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基于领域特征文本的 Deep Web分类研究 

吴春明L。 谢德体 

(西南大学计算机与信息科学学院 重庆 400715) (西南大学资源环境学院 重庆 4OO715) 

摘 要 Deep web自动分类是建立深网数据集成 系统的前提和基础。提 出了一种基于领域特征文本的 Deep web 

分类方法。首先借助本体知识对表达同一语义的不同词汇进行了概念抽象，进而给出了领域相关度的定义，并将其作 

为特征文本选择的量化标准，避免了人为选取的主观性和不确定性；在接口向量模型构建中，考虑了不同特征文本对 

于分类作用的差异，提出了一种改进的w—TFII=IF权重计算方法；最后采用KNN算法对接口向量进行了分类。对比 

实验证明，利用所提方法选择的特征文本是准确有效的，新的特征文本权重计算方法能显著地提高分类精度，且在 

KNN算法中表现出较好的稳定性。 
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Abstract Automatic De ep Web classification is the basis of building De ep Web data intergration system．An approach 

was proposed to classify the De ep Web based on domain feature text．Using the ontology knowledge，the concepts which 

express the salTie semantics were firstly extracted from different texts．Then the definition of domain correlation was 

given as the quantitative criteria for feature text selection．in order to avoid the subjectivity and uncertainty of n砌 ual 

selection．In the process of the interface vector space mode1 construction，an improved weighting method named W- 

TFIDF was proposed to evaluate the different roles of feature texL At last，a KNN algorithm was used to classify these 

interface vectors．Comparative experiments indicate that the feature text selected by our method iS accurate and effec～ 

five，and the new weighting method can improve the classification precision significantly and shows good stability in 

KNN classification． 
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1 引言 

Deep Web代表了web在线数据库中海量的、高质量的 

结构化数据信息，其资源容量是 Surface Web的400～550 

倍[ 。为了有效地获取Deep Web中的数据，一个基础工作 

就是对Deep Web进行自动领域划分，即针对用户查询请求， 

Deep Web数据集成系统能根据查询主题，自动识别出相关领 

域的Web在线数据库，并分别在这些数据库上提交查询，再 

将结果合并后反馈给用户。然而，Deep Web数据隐藏在查询 

接口(通常为HTML表单)后面，系统只能通过这些查询表单 

来判断 Deep Web所属领域。 

目前，对Deep Web进行自动分类的方法主要有pre-query 

和post-query两种。其中，post-query通过向接口表单提交查 

询关键词，利用返回结果来对 Deep Web进行分类，典型代表 

如哥伦比亚大学的QProber系统[z3，其他工作见文献[3，4]。 

采用这种方法的核心在于如何确定有效的查询关键字以及对 

接口表单语义模式的准确理解，文献[5]指出了该方法的困难 

性，采用这种方法的研究并不多见。更多学者则关 注 pre- 

query方法，在这种方法中，将查询接口表单看作web数据库 

的一个视图，通过分析接口表单及其所在页面的可视属性来 

判断和分类后台数据 。由于词汇是领域的最直接表征，因此 

大多数工作集中在基于文本的分类研究上，分别从特征文本 

选择、接口向量构建、分类器构造等不同角度进行了探讨和改 

进。在这类研究中，主要面临的挑战有两个：一是如何选择出 

更具领域代表性的特征文本，从而达到有效降维的目的；另一 

个是如何确定特征文本的权重，以更好地体现不同特征文本 

对于分类所起的作用。这两个因素将直接影响查询接口向量 

的构建，并最终影响分类精度。 
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本文结合Deep Web分类特点，在特征文本选择和权重 

