大小来选择剩
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余覆盖最大的数据源.我们已获得 Q(d1),通过比较 Q(d1)和 Q(S(d2))的相同元组来估计 Q(d1)和 Q(d2)中重叠元组

的数量. 

 2 1 2
1 2

2

| ( ) | | ( ) ( ( )) |( ( ), ( ))
| ( ( )) | | ( ) |

Q d Q d Q S dO Q d Q d
Q S d Q Ω

× ∩
≈

×
 (8) 

其中,|Q(di)|可以通过样本 S(di),基于公式(5)估计出来(i=1,2). 

S(d1) S(d2)

S(d3) 数据源样本  

Fig.6  Overlap estimation based on sample 
图 6  基于样本的重叠率估计 

Fig.7  Overlap estimation based on sample and query result 
图 7  基于样本和查询结果的重叠率估计 

通过公式(8),我们可以估计|Q(d2)−Q(d1)|,进一步可以估计|Q(d3)−Q(d1)|的大小.这样,我们只需一个数据源

的样本就能估计两个数据源的重叠元组数量.同时,样本数量越多,我们估计的重叠率就越准确.从而我们有如

下定理. 
定理 2. 假定已查询的数据源为 DSel,查询结果集合为 Q(DSel),dk 为未选数据源集合 DUnsel 中的任一数据源, 

则查询 Q 关于 DSel 和 dk 的重叠率估计量为
| ( ) | | ( )) ( ( )) |( ( ), ( )) .

| ( ( )) | | ( ) |
k Sel k

Sel k
k

Q d Q D Q S dO Q D Q d
Q S d Q Ω
× ∩

≈
×

 

证明:令 M=Q(DSel)∩Q(dk),mk=Q(S(dk))∩M.对 dk 简单随机抽样,有|mk|=|Q(S(dk))|×M/|Q(dk)|.已知 Q(DSel)和 

Q(S(dk)),我们用|Q(DSel)∩Q(S(dk))|来近似|mk|,即有
| ( ) | | ( )) ( ( )) |( ( ), ( )) .

| ( ( )) | | ( ) |
k Sel k

Sel k
k

Q d Q D Q S dO Q D Q d
Q S d Q Ω
× ∩

≈
×

 □ 

尽管我们给出了部分基于样本的数据源重叠率估计方法,然而重叠率估计的准确性主要由查询和抽样样

本确定.直观上,各数据源仅有完整查询结果的部分数据,因此查询在不同数据源上的基数很大,抽样数量越多,
估计的准确性越高.值得说明的是,随着查询的数据源越来越多,合并的查询结果集合越来越趋近于完整的结

果,这使得未被选择的数据源和已得到的查询结果之间的重叠率估计越来越准确.后面,我们将通过实验来说明

查询选择度和抽样数量对查询在数据源上的重叠率影响. 
3.3.2   重叠数据源选择算法 

正如我们在第 3.3.1 节中介绍的,完全利用样本的方法会产生较大的误差,因此,我们利用基于部分样本的

方法来估计数据源之间的重叠.由于数据源选择问题是集合覆盖问题的推广,直观的想法就是利用贪心算法来

求解数据源选择问题,我们已在定理 1 中说明:在准确计算数据源查询结果时,贪心算法求解集合覆盖问题是多 

项式时间的 ( )ln 1d
d

Ω∈ +∪ 方法.但由于抽样导致估计查询结果的精度不同,每次选择剩余覆盖最大的数据源 

是不精确的,因此,我们无法直接在利用样本估计覆盖率的情况下给出基于样本的贪心方法的近似保证,但我们

将在实验部分讨论贪心方法的误差. 
给定估计的覆盖率和备选的 h 个数据源.选择数据源的基本想法是:基于覆盖率大小顺序,选择未选数据源

中(相比已选数据源)剩余覆盖最大的数据源 .首先 ,我们给出基于样本的最大剩余覆盖数据源优先的算法

OverlappingSourceSelection(如图 8 所示),即每次从未被查询的数据源中选择估计的剩余覆盖率最大的数据源.
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假设已查询的数据源集合为DSel,合并的查询结果为Q(DSel),未查询的数据源集合为DUnsel,我们需要估计每个数

据源 di∈DUnsel 和 DSel 之间的重叠率.算法如图 8 所示.算法的第 3 行~第 5 行估计未选数据源和已选数据源查询

结果间的重叠率;第 6 行是选择新增元组数量最多的数据源;第 7 行~第 9 行运行查询计算数据源 dt 中新增元组

的数量,并移除已查询的数据源;第 10行是跳过新增覆盖率为 0的数据源.算法在总体数据源覆盖率为 1或DUnsel

为空时停止.算法 1 的时间复杂度为 O(h2)×f(Q)+cost(Q,DSel),其中,f(Q)为每次估计已查询结果 RS 和未查询数据

源 dt 之间重叠率的时间.由于总共有 h 个数据源而每次都需要和剩下所有的数据源进行比较,总共最多需要比

较 h(h−1)/2 次,因此,在本地估计重叠率的总的时间为 O(h2)×f(Q),而在线查询的代价为 cost(Q,DSel),即,查询所有

选择的数据源 DSel 对应的开销. 

