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Abstract:  A flood of information is hidden behind the Web-based query interfaces with specific query capabilities, 
which makes it difficult to capture the characteristics of the Web database, such as the topic and the frequency of 
updates. This poses a great challenge for Deep Web data integration. To address this problem, a graph-based 
approach WDB-Sampler for Web database sampling is proposed in this paper, which can incrementally obtain 
sample records from a Web database through its query interface. That is, a number of samples are obtained for the 
current query, and one of them is transformed into the next query. The important characteristic of this approach is it 
can adapt to different kinds of attributes on the query interfaces. The extensive experiments on the local simulation 
Web databases and the real Web databases prove that the approach can achieve high-quality samples from a Web 
database at a lower cost. 
Key words:  deep Web; Web database; database sampling 

摘  要: Web 数据库中,海量的信息隐藏在具有特定查询能力的查询接口后面,使人无法了解一个 Web 数据库内

容的特征,比如主题的分布、更新的频率等,这就为 Deep Web 数据集成带来了巨大的挑战.为了解决这个问题,提出

了一种基于图模型的Web数据库采样方法,可以通过查询接口从Web数据库中以增量的方式获取近似随机的样本,
即每次查询获取一定数量的样本记录,并且利用已经保存在本地的样本记录生成下一次的查询.该方法的一个重要

特点是不受查询接口中属性表现形式的局限,因此是一种一般的 Web 数据库采样方法.在本地的模拟实验和真实

Web 数据库上的大量实验表明,该方法可以在较小代价下获得高质量的样本. 
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Web 的迅速发展使其成为一个巨大的信息源.按照信息蕴含的深度,整个 Web 可分为 Surface Web 和 Deep 
Web 两大部分.Surface Web 是指 Web 中能够被传统搜索引擎(如 google,yahoo 等)索引到的内容,而 Deep Web
则是指不能被传统搜索引擎索引到的内容,这些内容主要存储在 Web 中大量可在线访问的 Web 数据库中.根据

文献[1]在 2004 年的调查,目前整个 Web 中至少有 450 000 个可访问的 Web 数据库,并且数量仍在迅速增长,其
中存储的信息覆盖了现实世界的各个领域,如商业、医学、体育等.Deep Web 中的信息量是 Surface Web 的 550
倍之多[2],这使得 Deep Web 成为人们获取信息的一个重要途径.用户对 Web 数据库的访问主要是通过其在 Web
页面中提供的具有特定查询能力的接口来获取所需要的结果.比如,购书网站当当(http://home.dangdang.com/)
就是一个典型的商业 Web 数据库,图 1(a)所示为该网站提供的图书查询接口.如果用户想要购买数据库方面的

图书,只需在属性“书名”上填写关键词“数据库”并提交,当当网就会动态生成包含符合该查询条件的查询结果

的网页(如图 1(b)所示)返回给用户. 

  
(a) Query interface page 

(a) 查询接口页面 

(b) Query result page 

(b) 查询结果页面 

Fig.1  Examples of Web database 
图 1  Web 数据库示例 

由于对 Web 数据库特有的访问方式,使得传统的搜索引擎无法有效地索引到其中的内容.为了帮助用户能

够有效地利用 Deep Web 中的海量信息,研究者们展开了对 Deep Web 数据集成的研究,即建立一个 Deep Web
数据集成系统.该系统可以为用户提供一个集成查询接口,并把各个 Web 数据库返回的结果合并到一个统一的

模式下.至今,在该研究领域已经取得了若干成果,比如查询接口集成[3,4]、Web 数据库的分类[5,6]、Web 数据的抽

取[7,8]等. 
由于 Deep Web 的规模巨大,使得 Deep Web 数据集成系统[9]中会集成上百甚至上千个 Web 数据库,极地地

超过了传统数据集成系统中数据源的数量.然而,由于对 Web 数据库的访问只能通过其提供的具有特定查询能

力的查询接口,给我们对 Web 数据库的了解带来了困难.这就需要对 Web 数据库进行采样,通过这个样本,我们

可以了解该 Web 数据库的主题分布、更新频率以及大小等有用的特征.举个例子,在 Deep Web 数据集成系统中,
对于一个给定的用户查询,事实上:(1) 有些 Web 数据库并不满足该查询,无须对其查询;(2) 有些 Web 数据库之

间存在着较大的冗余,只选择其中 1 个或几个查询.如果用户查询被集成系统不加选择地直接分发到每个 Web
数据库中,则不但查询代价高,而且会返回大量冗余的结果,造成系统不必要的负担和用户等待时间过长.因此,
要为一个给定的查询选择合适的 Web 数据库.一个可行的解决方案是:从每个 Web 数据库中获得一份样本并保

存在本地,对用户的查询首先用样本代替对应的 Web 数据库进行考察,从而选择出合适的 Web 数据库进行真正

的查询. 
数据库采样是一个从数据库中随机选取记录的过程,可以获得数据库的有用的统计信息.对于不受限制的

访问方式,过去已经提出了许多方法可以有效地从数据库中随机地采样[10−13].然而,由于对 Web 数据库的访问

只能通过其提供的具有约束的查询接口,无法自由地从 Web 数据库中获取记录,因而传统的方法不利于实现对
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Web 数据库的采样,给我们带来了巨大的挑战. 
HIDDEN-DB-SAMPLER[14]是目前唯一的一项针对 Web 数据库采样而提出的工作,它存在一个明显的局限

性就是只能处理数字和分类属性,即属性的取值是可数的或有限的(对范围属性的处理是把取值范围划分为若

干小的离散的范围,比如年龄属性可划分为 0~10,11~20,…,91~100).而对于可以任意取值的关键词属性并没有

给出相应的处理办法,比如图书领域中的书名、作者、出版社等属性.事实上,很多领域存在着大量的关键词属

性,而且其中一些关键词属性通常被查询接口的设计者规定为必填的,比如图书领域的书名和工作领域的职位.
表 1列出了一些常见领域中存在的可任意取值的属性.当查询接口中存在这样的属性时,文献[14]所提出的方法

则根本不能实现对该 Web 数据库的采样. 

