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摘　要　获取Ｗｅｂ页面中的重要内容如文本和链接，在许多Ｗｅｂ挖掘研究领域有着重要的应用价值．目前针对该
问题主要采用Ｗｅｂ页面分割和区块识别的方法．但现有的方法将Ｗｅｂ页面中重要文本和链接的识别视为两个相
互独立的问题，这种做法忽略了Ｗｅｂ页面中文本和链接的内在语义关系，同时降低了页面处理的效率．文中提出
了一种Ｗｅｂ页面重要内容挖掘的统一框架，该框架主要由３个部分组成：第一，先将Ｗｅｂ页面转换为ＤＯＭ树表
示，然后采用节点密度熵为度量将ＤＯＭ树分割为不同的页面块；第二，采用基于犓最近邻标签传播的半监督方法
自动扩展页面块训练集；第三，在扩展的页面块训练集上对ＳＶＭ分类器进行训练，并用来对页面块进行分类．采用
该框架可以将Ｗｅｂ页面块区分为多种类型，并且该框架独立于Ｗｅｂ页面的类型和布局．我们在真实的Ｗｅｂ环境
下进行了广泛的实验，实验结果表明了该方法的有效性．
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１　引　言
随着Ｗｅｂ技术的飞速发展，特别是Ｗｅｂ２．０的

出现，当前Ｗｅｂ页面包含越来越丰富的内容，以满
足商业和终端用户的需求．目前，一个典型的Ｗｅｂ
页面除了主要内容（相关文本和链接）外，还包括导
航菜单、广告、用户注释、版权和服务信息等内容．但
对于许多Ｗｅｂ应用来说（如Ｗｅｂ信息检索、Ｗｅｂ数
据挖掘、移动互联网等），这可能会成为一种障碍．例
如：（１）Ｗｅｂ数据挖掘任务（如Ｗｅｂ信息抽取），需
要分析Ｗｅｂ页面中的主要文本内容以完成有用知
识的发现．但当前Ｗｅｂ页面中包含的大量“噪音”内
容会对数据挖掘任务造成不小的干扰；（２）搜索引
擎爬虫在抓取给定页面中的链接时，会遇到许多“无
用”链接（如页面中的导航菜单、广告链接、服务链接
等），如果不能有效去除这些链接，将会大大降低爬
虫的爬行效率，甚至造成爬行主题的漂移；（３）为满
足Ｗｅｂ信息检索的需要，被抓取的Ｗｅｂ页面往往
需要被缓存（Ｃａｃｈｅｄ）和存储在本地数据库中，而
Ｗｅｂ页面中大量冗余内容的存在会造成系统存储
空间和网络带宽的严重浪费；（４）在移动互联网方
面，由于手机或ＰＤＡ设备具有屏幕尺寸较小和内
存容量有限等特点，使得包含大量冗余信息的Ｗｅｂ
页面不适合在这些移动终端中直接传送和显示，而
必须对页面中的主要内容进行抽取，然后进行页面
重构［１３］．

基于以上这些问题，使得Ｗｅｂ页面重要内容挖
掘成为当前学术界的一个研究热点［１１５］．根据应用
目的不同，该问题又可以分为两个子任务：一是
Ｗｅｂ页面主要文本内容（ＭａｉｎＣｏｎｔｅｎｔ）的挖掘；二
是Ｗｅｂ页面主要链接（ＭａｉｎＬｉｎｋｓ）的挖掘．但当前
很多研究是将这两个子任务视为相互独立的任务对
待，这种分解的做法存在两个方面的主要问题．其
一，降低了页面处理的效率．实际上很多应用同时包
含了这两个子任务，如Ｗｅｂ信息检索、移动互联网
应用等．其二，忽略了Ｗｅｂ页面中主要文本和主要

链接的内在语义关系．例如，通过直觉观察可以得到
这样的结论：在一个Ｗｅｂ页面中，主要文本块中包
含的链接以及邻近该主要文本块的链接，与该主要
文本块具有较强的主题相关性．这一规则对Ｗｅｂ聚
焦爬行来说，具有重要的意义，可被用于指导聚焦爬
虫进行主题爬行．因为对于链接来说，其锚链文本越
短，包含的语义信息越少；主要文本块往往具有丰富
的语义信息，更容易度量其主题相关性．而上述分解
的做法却无法利用这种内在的语义关系．本文提出
的方法，能够在一次页面处理过程中同时完成这
两个任务，并能够在此基础上充分利用Ｗｅｂ页面
块内在的结构和语义关系，进行深层次的数据挖
掘工作．

由于Ｗｅｂ页面结构存在很强的异构性，即相同
的页面内容可以有不同的页面布局，而相同页面布
局又可以使用不同的实现方式，并且不同的Ｗｅｂ站
点风格也千差万别．因此，当前Ｗｅｂ页面重要内容
挖掘研究还存在不少问题和挑战．该研究的关键在
于：（１）如何有效分割（Ｓｅｇｍｅｎｔ）Ｗｅｂ页面；（２）如
何提取页面分割块的特征；（３）如何利用这些特征
来区分不同的分割块；（４）如何提高上述几个步骤
的精度和效率．

而现存研究普遍存在的问题主要有：提出的页
面分割算法要么采用的方法较简单，很难适应复杂
的页面［４］，要么比较复杂，使得算法复杂度过高［５］；
提出的方法不能同时解决Ｗｅｂ页面内主要文本块
和链接块的识别问题等．

本文提出了一个新的Ｗｅｂ页面重要内容挖掘
的统一框架，用于发现给定Ｗｅｂ页面中重要的文本
和链接．本文的主要贡献如下：

（１）提出了一个高效的基于ＤＯＭ树的页面分
割算法．该算法首先将给定的Ｗｅｂ页面转换为
ＤＯＭ树表示，然后采用节点密度熵为度量将ＤＯＭ
树自动分割为若干页面块，并采用启发式规则将相
似页面块融合为较大的块．实验表明该算法独立于
页面布局，具有很好的泛化能力和较好的页面分割
精度．
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（２）提出了一个有效的基于半监督学习的页面
块分类算法框架．该框架首先确定页面块分类特征
集Ｆ，然后在较小的已标记训练集上，采用基于犓
最近邻标签传播（ＫＮＮＬＰ）算法自动生成较大的已
标记训练集，并利用该训练集训练一个基于ＳＶＭ
的块分类器．最后采用该分类器来识别Ｗｅｂ页面中
重要的文本和链接块．实验表明本文提出的
ＫＮＮＬＰ算法在精度上要优于现有基于图的标签传
播算法，并且整个算法框架具有较好的性能．