计算两个方面进行了深入研究，提出了一种利用领域特征文 

本对 Deep Web进行自动分类的方法。通过在 4个领域共 

160个查询接口上的对比实验，证明了本文所提方法具有较 

高的分类准确性。 

2 领域特征文本抽取 

有关文本和Web文档的分类已进行了深入地探讨L6蜘， 

但对于Deep web的分类研究才刚刚起步。类似于传统的文 

本分类，如何选择有效的特征文本成为Deep Web分类首先 

要解决的问题。在普通的文本分类中，通常存在“特征高维 

性”和“向量稀疏性”的特点。但 Deep Web查询接口包含的 

词汇通常非常有限，文献E93经过统计，认为每个领域的词汇 

个数一般稳定在4O个左右，这使得可以通过使用统计的方法 

进行特征文本抽取。现在的问题是：1)选择哪些文本作为统 

计对象；2)如何处理对同一语义的多重表示问题；3)选择特征 

文本时采用何种度量标准。本节就这3个问题展开讨论。 

2．1 文本选择 

由于 Deep Web查询接口中已经包含了非常丰富的文本 

信息，因此大多数研究仅关注于接口本身，充分利用接口表单 

中的文本对 Deep web所属领域进行分类。而少数研究则除 

了考察接口表单文本外，还综合考虑了接口所在的网页信息。 

如文献E10J将包含查询接口的网页文本看作是接口表单的 

上下文，提出了一种上下文感知的表单聚类方法。文献En3 

则根据电子商务网站的特点，不仅同时考虑了网页特征词、表 

单接口属性，而且特别考虑了网页中的价格因素。虽然 网页 

文本能提供更多领域信息，但由于网页中通常会包含广告、导 

航、版权等大量领域无关文本，因此这种方法势必会增加文本 

中的噪声，甚至会严重干扰特征项的抽取，增加了算法复杂 

度，因此本文将关注焦点仅放在查询接口本身。 

图1展示了一个图书领域的查询接口。通过观察，可以 

发现特征文本主要分布在以下几个地方： 

(1)表单描述信息，如“Used 13ook Search”，其中的Book 

能清晰表明该接口所属领域。 

(2)表单控件的标签文本，如“Author”，“Title"等。 

(3)input标记中的name和value属性，如提交按钮中的 

文本(即 value属性)为“Find the Book”。 

(4)控件中的文本，如select下拉列表中的选项值。 

Used B0ok Search Sear ch ~ngine 

Author： 

Title： } ； 

I[eyword：』 ； 

螋 [匦塑受妇  

图 1 一个图书领域的查询接口 

由此，本文将对以上4个位置的文本进行提取。 

2．2 概念抽象 

在特征文本选择中，另一个需要解决的问题是对同一语 

义的多重表示，如为了表示作者名字，music和 book领域通 

常会选择使用“musician”和“author”。事实上，由于表单设计 

的主观性，这种现象不仅出现在不同领域间，即使在同一领域 

内也广泛存在。这给特征文本的抽取和降维都带来了困难， 

因此应对这部分词汇进行归纳和合并。语义上，这些文本可 

以分为同义词、近义词、上下位与包含等几种关系。由于 
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Deep Web查询接口中的文本数量有限，因此可以采用基于统 