算法 1. OverlappingSourceSelection(Q,Ω,S). 
Input: Q  /*查询*/  Ω={d1,d2,…,dh}  /*所有数据源*/
     S={S(d1),…,S(dh)}  /*数据源样本*/ 
Output: DSel  /*已选数据源*/ 
       RS  /*已选数据源的查询结果元组集合*/ 
1  DSel={d1}, RS=Q(DSel), δ=0, DUnsel=Ω\d1; 
2  while C(DSel)<1 OR DUnsel≠∅ do 
3     foreach dj∈DUnsel do 
4        O(Q(dj)∩Q(DSel))≈O(Q(S(dj)),RS); 
5     end 
6     arg max( ( ) ( ))

j
j j Seld D

t C d O d D
∈

= − ∩ ; 

7     if C(dt)−O(dt∩DSel)>0 
8        RS=Q(DSel)∪Q(dt); 
9        DSel=DSel∪dt, DUnsel=DUnsel\dt; 
10    else DUnsel=DUnsel\dt; 
11    end 
12  end 
13  return RS; 

Fig.8  Overlapping data source selection algorithm 
图 8  重叠数据源选择算法 

由于算法 1 考虑 Q(DSel)与每个 di∈DUnsel 的重叠,时间复杂度较高,因此我们每次仅考虑 DUnsel 中覆盖率较

大的前 k 个数据源,提出算法 2,即 KOverlappingSourceSelection 算法.直观的原理是,覆盖率较大的数据源更有可

能存在剩余覆盖大的数据源.假定 DUnsel 中覆盖率最大的前 k 个数据源为 K(DUnsel),k 值太小,只能找到局部最优

的剩余覆盖大的数据源;而 k 值较大,估计重叠率会产生较大开销.因此,我们通过实验确定如何选择 k 值.实验中

我们发现,当 k=1 时 m 对应的算法效果最好,具体算法如图 9 所示. 

算法 2. KOverlappingSourceSelection(Q,Ω,S). 
Input: 
 Q  /*Query*/  Ω={d1,d2,…,dh}  /*All Sources*/ 
 S={S(d1),…,S(dh)}  /*Samples of Sources*/ 
Output: DSel  /*Selected Sources*/ 
       RS  /*Result tuples of Already Queried Sources*/
1  DSel={d1}, RS=Q(DSel), δ=0, DUnsel=Ω\d1; 
2  while C(DSel)<1 OR DUnsel≠∅ do 
3    (RS,dj)=OverlappingSourceSelection(Q,K(DUnsel),S);
4  end 
5  return RS; 

Fig.9  K overlapping data source selection algorithm 
图 9  K 重叠数据源选择算法 

由于算法 2 中比较已选数据源和重叠数据源之间的重叠率只需考虑前 k 个数据源,因此对应的时间复杂度

为 O(kh)×f(Q)+cost(Q,DSel),其中,f(Q)为每次估计计算已查询结果 RS 和未查询数据源 dt之间重叠率的时间.由于

总共有 h 个数据源,而每次都需要和未被选择的数据源中覆盖率最大的 k 个进行比较,总共最多需要比较 kh 次,
因此在本地估计重叠率的总的时间为O(kh)×f(Q),而在线查询的代价 cost(Q,DSel)为查询数据源集合DSel的代价. 
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4   实验结果及分析 

4.1   实验准备 

TPC-W 数据集.我们用 TPC-W 基准[28]生成 97 671 个不同的元组,存储在关系表 Book(book_id,pubyear, 
publisher,subject,cover)中.我们考虑将这些元组划分到 100 个数据源(即 100 个数据表),每个元组随机分配到 1
个~20 个数据源中.但选择的 20 个数据源的范围通过 Zipf 分布确定,对应的参数 z=1.各数据源统计数据见表 2.
我们在 Book 关系表中选择相对区分度大的 pubyear 和 subject 作为分层属性.通过查询在线书店(京东、当当等),
我们观测数据源的平均的连接时间为 200ms~800ms,每个元组的平均传输时间为 0.3ms.实验中,利用这些统计

数据模拟数据源的连接时间和数据的传输时间.此外,通过观察在线书店的页面,我们设置 topK=20. 
Abebooks 数据集.我们使用公开的在线数据 Abebooks 数据集[29],该数据集包含 895 个数据源,1 265 个不同

的元组,共 24 819 个元组.我们使用文献[7]中的方法将其扩展成 1 260 个数据源,1 265 个不同的元组,共 33 865
元组.各数据源统计数据见表 2.我们选择相对区分度大的 pubyear 和 subject 作为分层属性.通过在线测试,数据

源的连接时间为 141ms~300ms,每个元组的传输时间为 0.35ms,这里,topK=20. 

Table 2  Statistics of the data sets 
表 2  数据集的统计数据 

 
TPC-W 数据集 Abebooks 数据集 

数据源覆盖率 Pairwise 重叠率 数据源覆盖率 Pairwise 重叠率 
min 0.018 7 0.002 0.000 8 0 

averge 0.105 3 0.013 5 0.021 2 0.000 5 
std 0.079 4 0.020 3 0.082 9 0.008 3 

max 0.245 2 0.106 4 0.866 4 0.773 1 

抽样方法.我们比较 3 种主要的抽样方法:简单随机抽样、基于查询的分层抽样和基于元组的分层抽样方

法.我们建立样本表 Sample(book_id,pubyear,publisher,subject,cover,sampleratio,sourceid),相对于Book表,我们增

加了字段抽样概率 sampleratio 和数据源 sourceid. 
简单随机抽样.随机选择一个初始查询条件(查询属性和属性值),当查询结果大于单个网页显示的最大元

组值 topK 时,我们随机增加查询条件(查询属性和属性值),直到查询结果小于等于 topK 为止,保存查询结果.重
复这一过程,直到获得所需数量的样本为止. 

