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基于模拟退火算法与隐马尔可夫模型的 Web 信息抽取
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摘摇 要:典型隐马尔可夫模型对初始参数非常敏感,采用随机参数训练隐马尔可夫模

型时常陷入局部最优,应用于 Web 信息抽取时效果不佳. 文中提出基于模拟退火算

法与隐马尔可夫模型的 Web 信息抽取算法. 通过实验比较选择最佳的模拟退火算法

参数,结合 Baum鄄Welch 算法优化隐马尔可夫模型并应用于 Web 信息抽取. 实验结果

表明新算法在信息抽取的精确率和召回率都有明显的提高.
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Web Information Extraction Based on Simulated Annealing
Algorithm and Hidden Markov Model
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Abstract:Typical HMM is sensitive to the initial model parameters and often leads to sub鄄
optimal when training it with random parameters. It is ineffective when extracting Web in鄄
formation with typical HMM. The artical proposes web information extraction algorithm
based on SA and HMM. The algorithm chooses the best SA parameters by experiment and
optimizes HMM combining Baum鄄Welch during the course of extracting Web information.
Experimental results show that the new algorithm significantly improves the performance in
precision and recall.
key words:simulated annealing algorithm;hidden Markov model;Web information extrac鄄
tion

摇 摇 随着计算机技术的发展,不同领域均产生和 存储了大量的文本数据,因特网的发展也导致全
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球网页数惊人的增长,而网页上 80% 的内容都是

文本信息. 怎样快速、准确从这些网络文本中找出

自己需要的信息成为人们急需解决的难题,目前

隐马尔可夫模型(Hidden Markov Model,HMM)在
Web 信息抽取方法中占重要地位[1鄄3] . 利用隐马

尔可夫模型进行 Web 信息抽取是一种基于统计

学习理论的信息抽取方法. 由于 Web 信息是未标

记的数据,在训练构建隐马尔可夫模型时常使用

Baum鄄Welch 算法,采用 Viterbi 算法将待抽取

Web 文本中人们需要的特定的信息标注出来. 在
利用未标记数据集进行 HMM 训练时,通常采用

随机设定初始参数的方法. 但 Baum鄄Welch 算法

本身是一种局部搜索算法,对参数的初值十分敏

感,因此 HMM 的训练容易陷入局部极值而得不

到最优模型. 模拟退火算法是模拟热力学中物理

淬火过程的一种学习规则,该算法既能向目标函

数优化的方向迭代,又能以一定的概率接受目标

函数劣化的情况,从而避免了陷入局部最优点,保
证获得全局最优解的可靠性,而且模拟退火算法

在手写体数字识别、非数值并行计算、环境质量评

估等方面已经取得成功[4鄄7],因此本文将模拟退火

算法引入 HMM 的训练中,提出基于模拟退火算

法与隐马尔可夫模型的 Web 信息抽取算法,通过

实验选择最佳的模拟退火算法参数,结合 Baum鄄
Welch 算法优化隐马尔可夫模型并应用于 Web 信

息抽取,从而提高 Web 信息抽取的准确率和召

回率.

1摇 模拟退火算法

模拟退火算法 ( Simulated Annealing Algo鄄
rithm,简称为 SA 算法) [8] 是一个全局最优化算

法. 算法的思想最先由 Metropolis 在 1953 年提出.
SA 是模拟热力学中物理淬火过程一种学习规则,
在某一初始温度下,伴随温度参数的不断下降,结
合概率突跳特性在解空间中随机寻找目标函数的

全局优解,该算法既能向目标函数优化的方向迭

代,又能以一定的概率接受目标函数劣化的情况,
即在局部最优解中能概率性地跳出并最终趋于全

局最优,从而避免了陷入局部最优点[9] .
SA 具体步骤描述如下:
(1)随机产生一个初始最优点,以它作为当

前最优点,并计算目标函数值;
(2)设置初始温度:兹饮T0;
(3)设置循环计数器初值:k饮1;
(4)对当前最优点作随机扰动,产生一个新

的最优点,计算新的目标函数值,并计算目标函数

值的增量 驻;
(5)如果 驻 < 0,则接受该新产生的最优点作

为当前最优点;如果 驻逸0,则以概率 p = exp
( - 驻 / 兹)接受该新产生的最优点为当前最优点;

(6)如果 k < 终止步数,则 k饮k + 1,转向第

(4)步;
(7)按照 T(k + 1) = 姿 伊 T(k)( 姿 为正、略小

于 1. 00 的常数,k 为降温的次数)降低控制温度

T(k + 1),如果未到达冷却状态,则 兹饮T(k + 1),
转第(4)步;否则转(8);

(8)当前解作为最优解输出.