（３）提出的方法能够在一次页面处理过程中同
时完成Ｗｅｂ页面中主要文本内容和主要链接的发
现，从而显著提高了页面处理的效率．此外，该框架
能够在页面分割的基础上充分利用Ｗｅｂ页面块内
在结构和语义关系，进行深层次的数据挖掘，并与其
他Ｗｅｂ应用有效结合．

本文第２节简要介绍相关的研究工作；第３节
给出问题的定义和形式化描述；第４节介绍所提出
框架各部分的主要设计思想和算法；第５节是实验
和分析部分；最后一节给出了结语以及对未来工作
的展望．

２　相关工作
２１　犠犲犫页面挖掘

从研究目标的角度来看，当前Ｗｅｂ页面重要内容
挖掘研究主要集中在Ｗｅｂ页面的内容抽取（Ｃｏｎｔｅｎｔ
Ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ）［４］．该任务的主要目标是发现和识别Ｗｅｂ
页面中的主要内容．这一问题的一个重要研究方向
是Ｗｅｂ信息抽取（ＷｅｂＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＥｘｔｒａｃｔｉｏｎ），该
研究的主要任务是采用基于规则或机器学习的方法
从海量的Ｗｅｂ数据中发现和获取指定主题或格式的
半结构化或非结构化信息，并最终将其转换为结构化
信息．但该研究不属于本文研究的范围．本文研究的
内容抽取问题可以视为一种“浅层”（Ｓｈａｌｌｏｗ）的信息
抽取，可作为ＷＩＥ问题的预处理步骤．而从所采用
技术的角度来看，内容抽取问题可以分为两类：

第一类是采用抽样的方法从同一Ｗｅｂ站点获
得一定数量的Ｗｅｂ页面，然后发现其中的重复模
式，或称为模板（Ｔｅｍｐｌａｔｅ）．如Ｙｉ等人［６］提出了一
种称为站点风格树（ＳｉｔｅＳｔｙｌｅＴｒｅｅ）的结构来捕获
给定Ｗｅｂ站点中公共的表示风格和页面的实际内
容，然后使用一种基于信息的度量方法来确定站点
中的噪音和主要内容．Ｒａｍａｓｗａｍｙ等人［７］利用同

一Ｗｅｂ站点内的页面具有内容共享性的特点，提出
了一种Ｓｈｉｎｇｌｉｎｇ算法来识别Ｗｅｂ页面中的片段．
利用该方法可以去除多个页面中的共享内容，从而
能显著减少对Ｗｅｂ缓存的需求．而Ｄｅｂｎａｔｈ等人［８］

也利用了同一Ｗｅｂ站点的页面在内容和结构上具
有相似性的特点，定义了四种抽取器来识别页面中
的主要内容块．针对许多实际的模板检测任务是在
没有任何有关站点结构先验知识的情况，Ｋｏｌｃｚ等
人［９］提出一种使用站点内部模板发现技术来驱动站
点独立的模板检测器的归纳过程，该方法减少了对
人工标注数据的要求．其他类似的文献有［１０１１］
等．该类方法的缺点是需要通过获取和比较多个
Ｗｅｂ页面才能得到有关站点的结构信息，这将导致
在无法获取足够页面的情况下，该方法的失效．此
外，这类方法还会产生额外的系统存储耗费和处理
延时［１１］．

另一类是在单一的Ｗｅｂ页面中发现重要的区
域．如Ｙｉｎ等人［１］提出了一种类似于ＰａｇｅＲａｎｋ的
排序算法来排序一个Ｗｅｂ页面中的内容块，使得在
一个Ｗｅｂ页面中，仅仅重要的部分才会被抽取，然
后将其传送到移动设备中．而Ｂａｌｕｊａ［３］提出了一个
关于Ｗｅｂ页面分割的机器学习的框架，通过采用一
个有效的页面分割算法，利用透镜信息熵的减少和
决策树学习来实现Ｗｅｂ页面在移动设备屏幕上不
失真地缩放．

以上两类方法大多使用了页面分割的思想，特
别是后者．当前已有不少方法被用来将Ｗｅｂ页面分
割成块（Ｂｌｏｃｋ）或区域（Ｒｅｇｉｏｎ）．如Ｃａｉ等人［５］提出
了一个基于视觉的页面分割（ＶＩＰＳ）算法．该算法利
用了Ｗｅｂ页面中的视觉线索如页面元素的高度、宽
度、背景色、位置等，来获取页面的最优划分．该算法
的优点是块的划分粒度适中，块的语义内聚度好．但
缺点是使用了较多的启发式规则，算法复杂度较高，
系统的运行效率存在问题．Ｃｈａｋｒａｂａｒｔｉ等人［１２］提
出了一个基于图切割的Ｗｅｂ页面分割方法．该算法
将Ｗｅｂ页面分割问题形式化为一个权重图上最优
化问题，并提出了一个在手工标记的数据集上进行
学习的框架，用来学习这些权重．而在进行图切割时
根据节点间的权重大小来决定节点是否需要分割．
Ｂｉｎｇ等人［１３］提出了一个基于Ｗｅｂ页面分割图模型
的结构化预测方法．该方法将页面分割问题形式化
为一个结构化标记问题，而Ｗｅｂ页面分割图建模了
一个Ｗｅｂ页面的候选分割区边界以及相邻页面分
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割区之间的依赖关系．Ｗｅｂ页面分割图上的每一个
标记模式对应于一个可能的Ｗｅｂ页面分割，而算法
的核心是采用整数线性规划方法来发现最优的
Ｗｅｂ页面分割图标记．近来一些研究提出了使用
ＤＯＭ树节点的密度特征来进行页面的分割［４，１４１５］．
如Ｓｕｎ等人［４］提出了一个使用文本密度来进行内
容抽取（ＣＥＴＤ）的方法．该方法首先将Ｗｅｂ页面转
化为ＤＯＭ树，然后给出了一个复合文本密度公式
（ＣＴＤ），并利用该公式计算每个ＤＯＭ树节点的
ＣＴＤ值，以决定该节点的内容是否为待抽取的文本
内容．

本文的工作属于第二类方法，并吸收了文献
［４，１４１５］等的思想．但与这些文献不同的是本文使
用了多个节点密度的度量，并通过计算节点密度熵
来划分Ｗｅｂ页面，而页面块的识别是使用ＳＶＭ分
类器来完成的．这样做的目的是为了适应多种不同
的应用（文本块、链接块或其他类型块的识别和抽
取），同时又能提高页面块识别的精度和系统在线处
理的效率．
２２　标签传播算法

