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摘 要： 当前深层网络中蕴含着高质量的海量信息并且其数量不断地增长，由于深层网络具有分布、异构、自治

等特点，用户高效、快捷地获取自己感兴趣的信息面临巨大挑战．将深层网络数据源按领域分类是解决这一挑战的基
础．本文以对航空订票、图书、汽车和房地产领域的２００多个数据源的统计和分析为基础，充分利用主题和表单属性信
息，提出了一种新的深层网络数据源分类方法以及改进的查询接口相似性度量方法，实现深层网络数据源的自动分

类．本文还提出了一种查询接口标记策略，以降低随机选择初始中心点所产生的影响．实验结果表明该方法具有较高
的分类精度．
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１ 引言

根据ＵＩＵＣ［１］统计，深层网络蕴含４５万个 Ｗｅｂ数据
库、１２５．８万个查询接口；最近一次统计表明［２］：深层网
络数据库增加了 ２５０万个，而且数量每年还在不断增
长．如何有效利用这些海量信息，已成为当前研究的热
点．研究ＤｅｅｐＷｅｂ查询接口集成［３］的目的就是建立统
一查询接口，从而使用户可以方便、快捷、自动地查询感

兴趣的信息．因此，作为 ＤｅｅｐＷｅｂ数据集成的重要组成
部分———ＤｅｅｐＷｅｂ数据源分类，目前已成为当前 Ｄｅｅｐ
Ｗｅｂ领域［４］的一个研究热点．

目前，面对海量ＤｅｅｐＷｅｂ数据源，一些学者或研究
机构主要采用手工方法构建 ＤｅｅｐＷｅｂ目录，然而其覆
盖率非常低（最高仅为１５．６％）［１］．此外，深层网络中数
据源每天都处于不断变化中，如果采用手工的方法进行

分类，不仅耗时费力、效率很低，而且难于满足用户对分
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类性能日益增长的要求．因此，对深层网络数据源进行
自动化分类的研究具有重要意义．

本文通过对航空订票、汽车、图书销售及房地产领

域中２００多个数据源（如表 １所示，其中Ｎ１表示查询接
口数，Ｎ２表示包含领域主题特征词的查询接口数，Ｐ表
示Ｎ２／Ｎ１）统计和分析发现：（１）在查询接口源代码中，
绝大多数ｔｉｔｌｅ标记含有内容，而且这部分内容中的有些
词往往只出现在某个领域且在一定程度上反映了该查

询接口的主题（如图 １上半部分实线框所示），即所属
的相关领域；（２）同一领域查询接口间相似属性的个数
往往较多，不同领域接口间相似属性的个数则较少．受
此启发，本文提出了一种基于主题和表单属性的数据

源分类方法（ＴＡＦＳＳＣＣ），该方法结合了半监督 ＫＭｅａｎｓ
方法与分类方法，并且利用了表单属性可视化特征及

页面主题特征；提出了一种基于领域主题特征词的查

询接口标记方法，该方法解决了初始点选择好坏的问

题；提出了一种自动构建领域主题特征词词典的方法，

同时利用属性同义词词典很好地解决了属性标签间的

异名同义问题；本文还提出了一种改进的接口相似性

度量方法，用于ＤｅｅｐＷｅｂ数据源的分类．
表１ 包含领域主题特征词的查询接口统计信息

ｄｏｍａｉｎ Ｎ１ Ｎ２ Ｐ％ ｄｏｍａｉｎｔｈｅｍｅｔｅｒｍｓ
Ａｉｒｆａｒｅｓ ５６ ５４ ９６．４６ａｉｒｌｉｎｅ，ｆｌｉｇｈｔ，ｔｉｃｋｅｔ，ａｉｒ，ａｉｒｆａｒｅ，ｔｒａｖｅｌ
Ｂｏｏｋｓ ５０ ３８ ７６．００ｂｏｏｋ，ｂｏｏｋｓｈｏｐ，ｔｅｘｔｂｏｏｋ，ｂｏｏｋｓｔｏｒｅ，ｏｎｌｉｎｅ

