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Abstract:  An improved sequence labeling model named Mixed Skip-Chain Conditional Random Field is 
presented to solve the problem of schema matching between semi-structured Web records and relational database. 
The proposed model can be trained on mixed samples set which consists of labeled samples and unlabeled relational 
database records to reduce the dependence on manually labeled training data. Moreover, it provides a novel way to 
incorporate the long-distance dependencies between different state variants. Experimental results using a large 
number of real-world data collected from diverse domains show that the proposed method can improve the 
performance of schema matching significantly. 
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摘  要: 提出了一种混合跳链条件随机场序列统计学习模型,以实现异构 Web 记录与关系数据库的模式匹配.该
模型可以在由手工标注样本和关系数据库记录组成的联合样本集上进行训练,减少了对繁琐手工标注样本的依赖.
此外,通过在线性链条件随机场模型上增加对跳边的支持,使得该模型能够有效地处理状态变量间的长距离依赖.在
多个领域的真实数据集上的实验结果表明,所提出的方法能够显著提高异构 Web 记录语义模式匹配的性能. 
关键词: 混合跳链条件随机场;Web 数据集成;模式匹配 
中图法分类号: TP393   文献标识码: A 

随着 WWW 的不断发展,Web 网页中已经存放了涵盖各个领域的大量有价值的信息.Web 记录正是这样一
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类由多个数据字段及可选的属性标签按照特定模式组织在一起的半结构化数据对象[1].目前,已经开发出一些

能够完全自动地从 HTML 网页中识别并抽取 Web 记录的包装器(wrapper)软件,如 Depta[1],Omini[2],STAVIES[3]

等.然而,由于不同 Web 网站通常使用不同的显示模板,使得抽取的 Web 记录具有明显的异构特征,例如,图 1 显

示了两种嵌入不同网页的 Web 数码相机记录.将这些从多个网站抽取的描述同一事物的异构 Web 记录集成到

同一个关系数据库中是很有意义的,它可以为用户提供访问这些数据的统一接口,进而产生其他增值服务,例如

客户信息收集、比价导购、智能问答等. 

 
Fig.1  Heterogeneous digital camera records embedded in different Web pages 

图 1  嵌入不同网页中的异构数码相机记录 

数据集成的关键问题是异构数据源的模式匹配,这个问题在数据库领域已经研究了多年,提出了许多有效

的模式匹配方法[4,5].但 Web 数据集成还是一个新的课题,由于 Web 数据没有固定的模式结构,因此很难找到简

单、有效的模式匹配解决方案.Web 记录中的数据元素彼此之间不是孤立的,具有强烈的序列特征,如图 2 所示,
网页中数码相机记录的“类型”数据通常紧跟在“品牌”数据之后,而“光学变焦”数据通常在“感光元件”数据的后

面显示.McCallum 等人[6−8]提出了一种条件随机场(conditional random field,简称 CRF)序列标注学习模型,利用

数据元素的状态和序列特征对序列数据进行语义分割与标注,显示了良好的性能.基于此,本文采用 CRF 模型来

解决异构 Web 记录与关系数据库记录的集成问题. 

 
 
 
 
 
 
 
T

 
 

Fig.2  Integrate Web records in relational database 
图 2  集成 Web 记录到关系数据库中 

为了解决线性链条件随机场模型需要大量手工标注样本和难以处理数据元素间复杂依赖关系的缺点[9,10],
本文提出了一种混合跳链条件随机场模型(mixed skip-chain CRF,简称 MSCRF).该模型通过将最大熵模型

(maximum entropy,简称 ME)[11]与线性链 CRF 混合,可以在手工标注样本和无须标注的关系数据记录组成的联

合训练样本集上进行训练,从而减少了对手工标注样本的依赖;其次,通过在线性链模型上增加对跳边的支持,
使得模型能够处理状态变量间的长距离依赖;最后,使用 Gibbs 抽样近似推理算法,提高了模型的收敛速度.实验

结果表明,该模型改进了传统模型的语义标注性能,能有效地解决异构 Web 记录与关系数据库的集成问题. 
本文第 1 节介绍混合跳链条件随机场模型及其参数估计和推理方法.第 2 节阐述模型在异构 Web 记录模

式匹配中的应用.第 3 节给出综合实验结果及分析.最后总结全文. 

