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基于 Web的实例扩展与属性值扩充方法 

李 贵 陈韶刚 韩子扬 李征宇 孙 平 孙焕良 

(沈阳建筑大学信息与控制工程学院 沈阳 110168) 

摘 要 实例扩展与属性值扩充是 Web抽取与集成领域 中的一个重要研究课题 ，将 web数据列表和 实例建模成二 

分图，根据扩展实例的质量分数 ，对扩展集合进行迭代更新直到扩展集合的质量分数最大，且扩展集合不再更新来实 

现实例的扩展。同时，为了完善扩展 实例的属性信息，对结构化数值属性或离散属性进行抽取，提出了基于整数线性 

规划的属性值扩充方法。实验表明，与以前的方法相比，本方法能更好地处理含有噪声数据的 web网页，并提高了抽 

取的准确率和召回率。 
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Entities Expansion and Attribute Values Discovery Method Based Oil Web 

LI Gui CHEN Shao-gang HAN Zi-yang LI Zheng—yu SUN Ping SUN Huan-liang 

(Faculty of Information& Control Engineering，Shenyang Jianzhu University，Shenyang 110168，China) 

Abstract Entities expansion and attribute values discovery has been an important research topic in the field of Web 

data extraction and integration．In this paper the Web table and domain entity were modeled as bipartite graph．Based on 

quality score，the expansion entity set will be update iteratively until the expansion entity set’s quality score reaches a 

1ocal maximum and the expansion entity set will not update．To collect structured numerical or discrete attributes of the 

entities，we presented a method based on ILP to complete the attribute values discovery of the entities．Experiment re— 

sults show that the proposed approach outperforms previous techniques in terms of both precision and recal1． 
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1 引言 

随着 Web数据的不断增加，访 问 Web数据已成为获取 

信息的重要手段。网页上的信息往往包含了现实生活中的某 

些实例，例如一部电影、一本书籍、一件商品等，它们 由若干属 

性来描述 (例如上映时间、作者 名、价格 等)。用户 在访 问 

Web数据时，对页面中包含的实例信息更感兴趣 。因此 ，能 

够从页面中自动地获取有价值的实例数据信息，将大大减少 

用户进行筛选、比较的负担。在 Web数据抽取领域 ，多年来 
一 些研究学者致力于研究如何获得同类实例信息，即如何解 

决实例集合扩展问题。 

实例集合扩展(简称“实例扩展”)指的是通过发掘其他属 

于相同概念集合的实例 ，把种子实例集合扩展成为一个更完 

整的实例集合。其中，相同概念集合是指某一应用领域中语 

义相同、属性值不同的实例的集合，种子是指集合中的一些实 

例，即相同概念集合的某一子集。 

传统的用于实例扩展的随机游走算法的基本思想是【2]： 

在图结构中，候选实例越接近给定种子越有可能和种子属于 

相同的概念集合。在处理含有大量噪声数据的 Web数据源 

时，该算法效果并不理想。本文使用普通的Web数据作为数 

据源，不采用根据特定种子抽取的在线数据，提出了一种更简 

单有效的方法来度量实例扩展集合的质量。直观上一个较好 

的实例扩展集合要满足两个基本的条件： 

(1)产生的实例集合必须与种子集合语义相近； 

(2)产生的实例集合在概念上是一致的。 

本文研究列表数据与领域实例之间的关系，将其关系建 

模为二分图，并在二分图模型之上给出实例间相似性的算法、 

候选实例质量的评估标准以及实例扩展算法。 

在实例扩展时，为了完善实例的属性信息，需要解决以下 

问题：给定一个实例的类别和它的模式，以及一个领域中含有 

该实例的网页集合，如何根据给定的模式抽取属性值 ，尤其是 

当属性是非结构化数值或离散的形式时。 

以往的算法都将该问题看作单个文档信息抽取 问题 ，并 

且没有针对数值属性进行特殊处理。本文的属性值扩充方法 

综合了实例相关的所有网页上下文，结合了领域中真实值的 

约束信息，采用一个整数线性规划(ILP)将收集的信息整合， 

用以对所有的属性进行统一优化分配。 

2 相关工作 

目前，解决实例扩展问题的方法大体可分为基于模板 、基 
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于分布以及基于融合等 3大类。 