Ａｕｔｏｍｏｂｉｌｅｓ５３ ４８ ９０．５７
ｃａｒ，ｓａｌｅ，ａｕｔｏ，ｍｏｔｏｒ，ｄｅａｌｅｒ，ｐｒｉｃｅ，ｍｏｔｏｒ，
ｏｎｌｉｎｅ，ｖｅｈｉｃｌｅ

ＲｅａｌＥｓｔａｔｅ ５１ ５１ １００
ｒｅａｌｅｓｔａｔｅ，ｈｏｍｅ，ｐｒｏｐｅｒｔｙ，ｓａｌｅ，ｌｉｓｔｉｎｇ，
ｈｏｕｓｅ，ｐｒｏｐｅｒｔｙ，

２ 相关研究工作

深层网络数据源的分类已获得越来越多研究者关

注．迄今为止，研究人员提出了许多关于深层网络数据
源的分类［５９］和聚类［１０１２］方法．本文对这些方法进行深
入研究发现：首先，目前绝大多数的方法都只是针对查

询接口的表单属性特征，如：文献［９］对查询接口的属
性特征类型进行进一步划分，并采用特征选择过滤器

和高斯法分类器对结构化的 Ｗｅｂ数据源进行分类，该

方法虽然对属性特征进行了进一步划分，但它过分依

赖于查询接口的属性特征，对于那些没有属性标签的

简单查询接口（只包含一个文本输出，如图２所示），该
方法存在局限性；其次，也有部分研究是针对查询接口

所在页面内容，如：文献［１１］利用 Ｗｅｂ网页表单和表单
所在页面内容提出了基于上下文感知的表单聚类方

法，但该方法把 ＨＴＭＬ中的所有词组成文本，这导致网
页文本内容不可避免地存在大量噪音信息，比如导航、

修饰、公告、版权等信息，进而导致聚类效果不佳；第

三，在目前存在的方法中，大部分采用分类方法，但这

些分类方法有以下缺陷：（１）数据源的覆盖性单一（如：
结构化或非结构化）；（２）依赖于训练集；（３）需用户事先
标记部分数据源．此外，也有部分采用聚类的方法，如
文献［１１］采用 ＫＭｅａｎｓ聚类方法．由于聚类方法在初始
点选择上带有很大的随机性，因此聚类的效果依赖于

初始点的选择．此外，研究表明，尽管在文本领域中关
于半监督聚类［１３］方法的研究比较多，但是在深层网络

数据源分类领域几乎还没有采用半监督的聚类方法．

３ ＤｅｅｐＷｅｂ数据源分类框架

ＤｅｅｐＷｅｂ数据源分类主要目的是为查询接口集成
提供按领域组织的数据源，从而方便用户查询不同领

域的信息．图３展示了ＤｅｅｐＷｅｂ数据源分类框架．Ｄｅｅｐ
Ｗｅｂ数据源分类框架由四个模块（预处理、标记策略、
半监督ＫＭｅａｎｓ聚类和后分类）组成．

预处理：针对给定的查询接口，按照是否同时含有
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领域主题特征词和属性标签的标准进行初步分类，其

中含领域主题特征词和属性标签的查询接口集为一

类，它们用于标记策略模块和半监督 ＫＭｅａｎｓ聚类模
块；其余的为一类，它们用于后分类模块．

标记策略：该模块主要功能是利用领域主题特征

词词典（见４．２）标记部分查询接口，目的是解决半监督
ＫＭｅａｎｓ聚类的初始中心点选择问题．

半监督ＫＭｅａｎｓ聚类：该模块主要是利用标记策略
模块产生的结果和人工构建的属性同义词词典（见４．
２）信息对含有领域主题特征词和属性标签的查询接口
进行半监督ＫＭｅａｎｓ聚类，从而得到初始划分的簇．