NO WS BN Y ST EP TP OZ DZ 
23 781 www.itsogo.com Nikon COOLPIX S10 CCD 61.8MP 61MP 10X 4X 
23 793 www.itsogo.com Samsung L70 CCD 74MP 72MP 3X 5X 
43 659 www.westdig.com OLYMPUS SP510 uz CCD 71MP 74MP 10X 5X 
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1   混合跳链条件随机场模型 

1.1   线性链条件随机场 

条件随机场是在最大熵模型和隐马尔可夫模型(hidden Markov model,简称 HMM)的基础上提出来的一种

判别式概率无向图学习模型,由于使用全局优化技术,它克服了最大熵马尔可夫模型的标注偏置问题,是目前处

理序列数据分割与标注问题的最好的统计机器学习模型.条件随机场的一般定义如下: 
定义 1. 设 G=〈V,E〉是一个无向图,Y={yv|v∈V}是以图 G 中结点 v 为索引的随机变量 yv 构成的集合.如果每

个随机变量 yv 相对于图 p(yv|{yw}w≠v,X)=p(yv|yu,X,(u,v)∈E)服从马尔可夫属性,则称〈X,Y〉是一个条件随机场[9]. 
设 C={〈xc,yc〉}是图 G 中所有的团构成的集合,根据随机场的基础理论(由 Hammersley 和 Clifford 于 1971

年提出),在给定观测序列 x 的条件下标记序列 y 的概率分布 p(y|x)为 

 1( | ) exp ( , )
( ) k k c c

kc C
p y x f y x

Z xΛ λ
∈

⎛ ⎞= ⎜
⎝ ⎠
∑∏ ⎟  (1) 

其中,fk(yc,xc)是特征函数, ( ) exp( ( , ))k k c c
y c C

Z x fλ
∈

= y x∑∏ 是归一化因子,模型参数是一个由实数构成的特征函数的 

权值集合Λ={λk}. 
当用该模型来建模序列数据时,图 G=〈V,E〉中状态变量 y 的形状最简单且最常用的是一条一阶链.这条链中

的团是其中的结点和边.因此,我们在整个观测序列上可以定义两类特征函数:状态特征函数 g(i,yi,x)和转移特征

函数 f(i,yi−1,yi,x).给定训练样本集{〈x(k),y(k)〉}和预定义的特征函数,可以从样本集中学习一个 CRF 模型.模型参数

Λ可以使用极大似然、极大后验或 Quasi-Newton 等方法[12]估计. 
对于一个输入测试序列 x,则可以使用训练得到的 CRF 模型来推断它对应的标注序列,x 最可能的标记序列 

ŷ 表示为 
 ˆ arg max ( | ) arg max ( , )k k c c

y y c C k
y p y x f yΛ λ

∈
= = x∑∑  (2) 

ŷ 可以使用与 HMM 中相同的动态编程 Viterbi 算法来查找. 

1.2   混合跳链条件随机场 

与很多机器学习方法一样,训练一个 CRF 模型需要大量手工标注的样本数据,这无疑是一件非常耗时的工

作.然而,存放 Web 记录的关系数据库中往往通过其他途径积累了大量的同类 Web 记录.我们一般认为,关系数

据库表中的字段是没有先后次序的,因此无法提取其中的序列特征.但是,每个字段中存放的数据与 Web 记录中

的相关数据元素应该有近似的语法模式特征,这些特征有助于区分 Web 记录中不同数据元素的语义类型.为此,
我们提出了混合 CRF 模型.它可以同时利用手工标注样本和关系数据记录中的数据特征来辅助新抽取 Web 记

录的属性标注. 
定义 2. 设 X={〈xi1,xi2,…,xim〉|i,m∈N}是由序列观测数据构成的集合 ,R={〈aj1,aj2,…,ajn〉| j,n∈N}是模式为

R(A1,A2,…,An)的一个关系,标注集α={A1,A2,…,An}由关系 R 中的所有属性名构成.令 X′=X∪R.在 X 上定义一组转

移特征 F(y′,y,x)={fk(i,yi,yi−1,x)}并且在 X′上定义一组状态特征 H(y,x′)={ht(i,yi,x′)}.这样,得到 CRF 与 ME 的混合

模型,该模型的联合概率分布 p(Y|X,X′)为 

 
,

1( , ) exp( ( , , ) ( , )
( , )Mp Y X X F y y x H y x

Z X Xλ μ

λ μ′ ′= ⋅ + ⋅
′

)′  (3) 

其中, , ( , ) exp( ( , , ) ( , ))
y

Z X X F y y x H y xλ μ λ μ′ ′= ⋅ + ⋅∑ ′ 是归一化因子,M={λ,μ}是模型参数. 