基于模板的方法，代表性工作包括文献[2—4]等。该类方 

法的核心思想是通过某种方式得到模板，并利用模板抽取候 

选实例，最后对其进行评分排序得到结果。这里的模板可以 

是预先定义的文本包装器 ，也可以是种子在语料中出现的高 

频上下文。 

基于分布的方法，代表性工作包括文献[5—7]等。该类方 

法的核心思想是统计语料库中每个词项的上下文分布并构造 

词项分布矩阵，利用该矩阵计算每个词项与种子的相似度 ，以 

此作为评分和排序的标准。例如，文献E5]提出的 Know-ItAll 

系统能自动地抽取文本中的候选实例。 

基于融合的方法，文献[8]提出的方法使用多种类型的数 

据(比如普通网页文本、网页表格、查询 El志等)，对不同类型 

的数据采用不同处理方法(基于模板或基于分布)，并对各 自 

的结果进行融合。这种方法可以降低单一方法产生的错误对 

总体结果的影响。 

实例扩展中较突出的成果是 SEALc ]系统。在第一次提 

取阶段，为每一个网页进行了个性化包装 ，尽可能用上下文涵 

盖所有给定种子，这些种子轮流应用于构造的网页上来提取 

候选项。在第二个排序阶段 ，将网页、包装器、候选项模拟成 

图中的点，根据他们与图中种子的相似度 ，用随机游走技术给 

候选项排序。 

目前，属性值扩充方法可以分为基于规则的方法和基于 

学习的方法。 

采用包装器技术抽取 Web页面信息时，包装器可以看作 
一 个处理器，定 义为一组指令集，通 过执行 这些指令抽取 

Web页面中感兴趣的数据，将隐藏在 Web页面中的信息转换 

成结构化数据。MDR算法抽取 web页面中的半结构化数 

据，在忽略数据项语义的情况下，利用页面标签结构信息完成 

数据的抽取。 

文献[12]进行了基于半监督的方法抽取产品描述中的属 

性／值对的算法研究。由于任意给定一个属性，该算法需要花 

费额外的步骤去解决值的奇异性问题，因此该算法在实际应 

用中的效果并不理想。文献ElS]进行了属性抽取(不抽取值) 

的相关工作研究。文献[14]提出了领域比较学习的算法。 

以往这些数据获取模型都有某些局限性。手工方法不足 

以解决大规模的实例抽取问题，同时也不能及时发掘新出现 

的实例。基于包装器的技术是一种相对有效的解决方法，然 

而并不能 自适应抽取 ，且只能应用到那些结构化的网站，因此 

抽取性能不稳定，需要持续维护。 

3 实例扩展 

本文提出的实例扩展方法是基于二分图的实例扩展模 

型，定义实例间相似性计算方法，然后通过定义质量评估方 

法，选出最优候选实例。 

3．1 实例扩展模型 

本文以列表页中的数据作为研究对象。列表页中的数据 

通常是从后台数据库中获取并根据固定的模板展现在网上 

的，列表页中通常都含有若干实例对象 ，如图 1所示。 

图 1 网页列表数据 

结合列表数据的特点，将列表数据和相关的领域实例建 

模成二分图，如图 2所示。 

L 二 厂 

I 竺  卜 — ] 

[ ：：一一  

厂 ]  ， 竺 l 

}=== 、广  I 
Land5 __ ,-t List4 l 

图 2 网页列表的二分图数据模型 

在抽取过程中，每个列表都被建模成一个图中右边 的节 

点，每个出现在这些网页列表中的领域实例都被建模成左边 

的节点。图 2中，左边这些带下划线的点“Landl”和“Land2” 

是种子实例 ，余下的“I and3”，“Land4”和“Land5”是可能的候 

选实例。如果某个实例属于某列表，就有一条边连接这一个 

实例和这个列表。例如列表“List2”与“Land1”、“Land2”和 

“Land3”相连，表明这 3个实例都是“List2”的成员，“List2”很 

可能是列举相关土地信息的一个列表页。在实验中为了简单 

起见，将二分图模型中每条边的权重都置为 1。 

3．2 实例间相似性的计算 

根据给定的种子实例找出相似实例的问题，可以看成二 

分图数据模型中以右边的节点作为特征去发现与种子节点相 

似的实例节点的问题。为计算实例节点间的相似性，本文使 

用Jaccard相似性l9]计算方法和余弦相似性l9]计算方法。 

定义 1 令 n1， 2为二分图模型中左边的两个领域实例 

节点，同时 S 和 S z是二分图模型中连接节点 1和 2的网 

页列表节点的两个集合，那么 1和 2的Jaccard相似性表示 

为 Sim]~ (nl，n2)： 

Simj 2)一 (1) 

定义 2 令 1， 2为二分图模型中左边的两个领域实例 

节点，用权重向量 、 z表示二分图模型中连接网页列表节 

点与实例节点 1和 2的边的权重，那么 1和 2的余弦相 

似性可以表示成 Sims, (nl，n2)： 

Sirra, 1． (2) 