后分类：该模块功能是把不含领域主题特征词或

属性标签的查询接口划分到初始簇中最相似的簇，从

而得到最终的数据源分类结果．

４ ＤｅｅｐＷｅｂ数据源分类策略及相关算法

本节首先给出了相关定义，然后对各个主要模块

进行了详细描述并且设计了相关算法．
４１ 相关定义

定义１ （领域主题特征词 ＤＴＴ）：指 ｔｉｔｌｅ标记（如
图 １所示）中能够描述某个领域主题的词或词语．

例如，在图 １上半部分实线框中，”Ａｉｒｌｉｎｅ”、”Ａｉｒ
ｆａｒｅ”、”Ｔｉｃｋｅｔ”和”Ａｉｒｐｌａｎｅ”这些词在航空订票领域中出
现的概率明显高于其它领域中出现的概率，并且在其

它领域出现的非常少，因此它们可作为该领域的领域

主题特征词．
定义 ２ （基于领域主题特征词的接口模式 ＩＳ

ＤＴＴ）：ＩＳＤＴＴ是一个二元组（Ｔ，Ｆ）．Ｔ为 ｔｉｔｌｅ标记所包
含的领域主题特征词集合，即 Ｔ＝｛ｔ１，ｔ２，．．．，ｔｎ｝，其中
ｔｉ表示ｔｉｔｌｅ标记中出现的领域主题特征词；Ｆ为查询接
口表单属性集，即 Ｆ＝｛Ａ１，Ａ２，．．．，Ａｍ｝，其中 Ａｊ表示查
询接口表单中的属性标签．

定义 ３ （领域主题特征词集 ＤＴＴＳ）：ＴＤｋ＝｛（ｔ１，

φ１），（ｔ２，φ２），．．．（ｔｎ，φｎ）｝，其中，φ１＞φ２＞．．．．＞φｎ，

φｊ为领域主题特征词ｔｊ隶属于该领域Ｄｋ的隶属度分
数．

定义４ （领域主题特征词词典 ＤＴＴＤ）：Ｄ＝｛ＴＤ１，
ＴＤ２，．．．ＴＤｎ｝，其中，ＴＤｋ表示领域Ｄｋ的领域主题特征词

词集．
４２ 词典构建

构建领域主题特征词词典与属性同义词词典的目

的在于：形式化描述查询接口模式、标记策略模块进行

查询接口标记、辅助度量接口相似性及后分类模块再

次分类．图４展示了 ＤｅｅｐＷｅｂ领域主题特征词词典与
属性同义词词典的构建框架．其中语料库为多个领域

的查询接口集，比如航空订票、图书销售、汽车等领域．

表２ 部分领域主题特征词词典

ｄｏｍａｉｎ ＜ｄｏｍａｉｎｔｈｅｍｅｔｅｒｍ，φ＞

Ａｉｒｆａｒｅ
＜ａｉｒｌｉｎｅ，１．００００＞，＜ｆｌｉｇｈｔ，０．９１７５＞＜ｔｉｃｋｅｔ，０．８１２６＞，
＜ａｉｒｆａｒｅ，０．６４０４＞，＜ｔｒａｖｅｌ，０．６１０９＞

Ｂｏｏｋｓ
＜ｂｏｏｋ，１．００００＞，＜ｏｎｌｉｎｅ，０．６７９２＞，＜ｂｏｏｋｓｈｏｐ，０．６３５６＞，
＜ｔｅｘｔｂｏｏｋ，０．６２８８＞，＜ｂｏｏｋｓｔｏｒｅ，０．４５２８＞

Ａｕｔｏｍｏｂｉｌｅｓ
＜ｃａｒ，１．００００＞，＜ｓａｌｅ，０．７１０５＞，＜ａｕｔｏ，０．５８８２＞，
＜ｄｅａｌｅｒ，０．５０６９＞，＜ｐｒｉｃｅ，，０．４２８０＞，＜ｍｏｔｏｒ，０．３７４８＞，＜
ｏｎｌｉｎｅ，０．３７３３＞，＜ｖｅｈｉｃｌｅ，０．３６７１＞

