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摘　要　大规模Ｗｅｂ信息抽取需要准确、自动地从众多相关网站上抽取Ｗｅｂ数据对象．现有的Ｗｅｂ信息抽取方
法主要针对单个网站进行处理，无法适应大规模Ｗｅｂ信息抽取的需要．调查研究表明，有效地实现Ｗｅｂ数据语义
自动标注，结合现有的包装器生成技术，可以满足大规模Ｗｅｂ信息抽取的要求．文中提出一种基于集成学习和二
维关联边条件随机场的Ｗｅｂ数据语义自动标注方法，首先，利用已抽取的信息和目标网站训练页面中呈现的特征
构造多个分类器，使用Ｄｅｍｐｓｔｅｒ合成法则合并分类器结果，区分训练页面中的属性标签和数据元素；然后，利用二
维关联边条件随机场模型对Ｗｅｂ数据元素间的长距离依赖联系和短距离依赖联系进行建模，实现数据元素的自
动语义标注．通过在多个领域真实数据集上的实验结果表明，所提出的方法可以高效地解决Ｗｅｂ数据语义自动标
注问题，满足大规模Ｗｅｂ信息抽取的需要．
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１　引　言
随着ＷＷＷ的快速发展，Ｗｅｂ网页中已经存

放了涵盖各个领域的大量有价值的信息．Ｗｅｂ数据
对象正是这样一类由多个数据元素及可选的数据属
性标签按照特定模式组织在一起的半结构化数据对
象［１］．通过Ｗｅｂ信息集成技术将来自不同网站的
Ｗｅｂ数据对象进行有效的集成，可以进一步提高互
联网上信息的利用率，提高其利用价值．大规模
Ｗｅｂ信息抽取是Ｗｅｂ信息集成系统中的关键步骤
之一，大规模Ｗｅｂ信息抽取与传统的Ｗｅｂ信息抽
取区别在于：待抽取的网站众多，自动化程度要求比
较高．如何准确、自动地从众多相关网站上抽取
Ｗｅｂ数据对象，为Ｗｅｂ信息集成系统提供必要的
数据支持，是一个亟待解决的问题．

很多研究学者和研究机构对Ｗｅｂ信息抽取开
展了大量的研究工作，按照Ｗｅｂ信息抽取的自动化
程度可以分为３类：手工建立、手工标记自动学习和
全自动抽取程序［２］．但是，现有的大部分方法主要针
对单个网站进行处理，对于大规模Ｗｅｂ信息抽取来
说，主要存在以下几点不足：

（１）手工建立方法和手工标记自动学习方法均
需要人工参与，对于大规模Ｗｅｂ信息抽取来说，代
价太高，不适合使用．

（２）全自动抽取程序对目标网站具有一定的要
求，要求待抽取页面具有相同的展示模板［３］；或要求
待抽取页面为列表页面［１］．但是，对于Ｗｅｂ信息集
成系统来说，一方面，列表页面和详细页面都需要进
行信息抽取；另一方面，由于来自相同网站的网页可
能由多个模板产生，导致页面间的同模板检测代价
过高［４］，不适合应用到大规模Ｗｅｂ信息抽取中．

（３）从一个特定网站中学到的包装器（Ｗｒａｐｐｅｒ），
不能够被应用到新网站中，即使它们属于同一领域．
这反映了现有抽取方法的适应性不强［５］，不能满足
大规模Ｗｅｂ信息抽取的需要．

综上所述，现有的大部分Ｗｅｂ信息抽取方法不
适合完成大规模Ｗｅｂ信息抽取任务．调查研究表
明［５］，通过对目标网站上的训练页面进行语义标注，
即为识别出的每个数据元素分配一个有意义的标签
来表示该数据元素的语义，可以方便地得到目标网

站的训练样例，结合现有的包装器生成技术，可以自
动地为目标网站生成包装器，完成信息抽取任务．

为了适应大规模Ｗｅｂ信息抽取的需要，本文提
出一种基于集成学习和二维关联边条件随机场的
Ｗｅｂ数据语义自动标注方法，通过利用已抽取信息
和目标网站训练页面中呈现的特征，自动、准确地完
成对众多网站上训练页面的语义标注，为下一步自
动构造包装器，完成大规模Ｗｅｂ信息抽取提供保
证．本文的创新点主要体现在以下几个方面：

（１）提出一种适合大规模Ｗｅｂ信息抽取的
Ｗｅｂ数据语义自动标注方法；

（２）提出基于集成学习的判别方法，充分利用
已抽取信息的特征和目标网站训练页面中的特征，
完成对Ｗｅｂ数据对象中属性标签和数据元素的区
分；该方法具有良好的扩展能力；

（３）提出２ＤＣＣＣＲＦｓ模型，综合利用Ｗｅｂ数
据元素间的长距离依赖联系和短距离依赖联系，提
高语义标注的准确性；

（４）通过在多个领域真实数据集上的实验表
明，所提出的方法能够较好地完成大规模Ｗｅｂ信息
抽取任务．

２　相关工作
在Ｗｅｂ信息抽取领域，已经提出了许多自动／

半自动的生成Ｗｒａｐｐｅｒ的方法．文献［１］和文献［６］
是两种独立于模板的Ｗｒａｐｐｅｒ生成方法，Ｌｅｒｍａｎ
等［６］利用详细页面中的信息分隔列表页面中的信
息，并构造相应的Ｗｒａｐｐｅｒ进行抽取．Ｚｈａｉ等［１］利
用字符串匹配以及一些视觉特征来挖掘页面中数据
记录．但是，文献［１］和文献［６］抽取出的数据均不包
含语义标签．Ｅｍｂｌｅｙ等［７］利用本体加上一些启发式
规则的方法在包含多条Ｗｅｂ数据记录的文档中自
动地抽取数据，并进行语义标注．但是，对于不同领
域的本体必须手工创建．Ｍｕｋｈｅｒｊｅｅ等［８］利用一些
展示规则和相关元素的空间位置关系进行语义标
注，这个过程仍然依赖于领域知识．Ａｒｌｏｔｔａ等［９］提出
一种完全自动地对搜索结果中的数据项标注有意义
标签的方法，利用结果页面中距离数据项最近的标签
进行标注．但是，这个方法具有一定的局限性，因为很
多网站没有将相关标签在结果页面中显示出来．
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基于ＤＳ证据理论的集成学习策略已经被多
次提出［１０］．Ａｌｔｉｎｃａｙ和Ｄｅｍｉｒｅｋｌｅｒ［１１］提出利用ＤＳ
证据理论对基于等级的分类器进行组合．同时，ＤＳ
证据理论也被应用于对以ｂｏｏｓｔｉｎｇ方法构造的分
类器进行组合［１２］．在本文中，将该策略应用于解决
大规模Ｗｅｂ信息抽取问题．

条件随机场是利用序列特征处理序列数据分割
与标注问题的经典机器学习方法，在自然语言理解、
信息提取等多个领域得到了广泛的应用．针对Ｗｅｂ
数据元素间的二维序列特征，Ｚｈｕ等［１３］提出二维条
件随机场模型（２ＤＣＲＦｓ），用于解决Ｗｅｂ数据语义
标注问题．但是，２ＤＣＲＦｓ并没有考虑Ｗｅｂ数据元
素间的长距离依赖联系［１４］．

