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基于事实抽取的 Web文档内容数据质量评估 

韩京宇 陈可佳 

(南京邮电大学计算机学院 南京 210003) 

摘 要 web文档内容数据质量评估决定获取数据的有用性。基于词法或用户交互进行质量评估的方法缺乏通用 

性，也不能获取内容的事实内涵。因此提出基于事实的质量评估方法(Fact-based Quality Assessment，FQA)。首先 

在web上构建目标文档上下文，并抽取Web文档内容的事实；然后分别采用投票和图迭代策略，构建准确性和完整 

性维度的参照；最后，比对目标文档和维度参照的事实，量化准确性和完整性。该方法不依赖特定特征，基于事实内涵 

量化数据质量维度 ，可取得高的评估精度。实验结果证明了FQA方法的优越性。 
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Ranking Data Quality of Web Article Content by Extracting Facts 
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Abstract Data quality assessment of Web article content helps identify useful data．Exiting approaches not only heavily 

rely on lexicon features or user interactions to obtain quality indicators，but also can not capture the content’semantics． 

A fact-based quality assessment(FQA)approach was proposed in this article．Given one target article，the approach 

starts with the identification of alternative context by collecting relevant articles and extracting facts from every article． 

Then，the accuracy baseline is constructed by voting，and the completeness baseline is constructed by iterations over fact 

graphs．Finally，data quality dimensions，including accuracy and completeness are calculated by comparing the facts of 

the target article with the established dimension baselines．Based on the facts of target article content，rather than parti— 

cular features，FQA approach can quantify data quality dimensions with high precisions．The superior performance of 

FQA was verified in the experiments． 
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1 引言 

Web文档是 Web数据的主要载体，其数据质量决定着获 

取的 web数据的价值。Web文档内容的数据质量评估极具 

挑战性，原因在于：(1)相 比结构化数据，Web文档 内容是松 

散的语句序列，缺少模式约束保证质量。(2)Web上缺少有 

效的规范和审核机制 ，数据拷 贝方便，低质网页容易泛滥。 

(3)尤其是在Web 2．0时代以后，每个用户都可以自由创建、 

修改网页，非专业水准的编辑更容易产生数据质量问题。 

数据质量被公认分解成若干数据质量维度来衡量，主要 

包括准确性、完整性、新鲜性、一致性等口_3l。近年，web数据 

质量评估受到了广泛关注[4。 ，主要集中在对 网站质量 的评 

估和对 Web文档内容质量的评估。其中，对 Web文档内容 

质量的评估主要分成基于特征、基于用户反馈和基于编辑历 

史 3类方法。但这些方法从 web文档词法或用户交互提取 

质量指标 ，缺少通用性，并且也 不能从 事实内涵角度揭示 

web文档内容是否和现实一致。 

本文提出一种基于事实抽取的数据质量量化方法 ：该方 

法将文档内容看作事实的集合，利用 web上主题相关数据构 

建两个最重要质量维度(准确性和完整性)的参照。然后，通 

过比对目标文档和参照来量化准确性和完整性。该方法不仅 

不依赖特征和用户交互，而且能取得好的评估精度。本文的 

主要贡献在于：(1)提出根据文档内容事实来评估数据质量 ， 

克服了基于特征或交互类方法不能从事实内涵角度量化数据 

质量的弊端。(2)提出利用 LDA(Latent Dirichlet Allocation) 

主题模型_11_来识别与目标文档主题密切相关的上下文文档 。 

(3)提出在上下文中，分别通过投票和图迭代构建准确性和完 

整性参照；然后比对目标文档和参照量化质量维度。理论分 

析和实验表明，该方法是 web文档内容数据质量评估的有效 

方法。 

2 相关工作 

2．1 Web数据质量评估 

Web网站数据质量评估集中于评估框架和具体评估方 
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法的研究。文献[4]提 出针对 Web网站的数据质量定义、发 