基于查询的分层抽样(即 StatMiner[6]提出的抽样方法).在所有的层次中,我们随机选择 1 个层次,获取并保

存该层次所有的查询元组.重复上述过程,随机选择另一层次,直到获得所需数量的样本.值得注意的是,由于每

次查询只能获得单个网页上的查询元组,因此当单个层次中的结果数量远大于 topK 时,我们需要发送多个查询

来获得该层次的所有查询元组. 
基于元组的分层抽样.本文提出的方法.实验中,如果确定抽取的样本数量 Nx,我们通过查询该层次查询结

果中的前⎡Nx/topK⎤个页面来获取 Nx 个结果元组. 
算法.我们实现并比较如下数据源选择算法. 
• Random:随机选择数据源的数量. 
• Coverage[5](Coverage):按覆盖率大小降序选择最大覆盖率的数据源. 
• Maxent 算法[6](OASIS)(OASIS 使用 LINDO 软件,但免费版 Lindo 最多能够计算 300 个变量,因此我们

使用 Matlab 来求解最大熵问题):利用最大熵模型在线估计数据源之间的重叠率,查询数据源不断校正

数据源的覆盖率,选择最优剩余覆盖的数据源.其中,用 Matlab 中的非线性 interior-point 算法(http://cn. 
mathworks.com/help/optim/ug/fmincon-interior-point-algorithm-with-analytic-hessian.html) 求解最大熵

问题. 
• OverlappingSourceSelection(OSS):本文提出的基于样本最优算法. 
• KOverlappingSourceSelection(KSS):本文提出的基于样本的启发式数据源选择算法. 
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• Full-knowledge(最优算法)(Optimal):基于精确的统计数据以及最大剩余覆盖策略查询数据源得到的

时间. 
我们用 Java 1.6 在 Windows7 上(3.2GHZ Intel Core i5 CPU 和 8G 的 RAM)实现了上述所有的算法,并用

PostgreSQL 9.4 数据库来存储数据. 
评价标准.我们随机选出 20 条不同选择度的查询作为测试查询,其中,查询结果的选择度分布在 0.006~0.79

之间.为简单起见,将选择度在 0.006~0.1 之间的查询称为低选择度查询(0.1 对应查询结果数量为 9 835),选择度

在 0.1~0.2 之间的查询称为中选择度查询,0.2~0.79 之间的查询称为高选择度查询.实验中,考虑 3 类选择度查询

中的均值.我们考虑如下两个方面的评价尺度:(1) 在抽样方法中,我们考虑抽样的代价(即获得样本所需要发送

数据源的查询数量)和查询基数的误差(包括覆盖率相对误差和重叠率相对误差);(2) 在数据源选择的过程中,
我们考虑查询性能(查询的平均执行时间和查询的数据源数量)和查询基数的相对误差. 

4.2   TPC-W合成数据集 

首先需要说明的是,基于查询的抽样方法不能直接获得其潜在的数据分布,因此无法直接分析查询在其样

本上的误差.因此,我们对每个数据源分别用不同的抽样方法抽取 5%,7.5%,10%,12.5%的元组作为样本数据. 
4.2.1   统计数据精度对比 

表 3 和表 4 分别展示了不同的抽样方法随样本数量变化时,不同选择度查询的覆盖率和重叠率的平均相对

误差. 

Table 3  Relative error of coverage of queries with different selectivities on TPC-W dataset 
表 3  TPC-W 数据集上不同选择度查询对应的覆盖率的相对误差 

查询选择度 低选择度查询 中选择度查询 高选择度查询 

简单随机抽样方法 

5% 3.72 597 2.519 192 1.278 375 
7.5% 3.446 358 2.344 643 1.203 055 
10% 3.281 781 2.341 838 1.237 787 

12.5% 3.087 59 2.244 073 1.218 875 

基于查询的分层抽样方法 

5% 0.479 971 0.286 146 0.221 066 
7.5% 0.311 769 0.189 628 0.159 537 
10% 0.329 346 0.183 228 0.147 664 

12.5% 0.257 54 0.121 993 0.158 55 

基于元组的分层抽样方法 

5% 0.051 175 0.029 572 0.017 057 
7.5% 0.035 854 0.022 802 0.013 375 
10% 0.052 166 0.020 331 0.009 4 

12.5% 0.012 283 0.005 312 0.002 57 

Table 4  Relative error of overlap of queries with different selectivities on TPC-W dataset 
表 4  TPC-W 数据集上不同选择度查询对应的重叠率的相对误差 

查询选择度 低选择度查询 中选择度查询 高选择度查询 

简单随机抽样方法 

5% 3.617 978 2.477 992 1.263 479 
7.5% 3.279 878 2.296 687 1.189 95 
10% 3.172 23 2.311 785 1.224 768 