下面用两个例子来简单地解释 Jaccard相似性和余弦相 

似性。首先解释二分图模型中两个实例节点 的Jaccard相似 

性计算。 

例 1 在图 2中，与实例节点“Landl”连接 的列表节点 

L(“I and1”)一{．．Listl”，“List2”}；与实例节点“Land3”连接的 

列表节点 L(“Land 3”)一{．．List2”，“List3”}。通过定义 2可 

知，种子实例节点“Landl”和实例节点“Land3”的 Jaccard相 

似性为 0．33。同理，种 子实例 节点 “Land2”和实 例节点 

“Land3”的 Jaccard相似性也是 0．33。 

实例 节 点 “Land4”与两 个 种 子 实 例 节 点 “Land1”、 

“Land2”的 Jaccard相似性是 0。因此，在采用 Jaccard进行相 

似性 评估 时，实例 “Land3”与种 子集 合的 相似性 比实 例 

“Land4”更高。 

接下来举例说明如何计算实例节点问的余弦相似性。 

例 2 同样 在 图 2中，实 例 节 点 “Land1”连 接 到 



L(“Landl”)一{．‘Listl”，“List2”)，那么它的边的权重 向量 

V(“Land1”)一 (1，1，0，0)。同理，“Land3”的边权 重 向量 

V(“Land2”)一(0，1，1，O)。根据定义 2可知，种子实例节点 

“Landl”和实例节点“Land3”的余弦相似性为 0．5。同理 ，种 

子实例节点“Land2”和实例节点“Land3”的余弦相似性也是 

0．5。 

因为没有共同的网页列表节点，“Land4”、“Land5”与两 

个种子实例节点“Land1”和“Land2”的余弦相似性是 0，再次 

证明实例“Land3”与种子实例的相似性比“Land4”更高。 

3．3 质量评估 

基于随机游走的算法基于单个实例与给定的种子的相似 

性来评估实例的质量。将扩展 的实例集看成一个整体 ，并提 

出一个直观的计算方法来评估扩展实例的质量。 

实例扩展的任务就是发现与种子集合在相同概念集合 中 

的其他实例，所以扩展实例与种子实例相似性越大，扩展实例 

的质量越好。下面给出计算扩展实例与种子实例之间的相似 

性定义。 

定义3 令E为全部实例集合，x(X E)为扩展集合，S 

(s E)为种子集合，Sire：E× [o，1]为评估两个实例的相 

似性的矩阵 ，那么 X与S的相似性被定义为 Srel(X，S)： 
1 

Srel(X，S)一T 而 *∑ ∑Sim(z，s) (3) 
l A i’ l 0 I T∈X ∈s 

为方便理解，下面使用图形来说明扩展集合的质量。在 

图 3(a)和图 3(b)中，两个在中间深色的点代表给定的种子集 

合 s，这两个点周围的是扩展实例集合 X，图中任意两点的距 

离表示这两个实例间的相似性。 
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(b)一个 一致性较高的集合 

图 3 

很显然，两个图中椭圆包围的实例扩展集合和两个给定 

的种子是很相似的。使用定义 3的相似性来度量，两个图中 

的集合与给定种子都有很高的相似性。 

然而，相似性定义不能充分展示扩展集合的质量。集合 

扩展的 目的是发现与给定种子相似的、一致 的 “概念集合”。 

有些情况下，虽然扩展实例和种子相似，但它们不是一个一致 

的“概念集合”。 

例如，在图 3(a)中，尽管用小圆表示 的扩展实例与种子 

实例很接近 ，但是它们在空间上分散，不能形成一致的概念集 

合，而图 3(b)中的扩展实例不仅和种子实例很接近，它们彼 

此之间的距离也很小，可以形成一致的“概念集合”。因此，图 

3(b)中的扩展实例显然比图 3(a)中的更适合作候选实例。 

为了表示图 3(b)中扩展实例之间的距离越小，一致性越 

好 ，整个集合的质量也越好的情况，下面给出一致性概念的定 

义 。 

定义4 令E为实例集合，x为扩展集合(XGE)，Sire： 

E×E [O，1]为评估两个实例的相似性的矩阵，那么 x的一 

致性表示为： 
1 lX l I vl 

s (x)一 善 ~ Sim( ，rJ) (4) 

其中， ， ∈X。 

由于扩展集合的质量需要用相似性和一致性一起表示， 

这里将扩展集合的质量用相似性和一致性的加权和表示。 

定义 5 令 E为实例总集 ，X为扩展集合 (X E)，S为 

种子集合(SEE)，Sim：EXE [O，1]为计算任意两个实例的 

相似性的矩阵，a(O<a<1)是权重因子常量 ，那么扩展集合 X 

的质量分数表示为： 

Q(X，S)一口*S (X，S)+(1～a)*S (X) (5) 