将Ｗｅｂ页面分割成页面块后，即可使用现有的
分类算法来进行页面块的识别．当前的分类算法主
要分为３类：（１）有监督积极学习（ＥａｇｅｒＬｅａｎｅｒ）方
法．如决策树、人工神经网络（ＡＮＮ）、支持向量机
（ＳＶＭ）等．该类算法的特点是在给定标记训练集上
学习到一个最优模型，然后通过模型来预测未知数
据．其优点是分类精度和运行效率高，但缺点是分类
精度依赖训练集的规模，且训练数据一般需要手工
标注、人工耗费大、训练过程较慢等；（２）有监督懒
散学习（ＬａｚｙＬｅａｎｅｒ）方法．典型的是犓最近邻
（ＫＮＮ）分类．该类算法的优点是不需要训练模型，
在新数据点加入时直接分类．缺点是需要记住所有
的训练样本，分类开销大，效率较低；（３）半监督学
习方法．如标签传播算法［１６１８］、半监督支持向量
机［１９］等．该类算法的优点是利用了未标记数据参与
分类，需要的人工耗费较小．但缺点是随着未标记数
据比例的增加，分类精度下降，且运行效率低于有监
督方法．

为保证页面块分类器的在线运行效率，本文主
要采用ＳＶＭ模型来进行页面块的分类．但本文
Ｗｅｂ页面重要内容挖掘研究的一个显著特点是：一
个页面会产生多个块（几个到数十个不等），因此需
要的训练数据较大．如果完全手工训练数据，则会产

生很大的人工耗费．因此本文结合了有监督和半监
督方法来完成页面块的分类问题．主要思想是：先采
用半监督的标签传播算法来扩展初始的标记训练
集，当训练集的大小达到指定值时，再使用ＳＶＭ模
型在扩展的训练集上进行模型训练和分类．

标签传播（ＬａｂｅｌＰｒｏｐａｇａｔｉｏｎ）算法最早由文
献［１６］提出，其主要动机是在现实的数据挖掘应用
中（如分类），未标记数据丰富而容易获得，而标记数
据稀少且需要大的人工耗费进行标记．由此提出的
问题是能否利用未标记数据进行分类，从而减少人
工标记的代价？而其主要思想是利用少量标记数据
和大量未标记数据内在的流形结构来辅助分类．其
底层的基本假设［１８］为：（１）空间中的近邻点很可能
具有相同的标签；（２）在相同结构上的点很可能具
有相同的标签．

本文提出的ＫＮＮＬＰ算法与文献［１６，１８］提出
方法的主要区别如下：

（１）文献［１６］采用的图模型为完全连接图，即
在进行标签传播过程中，对任意一个给定的数据点
狓，其他所有点的标签均会按照其与狓相似度的大
小对其施加影响．其缺点是增加了算法的时间和空
间复杂度．同时，在实验中我们发现，这会降低算法
的鲁棒性．在某些情形下，如当分类数据集中存在桥
接点（ＢｒｉｄｇｅＰｏｉｎｔ）［１８］时，算法的性能会严重下降．

（２）文献［１８］提出了ＬＮＰ（ＬｉｎｅａｒＮｅｉｇｈｂｏｒ
ｈｏｏｄＰｒｏｐａｇａｔｉｏｎ）算法．其核心思想是借用了流形
学习中经典的ＬＬＥ（ＬｏｃａｌＬｉｎｅａｒＥｍｂｅｄｄｉｎｇ）算法
的思想，即对任意一个给定的数据点狓，可用其犽个
最近邻的线性组合来进行重构，而学习到的最优系
数向量则做为狓与其最近邻相似度大小的度量．与
文献［１６］相比，其优点在于：在进行标签传播过程
中，对任意一个给定的数据点狓，仅使用了犽个最近
邻点对其施加影响，这大大降低了算法的时间和空
间复杂度，同时也提高了算法的鲁棒性．但与ＬＬＥ
算法相比，由于ＬＮＰ算法要求重构系数非负，由此
可能导致其学习到的某些数据点对应的最优系数向
量存在较大的重构误差．在这种情况下，表明该系数
向量并未真正反映数据点狓与其最近邻相似度的大
小关系，这会降低算法的性能，特别是当存在桥接点
时．我们的相关实验也证明了这一点．因此，为了保
证算法的性能，文献［１８］采取了预处理步骤，去除了
数据集中的桥接点和孤立点．

（３）本文提出的ＫＮＮＬＰ算法考虑了以上两种
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算法存在的问题．其一，与文献［１８］类似，在进行标
签传播过程中，对任意一个给定的数据点狓，仅使用
其犽个最近邻点对其施加影响．其二，与文献［１６］类
似，数据点狓与其最近邻相似度大小的度量采用了
高斯函数来计算．但与文献［１６］不同的是，提出了相
似度度量中平衡因子的定量计算方法．因此，从算法
效率来看，ＫＮＮＬＰ算法要优于文献［１６］，同时也优
于文献［１８］．因为ＬＮＰ算法在学习最优系数向量的
过程中，使用二次规划是比较耗时的．而从鲁棒性上
来看，我们进行了不同数据集下的相关实验，包括存
在桥接点的情况，实验表明ＫＮＮＬＰ算法要优于以
上两种方法．因此，ＫＮＮＬＰ算法并不需要对数据集
进行额外的预处理．

３　问题描述及相关定义
为说明本文提出的算法框架，本节给出Ｗｅｂ页

面重要内容挖掘问题描述及相关概念的定义．
定义１．　每一个Ｗｅｂ页面均可以表示成一个

ＤＯＭ树犜犱．犜犱是一个有向图〈犞，犈〉，其中犞为顶
点的集合，犞＝｛狏｜狏∈犺狋犿犾标签集犜犪犵｝．犈为有向
边的集合，犈＝｛〈狌，狏〉｜狌，狏∈犞，其中狌称为狏的父
顶点，而狏称为狌的子顶点，且在犺狋犿犾结构上，狏对
应的标签被狌对应的标签所包含｝．犜犱中离开顶点狏
的边的个数称为狏的出度；指向顶点狏的边的个数
称为狏的入度．犜犱中入度为零的顶点称为犜犱的根；
而出度为零的顶点称为犜犱的叶节点．