12.5% 2.955 611 2.216 346 1.205 545 

基于查询的分层抽样方法 

5% 0.420 986 0.287 543 0.218 621 
7.5% 0.293 393 0.177 304 0.157 186 
10% 0.310 065 0.182 72 0.146 362 

12.5% 0.237 326 0.154 075 0.123 39 

基于元组的分层抽样方法 

5% 0.059 538 0.049 228 0.045 927 
7.5% 0.058 951 0.048 822 0.045 071 
10% 0.061 202 0.046 481 0.042 628 

12.5% 0.055 694 0.035 186 0.028 889 

从表 3 的实验结果来看, 
(1) 本文提出的基于元组的分层抽样方法对应的查询覆盖率误差最小;简单随机抽样方法估计的覆盖率

误差最大,均大于 1.其原因在于,简单随机抽样相对于基于元组的分层抽样会在元组数量少的层次中
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抽取较少的元组,因此误差较大;而基于查询的分层抽样方法仅选择一部分层次代表整个数据源,其
误差也大于基于元组的抽样方法的查询覆盖率误差,但相对于简单随机抽样而言基于查询层次来抽

样,使得新的查询在已选的层次上对应的误差较小,而在未选的层次上误差较大,但总体的误差比均

匀抽样时的误差要低. 
(2) 3 种抽样方法的覆盖率误差都会随着样本数量的增加而减小,覆盖率误差均随着查询选择度的增加

而减小. 
从表 4 中容易看出,基于元组的分层抽样方法对应的查询覆盖率误差最小.其原因在于,样本数量增加,查询

选择度增加,使得满足查询的样本元组越多,估计的覆盖率就越准确.表 4 的实验结果整体上和表 3 中的趋势一

致,然而由于查询在数据源之间重叠结果一般小于查询在对应数据源上的查询结果,对应的相对误差较大,这使

得重叠率的相对误差比覆盖率的误差更大,尤其是对分层抽样方法(覆盖率更准确). 
表 5 展示的是在少量(10 个)数据源时最大熵方法和分层抽样方法估计的重叠率的相对误差(我们仅考虑

10个数据源是因为matlab求解最大熵问题非常耗时),其中,最大熵方法和分层抽样方法中都是首先通过分层抽

样方法估计的覆盖率再估计重叠率.从实验结果来看:(1) 最大熵方法估计的重叠率的误差远大于基于元组分

层抽样方法估计的重叠率的误差;(2) 基于分层抽样估计的相对误差随着查询选择度的增加和样本数量增加而

减小,但最大熵的方法估计的重叠率误差却维持在较高的水平.其原因在于: 
• 首先,由于估计的覆盖率(即最大熵方法的输入)本身存在误差. 
• 其次,由于 OASIS 是通过伸缩性地放松约束条件求解最大熵问题,因此同样的输入会产生较大的误差;

而基于元组的分层抽样方法能够利用在线的查询结果来不断校准数据源之间的重叠率,因此对应的

误差较小. 

Table 5  Relative error of overlap of queries with different selectivities on TPC-W dataset (10 data sources) 
表 5  不同选择度查询对应的重叠率的相对误差(10 个数据源) 

查询选择度(%) 低选择度查询 中选择度查询 高选择度查询 

最大熵方法 

5 0.554 757 143 0.588 466 667 0.585 014 286 
7.5 0.587 6 0.579 133 333 0.616 642 857 
10 0.567 771 429 0.581 744 444 0.620 842 857 

12.5 0.600 8 0.594 422 222 0.611 457 143 

基于元组的分层抽样方法 

5 0.117 220 433 0.164 845 786 0.136 407 085 
7.5 0.113 384 968 0.144 323 954 0.112 750 37 
10 0.095 979 348 0.129 168 432 0.099 355 271 

12.5 0.064 309 235 0.096 109 623 0.053 030 278 

表 6 展示了不同抽样方法生成相同比例样本数据所需的查询数量.从实验结果来看,基于分层抽样方法所

需要的查询数量最少;而随着样本数量的增加,查询的数量在不断增加.值得注意的是:(1) 基于元组分层抽样的

方法在 7.5%和 10%的样本时查询数量是一样的,这是因为此时每一层中查询的元组都在相同的页面中;(2) 简
单随机抽样方法由于需要不断“下钻”,因此需要更多的查询,而基于元组的抽样方法和基于查询的抽样方法随

着样本数量的增加而越来越趋近,这是因为两种方法都是通过对层次中的元组进行抽样所致(选择页面中的元

组所致). 

Table 6  Query number required by sampling given number of tuples on TPC-W dataset 
表 6  TPC-W 数据集上抽取给定数量元组所需的查询数量 

抽样方法 5% 7.5% 10% 12.5% 
简单随机抽样 13 439 21 104 29 648 39 182 

基于元组的分层抽样 7 100 8 520 8 520 11 360 
基于查询的分层抽样 8 644 9 497 10 176 11 382 

 
4.2.2   执行时间对比 

图 10(a)和图 10(b)分别对应不同选择度查询和不同样本下 OSS 算法的效率、查询基数误差和查询的数据
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源数量.从图 10(a)我们可以看到: 
(1) 查询选择度越高,则查询执行时间增大,查询结果的相对误差越小,在 12.5%的样本上,所有查询对应