布和清洗框架。文献[9]提出一个根据社会网络评估数据质 

量的框架。文献[1O]通过检测词法错误来判断各个网站的数 

据质量。文献[12，13]提出利用数据源拷贝关系和条件依赖 

等识别数据质量。 

网页内容质量评估主要分成基于文本特征、基于用户和 

基于编辑历史 3类方法。基于文本特征的方法提取内容中的 

文本特征来进行质量的评估：文献[5]综合文本、评论和网络 

3个方面特征对 Web文档质量进行评估 ；文献[8]用文本长 

度推断Wikipedia文档数据质量的好坏；文献[14]利用文档长 

度、词性、web特征和可读性等，结合最大熵理论训练模型，评 

估 Wikipedia文档质量。基于用户的方法根据用户和文档交互 

特征来评估数据质量：文献[6]根据作者信誉度来估计 Web内 

容质量的好坏；文献[15]根据用户的交互模式来判定 Wikipeda 

文档质量好坏。基于编辑历史的方法根据网页的编辑历史来 

推断数据质量的好坏。文献[7]根据网页编辑历史来识别可信 

的文档。文献[16]提出从编辑历史挖掘频繁子序列，提取不同 

的质量类别特征，进一步通过聚类和分类来推断数据质量的好 

坏。这些工作的局限性在于根据特征或用户反馈来提取质量 

线索，不具有通用性，也不能抓取内容的事实内涵。 

2．2 信息抽取技术 

近年，信息抽取技术获得长足进步【1 叫 。这个领域专注 

于从文档中抽取实体或事实。其主要分为基于模式的、基于 

规则的和基于统计学习的 3类方法[1 _1 9l。这些方法针对特定 

模式或需求进行信息抽取，需要预先知道种子模式。近年，针 

对开放域的信息抽取技术受到广泛关注[20,21]。但针对 Web 

文档内容抽取数据质量参照则鲜有工作。 

3 FQA方法步骤和 LDA主题模型 

基于事实的 web文档数据质量评估分 3个步骤： 

1)上下文生成。对每一个 目标文档 P，根据其题 目和关 

键字搜索网页；然后 ，根据单词的 n-gram[ ]词法相似度和 

LDA模型的主题相似度过滤不相关网页，构建上下文。 

2)维度参照提取。对上下文 中每一 web文档内容抽取 

其事实；然后，在上下文的事实集合中投票确定准确性参照； 

采取图迭代算法 ，确定完整性参照。 

3)维度量化。通过比较 目标文档事实和维度参照的事 

实，计算准确性和完整性。 

本文利用 LDA主题模型识别相同主题的上下文文档。 

该模型如图 1所示 ，其假设每个文档根据如下过程产生 ： 

1)根据参数为 a的 Dirichlet分布，取样生成文档主题向 

量 一( ，⋯， ，⋯， )，以此代表各个主题在文档中出现的 

概率。 

2)文档中每个单词 s根据如下过程产生。 

a)根据参数为 0的多项式分布 ，选取一个隐含主题 ； 

b)根据概率 p(w ，f1)，选取单词 S，其中口是一个矩阵， 

代表每个主题中各个单词出现的频率。 

这里 a和 口是料库参数，可由变分 贝叶斯 (Variational 

Bayesian)或吉布斯抽样(Gibbs Sampling)获得[1 。 

图 1 I DA模型图示 

4 构建目标文档上下文 

对待评估的目标文档 P，根据题目和关键字在 Web上搜 

索 PageRank高于设定阈值的文档 ，以获得普遍认可的相关 

文档。在前 N个相关文档中确定P的上下文，上下文包含的 

文档和目标文档论述相同的主题 内容。不失一般性，如果两 

个文档论述相同的主题内容，其词法相似度亦会较高。因此， 

综合词法相似度和主题相似度识别目标文档的上下文。 

定义 1 给定 目标文档 P、相似度阈值 u(0<v≤1)和词 

法相似度权重 lD(0<lD<1)，P的上下文是 Q(P)一{P ，⋯， 

P』，⋯，P }。每个文档 P 满足 P×simL．~-(P，Pi)+(1--p)× 

sim,o (P，P )≥u。其中 s mh(P，P )是 n-gram空间中的词 

法相似度 ，s ， (P，P )是主题相似度。 

为了计算主题相似度，提出在相关文档构成 的料库上计 

算 LDA模型的 a和 后，采用算法 1计算任意一篇文档的主 