Table 1  Examples for the attributes with random values 
表 1  可任意取值的属性举例 

Domain Attributes 
Book Title, Author, Publisher 
Movie Title, Directors, Actors 

Job Position, Company 

本文提出了一种一般的 Web 数据库采样方法,不受查询接口中属性表达形式的任何限制:即使查询接口中

存在可任意取值的必填属性,我们的方法也同样能够实现对 Web 数据库的近似随机采样.由于 Web 数据库的特

殊性,只能通过其所提供的查询接口获取记录,因此受查询接口的查询能力的限制,无法从 Web 数据库中自由地

获取记录,这使得传统的随机采样方法无法应用.基于这种考虑,我们提出一种增量式的 Web 数据库采样方法

WDB-Sampler,其基本思想主要分为 4 步(如图 2 所示):第 1 步,从一个任意的有效查询(有返回结果)开始查询;
第 2 步,从返回的查询结果页面中抽取记录;第 3 步,将这些记录放入本地样本库;第 4 步,从样本库中选取一个记

录,将它转化为对 Web 数据库的下一次查询,转第 2 步.第 2 步的实现是属于从 Web 页面中抽取结构化数据的问

题,至今已有许多工作[7,8],我们利用这些工作,因此对这一部分就不再加以介绍. 

Query submission

Result extractionQuery generation

Query interface

Web database 

Samples

Record
Local database

 

Fig.2  WDB-Sampler: Web database sampling process 
图 2  WDB-Sampler:Web 数据库采样流程 

对 Web 数据库的采样主要需要面对两个挑战:一是所得样本的偏差,即使样本的数据分布与 Web 数据库保

持一致;二是获取样本的代价,即以尽可能少的查询次数来获得这些样本.针对这两个挑战,WDB-Sampler 在理

论上需要考虑的问题有如下 3 个:样本的选取,即每次的查询结果中选取哪些记录作为样本;查询的选择,即每次

的查询结果中选取哪一个记录作为下一次查询;采样的终止,即采样过程的终止条件是什么. 
上面 3 个问题的解决将直接影响样本的客观性和获取样本的效率.为了有效地解决这些问题,我们提出以
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图游历的方式指导对图 2 所示的 Web 数据库的采样过程.这里的“游历”与通常所说的“遍历”是有区别的,即每

次只访问 1 个顶点的部分邻接顶点.我们后面还会对所提出的图模型以及图游历的过程作更正式、更详细的定

义和描述. 
总之,本文主要是在理论层面上给出这些问题的解决方案.本文的贡献主要总结为如下 3 个方面: 
• 提出了一种一般的 Web 数据库采样方法 WDB-Sampler.该方法采取增量采样的方式,不受查询接口中

对属性表现形式的影响. 
• 提出一种新的 Web 数据库的图模型,并通过图游历的方式实现对 Web 数据库增量式的采样. 
• 通过在本地模拟 Web 数据库和真实 Web 数据库上广泛的实验,其实验结果表明,我们提出的 Web 数据

库采样方法可以同时保证样本的质量和采样的效率. 

1   预备知识 

1.1   相关符号定义 

在现实中,Web 数据库大都是用当前流行的关系数据库实现的,比如 Oracle,My SQL 等.因此在本文中,我们

把 Web 数据库看作一个关系模式的数据表.为使描述下为简洁,我们首先对本文用到的 Web 数据库相关的概念

进行符号化定义,见表 2. 

Table 2  Symbols and their remarks 
表 2  相关符号及其注释 

Symbol Remarks Symbol Remarks 
WDB Web database A(R) Attribute set of R 

I The query interface of WDB A(IR) A(I)∩A(R) 
R The records in WDB A(Q) The attribute set of Q 
A Attribute set, denoted to be {a1,a2,…} R(Q) The records of WDB satisfying query Q 
Q An available query on I S A sample set of WDB, S∈WDB 

A(WDB) The attribute set of WDB RS(Q) The records of S satisfying query Q 
A(I) The attribute set of I Cost(S) The cost of obtaining S from WDB 

需要指出的是,在现实中,并非查询接口中的所有属性都出现在查询结果的记录中,即 A(I)≠A(R).一般情况

下,我们认为A(WDB)=A(I)∪A(R),因为既不在查询接口中也不在查询结果记录中出现的属性对于Web数据库的

使用者来讲是没有任何意义的.如果不加特殊说明,A(Q)则是指在查询接口和查询结果的记录中都出现的属性,
即 A(Q)=A(I)∩A(R),因为我们无法对只在查询接口中出现的属性获取它在 Web 数据库中的取值. 

1.2   属性分类及查询表达 

根据我们的观察,查询接口中不同的属性有着不同的表达形式,对查询结果的影响也并不相同.按照填写方

式以及对查询结果的影响,通常可以把这些属性分为关键词属性、范围属性和分类属性 3 类. 
• 关键词属性:用户可以在该属性上随意填写的文本,表示为 aq like vq,其中 vq为由 1个或多个关键词组成

的文本. 
• 范围属性:用户可以在该属性上自由填写两个值(比如数字或日期),表示一个范围,表示为 vq1<aq<vq2,其

中 vq1 和 vq2 为两个数字. 
• 分类属性:用户可以从该属性上有限个互斥的值中选取 1 个或多个,表示为 aq=vq,其中 vq 是分类属性中

的一个值. 
图 3 是我们从真实的图书领域的 WDB 查询接口中获得的 3 类属性的典型示例.需要注意的是,一个属性的

语义并不能决定它属于哪种类型,同一语义的属性在不同 WDB 的查询接口经常会表示成不同的类型,这是由

WDB 的设计者决定的.比如,图 3(b)中的第 1 个属性看起来似乎是一个范围属性,但用户并不能自由填写范围,
只能从有限的几个选择中选取,因此它是一个分类属性.图 3(c)中的第 1 个属性与图 3(b)中的第 1 个属性尽管都

表示价格,但它却是典型的范围类型.因此,我们的方法是与属性的语义无关的,所关心的只是它在查询接口上



 

 

 

刘伟 等:一种基于图模型的 Web 数据库采样方法 183 

 

的表现形式. 