混合 CRF 利用关系数据库记录作为部分状态观测样本,以减少对手工标注样本的依赖.但是,线性链 CRF
只能建模满足马尔可夫属性的序列数据,即每个标记状态变量仅依赖于其前一个状态变量.对于以 HTML 标签

子树的形式嵌入网页中的 Web 记录,数据元素彼此之间存在复杂的次序关系,例如层次邻接关系、兄弟邻接关

系等.因此,抽取后的序列数据中存在长距离依赖,不能看作是简单的链状结构.虽然理论上 CRF 模型可以处理



 

 

 

2152 Journal of Software 软件学报 Vol.19, No.8, August 2008   

 

状态变量间的任意图结构.但是,复杂的 CRF 模型又会带来参数估计困难和推理过程的收敛性问题.为此,我们

提出了以下跳链 CRF 模型,通过在线性链模型上叠加跳边来处理数据元素间的长距离依赖. 
定义 3. 设 G=〈x,x′,y〉是一个混合条件随机场,x 是序列观测数据,x′是状态观测数据,y 是状态标注序列.如果

存在 yu,yv∈y,|u−v|>1 使得 yv 依赖于 yu,则称边(yu,yv)是一条跳边,并称含跳边的混合条件随机场模型为混合跳链

条件随机场(mixed skip-chain CRF,简称 MSCRF).令 I={(u,v)}是跳边集合,则 MSCRF 的概率分布 PS(Y|X,X′)为 

 
( , ), ,

1( , ) exp( ( , , ) ( , )) exp( ( , , ))
( , )M u v

u v I
p Y X X F y y x H y x G y y x

Z X Xλ μ γ

λ μ γ
∈

′ ′ ′= ⋅ + ⋅ ⋅
′ ∏  (4) 

MSCRF 模型可以看作是线性链 CRF,ME 和跳链 CRF 层叠形成的.图 3 给出了 MSCRF 模型的示意图.理论

上,在增加的跳边上可以引入高阶转移特征函数,一个端点的状态标注会影响另一个端点的状态标注. 

 
 
 
 
 
 
 

Fig.3  Graphical structure of a MSCRF 
图 3  混合跳链条件随机场的结构示意图 

1.3   MSCRF模型的参数估计和推理 

MSCRF 模型的精确概率分布较难计算,但是,由于我们仅利用所得的模型来进行标注推理,因此可以利用

模型的可分解特性,对状态特征函数、一阶转移特征函数和高阶转移特征函数的参数分别进行估计.而将跳链

CRF 模型看作是线性链 CRF 模型和跳链的简单叠加.由于一阶和高阶转移特征函数的估计过程相同,下面仅给

出混合 CRF 模型参数估计的过程. 
设 表示 x,y 的经验概率分布,定义对应于 和条件分布 p(y|x,x′,Λ)的对数似然模型 L(Λ)为 ( , )p x y ( , )p x y

 ( ) ( ) ( ) ( )

,
( ) ( , , ) log ( | , , ) ( , ) log ( | ) ( , ) log ( | )k k t t

k nx y
L p x x y p y x x p x y p y x p x y p y xλ μΛ Λ′ ′ ′= = + ′∑ ∑∏  (5) 

我们使用该模型对以上提出的混合 CRF 模型的参数Λ={λ1,λ2,…,μ1,μ2,…}进行估计.因为函数 L(Λ)是凹的,
它能够收敛到全局最大点,下面对每个参数求偏导数得到其梯度矢量. 