发现并利用数据间的长距离依赖联系的想法，
已经被一些方法提出．Ｓｕｔｔｏｎ等［１５］提出ＳｋｉｐＣＲＦｓ
模型，利用文档中相同的单词之间的长距离依赖联
系，提高实体识别的准确率．但是，对于单条Ｗｅｂ记
录来说，并不具备类似的长距离依赖联系，导致该方
法不能直接应用于Ｗｅｂ数据语义标注．黄健斌
等［１６］针对Ｗｅｂ记录集成中的模式匹配问题，提出
了混合链条件随机场模型（ＭＳＣＲＦｓ），通过在内容
相似的Ｗｅｂ数据元素之间建立跳边，加强了对长距
离依赖关系的处理．但是，在很多情况下，单条Ｗｅｂ
数据记录中并不包含内容相似的数据元素对，导致无
法有效地建立Ｗｅｂ数据元素间的长距离依赖联系．

针对大规模Ｗｅｂ信息抽取任务，目前开展的工
作还比较少．Ｗｏｎｇ等［５］提出一种Ｗｅｂ信息自适应
抽取方法，通过利用贝叶斯模型实现网站间包装器
的适应性学习以及发现新属性．但这种方法仅能将
页面中存在的属性标签赋予相应的数据元素，对于
页面内没有相应属性标签的数据元素不做标注．而
本文提出的方法，将对两种情况都进行标注．

３　犠犲犫数据语义标注
本文将主要研究如何准确、自动地完成对众多

网站中待标注页面（训练页面）的自动语义标注，为
大规模Ｗｅｂ信息抽取提供基础支撑．大规模Ｗｅｂ
信息抽取是Ｗｅｂ信息集成系统的关键步骤之一，将
为其提供必要的数据基础．

如图１所示，在大规模Ｗｅｂ信息抽取系统中，
包含众多待抽取网站，需要Ｗｅｂ信息抽取系统自动
地完成相应网站的信息抽取工作．首先，从待抽取网
站中选择多个页面作为训练页面；其次，自动完成训

练页面中Ｗｅｂ数据对象的语义标注，形成训练样
例；然后，利用自动标注后的训练样例，结合包装器
生成技术［１７］自动地生成相应网站的包装器；最后，
利用包装器完成对相应网站的自动信息抽取．

图１　大规模Ｗｅｂ信息抽取流程图

Ｗｅｂ数据语义标注（图１中右上矩形框所示）
主要分为３个阶段：第１阶段，找出训练页面中的主
数据区域［１８］，识别出待标注文本；第２阶段，对待标
注文本进行自动判断，区分出属性标签和数据元素；
第３阶段，利用训练页面中包含的属性标签和已抽
取信息中包含的属性名称，对数据元素进行自动语
义标注．第１阶段的任务比较简单，利用现有的技术
可以完成；第２阶段的任务，利用本文提出的集成学
习策略完成；第３阶段的任务，利用本文提出的二维
关联边条件随机场模型完成．
３．１　识别待标注文本

Ｗｅｂ网页中包含了大量的信息，其中一部分是
用户感兴趣的Ｗｅｂ数据对象信息，例如图书的基本
信息、招聘的基本信息等；而另一部分是杂质信息，
例如广告、导航信息、交互表单等．为了提高Ｗｅｂ信
息抽取的准确性和效率，将首先定位网页中的主数
据区域（ＭａｉｎＢｌｏｃｋ）［１８］，主数据区域中包含着用户
感兴趣的Ｗｅｂ数据对象信息．将网页解析成ＤＯＭ
树，主数据区域对应ＤＯＭ树中的一棵子树犜，子树
犜中所有文本叶子节点上的内容被称为待标注文本．
３．２　区分属性标签和数据元素

识别出待标注文本后，要对待标注文本进行判
断，区分出Ｗｅｂ数据对象中的属性标签和数据元
素．本文提出一种基于集成学习的判别方法，首先，
利用已抽取信息的特征和目标网站训练页面中呈现
的特征构造多个分类器；然后，利用构造的多个分类
器对待标注文本进行独立判断；最后，利用基于ＤＳ
证据理论的合成法则，对所有的分类器结果进行合
并，得到每一个待标注文本的最终分类结果，完成属
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性标签和数据元素的区分．
３．２．１　构建分类器

在集成学习中，强调分类器的多样性．相关研
究［１９］指出，基于不同特征的分类器组合会产生较好
的结果．在本文中，将利用已抽取信息的特征和待标
注页面中呈现的特征，构造基于不同特征类型的分
类器，对待标注文本进行判断．
３．２．１．１　基于已抽取信息的分类器

Ｗｅｂ信息集成通常是对某一领域内的信息进
行集成，不同网站上的信息具有一定的联系．通过利
用已抽取信息的特征，可以对目标网站的信息抽取
提供指导．

假设Ｗｅｂ信息抽取系统利用现有的抽取方法
（自动的方法或手工标注的方法）已经对个别网站完
成了准确的抽取工作，那么将获得领域内的大量结
构化信息，包括已抽取的Ｗｅｂ数据对象的属性名称
列表以及对应的数据元素值．通过对现有的属性名
称列表和数据元素值进行分析，可以获得现有数据
的特征．例如，对于图书来说，ＩＳＢＮ是属性名称，对
应的属性值是一个１０位或１３位的数字；出版日期
是日期型字段等；在表１中，列出了部分在实验中使
用到的已抽取信息的特征．

表１　已抽取信息的特征
对象 特征类型

属性名称 与已抽取的属性名称相同
与已抽取的属性名称相似

属性值
与已抽取的属性值相同
与已抽取的属性值的模式相同
平均长度
数据类型

３．２．１．２　基于目标网站训练页面中特征的分类器
在同一网站中，训练页面中的Ｗｅｂ数据对象会

呈现出一定的特征，例如，属性标签的展示格式趋于
相同；数据元素的展示格式趋于相同；属性标签通常
会在多个训练页面中重复出现；而不同Ｗｅｂ数据对
象中的数据元素趋于不同等．在表２中，列出了部分
在实验中使用到的特征．

表２　训练页面中呈现的特征
特征类型 说明

待标注文本的路径熵
在不同页面中，路径相同而文本值
不同的待标注文本，可能是属性标
签；否则，可能是数据元素

待标注文本的信息熵 反映了待标注文本在训练页面集
中的重复出现情况

（续　表）
特征类型 说明

在网页中的位置 页面中的坐标值
展示格式 字体、颜色、大小等

两个待标注文本的相对位置
是否相邻；是否在同一行上（属性
名称通常在对应属性值的上边或
左边）

包含超链接 是／否
与页面内已知的属性标签具
有相同的路径 是／否

与页面内已知的数据元素具
有相同的路径 是／否

３．２．２　分类结果合并
由于在Ｗｅｂ信息集成中需要对众多相关网站

进行抽取，信息的特征会得到不断的补充，例如，属
性名称列表在不断丰富；新属性值的特征被不断发
现，这些将导致为不同分类器固定权重的方法不再
适合，需要动态调整不同分类器的权重，为其分配在
当前情况下最适合的权重值．由于ＤＳ证据理论［２０］