 
 

(a) Key-Word attributes 

(a) Key-Word 属性 

(b) Category attributes 

(e) Category 属性 

 
(c) Range attributes 

(c) Range 属性 

Fig.3  Examples of attribute category 
图 3  属性分类示例 

通过对大量真实查询接口的观察,我们给出一个合理的假设:在查询接口中,(1) 属性之间是“与”关系,即返

回的查询结果必须同时满足用户在查询接口中给出的所有属性值的约束;(2) 在关键词属性上,关键词之间是

“与”关系.根据我们对大量实际 WDB,特别是对电子商务 WDB 的观察,比如大家熟悉的国内的当当、淘宝,以及

国外的亚马逊等,该假设是符合现实情况的.其原因很简单:WDB 更加注重返回结果的质量,而不是使用户淹没

在大量无关的结果中. 
基于上述的符号表达,对 WDB 的每一次查询 Q,可以用 SQL 的语法描述如下: 
SELECT ar1,ar2,…,arn 
FROM WDB 
WHERE … and 〈aq1 like vqi〉,…, and 〈vqj<aqj<vqj〉,…, and 〈aqk=vqk〉,… 

其中,ari(1<i<m)表示在结果中出现的属性;aqi,aqj,aqk 分别表示在查询接口中出现的关键词属性、范围属性和分

类属性.由于 SELECT 子句和 FROM 子句的内容对于 WDB 而言是确定的、不可改变的,因此,Q 可以进一步简

化表示为{…,〈ai like vi〉,…,〈vj1<aj<vj2〉,…,〈ak=vk〉,…}. 
如果一个记录 R 满足给定一个查询 Q,由于 WDB 返回的结果集中所有记录必然会满足它,因此,对于

∀ai∈S(Q),对它在查询结果中的值 vrj,则满足下面 3 种情况: 
• 如果是 ai 关键词属性,则 vrj∩vi≠∅; 
• 如果是 ai 范围属性,则 vj1<vrj<vj2; 
• 如果是 ai 分类属性,则 vrj=vi. 

1.3   样本偏差评价方法 

由于只能通过具有特定查询能力的查询接口来获取 WDB 中的记录,因此在理论上是无法保证 S 真正的客

观性的.直觉上,如果 S 具有真正的随机性,则对于任何一个查询 Qi,必然满足下面的关系: 
| ( ) | | |
| ( ) | | |

i

S i

R Q WDB
R Q S

≈ . 

为了能够客观地评价 S 的质量,我们需要一组随机的查询 RandomQ{Q1,Q2,…,Qn},分别在 WDB 和 S 中进行

查询,通过比较同一查询下各自查询结果的数量,得到对样本偏差的一个评价,我们给出形式化的公式: 

 

2

1

| ( ) | 1
| ( ) |

( )

n
i

i S i

R Q S
R Q WDB

Quality S
n

=

⎛ ⎞
−⎜ ⎟

⎝=
∑

⎠  (1) 

S 为空无意义,因此,|S|>0;另外,如果 RS(Qi)为空,则为其赋一个足够小的值来代替. 



 

 

 

184 Journal of Software 软件学报 Vol.19, No.2, February 2008   

 

通过公式(1)我们可以看出,对于一个 WDB 的样本集合 S,Quality(S)越趋近于 0,表示该样本记录集合的偏差

越小;反之,Quality(S)越大,表示样本记录集合偏差越大,客观性越低. 
不可否认的是,通过公式(1)对 S 的评价结果与 RandomQ 有直接的关系.极端情况下,如果对于每个查询 Qi, 

WDB 只返回一个记录,那么样本记录集合将返回 0 个或 1 个记录,这会使偶然性增大.因此,在实验部分我们将介

绍如何产生随机的查询. 

1.4   采样代价 

除了保证样本集合 S 的质量以外,另一个关键问题是采样的代价 Cost(S).在本文中,我们简单地把它定义为

获得 S 通过查询接口向 WDB 提交查询的次数.这是因为一般情况下,本地的执行时间远小于 Web 中的网络数据

传输时间,由于 WDB 的自主性,无法用一个常量来表示每次查询的执行时间,所以我们以向 WDB 提交查询的次

数来代替.文献[14,15]也都采用相同的代价估算方法. 
需要注意的是,在现实中,WDB 经常因返回查询结果的记录数量较多而分多次提供给用户,即在结果页面

中每次只返回 k个记录,如果用户想得到后续的记录,则必须通过翻页得到,这就相当于发送一次查询请求.比如,
从 Amazon 查询有关“Java”的图书,共得到 46 979 个记录,每次只返回用户 12 个记录,用户如果要看到更多的结

果,就要通过不断地翻页来实现,而每次翻页就相当于向 Amazon 发送了一次查询请求. 
实际上,样本质量和采样代价是矛盾的:如果为了提高样本质量,必然要提交更多的查询来获得更多的记

录,就会使采样代价提高.正如前面已经提到过的,针对这个矛盾,本文的目的是如何以尽可能小的代价来获得

尽可能高质量的样本. 

2   一种Web数据库图模型 

本节我们提出一种新的 Web 数据库图模型,通过该模型我们以图游历方式达到对 Web 数据库采样的目的.
我们首先提出若干相关定义、性质和定理,然后对这种 Web 数据库图模型进行深入讨论. 

定义 1(强查询). 对于两个查询 Q1 和 Q2,如果 A(Q1)⊇A(Q2),且对于∀ai∈A(Q2)满足下面 3 个条件,那么,我们

称 Q1 是 Q2 的一个强查询: 
• 如果是 ai 关键词属性,则 Q1 在 ai 上的值是 Q2 在 ai 上值的超集; 
• 如果是 ai 范围属性,则 Q1 在 ai 上的取值范围是 Q2 在 ai 上的子范围; 
• 如果是 ai 分类属性,则 Q1 在 ai 上的值等于 Q2 在 ai 上的值. 
例:表 3 给出 3 个关于图书的查询示例,其中涉及了文本(书名)、数字(价格)和分类(类别)3 类属性.Q1 分别

是 Q2 和 Q3 的强查询. 