 1 1 ( ,
, 1 , 1

( ) ( , ) ( , , ) ( , ) ( | , ) ( , , ) [ ] [ ]
n n

k i i k i i p x y k p x y k
x y i x y ik

L p x y f y y x p x y p y x f y y x E f E fΛ Λ
λ − −

= =

∂ = − =
∂ ∑ ∑ ∑ ∑ ) ( , )−  (6) 

 ( , ) ( , )
, 1 , 1

( ) ( , ) ( , ) ( , ) ( | , ) ( , ) [ ] [ ]
n n

k i k i p x y t p x y t
x y i x y ik

L p x y h y x p x y p y x h y x E h E hΛ Λ
μ ′ ′

= =

∂ ′ ′ ′ ′ ′= − = −
∂ ∑ ∑ ∑ ∑  (7) 

当每个偏导数均等于 0时,函数L(Λ)取得最大值.可以看出,每个特征对模型的约束为“特征的样本期望值等

于其模型期望值”. 
在 CRF 序列标注模型的参数估计中,一般使用二维矩阵组和前向-后向算法来计算特征的期望值与条件概

率.设α是标注集,在观测序列 x 中的每个位置 i 上定义一个|y|×|y|的矩阵 Mi(x).当我们对 CRF 模型的参数λ进行

估计时,由于只使用了一阶转移特征,于是有 
 ([ , ] exp ( , , , )i k kk )M y y f i y y xλ′ = ′∑  (8) 

当对输入观测序列进行测试时,我们将在 x 和 x′上得到的状态观测特征也加入到该矩阵中,得到 ( , )iM y y′ ′  

 ([ , ] [ , ] exp ( , )i i t tt )M y y M y y h y xμ′ ′ ′= + ∑  (9) 

此时,归一化函数为 

x1 x2 x3 xn−1xn−2 xn

y1 y2 y3 yn−1yn−2 yn

1′ 2
x x′ 3′ 2nx −′ 1n−′ nx ′x x



 

 

 

黄健斌 等:基于混合跳链条件随机场的异构 Web 记录集成方法 2153 

 

1 , 1 2( , ) ( ( ) ( )... ( ))nZ x x M x M x M xλ μ +′ ′ ′ ′=  (10) 

在以上定义的二维矩阵组上,使用动态编程 Viterbi 算法可以很容易地查找出最优标记状态序列.对任意的

标记序列 y 的条件概率为 

 11

1

( , | )
( | )

( )

n
i i ii

n
ii

M y y x
p y x

M x
−=

=

′
=

′
∏

∏
 (11) 

为了计算边界概率,我们在每个位置 i 定义前向矢量αi(y|x)和后向矢量βi(y|x)如下 

 1( | ) ( ), 0
( | ) ,

1, 0
i i

i
y x M x i n

y x
i

α
α − ′ < ≤⎧

= ⎨ =⎩
1 1( ) ( | ) , 1( | )

1,

T
T i i

i
M x y x iy x

i n
ββ + +⎧ ′ ≤ <⎪= ⎨

=⎪⎩

n  (12) 

2   基于MSCRF的Web记录与关系数据库模式匹配 

下面给出特征定义、模型训练以及模式映射的实现细节. 

2.1   特征模板的定义 

CRF 模型的最大优点是可以学习样本数据中的各种特征来完成对观测序列数据类型的辨别,并且不同特

征之间不要求相互独立.因此,模型的标注性能在很大程度上依赖于特征的选取. 
特征的实质是一个二值或实值函数,例如 f:(y,x)→{0,1}.用于训练 MSCRF模型的特征函数分为 3类:状态特

征、一阶转移特征和高阶转移特征.状态特征用于描述观测序列与某个状态变量之间的关系.例如,对于上述的

模式匹配问题,我们可以定义以下状态特征函数: 
 1,

( , )
0,i if y x
⎧

= ⎨
⎩ 否则  

2
.i ix x y= ∧ =“ ” “光学变焦”xi = “2x” ∧ yi = “光学变焦”

它表示当观测序列中的元素 xi 的值为“2x”且状态标记 yi 的值为“光学变焦”时,特征函数 f 的值为 1;否则为 0.转
移特征则用于描述观测序列与某个状态转移之间的关系,这类特征关联两个相邻的状态变量.例如,以下是一个

一阶转移特征函数 
 12

.i i ix x y y−= ∧ = ∧ =“ ” “数码变焦” “光学变焦”

 1
1,

( , , )
0,i i if y y x−
⎧

= ⎨
⎩ 否则

xi = “2x” ∧ yi−1 = “数码变焦”∧ yi = “光学变焦” 

高阶转移特征与一阶转移特征的唯一不同点在于它关联的是两个非邻接的状态变量. 