的误差率能够保证在 0.5%以下.值得注意的是,对于高选择度查询,查询的执行时间随着样本数量增

加而变缓,其原因在于,样本数量增加导致覆盖率和统计率估计的误差较小,使得查询的数据源数量

变少(如图 10(b)所示). 
(2) 随着样本元组数量变大,查询结果的误差在不断减小,其中,高选择度查询误差最小,低选择度查询的

误差最大.如图 10(b)所示,随着样本数量的增加,OSS 查询的数据源数量逐渐增加并逐渐趋于稳定. 
图 10(c)和图 10(d)分别对应不同选择度查询和不同样本下 KSS 算法在不同的 k 值时所对应的查询执行时

间、查询结果误差和查询数据源数量.从图 10(c)可以看到,随着 k 值增大,不同选择度查询的执行时间增加.这是

因为 KSS 需要估计多个数据源和已选数据源结果之间的重叠率,但对应的查询结果误差并不是随着 K 值的增

加而减小,因为估计的数据源查询结果元组数量较少使得估计的最大剩余覆盖对应的误差变大(图 10(c)中,低
选择度查询的误差在增加).图 10(d)显示,查询的数据源数量随着 k 值的增大基本不变.其原因在于,按最大剩余

覆盖选择数据源基本上选 k=1 时对应的数据源. 
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Fig.10  Algorithm analysis of OSS and KSS on TPC-W dataset 
图 10  OSS 和 KSS 在 TPC-W 数据集上的算法分析 

综合图 10 中 OSS 和 KSS 的分析,KSS 的执行时间和查询基数误差上均优于 OSS.而 KSS 在 k=1 时对应的

误差率和查询执行时间均为最优.下面我们用使用 KSS 算法(k=1)与现有方法进行比较. 
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图 11 展示的是 KSS 和其他不同的数据源选择算法在查询时间、误差上的分析.从图 11(a)~图 11(c)不难看

到:KSS 算法的执行时间在小数据量样本时,优于最优的时间,代价是较大的误差(如图 11(d)所示);而 Coverage
算法在低选择度查询时优于 Random 算法,但在其他选择度查询时性能近似.其原因在于,中选择度和高选择度

查询需要查询的数据源较多,因而相对的查询的数据源数量近似,查询时间趋于一致;随着样本数量增大,KSS
的执行时间不断增加,其并超过 Optimal 的查询时间.值得注意的是,图 11(a)~图 11(c)中,KSS 和 Optimal 相交的

点对应的样本数量随查询选择度增加而增加.其原因在于:(1) 样本数量增大,估计查询的覆盖率和重叠率时间

增大;(2) 样本数量越多,查询选择度越大.结合图 11(d)不难得出,其对应的结果误差在不断减小,查找的元组就

越来越多.总体上,我们可以将查询结果误差控制在 1.2%以内. 
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Fig.11  Performance of selection algorithms with different queriesons on TPC-W dataset 
图 11  TPC-W 数据集上不同选择算法在不同查询上的性能 

表 7 分析了仅有 10 个数据源时,KSS(K=1)和 OASIS 算法在查询效率上的对比(OSASIS 需要估计所有的重

叠率变量,使用 matlab运算最大熵算法耗时很长).从表 7中不难看出,估计数据源重叠变量的时间占据了OASIS
的主要时间,平均每次估计耗时 15 375ms,远大于 KSS 查询数据源的时间;同时也可以看出,KSS 算法近似于

Optimal 算法的运行时间. 
表 8 和表 9 分别分析了 KSS 在不同抽样方法下对应的查询执行时间和查询基数误差. 
从表 8 我们可以看到,基于元组的分层抽样方法和基于简单随机抽样方法的查询执行时间近似,但均高于
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基于查询的分层抽样的时间.其原因在于基于查询的分层抽样仅抽取一部分的层次,因而对未抽取的层次估计

的查询基数为 0,从而忽略很多数据源,导致查询时间快,查询基数的误差较大(见表 9).尽管基于元组的分层抽样

方法和简单随机抽样方法在查询执行时间上近似,但在查询结果误差上,前者显然要优于后者.其原因在于,基
于元组的抽样方法能够提供更精确的覆盖率和重叠率估计.值得说明的是,在估计覆盖率和统计率时,简单随机

抽样方法估计的统计数据的误差要远大于基于查询的分层抽样方法的误差;在估计总体的查询结果误差时,简
单随机抽样的结果要劣于后者.其原因在于,简单随机抽样是均匀地在每层抽取等比例的样本,导致估计的覆盖

率和重叠率率远大于真实的统计数据,使得在运行 KSS 时不会跳过某些数据源;而基于查询的分层抽样方法由

于仅选择一部分的层次,估计的覆盖率和率低于真实的数值,使得 KSS 容易跳过某些数据源,最终,总体的查询

结果误差较大. 