题分布。算法 1中 ‰表示第 i个词由主题k生成的概率，满 
K 

足置似一1。由于似和每个主题权重 相互影响，算法1中 
采用迭代来计算文档 P的主题分布 (y 一， ，⋯，yK)。 

算法 1 articleTopics 

输入：Dirichlet distribution parameter a一 (d1，⋯， k，⋯， K)，8一 

(pl，⋯，pk，⋯， )where l?k is a vector，article P with length 

Np 

输出：Topic distribution of P，denoted as Pp 

foreach topic k E 1．⋯ ，K do 

initialize Yk— Np／K： 

end 

repeat 

foreaeh word Si(1≤ i≤ Np)do 

foreach topic k∈ 1，⋯ ，K do 

k— t?k i* exp(xIt(Yk))； 

end 

normalize l； 

end 

foreach topic k E 1，⋯ ，K do 

N
D 

Yk— ak+∑ 。k 
i= l 

end 

until convergence； 

normalize(Y1，⋯ ，YK)； 

return rP 一(Y1，⋯ ，YK)； 

根据经验，多模型会取得更好的学习效果l_2 ，设定 K一 

12，24，48，96。目标文档和相关文档的主题相似度根据算法 

2计算。该算法中，选取主题向量的最大余弦相似度作为 目 

标文档和相关文档的相似度。 

算法 2 topicSimilarity 

输入：Target document P，relevant document P ，a series of I．DA mo— 

dels{(ak，日k，K)lK一12，24，48，96) 

输出：Topic similarity simroDi(P，P ) 

ret $； 

foreach K ∈ {12，24，48，96)do 

ts— articleT0pics(ak， ，P)； 

tr artieleTopics(dk，日k，Pr)； 

ret ret U cosine(ts，tr)； 

end 

return the largest value in ret； 



5 参照提取和维度量化 

为了构建准确性和完整性参照 ，首先利用开放式信息抽 

取(open information extraction)工具 ReVerb(http：／／reverb． 

CS．washington．edu／)和词性标注工具L24j抽取每个文档的事 

实纲要。 

定义 2 一个文档 P的事实纲要 corp(P)是该文档包含 

的事实集合。每个事实是一个三元组 ，一(̂， ， )，h是首元 

素 ，t是尾元素， 是谓词。 

抽取上下文所有文档的事实纲要，同时构建 3张哈希表 

HH、TH、 H和 1张同义词表 丁。其中 HH、丁H、V．H 分别 

以首元素、尾元素和谓词中包含的单词词干为键，支持对事实 

的搜索。T是一个本地化的 WordNet(http：／／wordnet．prin— 

eeton．edu／)同义词典。 

构建参照时，定义事实 f的支持度 sup(厂)= ， 
l A ● I 

以过滤支持度比较低的事实描述。其中，1 Q1表示上下文中 

包含的文档个数，l equ(f)l表示含 _厂的同义事实的文档个数。 

为了识别同义事实，事实相似度定义如下。 

定义 3 给定两事实 f。一( ， ，t )， 一( ，V2，tz)， 

事实相似度 simja (fl，_厂2)一o．25*es(hI，h2)+0．5*ps(Vl， 

)+0．25*es(t ，tz)。其中，es是元素相似度， s是谓词相 

似度。 

定义 4 给定两个首元素(或尾元素) 和 hz，其元素相 

似度 es计算如下 ： 

1)对元素预处理并抽取词干后，如果 h 和 hz在字面上 

相同，则 es(h ，hz)一l；否则，转向2)。 

2)假定 hl一( ，⋯， ，⋯， )，h2一< ，⋯， ，⋯， 
1 ” 