ＲｅａｌＥｓｔａｔｅ
＜ｒｅａｌｅｓｔａｔｅ，１．００００＞，＜ｈｏｍｅ，０．８６９２＞，＜ｓａｌｅ，０．８２０４＞，
＜ｌｉｓｔｉｎｇ，０．７０８３＞，＜ｐｒｏｐｅｒｔｙ，０．６７８０＞，＜ｈｏｕｓｅ，０．５０８９＞

４２１ 领域主题特征词词典（ＤＴＴＤ）构建
在文本领域中，针对术语的自动化抽取的研究已

经非常成熟，大体上分为三类：基于规则的方法、基于

统计的方法和基于规则与统计相结合的方法．由于基
于规则的方法在构造规则库时费时费力并且覆盖面

窄，而基于统计的方法则依赖于语料库的规模，因此本

文采用规则与统计相结合的方法自动化抽取领域主题

特征词并构建ＤＴＴＤ．
本文借鉴隶属度思想［１４］自动构建 ＤＴＴＤ，其具体步

骤如下：①先进行预处理（如：去停用词、标点符号及地

名等）并利用语言规则（如：领域主题特征词一般为名

词或名称短语———针对英文语料库）获取候选领域主

题特征词；②统计词频及查询接口频率；③进行领域隶

属度分析；④按隶属度分数降序排序；⑤选择隶属度大

于阈值α的词，从而得到领域主题特征词集并按照领

域来构建ＤＴＴＤ，其中表 ２为自动构建的 ＤＴＴＤ（φ表示
隶属于该领域的隶属度分数）．
４２２ 属性同义词词典（ＡＳＤ）构建

研究表明［１１］：对于单个领域，尽管查询接口数不断

激增，但其属性个数却保持在一个相对稳定的水平．因
此，本文进行人工建立属性同义词词典具有一定的可

行性．此外，构建的ＡＳＤ可用于下一小节中的查询接口
相似性计算．

本文构建 ＡＳＤ的步骤主要如下：①利用 Ｈｏａ
Ｎｇｕｙｅｎ［１５］提出的 ＬＡＢＥＬＥＸ法自动化抽取深层网络查询
接口的属性标签；②结合 ｗｏｒｄｎｅｔ［１６］进行人工构建属性
同义词词典．
４３ 查询接口相似性计算

该部分主要介绍了基于领域主题特征词和表单属

性的查询接口相似性计算方法并给出了权重公式．
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４３１ 相似性度量

由定义２可知，ＩＳＤＴＴ包含领域主题特征词和表单
属性两部分，因此本文提出了一种改进的查询接口相

似性度量方法 ＳＣＤＴＴＡ，公式如下：
ｓｉｍ（ＩＳＤＴＴ１，ＩＳＤＴＴ２）＝λ１ｓｉｍ（Ｔ１，Ｔ２）＋λ２ｓｉｍ（Ｆ１，Ｆ２）

（１）
其中λ１＋λ２＝１，针对航空订票、图书、汽车和房地产领
域，实验表明：λ１和λ２值分别取０．２和０．８效果最佳，
ｓｉｍ（Ｔ１，Ｔ２）表示查询接口 ＩＳＤＴＴ１和查询接口 ＩＳＤＴＴ２
的领域主题特征词间的相似性，ｓｉｍ（Ｆ１，Ｆ２）表示查询
接口 ＩＳＤＴＴ１和查询接口 ＩＳＤＴＴ２表单属性间的相似性．

ｓｉｍ（Ｔ１，Ｔ２）＝
Ｎ（Ｔ１∩Ｔ２）
Ｎ（Ｔ１∪Ｔ２）

＋Ｃ （２）

其中 Ｎ（Ｔ１∩Ｔ２）表示查询接口 ＩＳＤＴＴ１和查询接口 ＩＳ
ＤＴＴ２的领域特征词交集的元素个数，Ｎ（Ｔ１∪Ｔ２）表示
查询接口 ＩＳＤＴＴ１和查询接口 ＩＳＤＴＴ２的领域特征词并
集的个数．而 Ｃ为权重调整因子．