定义２．　一个ＤＯＭ树犜犱可表示为一个页面
块的集合犅＝｛犫犻｜犫犻∈犞，且犫犻为叶节点｝．

定义３．　页面块集合犅中的任意元素犫犻可表
示为一个犽维向量狓犻＝〈犳１，犳２，…，犳犽〉，其中犳犼代
表犫犻的第犼个特征．

定义４．　给定Ｗｅｂ页面集合犘，其上的训练集
珦犇可表示为｛〈狓１，狔１〉，〈狓２，狔２〉，…，〈狓狀，狔狀〉｝，其中
狔犻∈犢＝｛１，２，…，犆｝，犢为类标签集合．

由以上给出的４个基本定义可以得到本文关于
Ｗｅｂ页面重要内容挖掘问题的形式化描述，该问题
可分为如下３个部分：

（１）Ｗｅｂ页面分割．该过程可定义为映射犛狆：
犘→犅，犛狆将给定Ｗｅｂ页面集合犘中的每个页面狆
映射为块的集合．

（２）基于半监督学习的训练集扩展．给定已标记
训练集珦犇犔＝｛〈狓１，狔１〉，〈狓２，狔２〉，…，〈狓犾，狔犾〉｝，狔犻∈
犢犔＝｛１，２，…，狀｝，１犻犾．这里犢犔为已知的类标签

集合．给定未标记训练集珦犇犝＝｛〈狓犾＋１，狔犾＋１〉，〈狓犾＋２，
狔犾＋２〉，…，〈狓犾＋狌，狔犾＋狌〉｝，其中，狔犼∈犢犝，犾＋１犼
犾＋狌．犢犝为未知标签集合，且犾狌．该训练集扩展过
程是在珦犇犔和珦犇犝上，产生一个映射：犢犝→犢犔，最后
合并珦犇犔和珦犇犝为珦犇．

（３）页面块分类．使用珦犇训练一个分类函数β．β
可定义为β（珦犇）：犅→犢犔，其作用是将任意的页面块
犫犻映射为一个已知的标签狔犻．给定一个Ｗｅｂ页面狆，
使用犛狆得到相应的页面块集犅，然后使用块分类函
数β对犅进行分类．

为了说明本文提出的Ｗｅｂ页面重要内容挖掘
方法，图１给出了一个例子页面（ｈｔｔｐ：／／ｔｅｃｈ．ｓｉｎａ．
ｃｏｍ．ｃｎ／ｔ／２０１２０４２０／０５００６９８８７６０．ｓｈｔｍｌ）①．该页
面中虚线矩形框表示页面分块，其中标记为①和②
的块是该页面的重要内容，分别对应于相关文本块
和链接块．本文提出的Ｗｅｂ页面重要内容挖掘方法
的目标是自动发现和标记出给定页面中的这些重要
区域．

图１　一个Ｗｅｂ页面及分割的例子

４　所提出的方法
上节给出了本文提出Ｗｅｂ页面重要内容挖掘
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方法的形式化描述，本节详细介绍该框架３个组成
部分的原理及算法描述．
４１　基于节点密度熵的自适应犠犲犫页面分割方法

当前对Ｗｅｂ页面分割问题已进行了深入的研
究．文献［１５］对各种分割方法从视觉问题、语言学问
题、密度问题和一维问题等四个不同角度分别进行
了详细的讨论．本文在设计Ｗｅｂ页面分割算法时，
主要考虑了如下因素：（１）应充分利用ＨＴＭＬ文档
自身的结构；（２）选择能反映待挖掘内容的本质特
征；（３）简单高效．为此，结合现存研究本文采用了
基于密度度量的ＤＯＭ树自适应分割算法．该算
法首先需要将给定的Ｗｅｂ页面转换为ＤＯＭ树表
示．在实际的系统实现中，我们采用了开源项目
Ｎｅｋｏｈｔｍｌ①来完成ＤＯＭ树的转换．Ｎｅｋｏｈｔｍｌ是一
个强大的ＨＴＭＬ扫描器和标签平衡器．与其他解
析器相比，Ｎｅｋｏｈｔｍｌ对非良结构的ＨＴＭＬ文档具
有很强的鲁棒性．我们的实验表明它能够正确解析
大部分的ＨＴＭＬ文档，这为我们的研究工作提供
了很大的便利．下面先给出３个密度定义：

定义５．　设狀犻为ＤＯＭ树犜犱中的一个节点（顶
点），则狀犻的文本密度定义为

ρ犻狋犲狓狋＝
犖狀犻
犖犜

（１）
其中，犖狀犻为节点狀犻代表的子树中，去除所有犺狋犿犾标
签（包括链接文本）后的纯文本数（字符数）；犖犜为
犜犱代表的整个文档中去除所有犺狋犿犾标签（包括链
接文本）后的纯文本数（字符数）．
ρ犻狋犲狓狋反映了在全局页面中，文本内容在某个局

部区域的相对集中度．通过观察和实验，我们发现
ρ犻狋犲狓狋越大，往往意味着该节点越有可能包含待发现
的主要文本块．从图１中的标记块①可以直觉地看
到这一点．

定义６．　设狀犻为ＤＯＭ树犜犱中的一个节点，则
狀犻的链接密度定义为

ρ犻犾犻狀犽＝
犾犖狀犻
犾犖犜

（２）
其中，犾犖狀犻为节点狀犻代表的子树中，所包含的链接数
（〈犪〉标签数）；犾犖犜为犜犱代表的整个文档中所包含
的链接数．
ρ犻犾犻狀犽反映了在全局页面中，链接在某个局部区

域的相对集中度．一般而言，ρ犻犾犻狀犽越大则表示该节点
越有可能包含待发现的主要链接块（如图１中的标
记块②）．引入ρ犻犾犻狀犽指标的目的在于发现给定页面中
的重要链接块．

定义７．　设狀犻为ＤＯＭ树犜犱中的一个节点，则
狀犻的链接文本密度定义为

ρ犻犾狋犲狓狋＝
犾犜狀犻
犾犜犜

（３）
其中，犾犜狀犻为节点狀犻代表的子树中，所有链接所包含
的文本数（包含在〈犪〉〈／犪〉标签之间的文本数）；犾犜犜
为犜犱代表的整个文档中所包含的链接文本数．
ρ犻犾狋犲狓狋反映了链接文本在页面某个局部区域的相

对集中度．引入该指标主要考虑到这样一种页面分
割场景：某些节点包含较少的链接，但所包含的链接
文本数却较多（具有较长的平均链接长度），而这些
链接往往具有相关链接的特征（如图１中的标记
块②）．