可以有效地调整分类器的权重值，所以，本文在分类
结果合并策略中，选择基于ＤＳ证据理论的合并
方法．
３．２．２．１　ＤｅｍｐｓｔｅｒＳｈａｆｅｒ证据理论

ＤｅｍｐｓｔｅｒＳｈａｆｅｒ证据理论［２０］是由Ｄｅｍｐｓｔｅｒ
首先提出，并由Ｓｈａｆｅｒ进一步发展起来的一种处理
不确定性的理论．在ＤＳ证据理论中，首先将待识
别对象有可能结果的集合所构成的空间识别框架记
作Θ，并把Θ中所有子集组成的集合记作２Θ．对于
２Θ中任何假设集合犃，有犿（犃）∈［０，１］，并且

犿（）＝０ （１）
∑
犃∈２Θ
犿（犃）＝１ （２）

其中，为空集，犿称为２Θ上的概率分配函数，
犿（犃）称为犃的基本概率分配（ＢａｓｉｃＰｒｏｂａｂｉｌｉｔｙ
Ａｓｓｉｇｎｍｅｎｔ，ＢＰＡ）．

ＤＳ证据理论定义了信任函数犅犲犾和似然函数
犘犾狊来表示问题的不确定性，即

犅犲犾：２Θ→［０，１］，犅犲犾（犃）＝∑犅犃犿（犅）（３）

犅犲犾：２Θ→［０，１］，犘犾狊（犃）＝∑犅∩犃≠犿（犅）（４）
在有多证据存在的情况下，可以使用Ｄｅｍｐｓｔｅｒ

组合法则对多个ＢＰＡ进行合成，即

犿（犃）＝
∑∩犃犻＝犃∏１犻狀犿犻（犃犻）

１－犓 （５）

其中犓＝∑∩犃犻≠∏１犻狀犿犻（犃犻），犿１，犿２，…，犿狀为狀个
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ＢＰＡ．
３．２．２．２　基于ＤＳ证据理论的多分类器集成

首先定义识别框架Θ＝｛犗１，犗２，…，犗狀｝，其中
犗犻代表不同的分类类别；在系统中，将构造多个基本
分类器（ＢａｓｉｃＣｌａｓｓｉｆｉｅｒ），分别表示为犅犆１，犅犆２，…，
犅犆犿．每一个分类器具有狀个输出，每个输出犼指向
类别犗犼．

在分类器集成系统的构建阶段，将为每个基本
分类器的任一输出赋予一个ＢＰＡ，一个ＢＰＡ赋予
输出犼，代表了当一个待标注文本ｔｅｘｔ进入集成系
统时，被分类为犗犼的可信程度．每一个ＢＰＡ表示为
犿犻（犗犼），其中犻代表分类器犅犆犻，犼代表输出类型
犗犼．犿犻（犗犼）的值有多种计算方法，在本文的实验中，
采用查准率作为ＢＰＡ的值．

在分类器集成系统构建阶段，完成了对基本分
类器性能的第一次评价，分类器的性能评价基于在
训练集中正确分类的个数和错误分类的个数．
犿Ｔｒａｉｎｉｎｇ犻 （犗犼）用于记录基本分类器犅犆犻的任一输出犼
的ＢＰＡ．为了使评价更为准确，在测试集上对每个
基本分类器的任一输出进行二次评价，获得每个基
本分类器在任一输出上的ＢＰＡ，记为犿Ｔｅｓｔ犻（犗犼）．通
过利用ＤＳ证据理论对于同质特征的合并规则［１０］，
得到一个唯一的ＢＰＡ，使用以下公式计算出来，
犿犻（犗犼）＝１－（１－犿Ｔｒａｉｎｉｎｇ犻 （犗犼））（１－犿Ｔｅｓｔ犻（犗犼））

（６）
基本分类器加上推理机构成完整的集成学习分

类系统［１０］．当一个新的待标注文本输入系统时，各
个分类器将产生多个输出类别，所有这些输出类别
将通过推理机进行综合处理．如果多个分类器均指
向同一输出类型，那么不需要进行任何推理工作；当
多个分类器指向不同的输出类型，需要进行推理，计
算出最终输出类型．推理过程分成两步进行，第１
步，各个基本分类器独立进行，使用的组合规则是
ＤＳ证据理论基于冲突证据的组合规则［１０］．第２
步，将不同分类器的分类结果利用Ｄｅｍｐｓｔｅｒ组合
法则（式（５））进行合并．
３．３　数据元素的语义标注

当Ｗｅｂ数据对象中的数据元素和属性标签成
对出现时，利用已有的一些启发式规则，可以很好地
进行标注．例如，属性标签和数据元素在页面上位置
相邻；属性标签一般位于数据元素的前方或上方等．
但是，当数据元素和属性标签未成对出现在页面上
时，现有标注方法的标注准确率将会降低．例如，
２ＤＣＲＦ［１３］是进行语义标注的经典方法，但是，它仅

考虑了Ｗｅｂ数据元素间的短距离依赖联系，当页面
中出现同模式的数据元素时，准确率会大大降低．

本文提出一种基于二维关联边条件随机场的数
据元素语义标注方法，通过在２ＤＣＲＦ模型的基础
上增加关联边，实现对Ｗｅｂ数据元素间的长距离依
赖联系和短距离依赖联系的充分建模，提高Ｗｅｂ数
据元素语义标注的准确率．
３．３．１　二维关联边条件随机场

由于２ＤＣＲＦｓ（图２（ａ））没有考虑Ｗｅｂ数据元
素间的长距离依赖联系，本文提出一个新的二维关
联边条件随机场（ｔｗｏＤｉｍｅｎｓｉｏｎａｌＣｏｒｒｅｌａｔｉｖｅ
ＣｈａｉｎＣＲＦｓ，２ＤＣＣＣＲＦｓ）模型，如图２（ｂ）所示，通
过在２ＤＣＲＦｓ模型上叠加关联边来处理数据元素
间的长距离依赖联系．

图２　２ＤＣＲＦｓ和２ＤＣＣＣＲＦｓ的图模型
定义１．　设犌＝〈犡，犢〉是一个二维条件随机

场，犡是序列观测数据随机变量，犢是状态标注序列
随机变量．犢犻，犼是犢在位置（犻，犼）上的组成元素．如果
存在犢犻，犼，犢犿，狀，且犢犻，犼∈犢，犢犿，狀∈犢，｜犻－犿｜＞１，
｜犼－狀｜＞１，使得犢犿，狀依赖于犢犻，犼，则称边（犢犻，犼，犢犿，狀）
是一条关联边，并称包含关联边的二维条件随机场
模型为二维关联边条件随机场．