ｓｉｍ（Ｆ１，Ｆ２）＝ ∑
ｍ

ｉ＝１
ｗｉ＋∑

ｎ

ｊ＝１
ｗ( )ｊ １

ｍ＋ｎ （３）

其中 ｍ，ｎ分别为查询接口表单属性集Ｆ１和 Ｆ２中的属
性个数，ｗｉ和ｗｊ为属性权重因子．直观上就是，两接口
中属性相似的个数越多，则查询接口越相似．
４３２ 权重

Ｃ＝

Ｎ（Ｔ１∩ＴＤｉ）
Ｎ（ＴＤｉ）


Ｎ（Ｔ２∩ＴＤｉ）
Ｎ（ＴＤｉ）

，

若 Ｔ１ＴＤｉａｎｄＴ２ＴＤｉａｎｄＴ１∩Ｔ２＝φ
０










， 其它

（４）
其中，如果查询接口 ＩＳＤＴＴ１的领域主题特征词 Ｔ１和查
询接口 ＩＳＤＴＴ２的领域主题特征词 Ｔ２均属于同一领域
的领域主题特征词词集并且 Ｔ１和 Ｔ２之间没有公共领
域特征词，则 Ｃ的值为查询接口 ＩＳＤＴＴ１中 Ｔ１与领域
Ｄｉ中ＴＤｉ（即领域 Ｄｉ的领域主题特征词集）的相似度乘
以 Ｔ２与领域 Ｄｉ中ＴＤｉ的相似度．这里，Ｃ可解决如下问
题：虽然两查询接口的领域主题特征词词集没有交集，

但从领域主题特征词词典角度看，如果两查询接口的

领域主题特征词属于同一领域主题特征词词集，直观

上那么它们应该具有一定的相似度（尽管相似度非常

低）．

ｗｉ＝
１，ｉｆＡ２ｋ∈Ｆ２ｓ．ｔＡ２ｋ＝Ａ１ｉｏｒＡ１ｉ∈Ｃｒ∧Ａ２ｋ∈Ｃｒ
０{ ， 其它

（５）
其中，接口１中第 ｉ个属性Ａ１ｉ的权重ｗｉ为１，当且仅当
存在一个属性 Ａ２ｋ，它属于接口 ２中的第 ｋ个属性，使
得 Ａ１ｉ和Ａ２ｋ名称相同或它们都是ＡＳＤ中的一个概念 Ｃｒ

（同义词）；否则为０．同理，ｗｊ．
４４ 查询接口标记策略

由于预处理模块对输入的查询接口按照是否含有

领域主题特征词和属性标签的标准进行了初步分类，

其中一类为含领域主题特征词和属性标签的查询接

口，记为 ＩｎｔｅｒｆａｃｅｓＴＦ．因此本模块则对这部分查询接口
进行标记，并把已标记的查询接口作为聚类的初始中

心点．即尽可能标记出 Ｋ个不同领域的查询接口，这样
半监督ＫＭｅａｎｓ聚类模块利用这些已标记的查询接口
指导初始中心点的选择．其过程描述如算法 ＬａｂｅｌＩｎｔｅｒ
ｆａｃｅ所示．

具体查询接口标记策略如下：首先从已构建的

ＤＴＴＤ中的每个领域的领域特征词词集 ＴＤｉ中选择最能
代表该领域Ｄｉ的领域主题特征词词集，即从中选出隶
属度分数排名最靠前的三个词，记为 Ｔｓｅｔ，共选出 Ｋ个
Ｔｓｅｔ（ｌｉｎｅ１）；然后对于已选出的每个 Ｔｓｅｔ，从包含该 Ｔｓｅｔ
的查询接口中随机选择一个查询接口并标记它（ｌｉｎｅ
３）；接着把已标记的接口放入已标记接口集 ＬａｂｅｌｅｄＩｎ
ｔｅｒｆａｃｅｓ中（ｌｉｎｅ４）；直到已标记接口集 ＬａｂｅｌｅｄＩｎｔｅｒｆａｃｅｓ
中元素个数为 Ｋ时终止．

