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摘  要: 在 Web 数据集成的过程中,如何从大量的 Web 数据源集合中选择合适数量的数据源,使得在满足特定查

询需求的前提下尽可能地减少所需访问的数据源数量,同时保持返回数据结果的高质量,成为 Web 数据集成中的一

个热点问题.以近十几年的研究实践为背景,介绍 Web 数据源选择的研究沿革及现状,并对 Web 数据源选择方法进

行了归类.分别讨论了基于相关性的和基于质量的数据源选择的研究动机、研究方法和研究成果等,并对相关研究

的目标、关键技术、优点和缺点进行了对比分析;最后展望了 Web 数据源选择未来的研究方向. 
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Abstract:  In Web data integration, selecting data from a Web data source collection such that the specific query intents are satisfied 
while the number of accesses to data sources is minimized and the quality of returned results are guaranteed is a popular topic. In this 
paper, using the researches and practices in recent ten years as the background, the study focuses on the evolution and presents research in 
the area of Web data source selection and classifies Web data source selection methods. In addition, the paper discusses the research 
motivations, methods and results of relevance-based data source selection and quality-based data source selection. Moreover, the paper 
introduces the correlation research results and analyzes their destinations, key techniques, merits and demerits. Finally, some directions 
for future research are put forward. 
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Web 已成为一个拥有海量数据的信息源,许多应用领域迫切需要利用 Web 数据进行相关分析与挖掘,从中

获取有用的知识.但是,Web 数据源具有自治、数据动态变化和数据不规范等特点,这使得有效利用 Web 上的信

息成为一件十分具有挑战性的工作.为了有效利用 Web 中蕴藏的丰富且有价值的信息,需要有效地进行 Web 数
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据集成.但是,由于 Web 规模巨大,如何有效地提高集成效率成为 Web 数据集成领域中的一个重要研究课题. 
每个领域中都存在着大量的可供访问的 Web 数据源,每个数据源的查询接口也不尽相同.为了能够同时访

问多个 Web 数据源,Web 数据集成系统必须对查询接口进行集成.当有了统一的访问接口后,如果只是把集成接

口上的用户提交查询简单地转换成一个领域的每个 Web 数据源上的查询,显然是不可行的.因为这样操作存在

以下问题: (1) 查询花费的代价太高;(2) 不是 Web 上每个数据源都能提供高质量的查询结果;(3) 由于 Web 数

据源返回结果之间存在大量冗余,查询的数据源数量越多,冗余度也会越大. 
基于以上原因,Web 数据源选择成为 Web 数据集成中的一个关键问题.把查询提交给很少量的数据源,但又

要求返回的结果能够很好地满足用户的特定需求,是数据源选择的理想目标.针对不同的用户集成需求,Web 数

据源选择方法各异.由于 Web 数据集成系统需提供与查询相关且高质量的检索结果给用户,因此研究人员主要

依据数据源与查询的相关性以及数据源本身质量来进行 Web 数据源选择的相关研究. 
Web 数据源主要可分为文本数据源和结构化与半结构化数据源两种类型.文本数据源通常可以被看作是

一个由许多网页构成的“文件集”.结构化与半结构化数据源存储的是由多属性组成的现实世界的实体,其中,半
结构化数据源存储的主要是XML数据.目前,基于数据源与查询相关性进行数据源选择的研究成果主要是针对

以上两类数据源,前者的主要思路是把成熟的信息检索技术引入到文本数据源的选择过程中,后者的主要思路

是通过挖掘蕴含在数据源中的结构化特征信息对数据源进行评价. 
为了准确地选择出与用户查询最相关的相应数据源,就需要构建一个能够准确表征数据源内容的摘要. 

Web 数据源按合作关系可分为合作型与非合作型两种类型,前者可以自动提供其内容给用户而后者不会.非合

作型数据源选择方法首先需要利用抽样、查询日志分析、接口分析等技术构建一个基于查询意图的数据源摘

要,然后采用相关方法度量摘要与用户需求的距离.目前,大多数非合作数据源选择方案中用到的抽样技术均为

随机抽样或主题抽样,少数文献在数据源选择过程中对抽样作了相应的改进[1,2].度量摘要与用户需求的距离,
目前主要是采用信息检索中的常用距离判定方法.通常情况下,Web 数据源均为非合作型,因此合作型数据源选

择方法局限性较大,其主要关注点在于如何有效地利用已知数据源信息构建精准摘要,该类方法主要为以后的

Web 数据源选择的研究起到相应借鉴的作用. 
被选数据源质量较高就能够尽可能地降低 Web 数据集成中后续集成工作的难度,因此,尽管基于查询与数

据源相关性进行源选择的研究较多,但是也有部分研究依据数据源本身质量选择相应数据源.这类工作不考虑

具体查询词与数据源类型特点,主要思路是把源选择问题转换成多属性决策问题. 
本文对现有的多种典型的 Web 数据源选择方法进行了总结和分析.按图 1 的分类结构,分别于第 1 节~第 3

节介绍基于数据源相关性的文本数据源选择方法、基于数据源相关性的结构化与半结构化数据源选择方法、

基于数据源质量的数据源选择方法,并按照合作环境的不同以及方法特点进行分析与归纳.第 4 节对各种主要

的 Web 数据源选择方法进行对比分析.第 5 节总结全文并对未来工作进行展望. 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

Fig.1  Classification of data source selection methods 
图 1  Web 数据源选择方法分类 
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1   基于数据源相关性的文本数据源选择 

在过去的十几年间,出现了较多的依据数据源与用户查询相关性进行文本数据源选择的高效方法,较好地

满足了用户不同的查询需求.在进行以上数据源选择的时候,利用各种信息丰富数据源摘要使其满足用户的查

询需求是关键.由于 Web 数据源通常是非合作的,因此已有的大多数数据源选择方法是基于非合作环境下的,只
有很少量的数据源选择方法是基于合作环境的.不同方法适应于用户不同的需求,下面我们针对各种方法进行

详细的分析与讨论. 

