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基于 HMM 的 Web信息抽取算法的研究与应用 

祝伟华 卢 熠 刘斌斌 

(重庆大学软件学院 重庆 400044) 

摘 要 随着因特 网技术的迅速发展，网上信息成几何级数增长．如何从这些海量联机非结构化文本中自动抽取 出结 

构化信息成为目前重要的研究课题。研究了基于隐马尔可夫模型的w 信息抽取算法，着重探讨了隐马尔可夫模型 

在文本信息抽取中应该如何应用，数据应该如何标记，并对隐马尔可夫模型在文本信息抽取中的应用提出了几个改进 

的方法，建立了基于HMM 的 web信息抽取模型．并对信息抽取后的数据进行 了分析对比，验证 了改进算法的有效 

性 。 
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Improvement of W eb Information Extraction Algorithm Based on HM M 
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Abstract W th the development of the Internet technologies，the information On the Internet increases exponentially． 

One important research focuses on how to extract structured dala from these great capacities of online documents in un— 

structured texts．This thesis mainly studied relative algorithms on W eb information extraction based on hidden Markov 

roodel(HMM )。discussed}lOW to use HMM and how to mark data in text information extraction，offered several meth 

ds to improve the hidden Markov model in information extraction，introduced the establishment of W eb information ex 

traction model based on HM M ，Comparatively analysed the output data of information extraction，verified the validity of 

the algorithm through experiments． 
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基于隐马尔可夫模型(简称 HMM)的文本信息抽取还是 

相对较新的技术，应用 HMM模型进行文本信息抽取算法研 

究主要集中在两个主要方面。首先，从数据 中研究学习模型 

结构。HMM 绝大多数的应用都是假定一个 同定的模型结构 

(状态数和状态问的转移链)，该模型结构事先根据所适用的 

范围手工选定，或者从训练数据中学习模型结构。其次 ，根据 

给定的或者训练获得的模型对未标记的数据进行识别。已标 

记的数据被用来训练 HMM 模型，很多时候，未标记 的数据 

也可以结合到训练数据中来增大模型训练量，以学习到更好 

的模型参数 。 

1 HMM 模型 

HMM模型是一个二重马尔可夫随机过程，它包括具有 

状态转移概率的马尔可夫链和输出观测值的随机过程。其状 

态是不确定或不可见的，只有通过观测序列的随机过程才能 

表现出来。现有的一些模型学习、训练和评估算法，都具有很 

高的计算效率。 
一 个 HMM 包含两层：一个可观察层和一个隐藏层。可 

观察层是待识别的观察序列 ，隐藏层是一个马尔可夫过程，即 
一 个有限状态机 ，其中每个状态转移都带有转移概率。 

一 个 HMM 可以看成一个五元组{S， ．A，B，Ⅱ}： 

S一{S ，S ，⋯ ，SN} 

V一{V】， ，⋯ ， } 

A一{a,j—P( 一 I 一5 )，1≤ ， ≤N} 

B一{6，( )一P(Vk at 1 一S，)，1≤ ≤ ，1≤ ≤M} 

TI一{ 一P(q1一S ，l≤ ≤ )} 

其中，S是状态集，模型共有 N个状态；V是 词汇集，模型共 

有 M个可能输出的词汇：A是 *N 的状态转移矩阵，a 是 

从状态S 转换到状态 s 的概率；B是 N*M 的释放概率矩 

阵，6 ( )是在状态与时释放单词 的概率；IF[是初始状态 

概率集合 ， 是第 i个状态作为初始状态的概率。 

1．1 HMM的主要算法 

应用 HMM 主要解决以下 3个方面的问题：①评估问 

题 ：对于给定的模型 ，求某个观察值序列 0的概率 P(0 J )， 

本文采用前向算法；②学习问题：对于给定的观察值序列 o， 

调整参数 ，使得观察值 出现的概率 P(Ol )最大，本文采用 

用于部分标iffiJ J[练样本的 Baum Welch算法；③解码问题：对 

于给定的模型 和观察值序列，求可能性最大的状态序列，本 

文采用 Viterbi算法。对于这 3个主要问题，文本信息抽取需 

要解决其中的学习问题与解码问题。 
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1．1．1 评估问题的解决算法 

定义向前概率 a ( )一P(0 02⋯ ，q，一S f̂)。它是部 

分观察序列 Ol02⋯Q(直到时间 ￡)的概率，通过给定观察序 

列 02⋯0 和模型 ，可以归纳计算 a ( )，过程如表 1所列。 

表 1 前向算法 

初始化 ： 

al( )一7c 61(o1) 