算法１ ＬａｂｅｌＩｎｔｅｒｆａｃｅ（ＩｎｔｅｒｆａｃｅｓＴＦ，Ｋ，ＤＴＴＤ）
／输入：Ｋ需要标记的接口数，ＤＴＴＤ为领域主题特征
词词典

输出：已标记接口集合／
１：ＴｓｅｔＳ＝ＳｅｌｅｃｔＲｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｖｅＴｅｒｍｓ（ＤＴＴＤ，Ｋ）
２：ｒｅｐｅａｔ
３：ｆｏｒｅａｃｈＴｓｅｔｗｈｉｃｈｂｅｌｏｎｇｔｏＴｓｅｔＳ，ｓｅｌｅｃｔａｉｎｔｅｒｆａｃｅＩｔｏ
ｌａｂｅｌｉｔｒａｎｄｏｍｌｙｆｒｏｍｉｎｔｅｒｆａｃｅｓｗｈｏｓｅｄｏｍａｉｎｔｈｅｍｅｔｅｒｍｓ
ｃｏｎｔａｉｎａｌｌｔｅｒｍｓｏｆＴｓｅｔ

４：ＬａｂｅｌｅｄＩｎｔｅｒｆａｃｅｓ＝ＡｓｓｉｇｎＩｎｔｅｒｆａｃｅ（Ｉ）
５：ｕｎｔｉｌｎｕｍｂｅｒｏｆＬａｂｅｌｅｄＩｎｔｅｒｆａｃｅｓｉｓＫ
６：ｒｅｔｕｒｎＬａｂｅｌｅｄＩｎｔｅｒｆａｃｅｓ

４５ 半监督ＫＭｅａｎｓ聚类
本模块对那些含有主题领域特征词和属性标签的查

询接口采用半监督ＫＭｅａｎｓ聚类算法获得初始簇，以便后
分类模块再次分类，其过程描述如算法ＴＡＦＳＳＣ所示．

算法２ ＴＡＦＳＳＣ（ＩｎｔｅｒｆａｃｅＴＦ，Ｋ，ＤＴＴＤ）
／输入：ＩｎｔｅｒｆａｃｅｓＴＦ指那些含有领域主题特征词和属性
标签的查询接口集，Ｋ为簇的个数，ＤＴＴＤ为领域特征
词词典

输出：簇／
１：Ｃｅｎｔｒｏｉｄｓ＝ＬａｂｅｌＩｎｔｅｒｆａｃｅｓ（ＩｎｔｅｒｆａｃｅｓＴＦ，Ｋ，ＤＴＴＤ）
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２：ｒｅｐｅａｔ
３：Ｃｌｕｓｔｅｒｓ＝ＡｓｓｉｇｎＣｌｏｓｅｓｔＣｅｎｔｒｏｉｄ（ＩｎｔｅｒｆａｃｅｓＴＦ，Ｃｅｎｔｒｏｉｄｓ）
４：Ｃｅｎｔｒｏｉｄｓ＝ＵｐｄａｔｅＣｅｎｔｒｏｉｄ（Ｃｌｕｓｔｅｒｓ）
５：ｕｎｔｒｉｌＣｅｎｔｒｏｉｄｓｄｏｎ’ｔｃｈａｎｇｅ
６：ｒｅｔｕｒｎＣｌｕｓｔｅｒｓ

半监督ＫＭｅａｎｓ聚类策略具体如下：首先利用查询
接口标记算法标记初始的 Ｋ个接口，并把它们作为初
始中心点（ｓｔｅｐ１）；然后将 ＩｎｔｅｒｆａｃｅｓＴＦ中剩余未标记接口
中的每个接口指派给与中心点最近的簇（ｓｔｅｐ３），接着
更新簇中心点（ｓｔｅｐ４）；最后直到簇中心点几乎不再变
化．其中簇 ｉ中心点计算公式为：