计的方法对这些词汇进行概念抽象。 

本文以UIUC查询接口数据集中的book，movie，music， 

air,are 4个领域作为研究对象[1 ，从每个领域中随机选取了 

近5O个查询表单，首先对抽取的文本进行去除停用词和词根 

还原等预处理，之后采用基于本体的概念和方法m]，分别为 

这4个领域构建本体。图2展示了music本体的概念层次结 

构。通过这种概念抽象，将同一领域的相关词汇进行了规约， 

从而有效减少了特征文本的个数，并且归约后的概念类比单 

纯的词汇更能反映领域内容，能为后继的分类算法提供语义 

表示框架。 

。 ： 。 
删。 删一二： ： musician — =：： ／＼ 

图 2 music领域本体 

2．3 特征文本选择 

经过对文本进行概念抽象，查询接口中的文本数量有所 

减少，但仍存在高维现象。如何选取最少的文本来表征领域， 

仍是需要解决的问题。在已有研究中，多是基于统计观察而 

人工确定特征文本集，显然这种方法缺乏量化标准，存在较大 

主观性。传统的TFIDF方法可以有效评估一个特征项对于 
一 个文档的重要程度，但对于分类来说，如果一个文本在一个 

领域的所有文档中频繁出现，则恰恰说明该文本能很好地代 

表领域特征，这样 的文本应 被赋予较高 的权 重。而利 用 

TFIDF方法则会得出完全相反的结果，因此TFIDF并不适 

合作为领域特征文本选择的标准。文献E143简单地将文本在 
一 个领域样本集合中出现的次数作为特征文本选择的依据， 

然而某些表单可能会使用大量同一非领域词汇，用此方法将 

得到不准确的特征项。为此，对单纯的词频方法进行了完善 ， 

提出了一种基于领域相关度的特征文本选择量化标准。 

定义 1 设有属于类别 G=(A ，Aiz，⋯，A )的 N个接 

口表单，A为样本集中出现的所有词汇，共 P个，且 AfJ( ∈ 

[1，q])在M(M≤N)个文档中出现，共 Q次，则定义A 在C 

中的词频TF=Q／P，定义Ad在c 中的分布DD----M／N，定 

义Ai 与类C 的领域相关度DC为 
n   ̂

DC(G，A )=TFXDD=詈 × (1) 
r 』 

显然，DC与A f的词频和分布均成正比，这说明如果 A 

在C 中出现频率越高，分布越广泛，则Ad与C 的相关程度 

越高，其越适合作为该类别的特征项。图3展示了4个领域 

的文本相关度计算结果。由图可见，特征文本较好地符合了 

齐普夫定律，且每个领域的特征文本数量通常在 11个以内， 

这为特征文本的确定提供了量化依据。 

图 3 4个领域的相关度计算结果 



3 接口向量模型 

本文采用类似文本分类中使用的向量空间模型(VSM)， 

将 Deep Web查询接 口看作是由一组特征项和相应权重构成 

的向量集合。 

定义2 设有类别集合 C=(C ，C2，⋯， )，其中G 的 

特征项集合Ti=(岛 ，t一⋯，f )( ∈E1，n])，则定义查询接 

口向量 IV={T，W}。 

其中， 

(1)丁=( ，T2，⋯ ， )=( I【，⋯ ，tlkl，⋯， 1，⋯ ， )为 

领域特征项集合。由于各领域间的特征文本可能存在部分重 

合，如books和movies领域都选用了”title”作为特征文本，因 

此特征文本数量 忌≤忌 +是z+⋯+ 。因此，T可进一步表示 

为 T( )1× =( 1，t2，⋯，t )。 

(2) 一(m ， ，⋯， )为特征项权重，则 由 N个查询 

接口构成的权重向量集合为 

厂 ⋯wl~-] W(
va~)N×̂=I⋯ ‘． ⋯l L叫 

⋯ 训  j 

式中， 为第i个查询接口中第J个特征项的权重。 

TFIDF是在文本分类中被广泛使用的权重计算方法。 

但我们注意到，不同特征文本对于分类的贡献是不同的，如某 

些特征文本只会出现在一个领域中(如 ISBN仅会出现在 

book领域)，而某些特征文本则可能同时出现在多个不同领 

域(如 title分别出现在 book，movie和 music 3个领域)。显 

然，ISBN比title具有更强的领域区分特性，应被赋予更高的 

权重值。而 TFIDF方法则不能对这种特性进行有效区分。 

为此，本文首先为特征文本进行了词汇特性上的分类。 

定义3 设有领域类别集合 C一(C1，C2，⋯， )和特征 

项集合 (f1，t ”，t )，如果 

(1)tl∈G Ati硭 G(jE[1， ])，称t 为领域特有词汇， 

记为 Ss； 

(2)tl∈( n )A t 睡C＼( U )( ，mE[1， ]， ≠ 

优)，称 t 为领域通用词汇，记为 Sc； 

(3) ∈C1 n C2⋯n ，称 tl为领域噪声词汇 ，记为 Sn。 

在对特征文本进行词性分类的基础上，本文对 TFIDF权 

重计算方法进行了修正，提出了一种加权的TFIDF权重计算 

方法，即通过增加调解系数来区分不同特征文本在领域分类 

中的作用 ，记为 W-TFIDF。 

wij=a×￡ ×id (2) 

式中，￡ 代表特征文本t 在文档dj中的词频(term frequen— 

cy)，id 代表特征文本t 在文档集中的逆文档词频(inverse 

document frequency)， 为调节因子。根据对比实验，本文给 

出了如下经验公式： 

∈Ss 

t ∈Sc 

ti∈Sn 

(3) 

式中，n为领域类别数，P为￡ 在C中出现的次数。显然，P 

值越大，则a值越小，表明该特征文本在领域分类中所起的作 

用也越小。如果 户： ，则 tl∈Sn，a=0，表明该特征项对于 

Deep Web分类无任何作用。 

以上对权重值的处理较好地分区了不同特征文本对于分 

类所起的不同作用，这也与人们的主观认识是一致的。 

4 分类算法 

在对接FI表单进行了向量表示后，本文选择了KNN(K 

Nearest Neighbors)算法来对查询接口向量进行分类。具体 

描述如下。 

算法 1 FTBC(Feature Text Based Classification) 

输入 ：已分类的训练样本集合及待分类的Deep Web查询接口表单 

输出：DeepWeb所属领域 C1，C2，⋯，CrI 

(1)按第 2节方法依次对各领域文本进行概念抽象，并利用式(1)计算 

文本的领域相关度，在此基础上确定特征文本 ； 

(2)按第 3节方法为训练样本及待分类的接口表单构造向量 Ivi和 

Ⅳi，其中权重计算利用式(2)和式(3)； 

(3)分别计算 IVi到 Ⅳi的欧式距离： 

rt——————一  

D(IVi，I )=√萎(xlq--xjq) (4) 