其中，1≤ ≤N 

迭代：at+1( )～--‘L~＼1Ni+1＆，(z)nuj bJ(( +】) 

其中l≤f≤T～1，1--~／≤N 

终止： 

P(Olx)一∑ 1a7、( ) 

前向算法通过点阵结构解决问题，运算复杂性为 N*N* 

T，比直接计算要快得多。 

1．1．2 学习问题的解决算法 

Baum-Welch训练算法是一种迭代的最大期望值算法：给 

定初始的参数配置，调整模型参数到局部最大化未标记数据 

的可能性。Baum-Welch训练算法能够到达局部最大并且对 

初始参数设置敏感。算法可简单描述如表2所列。 

表 2 Baum-Welch算法 

初始化： 

yl( )= ，时间 ：1时处于状态5 的期望值 

一  ̂(A0，B0，7【) 

迭代计算： 

令 io=A 

7c 一Yl( )，1≤f≤N 

～  8( ，J) 圣(2i(i)adb(oi+1) 十】(j) 
aq=专J-一 一￡L可丁———一  

∑Yi( ) ∑＆ ( )盘(J) 

( )一 
2 c ， ， 

丁 T 

~
一

2
l

yi(i) 
， 

( ) (j) 

其中， 

~(ot,vk)：f ’Ot．~Vk ～U
． otherwise 

— M (A ，B， > 

终止 

logP(Ol )～ logP(OI o)I<￡，其中￡是预先设定的阈值。 

1．1．3 解码问题的解决算法 

寻找单一的最佳状态序列 Q=q。q ⋯q 。对于给定的观察 

序列 Ol O2⋯0I，需要定义量： 

( )一max qlq2⋯ 1P[q q2⋯q 一i， ⋯ IA] 

它是沿着一条单一路径，在 f时刻最高的概率，它说明了 

处于第一位置的t观察 ，并且结束于状态 s 。通过推导，可以 

得到： 

a+1( )=Emax i (i)a ] (( +1) 

在实际寻找状态序列的过程中，需要记录对于每个 t和 

每个 ，使得 ( )最大的参数。通过数组 ( )来完成这 

个工作 完整的寻找最佳状态序列的 Viterbi算法描述如表 

3所列 。 

表 3 Viterbi算法 

初始化 

l( )一 1 b1(O1) 
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1( )一O，1≤ ≤N 

归纳 

( )一max1≤ ≤N[ l( )n ] (Q) 

( )=argmax1≤ ≤N —l(i)a0] 

其中2≤￡≤T and l≤ ≤N 

终止 

P‘~nlaX1≤ ≤N ( )] 

酊 =argmaxl~ ≤ [打( )] 

返回 

q，‘一 +1( r丁1) 

t一 丁一 1．丁一 2．⋯ ．1 

2 HMM模型在信息抽取中的改进 

针对 HMM模型在 Web信息抽取中的实际应用，对其做 

了如下改进。 

2．1 平滑处理 

在隐马尔可夫模型实际应用中，会遇到未知观测值的情 

况，而在隐马尔可夫模型中对观测值概率的定义为：令 ( ) 
M  

为从状态 释放观察值k的次数，则 ∑ (是)为状态 释放所 

有观察值的次数，有如下公式： 

是)一 

∑ ( ) 
= l 

其中，1≤j≤N，l≤足≤M 。 

这会导致观察值概率为零 ，平滑处理就是给未知观察值 

赋予正确的概率。平滑处理的方法很多，基本思路是减小已 

知观察值的概率，剩余部分分配给未知观察值，传统的 — 

place方法是将分子加 1，分母加观察值总数M，即： 

bj(k)一 

∑ T，( )+M 
= L 

于是对于一个未知观察值在状态 的释放概率为： 
1 

(足)一 —— 一  

∑ (七)+M 

Laplace方法简单易行，对所有抽取域都是平等对待的， 

即不区分各个域中可能出现未知观测值情况的多少，事实上 

各个域中出现未知观测值的概率相差很大，由此本系统采用 

改进的 Laplace方法，即令已知观察值释放概率为： 

(七)一6J(毛)～ 

其中，剩余的概率分配给未知观测值即可。 

∑T．( ) ⋯ 、n， 
1一 =! 