1.1   非合作环境下基于词项与文档信息的选择方法 

在早期的 Web 数据源选择的研究中,往往把数据源看成是一个大词袋或是一个大文档集,因此往往通过词

项或文档摘要表征数据源内容.目前,已有的非合作环境下基于词项与文档信息的数据源选择方法可以分为以

下 3 类: 
1) 基于词项与逆文档集频率的选择方法 
文献[3]依据传统信息检索中 td-idf 文档权重计算思想,把每个数据源当成一个大文档集,使用文档频率 df

代替词频,在贝叶斯推理网络理论的基础上提出了 CORI 数据源选择算法.CORI 依据抽样词项频率以及词项的

逆文档集频率组成的数据源摘要,计算每个数据源相对于特定查询的相似度得分.对于查询 q,数据源 ci 得分记

为 p,p=b+(1−b)TI,其中, 

 log | | 0.5 ,
| | 1 _ _

t

t

c dfI T cwc df tf base tf factor
avcw

+
= =

+ + +
 (1) 

其中,dft 是 ci 中包含查询词的文档数量,|c|为数据源总数,cw 是 ci 中词项数量,avcw 是所有数据源的 cw 均值.公
式(1)中其他的词是常量:b=0.4,tf_base=50,tf_factor=150. 

如果使用高文档频率词进行查询抽样建立数据源摘要,CORI 选择效果会更佳[4].在数据源选择时,如果两

个数据源的内容相差不大,数据源所采用的检索算法的效率就应该得到考虑.基于此,文献[5]考虑以上因素对

CORI 进行了相应的改进,取得了一定的效果.CORI 经常被研究者用于进行比较,但 D’ Souza[6]通过大量的实验

证明得到以下结果:(1) CORI 使用的相似度计算公式中的常量参数对数据集合比较敏感,因此针对不同数据源

集合,如果均使用文中的标准参数值,CORI选择效果差别非常大;(2) 当候选数据源集合中有较多包含大量数据

的数据源时,CORI 基本不会把大数据源选入 TOP-10 数据源集合中. 
2) 基于 TOP-N 文档数量的选择方法 
为了解决上文中提到的 CORI 的显著缺陷,文献[7]在 CORI 基础上提出了一种结合数据源大小与抽样文档

信息的 ReDDE(相关文档分布评价)数据源选择算法.ReDDE 依据数据源所能提供的最相关文档数量评价数据

源,在数据源 Cj 中与查询 q 相关文档数量用以下公式计算: 
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其中,
_j sampCN 表示抽样文档数量,

jCN
∧

为依据文中概率公式估算的数据源总文档数量,p(rel|di)表示依据数据源

Cj 中返回结果在所有数据源返回的 TOP-N 结果中所占比例情况获取. 
ReDDE 的缺点在于比较偏爱大数据源,但在某些测试数据源集合中,如果出现包含少量的相关文档的大数

据源,ReDDE 也可以做出较为准确的选择.然而,ReDDE 仍然没有解决 CORI 参数选取的难题. 
3) 基于集合文档排序信息的选择方法 
用户检索的目标可能是高召回率也可能是高准确率 .对此 ,文献[8]提出采用统一数据源使用集成框架

(UUM)来解决以上问题.该框架针对不同应用场合下的数据源选择采用不同的使用函数获取最优的结果.UMM
框架中数据源选择算法的思路是:把所有抽样获取的文档组成一个文档集,同时计算数据源抽样压缩比,当比值

小于 100 时,采用线性分段内插模型评价数据源中得分最高文档在抽样文档集合中的归一化的排序得分;反之,
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使用 Logistic 模型.UMM 针对根据源提供者信息和发布日期人工构造的数据源测试集,返回结果文档的准确率

比 ReDDE 和 CORI 略优,对于由数据源字母顺序构造的测试数据源集,UMM 比 ReDDE 和 CORI 算法在准确性

上有较大的提升,超过 15%以上.UMM 需要通过人工训练的方式建立 Logistic 模型,因而在 Broker(集成接口)检
索环境下是一种不可行的方案. 

ReDDE,CORI 等数据源选择方法在面对多种测试集时性能差异很大.为了提升数据源选择算法的健壮性,
文献[9]提出 CRCS(集中排序的数据源选择)方法.CRCS 方法的核心是利用集中取样文档的排序信息计算数据

源的得分,该文采用了一种非线性的文档排名与文档得分的转换方法,具体转换公式如下所示: 
 R(Dj)=αexp(−β×j) (3) 
其中,j 是数据源 Si 中文档 D 在查询结果文档集中的排名.α,β是两个常量,取值范围在 1.2~2.8 之间,是实验的经

验值.当获取了每个文档的转换得分之后,利用以下公式计算每个数据源的得分: 

 
max

( )
| | i

i
i j

D Si

CHC R D
CH S ∈

= ×
× ∑  (4) 

其中,CHi 为数据源 Si 的抽样估计数据量,CHmax 为测试集中最大数据源的数据量,|Si|为数据源 Si 摘要中抽样文

档的数量. 
CRCS 健壮性较好,面对多种测试集均有较为稳定的表现.CRCS 选择模型中用到了α,β两个参数,面对不同

主题如何选择最合适的参数值,文中并没有给出科学的方法. 
鉴于以上两种数据源选择算法中存在的问题,Thomas 在 UUM 算法的基础上提出了 SUSHI 内插值数据源

选择法[10],该算法不需要进行数据训练工作.SUSHI 算法的主要思路是:抽样文档中每个单独文档都代表了数据

源中一定数量的文档,因此可以按照实际抽样比例对抽样文档进行重新排序,再对每个数据源的抽样文档重新

排序后的结果进行线性或 Logarithmic 拟合,获取每个数据源得分的内插值,然后依据内插值得分进行数据源选

取.SUSHI 算法还存在以下问题有待改进:(1) 采用的曲线拟合方法较为粗糙,将来可以采用复杂拟合算法; 
(2) SUSHI 只用一条曲线拟合所有抽样文档得分,如果可以用两条曲线分别拟合相关与不相关文档得分,将可以

进一步优化算法. 
在实际的分布式环境中,存储在一个数据源中的数据往往有特定的主题或拥有者,因此,应该根据这个特点

构造“组织化的数据源”作为测试数据源.文献[11]的实验结果表明,基于文档摘要的数据源选择方法优于基于

词典的选择法.尽管如此,基于文档的数据源选择算法同样没有考虑 Web 数据源在万维网中所表现出来的特性,
认为 Web 数据源仅由一个文档集合和一个文档检索引擎构成,因而具有较大的局限性. 