Ｉｐ，ｉ＝ａｒｇｍａｘ ∑
Ｉｐ∈Ｃｉ∧Ｉｋ∈Ｃｉ∧ｐ≠ｋ

ｓｉｍ（Ｉｐ，Ｉｋ） （６）

其中，Ｉｐ，ｉ表示第 ｉ个簇的中心点，Ｃｉ表示第 ｉ个簇．
４６ 后分类

本模块则是对预处理模块中那些不属于 Ｉｎｔｅｒ
ｆａｃｅｓＴＦ的查询接口进行再次分类，从而生成最终分类，
其描述过程如算法 ＰｏｓｔＣｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ所示．

后分类具体方法如下：首先计算不属于 ＩｎｔｅｒｆａｃｅｓＴＦ
集合的 Ｉ接口数（ｓｔｅｐ１）；接着对 Ｉ中每个接口采取如
下操作：如果该查询接口表单属性集为空，那么利用公

式（２）来计算它与初始簇之间的相似性（ｓｔｅｐ３），如果该
查询接口领域主题特征词集为空，就利用领域公式（３）
来计算它与初始簇之间的相似性（ｓｔｅｐ４）；然后把该查
询接口指派给最近的簇（ｓｔｅｐ５）；之后对簇进行更新
（ｓｔｅｐ６）；接着把计数 Ｋ减１（ｓｔｅｐ７），直到 Ｋ的值为０．

算法３ ＰｏｓｔＣｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ（ＩｎｉｔＣｌｕｓｔｅｒｓ，Ｉ）
／输入：ＩｎｉｔＣｌｕｓｔｅｒｓ为半监督 ＫＭｅａｎｓ聚类生成的初始
簇，Ｉ为那些领域主题特征词为空或属性标签为空的查
询接口集合

输出：ＩｎｉｔＣｌｕｓｔｅｒｓ／
１：Ｋ＝ｇｅｔＮｕｍｂｅｒ（Ｉ）
／ｃｏｍｐｕｔｅｎｕｍｂｅｒｏｆｉｎｔｅｒｆａｃｅｓｅｔＩ／

２：ｒｅｐｅａｔ
３：ｉｆＦ＝Φ，
Ｃｏｍｐｕｔｅｓｉｍ（Ｉｊ，ＩｎｉｔＣｌｕｓｔｅｒｓ）ｂｙｕｓｉｎｇｆｏｒｍｕｌａ（２）

４：ｉｆＴ＝Φ，
Ｃｏｍｐｕｔｅｓｉｍ（Ｉｊ，ＩｎｉｔＣｌｕｓｔｅｒｓ）ｂｙｕｓｉｎｇｆｏｍｕｌａ（３）

５：ＡｓｓｉｇｎｉｎｔｅｒｆａｃｅＩｊｔｏｃｌｏｓｅｓｔｃｌｕｓｔｅｒ
６：ＩｎｉｔＣｌｕｓｔｅｒｓ＝Ｕｐｄａｔｅ（ＩｎｉｔＣｌｕｓｔｅｒｓ）
７：Ｋ
８：ｕｎｔｉｌＫ＝０
９：ｒｅｔｕｒｎＩｎｉｔＣｌｕｓｔｅｒｓ

５ 实验及分析

为评估算法执行情况，本文从航空订票、图书、汽

车和房地产四个领域中收集了２１０个数据源，这些数据
源一部分来自于ＵＩＵＣ知识库［１７］，其余的通过Ｗｅｂ爬虫
获取．其中 Ｔ（主题特征词集合）和 Ｆ（表单属性集合）均
不为空的数据源用于半监督 ＫＭｅａｎｓ聚类，Ｔ为空或Ｆ
为空的数据源用于后分类，不同领域数据源数量分布