Table 7  Query execution time of KSS and OASIS on TPC-W dataset 
表 7  TPC-W 数据集上 KSS 和 OASIS 方法的查询执行时间 

查询选择度 低选择度查询 中选择度查询 高选择度查询 

OASIS 

5% 253 592.6 316 017.3 331 485 
7.5% 260 713.6 315 760.1 337 465.6 
10% 287 647.3 325 682.9 332 741.7 

12.5% 284 816.7 340 537 324 426.4 

KSS (K=1) 

5% 6 607.857 9 729.429 18 773.44 
7.5% 6 554.571 9 697.429 18 623.89 
10% 7 030 9 311.143 19 084.44 

12.5% 6 929.143 9 718.714 19 221.11 

Optimal 

5% 5 661.429 8 161.429 18 236.78 
7.5% 5 661.429 8 161.429 18 236.78 
10% 5 661.429 8 161.429 18 236.78 

12.5% 5 661.429 8 161.429 18 236.78 

Table 8  Query execution time of KSS on different queries on TPC-W dataset 
表 8  TPC-W 数据集上不同查询运行 KSS 时的执行时间 

查询选择度 低选择度查询 中选择度查询 高选择度查询 

简单随机抽样方法 

5% 34 671.29 71 912.14 162 678.4 
7.5% 38 468.29 73 130.71 162 769.1 
10% 41 501.29 77 760.71 167 641.4 

12.5% 43 698.43 79 659.29 171 940.3 

基于查询的分层抽样方法 

5% 9 278.429 10 070.86 16 490.44 
7.5% 7 242.571 6 983.143 10 938.67 
10% 6 835.571 6 432.429 10 402.89 

12.5% 5 812.857 6 096.286 9 098.667 

基于元组的分层抽样方法 

5% 35 960.86 70 863.71 158 403.7 
7.5% 40 361.29 76 017.43 161 749.9 
10% 44 361.14 77 909.86 168 027.7 

12.5% 45 536.57 80 104.57 166 303 

Table 9  Relative error of KSS on different queries on TPC-W dataset 
表 9  TPC-W 数据集上不同查询运行 KSS 时的查询基数误差 

查询选择度 低选择度查询 中选择度查询 高选择度查询 

简单随机抽样方法 

5% 0.030 867 0.004 25 0.001 617 
7.5% 0.021 072 0.003 217 0.001 925 
10% 0.012 055 0.001 659 0.001 054 

12.5% 0.005 192 0.001 866 0.000 4 

基于查询的分层抽样方法 

5% 0.523 806 0.625 136 0.626 861 
7.5% 0.586 263 0.673 057 0.675 228 
10% 0.631 447 0.691 349 0.683 217 

12.5% 0.639 523 0.690 941 0.698 566 

基于元组的分层抽样方法 

5% 0.010 907 0.004 722 0.002 437 
7.5% 0.008 058 0.002 577 0.001 715 
10% 0.005 085 0.001 718 0.000 868 

12.5% 0.003 855 0.001 492 0.000 888 



 

 

 

江俊彦 等:基于分层抽样的重叠深网数据源选择 1289 

 

4.3   Abebooks真实数据集 

本节我们分析 Abebooks 真实数据集上的实验结果.和 TPC-W 数据集一样,我们对每个数据源分别用不同

的抽样方法抽取 5%,7.5%,10%,12.5%的元组作为样本数据. 
4.3.1   统计数据精度对比 

表 10 和表 11 分别展示了 Abebooks 数据集上不同抽样方法随样本数量变化时,不同选择度查询的覆盖率

和重叠率的平均相对误差. 

Table 10  Relative error of coverage of queries with different selectivities on Abebooks dataset 
表 10  Abebooks 数据集上不同选择度查询对应的覆盖率的相对误差 

查询选择度 低选择度查询 中选择度查询 高选择度查询 

简单随机抽样方法 

5% 0.826 846 0.481 515 0.252 412 
7.5% 0.803 942 0.454 967 0.230 271 
10% 0.789 227 0.442 356 0.230 192 

12.5% 0.773 76 0.436 392 0.218 91 

基于查询的分层抽样方法 

5% 0.441 735 0.389 076 0.194 656 
7.5% 0.372 306 0.278 748 0.154 656 
10% 0.397 257 0.226 432 0.134 656 

12.5% 0.255 714 0.184 253 0.114 568 

基于元组的分层抽样方法 

5% 0.055 787 0.024 493 0.013 328 
7.5% 0.045 263 0.025 425 0.013 958 
10% 0.043 003 0.020 124 0.006 325 

12.5% 0.012 239 0.004 181 0.002 898 

Table 11  Relative error of overlap of queries with different selectivity on Abebooks dataset 
表 11  Abebooks 数据集上不同选择度查询对应的重叠率的相对误差 

查询选择度 低选择度查询 中选择度查询 高选择度查询 

简单随机抽样方法 

5% 0.878 542 0.712 195 0.543891 
7.5% 0.864 689 0.709 524 0.534 16 
10% 0.863 809 0.700 421 0.490 764 

12.5% 0.863 781 0.654 398 0.389 761 

基于查询的分层抽样方法 

5% 0.561 268 0.321 264 0.256 3 
7.5% 0.457 544 0.199 354 0.235 451 
10% 0.355 44 0.172 109 0.148 481 

12.5% 0.284 269 0.164 393 0.101 852 

基于元组的分层抽样方法 

5% 0.085 347 8 0.060 957 9 0.038 541 7 
7.5% 0.085 220 3 0.058 551 0.036 898 1 
10% 0.081 357 7 0.058 507 4 0.034 388 2 