1.2   非合作环境下基于分类的选择方法 

在数据源选择过程中,通常通过提交若干抽样查询词,建立相应的源摘要.但是,当使用抽样方法建立数据

源摘要时,若某个数据源的数据量较大,则通过抽样建立的摘要往往会丢失许多低频词信息,因此,建立的词典

摘要往往是不完全的[12].不完全的数据源摘要将给数据源选择带来负面影响,尤其是当一个短查询中就含有低

频词的时候.针对这个问题,早期的解决方法是进行查询词扩展,但该方法需要较多的人工交互操作[13].由于相

同主题的数据源倾向于拥有相似的内容摘要,因此,这些数据源的内容摘要可以相互补充[1]. 
例如,数据源 CANCER.gov 摘要中没有包含 metastasis 这个词,而数据源 CancerBACUP 中该词出现次数为

3 569 次,由于 CANCER.gov 和 CancerBACUP 都是在同一个 Cancer 子类中,因此,并不是 CANCER.gov 不包含

该词,而是在探测过程中丢失了这一内容.基于以上思想,Ipeirotis 提出了一种基于分层分类的数据源选择方法.
该方法的思路是:首先对数据源依据主题进行层次分类[14,15],之后利用同一子类下数据源摘要互补的特性构建

较为完整的子类摘要,然后选择出与查询最相关的子类[16],最后,在子类中获取与查询最相关的 K 个数据源.子
类中获取 TOP-K 数据源的方法如下:(1) 如果最相关子类下数据源个数多于 TOP-K 数据源个数,则下层得分最

高子类中 TOP-K 数据源均被选中,当被选中的数据源个数少于 K 时,则继续在同层采用平面选择策略选择出剩

余的数据源;(2) 如果最相关子类下数据源个数少余 TOP-K 数据源个数,则在该层继续采用平面选择策略选择

出剩余数据源. 



 

 

 

万常选 等:Web 数据源选择技术 785 

 

为了进一步提高摘要的完整性,Ipeirotis 提出了 Shrinkage 方法及其使用策略[17].Shrinkage 策略的主要思想

是:数据源进行层次分类之后,可以依据子类摘要与父类摘要以及子类与子类摘要之间的相关性信息修正数据

源摘要中词项与词频数据的准确性,如图 2 所示. 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

Fig.2  Shrinkage strategies in the data source selection 
图 2  数据源选择中的 Shrinkage 策略 

从图 2 可以得知,D2 中“hypertension”是一个高频词,而 D1 中该词没有出现.然而,D1,D2 均属于同一个子主 
题 Heart,因此可用统计理论从 2ˆ (hypertension | )p D 推导出 1(hypertensionˆ | ).Dpℜ  

Shrinkage 策略不是在所有的情况下都有效,它只适合在数据源相对某查询得分较为不确定的情况下才使

用.如果由抽样文档建立的摘要已包含了数据源中较高比例的文档,在这种情况下摘要已经足够完整,那就不应

该使用 Shrinkage 策略.另外,当查询语句中每个查询词在一个摘要中出现的概率接近于在所有抽样文档中出现

的概率,或者当每个查询词出现的概率与总抽样文档中出现的概率都相差很大时,使用 Shrinkage 策略只能获取

非常有限的增益甚至起反作用.因此,文献[17]依据查询词得分方差自动判定在特定情况下是否采用 Shrinkage
策略,以提高源选择算法的有效性. 

已有的数据源选择方法只考虑了自身的特征,并没有考虑数据源之间的关联,针对抽样摘要不完整的问题,
文献[18]也提出了一种基于联合概率分类模型的数据源选择方法.该方法首先为每个数据源建立一个多特征的

Logistic 模型,然后利用查询与数据源 Logistic 模型的关联进行数据源排序,最后利用联合分类模型重排 TOP-10
个与查询相关的数据源. 

基于分类的数据源选择方法,由于摘要的完整性有较大提高,选择的准确性也有较大的提高,是目前文本数

据源选择方法中性能较为优良的,但该方法的前提是对数据源要先进行分类聚集,因而前期计算工作量较大. 

1.3   非合作环境下基于动态摘要的选择方法 

由于数据源中的数据内容随时间的改变而改变,因此,数据源摘要也应该是动态变化的;其次,用户对检索

结果的准确性需求也是不一致的,如果源摘要是固定的,那么准确性也就是固定的.为了解决以上问题,就必须

采用动态数据源选择法,目前,动态源选择方法可分为以下几类: 
(1) 实时摘要法.基本思路就是[19,20]:首先把查询词提交给中间集成接口,集成接口把查询提交给每个数据

源,获取每个数据源返回的排名位于前五的文档,然后计算每个文档的得分,包含得分最高的几个文档的数据源

被选择; 
(2) 动态学习法.基本思路是[21]:当用户查询时,从数据源中选择子集进行查询,然后计算结果网页与查询词

的相似度,采用加权均值法调整该数据源的相似度,随着系统的运行,数据源与查询词的相似度不断被动态调整
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以反映数据源的实际情况,从而为数据源选择做出判断依据; 
(3) 动态探测法.当数据源摘要被预先建立之后,如果用户愿意花更多的时间等待更为准确的 TOP-K 返回

结果,那么传统的数据源选择方法就无能为力了.基于此,Liu 等人[22]提出了基于动态探测的 DPro 数据源选择

法.DPro 方法的思路是:首先依据抽样建立数据源 PRD(概率相关性分布模型),然后依据数据源操作独立性假设

选择出期望准确度最高的K个数据源子集,如果该准确度高于用户给定值,则算法停止;反之,探索更多数据源重

新计算相应的期望值.为了减少算法运算量,DPro 采用了贪心探测算法,该方法如用在 bGLOSS[23]等数据源选择

算法上,可以显著地提高返回结果的准确性; 
(4) 查询选择法.Cetintas[24,25]认为,经典的数据源选择方法忽视了一些有用的动态信息,例如用户查询的价

值,因为对于一个实际的搜索引擎来说,已有的用户查询为当前的数据源选择提供了非常准确的信息.基于此,
作者提出了一种新的数据源选择方法.该方法的核心思想是:利用已有的查询和数据源的相似度以及已有查询

与特定用户查询的相似度计算数据源的得分.基于用户查询的选择方法,其性能比 ReDDE 等经典数据源选择算

法有较大提升,但是依赖于用户的参与和长时间的查询信息的积累.类似的研究还有 Puppin[26]提出的基于查询

与文档聚类的数据源选择方法,该方法首先通过元搜索接口收集用户查询,然后把收集的查询提交给每个数据

源获取每个查询的 TOP-N 结果文档进行聚类,依据文档聚类结果得到相应的查询聚类,最后,采用 TF-IDF 技术

计算特定查询与查询聚类的相关性以进行数据源选择 .以上方法在仅仅选择一个相关数据源时 ,准确度比

CORI 提高了 11%~15%. 
采用实时摘要法进行数据源选择,其效果优于 CORI,但需要更多的流量用于下载前 N 篇文档,因此反应时

间明显增加.动态学习法比较倾向于选择出信息量大的数据源,因其相似度变化较快、选择机会较多.该算法的

缺点是随着系统的运行,一些数据源的相关度会逐渐降低,被选择的机会越来越小[21].动态探测法可以较好地满

足用户不同查询准确度的需求,但是如果采用抽样算法获取每个数据源的 PRD,计算量太大.为了尽可能地减少

运算量,文献[22]提出的 PRD 获取方法是建立在绝对误差独立与相对误差独立的假设基础上的.然而,上述的两

个假设并不是在大多数情况下都成立,因而,如何依据少量抽样获取准确的 PRD 是一个值得研究的方向. 