Table 3  Examples of strong query 
表 3  强查询示例 

 Title Price Category 
Q1 Thinking in Java  〈30,40〉 Computer 
Q2 Thinking in Java  Null Null 
Q3 Java 〈20,50〉 Computer 

根据定义 1,我们可以得到下面两个性质: 
性质 1(包含性). 如果 Q1 是 Q2 的强查询,那么 R(Q1)⊂R(Q2). 

证明:∀记录
1i QR R∈ ,对于属性 aj∈A(Ri)∩A(Q2)的值 vj 分别作如下考虑: 

• 如果 aj 是关键词属性,则由于 vj 是 Q1 在 ai 上的值的超集,而 Q1 在 ai 上的值是 Q2 在 ai 上值的超集,所以

vj 与 Q2 在 ai 上的值的交集不为空; 
• 如果 aj 是范围属性,则 vj 必然在 Q1 在 ai 上的取值范围内,而 Q1 在 ai 上的取值范围是 Q2 在 ai 上的子范

围,vj 在 Q2 在 ai 上的取值范围内; 
• 如果 aj 是分类属性,则 vj 等于 Q1 在 ai 上的值,而 Q1 在 ai 上的值等于 Q2 在 ai 上的值,所以 vj 等于 Q1 在

http://search.dangdang.com/rd.asp?id=436343&clsid=01.54.06.06&key=Thinking+in+java
http://search.dangdang.com/rd.asp?id=436343&clsid=01.54.06.06&key=Thinking+in+java
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ai 上的值. 
从以上 3 个方面可以得出,Ri 必然满足 Q2,即 R(Q1)⊂R(Q2). □ 
性质 2(传递性). 如果 Q1 是 Q2 的强查询,而 Q2 是 Q3 的强查询,那么 Q1 必然是 Q3 的强查询. 
证明:根据定义 1,A(Q1)⊆A(Q2)⊆A(Q3).对于属性 aj∈S(Q1)分别作如下考虑: 
• 如果 aj 是关键词属性,Q1 在 ai 上的值是 Q2 在 ai 上值的超集,而 Q2 在 ai 上的值是 Q3 在 ai 上值的子集,

则 Q1 在 ai 上的值是 Q3 在 ai 上值的超集; 
• 如果 aj 是范围属性,Q1 在 ai 上的取值范围是 Q2 在 ai 上的子范围,而 Q2 在 ai 上的取值范围是 Q3 在 ai

上的子范围,则 Q1 在 ai 上的取值范围是 Q3 在 ai 上的子范围; 
• 如果 aj 是分类属性,Q1 在 ai 上的值等于 Q2 在 ai 上的值,而 Q2 在 ai 上的值等于 Q3 在 ai 上的值,则 Q1 在

ai 上的值等于 Q3 在 ai 上的值. 
从以上 3 个方面可以得出,Q1 必然是 Q3 的强查询. □ 
定义 2(弱查询). 如果 Q1 是 Q2 的一个强查询,那么 Q2 是 Q1 的一个弱查询. 
根据定义 2,我们同样可以得到与上面两个性质类似的性质,这里不再赘述和证明. 
定义 3(查询相关记录). 给定一个记录集合{R1,R2,…,Rn},如果通过提交某一个查询Q,使得它们可以同时出

现在同一个查询结果中,则称它们彼此是关于查询 Q 相关的;反之,则称它们是非查询相关的. 
例:设一个 WDB 的查询接口可以根据图书的名称、作者和类别 3 个属性进行查询.表 4 给出了 3 个记录,

其中,R1 和 R2 可以通过作者属性同时查询出来,而 R3 则不能通过任何查询与 R1 或 R2 同时出现在同一查询结果

集中,因此,我们说 R1 和 R2 是查询相关的,而 R3 与 R1 或 R2 是查询不相关的.通过这个例子也可以看出,两个记录

是否查询相关,与查询接口的表达能力是密切相关的,如果查询接口中有出版社的属性,而 R3 与 R1 又恰好是同

一出版社出版的,那么它们就是查询相关的了. 

Table 4  Examples of query-related records 
表 4  查询相关记录示例 

 Title Author Catrgory 
R1 Thinking in Java  Bruce Eckel Computer 
R2 Thinking in C++ Bruce Eckel Computer 
R3 Harry potter J.K. Rowing Novel 

定理 1. 给定一个查询相关的记录集合 R{R1,R2,…,Rn},设 Q{Q1,Q2,…,Qm}为 R 所有相关查询的集合.如果 Q
非空,那么必然存在一个查询 Qi(1≤i≤m)是这个集合中其他任意一个查询 Qj(1≤j≤m,j≠i)的强查询.我们把 Qi 称作

记录集合 R 的最强查询. 
证明:证明分为两步:首先构造一个特定的查询 Qi(1≤i≤m),然后证明该查询为 Q 中的其他任意一个查询

Qj(1≤j≤m,j≠i)的强查询. 
第 1 步,构造查询 Qi:需要确定 Qi 中有哪些属性以及每个属性上的取值. 
对于∀ak∈A(IR),考虑如下: 
• 如果 ak 是关键词属性,并且其中各个记录在 ak 上的取值有非空的交集,则 Qi 包含 ak,并且在 ak 上的取值

为各个记录在 ak 上的取值的交集;如果交集为空,则 Qi 不包含 ak. 
• 如果 ak 是范围属性,则 Qi 包含 ak,并且 Qi 在 ak 上的取值范围介于 R 中记录在 ak 上取值的最大值和最小

值之间. 
• 如果 ak是分类属性,如果R中各个记录在 ak上的取值相同,则Qi包含 ak,并且Q1在 ak上也取该值;否则,Qi

不包含 ak. 
第 2 步,证明 Qi(1≤i≤m)是这个集合中其他任意一个查询 Qj(1≤j≤m,j≠i)的强查询. 
对于∀ak∈A(Qj)作如下考虑: 
• 如果 ak 是关键词属性,则 Qj 在 ak 上的所有关键词必然出现在 R 中每一个记录在 ak 上的值中,所以也必