在本文提出的模型中，关联边分为两种类型：
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ＣＵ型关联边和ＵＵ型关联边，具体定义如下．
定义２．　设（犢犻，犼，犢犻′，犼′）是一条关联边，在推理

过程之前，如果犢犻，犼具有确定的语义标签狔犻，犼，而
犢犻′，犼′不具有确定的语义标签，那么称关联边（犢犻，犼，
犢犻′，犼′）为ＣｅｒｔａｉｎＵｎｃｅｒｔａｉｎ型关联边，简称为ＣＵ型
关联边．

定义３．　设（犢犿，狀，犢犿′，狀′）是一条关联边，在推
理过程之前，如果犢犿，狀和犢犿′，狀′都不具有确定的语义
标签，那么称关联边（犢犿，狀，犢犿′，狀′）为Ｕｎｃｅｒｔａｉｎ
Ｕｎｃｅｒｔａｉｎ型关联边，简称为ＵＵ型关联边．

令犈′＝｛（犢狌，狏，犢狌′，狏′）｝是关联边的集合，则在给
定观测序列狓的条件下，标注序列狔的概率分布
狆（狔｜狓）为
狆（狔｜狓）＝１

犣（狓）ｅｘｐ∑犲∈犈，犽λ犽犳犽（犲，狔｜犲，狓）（ ＋

∑狏∈犞，犽μ犽犵犽（狏，狔｜狏，狓）＋∑犲′∈犈′，犽γ犽犺犽（犲′，狔｜犲′，狓））
（７）

其中，犳犽，犵犽和犺犽是定义在不同团（例如，普通边、结
点和关联边）上的特征函数，λ犽，μ犽和γ犽是特征函数
的权重值，将利用训练集训练得到．犣（狓）是归一化
因子，表示为
犣（狓）＝∑狔ｅｘｐ∑犲∈犈，犽λ犽犳犽（犲，狔｜犲，狓）（ ＋

∑狏∈犞，犽μ犽犵犽（狏，狔｜狏，狓）＋∑犲′∈犈′，犽γ犽犺犽（犲′，狔｜犲′，狓））
（８）

３．３．２　基于二维关联边条件随机场的Ｗｅｂ数据元
素语义标注

利用二维关联边条件随机场模型完成对Ｗｅｂ
数据元素的语义标注，需要完成以下３方面工作：
（１）建立关联边；（２）参数估计；（３）推理．
３．３．２．１　关联边

关联边将在推理过程之前建立，构造关联边的
关键在于选择关联边的始末结点．通过找出能够确
定语义标签的数据元素，就可以构造出所有的关联
边，包括ＣＵ型关联边和ＵＵ型关联边．目前，存在
很多种方法［２１］可以判断出Ｗｅｂ数据元素犚犻，犼标注
语义标签犾狋具有较高的置信度．

在２ＤＣＣＣＲＦｓ模型中，将主要利用已有数据
库的结构化信息和记录特征以及训练集中样本数据
的文本特征来判断某一Ｗｅｂ数据元素标注不同语
义标签的置信度［２２］．如果Ｗｅｂ数据元素犚犻，犼与数据
库中的数据记录具有很好的匹配，包括内容匹配或
模式匹配；或者Ｗｅｂ数据元素犚犻，犼对于某个语义标

签具有一个足够高的发射概率，那么可以认为Ｗｅｂ
数据元素犚犻，犼标注语义标签犾狋具有较高的置信度．
例如，如果存在以下统计结果，

狆（犾狋＝＂ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ＂｜犚犻，犼ｃｏｎｔａｉｎｓ
＂ｉｎｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆ＂）＝０．９９，

那么当Ｗｅｂ数据元素犚犻，犼为＂ｉｎｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆ
ＳＩＧＭＯＤ０８＂时，犚犻，犼标注为＂ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ＂这个语义
标签．

构建关联边的算法如下．
算法１．
输入：一条Ｗｅｂ数据记录犚和语义标签集合犔
输出：ＣＵ型关联边集合犈′ｃｕ和ＵＵ型关联边集合犈′ｕｕ
１．对于犾狋∈犔，犚犻，犼∈犚，计算数据元素犚犻，犼标注语义

标签犾狋的置信度犮犻，犼（犾狋）；
２．如果犚犻，犼标注语义标签犾狋的置信度大于阈值，即

犮犻，犼（犾狋）＞ω，那么将犚犻，犼添加至语义标签已确定元素的集合
犆犲狉狋犪犻狀犈犾犲犿犲狀狋狊；否则，将犚犻，犼添加至语义标签未确定元素
的集合犝狀犮犲狉狋犪犻狀犈犾犲犿犲狀狋狊；

３．对于犚犻，犼，犚犻′，犼′且犚犻，犼∈犚，犚犻′，犼′∈犚，如果犚犻，犼∈
犆犲狉狋犪犻狀犈犾犲犿犲狀狋狊，犚犻′，犼′∈犝狀犮犲狉狋犪犻狀犈犾犲犿犲狀狋狊，那么将（犚犻，犼，
犚犻′，犼′）添加至ＣＵ关联边集合犈′ｃｕ；

４．对于犚犿，狀，犚犿′，狀′且犚犿，狀∈犚，犚犿′，狀′∈犚，如果犚犿，狀∈
犝狀犮犲狉狋犪犻狀犈犾犲犿犲狀狋狊且犚犿′，狀′∈犝狀犮犲狉狋犪犻狀犈犾犲犿犲狀狋狊，那么将
（犚犿，狀，犚犿′，狀′）添加至ＵＵ型关联边集合犈′ｕｕ；

５．返回犈′ｃｕ和犈′ｕｕ．
３．３．２．２　参数估计

在２ＤＣＣＣＲＦｓ模型中，参数估计分为两个部
分，一部分是针对普通边（不包括关联边在内的邻接
边）和结点上特征函数的参数估计，另一部分是针对
关联边上特征函数的参数估计．

与传统的链式ＣＲＦｓ和２ＤＣＲＦｓ的参数估计相
似，２ＤＣＣＣＲＦｓ模型中使用最大似然估计来估计针
对普通边和结点上的特征函数的权重参数．即在
给定一个具有概率分布为狆～（狓，狔）的训练集犇＝
｛（狔犻，狓犻）｝犖犻＝１上，估计参数Φ＝｛μ１，μ２，…；λ１，λ２，…｝
的值，使得该训练集数据的对数似然函数犔（Φ）达
到最大．似然函数表示为

犔（Φ）＝∑犻狆～（狓犻，狔犻）ｌｏｇ狆（狔犻｜狓犻，Φ） （９）
由于犔（Φ）为凹函数，导数为零时为最值点．故

对Φ求导，则偏导数公式为，
犔（Φ）
λ犽＝犈狆～（狓，狔）［犳犽］－犈狆（狔｜狓，Φ）［犳犽］　（１０）
犔（Φ）
μ犽＝犈狆～（狓，狔）［犵犽］－犈狆（狔｜狓，Φ）［犵犽］　（１１）