给出了３个密度度量后，可以引入如下节点密
度熵②的定义：

犎（狀犻）＝－∑
狀

犻
狆犻ｌｏｇ狀狆犻 （４）

本文中取狀＝３，狆１＝ρ犻狋犲狓狋１／２，狆２＝ρ犻犾犻狀犽１／２，狆３＝
ρ犻犾狋犲狓狋１／２．

利用节点密度熵犎（狀犻），可以得到如下页面分
割算法．

算法１．　ｓｅｇｍｅｎｔＰａｇｅ．
输入：ＤＯＭ树根节点狉狅狅狋
输出：页面融合块集合犅犳
Ｂｅｇｉｎ
１．犅＝狊犲犵犿犲狀狋犇狅犿犜狉犲犲（狉狅狅狋）／／犅为页面分割块集合
２．犅犳＝犳狌狊犲犅犾狅犮犽狊（犅）
Ｅｎｄ
函数：狊犲犵犿犲狀狋犇狅犿犜狉犲犲（犖犱）
输入：ＤＯＭ树节点犖犱；
输出：页面分割块集合犅；
Ｂｅｇｉｎ
１．犅←
２．ｉｆ犖犱ｈａｓｃｈｉｌｄｎｏｄｅｓｔｈｅｎ
３．狀犱狊［狀］←犵犲狋犆犺犻犾犱犖狅犱犲狊（犖犱）
４．ｆｏｒｅａｃｈｎｏｄｅ犽∈狀犱狊［狀］ｄｏ
５．狊狌犫狀犱←狀犱狊［犽］
６．ｉｆ狊狌犫狀犱ｉｓ犈犔犈犕犈犖犜＿犖犗犇犈ｔｈｅｎ
７． 犎（狊狌犫狀犱）←犮犪犾犖狅犱犲犇犲狀狊犻狋狔犈狀狋狉狅狆狔（狊狌犫狀犱）
８． ｉｆ犎（狊狌犫狀犱）＞αｔｈｅｎ
９． 狊犲犵犿犲狀狋犇狅犿犜狉犲犲（狊狌犫狀犱）
１０．ｅｌｓｅｉｆ犎（狊狌犫狀犱）＞βｔｈｅｎ
１１． 犅←狊狌犫狀犱
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①
②
ｈｔｔｐ：／／ｎｅｋｏｈｔｍｌ．ｓｏｕｒｃｅｆｏｒｇｅ．ｎｅｔ／
此处借用了熵的概念，节点密度熵与严格意义上的熵有一
定区别．



１２．ｅｌｓｅｉｆ狊狌犫狀犱ｉｓ犜犈犡犜＿犖犗犇犈ｔｈｅｎ
１３． 犎（狊狌犫狀犱）←犮犪犾犖狅犱犲犇犲狀狊犻狋狔犈狀狋狉狅狆狔（狊狌犫狀犱）
１４．ｉｆ犎（狊狌犫狀犱）＞γｔｈｅｎ
１５． 犅←狊狌犫狀犱
Ｅｎｄ
函数：犳狌狊犲犅犾狅犮犽狊（犅）
输入：页面分割块集合犅
输出：页面融合块集合犅犳
Ｂｅｇｉｎ
１．犅犳←
２．ｗｈｉｌｅ犅≠ｄｏ
３．犫犻∈犅，ｒｅｍｏｖｅ犫犻ｆｒｏｍ犅
４．ｆｏｒ犫犼∈犅ｄｏ

／／规则集犚：①两节点有共同的父节点；②两节
点拥有共同或相似的标签；③两节点相邻

５．ｉｆ犫犻ａｎｄ犫犼ｓａｔｉｓｆｙｔｈｅｒｕｌｅｓｅｔ犚ｔｈｅｎ
６． 犫犻←犫犻∪犫犼
７． ｒｅｍｏｖｅ犫犼ｆｒｏｍ犅
８．犅犳←犫犻
Ｅｎｄ
算法１由两个部分组成：函数狊犲犵犿犲狀狋犇狅犿犜狉犲犲

和函数犳狌狊犲犅犾狅犮犽狊．首先执行第１步：调用函数
狊犲犵犿犲狀狋犇狅犿犜狉犲犲．该函数是一个递归函数，主要完
成页面的初次分割，并产生页面分割块集合犅．其
中，狊狌犫狀犱表示当前子节点．犈犔犈犕犈犖犜＿犖犗犇犈和
犜犈犡犜＿犖犗犇犈为节点的类型，分别代表元素节点
和文本节点．犎（狊狌犫狀犱）表示节点狊狌犫狀犱的节点密度
熵，而函数犮犪犾犖狅犱犲犇犲狀狊犻狋狔犈狀狋狉狅狆狔用于计算给定
节点的节点密度熵．

函数狊犲犵犿犲狀狋犇狅犿犜狉犲犲初始的输入是整个ＤＯＭ
树犜犱，该函数只处理ＤＯＭ树中的元素节点和文本
节点，其中α、β和γ是分割控制参数，其值由实验来
确定．从算法描述中可以看出，当节点狊狌犫狀犱为元素
节点时，α决定了狊狌犫狀犱节点是否被继续分割．因
此，α决定了块分割的大小．α越小，页面块分割得越
小．如果α取得太小，可能使得本来在语义上属于同
一个块的内容被分割开，同时增加了算法的时间复
杂度；而α取得太大，又可能由于页面块分割得太大
使得最后得到的页面块中的信息区域没有进行有效
区分，从而降低了分割召回率．而当节点狊狌犫狀犱不再
被分割时，β决定了狊狌犫狀犱（非文本节点块）是否被放
置到集合犅中．因此，β决定了非文本节点块尺寸的
最小值．若该值取得太大，则可能漏掉一些分割块；
取得太小，则可能会保留一些没有实际意义的块．当
节点狊狌犫狀犱为文本节点时，狊狌犫狀犱（文本节点块）是否

被放置到集合犅中由γ决定．γ的作用类似β，不同
之处是γ决定了文本节点块尺寸的最小值．在后续
的实验部分我们将讨论它们的取值问题．

图２给出了采用函数狊犲犵犿犲狀狋犇狅犿犜狉犲犲来分割
例子页面（图１所示）所得到的节点密度熵分布图，
其中（ａ）部分是分割前所有的节点（只包括元素节点
和文本节点）对应的节点密度熵犎（狀犻）；而（ｂ）部分
是分割过程中所有被处理的中间节点（被分割节点）
和叶节点（块），它们分别对应于图３中的黑色节点
和白色节点．从图２可以看到，在分割过程中大部分
的节点被过滤掉了（未被处理）．原Ｗｅｂ页面共有
１５９４个节点，而实际处理的只有６３个节点，约占
４％．图２直观地说明了使用节点密度熵为度量来分
割ＤＯＭ树的高效．