2.2   模型训练 

若定义了 k 个特征,这些特征对概率分布 p 就产生了 k 个约束.接下来的模型训练就是完成一个满足这 k 个
约束的最优解问题.我们使用 L-BFGS 算法[12]对模型的参数进行估计,模型的训练过程如下: 

(1) 从系统抽取的多网站领域Web记录中随机选取若干个记录作为样本数据,手工标注样本数据中每个元

素的属性标记,将样本数据保存在磁盘文件中. 
(2) 定义模型训练使用的特征模板,将其保存在磁盘文件中.; 
(3) 创建一个特征产生器,这个特征产生器可以加载特征模板文件,并顺序读取相应的训练样本数据,识别

其中包含的预定义的数据特征. 
(4) 创建一个 CRF 模型对象,使用特征产生器中的状态特征和一阶转移特征从训练样本数据中得到一个

混合 CRF 模型. 
(5) 从手工标注序列样本数据中估计特征产生器中的每个高阶转移特征的参数,保存到模型文件中. 

2.3   Web记录模式匹配算法 

当我们使用训练得到的 MSCRF 模型来测试输入的 Web 记录时,对于每个测试记录,我们选择条件概率最

高的作为输出标注序列,从而得到其中每个数据元素的属性字段标注.具体模式匹配算法如算法 1 所述. 
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算法 1. 异构 Web 记录与关系数据库的模式匹配. 
输入:混合 CRF 模型文件 f,标注集α={A1,A2,…,Am},Web 记录集合 X={x1,x2,…,xn}. 
输出:关系记录集 R. 
(1) 加载文件 f,建立模型对象 m. 
(2) for i=1 to |X| 
(3)    用对象 m 测试 Web 记录 xi; 
(4)    将 xi 测试得到的标注序列保存到字符串数组 y 中; 
(5)    以 y 为初始标注序列,调用 Gibbs 抽样算法; 
(6)    利用得到的最优标注序列 y,将 xi 中的每个数据元素保存到新增元组 t 的对应分量中; 
(7)    将元组 t 插入到关系 R 中; 
(8) return R 

3   实验评价 

3.1   测试数据集 

以下是对所提出的方法的性能进行综合评价的真实数据集: 
(1) 在线图书数据集 (online book dataset,简称 OBD).该数据集包含 20 个在线图书 Web 数据库

(http://www.cs.ust.hk/~cswangjy/vldb04_exp.htm),我们从中选择了 2 500 条不同格式的 Web 图书记录,并将其中

的 800 条记录录入预先定义的关系数据表中,剩余 1 700 条经手工标注后作为训练和测试用的自由数据. 
(2) 数码相机数据集(digital cameras dataset,简称 DCD).该数据集由从 FROOGLE 在线购物网站收集的 

4 823 条异构数码相机记录构成(http://froogle.google.com/),预先录入关系数据库表中的记录有 2 000 条,其余 
2 823 条记录是自由数据,数据表的模式由手工定义的 19 个基本字段构成. 

(3) 论文头部数据集(paper headers dataset,简称 PHD)[8,9,11].该数据集由 935 条论文头部记录构成,是用来评

价数据抽取系统的基准数据集之一.学术论文头部是论文首页从标题到论文引言的这部分内容,它包括标题、

作者、联系方式、关键词、出版号等 15 个字段. 

3.2   评价标准 

为了对实验结果进行综合评价,使用了以下多个评价指标: 
设 A 表示正确标注的正测试样本数,B 表示错误标注的正测试样本数,C 表示错误标注的负测试样本数,D

表示正确标注的负测试样本数(注:本实验中的测试样本指的是 Web 记录中的数据元素). 
(1) 标注精度(precision)、召回率(recall)和 F1 测度,其计算公式分别为 

 APrecision
A C

=
+

, ARecall
A B

=
+

, 21 Precision RecallF
Precision Recall
⋅ ⋅=

+
 (13) 

(2) 精度、召回率和 F1 的平均值(average). 
(3) 标注正确率(accuracy),其计算公式为 

 A DAccuracy
A B C D

+=
+ + +

 (14) 

(4) 实例标注正确率(instance accuracy).每个元素均被正确标记的 Web 记录占总的测试记录的比例. 