(4)选取 D值最小的前 k个训练样本，依次统计这些样本所属的类别 

l1i：∑G； 

(5)选取 i~Lax(ni)所属类别为 Ivi所属的领域。 

在分类算法的评价标准上，本文采用了信息检索中常用 

的3个评估指标：准确率 P(precision)、召回率 R(recal1)和综 

合F测度(F-measure)。设 IC表示分类算法识别出的属于类 

别C 的接口数，TC表示被正确地分到类别C 的接口数，MC 

表示属于类别C 的实际接口数，则 

P= ，R= ，F= 

5 实验与分析 

为了验证本文所提方法的有效性，利用UmC的TED8 

查询接口数据集进行了相关实验。选择 books，airfares，mo- 

vies，music 4个领域作为实验对象，从每个领域中手工各选取 

4O个查询接口，共计 160个。 

5．1 分类实验 

首先依次对 4个领域的查询接口文本进行提取和预处 

理，然后进行概念抽象和相关度计算，并依据相关度计算结果 

确定各领域的特征项。最终结果如表 1所列。其中，books 

领域 10个、mo~es领域 11个、music领域 10个、airfares领域 

儿 个。 

表 1 4个领域的特征文本 

领域 特征文本 

B∞ks “ me， ， “le，publ sher，ca e驴r3，，f0nnat，isbn，keyw0rd， 
price,subject 

Mov|es Bgory， vie，dvd，cast，title，scr唧 ，、，ide0，rde8se，fom墟t， 

m eater,price 

Music song，genre，artist，title，cd，record，album，singer，label，track 

Airfares ， mh， ne：de inat 0“，passenge ，m ，fm ， 
date，depart，trip，cabin 

基于选定的特征文本，利用本文提出的 W-TFIDF权重 

计算方法分别为160个查询接口构造了向量，并随机从每个 

领域中选择了20个向量作为训练样本。其余的8O个接口向 

量均作为测试样本，并利用KNN算法进行了分类。当K取 
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值为 5时，分类结果如表 2所列。 

表 2 4个领域的分类结果 

领域 

Books 

Movies 

Music 

aiHares 

P(％) 

1OO 

l0O 

95． 

95．45 

R( ) 

100 

89．47 

100 

100 

F( ) 

100 

94．4 

97．67 

97．67 

由表2可见，本文所提分类算法在 4个领域上均达到了 

较高的准确率、召回率和综合F测度。 

5．2 对比实验 

为了进一步评估本文提出的特征文本选择方法以及 w— 

TFIDF权重计算方法的有效性，分别在分类精度和稳定性两 

个方面与传统的TF和TFIDF方法进行了对比实验。 

5．2．1 精度对比 

在向量构造中，分别使用 TF，TFIDF及W-TFIDF方法 

作为各特征文本的权重值，之后采用 KNN算法进行分类 

当K=5时，3种分类结果的F-measure对比如图4所示。 

图 4 3种权重计算方法的综合 F测度对比 

由图4可见：1)利用所提方法选出的特征文本进行向量 

构建，3种方法均达到了较高的 F测度，4个领域的平均 F- 

measure值均达到 91．4 以上，说明所提出的特征文本选择 

方法是准确有效的；2)W-TFIDF方法较传统的TF、TFIDF 

各评价指标均有所提升，说明本文提出的权重计算方法更为 

准确，能显著提高分类精度。 

5．2．2 稳 定性 对比 

在KNN算法中，由于K的取值并没有固定标准，导致不 

同K值下的分类结果可能存在较大不确定性。为了判断 W- 

TFIDF方法对于分类结果的稳定性影响，依次选取 K值从 1 

至17，并与TF、TFIDF方法进行了对比。结果如图5所示。 

图 5 不同K值下 3种方法的分类精度对比 

由图5可见，W-TFIDF方法不仅在分类精度上总体高于 

TF及TFIDF方法，而且当K取2～17时，始终保持了较高 

的稳定性。这再次证明利用 W-TFIDF作为特征文本的重值 

是适宜的。 

结束语 本文提出了一种基于领域特征文本的 Deep 

Web分类方法，主要贡献如下：1)在深入分析领域词汇的基 

础上 ，给出了一种基于本体概念的语义抽象方法，增强了特征 

文本对领域的表征能力；2)提出了一种领域相关度的评价方 

法，并将其作为特征文本选择的量化标准，避免了传统的人工 

· ]8O · 

选择的主观性和不确定性；3)在接口向量模型构建中，考虑了 

不同特征文本的词性特征，提出了一种新的权重计算方法w— 

TFIDF，实验证明其能有效提高Deep web分类精度。 

后续工作中，拟综合考虑查询接口所在网页的文本，研究 

如何进行领域相关文本的有效提取，以进一步提高Deep Web 

分类算法的准确性。 
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