1.4   非合作环境下基于Web特征的选择方法 

为了降低实验难度,大多数的 Web 数据源选择方法利用人工数据源代替真实的 Web 数据源.随机抽取或按

年表抽取 TREC 测试集中的文档形成一个文档集,再结合一个文档查询引擎,就可以形成一个“人工 Web 数据

源”.真实的 Web 数据源不仅包含着大量的页面文档信息,而且具有丰富的网络特性.因此,进行 Web 数据源选择

时应充分挖掘 Web 数据源的网络特性. 
页面之间的链接信息可以反映出每个页面的重要程度,基于以上思想,文献[27]依据文档与查询的归一化

相关度得分以及归一化的文档重要性得分建立数据源评价模型,取得了较好的效果.在实际 Web 环境下,部分数

据源提供搜索接口,而部分没有搜索接口,所以,仅采用元搜索方法进行数据源的选择是不现实的.基于以上原

因,文献[28]提出了一种混合式的源选择算法,算法的主要思想是:(1) 对于有查询接口的数据源采用通用的源

选择算法,如 CORI,ReDDE;(2) 对于没有接口的数据源利用链接锚文本信息替代文档信息,根据替代文档排名

进行 Web 数据源的选择. 
结合数据源的 Web 特征提出的数据源选择方法,比基于“人工数据源”的选择方法的适用性更强,但还存在

以下问题:(1) 在真实网络环境下,网页爬虫可能遭遇网络机器人的排斥,因此很多网页不能被索引;(2) 数据源

索引的维护以及更新工作量巨大.如何破解以上瓶颈还有待于进一步的研究. 

1.5   非合作环境下结合领域特性的选择方法 

大部分数据源选择方法不关注领域特性,然而许多领域下的数据源都有其相应的特点,如何抓住领域特点,
提升数据源选择的效率,是一个值得深入研究的方向.目前,研究人员已对专利领域、博客领域以及 P2P 领域的

数据源选择展开了相关研究[29−31],表 1 总结了各种结合领域特性的数据源选择方法的相关技术、采用的评价标

准以及相应的实验结论. 
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Table 1   Methods comparison of field-based data source selection 
表 1  基于领域的数据源选择方法比较 

领域 领域特点 源选择技术 评价标准 结论 

专利 每个 PTO 有具体的主题, 
但文档在集合中比较分散 

采用 KL, 
CORI 已有技术 

TOP-N 数据源中

相关文档数量 

依据主题构成的专利数据源集合, 
KL 效果略优于 CORI,但对于没有 

组织的数据源集合,准确性低于 CORI

博客 一个博客存在多个主题 
基于聚类的分布式 

检索技术提出 
Pseudo-Cluster 选择方法

NDCG, MAP, 
P@10 

Pseudo-Cluster 结合“话题相似度”与
“话题明晰度”两个惩罚因子, 

优于 UMM 算法 

P2P 数据源数据相互依赖, 
查询结果的重叠度较高 

CORI+Overlap 召回率 相同召回率下,数据源选择数量 
相对于 CORI 显著减少 

以上结合领域特性的数据源选择方法主要是依据领域数据源中存储数据的特点进行数据源的选择.在不

同的领域环境下,用户的查询需求各异,因此,未来的研究可以进一步结合特定领域下用户的查询特点进行数据

源的选择,以提升用户的满意度. 

1.6   非合作环境下多证据组合的选择方法 

在 Web 数据源的相关研究中,每个数据源选择算法选用的证据都有其特定意图.为了能够较为客观地选择

出集成所需的数据源,研究者通常采用多个证据来度量数据源的有效性. 
文献[32]较早地提出了一种多证据组合式的数据源选择算法,认为在进行数据源选择的过程中,除了需要

考虑检索相关性之外,还要考虑检索期望质量和文档数、检索过程花费以及文档交付费用.其作者把源选择问

题转换成了计算最优化方案的问题,提出了相应的 DTF 数据源选择方法.DTF 算法在大部分情况下其性能优于

CORI[33].文献[34]把 DTF 与 CORI 相结合,使得当用户提交长查询的时候,基于 TOP-N 的集成检索结果的准确

性较 CORI 和 DTF 有所改进.但当用户提交短查询时,其性能较 CORI 和 DTF 有所下降.文献[35−37]对 DTF 进

行了相应的改进,考虑了更多的数据类型,如姓名、年龄、图像等,针对姓名、年龄数据采用基于布尔谓词的相

似性判别方法,针对图像数据提出了基于直方图的相似度评价模型.此外,Arguello[38]也提出了相应的多证据组

合式的数据源选择算法,该算法使用的证据分为以下 3 类:(1) 集合文档特征信息;(2) 具体查询的主题特征;(3) 
查询点击记录信息.通过这些证据的组合,把数据源选择问题转换成机器分类与学习的问题. 

利用多证据组合法进行数据源选择,在一定程度上改善了仅依据查询相关性进行数据源选择带来的偏颇.
以上文献中提出的数据源选择方法还存在以下问题:(1) 算法复杂度显著增加,如何平衡算法的效果与计算效

率是值得进一步研究的问题;(2) 证据的适用性不强,每个用户的集成需求是不同的,因而应依据不同用户的需

求进行证据的选取. 