12.5% 0.073 432 8 0.058 142 3 0.032 420 6 

表 10 的实验结果展示了与 TPC-W 数据集上相似的结果. 
(1) 本文提出的基于元组的分层抽样方法对应的查询覆盖率误差最小,简单随机抽样方法估计的覆盖率

误差最大,但简单随机抽样的误差要远小于 TPC-W 数据及上的误差.其原因在于,真实数据集上数据

源的元组数量较少,因此简单随机抽样相对来说趋近于基于查询的抽样. 
(2) 3 种抽样方法的覆盖率误差都会随着样本数量的增加而减小,覆盖率误差均随着查询选择度的增加

而减小. 
表 11的实验结果也容易看到,基于元组的分层抽样方法对应的查询覆盖率误差最小.其原因在于,样本数量

增加,查询选择度增加,使得满足查询的样本元组越多,估计的覆盖率就越准确. 
表 12 展示的是在 Abebooks 数据集上少量(10 个)数据源时,最大熵方法和分层抽样方法估计的重叠率的相

对误差.从实验结果来看,也展示了与 TPC-W 数据集上相似的性质:(1) 最大熵方法估计的重叠率的误差远大于

基于元组分层抽样方法估计的重叠率的误差;(2) 基于分层抽样估计的相对误差随着查询选择度和样本数量的

增加而减小. 
表 13 展示了不同抽样方法生成相同比例样本数据所需的查询数量:基于查询的分层抽样方法需要的查询

数量最少,基于元组的分层抽样方法其次,而简单随机抽样方法最多.其原因在于,简单随机抽样方法由于需要
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不断“下钻”,因此需要更多的查询,而基于查询的方法仅需确定层次属性值对应的查询,单个数据源仅需较少的

查询来访问数据量少的数据源. 

Table 12  Relative error of overlap of queries with different selectivities on Abebooks dataset (10 data sources) 
表 12  Abebooks 数据集上不同选择度查询对应的重叠率的相对误差(10 个数据源) 

查询选择度 低选择度查询 中选择度查询 高选择度查询 

最大熵方法 

5% 0.380 952 0.342 857 0.226 19 
7.5% 0.380 952 0.295 238 0.291 667 
10% 0.380 952 0.295 238 0.247 024 

12.5% 0.380 952 0.295 238 0.247 024 

基于元组的分层抽样方法 

5% 0.083 411 0.055 112 0.032 917 
7.5% 0.083 411 0.033 251 0.021 615 
10% 0.067 53 0.035 868 0.017 463 

12.5% 0.067 53 0.041 104 0.015 578 

Table 13  Query number required by sampling given number of tuples on Abebooks dataset 
表 13  Abebooks 数据集上抽取给定数量元组所需的查询数量 

抽样方法 5% 7.5% 10% 12.5% 
简单随机抽样 33 865 33 865 33 865 33 865 

基于元组的分层抽样 19 227 21 786 23 429 24 096 
基于查询的分层抽样 15 623 17 027 17 990 18 663 

 
4.3.2   查询执行时间对比 

图 12(a)和图 12(b)分别对应不同选择度查询和不同样本下 OSS 算法的效率、查询基数误差和查询的数据

源数量.我们可以看到,查询选择度越高,(1) 查询执行时间增大,查询结果的相对误差越小,选择度越高的查询结

果误差越小(如图 12(a)所示);(2) 查询的数据源数量在不断减少并逐渐趋于稳定,选择度高的查询的数据源数

量越多(如图 12(b)所示). 
图 12(c)和图 12(d)分别对应不同选择度查询和不同样本下,KSS算法在不同 k值下所对应的查询执行时间、

查询结果误差和查询数据源数量.从图 12(c)可以看出,随着 k 值的增大,不同选择度查询展现了与合成数据集上

不同的性质:(1) 随着 K 值的增加,查询时间缓慢增长;(2) 查询结果误差不断减小,并趋近于稳定;(3) 查询的数

据源数量在缓慢减少.其原因在于,从OSS中我们发现,在Abebooks上,对于任意查询,我们仅需少量数据源(不超

过 20)即可查询到所有的结果(如图 12(d)所示),因此,我们不需要去查询后面那些覆盖率低且增益少的数据源. 
综合图 12 中 OSS 和 KSS 的分析,KSS 的执行时间和查询基数误差上均优于 OSS.而 KSS 在 k=3 时对应的

误差率和查询执行时间均为最优.下面我们用使用 KSS 算法(k=3)与现有方法进行比较. 
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Fig.12  Algorithm analysis of OSS and KSS on Abebooks dataset 
图 12  OSS 和 KSS 在 Abebooks 数据集上的算法分析 
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图 12  OSS 和 KSS 在 Abebooks 数据集上的算法分析(续) 

图 13 展示的是 Abebooks 数据集上 KSS 和其他不同的数据源选择算法在查询时间、误差上的分析. 
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Fig.13  Performance of selection algorithm with different queries on Abebooks dataset 
图 13  Abebooks 数据集上不同选择算法在不同查询上的性能 
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从图 13(a)~图 13(c)不难看出: 
(1) KSS 的执行时间高于 Optimal,低于 Coverage 和 Random;同时,Coverage 和 KSS 算法的执行时间随着

样本比例增加而缓慢增加,其原因在于需要查询样本的数量相对增加. 
(2) KSS 略高于 Coverage 的执行时间,其原因在于 KSS 能够利用数据源间的重叠来减少查询开销. 
图 13(d)展示的是不同选择度查询对应的查询结果误差.随着样本数量和查询选择度的增加,查询结果的误

差越来越小,大部分的误差都在 1.2%以下. 
表 14 分析了仅有 10 个数据源时,KSS(K=3)和 OASIS 算法在查询效率上的对比.从表 14 中不难看出: 
• 估计数据源重叠变量的时间占据了 OASIS 的主要时间,平均每次估计耗时 14 837ms,远大于 KSS 查询

数据源的时间. 
• 同时也可以看出,KSS 算法近似于 Optimal 算法的运行时间. 