其中， 作为参数调节相似性和一致性的权值 ，本文取 a=O．5。 

3．4 实例扩展算法 

根据质量计算方法的定 义，实例扩展的问题可以被重新 

描述成如下的一个求解过程 ：已知全部候选实例 E和种子实 

例s(s E)，令 Sim：EXE--~[0，1]为评估两个实例相似性的 

矩阵，扩展集合 X (XCE，X的大小为K)，求 目标函数 Q(X， 

S)的最大值。 

扩展集合(以下简称ESS)由候选集合中质量较高的实例 

组成。若质量分数很高，该 ESS就是“好”的。一旦推导出一个 

好的 ESS(用 X表示)，就可以在 X和种子集合 S的基础上，用 

函数 g(t，X，s)对每个实例 t进行排序，其中 ∈X，s ∈S。 

，x，s)一 s s t,ri) (6) 

寻找大小为 K且质量分数最大的最优 X是 NP-hard问 

题 。为求 ESS的最优值 ，本节使用了两个贪心算法：静态 

阈值算法和动态阈值算法，通过迭代地计算候选的 ESS(即 

x)，来获得最大的Q(x，s)函数值。静态阈值算法首先固定 

ESS、X的大小，然后迭代更新 x中的实例，使得 Q(x，s)最 

大；而动态阈值算法每次迭代都会修改x的大小和内容。 

3．4．1 静态闽值算法 

静态阈值算法首先给ESS设定一个初始值，然后通过替 

换上一代 ESS中的一个实例来迭代地提高质量分数。直到 

ESS的计算收敛，并达到质量分数的局部最优值。算法伪代 

码如图4所示。 

static
—

Thresholding(seeds，graph) 

for each entity in graph．entitys do 

Rel
— Score[i~一 Srel(entitYi，seeds) 

endfor 

sort entity．by Rel
— Score[|]desc 

K— Pick
_

Threshold(Rel
— Score~i]) 

x0一 the top K ranked terms by Rel
— Score~i] 

Iter 一1 

while true do 

for each entityi in graph．entitys do 

Sim
_ score~i]+一Srel(entityi，R 一1) 

g(termi)a*Rel
—

Score~i-]+(1一a)*Sim
_ Score[i] 

endfor 

sort termi by g(termi)desc 

R the top K terms by g(term1) 

if R t Rtiter一 1 then 

let r∈ R ter be the top ranked term not in Ri r一1 

let q∈ Rter be the last ranked term in Riter一1 

Ri (Rit一 1 U(r))一{q} 

else 

Riter Riter一1 

break 
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endif 

iter+ + 

end while 

return Riter 

图4 静态阈值算法 

静态阈值算法有两个输入参数 ：种子集 seeds和二分图 

(所有候选实例作为左边节点)。在首轮循环中，首先计算每 

个实例与种子集的相似性 S (entity，seeds)，然后根据实例 

的相似性分数对其排序，并挑出序列顶部的K个实例初始化 

种子扩展集合Ro。 

while循环中，首先根据先前的 尺 一 计算 出新的候选 

ESS即 R ，然后逐步提高实例扩展集合的质量分数直到达 

到极大值。在每次迭代中，首先计算每个候选实例 entity 和 

R 一 的相似性分数S (entity ，R )、相应的候选实例质 

量排序函数 g(entity )，以及实例和 R 的相似性分数的加 

权和，然后通过 g(entity )对实例排序。令序列顶部的 K 个 

实例序列为R 如果 R ≠R 一 ，用R 序列顶部的且 

R 一 中不存在的实例 r来代替 R 一 中序列底部的实例，否 

则，本算法收敛并返回R 作为最终的 ESS。 

3．4．2 动态阈值算法 

静态阈值算法第一次迭代算出的静态阈值 K，可能没有 

真正反映 ESS的实际大小。为了解决这个问题，又使用了一 

个动态阈值算法 ，在每次迭代时使用当前分数概率分布的新 

阈值来调整 ESS的大小。动态阈值算法和静态阈值算法相 

似，区别是在每次的迭代过程中通过排序函数 g(entity )给所 

有实例排序，根据 g(entity )得出的新分数概率分布重新调用 

自动阈值函数来确定 ESS的大小。基于新的分数概率分布 

重新计算阈值。算法伪代码如图 5所示。 

dynamic
_

Thresholding(seeds，graph) 

for each entity in graph．entitys do 

Rel
— Score[i]Srel(entity．，seeds) 

endfor 

K0 Pick
—

Threshold(Rel
— Score[i]) 

)(̈ the top K ranked terms by Rel
—

ScoreEi] 