— 一 M  
0— r—————一  

∑ (七)+M 

2．2 符号串聚类 

如上介绍在域中出现的观测值包括“数字”，对于数据抽 

取来说释放的数据一定是待抽取文本中的数据，而文本中是 

“2”还是“3”对抽取过程本身并没有影响，可以统一作为“数 

字”来进行处理，而“数字”则是该域中的重点观测值，可将其 

附带后面的量词等抽取出来成为有价值的数据。这种将符号 

串归类统一进行考虑的方法称为字符串聚类。 

给定两个符号串序列 A一{a ，nz，⋯，ns}和 B={6l，62， 
⋯

，bs}，若存在单调增加的整数序列：i <iz<⋯< 和 l< 

z<⋯< ，满足 n ---b 一 ，是一1，2，⋯，z，则记符号串C一 

， ⋯  }为 A和 B的公共符号串，用符号 CS(A，B)表 

示。若公共符合串C中的两个相临元r 与r州 满足条件 + 



1一 与i +1一 一 则称 f 与 为公共符号串 (’中的一 

对连续符号。定义公共符号串分值公式为： 

sore(C)-一-IC『+p× 

其中，l C』为公共符号串 ( 的长度 ，，)是 C巾连续符号的对 

数， 为每对连续符号的奖惩值。 

利用公共符号串分值町定义符号串相似度为： 

． ⋯ 、 “Jre(( S(A．B)) 

