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基于潜在语义分析的Deep Web查询接口聚类研究 
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摘 要 集成查询接12的生成是 Deep Web数据集成的重要组成环节。如何对不同领域的查询接 口进行有效的聚类 

是生成集成查询接口时需要解决的核心问题之一。针对传统的向量空间模型在Deep Web查询接12聚类时单纯依赖 

关键词匹配的缺点，引入潜在语义分析(LsA)的方法来发掘查询接口之间的语义关系，并给出了基于潜在语义分析的 

Deep Web查询接口聚类算法，最后采用 UIUC的 Web集成资源库提供的数据进行了实验。结果表明，潜在语义分析 

的方法提高了同一领域查询接口之间的相似度，明显改善了Deep Web查询接 口聚类的质量。 
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Abstract Generation of integrated query interfaces is the important issue of De ep Web data integration．How to cluster 

different query interfaces effectively is one of the most core issues when generating integrated query interface．Due to 

the traditional vector space model can’t solve the shortage of relying on keyword maching in the Deep W eb query inter— 

face clustering，the Latent Semantic Analysis(LSA)method was introduced and then the algorithm of Deep Web query 

interface clustering based on Latent Semantic Analysis was proposed．The experimental results on UIUC Web integra— 

tion repository show that LsA method can significantly improve the performance of Deep Web query interface cluste- 

ring． 
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1 引言 

随着 Web技术的 日益成熟和 Web服务趋于多样化， 

Deep web所蕴含的信息也在飞速增长，同时越来越多的用户 

选择通过访问 Web数据库来获取信息，在此背景下，Deep 

Web相关研究也受到人们越来越多的关注。对 Deep Web研 

究的根本目的是为用户提供一个统一的访问途径来自动地获 

取和利用自由分布在整个 Web上隐藏于Deep web中的丰富 

信息[1]。刘伟、孟小峰等人在文献El-1中提出了Deep Web数 

据集成框架，并将该框架分为3个主要模块：查询接口集成模 

块、查询处理模块和查询结果处理模块。而 目前国内外的研 

究主要集中在查询接口集成模块这部分，查询接口集成分为 

4个步骤：查询接 口的发现、查询接口模式抽取、查询接 口的 

分类(聚类)和生成统一的查询接口。因此，如何对不同领域 

的查询接口进行有效的基于领域的聚类是生成集成查询接 口 

时需要解决的核心问题之一。 

De ep Web查询接口是以 HTML页面呈现的，但是不同 

的网页往往是由不同的人或群体开发的，每个人对同一事物 

的认知也是千差万别，导致网页的形式和内容有着巨大的差 

异，而同一领域 Deep web查询接 口之间的差异性最突出地 

表现在“一词多义”和“多词一意”的这一现象上。图 1和图 2 

所示为两个航班的查询接 口(部分截图)。 

对于出发地和目的地这两个属性，不同的查询接 口使用 

了不同的语汇，那么在缺乏外部语料库的前提下 ，单纯地使用 

基于文本关键字匹配的向量空间模型(VSM)，很难将语义上 

属于同一领域的查询接 口聚为一类。 

潜在语义分析 (LsA)是 Scott Deerwester，Susan rr．Du— 

mais等人在 1990年提出来的一种新的索引和检索方法。其 

基本思想是假设文档之间存在着某种联系，然后从词语之间 

的相关性出发，通过分析大量的文本中词语的使用关系，提取 
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出隐含的语义信息，有效地获取和表示了词汇的语义知识l2]。 

本文将 LSA的方法应用于 Deep Web查询接口之间潜在语 

义的分析，通过构造“站点一属性”潜在语义空间，在一定程度 

上消除了同义词和多义词的影响，提高了同一领域查询接 口 

之间的相似度，最后结合适当的聚类算法对查询接口进行聚 

类 ，为解决 DeepWeb查询接 口基于领域 的聚类问题提供 了 

新思路 。 
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2 潜在语义分析基本原理 

潜在语义分析(LSA)，也被称为潜在语义索引(LSI)，该 

方法的核心思想是通过奇异值分解及地址逼近，将高维的“文 

档一词项”矩阵投影到较低维 的潜在语义空间中，达到消除噪 

声数据、发掘潜在语义关系的目的[3]。 

2．1 奇异值分解 

奇异值分解 (SVD)是 的数学基础。设 C为 m× 

的“词项一文档”矩阵，则存在奇异值分解： 

C—U 厂r (1) 

式中，U为m×n的正交矩阵，列为 CCr的正交特征向量 。 

为 m×r／的正交矩阵，列为 CCr的正交特征向量。乏为 rnX 

的矩阵，对于 需要特别说明： 

(1) C 的特征值是 t， z，⋯， ，； 

(2)Viff[1，r]，有 一 ，且 ≥ + ， 满足 一 

，而矩阵的其他位置均为 0。 也叫做 C × 的奇异值。 

2．2 低秩逼近 

在 LSA中，去除“噪声”数据实质是通过矩阵的低秩逼近 

来实现的_4]。首先给出低秩逼近的定义：设 C为 m× 的矩 

阵，其秩为 r， 是一个秩为 k的 m× 矩 阵，并且有 r≥k。 

令 X—C—CK，如果 x的F范数最小，即式(2)最小 ： 

x II，一√／蚤M蚤N玛 (2) 