图２　例子Ｗｅｂ页面节点密度熵分布图

调用函数狊犲犵犿犲狀狋犇狅犿犜狉犲犲对ＤＯＭ树进行分
割后还需要进行的一个重要处理是块融合问题．函
数狊犲犵犿犲狀狋犇狅犿犜狉犲犲仅仅考虑了节点的密度属性，
而未考虑到节点之间的语义关系．例如，若ＤＯＭ树
中存在两个互为兄弟节点的叶节点，其标签均为
〈犘〉，那么这意味着它们对应于页面中某一文本区
中的段落，则在语义上它们应该属于同一个块．如果
页面分割过程中，这两个节点被分割为两个块，则必
须将它们融合为一个块．为此算法１执行第２步：调

５５３２期 张乃洲等：一种基于节点密度分割和标签传播的Ｗｅｂ页面挖掘方法



用函数犳狌狊犲犅犾狅犮犽狊．该函数主要用于扫描页面分割
块集合犅，并完成对分割块的融合操作．需要指出的
是，函数犳狌狊犲犅犾狅犮犽狊中任意两个块节点必须同时满
足规则集犚中的３条规则，才能进行块融合操作．
其中相似标签是指标签具有相似的功能，例如格式
标签〈犲犿〉、〈狊狋狉狅狀犵〉等都是对文本格式进行修饰，因
此这些元素类型的节点等价于文本类型的节点．对
相邻关系本文采用如下方法判别：对页面分割块集
犅按ＩＤ号对块排序，如果两个块在犅中相邻，则它
们为相邻关系．

图３显示了调用算法１对例子页面进行ＤＯＭ
树分割后的结果．其中白色节点为叶节点（执行算法１
后得到的块节点），图中虚线矩形框表示调用算法１
中的犳狌狊犲犅犾狅犮犽狊函数进行块融合后，得到的更大页
面块．从图上可以看到最后整个页面被划分为１１个
不同的区域（块），其中包括８个融合块和３个未融
合块．

图３　对例子页面进行ＤＯＭ树分割及页面块融合的结果

４２　页面块特征选择
为了对页面块进行有效分类，本文将任意的块

犫犻建模为一个６元组：
〈ρ犻狋犲狓狋，ρ犻犾犻狀犽，ρ犻犾狋犲狓狋，狑犻犱狋犺，犺犲犻犵犺狋，狊狆〉 （５）

式中，ρ犻狋犲狓狋、ρ犻犾犻狀犽和ρ犻犾狋犲狓狋分别为块犫犻的文本密度、链接
密度和链接文本密度，它们的定义参见式（１）～（２）．
而式（５）中，后３个特征为块的视觉特征：狑犻犱狋犺代
表块的宽度，犺犲犻犵犺狋表示块的高度，而狊狆表示块在
页面中的位置所对应的重要度分值．

页面块的视觉特征一般包括：块的大小、块内字
体大小和颜色、块的背景色、块在页面中的位置等．
之所以使用视觉特征是源于这样的观察：Ｗｅｂ页面
的设计者在进行页面布局设计时是遵循一定原则和
惯例的．例如，页面布局大体上是按头部、内容区和
尾部划分；一般重要的内容放在页面的中部等．因此

通过块的视觉信息能够在一定程度上区分块的不
同．如导航菜单在视觉上一般具备狭长的特征，其位
置往往位于页面的头部；而页面的主要文本内容一
般具有较大的狑犻犱狋犺和犺犲犻犵犺狋，且往往位于页面的
中部等．

Ｗｅｂ页面块的视觉信息可以通过抽取并分析
页面的ＣＳＳ（ＣａｓｃａｄｉｎｇＳｔｙｌｅＳｈｅｅｔ）来获取，为此在
实际的系统中我们设计了ＣＳＳ抽取和分析器，以获
取每个ＤＯＭ树节点和页面块的视觉属性．

在狑犻犱狋犺和犺犲犻犵犺狋取值上，我们以屏幕的宽度
和高度为基准，将狑犻犱狋犺和犺犲犻犵犺狋映射到（０，１］．而
狊狆的取值复杂一些，本文采用了如表１的策略．

表１　狊狆的取值
犡

左 中 右

犢
上 ０．２ ０．２ ０．２
中 ０．６ ０．８ ０．５
下 ０．１ ０．１ ０．１

表１中的犡表示块在页面中水平方向的位置，
其值可以取：“左”、“中”、“右”，该值可以通过ＣＳＳ
来获取．而犢表示块在页面中垂直方向的位置，其
值可以取：“上”、“中”、“下”．本文通过块内节点ＩＤ
号来近似计算该值．其依据是：本文采用的ＤＯＭ树
遍历算法（前序遍历）产生的节点ＩＤ号与浏览器对
ＨＴＭＬ页面标签渲染的顺序大致相同．从图３可以
直观地看到这一点．这样，具有较小ＩＤ号的节点一
般位于页面的头部，而ＩＤ号较大的节点一般位于页
面的尾部．表１单元格中的数值为狊狆的分值．从
表１可知，一个Ｗｅｂ页面大致被分成了头（上）、左、
中、右、尾（下）５个区域．
４３　基于犓最近邻标签传播增量训练集扩展算法

本小节主要描述本文提出的基于犓最近邻标
签传播（ＫＮＮＬＰ）的增量训练集扩展算法．

给定已标记训练集珦犇犔＝｛〈狓１，狔１〉，〈狓２，狔２〉，…，
〈狓犾，狔犾〉｝，狔犻∈犢犔＝｛１，２，…，狀｝，１犻犾．这里犢犔
为已知的类标签集合．给定未标记训练集珦犇犝＝
｛〈狓犾＋１，狔犾＋１〉，〈狓犾＋２，狔犾＋２〉，…，〈狓犾＋狌，狔犾＋狌〉｝，狔犼∈
犢犝，犾＋１犼犾＋狌．其中犢犝为未知（未观察到）标签
集合，且犾狌．令珦犇＝珦犇犔∪珦犇犝，则标签传播问题定
义为：如何从珦犇和犢犔中估计犢犝．

给定一个近邻连接图犌＝〈犞，犈〉，其中犞为顶点
的集合，犞＝｛狏｜狏∈珦犇｝．犈为边的集合，犈＝｛〈狌，狏〉｜狌，
狏∈珦犇，且狏∈犖犽（狌），犖犽（狌）为顶点狌的犽个最近邻
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集合｝．则犌中任意一条边〈犻，犼〉的权重狑犻犼定义为