1.7   合作环境下的选择方法 

在数据源选择的初期研究阶段,部分研究者通常假设通过采用 STARTS[39]协议使得每个数据源可以直接

提供自己的内容摘要.Gravano 基于该思想,先后提出了 3 种数据源选择方案[40]:第 1 种是适用于布尔查询检索

系统的 bGIOSS 数据源选择方法;第 2 种是适用于向量空间检索系统的 vGIOSS[41]数据源选择算法;最后一种是

更适合于分布式环境的 hGIOSS 算法.基于布尔查询检索模型构建 bGIOSS,其前提是假设查询词满足独立分布

的条件,依据独立分布公式估算相关文档个数,以此进行数据源的评价.vGIOSS 选择算法依据 fi(数据源中包含

特定词的文档数量)和 Wi(数据源所有文档中特定词的总权重)选择有价值的数据源.考虑到数据源文档中词项

重要性的方法还有 Yuwono[42]提出的基于 CVV(线索有效性方差)的数据源选择算法.文献[42]认为,若一个词项

对于数据源区分度越大,则其重要性也就越高.CVV方法的局限性较强,当查询词为小数量且仅出现在少数数据

源中的生僻词时,该方法完全不适用[43].hGIOSS 可以作为 vGIOSS 的上层部件,用户进行查询时,首先提交查询

词给 hGIOSS,hGIOSS 把服务器上的源摘要作为文档处理,从而对数据源进行排序.在 Gravano 提出以上技术之

后,随后出现的 CORI 数据源选择方法[6]的准确度较其提高了 10%以上,且性能较为稳定[44]. 
复杂的查询往往可以获得更高的准确性和召回率,所以很多性能优异的检索系统都采用了查询扩展技术.
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检索系统处理复杂查询的效率远低于简单查询,为了有效提升基于复杂查询的数据源选择效率,文献[45]提出

了一种基于轻量查询(简短且处理效率较高的查询)探测的数据源选择方法.如果以上方法能够被广泛地应用于

集成检索系统中,有利于形成一个标准的数据源访问协议,可以进一步扩展 STARTS 协议. 
由于在现实环境中数据源是异构的,而且一个数据源可能包含多个主题.如果不分主题地去匹配数据源中

的词项,则将导致数据源选择的失败.例如,一个数据源中包含水果苹果的文章和苹果电脑的文章,如果仅去匹

配苹果两词,显然是不对的.基于此,文献[46]提出 KL 数据源选择算法,KL 是一种基于文档聚集和语言模型的分

布式检索技术.KL 采用 K-Means 文档聚集算法用于按主题组织数据源集合,语言模型用于表征主题和有效地为

一个查询选择相应的主题集.本方法的主要缺点在于不能动态地创建一个新的主题,且聚类算法复杂度较高. 
在真实的 Web 环境下,数据源不会主动地向用户提供内容摘要.以上的研究关注于如何在已经得知数据源

摘要的情况下,对摘要信息合理地利用,以帮助数据源的选择,该类数据源选择算法对以后的研究起到了相应的

借鉴作用.此外,鉴于搜索引擎公司的强大号召力,相关企业在数据源选择的过程中,要求各数据源提供所需的

各种信息,因此进一步提高数据源选择的准确性也是未来的一个研究方向. 

2   基于数据源相关性的结构化与半结构化数据源选择 

结构化 Web 数据源在 Web 数据源中所占比例较大,随着 Web 技术的日益成熟,结构化与半结构化 Web 数

据源选择受到人们越来越多的关注.目前,该类数据源的选择研究还处于起步阶段.结构化与半结构化 Web 数据

源存储的是由若干属性组成的现实世界的实体,因此可以充分利用其查询接口上各属性的特征值和结构化记

录之间的关联性进行数据源的选择.当前,结构化与半结构化数据源选择主要围绕合作、非合作两种环境特点

展开相关研究,我们针对两种环境下的数据源选择方法进行了归纳分类,并在下文进行分析与讨论. 
通常情况下,结构化与半结构化的 Web 数据源大多为非合作数据源,目前主要有 3 种方法用于相关数据源

的选择. 
1) 基于推荐理论的方法 
文献[47]认为,用户期待的集成结果要和用户意图相关就应是可信的和重要的.基于以上目标,提出了通过

构建基于元组相似度的“数据源推荐图”进行数据源选择的方法. 
图 3 所示为 3 个数据源的推荐图结构举例,每个节点代表一个数据源.每条边代表一个数据源对指向的另

一个数据源的推荐度.例如,边(S1→S2)代表 S1 对 S2 的推荐度.具体的推荐度值依据以下公式计算获取: 

 1 2
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其中,AQ(S1,S2)为基于抽样查询集合 Q 获取的 S1 对 S2 的推荐度.Q 为抽样查询词集合,R1q,R2q 分别为向 S1,S2 提

交查询 q 后所得结果集合,A(R1q,R2q)表示结果集中相似度. 
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Fig.3  Recommended graph structure of the three data sources 
图 3  3 个数据源的推荐图结构 

为了克服抽样偏颇,进一步利用以下公式平滑总体推荐权重: 
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其中,β为经验值,文中取为 0.1.在进行数据源选择之前,首先通过抽样计算每个候选数据源的推荐得分,然后选

取得分最高的 N 个数据源,再采用 Google Base 搜索引擎向这些数据源提交查询词获取相应的查询结果.该方法

相比于 CORI 等算法,在查询准确性上有较大提升. 
2) 基于日志挖掘的方法 
在数据源选择的过程中,用户反馈的信息有着非常重要的价值.Yu[48]较早地关注了结构化数据源的选择问

题,提出了一种基于 TOP-N 查询的结构化数据源选择算法.该方法通过对用户提交的查询记录进行分析,建立

Freq-Q(常用查询词集合)和 Infreq-Q(非常用查询词集合),然后依据 Freq-Q 与其对应的最匹配的元组记录,建立

相应的数据源直方图摘要.算法实验结果表明,该查询算法是有效的.基于关键字的查询十分灵活,且查询词中

隐含着丰富的结构化的模式信息.文献[49]提出了一种基于关键字的深网数据源选择方法,核心思路是:(1) 采
用查询日志挖掘策略建立基于 KA(关键字-领域属性)关联的源相关性模型对候选领域进行排序;(2) 利用基于

KA 关联和频率的采样建立数据源摘要.对结构化较强的领域,该方法具有较好的准确率;但对于结构化较弱的

领域,该方法准确度低于传统的基于文档频率的源选择方法. 
以上基于推荐理论和基于日志挖掘的两种方法均需要依靠用户查询词记录进行数据源摘要的构建,因此

需要相关的搜索引擎公司提供相应的数据支持. 
3) 基于接口分析的方法 
满足不同需求的 Web 数据源往往有着不同的查询接口,结构化与半结构化数据源查询接口属性信息为数