当忌比r小得多时，我们称 为C的低秩逼近矩阵。SVD 

可以解决矩阵低秩逼近的问题，即保留 中最大的k个奇 

异值，将其他的 r一五个奇异值置为 0，得到 ，计算 一 

，用 作为 C的逼近。 

r— —一  

定理 1 rnj婴
． 1l C-Z II，一II c— ll 一，、／∑辞 zl 

rank(Z)一 v i= + 1 

可以证明上述过程产生了一个秩为 k的矩阵C ，它的范数误 

差最小 。 

2．3 LSA应用示例 

选取航空领域的部分属性。假设有 4个查询接 口属性 

集，如表 1所列。 

表 1 

A1 ”from”，”Arrival”，”Departure”，”Date”，”Date”，”Retum” 

A2 ”Depart”，”Destination”，’’Departure”，”Date”，”Da te”，”Return” 

A3 ”going”，”to”，”Departing”，”on”，”Return”，”on”，”retain”，”oll” 

A4 ”from”，”to”，”leave”，”on”，”Return ”，”On” 

根据 VSM得到“查询接 口一属性”矩阵 C，如表 2所列。 

表 2 

然后对“查询接口一属性”矩阵c进行奇异值分解，得到奇 

异值：4．5203，3．6328，1．6731，1．2528。令 K一2，即选取最大 

的两个奇异值：4．5203，3．6328。进行低秩逼近，得到新的“查 

询接口一属性”矩阵 ，如表 3所列。 

表 3 

观察表 2和表 3，从表 2中可以看出，查询接口属性集 A2 

中并没有“from”属性，但是表 3中“A2一from”为 0．53，说 明 

“from'’与 A2是有关系的。事实上，在航空领域 的查询接 口 

中，“from'’和“Depart”都代表“出发”的意思，而A2中存在属 

性“Depart”，所以在表 3中“A2一from”的值被提高了。 

综上可知，LSA通过奇异值分解，将高维的向量空间模 

型映射到低维的潜在语义空间中，在新的潜在语义空间中，凸 

显了词语文档之间的语义关系，提高了文本表示的准确性L5J。 

3 基于 LSA的Deep、Ⅳeb查询接口聚类研究 

进行文本聚类分析时，一般选择向量空间模型 (VSM)， 

同样 ，在 Deep Web查询接口上使用潜在语义分析的基础也 

是 VSM。 

假设已经获取 个 Deep web查询接口集，将它们表示 
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为 F一{-厂1，-厂2，⋯， )，作为矩阵的列索引；A一{a ，a2，⋯， 

a }表示从所有的查询接 口中提取的 m个属性，作为矩阵的 

行索引。 

这样可以得到一个 m× 的初始的属性一查询接 口矩阵 

C： 

C一(c“) × (3) 

该矩阵的每一行代表一个唯一的属性 ，每一列代表一个 

唯一的查询接口。元素白表示属性a 在查询接1：2 fJ中出现 

的次数。 

上一步的处理，只考虑了属性在查询接口中是否出现。 

接下来为每个属性增加权值，本实验选择 TF-IDF权重，其指 

导思想是：如果一个属性在一个查询接口中出现的次数很多， 

那么该属性在另一个同类查询接 口中出现的次数也会很多， 

反之亦然嘲。权重计算公式如下： 

wij一 ×log(N／DFi) (4) 