Iter l 

while iter~Max
—

iter do 

f0r each entity．in graph．entitys do 

Sim
— Score[i]一 SreI(entity ，Rit --1) 

g(term．)a*ReI
— Score[i]+(1--a)--Sim Score[i~ 

endfor 

sort term．by g(term )desc 

R 一 the top K terms by g(term ) 

if R Rtiter一1 then 

let rE R be the top ranked term not in Riter一1 

let q E Riter be the last ranked term in Rit 一 1 

Rit。 (Rit 1 U {r})一(q) 

else 

RLm Rit 一 l 

break 

end if 

iter+ + 

end while 

return R1ter 

图 5 动态阈值算法 
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动态阈值算法适应了分数概率分布的变化，并且能够更 

准确地反映出 ESS的大小。实验中显示该算法 的性能略好 

于静态阈值算法。不过，由于动态地改变了阈值，不能像静态 

阈值算法那样保证收敛性，因此设置了最大迭代次数作为一 

个循环终止条件，来兼顾执行效率，在本实验中，设置迭代次 

数为 5。 

4 属性值扩充 

属性值扩充可以理解为对一个实例的属性及属性值进行 

填充，扩充结果的每一行对应一个实例，实例的属性被表示成 

扩充结果表的列。 

考虑到现有属性值扩充方法的局限性，一个好的扩充方 

法应满足以下要求： 

第一，属性值扩充应该是自动的； 

第二，属性值扩充方法不应该对网页格式和结构有很高 

的要求。 

扩充结果的属性值都看作结构化数据 。本文的方法支持 

类别属性和数值属性，主要研究数值属性，为简单起见 ，本文 

假设没有多值属性。 

本文的属性值扩充方法可以根据给定的领域实例去学习 

如何获得结构化数据。对于一个类别 ，给出一个模式(包含一 

个属性名的集合)、一个种子实例集合以及它们在模式中相应 

的属性值、相关网页的集合(例如，商家提供的关于产品的网 

页)。属性值扩充方法将会 自动地去抽取该类别中其它实例 

的属性值。 

属性值扩充方法在抽取过程中需要考虑的因素包括 ：1) 