狑犻犼＝ｅｘｐ－狓犻－狓犼
２

δ（ ）２ （６）
其中，δ为平衡因子，本文利用一个珦犇上所有数据的
方差函数来计算：

δ＝ｍｉｎ狏，槡狏ｌｎ２（ ）狏 （７）
其中，狏为珦犇上所有数据的方差．

定义如下（犾＋狌）×犽的近邻概率转移矩阵犜：

犜犻犼＝狑犻犼

∑
犽

犿＝１
狑犻犿

（８）

其中，犜反映了数据集中各个数据点与其犽个最近
邻数据点之间相似度的大小．

定义犔为（犾＋狌）×｜犢犔｜的标签矩阵，其行代表
数据点，列代表类别，且犔犻犼定义为

犔犻犼＝１
，狔犻＝犼
０，烅
烄
烆 其他 （９）

定义犎犿为数据点犿的犽×｜犢犔｜近邻标签矩
阵，其行表示数据点犿的近邻，列表示类别，则犎犿

犻犼
定义为

犎犿
犻犼＝犔ｉｊ，ｉ∈Ｎｋ（ｍ） （１０）

其中Ｎｋ（ｍ）表示数据点犿的犽个最近邻集合．
设犜犻表示近邻概率转移矩阵犜的第犻个行向

量，犔犻表示标签矩阵犔的第犻个行向量，犔（０）为初始
的标签矩阵，则ＫＮＮＬＰ算法的主要步骤为

１．对于所有数据点犻，计算犜犻犎犻，并将犔犻←犜犻犎犻．
２．对犔犻进行行规范化，并重新恢复犔犻中已标记数据的

初始值：犔犻＝α犔犻＋（１－α）犔（０）犻，α∈（０，１）．
３．重复步１和２，直到犔收敛．
４．根据犔获取珦犇犝中任意数据狓犻（犾＋１犻犾＋狌）的标

签狔犻．其中狔犻＝ａｒｇｍａｘ
犼

犔犻犼．
关于犔收敛性的证明，可以参看文献［１６１８］．

此外，ＫＮＮＬＰ算法中最优近邻数犽的取值并无确
定的方法，与数据点本身的维度大小和数据集本身
的特征有关，通常需要通过实验来确定．根据我们的
实验，一般当犽４时，才能取得较理想的结果．因此
在本文后续实验中，我们取犽＝７．

利用ＫＮＮＬＰ算法，可以给出如下的增量训练
集扩展算法．

算法２．　ｅｘｔｅｎｄＴｒａｉｎＳｅｔ．
输入：初始的训练页面集合犘犾和犘狌；犢犔＝｛１，２，３｝，分

别代表：相关文本块、相关链接块、其他类别块
输出：扩展的页面分割块训练集犜犛

Ｂｅｇｉｎ
１．预处理．对初始的训练页面集合犘犾采用算法１进行

页面分割，并获取页面块集犅．犫犻∈犅，采用式（５）将其表示
为特征向量狓犻，并使用手工方式将其标记为（狓犻，狔犻），其中
狔犻∈犢犔，最后得到犜犛犾．对训练页面集合犘狌采用相同的方法
进行页面分割和块特征向量表示，但不对块进行类别标识
（即设置狔犻＝０），最后得到犜犛狌．

２．令犜犛←．
３．任取犜犛狌中犽个元素构成犜犛犽狌，并将这犽个元素从

犜犛狌删除．在犜犛犾和犜犛犽狌上采用式（６）～（８）构造近邻概率转
移矩阵犜，并对犜做行规范化．利用式（９）构造标签矩阵犔．

４．使用ＫＮＮＬＰ算法，得到被自动标记的训练集犜犛犽犾
（即获得标记的犜犛犽狌），并令犜犛←犜犛犽犾．

５．回到步骤３，继续进行训练集的扩展，直到犜犛狌为空．
６．犜犛←犜犛∪犜犛犾．
７．返回扩展的训练集犜犛．
Ｅｎｄ
使用算法２进行标签扩展时，每次需要添加犽

个未标记数据到训练集中．为保证标签传播的精度，
必须合理选择犽的取值．假设初始已标记训练集大
小为犿，实验表明，当取犽≈０．５６犿时，效果较好．具
体情况将在实验部分讨论．
４４　基于犛犞犕的页面块分类算法

使用算法２获取足够数量的已标记页面块训练
集之后，可以利用现有的分类算法对待识别页面块
进行分类．本文采用基于支持向量机（ＳＶＭ）的页面
块分类器，页面块被分为３个类别：相关文本块、相
关链接块、其他类别．基于ＳＶＭ的页面块分类器的
工作过程如下：

（１）调用算法２构造页面块训练样本集犜犛．
（２）在犜犛上训练ＳＶＭ分类器，得到训练模型

犕．本文采用高斯径向核函数作为空间变换函数．
（３）对于待分类的页面块，先根据式（５）对页面

块进行特征表示，然后使用犕进行分类．
在实际的系统实现中，我们采用了开源项目

ｌｉｂｓｖｍ①来实现ＳＶＭ分类器．

５　实验评估
为了验证本文提出方法的有效性，我们使用Ｊａｖａ

语言在Ｅｃｌｉｐｓｅ平台上实现了相应的原型系统———
ＷＰＢＭｉｎｅｒ．该原型系统的输入是给定的Ｗｅｂ页面，
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输出是该页面的分块及相应的块分类标记．实验环
境为ＣＰＵ（ＩｎｔｅｌＣｏｒｅＤｕｏＰｒｏｃｅｓｓｏｒ，１．７３ＧＨｚ）＋
ＲＡＭ（２ＧＢ）＋ＷｉｎｄｏｗＸＰ＋Ｅｃｌｉｐｓｅ３．４．
５１　数据集

本文所使用的数据集ＳＬＰＷｅｂＳｅｔ是我们通过
半手工方式（种子ＵＲＬ＋爬虫＋手工筛选）从互联
网上收集得到的．该数据集包括３２００个页面，分别
来自新浪、搜狐、ＩＴ１６８、东方财富、百度知道、５１ｊｏｂ、
ＣＳＤＮ、猫扑、土豆网等国内１０多个著名的门户网
站以及论坛、博客．主题类目分别涉及新闻、财经、购
物、ＩＴ产品、招聘、房产、视频等类别．数据集中的页
面涵盖了新闻页面、产品页面、论坛页面、博客页面、
视频页面等多种类型，以验证提出的方法对不同类
型页面处理的鲁棒性．而在具体实验过程中，我们又
从ＳＬＰＷｅｂＳｅｔ中产生了３个子数据集：（１）页面分
割数据集ＳＬＰＷｅｂＳｅｔ１．包括１０００个页面，从ＳＬＰ
ＷｅｂＳｅｔ中随机抽取，但要求覆盖到每个站点和主
题．经过页面分割后，一共得到８６２３个页面分块；
（２）标签传播数据集ＳＬＰＷｅｂＳｅｔ２．包括５００个页
面，４３０６个页面分块；（３）页面块分类数据集ＳＬＰ
ＷｅｂＳｅｔ３．包括５００个页面，４２７５个页面分块．这里
ＳＬＰＷｅｂＳｅｔ１、ＳＬＰＷｅｂＳｅｔ２和ＳＬＰＷｅｂＳｅｔ３互
不相交．
５２　评价指标