m0A， 一 百__一 

l厂(IAl，{B )一min(；AI， t3 )×(1+艿) 艿 

其中。分子为 A和 B的公共符号串的分值，jA f和 f B 分别表 

示 A和B的长度。定 义两个符号串完全相同或者其中 一个 

符号串是另一个符号串的连续子串时相似度最大．等于 1。 

符号串聚类即是将同一抽收域中的数据两两进行相似度 

计算，将相似度大于临界值的数据进行合并。由于无法预先 

确定符号串的类别， 此采用无指导的分类 ，对于数字和特殊 

符号则需要进行特征符号识别。 

2．3 状态合并 

状态合并可分为横向合并和纵向合并，横向合并是指具 

有相同类型的多个连续状态可以合并为一个状态，并引入自 

循环。纵向合并是指具有相同类型的多个状态如果具有相同 

的起止状态则可合并为一个状态，纵向合并减少了模型的分 

支。 

2．4 隐马尔可夫模型中结合规则 

这里的规则是指经过人工定义可作为必然事件执行特定 

处理的特殊过程。在一个实际应用的信息抽取系统中，除了 

存在不确定状态及其不确定释放观察值的情况外，还存在确 

定状态释放观察值的情况。定义确定状态，在隐马尔可夫模 

型中作为已知状态处理，其观察值释放概率设为 】，这主要适 

用于固定特征词和一些结构化数据的处理，例如对抽取域名 

称字符的提取以及简单表结构中数据的抽取，既可以减少计 

算观察值释放概率的时间，义可减少由于数据稀疏等问题带 

来的对计算模型参数的负面影响。同时由于部分状态 已确 

定，运用 Viterbi算法可减少循环次数．从而减少运行时间，提 

高效率。规则的合理使用也可以在更大范周内减轻人T标注 

的工作量，但是制定规则本身也需要人：(进行分析和提取，制 

定统一的接 口则可以方便规则的定义和添加 ．降低对系统进 

行升级的工作量。 

3 基于 HMM 的信息抽取模型建立及实验结果 

本文通过二手汽车垂直搜索项 目中的信息抽取进行实验 

研究。该搜索引擎项 目的主要 目的是为二手汽车的购买人群 

提供全方位的二手汽车销售信息，以及为二手汽车的销售人 

群提供发布信息的平 台，并为其提供有效的广告服务。待建 

的信息抽取模型的具体功能有 ：输入数据为原始网页 转换为 

带有简单标记信息的树状结构半格式化数据 ，由经过训练的 

隐马尔可夫模型处理后提取出精确信息存人数据库的对应表 

中，成为格式化数据以便进行查取。其中的重点和难点是对 

隐马尔可夫模型进行训练和利用其进行信息的精确抽取。 

该模型主要处理过程如下。 

① 网页预处理 ：对抓取来的相关 网页进行初步处理，生 

成信息节点树，降低信息抽取的输入状态序列 ，并对列表、图 

片等信息进行标记，这对模型训练和数据聚类起着关键作用， 

且可大大提高信息抽取的准确率。 

② 模型训练：在利用模型进行信息抽取之前必须先通过 

大量的精确标注数据源对模型进行训练，实际应用中可利用 

已有模型直接进行信息抽取，同时也要根据信息抽取过程中 

遇到的新情况调整模型参数。这体现了隐马尔可夫模型 自动 

调整的特性。 

③ 抽取信息：将预处理生成的信息节点树作为输入信 

息，在扫描各节点的同时按照当前模型参数计算节点信息作 

为观察值序列输出的概率，当概率高于临界值时实施对该域 

内数据的提取。 

④ 数据精化：对数据进行粗略抽取后需去掉数据中的标 

注等辅助信息，调用数据库管理模块将数据存入表中，至此完 

成了从 HTMI 半结构化信息向数据库结构化信息的转换 。 

就 IE而言，召回率可粗略地看成是测量被正确抽取的信 

息的比例 ，而抽准率用来测量抽出的信息中有多少是正确的。 

计算公式如下 ： 

P一抽出的正确信息点数／所有抽出的信息点数 

R一抽出的正确信息点数／所有正确的信息点数 

两者取值在0和 1之间，通常存在反 比的关系，即P增大 

会导致 R减小，反之亦然 。 

评价一个系统时，应同时考虑 P和R，但同时要比较两个 

数值，毕竟不能做到一 目了然。许多研究人员提出合并两个 

值的办法。其中包括 F值评价方法 ： 

一  !± ：墼 
8P+ R 

其中， 是一个预设值，决定对 P侧重还是对R侧重。通常设 

定为 1。这样用 F一个数值就可以看出系统的好坏。以下就 

采用上述公式来表示信息抽取成功率指数。 

通过对 100个汽车信息页面的抽取结果进行对比，使用 

传统 HMM模型和改进后的 HMM 模型进行抽取的部分结 

果如表 4所列。 

表 4 信息抽取结果与对比 

从表 4显示的实验结果可以看出，经过改进的 HMM 比 

简单的 HMM 抽取效果要好得多，这是因为当测试数据中存 

在大量的未知观测值时，对它们赋予零概率将大大影响数据 

标记结果 ，而改进后的平滑算法和符号串聚类等方法可以有 

效地解决这些问题 。可见通过构建改进的隐马尔可夫模型并 

配合适当的规则和大规模的词典后，进行信息抽取的精确度 

提升非常明显。 

结束语 本文提出了基于 HMM模型的信息抽取技术， 

并针对 HMM 模型在应用中需要注意的 4个方面，包括平滑 

处理、字符串聚类、状态合并和与规则相结合，提出了改进的 

方法。根据改进后的 HMM模型，对二手汽车信息搜索引擎 

中的应用进行信息抽取 ，并将 PR结合后的实验结果加以对 

比，证明对模型的改进是极其有效的，但同时还有需要改进的 

地方，如需要更详细的状态集和规则处理，信息抽取的抽准率 

和召回率还有提高的空间，这些都是今后改进的研究方向。 
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[1O]Scheffer T，Decomain C，Wrobel S Active hidden Markov m  

dels for information extraction[A]{f Proceedings of the Fou~h 

International Sym2 posium on Intelligent Data Analysis[C]． 

Lisbon：Springer，2001：301—309 

[1O]朱征字，周智，罗颖，等．基于浏览行为量化分析的兴趣网页提取 

_J]．重庆_T学院学报：自然科学版，2009，23(7)：79—84 

(上接第 166页) 

集，样本数据分布如图 1所示。核函数为高斯核函数：取 一 

0．02，K(xi，≈)：exp(一 Jj 37 一乃lI )。 

利用算法 1得到的分类结果如图 2所示。实验 1的结果 

表明本文提出的下降算法是可行有效的。 

图 1 实验 l的样本数据 图 2 利用算法 1的分类结果 

实验 2 该实验对来 自文献[J3，14]的不同规模和维数 

的实际数据集进行试验。这些数据都进行了零均值和标准化 

处理。分别采用 LSVM迭代算法和本文提出的算法 l对数 

据集进行分类。为方便起见，均采用高斯核函数。结果如表 

1所列。 

表 1 算法 1与 LSVM对实际数据的性能比较 

实验结果表明，随着数据规模的增大，算法1所需时间并 

没有明显增加。在错误率与 LSVM算法相当的情况下，其耗 

时较短，表现出明显的优势。 

结束语 基于支持向量机一个修正模型，提出了互补型 

支持向量机，进一步给出了求解该支持向量机的一个新的下 

降算法。对实际数据集的实验结果表明，该算法的训练速度 

要比 LSVM算法快，且训练正确率相当甚至更好。同时，算 

法由于不需要求解 Hesse阵以及任何矩阵的求逆运算，因此 

适用于求解大规模的非线性分类问题，为求解 SVM 优化问 
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题提供了一个新的途径。 
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