3.3   实验结果与分析 

3.3.1   增加数据库记录后的模式匹配结果 
我们在 DCD 和 OBD 这两个包含大量异构 Web 记录的数据集上,通过实验分析了在数据库记录参与和不

参与两种情况下,对异构 Web 记录模式匹配结果的影响.参与模型训练的样本数据由预先存入数据库中的所有

Web 记录(简称 DB)和随机抽取的 50%自由数据(简称 L)组成,用于测试的是另外 50%的自由数据.实验分为 3
组:第 1 组使用在 DB 样本数据上训练得到的 ME 分类器对测试记录进行属性标注;第 2组是数据库记录不参与,
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用在 L 上训练得到的 SCRF 模型对测试记录进行属性标注;第 3 组使用 MSCRF 模型,它是在 DB 和 L 组成的联

合样本集上训练得到的.表 1 给出了在这两个数据集上选择的 13 个典型字段的属性标注结果.每个字段的性能

使用精度、召回率和 F1 这 3 个指标来评价,同时也计算了它们在每个字段上的平均值. 

Table 1  Schema matching results on the datasets OBD and DCD 
表 1  数据集 OBD 和 DCD 上的模式匹配结果 

Only-DB ME Only-L SCRF L+DB MSCRF Data sets Fields 
Precision Recall F1 Precision Recall F1 Precision Recall F1 

Title 68.4 63.6 65.9 76.4 76.6 76.5 81.8 78.9 80.3 
Isbn 73.6 76.4 75.0 85.7 84.4 85.0 95.1 96.7 95.9 

Authors 71.5 63.7 67.9 74.1 69.9 71.9 87.4 89.8 88.6 
Press 66.2 68.5 67.3 80.3 78.5 79.4 84.7 82.6 83.6 
Price 77.5 81.2 79.3 90.6 92.7 91.6 94.2 98.6 96.3 

OBD 

Publish date 80.3 77.1 78.7 92.4 94.2 93.3 93.2 95.8 94.5 
Average … 72.9 71.7 72.3 83.2 82.7 83.0 89.4 90.4 89.9 

Brand 81.5 85.2 83.3 82.6 81.1 81.8 94.5 89.4 91.9 
Type 79.4 76.3 77.8 85.3 82.3 83.8 85.7 80.9 83.2 
Price 89.6 90.2 89.9 90.4 87.2 88.8 96.3 94.0 95.1 

Optical zoom 69.2 56.7 62.3 83.2 86.7 84.9 89.6 93.6 91.6 
Digital zoom 68.7 49.3 57.4 78.3 72.6 75.3 85.4 89.7 87.5 
Sensor type 86.3 89.8 88.0 92.6 95.5 94.0 99.7 96.7 98.2 

DCD 

Resolution 82.2 87.4 84.7 82.8 76.4 79.5 94.6 95.2 94.9 
Average … 79.6 76.4 77.6 85.0 83.1 84.0 92.3 91.4 91.8 

从测试结果可以看出,MSCRF 模型的标注性能与 ME 和 SCRF 相比均有显著提高.ME 由于仅考虑了样本

的语法格式特征,其标注性能在 70%上下.与 SCRF 相比,MSCRF 增加了数据库记录样本,其绝大多数属性的标

记精度、召回率和 F1 这 3 个指标都有明显提高.F1 的平均值提高了约 7%.在这 3 组数据中,DCD 的整体标注

性能要略好于 OBD,这是因为 DCD 的训练样本数量要远大于 OBD.由于 CRF 是一种概率统计学习模型,训练样

本的数量和分布对测试结果会产生较大影响.另外,从 MSCRF 模型的整体测试结果可以看出,数据库记录的参

与提升了模型的整体标注性能,使得减少了对手工标注样本数量的需求. 
3.3.2   样本数量对模型性能的影响 

我们进一步通过实验分别测试了手工标注样本和数据库记录的增加对模型标注性能的影响.图 4~图 7 是

在数据库记录参与和不参与两种情况下,分别在数据集OBD和DCD上通过增加手工标注样本占总样本的比例

得到的 F1 值的变化曲线.实验依然采用随机选择的 50%自由数据作为训练样本,另 50%固定用作测试. 
实验结果说明,在两种情况下,随着手工标注样本的增加,F1 均明显呈上升趋势;但是,当有数据库记录参与

时,工标注样本数量的增加对提高 F1 值的作用明显降低. 
 