>具有相同的诃陛序列es(h ，h2)一 ∑sere( ，啦 )，其中 
7"l f一 】 

sere( ， )是通过查找同义词典确定的两个单词 和 

的语义相似度 ；否则，转向 3)。 

3)如果 h 是一个单词，而 hz是一个名词词组、形容词词 

组或副词词组，计算 h 和hz的核心成分来确定h 和矗z的相 

似度；否则，转向 4)。 

4)如果 h 和hz是词组 ，通过词组类型和其包含的核心 

成分来确定两者的相似度。 

类似地，可以计算谓词相似度 户s，不再赘述。 

5．1 目标文档的准确性计算 

5．1．1 构建准确性参照 

定义 5 给定目标文档 P，其准确性参照是一个事实集 

合。该集合中每个事实是 目标文档相应事实的最精确表达。 

由于上下文中各个文档相互独立 ，提出在所有文档的事 

实纲要上，采用投票确定准确性参照中的事实表达。这通过 

识别备选事实和事实投票两个步骤实现。在识别备选事实 

时，以目标事实中的单词为键，在哈希表中查找与 目标事实相 

似的事实表达，如算法 3所示。 

算法 3 extractCandiFacts 

输入 ：Thesaurus T，fact hash tables HH，VH，TH，target fact fs 

输出：Top Q candidate facts 

ret一 $； 

(h，V，t) fact components of fs； 

setl— query(T，HH ，VH，fs，h，v)； 

set，一 query(T，HH ，TH ，fs，h，t)； 

set3一 query(T ，VH ，TH ，fs，v，t) 

ret setl U set2U set3； 

sort facts in ret in descending order based on similarity w．r．t．fs： 

return top Q ones in ret 

其中query例程根据事实分量在哈希表中查找相似事 

实 ，如算法 4所述。 

算法 4 query 

输入 ：Thesaurus T，hash tables H1，H2，target fact fs，two components 

of fs，denoted as c】and C2 

输出：Similar facts W．r．t．fs 

F $；S1 retrieve C1 equivalents from T； 

S2一 retrieve C2 equivalents from T； 

foreach S1∈ S1 do 

F1一 retrieve facts from H1 or H2 based on Sl； 

foreach S2∈ Sz do 

F2 retrieve facts from H1 or Hz based on s2； 

F— F U (Fl n F2)； 

end 

end 

return F： 

准确性参照按照算法 5计算获得，准确性参照的事实在 

备选事实集合中根据可信度投票获得。 

定义6 给定一个事实厂，其可信度conf(f)一÷co ̂ 

(，)+吉c。 (厂)+{COn (-厂)，其中 
confh(f)= ， 

⋯  ( 

这里 A 是与，等价的事实集合。A“、 、A 分别是与( ， 

)、( ， )和(矗，口)分量等价的事实集合。 

算法 5 constructAccuracyBaseline 

输入：target article profile corp(P)，thesaurus T，fact hash tables HH， 

VH ，TH，confidence threshold 

输出：Accuracy baseline of P 

∑— ；／／Initialize the accuracy baseline 

foreach fs∈corp(P)do 

X— extractCandiFacts(T，HH，VH，TH，fs)； 

if > conf(f)(Vf∈X＼fs) 

then 

ftop 一nuI1： 

else 

conflist— sorts all facts in X based on their confidence： 

ft。。 top fact of conflist； 

end 

∑一 ∑U f 。； 

end 

return∑； 

假定目标文档最多有 M 个事实，算法 5的运行时间由目 

标文档事实个数和算法 3(extractCandiFacts)的磁盘 I／O次 

数决定。查询算法query的时间复杂度取决于在词典表 丁和 

哈希表上的磁盘 I／O。由于事实分量的单词个数上界是一个 

常数，假设每个单词最多有 L个同义词，可知算法 5的时间复 

杂度是 O(ML。)。由于 M》L，因此构造准确性参照的时间 

主要取决于目标文档包含的事实个数M。 
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5．1．2 准确性度量 

准确性是指 目标文档的内容表达在多大程度上与事实相 

符。 

定义7 一个包含 个事实的文档 P，其准确性定义为 
1 

acc(P)=÷~, sire ( ， )。其中 是 在准确性参照 ⋯
一 1 

中的对应事实。如果对应事实为 null，则 sims~ (_厂，，nul1)一0。 

5．2 目标文档的完整性计算 

5．2．1 构建完整性参照 

为构建完整性参照，将上下文事实集合抽象成无向图：无 

向图每个节点代表一个事实，每条边代表两个事实的相似度。 

参照图具有如下性质 ：(1)覆盖上下文所有事实；(2)不同事实 

以不同的相似度关联。完整性参照图通过如下两个步骤构 

建。 

步骤 1 参照图初始化 

每个唯一事实 对应图中一个节点，每个节点赋予初始 

完整性值 s( ，0)=1。如果两个事实的相似度大于设定的阈 

值 0，构建以事实相似度为权重的无向边。 

步骤 2 参照图求精 

如果节点是一个孤立点 ，完整性值不变化。如果节点和 

邻近事实节点连通，该节点值迭代如下： 

s( ，￡)一s( ，f一 1)一 

1

· 

s (fj,t - l) 