然出现在 Qi 在 ak 上的关键词集合中; 

http://search.dangdang.com/rd.asp?id=436343&clsid=01.54.06.06&key=Thinking+in+java
http://search.dangdang.com/search.aspx?catalog=01&key2=J.K.%E7%BD%97%E7%90%B3
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• 如果 ak 是范围属性,则 R 中每一个记录在 ak 上的值必然在 Qj 于 ak 上的取值范围内,所以,Qi 在 ak 上的

取值范围是 Qj 在 ak 上的子范围; 
• 如果 ak 是分类属性,则 R 中每一个记录在 ak 上的值必然等于 Qj 在 ak 上的取值,所以,Qi 在 ak 上的取值

等于 Qj 在 ak 上的取值. 
因此,根据定义 1,Qi 是 Qj 的强查询.进而定理得证. □ 
定义 4(Web 数据库图模型(Web database graph,简称 WG). 对于一个给定的 WDB,它的图模型表示为

WG(V,E).其中,V 是顶点的集合,每个顶点 vi 都与 WDB 的记录 Ri 一一对应,即|V|=|WDB|.E 是无向边的集合,如果

两个记录是查询相关的,那么,它们对应的顶点之间存在一条相连的边.对于每一个顶点,附加对应记录的最强

查询;对于每一条边,附加的查询为该边所连接的两个顶点对应记录的最强查询. 
在该图模型中,每个顶点和每条边都附加了一个唯一的查询,查询的生成方法在定理 1 中已经给出.对于每

个顶点,相当于记录集合 R 中只有顶点对应的那个记录;对于每条边,相当于记录集合 R 中只有该边所连接的两

个顶点对应的记录. 
需要指出的是,WG是与WDB所提供的查询接口的查询能力密切相关的,因为前面我们已经指出,本文中涉

及的查询都是查询接口中可表达的.因此,两个记录在 WG 中是否存在一条边,取决于是否存在一个查询接口可

表达的查询使得这两个记录同时满足该查询.进一步来说,顶点和边上附加的查询也同样由查询接口的表达能

力所决定.因此,对于两个具有相同内容的 WDB,如果它们的查询接口在查询能力上不同,那么所产生的 WG 也

是不同的.实际上,已经有一些工作通过把一个数据库转化成图的形式去解决特定的问题,我们将在相关工作中

进行简要的介绍. 

3   基于WG的Web数据库采样方法 

利用图模型 WG 可以把任意一个 WDB 在记录层次上转化为图的表示.我们可以从图中揭示出记录之间在

查询上的关联关系.前面我们已经简要介绍了对 WDB 增量式的采样方法(如图 2 所示),并给出了需要解决的 3
个问题:样本的选取、查询的选择和终止条件.这一节,我们将详细讨论如何在 WG 中采用图游历的思想来实现

对 WDB 增量式的采样. 
由于我们无法越过查询接口直接得到 WDB 中的所有记录,因此也无法为一个给定的 WDB 建立真正的

WG.实际上,我们也并非有意为要采样的 WDB 建立一个完整的 WG,而是从当前 WG 中一个随机的点开始进行

游历,实现对 WDB 的采样.基于 WG,采样过程的基本思想重新描述如下: 
• 第 1 步,从任意一个查询 Q0 开始,并提交给 WDB; 
• 第 2 步,把查询结果中的记录保存在本地中 RL,对当前已经保存下来的记录 RL 建立 WGL; 
• 第 3 步,判断是否达到终止条件:如果是,则终止,否则进入下一步; 
• 第 4 步,通过对当前 WGL 的分析,从 RL 中选取一个合适的记录形成下一次的查询,转第 1 步. 
在第 1 步中,我们使用任意的查询 Q0 作为采样的开始,虽然 Q0 是通过人工产生,不可避免地带有主观性,但

人工选择时只要保证 Q0 的查询结果足够多,比如大于 100,就保证了 Q0 是 WG 中度较大的一个点,从而可以避

免不同初始查询带来的采样差异. 
在第 2 步中,随着 RL 中保存记录数量的不断增多,WGL 也在不断地扩大(加入新的顶点和边),因此,我们对

WGL采取增量式的维护方式,即把每次查询返回的记录添加到当前的 WGL中,而不是每次对当前的 RL重新构建

WGL.显然,WGL 是 WG 的一个子图.对 WGL 的扩展,根据定义 4 很容易实现,这里就不再过多地介绍. 
采样过程中最关键的步骤是第 3 步和第 4 步,共包括 3 个问题(在本文开始部分提到的 3 个问题): 
(1) 如何根据 WGL 从当前的样本记录集合中选取一个合适的记录? 
(2) 被选中的记录应该生成什么样的查询? 
(3) 这个采样过程在什么情况下结束? 
下面,我们首先根据基本思想形式化地给出 WDB-Sampler 的算法描述,然后针对上面的问题提出解决   
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策略. 

3.1   WDB-Sampler算法 

WDB-Sampler 算法是对采样过程形式化的描述(如图 4 所示),其思想前面已经给出,这里不再重复.其中有

一点需要说明的是:对每次的查询结果,我们只获取第 1 页中的记录.这是因为我们基于如下两点考虑:第一,前
面已经提到,要获取此次查询结果中更多的记录需要不断翻页,而翻页操作实际上相当于一次查询;第二,所有

查询结果都是满足此次查询的,因此根据公式(1),会导致偏差急剧增大. 
 Algorithm WDB-Sampler 
 Input 

R0: A record in WDB. 
Output  

 s
 

S{R0,R1,…,Rn}: A set of records, which are sample  from WDB. 
Begin 

 e
 
 
 te

 
  
 L 

 
 
 

initialize WGL;  // the initial WGL is empty 
initialize RL;  // the initial RL is empty, and it is us d to store the records obtained with each query 
add R0 to RL; 

WGL=buildGraph(R0);  //build WGL with only one node R0 
while StopCriteria is not reached do 

vc=recordSelector(WGL);  //select an appropria  node (record) vc from WGL to generate the next query 
Qc=queryGenerator(vc);  //generate the query Qc with the selected record vc 
Rc=queryWDB(Qc);  //query WDB with Qc and then obtain the top-k records from the first result page 
Add Rc to RL;  //input Rc into R and remove the duplicated records 

WGL=graphExpanding(WGL);  //expand WG according to the fresh records 
end 
S=amendDeviation(RL); 

return S; 
End 

Fig.4  WDB-Sampler: Web database sampling algorithm 
图 4  WDB-Sampler:Web 数据库采样算法 

算法中 recordSelector,queryGenerator 和 StopCriteria 分别对应着本节开始所提出的 3 个问题,它们也是该

算法的关键.本节的剩余部分将对它们逐一进行讨论. 