据源的选择提供了相应的依据.文献[50]采用本体来映射结构化数据源的查询表单属性,进行结构化数据源选

择.类似的研究还有 Mihaila 提出的基于 SCQD(源内容与数据质量)模型的数据源选择方法[51].以上方法均依据

结构化查询接口属性信息表征数据源与查询词的相关性,存在着一定的片面性,因为查询接口信息并不能准确

地代表数据源中的数据内容. 
文献[52]认为,在某些领域中,单一的数据源不能提供给用户满意的检索结果.例如,给定基因名称 ERCC6,

如果用户需要找出这个基因上的 DNA 序列多态性以及比对这个基因与其他非人类哺乳动物同源基因的相似

性,这就涉及到多种类型的数据库.由于以上查询中许多关键字之间的关系只有对多个相互依赖的 Web 数据源

进行查询后才可以获取,因此,应该以一种合适的顺序查询多个数据源.该文针对以上问题,提出了基于多数据

源相互依赖图的结构化数据源选择算法,该方法的核心在于给每个相关数据源建立 3 种类型的关联.文中利用

R(MI,OI,O,C)表征一个深网数据源,其中,MI 为数据源接口的必填属性,OI 为选填属性,O 为输出属性,C 为限制

条件.假设有两个深网数据源 R1 和 R2,则建立以下 3 种类型的依赖关联:(1) 当 O1∩MI2≠∅时,R1 的查询输出可以

用于填写 R2 中必填的输入接口;(2) 当 O1∩OI2≠∅时,R1 的查询输出可以用于填写 R2 中可选的输入接口;(3) R1

的可选输入属性同时也是输出属性的一部分,能够作为 R2 的必填输入或者可选输入.当为数据源建立了以上关

联之后,再采用基于领域本体的数据源排序算法进行数据源的选择.该方法可以有效地支持用户提交的实体-属
性查询以及实体-实体查询. 

深网数据库拥有者通常会对用户提交的查询类型、返回元组的数量设定一定的限制,因此,传统的随机抽

样技术效果不佳,影响到相关数据源选择方法的准确性.鉴于结构化与半结构化深网接口属性的特点,文献[53]
针对利用具有布尔、类别、数字类型属性单表存储数据的深网数据源的抽样技术进行了相关研究,提出了基于

查询空间的随机游走数据源抽样技术.该方法首先以宽泛的查询开始随机下钻,然后迭代地重复下钻操作,同时

增加随机被选的谓词,直至得到一个有效的查询.文献[53]中提出的抽样方法可以通过查询接口有效地获取数

据源的均匀样本集,但却存在两个问题:(1) 随机下钻时遇到下溢节点会提前终止;(2) 所采用的拒绝抽样技术

会丢失短随机下钻结果.文献[54]分别采用基于回溯的随机下钻技术以及加权抽样技术,较好地解决了文献[53]
中存在的以上两个问题,从而可以获取一个代表性更强的数据源样本集作为数据源摘要,这将进一步提高数据

源选择的效果. 
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结构化与半结构化数据源中的数据有着丰富的语义信息,如果能够构建一个准确表征数据源内容及语义

的源摘要,将可以极大地提高数据源选择的准确性.由于此类研究刚刚兴起,针对半结构化数据源选择主要采用

基于关键字关联的方法,针对结构化数据源选择则采用基于元组关联的方法,具体分析如下: 
1) 基于关键字关联方法 
XML 已成为表示和交换信息的重要格式,选择对于查询有用的 XML 数据源,是建立高效的信息集成系统

的关键问题.如果直接把 IR 中的通用技术用到 XML 数据源选择过程中是不合适的,因为 XML 文件树不仅具有

丰富的结构化语义信息,而且关键字之间有明确的关联关系.如果不考虑以上 XML 的数据特性,进行查询的相

关性判定显然是不合适的.例如,对于如图 4(a)所示的 XML 文档树,如果一个用户需要查询作者姓“Liu”且题目

名为“XML keyword”的相关信息,返回节点 6、节点 7 组成的结果显然比返回节点 6、节点 14 和节点 12 组成

的结果更有意义.基于以上思想,文献[55]提出了一种基于 K-Graph(关键字关联图)的数据源选择算法.该方法的

核心便是计算包含在两个节点中的关键字的距离,具体公式如下所示: 

 
( , ) ( , )

( , , , )
( , ) 1

i i j j
i j i j

i j

weight n k weight n k
score k k n n

dist n n
+

=
+

 (7) 

其中,ki,kj 为 ni,nj 两个节点中分别包含的关键字,dist(ni,nj)为两个节点间的路径长度.可以依据 XML 树建立相应

的查询关键字关联图 K-Graph,图中每条边上的权重,代表包含两个关键字的节点的路径长度,两个关键字之间

可能有多条路径,因而一条边上可以有多个权值.weight(ni,ki)代表了节点 ni 中关键字 ki 的重要性: 

2( , )= log ,
i

i i
k

Nweight n k
N

 

其中,N 是 XML 树中元素总数,
ikN 为包含关键字 ki 的 XML 元素的个数.基于图 4(a)所示的 XML 文件树,查询 

关键字关联图 K-Graph 如图 4(b)所示. 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

Fig.4  Structured semantic information of XML documents 
图 4  XML 文档的结构化语义信息 

类似的 XML 数据源选择研究还有朱冠胜等人[56]提出的基于关键字频率与路径长度评分模型的数据源选

择方法. 
2) 基于元组关联的方法 
在分布式检索系统中有效地选择数据源,一个通用的步骤是依据词项频率和逆集合频率(ICF)为关系数据

库建立摘要.然而,直接采用上面的方法为结构化数据库建立摘要是不合适的,因为存在下面两个问题:(1) 关系

数据库表中的数据是被规范化了的,所以关键字统计信息不能真实地度量在关系数据库中某个关键字的重要

性;(2) 由于连接次数越多,证明该数据源与查询词的关联性越低,因此需要考虑为了获取出现全部关键字的查

询结果而进行连接操作的次数.基于以上原因,Yu 等人[57]提出了一种基于关键字查询的结构化数据源选择的方

法.该方法充分利用关键字之间的有用信息,通过 KRM(关键字关系矩阵)表征每一个结构化数据源中的摘要,依
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据 KRM 得分对数据源进行排序.KRM 由数据源内容关系图与结构关系图构成,如图 5 所示.其中,t 表示数据源