其中，t是迭代计数器，coil( )是与节点 直接相连 的节点 

集合。给定收敛阈值 r／，如果所有节点中两次迭代变化的最 

大值小于 ，则迭代停止。完整性参照迭代求解 的原理在于 

每个节点覆盖一定的信息量，相邻节点的重叠信息量通过迭 

代消除，直至收敛到一个稳定的值。 

定理 1 完整性参照图中各个节点的完整性值收敛于 0 

和 1之 间。 

证明：节点 的完整性值在迭代过程中构成一个序列 

( ，O)，s( ，1)，⋯， ，￡)，⋯，现证明其有界并且单调。 
1 

有界性 ：用归纳法证明V￡≥1， 1≤ ／ ，￡)≤1成立。 
厶 

1 

(1)当 t一 1时，s( ，1)一 1一 ÷ ∑ 

—_ 一_=二___ ———一T—一≥吉成立。 
∞” }+ 五 

(2)假设在 ￡= 时， ≤s( ，f)≤1成立。当 ￡一 +1 

时 ， 

( ， +1) 

— 1- 
2 ，∈c on(fi 

厶!翌 

+
^ E
∑
mn(fj， 击 1 stm＼J k’】|) 

≥ 1 

单调性：在相邻两次迭代过程中 s( ， )一5( ，￡+1)一 
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知，迭代中各个节点的完整性值单调递减。 

≥0。由此 可 

各节点完整性值由于在迭代 中是一个有界单调递减数 

列，因此必收敛于一个介于 0和 1的值。证毕。 

5．2．2 完整性度量 

完整性表示 目标文档在多大程度上覆盖主题相关事实。 

为了计算完整性，按照与构建完整性参照相同的方法，构建 目 

标文档的事实图。然后，完整性按照定义 8计算。 

定义 8 目标 文 档 P 的 完 整 性 是 comp (P)一 

， 
s(fi) 