令式（１０）、（１１）等于０，函数犔（Φ）取得最大
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值．可以看出，每个特征对模型的约束为“特征的
样本期望值等于其模型期望值”．犈狆（狔｜狓，Φ）［犳犽］和
犈狆（狔｜狓，Φ）［犵犽］如果直接计算需要很大的计算量，可以
使用动态规划的方法求解，如向前向后（Ｆｏｒｗａｒｄ
Ｂａｃｋｗａｒｄ）算法．

为了避免对大量参数估计时出现的过拟合问
题，对数似然函数经常需要将参数作先验分布调整，
采用高斯先验调整后，式（９）转化为
犔（Φ）＝∑犻狆～（狓犻，狔犻）ｌｏｇ狆（狔犻｜狓犻，Φ）－∑Φ

２

２δ２
（１２）

其导数变为
犔（Φ）
λ犽＝犈狆～（狓，狔）［犳犽］－犈狆（狔｜狓，Φ）［犳犽］－λ犽σ２　（１３）

犔（Φ）
μ犽＝犈狆～（狓，狔）［犵犽］－犈狆（狔｜狓，Φ）［犵犽］－μ犽σ２　（１４）

其中，σ２表示先验方差．于是Φ的参数估计问题可
以用最优化方法解决，可以使用ＧＩＳ、ＩＩＳ等迭代方
法．本文的实验使用ＬＢＦＧＳ算法［２３］实现对目标函
数的优化求解．ＬＢＦＧＳ是一种充分利用以前的梯
度和修改值来近似曲率值的二阶方法，可以避免准
确的Ｈｅｓｓｉａｎ矩阵的逆矩阵的计算．

在２ＤＣＣＣＲＦｓ模型中，针对关联边上的特征
函数的参数估计比较简单，ＣＵ型关联边（犢犻，犼，
犢犻′，犼′）上的特征函数的权重值等于语义标签对〈狔犻，犼，
狔犻′，犼′〉的互信息［２１］犕犐（狔犻，犼，狔犻′，犼′）．
犕犐（狔犻，犼，狔犻′，犼′）＝狆（狔犻，犼，狔犻′，犼′）ｌｏｇ２ 狆（狔犻，犼，狔犻′，犼′）

狆（狔犻，犼）狆（狔犻′，犼′（ ））
（１５）

狆（狔犻，犼，狔犻′，犼′）＝犖
（狔犻，犼，狔犻′，犼′）
犖 （１６）

狆（狔犻，犼）＝犖
（狔犻，犼）
犖 （１７）

其中，犖代表训练集的大小，犖（狔犻，犼）代表语义标签
狔犻，犼出现的次数，犖（狔犻，犼，狔犻′，犼′）代表语义标签对
〈狔犻，犼，狔犻′，犼′〉同时出现的次数．对于ＣＵ型关联边，
狔犻，犼是唯一的，而狔犻′，犼′可以有多个值，在本文的实验
中，通过阈值来控制狔犻′，犼′的取值个数．

对于ＵＵ型关联边（犢犿，狀，犢犿′，狀′）上的特征函数
的权重值初始为Δ，在本文的实验中，Δ＝１

｜犔｜，其
中，｜犔｜代表语义标签集的大小．
３．３．２．３　推　理

推理算法的时间复杂度将对模型的性能产生重

要的影响．在２ＤＣＣＣＲＦｓ模型中，由于二维表格中
包含环，并且环的距离可能比较长或发生重叠，导致
精确推理算法的时间复杂度呈指数级增长，所以，精
确的推理算法不再适合．本文使用ＬｏｏｐｙＢｅｌｉｅｆ
Ｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎ算法［２４］进行近似推理，ＬｏｏｐｙＢｅｌｉｅｆ
Ｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎ算法是对向前向后算法的归纳．向前
向后算法的时间复杂度为犗（狀２犜），其中狀代表状态
集合的大小，犜代表观察序列的长度．

由于在２ＤＣＣＣＲＦｓ模型中增加了对关联边的
处理，并且对单条关联边进行处理的代价等同于向
前向后算法中对单条邻接边的处理代价［２４］．因此，
在２ＤＣＣＣＲＦｓ模型中，ＬｏｏｐｙＢｅｌｉｅｆＰｒｏｐａｇａｔｉｏｎ
算法的时间复杂度变为犗（｜犔｜２·（犜＋犕）），其中
｜犔｜代表语义标签集合的大小，犜代表一条Ｗｅｂ记
录中数据元素的个数，犕代表关联边的条数，犕与
犜的平方成正比．

Ｌｏｏｐｙｂｅｌｉｅｆｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎ算法是一个迭代算
法，尽管它不保证收敛，但是相关研究［２３］和本文的
实验均表明，其在实际应用中具有较好的近似推理
效果，可以有效地推断出最有可能的语义标注序列．

４　实验评价
在本文中，预定义的关系数据库作为已抽取的

信息库使用，通过收集多个领域的真实数据集，对提
出的方法进行测试，主要通过４个方面进行分析评
价：（１）基于ＤＳ证据理论的集成学习方法与其它
方法的比较；（２）２ＤＣＣＣＲＦｓ模型与传统条件随机
场模型的比较；（３）数据库参与与否对２ＤＣＣＣＲＦｓ
模型性能的影响；（４）数据库规模对２ＤＣＣＣＲＦｓ模
型性能的影响．
４．１　测试数据集

以下是对所提出的方法的性能进行综合评价的
真实数据集：

（１）在线图书数据集（Ｂｏｏｋｄａｔａｓｅｔ，简称Ｂ）
该数据集由从３０个在线图书网站上收集的

２０００条不同格式的Ｗｅｂ图书记录组成，数据经手工
标注后，随机选择１０００条作为训练数据，剩余部分作
为测试数据．另外，从ｈｔｔｐ：／／ｗｗｗ．ｔｅｘｔｂｏｏｋｘ．ｃｏｍ／
网站上随机抓取１万条图书记录，存入预先定义的
关系数据库表中，作为图书数据库．

（２）台式机数据集（Ｄｅｓｋｔｏｐｄａｔａｓｅｔ，简称Ｄ）
该数据集由从ＦＲＯＯＧＬＥ在线购物网站收集
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的３５００条异构台式机记录构成，数据经手工标注
后，将其中的２０００条记录录入预先定义的关系数据
库表中，作为台式机数据库．在其余的１５００条记录
中，随机选择７００条记录作为训练数据，剩余部分作
为测试数据．

（３）论文参考文献数据集（Ｐａｐｅｒｒｅｆｅｒｅｎｃｅｄａｔａ
ｓｅｔ，简称Ｐ）

该数据集由８００条论文记录构成，是用来评价
数据抽取系统的基准数据集之一，数据集来源于
ｈｔｔｐ：／／ｗｗｗ．ｃｓ．ｕｍａｓｓ．ｅｄｕ／～ｍｃｃａｌｌｕｍ／ｄａｔａ．从
该数据集中随机选择４００条作为训练数据，剩余部
分作为测试数据．另外，从ＡＣＭＤｉｇｉｔａｌＬｉｂｒａｒｙ中
随机抓取２万条论文记录，作为论文数据库．
４．２　评价标准