如表３所示．
表３ 深层网络数据集

Ａｉｒｆａｒｅｓ Ｂｏｏｋｓ Ａｕｔｏｍｏｂｉｌｅｓ ＲｅａｌＥｓｔａｔｅ Ｔｏｔａｌ
Ｔ！＝Φ
且 Ｆ！＝Φ

５４ ３４ ４５ ４８ １８１

Ｔ＝Φ
或 Ｆ＝Φ

２ １６ ８ ３ ２９

深层网络数据源分类的目的是尽可能地按领域划

分数据源，从而为查询接口集成提供“纯净”的数据源．
本文利用准确率和召回率衡量簇的好坏，其准确率和

召回率公式如下所示：

Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ（ｉ，ｊ）＝
ｎｉｊ
ｎｊ
， Ｒｅｃａｌｌ（ｉ，ｊ）＝

ｎｉｊ
ｎｉ

（７）

其中，ｎｉｊ表示簇Ｃｊ中属于领域ｉ的查询接口数，ｎｉ
表示领域ｉ的查询接口数，ｎｊ表示簇Ｃｊ中的查询接口
数．

图５展示了本文对 Ｔ和Ｆ均不为空的１８１个数据
源采用改进的ＫＭｅａｎｓ聚类效果．可以明显看出，Ｃ１簇
中绝大部分数据源属于航空订票领域，Ｃ２簇中绝大部
分数据源属于图书销售领域，Ｃ３簇中绝大部分数据源
属于汽车领域，Ｃ４簇中绝大部分数据源属于房地产领
域，这反映了簇内数据源间的同质性非常高．

图６（ａ）、图 ６（ｂ）分别展示了 ＴＡＦＳＳＣＣ方法与单
纯改进的半监督 ＫＭｅａｎｓ聚类方法的召回率与准确率
的对比结果．单纯改进的ＫＭｅａｎｓ聚类方法的召回率分
别为９２８６％、８６００％、９２４５％、９２１６％，准确率分别为
９１２３％、８７７６％、９４２３％、９０３８％，平均召回率和平均
准确率分别为９０８７％、９０９０％；而 ＴＡＦＳＳＣＣ方法的召
回率分别为９８２１％、９６００％、９６２３％、９８０４％，准确率
分别为９６４９％、９７９６％、９８０８％、９６１５％，平均召回率
和平均准确率分别为 ９７１７％、９７１２％，其召回率和准
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确率都明显提高了，尤其是图书销售领域（即对应簇

Ｃ２）．其主要原因是该领域中存在较多的领域主题特征
词为空或者属性为空的数据源．所以采取先聚类后分
类的 ＴＡＦＳＳＣＣ方法可以明显提高最终数据源分类的
效果．

图７（ａ）、图 ７（ｂ）分别展示了 ＴＡＦＳＳＣＣ方法与不
采用ＬＩ（查询接口标记策略）方法的召回率与准确率的
对比结果．不采用查询接口标记时，其召回率分别为
１００％、３２３５％、９７７８％、６８７５％，准确率分别为 ７２％、
４０７４％、９７７８％、９７０４％，平均召回率和平均准确率分
别为８００８％、８２０６％；而 ＴＡＦＳＳＣＣ方法的召回率分别
为９８２１％、９６００％、９６２３％、９８０４％，准确率分别为

９６４９％、９７９６％、９８０８％、９６１５％，平均召回率和准确
率分别为９７１７％、９７１２％．其召回率和准确率都显著
提高了．其主要原因是采用查询接口标记策略来选择
初始中心点，极大地降低了初始中心点选择的随机性，

使得初始中心点之间的差异性变得尽可能大，而随机

选择初始中心点就可能导致初始中心点差异性非常

小，进而导致召回率和准确率下降．

６ 结语

本文对ＤｅｅｐＷｅｂ数据源分类开展了深入的研究工
作，提出了一种基于主题和表单属性 ＤｅｅｐＷｅｂ数据分
类方法，即 ＴＡＦＳＳＣＣ，该方法具有良好的扩展性、鲁棒
性及覆盖性；为改进ＫＭｅａｎｓ初始中心点选择具有随机
性的缺点，本文提出了一种查询接口标记策略；同时基

于主题和表单属性提出了一种改进的查询接口数据源

相似性度量方法．实验结果表明该方法是切实有效的．
未来将进一步研究属性同义词词典的自动构建方

法，从而提高本文数据源分类方法的自动化程度．
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