大多数网页中实例的候选属性值是一致的，例如，如果在一个 

网页中有抽取错误，可以通过抽取其他网页的相同属性来调 

节恢复；2)N用值的分布来减少错误抽取；3)能够根据领域知 

识生成各种约束。 

整合全局约束和局部上下文信息是一个组合最优化问 

题，本文采用 ILP来解决。 

4．1 属性值扩充方法概述 

属性值扩充分两个阶段进行： 

第一阶段——训练阶段。本阶段的任务是训练生成局部 

分类模型与类别约束，作为第二阶段的输入。 

第二阶段——部署阶段。本阶段的任务是根据上一阶段 

得到的结果，与实例约束一起作为输入，通过 ILP进行属性分 

配，输出最优分配结果。 

以下分别介绍这两个阶段。 

4．1．1 训练阶段 

在训练开始前，实例集合中有一些种子实例有全部的属 

性值。每一个待扩充的实例都和一个上下文集合相关。 

如图 6所示，从 Web网页中收集上下文，收集的网页首 

先通过片段抽取器，定位期望的属性所在的文本片段，正确分 

类数据包含结构化 、正确的属性值 。在收集的片段 中找到这 

些属性值来 自动地生成训练数据。 

本文使用了一个关于一个片段和一个属性相容性的局部 

模型(4．2．3节将做详细介绍)。该局部模型使用正确分类数 

据训练，用来关联属性与文本片段。另外，正确分类数据还可 

以通过密度估计生成类别约束 ，在部署阶段作为 ILP的输入。 



网页 

图 6 训练阶段示意图 

4．1．2 部署阶段 

实例集合中待完善的实例都有对应的非结构化的上下 

文。部署阶段(如图 7所示)的任务便是通过挖掘上下文来填 

充这些属性值。 

网 页 

图7 部署阶段示意图 

在部署阶段 ，局部模型、实例约束和训练阶段生成的类别 

约束都被输人到一个 ILP中，从而进行全局属性分配。 

4．2 基于 ILP的属性值扩充方法 

本节详细地解释基于 ILP的属性值扩充方法解决全局 

优化问题。建立 ILP模型有 3个基本步骤 ： 

1．找出问题的决策变量 ； 

2．找出问题中所有约束； 

3．找出目标函数。 

下面介绍模型中涉及到的相关概念和术语。 

上下文c是指一个给实例提供属性值的相关数据的文本 

片段。一个上下文可能跨越一个网页或者一个网页的～个区 

域。片段 C．S是含有一个属性值 C．S．v的上下文 c中的文本 

片段。c．S．v是实例某个属性相关的候选者。通常 ，一个上下 

文包含多个片段。 

本文使用以下规则创建片段。一旦检测到属性值 ，查看 

该属性值左右两边的 6个词。若存在数字或一些特殊的 

HTML标签(如(title)、<li)等)，就收录所有词。如果遇到属 

性名集合中包含的属性名，就把它加入片段中，忽略其他的 

词 。 

实例表的模式由属性的集合组成。直观地说，一个属性 

就是实例表中的一个列 ID，且属性有单位。 

假设用 a来表示一个属性，用 e表示一个实例，用 。 一， 

a 来表示其属性。属性值扩充方法 的目标就是生成一个元 

组( “， >，其中 研和属性 a 相关。片段 c．s分配给属性 

a表示片段中 c．s．v是属性 a的候选值。属性值 由候选值和 

其他因素一起决定。若属性没有数值对应，该属性值将被置 

为无值属性“NA”。 

在 ILP中把分配决策编码成变量 o／1。从一些片段和值 

的分配约束中得到ILP的约束条件。目标函数是一个片段与 
一 个属性局部相容性的度量。 

4．2．1 决策变量 

在属性扩充中使用的决策变量有两种。第一种表示片段 

到属性的分配关系。片段 C．S到属性 a的分配记录用变量 

z(c．S，n)E{0，l}表示。如果片段 C．S被分配给属性 n，则 z 

等于 1，否则为 0。所有的属性都有一个范围，包括 NA。第 

二种表示值到属性的分配关系，用 ( ，Ⅱ)∈{0，1)表示。如 

果属性 a分配给上下文 c．s，其中 c 一口 ，那么 z(v ，口)一 

1，否则为 0。 

4．2．2 约束 

在属性扩充中主要考虑两种约束：实例约束和类别约束 ， 

实例约束保证值到属性的全局统一分配，类别约束防止给属 

性分配异常值。 

实例约束又分为两种类型：一致约束和属性之间的相互 

约束。前者对相同属性多个值进行统一，通常所有的属性和 

类别使用相同的约束。后者应用领域知识对不同的属性值进 

行约束。 

(1)实例一致性约束 

式(7)是一致性约束的表示： 

∑z(c．S，a)一1，V C，V“ (7) 
a 

该约束确保了每个片段 c．S最多分配给一个属性。网页 

中的每个值都有相对应的一个属性。如果一个值在网页中多 

次出现，那么每一次出现应该与不同的属性相关。对于多个 

属性可以这样表示： 

∑ ( 。口)≤l，Va (8) 

该约束说明了一个属性最多应该分配到一个值 。有时也 

有例外，例如不同的商品房可以有相同的楼栋。在这种情况 

下，把式(8)右边的 1可以替换成一个合适的期望值上界。 

片段分配与起值分配的关系是片段分配是值分配的必要 

条件但不是充分条件，表示为： 

( ，口)≥z(f．s，a)，Va，V口 ，V C． ：c．S． 一 (9) 

该约束保证了如果片段 C．S是分配给属性 n的，就意味 

着把片段中的值 C．S．v分配给这个属性，也就是把约束从片 

段转移到属性。 

如果值到属性存在分配，那么 a至少分配了一个包含该 

值的片段。 

z(v ，以)≤ ∑ x(c．S，以)，Va， (10) 
r c s =  

这个约束保证如果属性 a分配值 ，那么属性 a应该至 

少分配了一个 e．s，c．s． 一 。 

(2)实例属性的相互约束 
一 致性约束是通用的，而属性的相互约束则与领域相关。 

例如，一个“商品房”的合理约束是建筑面积大于使用面积。 

这些领域知识可以表示成： 

∑ · ( ，“建筑面积”)≥∑口·z(v，“使用面积”) 

根据常识 ，这些约束都潜在地排除了错误值，保证了属性 

值的正确性。 

对于上面的约束，如果“建筑面积”未分配属性值 ，而“使 

用面积”分配了属性值 ，则会发生冲突。为了解决这一问题， 

改进上面的约束为： 

Oma [1一∑ (口 ， )]+∑ ( 6，口)≥∑ z(口 ， ) (11) 
u 

(3)类别约束 

假设要对楼盘户型的属性值进行扩充。户型的面积大小 

一 般是在 2O～ 300m 。如果 一个网页 中提 到面积 大小为 

10000mz，那么肯定不是表示户型的面积。类别约束应考虑 

这些基本的领域实例属性值分布。 
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对于一个属性 a，令 V ：{ 】， “， }表示训练数据 

中属性a的值所组成的集合，测试片段c．s的值 c．s．v，如果 

值 c．s．v接近 ，那么该值更有可能被分配给 n。 

在考虑 e．s．v是否是属性 a的一个合理的属性值时，如 

果只计算 e．s．v与 的标准差的大小，在数据出现多峰分布 

时效果不好。因此使用一个更有效的方法，即建立 的核 

密度模型，把 c．s．v的值作为在 点处的密度： 

s(f．s )= 喜 1 exp(一 )(12) 
其中， 是第 K 次的高斯变量 ，z是用来保证 S(c． ， )∈ 

Eo，1]̂／2的常量。对于多峰分布的数据，可以简单地置z一1， 

称为非正规支持度。 

在 C．S．v有 充分支持时将 c．S分配给 。设定一个特 

定属性的支持度阈值为 ，那么可以采用下面简单的约束增 

加集合。 

(S(c．s．7d， )一 )z(f．5，n)≥O (13) 