本文采用检验Ｗｅｂ数据语义标注结果的常用
标准：查全率、查准率、测度犉１和实例标注准确率，
对实验结果进行评价，具体的定义如下：

设犃表示待标注的数据元素数；犅表示正确标
注的数据元素数；犆表示错误标注的数据元素数．

（１）查全率（犚犲犮犪犾犾）、查准率（犘狉犲犮犻狊犻狅狀）和测度

犉１，其计算公式分别为
犚犲犮犪犾犾＝犅犃，　犘狉犲犮犻狊犻狅狀＝

犅
犅＋犆，

犉１＝２×犘狉犲犮犻狊犻狅狀×犚犲犮犪犾犾犘狉犲犮犻狊犻狅狀＋犚犲犮犪犾犾 （１８）
（２）实例标注准确率．每个数据元素均被正确

标记的Ｗｅｂ数据对象占总的测试对象的比例．
４．３　实验结果与分析
４．３．１　基于ＤＳ证据理论的集成学习策略与其它

方法的比较
ＲｏａｄＲｕｎｎｅｒ［３］是经典的全自动Ｗｅｂ信息抽取

方法，但它不能对抽取的数据项进行语义标注，所
以，本文在实验中将使用ＲｏａｄＲｕｎｎｅｒ＋＋［５］进行
比较．首先，选择图书领域的６个网站，分别为
ＤｉｇｉｔａｌＧｕｒ．ｃｏｍ、ＨａｌｆＰｒｉｃｅＣｏｍｐｕｔｅｒｂｏｏｋｓ、Ｂｏｏｋ
ｐｏｏｌ．ｃｏｍ、Ａｍａｚｏｎ．ｃｏｍ、Ａｂｅｂｏｏｋｓ．ｃｏｍ、Ｄｉｓｃｏｕｎｔ
ＰＣＢｏｏｋｓ．ｃｏｍ．然后，基于ＤＳ证据理论的集成学
习方法（简称为ＤＳＥ）和ＲｏａｄＲｕｎｎｅｒ＋＋分别对这
６个网站进行抽取和语义标注．实验结果如表３
所示．

表３　犇犛犈与犚狅犪犱犚狌狀狀犲狉＋＋对比结果
站点（ＵＲＬ） 基于ＤＳＥ的结果

犘狉犲犮犻狊犻狅狀／％ 犚犲犮犪犾犾／％ 犉１／％
基于ＲｏａｄＲｕｎｎｅｒ＋＋的结果

犘狉犲犮犻狊犻狅狀／％ 犚犲犮犪犾犾／％ 犉１／％
ｗｗｗ．ｄｉｇｉｔａｌｇｕｒｕ．ｃｏｍ ８９．７ ８７．１ ８８．４ ５６．７ ８０．４ ６６．５
ｗｗｗ．ｈａｌｆｐｒｉｃｅｃｏｍｐｕｔｅｒｂｏｏｋ．ｃｏｍ ８３．１ ８０．５ ８１．８ ４９．４ ７２．１ ５８．６
ｗｗｗ．ｂｏｏｋｐｏｏｌ．ｃｏｍ ９１．７ ８２．２ ８６．７ ５６．１ ７４．７ ６４．１
ｗｗｗ．ａｍａｚｏｎ．ｃｏｍ ８５．４ ８２．６ ８３．９ ５１．２ ７６．３ ６１．３
ｗｗｗ．ａｄｅｂｏｏｋｓ．ｃｏｍ ８３．９ ７６．４ ７９．９ ４０．５ ７０．３ ５１．４
ｗｗｗ．ｄｉｓｃｏｕｎｔｐｃｂｏｏｋｓ．ｃｏｍ ８１．５ ７４．４ ７７．８ ５５．１ ６７．９ ６０．９

　　实验结果表明ＤＳＥ具有较ＲｏａｄＲｕｎｎｅｒ＋＋优
越的性能．从结果中发现，两种方法在查全率方面结
果相似，但是ＲｏａｄＲｕｎｎｅｒ＋＋在查准率方面准确度
大大降低．其主要原因在于ＲｏａｄＲｕｎｎｅｒ＋＋从目标
网站中抽取出大量信息，仅依据编辑距离对其进行
语义标注，它不考虑其它特征，例如数据模式、展示
特征等，导致较低的查准率．

４．３．２　２ＤＣＣＣＲＦｓ与传统条件随机场模型的比较
本文在３个数据集上通过实验比较了２ＤＣＣ

ＣＲＦｓ与ＬｉｎｅａｒＣｈａｉｎＣＲＦｓ、２ＤＣＲＦｓ模型在Ｗｅｂ
数据语义标注上的性能．基于ＬｉｎｅａｒＣｈａｉｎＣＲＦｓ
和２ＤＣＲＦｓ的语义标注方法详见文献［１３］．表４、
表５和表６显示了在每个字段上的查全率、查准率、
犉１值以及平均犉１值．

表４　在数据集犅上的语义标注结果

字段 ＬｉｎｅａｒＣｈａｉｎＣＲＦｓ标注结果
犚犲犮犪犾犾／％犘狉犲犮犻狊犻狅狀／％犉１／％

２ＤＣＲＦｓ标注结果
犚犲犮犪犾犾／％犘狉犲犮犻狊犻狅狀／％犉１／％

２ＤＣＣＣＲＦｓ标注结果
犚犲犮犪犾犾／％犘狉犲犮犻狊犻狅狀／％犉１／％

Ｔｉｔｌｅ ４７．５３ ４６．８１ ４７．１６ ５０．００ ４７．０６ ４８．４９ ４３．１３ ７９．１８ ５５．８４
Ａｕｔｈｏｒ ５１．２４ ５０．９４ ５１．０８ ５１．６１ ５２．５８ ５２．０９ ６２．５２ ４９．１４ ５５．０２
ＩＳＢＮ ７０．２５ ８２．５１ ７５．８９ ７３．３３ ９１．６７ ８１．４８ ９２．９４ ７４．１２ ８２．４７
Ｐａｇｅｓ ７６．４２ ６１．８１ ６８．３４ ８０．６１ ６６．６７ ７２．９８ ９１．３７ ６４．１３ ７５．３６
ＰｕｂｌｉｓｈＤａｔｅｓ ７６．４８ ８２．５８ ７９．４１ ８１．２５ ８６．６７ ８３．８７ ８１．３１ ８７．２９ ８４．１９
ＯｒｉｇｉｎａｌＰｒｉｃｅ ３６．５７ ５３．２３ ４３．３５ ３７．６９ ５５．２２ ４４．８１ ７３．２１ ７３．２８ ７３．２４
ＣｕｒｒｅｎｔＰｒｉｃｅ ６２．２７ ４５．３９ ５２．５１ ６９．７８ ４９．９４ ５８．２２ ６８．１７ ７６．４２ ７２．０６
Ｙｏｕｓａｖｅ ７９．５７ ６８．７５ ７３．７６ ８８．０５ ７３．３３ ７９．９９ ９２．０２ ８１．０７ ８６．２０
Ａｖｅｒａｇｅ犉１ ６１．４４ ６５．２４ ７３．０５
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表５　在数据集犇上的语义标注结果