式中， 表示属性a 在查询接口fi中出现的次数，N表示 

总的查询接口数 目，DFi表示属性A 在 N 个查询接 口中出 

现的总次数。 

接下来对增加权值的属性一查询接 口矩阵 C进行 SVD的 

分解，得到式(1)的形式。然后选取合适的k得到低秩逼近矩 

阵C 。 

最后我们选取合适的聚类算法。其中K_均值和 K_中心 

是最著名、最常用的两种划分方法。但是存在噪声和离群点 

时 K_中心点算法更具“鲁棒性”，因为中心点不像均值那样容 

易受离群点或其他极端值的影响。所以论文中采用 PAM 算 

法(K_中心点的一种流行实现)。当计算聚类对象之间距离 

时，一般都采用欧式距离，但是考虑到不同领域的查询接口属 

性个数存在差异，我们选择余弦相似度，计算公式如下： 

si 一 ㈣ n 。 而  

下面给出基于潜在语义分析的Deep Web查询接 口聚类 

算法的步骤。 

输入：查询接口集 F一{Fl，F2，⋯，Fn)，低秩逼近矩阵的空间维数 K， 

结果簇的数 目k。 

输出：FC={fc1，fe2，⋯，fek}查询接 口聚类结果集，簇的中心点集 FO 

一 (fo1，fo2，⋯，fok}。 

1．A—extract(F)；／／从 F中抽取属性，并预处理 

2．c—init(A，F)；／／生成初始的属性碴 询接口矩阵 

3．C=SVD( C)； 

4．Cx=LSA(C)； 

5．FD—random((、K，K)；／／随机选择 K个中心点 

6．repeat： 

7．foreach B∈F and￡ FO do 

8． index~-0；maxSim1+_o； 

9． foreaeh￡∈FO do 

10． if(siml(fi，L)>maxSim1)then 

11． maxSiml-,--siml(fi，fj)； 

12． index~-j： 

12． end 

13． FC[index]一B 

14．end 

15．foreach B∈FO do 

16． index~--0；rnax 0； 

17． foreach￡∈F and￡ FO do 

18． TC'．--totalCost(replace(~，fi))； 
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19． if(TC>maxTC)then 

20． maxT( TC；index ； 

21． end 

22． if(maxTC>0)then 

23． substitude(findex，￡)； 

24．end  

25．until notChange(FO)； 

26．returnFO，FC； 

4 实验和分析 

4．1 实验数据 

本实验的数据来自UIUC的Web集成资源库，该资源包 

含多领域的查询接 口，并 以 XML文件的形式存储。实验选 

取 airfares，automobiles，books和musicRecords这 4个领域的 

221个查询接 口。 

4．2 实验数据的预处理 

由于查询接口属性定义的不规则，不仅实验引入了过多 

的噪声，而且也使部分查询接口语义信息不足。针对本实验 

的特点需要对数据进行以下 3点处理 ： 

(1)去除停用词，但是保留具有领域含义的词，如航空领 

域中“tO”(到达)，“from”(出发)等； 

(2)词干还原和词形归一化，将属性单词的不同时态、单 

复数形态等还原成单词的词干； 

(3)查询接 口的语 义扩充，对于每一个领域建立特征词 

表，如，对于航空领域，定义特征词表：a，一{ flight ，'air ⋯ 

arrive }。如果某一查询接 口中的属性出现在词表中，则将整 

个词表中的属性单词添加到该查询接口的属性集中。 

4．3 低秩逼近矩阵维度 的选取 

k表示语义空间的维度，选取的 k值过小则会使有用 的 

语义信息丢失，反之如果k值选取太大，不仅达不到降维去除 

噪声信息的目的，而且还增大了计算的复杂度_8]。因此 k值 

的大小直接影响到最终实验的效果。 

目前常用的确定 k值的方法是参考因子分析中的贡献率 

不等式法l_s]。假设原始矩阵 C经过 SVD分解得到 r个奇异 

值，选取合适的￡，使得 ll C— lIF一 + + +z+⋯+ < 

e，则此时 和C达到最优近似。经计算 ，本实验 k取值为 2。 

4．4 实验结果评价指标和结果分析 

由于 Deep Web查询接 口聚类结果为无序集合，我们选 

择查准率P、查全率 R和F 值作为评价指标。令 tp(真正 

例)表示正确分配到相应簇 中的情况；fp(伪正例)表示簇 中 

错误分配的情况； (伪反例)表示本该分配到簇而没有分配 

到相应簇的情况。则有： 

P一 ，R一 ，F1一黑  (6) 
图3和图4示出分别为仅使用VSM和使用LSA+VSM 

后聚类的效果。 

图3 查准率 P对比 
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图4 查全率 R对比 
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图 5 F1值对 比 

对比实验结果可以得出：(1)使用 LSA后 ，查准率较单纯 

使用 VSM有所提高。(2)对于存在领域属性重叠的查询接 

口，采用 LSA后，反而使部分并不属于同一领域的查询接 口 

之间的相似度增大，本实验中，由于 Automobiles领域和其他 

的3个领域存在属性重叠现象，由图4可以看出，使用 LSA 

后查全率反而降低。(3)综合考虑查准率 P和查全率 R，从 

F1值可以看到使用了 LSA后，整体聚类质量有了明显提升。 

结束语 本文提出一种基于潜在语义分析的 Deep Web 

查询接口聚类方法，新方法通过引入 LSA理论 ，发现了Deep 

Web查询接 口之间的隐含的语义关系，提升了领域内查询接 

口之间的相似度。通过在 UIUC的 Web集成资源库提供的 

查询接口集上进行实验，验证了本文提出方法的有效性，相较 

于传统的基于向量空间模型的聚类方法，新方法明显地提升 

了聚类质量。 

本文提出的新方法仍有值得讨论的问题，如在数据预处 

理阶段，本文是通过人为地定义特征词表来进行语义拓展，因 

此在下一步研究工作中，我们将考虑如何进行本体学习，将领 

域本体引入进来，尝试在本体的指导下进行查询接口的语义 

拓展，进一步提高 Deep Web查询接 口聚类的效果。 
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