阈值 的取值为： =rain{S( 一溉 ，Vo))。 

其中a≥0是一个常量 ，在实验中通常取 一4。通常，与 

中值的标准差不超过a值都可以。 

4．2．3 目标 函数 

选择满足以上所有约束条件的属性值分配方式取决于片 

段 c．S和属性 n相容性的局部模型，可表示为一个条件概率 

模型Pr(a1 C．s)。该模型采用训练学习的方式，称之为局部模 

型是因为片段与属性的关联强度只依赖于片段本身的内容， 

而与其他的片段无关。 

ILP的目标是使满足约束的局部相容性达到最大。目标 

函数如下： 

∑z(c．S，n)log Pr(a s) (14) 

4．3 局部模型 

4．3．1 特征描述 

为了关联片段与属性，模型需要考虑片段中文本与不 同 

元素的匹配方法，如片段中的文字分布、属性元数据。 

每一个匹配信号都称为一个特征 ，并成为一些 d维向量 

空间中一个特征向量 _厂( S，n)∈ 中的元素。上下文 C．S 

和属性a之间的整体相容性是通过局部模型w∈ 特征的 

线性组合获得的，记为内积W f(c． ，n)。 

为了联合各种( ，口)的局部相容性 ，本文使用一个多类 

逻辑表达式来校准这些概率： 

Pr( ．s，一 舞 (15) 
其中，n是类标签。通常特征元素是非负的，如果 -厂值是正 

的，那么这个特定的元素非 0。 

属性值扩充方法主要使用以下几种特征： 

(1)基于属性名的特征 

对于某些属性，在不同网页中通常都有不同的叫法。令 

Names(a)为属性 a的名称集合，如果输入片段中包含 Names 

(n)中的一个名称，函数将返回 1，否则返回0。 

(2)基于词分布的特征 

基于属性名称的特征的方法无法保证属性的名称集合包 

含所有的名称，有时候属性值出现的地方却不会提到属性名 

称，因此，需要其他特征方法的补充 。本文也采用计算片段 

c．S之间文本相似度的方法 ，即训练上下文中的片段被分配 
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给了其他实例的属性 。。 

本文采用 TF-IDF和 Jensen Shannon divergence两种方 

法进行特征计算。 

TF-IDF方法将训练数据中包含属性 n的片段看作包含 

a的文档，然后计算它的TF-IDF分数。对于一个片段 C．S，属 

性 n的 TF-IDF值为 C．s中词 Wi的分数的总和，表示为： 

tf-idf(c．s，口)一 ∑ tf-idf(w，n) (16) 
( s 

其中，tf-idf(w，口)是属性 a相对于训练片段的值。 

计算基于 Jensen-Shannon divergence的特征：对于每个 

属性 a，收集所有属性 a的相关训练片段为词袋，用词的分布 

表示。对于一个词 w，Pa(w)的计算方法如下： 

令 z是文本片段中属性 a出现的次数， 是这些片段中 

标记的总数，那么 (叫)=x／y，同样地 ，可以计算 目标片段 

的分布，并表示为 ，那么基于词分布的特征可以用 JS(P 

ll P )来计算。 

(3)基于属性单位的特征 

数值属性的单位也是一个很重要的局部特征，大多数 目 

标数值都有单位如价格、面积，因此增加了检测典型单位的特 

征。与属性值 C．S．v相关的基本特征有：标记是否为(小数) 

整数?标记是否含小数部分?标记是否为字母?应注意一些 

属性值如 49．32hm2可能不是一个完全的数值型。 

然后利用典型的单位添加特征。例如，商品房面积可以 

用平方米表示。对于土地面积，则用公顷表示。某些属性是 

没有单位的，如宗地编号。考虑到这些情况 ，使用如下特征： 

片段中是否含有单位?对于每一个单位 u，是否包含于某个 

片段? 