中的元组,k 为查询关键字.图 5(a)表示了关键字是否在相应元组中出现的情况,图 5(b)展示了元组之间是否存在

关联,两个元组若有主外键关联,则它们联系的得分为 1,否则为 0. 
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(a) 数据源内容关系图                      (b) 数据源结构关系图 

Fig.5  Keyword relationship matrix for KRM 
图 5  关键字关系矩阵 KRM 

如果能够从搜索引擎公司获取大量的用户查询数据用于相关分析与挖掘,基于日志挖掘的方法可以获得

较好的选择效果.在不能获取以上数据的情况下,可以采用基于接口分析的方法;但当多个数据源接口信息相近

时,该方法将具有较大的局限性.在真实的 Web 环境下,往往很难预先获取准确的数据源的索引以及数据源的关

联信息.基于XML语义特征以及关键字矩阵的数据源选择算法均是建立在数据源提供合作的前提下的,如何结

合最新的深网抽样技术建立一个包含丰富结构化信息的数据源摘要,将是一个富有挑战性的问题. 

3   基于数据源质量的数据源选择 

与用户查询相关的数据源质量参差不齐,一旦低质量的数据源被选入用于集成检索的候选数据源集合,会
给 Web 集成后续操作,如数据转换、实体关联、数据融合等,带来较多的困难,因此,有必要研究相应的高质量数

据源选择方法. 
为了对数据源进行有效的质量评估,通常需要建立数据源质量评价模型 Q-mode={D,W,Q,S},其中,D={d1, 

d2,…,dm}代表一组数据源集合 ,W={w1,w2,…,wn}代表一组数据源维度集合 ,Q={q1,q2,…,qn}为维度得分集合 , 
S={s1,s2,…,sm}为数据源得分集合.维度以及相应计算公式一般依据作者经验设置,维度权重则依据用户偏好设

定或通过 SVM 等方法训练获取,依据加权后维度得分总和进行数据源排序. 
质量是一个综合的概念,无法用单一的维度来进行度量,所以,数据源质量评价的首要任务是确定数据源质

量的维度.Wang 等人在调研的基础上提出了一个数据质量的概念框架[58],其中包含了 15 个质量维度,后续研究

选取的数据质量维度往往来自于这一框架.如,Naumann[59]选取了 3 个数据源质量评价指标:易理解性、数据长

度和易使用性,然后采用 DEA(数据包络)方法直接识别出一组有效的数据源,因而不需要考虑评价指标权值选

取的问题.该方法的缺点在于 DEA 的复杂度太高,仅适用于少量的数据源的选择.类似的研究还有余伟等人[2]提

出的基于数据质量的 Deep Web 数据源选择方法,该方法首先提出了改进的分层抽样和雪球抽样方法用于抽样

获取数据源质量评价数据,然后根据经验在 Wang 等人提出的 15 个质量维度中选择了 6 个适用于评价深网质

量的维度建立源质量评价模型,同时,依据用户主观评价反馈获取相应的维度权重,最后,依据质量模型计算各

数据源得分. 
Aboulnaga 等人[60]在设计μBE 数据集成系统中提出了基于集成效用数据源选择方法.μBE 围绕 3 个方面评

价数据源质量:数据源模式在受约束条件下相互匹配程度、数据源中数据特征(数据量、覆盖度、冗余度)以及

数据源本身的特征(延时、可靠性、费用、权威性).μBE 通过迭代地解一系列的受限优化问题来找出适合集成

的数据源,具体的受限优化公式如下所示: 
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其中,U 是候选数据源集合;S 为待集成的相应数据源;|S|≤m,m 为用户指定的数据源个数;Q(S)为数据源总得分; 



 

 

 

792 Journal of Software 软件学报 Vol.24, No.4, April 2013   

 

Fi(S)为具体的数据源评价维度,例如数据源模式在受约束条件下的相互匹配程度、数据量等;|F|为维度数量;wi

为维度权重,值可以由用户依据偏好给定.每次迭代开始时,用户可以对该方案进行反馈,如指定新的约束用于

基于聚类的模式匹配、为中间集成模式添加属性、为质量维度设置新的权重,甚至指定新的质量维度.如此重

复,直到用户满意为止.类似的研究还有鲜学丰等人[61]提出的基于迭代的Web数据源选取和集成的方法,该方法

的核心在于增益函数,即评价一个新数据源加入到集成系统中可能带来的增益. 
以上考虑数据源质量的选择方法是不考虑主题特性的,依据经验选取统一质量维度,所以在不同主题下选

择准确性较不稳定.基于此,文献[62]首先通过用户反馈建立推荐数据源集合与拒绝数据源集合,然后利用两个

集合中数据源在各维度上得分平均值的相差度以及取值范围的重叠度选择核心质量维度,最后依据核心维度

建立各主题数据源的质量评价模型.针对不同主题的数据源选择,该方法的准确性较高,且运算量较小. 
以上数据源选择方法的目的在于选择出某个领域下的高质量的数据源,且不关注数据源的具体类型.然而

用户往往不仅关心某个数据源在某领域下的质量排名,而且同样关注该数据源与查询的相关度及其所能提供

的与其查询需求相关的数据的质量.Mihaila[51]在这方面进行了初步研究,利用查询接口属性信息表征源内容,
在结构化与半结构化数据源的选择过程中,不仅考虑源与查询的相关性,还考虑数据源的完整性、新旧程度以

及更新粒度等质量参数.结合数据源与用户查询的相关性,为每个用户选择个性化的质量维度建立数据源选择

模型,是进一步值得研究的方向. 

4   分析比较 

数据源选择问题作为 Web 数据集成中的热点问题,得到较多学者的关注.本文总结并分析了目前主要的

Web 数据源选择技术,并对各种技术进行了分类,指出了各种技术的着眼点、优缺点、关键技术以及检索质量.
表 2 列出了目前主要的 Web 数据源选择方法.从表 2 中可以看出:针对于文本数据源,采用抽样文档排序信息及

分层聚类等方法可以取得较好的效果;针对于结构化与半结构化数据源的选择要获得高质量的检索结果,突破

口在于结构化与半结构化语义信息的挖掘与使用. 