Table 14  Query execution time of KSS and OASIS on Abebooks dataset 
表 14  Abebooks 数据集上 KSS 和 OASIS 方法的查询执行时间 

查询选择度 低选择度查询 中选择度查询 高选择度查询 

OASIS 

5% 95 947.83 280 216 318 307.2 
7.5% 83 249 293 589.5 306 373.2 
10% 110 985.8 277 415 305 481.5 

12.5% 103 270.7 273 098 290 945.8 

KSS (K=3) 

5% 1 421.167 3 081 4 368.5 
7.5% 1 421.167 3 081 4 368.5 
10% 1 421.167 3 081 4 368.5 

12.5% 1 421.167 3 081 4 368.5 

Optimal 

5% 1 278.5 2 129 2 865.833 
7.5% 1 338.5 2 613.5 3 791.833 
10% 1 924.5 2 917 3 808.667 

12.5% 1 961.5 2 718.5 4 668 

表 15 和表 16 分别分析了 KSS 在不同抽样方法下对应的查询执行时间和查询结果数量误差. 
从表 15 不难看出: 
• 由于数据源的数据量少,同时查询所有数据源所需要的数据源数量较少,使得这 3 种方法的查询执行

时间近似. 
• 但由于分层抽样方法更高的覆盖率和重叠率的估计精度,使得 KSS 的误差相对较小,同时查询的执行

时间更长. 
和 TPW-W 数据集类似,表 16 展示了 Abebooks 上不同抽样方法生成相同比例样本数据所需的查询数量:

基于查询的分层抽样方法需要的查询数量最少,基于元组的分层抽样方法其次,而简单随机抽样方法最多. 

Table 15  Query execution time of KSS on different queries on Abebooks dataset 
表 15  Abebooks 数据集上不同查询运行 KSS 时的执行时间 

查询选择度 低选择度查询 中选择度查询 高选择度查询 

简单随机抽样方法 

5% 30 281 31 150 32 470 
7.5% 29 741.17 32 104.33 34 317 
10% 29 708.17 32 779.33 34 650.6 

12.5% 32 453.83 33 217 39 421.6 

基于查询的分层抽样方法 

5% 30 452.83 31 650 33 237.2 
7.5% 29 959.33 31 917.33 33 958.8 
10% 29 449.67 31 422.67 35 271.4 

12.5% 29 631.33 31 584.67 35 478.2 

基于元组的分层抽样方法 

5% 42 473.17 38 070.33 35 383.4 
7.5% 31 682 34 195 36 648.2 
10% 30 783.167 32 911 33 724.4 

12.5% 29 511 32 074 35 082.6 
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Table 16  Relative error of KSS on different queries on Abebooks dataset 
表 16  Abebooks 数据集上不同查询运行 KSS 时的查询基数误差 

查询选择度 低选择度查询 中选择度查询 高选择度查询 

简单随机抽样方法 

5% 0.470 101 0.038 296 0.008 351 
7.5% 0.429 647 0.031 398 0.009 628 
10% 0.410 55 0.028 474 0.008 904 

12.5% 0.390 713 0.023 805 0.007 432 

基于查询的分层抽样方法 

5% 0.582 727 0.237 965 0.010 606 
7.5% 0.547 009 0.146 22 0.010 605 
10% 0.493 445 0.135 195 0.009 157 

12.5% 0.482 772 0.101 245 0.006 745 

基于元组的分层抽样方法 

5% 0.105 864 0.037 965 0.009 824 
7.5% 0.098 654 0.024 322 0.008 608 
10% 0.093 445 2 0.024 168 9 0.007 628 3 

12.5% 0.087 980 7 0.022 423 7 0.006 412 7 

综上所述,基于元组的抽样方法尽管抽样代价趋近于基于查询的抽样方法,但能保证较高的覆盖率和重叠

率的估计误差;虽然 OASIS能够伸缩性地解决多重叠数据源排序问题,但是在深网数据源的环境下,我们提出的

KSS 算法能够得到更高的效率和更小的误差. 

5   总结与展望 

在海量深网数据源查询的过程中,探索和利用数据源之间的重叠能够极大提高深网查询的效率.本文提出

一种元组水平的分层抽样方法来估计和利用查询在数据源上的统计数据,选择高相关、低重叠的数据源.该方

法分为两个阶段:离线阶段,我们基于元组水平对数据源进行分层抽样,获得样本数据;在线阶段,我们基于样本

数据迭代地估计查询在数据源上的覆盖率和重叠率,并采用一种启发式策略以高效地发现低重叠的数据源.本
文在基准数据集和真实数据集上进行实验,结果表明,在能够保证用户精度需求的同时,与传统方法相比,能够

显著提高效率. 
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