4．3．2 自动训练 

属性值扩充方法用种子实例，以及相应的上下文作为训 

练集。为了训练局部模型，必须将属性标签分配给上下文的 

片段。属性值扩充方法 自动地去训练局部模型。属性值扩充 

方法计算每个文档中值的出现次数 ，并将它们与相应实例关 

联起来。将片段 C．s分配给实例 e，属性值扩充方法要考虑 3 

种情况： 

1．片段中数值 C．S．v的单位是 u，如果种子实例 包含属 

性值对<。， )， 一C．S．v， 的单位为 u，就用属性 a标记片段 

C．So 

2．若 c．S．v与单位无关 ，属性值扩充方法就查找 e的上 

下文中 e．s．v的出现次数 ，并在片段 c．s中查找合适的属性 

名作为备用。具体地说 ，假设种子实例 e的上下文中有属性 

值对(n， )，Vp—C．S．v。备用方案就是检查 a的其他名字是 

否出现在值 c．s．v所在片段 c．S中。如果是，就用属 陛a标记 

片段 C．S。 

3．若以上的两种情况都未出现，就用无值属性 NA标记 

片段。 

5 实验 

5．1 实验数据 

在实验中，主要采用了 Jsoup工具包来进行网页源码获 

取和解析工作。为了验证实例扩展的有效性，本文对中国土 

地市场网( landchina．corn)中几个城市的土地信息进行 

了抓取实验。为进行对比，实验还使用 了通过网页搜索得到 

的有噪声的数据信息。 



5．2 评估标准 

本文采用 以下 指标来 评估算 法效率 ：召 回率 (Recall 

Rate)、准确率(Precision Rate)及召回率和准确率的调和平均 

值。 

召回率等于系统抽取到的正确数据记录占所有正确数据 

记录的比例： 

一 抽 到的正 丞 “
一 所有正确的记录数 

准确率等于系统抽取到的正确数据记录占所有抽取到的 

记录的比例： 

。 一  型 丞 
一

所有抽取到的记录数 

为了综合评价系统的性能，通常还需计算召回率和准确 

率的调和平均值，即F-score(F)，它的计算公式如下： 

r 、 2PR 

P+R 

5．3 参数 a的确定 

本实验确定 3．3节中参数 的值，使用动态阈值算法为 

例来说明如何调节相似性和一致性的权值。当 一0时表示 

只考虑一致性 ，当a一1时表示只考虑相似性。实验中以大连 

与哈尔滨的数据为例(其他城市数据也有类似的结果)，观察 

发现当 —O．5时算法性能最好(见图 8)，故接下来的实验中 

采用 a=0．5。 
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5．4 实验结果与分析 

表 1中给出了本文方法与 SEAL方法的对比实验结果， 

采用了中国土地市场网的数据。其中“A”代表抽取到的正确 

的记录数 ，“A+B”指抽取到的记录数 ，“A+C”指正确的记录 

数 。从表 1中可以看 出，与 SEAL算法相比，本文的方法在抽 

取的效率上均有所提升 ，P值平均提升了 11 ，R值平均提 

升了 3．7 ，F值提升了 8．4 。通过实验验证了本文提出的 

算法的有效性。 

表 1 抽取结果对比 

City 

Syrnbol 

Our Method 

Dalian Harbin Shenzhen Shenyang Average Dalian Harbin Shenzhen Shenyang Average 

A 

A+B 

A+ C 

P 

R 

F 

1870 

2915 

2103 

0．6415 

0．8892 

0．7453 

1922 

3016 

2208 

0．6373 

0．8705 

0．7358 

401 

652 

449 

0．6150 

0．8933 

O．7285 

1918 

2552 

21O3 

0．6513 0．7515 

0．8776 0．912O 

0．7468 0．8240 

418 

586 

449 

O．7133 

O．931O 

0．8077 

1978 

2515 

2140 

O．7865 O．7613 

0．9243 0．9144 

0．8498 0．8302 
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3．7 

8．4 

为展示本文方法处理噪声数据的性能，在中国土地市场 

网数据和网页搜索得到的数据上对比了本文方法与 SEAL方 

法，如图 9所示。观察发现，本文方法要优于 SEAL，在有 噪 

声的数据上两种方法性能都有所下降，但本文方法的下降幅 

度明显小于 SEAL，因此本文方法能更好地处理有噪声的数 

据。 
1 

n 

l 0．5 

0衢  

0 

1 

0 5 

l 0．5 

DMian HHrKn She~ hen 

SEAL 一 0uf M ethod 

(a)使用 landchina数据的实验结果 

Dalian Harbin Shenzhen Shenrang 

SEAL I  Our M ethod 

(b)使用有噪声数据的实验结果对比 

图 9 

结束语 本文给出了基于二分图的实例扩展模型，定义 

实例间相似性计算方法，然后通过定义的质量评估方法来获 

取最优的候选实例。属性值扩充部分是对实例扩展的补充， 

使用基于 ILP的方法解决属性分配问题，从而进行实例的属 

性值扩充。在此基础上给出了基于 web的实例扩展与属性 

值扩充方法。 

实验结果表明：本文提 出的方法有效解决了有噪声的数 

据抽取和针对数值属性值的抽取问题，提高了准确率与召回 

率。在未来工作中，可以考虑提升抽取系统的健壮性 ，来应对 

网站信息的频繁变更。 
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