2摇 基于隐马尔可夫模型(HMM)的Web
信息抽取

摇 摇 HMM 为一个五元组[10]:姿 = (S,O,A,B,仔):S
表示模型中状态集合,共 N 个状态. O 表示模型中

输出观察值集,每个状态上对应的可能的观察值的

数目为 M; A = {aij}为状态转移概率矩阵,表示从

状态 i 转移到状态 j 的概率;B = {bj(k)}为输出观

察值概率分布矩阵,表示在 Sj 状态下,t 时刻出现

wk 的概率;仔 = {仔i}为初始状态分布向量,表示 t =
1 时处于状态 si 的概率. 建立隐马尔可夫模型需要

解决的三个问题及相应算法为[11鄄12]:
1)评估问题:对于给定模型 姿 和某个观察值

序列 O = (O1,O2,…,OT)),如何求概率 P(O |
姿). 常用算法有前向算法和后向算法.

2)学习问题(训练问题):对于给定的观察值

序列 O = (O1,O2,…,OT),调整参数 姿,使得观察

值出现的概率 P(O | 姿)最大. 常用算法有最大似

然(Maximum Likelihood ML)算法和 Baum鄄Welch
算法

3)解码问题:对于给定模型 姿 和观察值序列

O = (O1,O2,…,OT),求可能性最大的状态序列.
常用算法有 Viterbi 算法.

HMM 在自然语言理解中主要应用在词性标

注、词语切分方面. 本文将 HMM 应用于 Web 信息

抽取的目的是从众多的 Web 信息中抽取人们关

注的特定的信息,如从网页中的论文列表中提取

论文的作者姓名、出版社、发表时间、作者所在工

作单位等信息. 在论文列表中存在大量不同的词、
短语、句子,字典中所有可能出现的单词都有可能

出现,而要找出某个单词潜在的意义(如属于作

者、出版社、时间、工作单位等),这是一个费时费
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力的工作,而隐马尔可夫模型提供了描述复杂现

象的一种可能机制. 本文将论文列表看成是由多

文本序列连在一起构成“词串冶 (或者是短语串,
句子串),也就是可观察的符号序列,将作者、出
版社、发表时间、作者所在工作单位等信息看成隐

藏在文本背后的状态,“词串冶序列所对应的隐藏

的状态序列在标记前是隐藏的,是需要求解的目

标序列. 因此基于 HMM 的 Web 信息抽取过程是

可以简要定义为:利用 Web 信息集建立 HMM(利
用 Baum鄄Welch 算法)和符号序列,利用 Viterbi 算
法寻找能使产生该符号序列概率最大的状态序

列,即完成 Web 信息特定信息的标注. 基于初始

参数为随机数的 HMM 的 Web 信息抽取框架如图

1 所示.

图 1摇 基于 HMM 的 Web 信息抽取框架

Fig. 1摇 Framework of Web information extraction based on HMM

3摇 基于 SA 与 HMM 的Web 信息抽取

训练 HMM 常用算法有最大似然(Maximum
Likelihood ML,针对已标注数据) 算法和 Baum鄄
Welch 算法(针对未标注数据),Web 页面中的数

据为未标记数据,进行 HMM 训练时,只能随机设

定初始参数,而 Baum鄄Welch 算法本身是一种局

部搜索算法,对初值十分敏感,所以 HMM 的训练

常陷入局部极值而得不到最优模型. SA 是一个全

局最优化算法,它可以很好地解决 HMM 训练时

对初值敏感的问题. 基于 SA鄄HMM 的 Web 信息抽

取整体框架如图 2 所示.

图 2摇 基于 SA_HMM 的 Web 信息抽取框架

Fig. 2摇 Framework of Web information extraction based on SA_HMM

摇 摇 抽取过程中 SA 参数设置:
1)初始温度 T0 的设置. 温度 T 的初始值设置

是影响模拟退火算法全局搜索性能的重要因素之

一,初始温度太高会花费高昂的计算时间,太低会

拒绝劣解的接受,会丢失 SA 全局优化的优点,初
始温度一般需要依据实验结果进行若干次调整.

2)温度降低策略. 温度降低越快,陷入局部

的概率就越大. 然而,温度降低太慢会导致算法速

度慢得不能接受. 假定时刻 t 的温度 T( k)来表

示,则经典的模拟退 火 算 法 的 降 温 方 式 为:

T(k) =
T0

lg(1 + k);快速模拟退火算法的降温方式

为:T( k) =
T0

1 + k;考虑到计算复杂度,本文采用

T(k + 1) = 姿 伊 T(k)(姿 为略小于 1 的系数)方式

进行降温管理.
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3)能量函数. 能量函数也就是需要进行优化

计算的目标函数,其最小点为所求的最优解,本文

以 HMM 的评估函数 P(O | 姿)作为优化计算的目

标函数.
4)终止标准. SA 终止通常通过内外 2 层循环

来控制,内循环是 Marcob 链的长度,外循环取某

个温度 t 作为算法终止标准.