Table 2  Comparison of methods for Web data source selection 
表 2  各种 Web 数据源选择方法对比 

方法名称 分类 着眼点 优点 缺点 关键技术 检索质量

CORI[3] 非合作环境下 
开创性的方法 理论依据成熟 模型参数对 

数据集合较敏感

td-idf 相似度 
评价模型 较低 

ReDDE[7] 数据源大小 
的影响 

大数据源的 
准确性较高 偏爱大数据源 基于 CORI 的 

改进 中等 

CRCS[9] 抽样文档排序 
信息的重要性 健壮性较好 参数设定 

没有科学方法 
文档排名与 
得分转换 中等 

SUSHI[10] 

基于词项与 
抽样文档的 
“文档集合” 
的选择 

抽样文档的 
代表性 

不需要数据训练,
不存在参数 
设置问题 

曲线拟合 
方法较粗糙 

抽样文档 
重排及拟合 高 

Shrinkage[17] 分层分类的 
源选择 

相同主题的数据源 
拥有相似的内容摘要

摘要的完整性 
有较大提高 

聚类工作量较大,
算法复杂 概率统计 较高 

JPCM[18] 联合概率 
分类 

相似数据源对应 
相同的查询 

摘要的完整性 
有较大提高 

概率模型复杂, 
运算量较大 

联合概率 
分布模型 高 

Dpro22] 动态源 
选择 

用户指定 TOP-N 
准确度 

可以适合多种 
准确度需求 

迭代工作量 
较大 

概率相关性 
分布模型 

高 

SourceRank[47] 结果应可信与重要 考虑到信息的价值
未考虑 

结构语义 数据源推荐图 中 

KA[49] 基于日志挖掘 
关键字与领域关联 

结构化强的 
领域准确度高 

结构化弱的 
领域准确度低 

关键字-领域 
属性图 较高 

KRM[57] 结构化元组的 
关键字检索 

充分考虑元组 
之间的语义 需要数据源合作 KRM 高 

K-Graph[55] 

结构化源的 
选择 

XML 关键字检索 考虑了 XML 
元素之间的语义 需要数据源合作 K-Graph 高 
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针对不同类型数据的数据源选择,业界已提出很多不同的方法,这些方法可以在某些情况下进行相互借鉴

和补充,以进一步提高用户集成检索的满意度.例如,基于分层分类以及联合概率分类的文本数据源选择技术可

以较好地解决非合作型文本数据源摘要完整性的问题,非合作型结构化与半结构化数据源选择时同样需要解

决以上问题.以上方法可以提供一些解决思路;动态文本数据源选择技术Dpro可以满足用户指定TOP-N检索准

确度的需求且检索质量很高,而结构化与半结构化数据源选择中还没有提出相应技术,值得进一步加以研究;结
构化与半结构化数据源选择涉及到多数据源合作提供集成检索结果的问题,该问题在文本数据源选择中同样

具有现实意义,研究人员可以借鉴相应思路以及依据文本数据的特点展开相关研究. 

5   总结与展望 

随着 Web 数据源在网络上大量且不断地涌现,对 Web 数据源进行相关集成的研究已成为一个非常迫切的

问题.为了降低为获取高质量数据而需要付出的对 Web 数据源的访问代价,数据源选择有着重要的应用价值.数
据源选择的研究方兴未艾,研究人员已经在该领域开展了大量的研究工作,在 Web 数据源选择方法上也有一些

阶段性研究成果.本文回顾与总结了近十几年来国际上在该领域的主要研究成果,综述了在 Web 数据集成的环

境下数据源选择技术的研究现状,总结并对比分析了各种数据源选择技术的研究目标、研究方法、关键技术、

优点和缺点等,指出了仍然存在的问题和将来可能的解决方法. 
Web 数据集成是一个新兴的研究领域,包含了很多需要解决的问题.总的来说,Web 数据源选择技术的研究

还是当前的研究热点,尤其是结构化与半结构化的深网数据源的选择研究目前还处于起步阶段,仍然有着大量

的关键问题有待深入、细致的研究.基于本文的讨论,我们认为 Web 数据源选择领域主要还有如下有待研究的

问题,希望对该领域的其他研究人员有所启发: 
 (1) 支持新的查询需求.近年来,随着微博以及各种交流空间等社区平台的快速崛起,使得人们在互联网上

的行为变得日趋复杂,任务搜索应运而生,它将用户搜索需求转化为用户下达的搜索任务,以用户为中心,生成

一个用户要完成的特定任务,然后给用户推送一些极具实用价值的数据信息.因此,Web 数据源选择方法如何紧

密结合下一代搜索技术与理论,建立起符合任务搜索需求的源摘要及源选择模型,将是一个前瞻性的问题; 
 (2) 当前,多媒体数据源数量日益增大,因此,多媒体数据源的选择同样值得研究.文献[63]依据多媒体数据

源的特点首次提出了以图像、声音模版构建数据源摘要进行源选择的方法,其核心在于采用聚簇的方法构建层

次化模版图以及为每个数据源构建与相应模版对应的概率分布图,该方法取得了较好的选择效果.由于近年来

图像检索技术发展迅猛,已产生很多新的高效的检索方法,因此,如何结合新的技术,如基于图论的图像检索方

法,进行数据源选择,是一个值得关注的研究方向; 
 (3) 挖掘不可穷举属性信息.针对于结构化与半结构化数据源的选择,现有的工作是在查询接口的数字属

性和离散属性上进行特征概括,对源的选择起到一定促进作用,但还未从根本上解决问题,下一步研究工作要能

够对非数字的不可穷举属性进行特征概括[64].结构化数据源中往往存在非结构化的内容数据,例如,亚马逊购书

网站中图书记录尽管是结构化的,但是图书评论及内容摘要信息是文本化的,且对顾客的购买起到重要的导向

作用.因此,如何挖掘结构化数据源中的这部分信息进行数据源的选择,是一个值得研究的课题; 
 (4) 基于抽样的结构化信息挖掘.结构化与半结构化数据源中往往包含着丰富的结构化信息,已有的研究

成果是建立在数据源提供合作的前提下获取关键字关联规则及索引结构信息的,但在实际的 Internet 环境中,
这个前提是很难存在的.因此,如何通过抽样获取 Web 数据源的结构化信息,将是一个需要解决的问题; 
 (5) 动态摘要的建立.Web 数据源时常更新,内容不断丰富,以前未涉及到的主题在经过一段时间的更新后,
数据源可能已经完成覆盖,以前内容不够丰富的话题也有可能变成某个数据源的热点话题.因此,有必要建立起

动态的数据源摘要.如何增量更新抽样查询词及识别所需更新的摘要内容,是需要研究的内容. 
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