字段 ＬｉｎｅａｒＣｈａｉｎＣＲＦｓ标注结果
犚犲犮犪犾犾／％犘狉犲犮犻狊犻狅狀／％犉１／％

２ＤＣＲＦｓ标注结果
犚犲犮犪犾犾／％犘狉犲犮犻狊犻狅狀／％犉１／％

２ＤＣＣＣＲＦｓ标注结果
犚犲犮犪犾犾／％犘狉犲犮犻狊犻狅狀／％犉１／％

Ｂｒａｎｄ ８８．３４ ８６．７９ ８７．５６ ８８．８９ ８７．２２ ８８．０５ ９２．４４ ９０．２６ ９１．３４
ＯｐｅｒａｔｉｎｇＳｙｓｔｅｍ ６５．４１ ８３．１７ ７３．２３ ６６．６７ ８３．３３ ７４．０７ ７４．１３ ８６．８９ ８０．１０
ＤＶＤ／ＣＤＤｒｉｖｅ ９１．８４ ８３．４７ ８７．４６ ９２．７１ ８３．３３ ８７．７８ ８９．５０ ８６．７１ ８８．０７
Ｐｒｏｃｅｓｓｏｒ ６６．１２ ６５．８１ ６５．３３ ６６．６７ ６７．３４ ６７．０１ ７３．６７ ７１．３１ ７２．４７
ＭａｉｎＦｒｅｑｕｅｎｃｙ ９１．８１ ６１．７２ ７３．８２ ９３．７５ ６２．５０ ７５．０２ ８４．１９ ８７．３９ ８５．７６
ＲＡＭ ６８．２８ ９０．２７ ７７．７５ ６８．７５ ９０．９１ ７８．２９ ７３．６４ ８４．１２ ７８．５３
ＨａｒｄＤｒｉｖｅ ８６．２４ ９１．１８ ８８．６４ ８６．６７ ９２．３１ ８９．４０ ８９．３３ ９３．７５ ９１．４９
Ａｖｅｒａｇｅ犉１ ７９．１１ ７９．９４ ８３．９７

表６　在数据集犘上的语义标注结果
字段 ＬｉｎｅａｒＣｈａｉｎＣＲＦｓ标注结果

犚犲犮犪犾犾／％犘狉犲犮犻狊犻狅狀／％犉１／％
２ＤＣＲＦｓ标注结果

犚犲犮犪犾犾／％犘狉犲犮犻狊犻狅狀／％犉１／％
２ＤＣＣＣＲＦｓ标注结果

犚犲犮犪犾犾／％犘狉犲犮犻狊犻狅狀／％犉１／％
Ａｕｔｈｏｒ ９２．８９ ７６．０８ ８３．６５ ９３．０６ ７６．９２ ８４．２２ ９４．４３ ８０．９１ ８７．１５
Ｔｉｔｌｅ ８９．２１ ５７．４２ ６９．８７ ８９．４７ ５６．２５ ６９．０７ ９１．３６ ７９．８２ ８５．２０
Ｅｄｉｔｏｒ ４４．５８ ５６．７１ ４９．９２ ４４．２１ ５８．１６ ５０．２３ ４７．１９ ５４．８９ ５０．７４
ＢｏｏｋＴｉｔｌｅ ４８．８９ ７４．８７ ５９．１５ ５０．００ ７５．４８ ６０．１５ ６６．６７ ６３．１０ ６４．８４
Ｄａｔｅ ６９．１８ ７６．８２ ７２．８０ ７１．７２ ７７．７８ ７４．６３ ８２．３２ ９１．２９ ８６．５７
Ｊｏｕｒｎａｌ ５５．１２ ８４．９２ ６６．８５ ５５．９８ ８６．２１ ６７．８８ ６２．５１ ８２．６５ ７１．１８
Ｖｏｌｕｍｅ ４９．７５ ８８．２４ ６３．６２ ５０．５１ ９０．８１ ６４．９１ ７１．６７ ８２．９２ ７９．１２
Ｔｅｃｈ ６６．１８ ６２．１２ ６４．０９ ６７．７４ ６２．８８ ６５．２２ ６２．５８ ６８．６９ ６５．４９
Ｉｎｓｔｉｔｕｔｉｏｎ ７２．９８ ８７．９２ ７９．７６ ７３．７４ ８８．６７ ８０．５２ ７９．７１ ８２．３１ ８０．９９
Ｐａｇｅｓ ９０．５９ ６５．９８ ７６．３５ ９０．７６ ６６．６７ ７６．８７ ９２．１８ ６７．３２ ７７．８１
Ｌｏｃａｔｉｏｎ ４３．１９ ６２．１５ ５０．９６ ４３．２９ ６２．４８ ５１．１４ ６８．６５ ６５．４９ ６７．０３
Ｐｕｂｌｉｓｈｅｒ ５６．７１ ８３．４９ ６７．５４ ５７．１４ ８３．１５ ６７．７３ ６０．６４ ８０．６１ ６９．２１
ＡｖｅｒａｇｅＦ１ ６７．０５ ６７．７１ ７３．７８

从表４～６中可以看出，基于２ＤＣＣＣＲＦｓ模型
的方法在Ｗｅｂ数据语义标注上的总体性能要优于
基于ＬｉｎｅａｒＣｈａｉｎＣＲＦｓ和２ＤＣＲＦｓ模型的方法．
与２ＤＣＲＦｓ相比，犉１的平均值在３个数据集上分别
提高了７．８１％、４．０３％和６．０７％，并且每个字段的
犉１值均有所提高．实验表明，通过增加关联边，可以
充分利用Ｗｅｂ数据元素间潜在的长距离依赖联系，
进一步降低Ｗｅｂ数据语义标注的错误率．另外，对
于一些数据模式完全相同的字段，语义标注准确性
的增长尤为明显．例如，对于数据集Ｂ上的Ｏｒｉｇｉｎａｌ
Ｐｉｒｃｅ、ＯｕｒＰｒｉｃｅ、ＹｏｕＳａｖｅ３个字段，犉１值的平均
增幅达到１６．２％．分析其主要原因在于，通过对数
据库中的数据记录进行规则挖掘发现，如果在一条
记录中同时出现３个价格，价格之间存在一定的大
小关系，并且两个价格之和等于第３个价格，那么可
以较准确地确定３个数据元素的语义标签．

另外，我们也发现２ＤＣＣＣＲＦｓ模型在部分数
据字段的查全率或查准率并没有同时被提高，单个
指标出现了下降．例如，在数据集Ｂ上，相比
２ＤＣＲＦｓ模型，Ａｕｔｈｏｒ字段的查全率提高了
１０．９１％，但是查准率却降低了３．４４％，这反映了在
查全率和查准率之间存在着相反的相互依赖关系．