，其中s( )和 s( )分别是目标文档和参照的节点 
f EBP 

的完整性值。 

6 实验分析 

从 Wikipedia上下载了 1200篇英文 Web文档，实验在双 

核 i3 CPU@2．4GHz和 2048M 内存的笔记本上运行。下载 

的文档已经被 Wikipedia社区划分为 Featured Article(FA)， 

Good Article (GA)，B-Class (B)，C-Class (C)，Start—Class 

( )，Stub-Class(SU)6个 质量类 (http：／／en．wikipedia． 

org／wiki／Wikipedia：Version
一

1．0
一

Editorial
—

Team／Assess— 

ment)中的一类。其中上下文相似度阈值 u、词法权重 P以及 

收敛阈值 77通过采样确定。实验从 FQA方法的性能、影响参 

数和相关工作 比较 3个方面展开。 

6．1 精度和运行时间 

6．1．1 评估精度 

从参照精度和维度评估精度两个方面分析 FQA方法性 

能。一个维度参照 B的精度是 (B)一 ，其 

中BFoa是通过 FQA方法识别的参照，B一是人工参与识别的 

参照。图 2显示了各个数据质量类的准确性参照的精度，图 

3显示的是各个数据质量类的完整性参照的精度。可见，准 

确性参照的精度在 92％到 95 之间，完整性参照的精度在 

86 到 91 之间。 

图 2 准确性参照的精度 

图 3 完整性参照的精度 

针对每篇 目标文档，FQA方法计算一个维度(或维度组 



合)的评估值。为了计算评估精度，采用如下方法将 FOA的 

评估值映射到已经标注的数据质量类，以实现评估精度指标 

的量化。设数据集有 N篇文档，N ，⋯，Ns代表每个数据质 

量类的文档数目，易知N +⋯+Ne—N成立。根据 FQA给 

出的评估值，N个文档降序排列为 P -．，P ，易知前 N 个 

文档属于 FA类，随后 N2个文档应属于 GA类，依此类推。 

l v n v I 

每个质量类 i的评估精度 prec( )一 ，其中 y是在质 
l』 l 

量类 i中的文档，X是采用 FAQ方法判定属于 i类的文档。 

图4显示了分别基于准确性(acc．)、完整性(comp．)及准 

确性和完整组合(acc．+comp．)进行评估的精度。基于准确 

性评估的精度在 9O 到 93 之间，基于完整性进行评估的精 

度在 84 到 90 之间。可见，基于准确性进行评估的精度高 

于基于完整性进行评估的精度。基于准确性和完整性组合 

(准确性和完整性权重分别是 0．64和 0．36)进行评估取得最 

好的效果，其评估精度在 94 到 97 之间。 

图 4 基于不同维度的数据质量评估精度 

6．1．2 运行时间因素分析 

图 5显示出构建准确性参照的时间，运行时间随 目标文 

档事实数 目的变化。可见，运行时间随 目标文档事实数 目线 

性增长。 

图5 构建准确性参照的时间 

完整性参照构建时间由迭代次数决定，而迭代次数由收 

敛阈值 刁决定。图 6显示出迭代次数随错误率的变化情况， 

错误率是所有节点在两次连续迭代间的平均值差。可见，在 

经过最初的若干次迭代后，出错率迅速趋于稳定。为此，根据 

图中事实的数目，把图分成 7个组。对于每个组 ，收敛 阈值 呀 

设定在曲率变化最怏的地方 ，如表 1所列。 

图 6 平均错误率随迭代次数的变化 

6．2 上下文阈值对评估精度的影响 

上下文阈值 u决定了上下文中文档的数 目，进一步决定 

了备选事实的数目。图 7显示了在 FA质量类上下文的平均 

文档数目随阈值的变化，易知，阈值 u越小，上下文所包含的 

文档数目越多。图 8显示了在 FA质量类上质量评估精度随 

阈值的变化。可见，随着阈值减小，评估精度逐渐变大。这是 

因为，当阈值很大时，上下文缺少足够的文档来支持相应的事 

实。但可以看到，如果上下文阈值 u过小，上下文会引入过多 

大噪音，精度也会下降。在其它质量类上的评估精度随上下 

文阈值的变化显示了相同趋势，就不再赘述。 

图 7 上下文大小随阈值的变化 

p⋯ ~onte=(t UH h d On FA c 聃 

— ．__p on∞ — On∞∞ l 

{105=0 厂 一 一 ／ ．．．。．． 
0且 们 嘶  05 03 02 

oornext t~ o!d 

图8 评估精度随上下文阈值的变化 

6．3 相关工作比较 

目前对 web数据质量进行评估主要基于词法或语法特 

征提取，比较有代表性的是文献[5]提出的根据特征训练向量 

机训练模型进行质量评估，不妨将其简记为 SVR。SVR方法 

综合文本、评论 和网络特征 3个方面来训练模型。本文对 

FQA方法和 SVR方 法进行 了比较。为了保证 比较公 平， 

SVR方法和 FQA方法各运行 1O次，取 10次的平均值来对 

比。SVR方法采用 2一折交叉验证，即每次实验中，一半文档 

作为训练集，一半文档作为测试集。FQA方法利用准确性和 

完整性两个维度加权来进行质量评估，权重分别取 0．64和 

0．36。从图 9可以看出，FQA方法的评估精度比 SVR方法 

的平均高出 7到 12个百分点。FQA方法取得更好效果的原 

因在于：(1)FQA从事实内涵角度理解内容，更准确地抓住了 

准确性和完整性的本质。(2)采用 LDA主题模型可以准确地 

识别与主题相关的上下文档，能够精确地构造维度参照。 

图 9 和相关工作的评估精度比较 
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结束语 Web文档数据无处不在，数据质量评估是获得高质 

量 Web文档的关键，从而保证数据分析产生有意义的结果。 

本文提出了一种基于事实提取的 web文档内容数据质量评 

估方法。该方法的优越性在于：(1)不依赖于某类特征，根据 

从内容中提取的事实来度量准确性和完整性，实现了基于语 

义内涵的数据质量评估；(2)它是一种对数据质量自动化评估 

的方法。 

理论分析和实验表明了本文方法的有效性。今后将对算 

法的某些环节进行改进。 
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