4摇 实验结果分析

本文以 Web 中的论文头部作为实验数据进

行不同域的提取,首先需要收集若干包含论文头

部的 Web,Web 中的论文头部常用格式如下:
J. Eckmann and C. Pillet and L. Rey鄄Bellet,

" Entropy production in nonlinear thermally driven
hamiltonian systems" ,Proceedings of the 3rd Inter鄄
national Workshop on Inductive Logic Programming,
CRC Press,May 1994.

为了提取单条论文头部,需要对收集的网页进

行结构分析,建立相应的 HTML 结构树. 然后通过

估计结构树中每一个内部节点的 Shannon 熵,定位

包含数据记录的数据域,将找到的记录转换成数据

段序列. 本文使用从 www. jaist. ac. jp / ~ hieuxuan /
softwares / peweb 网站下载的 peweb 工具来完成

Web 中记录的提取. 通过对该论文记录的分析,确
定该记录共包含了 5 个域,进一步分解为:

author = " J. Eckmann and C. Pillet and L. Rey鄄
Bellet" ,

title = " Entropy production in nonlinear ther鄄
mally driven hamiltonian systems" ,

booktitle = " Proceedings of the 3rd International
Workshop on Inductive Logic Programming" ,

publisher = " CRC Press" ,
year = " May 1994" ,
实验采用 2000 篇未标注的论文头部作为训

练集,共包含单词 49 651 个. 100 篇作为测试样

本,共包含单词 2 437 个. 为了确定 SA 的初始参

数,对初始温度、温度衰减、Mapkob 链长度取不同

的值做实验,实验结果如表 1 所示.

表 1摇 训练 HMM 的 SA 参数比较

Table 1摇 Comparing of SA parameters training HMM

初始温度 2 000 2 000 2 000 1 500 1 500 1 500 1 000 1 000 1 000

温度衰减 0. 9 0. 6 0. 4 0. 9 0. 6 0. 4 0. 9 0. 6 0. 4

Mapkob 链长度 500 1 000 1 500 500 1 000 1 500 500 1 000 1 500

P(O | 姿) 7. 552 2 7. 234 5 7. 646 8 7. 726 2 8. 544 3 8. 015 1 7. 862 6 7. 023 8 7. 103 4

摇 摇 实验中设置的最高温度为 2000,在实验中,
初始温度越高,衰减的足够慢,Mapkob 链长度足

够长,越接近最优解. 在实验过程中,当衰减到一

定程度后,Markov 链中解已无任何改变时可终止

算法,已经产生了最优解. 实验证明当初始温度为

1500,衰减温度为 0. 6,Mapkob 链长度为 1000 时,
P(O | 姿)达到了 8. 5443,达到最优.

表 2 是基于随机 HMM 和基于 SA鄄HMM 的

Web 信息抽取实验结果比较.

表 2摇 基于 HMM 和基于 SA_HMM 的实验结果比较

Table 2摇 Comparing of experiment results based on HMM and based on SA_HMM

REC / PRE

域摇 名

基于 HMM

REC PRE

基于 SA鄄HMM

REC PRE

author 0. 842 65 0. 864 53 0. 893 21 0. 949 3

title 0. 738 63 0. 461 31 0. 817 43 0. 792 18

booktitle 0. 564 37 0. 702 16 0. 745 23 0. 853 18

publisher 0. 732 45 0. 563 78 0. 823 82 0. 783 43

year 0. 823 41 0. 824 26 0. 894 36 0. 943 16

平均 0. 740 302 0. 683 208 0. 834 81 0. 864 25
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摇 摇 从表 2 可以看出,对于未标记的训练数据集,
Baum鄄Welch 本身是梯度下降的算法,对初始参数非

常敏感,因此容易产生局部极小,信息抽取的精确率

和召回率都不太高,特别在 title 域中,精确率仅为

0郾 461 31,booktitle 域中召回率也只有 0郾 564 37,实验

结果不是很理想,平均精确率为 0郾 740 302,平均召回

率为 0. 683 208.引入 SA 算法后,实验效果有了明显

的改善,平均精确率为 0郾 834 81,平均召回率为

0. 864 25在 author 和 year 的召回率接近 95%,实验

结果体现了 SA 全局寻优的特点,同时也证明基于

SA鄄HMM 的Web 信息抽取是有效的.
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