3.2   记录的选择(recordSelector) 

为了产生下一次的查询,我们需要从当前保存在本地的记录集合中选取一个合适的记录作为查询,这就是

recordSelector 所要完成的功能.我们选择记录的目的是为了能让其产生的查询得到更多新的记录.从 WG 的角

度来看,就是从当前 WGL 中选取一个顶点 v,使得通过 v 可以找到更多的不在 WGL 中的顶点.因此,我们的选择方

案是:把 WGL 中的顶点按照它们的度从低到高排序,选取度最小的顶点.WGL 中顶点的度小,这有两种可能:在
WG中有很多与其邻接的顶点(新的记录)还没有访问到,或者该顶点在 WG中的度也小.因此,如果该顶点生成的

查询获得记录数量小于 k,则丢弃该顶点并重新选择剩余顶点中度最小的. 

3.3   查询的生成(queryGenerator) 

当选定 WGL 中的一个顶点后,即从中选定了一个记录 Rc,下一步就是 queryGenerator 如何利用这个记录生

成下一次的查询.显然,一个记录可以生成若干可能的查询.为了得到更多新的记录,对于每一个 ai∈A(IR),我们

根据 RL 中的记录为其建立如下的统计信息: 
• 如果 ak 是关键词属性,则统计 RL 中的记录所有出现的关键词及它们各自的出现频率; 
• 如果 ak 是范围属性,则为其建立一个数轴,将 RL 中的记录在该属性上的值映射到这个数轴上; 
• 如果 ak 是分类属性,则统计 RL 中的记录在该属性上各个分类取值的频率. 
基于这些统计信息,由当前选定记录 Rc 生成查询 Qc 的规则是: 
• 对于 Qc 中的关键词属性,我们首先统计:(1) Rc 在该属性上的关键词;(2) 在 WGL 中与 Rc 相邻记录在该
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属性上的关键词及频率.如果 Rc 中关键词不出现在它的相邻记录中,那么从这些关键词中选择在 RL 中

出现频率最低的那一个;否则,选择在它的相邻记录中出现频率最低的那一个. 
• 对于 Qc 中的范围属性,预定义一个区间长度δ,选择这样一个取值范围:长度为δ,且使得在这个范围中,

在 WGL 中与 Rc 相邻记录中出现得最少. 
• 对于 Qc 中的分类属性,选择在 WGL 中与 Rc 相邻记录在属性上出现频率最低的那个取值. 

3.4   采样过程的终止(StopCriteria) 

如果没有终止条件,采样过程可以一直进行下去,在理论上可以得到 WDB 中所有的记录,但这并非我们的

目的.我们的目的是得到足够可以作为样本的记录.直觉上,如果连续多次使得每次查询结果中总有一定比例的

记录与 RL 中的记录重复,那么我们可以认为已经游历到了 WG 中的大部分空间中.因此,我们设定两个常量 nq

和σ,nq 是一个大于 1 的自然数,σ是一个 0~1 的百分比,其意义表示,如果连续 nq 次每次查询结果中总有超过σ比
例的重复记录,那么采样过程就会终止.通常,nq 设为 5~10 之间,σ设为 5%~15%. 

3.5   样本偏差的修正 

事实上,如果我们把当前获得的 RL 作为样本,一般会有较大的偏差(公式(1)).因此,我们需要采取措施来修

正偏差.根据我们的观察,通常 WDB 在结果页面中会给出一个统计数字来表示满足当前查询的记录数量.因此,
我们保存采样过程中的所有 Q{Q1,Q2,…,Qm},同时为每个查询时记录查询结果的数量. 

 1
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我们进行样本偏差修正的基本思想是:通过对 RL 逐步地删减,使得 Q 如果作为随机查询集合,则利用公   
式(1)得到的偏差尽可能地小.修正的过程描述如下: 

第 1 步,我们利用公式(2)对每一个查询 Qi 作偏差估计,得到偏差的最大的查询 Qmax; 
第 2 步,如果 Deviation(Qmax)小于设定的值ε,终止,当前的为可用样本;否则,用 Qmax 查询 RL,得到所有满足

的记录; 
第 3 步,对这些记录统计它们各自在 Q 中可满足查询的数量(不包括 Qd),设 Rmin 为可满足查询的数量最少

的记录; 
第 4 步,从 RL 中将 Rmin 移除,同时从 WGL 中将相应顶点移除,转第 1 步. 
从上面的描述可知,该过程是离线完成的(即不需要与 WDB 有任何的交互),可以从 WDB-Sampler 算法中分

离出来,选择一个合适的时机完成.因此,即使因 RL 数量大,造成修正代价较高,也不会对采样的代价造成影响. 

4   实  验 

为了客观评估 Web 数据库采样方法,我们根据 WDB-Sampler 算法实现了一个原型,并在本地模拟的 Web
数据库以及真实的 Web 数据库上进行了验证.下面首先介绍实验中使用的数据集,然后给出实验结果及相应的

分析. 