通过观察进一步发现，在数据集Ｄ和Ｐ上，

ＬｉｎｅａｒＣｈａｉｎＣＲＦｓ和２ＤＣＲＦｓ模型的语义标注性
能相差不大，主要原因在于，数据集Ｄ和Ｐ上的数
据元素间不存在二维依赖联系．而数据集Ｂ上的数
据元素间存在二维依赖联系，所以，相对于Ｌｉｎｅａｒ
ＣｈａｉｎＣＲＦｓ、２ＤＣＲＦｓ模型在不同属性上的标注准
确性都有所提高．

图３　ＬｉｎｅａｒＣｈａｉｎＣＲＦｓ、２ＤＣＲＦｓ和２ＤＣＣＣＲＦｓ模型
在不同数据集上的实例标注准确率

在图３中，显示了２ＤＣＣＣＲＦｓ和其它两个模
型在实例标注准确率这个指标上的性能比较．从图
中可以看出在３个数据集上，相对于ＬｉｎｅａｒＣｈａｉｎ
ＣＲＦｓ和２ＤＣＲＦｓ、２ＤＣＣＣＲＦｓ的实例标注准确率
均有不同程度地提高．相对于２ＤＣＲＦｓ模型，２ＤＣＣ
ＣＲＦｓ模型的实例标注准确率分别提高了９．４３％、
５．１８％和６．１５％．其中，数据集Ｂ上的增幅最为显
著，主要原因在于，通过增加对长距离依赖联系的处
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理，有效地降低了对ＯｒｉｇｉｎａｌＰｉｒｃｅ、ＯｕｒＰｒｉｃｅ、Ｙｏｕ
Ｓａｖｅ３个字段的标记错误率，提高了实例标注准
确率．
４．３．３　数据库参与与否对２ＤＣＣＣＲＦｓ模型性能

的影响
在数据集Ｂ上，通过实验分析了在数据库参与

和数据库不参与两种情况下，对Ｗｅｂ数据语义标注
性能的影响．参与模型训练的样本数据由随机抽取
的１０００条图书记录（简称Ｌ）组成，用于测试的是另
外１０００条图书记录．图书数据库（简称ＤＢ）主要用

于确定部分Ｗｅｂ数据元素的语义标签，不作为训练
集使用．

实验分成２组：第１组数据库ＤＢ不参与，用在
Ｌ上训练得到的２ＤＣＣＣＲＦｓ模型对测试记录进行
语义标注；第２组，数据库ＤＢ参与，２ＤＣＣＣＲＦｓ模
型是在ＤＢ和Ｌ组成的联合样本数据上训练得到．
表７给出了在这个数据集上选择的８个典型字段的
语义标注结果．每个字段的性能使用查全率、查准率
和犉１这３个指标来评价，同时也计算了平均犉１值．

表７　包含数据库和不包含数据库两种情况下的语义标注结果
字段 Ｌ上的标注结果

犚犲犮犪犾犾／％ 犘狉犲犮犻狊犻狅狀／％ 犉１／％
Ｌ＋ＤＢ上的标注结果

犚犲犮犪犾犾／％ 犘狉犲犮犻狊犻狅狀／％ 犉１／％
Ｔｉｔｌｅ ３８．２７ ７７．５６ ５１．２５ ４３．１３ ７９．１８ ５５．８４
Ａｕｔｈｏｒ ４５．１６ ４６．９４ ４６．０３ ６２．５２ ４９．１４ ５５．０２
ＩＳＢＮ ９２．８６ ６５．２２ ７６．６２ ９２．９４ ７４．１２ ８２．４７
Ｐａｇｅｓ ８９．４４ ６２．６３ ７３．６７ ９１．３７ ６４．１３ ７５．３６
ＰｕｂｌｉｓｈＤａｔｅｓ ７９．１４ ７６．４７ ７７．７８ ８１．３１ ８７．２９ ８４．１９
ＯｒｉｇｉｎａｌＰｒｉｃｅ ７１．１３ ６９．２３ ７０．１７ ７３．２１ ７３．２８ ７３．２４
ＯｕｒＰｒｉｃｅ ６６．６７ ７５．８６ ７０．９７ ６８．１７ ７６．４２ ７２．０６
Ｙｏｕｓａｖｅ ９１．００ ７９．３１ ８４．７５ ９２．０２ ８１．０７ ８６．２０
Ａｖｅｒａｇｅ犉１ ６８．８９ ７３．０５

从表７中可以看出，第２组实验由于包含了数
据库，绝大多数属性的查全率、查准率和犉１这３个
指标都有明显提高，犉１的平均值提高了约４．１６％．
性能提高的主要原因在于，数据库的结构化信息及
记录特征较手工标注训练集中的样本数据的文本特
征更为准确地确定了相关数据元素的语义标签，进
而准确地建立关联边，有效地利用了Ｗｅｂ数据元素
间潜在的长距离依赖联系．

结合表４可以发现，与２ＤＣＲＦｓ模型相比，即使
没有数据库的参与，２ＤＣＣＣＲＦｓ模型的标注性能也
有所提高，犉１的平均值提高了约３．６５％．但是，也
发现有一些字段的犉１值有所降低，例如Ａｕｔｈｏｒ、
ｐｕｂｌｉｃａｔｉｏｎｄａｔｅｓ字段．分析实验数据发现，仅根据

手工标注训练集中的样本数据的文本特征，导致一
些数据元素的语义标签被错误识别，进而导致生成
了一些错误的关联边，导致一些字段的犉１值下降．

该实验进一步表明，准确地确定关联边，建立
Ｗｅｂ数据元素间正确的长距离依赖联系，对于模型
的性能有着重要的影响．
４．３．４　数据库规模对２ＤＣＣＣＲＦｓ模型性能的影响

为了进一步验证使用数据库信息的有效性，通
过实验测试了数据库记录的增加对模型标注性能的
影响．从论文数据库中随机选择了０条、５０００条、
１００００条和２００００条记录来得到不同规模的数据
库，在每个数据库上执行同样的实验．图４（ａ）和（ｂ）
分别展示了犉１的平均值和实例标注准确率两个指标

图４　数据库规模对犉１的平均值和实例标注准确率的影响（基于数据集Ｐ）
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随着数据库规模变化而发生变化的曲线．通过观察
发现，犉１的平均值和实例标注准确率随着数据库规
模的增大逐步提高．但是，两条曲线均随着数据库规
模的增大而逐渐变得扁平．这个实验表明，是否使用
数据库对于２ＤＣＣＣＲＦｓ模型的语义标注性能有着
明显的影响；但是，随着数据库规模的继续增大，使
用数据库所展示出的有效性在逐步降低．

５　结　论
本文提出了一种基于集成学习和二维关联边条

件随机场的Ｗｅｂ数据语义标注方法，通过结合现有
的包装器生成技术，可以有效地解决大规模Ｗｅｂ信
息抽取问题．该方法首先利用已抽取信息和目标网
站训练页面中呈现的特征构造多个分类器；接着，利
用构造的基于不同特征的分类器对待标注文本进行
判断；然后，利用基于ＤＳ证据理论的集成学习方
法对多个分类器的分类结果进行合并，完成对待标
注文本的判断，识别出属性标签和数据元素；最后，
利用２ＤＣＣＣＲＦ模型完成对数据元素的自动语义
标注．
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