 
 
 
 
 
 

 Fig.4  Variation of F1with ratio of labeled training
samples on OBD without database 

Fig.5  Variation of F1with ratio of labeled training 
samples on DCD without database 
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 图 4  无数据库记录参与,OBD 数据集上标注的

F1 值随标注训练样本数量的变化 
图 5  无数据库记录参与,DCD 数据集上标注的 

F1 值随标注训练样本数量的变化  
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3.3.3   与其他方法的性能比较 
我们在数据集 PHD 上通过实验比较了 MSCRF 与 HMM,SVM,CRF 模型在数据语义标注上的性能.基于

HMM 和 SVM 的标注方法详见文献[13,14].基于 CRF 模型的实验结果是在一阶转移特征、状态数据特征模板

上得到的.此时,MSCRF 模型仅使用手工标注的样本,在 CRF 的基础上增加了高阶转移特征模板.所有系统均采

用相同的实验方法,即随机选择 500 条记录用于训练,另外 435 条用于测试.表 2 显示了 5 次实验结果的平均值.
它反映了在每个数据字段上的标记正确率、F1 值和平均 F1 值,以及每种方法的实例标注正确率. 

Table 2  Labeling results of different machine learning models on PHD 
表 2  PHD 数据集上不同机器学习方法的标注结果 

Instance accuracy HMM (4.13%) SVM (68.7%) CRF (73.3%) MSCRF (78.5%) 
Fields Accuracy F1 Accuracy F1 Accuracy F1 Accuracy F1 
Title 98.2 82.2 98.9 96.5 99.7 97.1 99.7 98.3 

Author 98.7 81.0 99.3 97.2 99.8 97.5 99.8 97.8 
Affiliation 98.3 85.1 98.1 93.8 99.7 97.0 99.7 97.4 

Address 99.1 84.8 99.1 94.7 99.7 95.8 100 98.6 
Note 97.8 81.4 95.5 81.6 98.8 91.2 99.2 92.5 
Email 99.9 92.5 99.6 91.7 99.9 95.3 100 97.4 
Date 99.8 80.6 99.7 90.2 99.9 95.0 100 95.2 

Abstract 97.1 98.0 97.5 93.8 99.6 99.7 99.7 99.8 
Phone 99.8 53.8 99.9 92.4 99.9 97.9 99.9 97.9 

Keyword 98.7 40.6 99.2 88.5 99.7 88.8 99.5 90.1 
Web 99.9 68.6 99.9 92.4 99.9 94.1 99.9 96.6 

Degree 99.5 68.8 99.5 70.1 99.8 84.9 99.9 85.8 
Pubnum 99.8 64.2 99.9 89.2 99.9 86.6 99.9 88.7 

Average F1  75.6  90.2  93.9  95.1 

从表 2 中我们可以看出,基于 CRF 模型的方法在序列数据标注上的性能要明显优于基于 HMM 和 SVM 的

方法,每个字段的标注准确率和 F1 值几乎均有所提高,并且取得了 70%以上的实例标注正确率.SCRF 模型由于

引入了跳边,因此性能在线性链 CRF 的基础上又有一定程度的提高,其中,平均 F1 值提高了 1.2%,而实例标注正

确率的提高幅度甚至超过了 5%.另一个值得关注的现象是,基于 SCRF的方法产生了 3个标注正确率达到 100%
的字段,这是其他方法所没有的. 