4.1   数据集 

在本实验部分,我们使用两种数据集:一个本地模拟 Web数据库和两个真实 Web数据库.下面对它们分别进

行简要介绍. 
4.1.1   本地模拟Web数据库 

工作通(JobTong):招聘信息集成数据库,它集成了从当前国内流行的招聘网站(智联招聘、中华人才网、前

程无忧网、易才等)爬取下来的招聘信息.尽管我们把它看作模拟实验数据,其中的数据全部是从现实的 WDB
获取的真实信息.我们使用了它在 2007 年 7 月 15 日之前的备份数据库,共存储了 982 951 条记录.我们手工为

其设计了一个虚拟的查询接口:职位名称(关键词属性)、公司名称(关键词属性)、薪水要求(范围属性)、学历要
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求(分类属性). 
4.1.2   真实Web数据库 

当当网(http://www.dangdang.com/):大型电子商务网站,尽管它提供各种商品的在线销售,我们只关注其中

主要的图书记录.它不但提供了图书的高级查询接口(http://search.dangdang.com/book_search.html),可以在书名

(关键词属性)、译作者(关键词属性)、出版社(关键词属性)、价格(范围属性)、出版时间(范围属性)上进行查询,
而且还提供了图书的分类链接(http://www.dangdang.com/zhuanti2006/book/2001.shtml).利用图书的分类链接,
我们可以获得每个分类的数量,从估算出到全部图书的近似总数为 62 万.由于许多图书同时属于多个分类,因
此,这一数字并不十分准确,仅作为参考. 

中国图书网(http://www.bookschina.com/):大型电子商务网站,只出售图书.它提供了高级查询接口(http:// 
www.bookschina.com/book_find/advancedFind.asp),可以在书名、作者、出版社、出版时间上进行查询.在其主

页中宣称共有图书 58 万种,我们用它作为该网站图书记录总数. 

4.2   随机查询生成 

前面我们已经给出评估样本质量的标准(公式(1)),但需要一组查询分别在样本记录集合 S和Web数据库上

执行.查询的随机性对样本偏差的计算有直接的影响,而且查询的数量也要足够大,这样才能保证样本偏差与实

际情况相符.基于这种考虑,我们提出一种简单的查询自动生成方法来代替人工生成查询.这种方法利用已经存

储在本地的样本记录来生成:首先从样本记录中随机选取一个,然后再从该记录中随机选取一个属性值作为查

询.从生成方法可以看出,这与前面所提出的方法存在根本的不同:前者要求返回结果数量尽可能地多,这样可

以避免偶然性的发生. 
另外,为了进一步保证偏差评估的客观性,在随即查询生成的过程中,我们丢弃了重复的查询和在采样过程

中用过的查询. 

4.3   实验结果及分析 

下面分别给出在本地模拟 Web 数据库和真实 Web 数据库上的实验结果,并同时对结果进行分析讨论. 
4.3.1   本地模拟Web数据库 

本节所做实验在本地工作通数据库进行,相应的参数设置为 nq=7,σ=15%.为了模拟的真实性,我们在采样

过程中每次获取查询结果的 top-k个记录,同时为了验证 k(一个 Web数据库每页最多可显示的记录数量)与样本

质量的关系,分别赋予 k 不同的值在此前提下进行采样得到下面的统计数据. 
(1) 样本质量分析 
我们分别随机生成 100,200 和 500 个查询对表 5 中展示的 4 次采样(最终样本)作偏差分析,得到图 5 所示

的结果. 

Table 5  Statistics on local simulating Web databases 
表 5  在本地模拟 Web 数据库上的统计数据 

Total record 
number k Query 

number 
Obtained record 

number 
Distinct record 

number 
Sampling 
ratio (%) 

Sample 
number 

10 4 086 40 860 38 275 4.16 36 204 
15 2 912 43 680 39 942 4.44 36 811 
20 2 273 45 460 41 059 4.62 37 339 982 951 

30 1 642 49 260 41 731 5.01 36 974 

从图 5 中我们可以得到 3个结论:第一,样本偏差总体来看较小,平均在 10%左右;第二,在其他条件不变的情

况下,样本偏差是与 k 成反比的;第三,用于检测样本偏差的随机查询的数量较少时(100)可能会使测量的偏差与

实际情况背离较大,数量较大时(200 和 500)可以认为测量值与实际值相符. 
 
 



 

 

 

190 l.19, No.2, February 2008   

 

Journal of Software 软件学报 Vo

16.00%  
 
 
 
 
 
 
 
 100 200 500   100 200 500   100 200 500   100 200 500

7.30% 8.20% 
8% 

9.20% 8.80%
9.10%

10.70%10.40%

13.70%

11.20% 
11%

14.00%

12.00%

10.00%

8.00%

6.00%

4.00%

2.00%

0.00%

8.70%
Sa

m
pl

e 
bi

as
 

 
k=10         k=15         k=20         k=25

Random queries

Fig.5  Local WDBs sample bias related simulation experiments 
图 5  本地模拟 WDB 样本偏差相关实验 

(2) 采样代价分析 
从图 6 可以得出两个结论:一是随着 Web 数据库每页显示的结果数量的增加,采样代价会逐渐减小;二是在

k 值大于 30 以后,采样代价的下降趋于平缓.这首先反映出样本偏差和查询代价是成反比的;另外,我们并不能通

过增长 k 来无限制地降低采样代价.在现实中,一个 Web 数据库的 k 的大小如果是可改变的,我们就可以根据实

际需要在样本偏差和查询代价之间作出权衡. 
 
 
 
 
 
 
 
 

Fig.6  Relationship between k and query cost 
图 6  k 与查询代价的关系 

4.3.2   真实Web数据库 
本节所做实验在两个真实的 Web 数据库进行,分别是当当网和中国图书网,因为对真实的 Web 数据库进行

采样需要用 Wrapper 程序从结果页面中抽取记录,复杂性要远高于本地数据库上的实验,因此,我们把相应的参

数设置为 nq=5,σ=5%,略小于前面的设置.其 k 值的大小分别为 20 和 10,所获得的实验数据见表 6. 