此外,我们还比较了 MSCRF 与其他 Naïve Bayes,SVM 分类器以及 LSD 元分类器方法的平均性能.图 8(a)
显示了对于以上 3 个不同领域的平均匹配准确率.结果显示,MSCRF 在 3 个领域都获得了很高的准确率,为
88%~92%.相反,Naïve Bayes 的匹配准确率仅仅是 57~68%,即使是基于 SVM 分类器平均匹配准确率也比

MSCRF 方法低 2%~10%.LSD 方法通过元分类器来组合不同分类器的分类结果,准确率较之基本分类器有所提

高.图 8(b)、图 8(c)显示了平均领域准确率随着每个数据源中训练数据量的变化而变化的曲线.结果显示,基于

分类器的方法对于训练样本的数量相对敏感,而 LSD 则显示了更好的鲁棒性,可以在相对性小的数据集中工作

得更好. 
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Fig.6  Variation of F1with ratio of labeled training
samples on OBD with database 

Fig.7  Variation of F1with ratio of labeled training 
samples on DCD with database 
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图 6  有数据库记录参与,OBD 数据集上标注的

F1 值随标注训练样本数量的变化 
图 7  有数据库记录参与,DCD 数据集上标注的 

F1 值随标注训练样本数量的变化 
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Fig.8  Average matching accuracy and the average domain accuracy as a function of the amount of training data 
图 8  平均匹配准确率和平均领域准确率相对于训练样本数量的函数曲线 

4   结  论 

本文提出了一种基于混合跳链条件随机场模型的异构 Web 记录集成方法.该方法能够融合数据库中的数

据记录和手工标注样本中的诸多特征来实现多个网站抽取的 Web 记录模式到关系模式的语义映射.在不同领

域的多个真实数据集上的实验结果表明,本文提出的方法在提高 Web 数据元素的属性标注性能的同时,减少了

对繁琐手工标注样本的依赖. 
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关于推荐 2008 年 CCF 优秀博士学位论文的通知 

为推动中国计算机领域的科技进步，鼓励创新性研究，促进青年人才成长，中国计算机学会（CCF）自 2006 年起设优秀博士

学位论文奖。2008 年度优秀博士学位论文推荐工作现已启动，现将有关内容通知如下： 
一、参评条件 
1．本次优秀博士学位论文的评选范围为 2006 年 7 月 1 日~2008 年 6 月 30 日期间在中国获得计算机科学与技术学科相关专业

博士学位的学位论文。 
2．参加评选的博士学位论文须经具有计算机科学与技术学科博士点的高校计算机学院（系）或研究机构推荐，每个具有一级

学科博士点单位推荐参评学位论文不超过 2 篇，其他不具有一级学科博士点的单位限推荐 1 篇，已经参评过的论文不得再被推荐。 
3．具体参评条件和约束条件见“中国计算机学会优秀博士学位论文奖条例”。 
二、参评申报材料 
印刷论文 2 本；电子版论文 1 份；CCF 优秀博士学位论文推荐表（必须有作者答辩时所在单位（如系、院、所等）负责人签

字、单位盖章）；其他有关证明材料；评审费：1000 元/篇（CCF 会员 800 元/篇）。 
三、申报材料和评审费须于 2008 年 9 月 4 日 17:00 前报送到 CCF，过期无效。 
四、评选时间安排 
受理：2008 年 7 月 22 日~2008 年 9 月 4 日；格式和资质审查：2008 年 9 月 5 日~9 月 12 日；初评：2008 年 9 月 13 日~10 月

12 日，CCF 组织小同行专家对申报材料进行初评，从中评选出不超过 30 篇入围候选优秀博士学位论文；初评公示：2008 年 10
月 13 日~11 月 12 日；终评：2008 年 11 月 13 日~12 月 12 日，CCF 终评委员会进行终评，评出获奖者。获奖总数不超过 10 篇，

另有不超过 5 篇论文获提名奖；终评公示：2008 年 12 月 13 日~2009 年 1 月 12 日。 
五、联系方式 
联系人：孙文韬，电话：010-62562503-20，E-mail：ccf-ed5@ict.ac.cn 

李乐强，电话：010-62562503-14，E-mail：ccf-aw@ict.ac.cn 
通信地址：北京 2704 信箱，中国计算机学会，邮政编码：100190 
六、详情请浏览中国计算机学会网站（http://www.ccf.org.cn）上的相关网页。 
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