Table 6  Statistics on real Web databases 
表 6  在真实 Web 数据库上的统计数据 

WDB Record 
number k Query 

number 
Obtained record 

number 
Distinct record 

number 
Sampling 
ratio (%) 

Sample 
number 

Dangdang 620 000 10 1 327 13 270 12 446 2.01 11 962 
BooksChina 580 000 20 852 17 040 15 184 2.94 14 325 

 
(1) 样本质量分析 
我们分别随机生成 100 和 200 个查询对表 6 中展示的对两个 Web 数据库的采样(最终样本)作偏差分析,

得到图 7 所示的结果. 
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Fig.7  Real WDBs sample bias related simulation experiments 
图 7  真实 WDB 样本偏差相关实验 

从图 7 中我们可以得到 3 个结论:第一,样本偏差总体平均在 20%左右,整体要高于本地的实验结果;第二,
随着随即查询数量的增多,样本偏差同样会逐渐减小;第三,中国图书网的样本偏差要明显小于当当网的样本偏

差.产生第 1 个结论的原因,一个是我们把 nq 和σ设得较小,另一个是由于我们无法准确知道这两个 Web 数据库

的大小.第 2 个结论十分直接,这里不再作解释.第 3 个结论是由于当当网的记录总量是我们根据每个分类累加

所得,而事实上分类之间存在一定的重复,因而会大于实际值;而从中国图书网可以看出,其提供的数字虽然不

是确切数字,但与事实数字应该十分接近.这也说明了我们的方法需要 Web 数据库大小的一个准确数字,而对

Web 数据库大小的估计也是我们目前开展的工作之一. 
(2) 采样代价分析 
与在模拟 Web 数据库上的实验结论类似,采样代价仍然与 k 值成反比,这里不再赘述. 

5   相关工作 

随机采样技术在数据库领域已经得到了大量深入的研究[10−13],传统的数据库采样技术被用来降低从数据

库获取数据的代价,其应用包括直方图的估计方法和近似处理等.然而,对 Web 数据库采样的研究至今还未得到

太多的关注.随着 Web 的飞速发展以及 Web 数据库数量的急剧增长,Web 数据库采样无论在理论上还是在应用

中都成为 Web 数据库集成领域中迫切需要解决的问题. 
真正针对 Web 数据库采样提出的工作有 HIDDEN-DB-SAMPLER[14].它首先把 Web 数据库简单化为一个

布尔数据库,即每个属性上只能取为 1 或为 0 的布尔值,如图 8(a)所示,进而把这个布尔数据库构建为一棵树模

型,如图 8(b)所示.树的每一层对应着一个属性,某一层上非叶节点的分支对应着该属性的一个取值,叶节点对应

着 Web 数据库中的一个记录.这样,对 Web 数据库的一个查询可以表示为从根节点开始的一条路径,比如,通过

(0,0,1)就可以到达 t1 所在的节点.其采样的基本思想是:从根节点开始,由两个分支中随机选取一个向下走,直至

到达一个叶节点,如果该叶节点上存在一个记录,就把该记录作为样本保存.随后,又把简单的布尔类型扩展到

一般的数字和分类属性上.但它的局限性也是明显的,在本文开始部分我们已经讨论了它的局限性,这里不再 
赘述. 

我们需要关注的其他工作是 Web 中对搜索引擎或文档数据库(text database)的采样.对搜索引擎采样的研

究已经有许多工作,这里我们对近年来具有代表性的一些工作进行介绍.文献[16]提出了利用搜索引擎返回的

top-k 个结果在文档集合中随机漫步(random walk)的思想,为每个样本文档附加权值来修正其偏差,从而得到近

似均匀分布的样本集合.随机漫步的思想类似于本文所提出的图游历的思想,但两者的主要区别在于:搜索引擎

中的文档是由一组关键词构成;而 Web 数据库中的记录则是结构化的,存在非文本类型的属性.搜索引擎的采样

方法也是通过向公共接口提交关键词查询来获得样本文档,查询生成的方法或者是手工产生[17],或者是利用用

户的查询日志产生[18].而我们的方法则是从一个随机的查询开始,利用返回结果中的记录来产生下一次的查询. 
目前,已有一些工作通过把一个数据库转化成图的形式去解决特定的问题.文献[15]为实现对 Web 数据库

的爬取,把数据库中的每个属性值看作图中的一个顶点,根据如下规则建立顶点之间的关联:(1) 属于同一个记
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录;(2) 属于同一属性且值相同.该方法可以有效地实现从 Web 数据库中获取大量的记录,虽然也可以作为一种

增量式的采样方法,但它的目标是为了找到更多的新记录,难以保证样本的质量.文献[19]为实现在关系数据库

上基于关键词的搜索,把数据库中的每个记录看作图中的一个顶点,按照记录之间外键关系建立顶点之间的关

联.虽然该方法提出的图模型也是记录层次的,但由于 Web数据库是自治的,因此我们无法获得 Web数据库的模

式信息,也无法根据主外键为 Web 数据库建立图模型. 
 
 
 
 
 
 
 
 

Fig.8  Illustration of HIDDEN-DB-SAMPLER 
图 8  HIDDEN-DB-SAMPLER 示例 

6   结论和未来工作 

随着 Deep Web 的迅速发展,Deep Web 数据集成逐渐成为数据集成领域的一个热点研究问题.由于 Web 数

据库的数量巨大而且只能通过具有特定查询能力的查询接口进行访问,因此需要通过对 Web 数据库的采样了

解它们的内容特征.本文提出了一种增量式的 Web 数据库采样方法 WDB-Sampler,通过把一个 Web 数据库转化

成图来表示,达到对其进行增量采样的目的.该方法不受查询接口中属性表达形式的限制,本地模拟实验和真实

Web 数据库上的实验表明,该方法可以在较小代价下获取高质量的样本. 
不可否认,该工作有一些地方在未来仍然需要进一步的完善和探讨:第一,我们在采样过程中设置了若干参

数,这些参数的取值是我们在实现过程中根据经验得到的,还需要在理论上进行分析;第二,对采样代价的评估

目前只是通过对 Web 数据库的访问次数来衡量,还需要进一步给出更合理的评估方法;第三,我们下一步将在更

多的 Web 数据库上开展实验,发现和改进需要完善之处,进一步降低样本的偏差. 
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