本文的实验主要分为４个部分：页面分割、基于
标签传播的训练集扩展、页面块分类和Ｗｅｂ聚焦爬
行．下面分别介绍各部分的评价指标．
５．２．１　基于节点密度熵的Ｗｅｂ页面分割

对页面分割算法的评价，本文采用了传统的召
回率（Ｒｅｃａｌｌ）指标．其定义如下：

犚＠犖＝犖狊犖狉 （１１）
式中，犖狊是当分割页面数为犖时，由算法１得到的
正确的分割页面块的数量．犖狉是当分割页面数为犖
时，实际正确的分割页面块的数量．

由于对页面分割结果的评价是一个较主观的过
程，为了给出尽可能客观的结果，我们采用了如下的
评价过程：

（１）聘请了３个人员独立从事页面手工分割工
作，主要从视觉的角度对测试页面进行分割并标记．
他们相互之间不了解其他人的评价结果，以获取客
观的评价结果．

（２）将３个人员的分割结果进行表决，最后得
到对测试集页面的手工分割结果．

（３）使用算法１对测试集进行自动页面分割，
然后将分割结果与手工标记的结果进行对比和统
计，最后计算出犚＠犖．

为了获取算法１中α、β和γ这３个分割控制参
数的最优值，本文专门设计了相关实验，给出了在不
同参数组合条件下其页面分割情况．
５．２．２　基于标签传播的训练集扩展

对基于标签传播的训练集扩展的评价，我们采
用了传统的精度（Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ）指标，其定义如下：

犘＠犖＝｜犛狉∩犛犵｜｜犛犵｜ （１２）
式中，犖是指当前测试数据集中未标记页面块的数
量．犛狉是测试数据集中具有真实类别标记的所有页
面块的集合．犛犵为使用算法２后，测试数据集中被自
动标记类别后的所有页面块集合．
５．２．３　基于ＳＶＭ的页面块分类

对页面块分类的评价采用了精度、召回率和犉１
指标，精度定义如下：

犘＠犖＝狋狆
狋狆＋犳狆 （１３）

式中，狋狆是指测试数据集中，当页面块的数量为犖
时，被正确分类为正例的数据数量；犳狆是指被错误
分类为正例的数据数量．

召回率定义如下：
犚＠犖＝狋狆

狋狆＋犳狀 （１４）
式中，狋狆含义同式（１３）；犳狀是指被错误分类为反例
的数据数量．

而犉１定义为
犉１＠犖＝２犘＠犖×犚＠犖犘＠犖＋犚＠犖 （１５）

５．２．４　Ｗｅｂ聚焦爬行实验
对Ｗｅｂ聚焦爬行实验结果的评价，我们采用了

平均收益率（ＡｖｅｒａｇｅＨａｒｖｅｓｔＲａｔｅ）．该指标用于模
拟精度指标（Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ）．其定义［２０］如下：

犺犪狉狏犲狊狋＿狉犪狋犲＠犖＝１
｜犞｜∑犻∈犞狉犻 （１６）

式中，犺犪狉狏犲狊狋＿狉犪狋犲＠犖是指在狋时刻，系统已爬取
的页面数量为犖时的收益率．犞是当前系统已经
爬取的页面集合．狉犻代表页面犻与主题的相似度，如
果页面犻与主题相似，则狉犻取１；否则取０．
５３　实验结果及分析

按照５．２节的评价指标，我们对本文提出的方
法进行了系统实现，并在ＳＬＰＷｅｂＳｅｔ数据集上进
行了实验．下面分别按照系统实现的步骤，对实验结
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果进行分析．
５．３．１　基于节点密度熵的Ｗｅｂ页面分割实验

（１）页面分割控制参数取值分析
为了确定算法１中页面分割控制参数α、β和γ

的最优组合，我们采用了正交实验法来确定这３个
参数的近似最优组合．根据初步的实验和经验，我们
首先确定了３个参数的大致取值范围．其中，α的取
值在０．４～０．６；β的取值在０．１０～０．２５；γ的取值在
０．０３～０．２．为此选用正交表犔２５（５６），即选用５水
平、６因素正交表，这样最多进行２５个单独实验，便
可确定最优参数组合．对于本文，只需选取３个因
素，分别使用正交表的１、３、６列．

表２给出了实验因素和水平的取值情况．实验
结果选取系统的平均页面分割召回率犚＠５０为指
标．为此，我们从ＳＬＰＷｅｂＳｅｔ１数据集上随机抽取
了５０个来自不同站点且具有不同布局风格的页面，
然后计算其犚＠５０．

表２　实验因素和水平
水平 因素１ 因素２ 因素３

α β γ
１ ０．４０ ０．２５ ０．２０
２ ０．４５ ０．２０ ０．１５
３ ０．５０ ０．１５ ０．１０
４ ０．５２ ０．１２ ０．０５
５ ０．５５ ０．１０ ０．０３

表３给出了实验结果和分析．通过极差可以看
到，参数的主次因素顺序为α、γ、β，其中α对分割召回
率的影响较大，这与我们的实际观察是吻合的．此外，
最优参数组合为（α４，β４，γ４），即（０．５２，０．１２，０．０５）．

表３　实验结果和分析
实
验
号
因素１因素２因素３
α β γ

实验
结果
犚＠５０

实
验
号

因素１因素２因素３
α β γ

实验
结果
犚＠５０

１１ １ １０．４１１７ ４ ５ ４ ０．８５
２１ ２ ２０．５６１８ ４ １ ５ ０．８３
３１ ３ ３０．６３１９ ４ ２ １ ０．８２
４１ ４ ４０．７６２０ ４ ３ ３ ０．８４
５１ ５ ５０．７３２１ ５ ５ ２ ０．８０
６２ ２ ５０．７２２２ ５ １ ３ ０．８７
７２ ３ １０．７１２３ ５ ２ ４ ０．８０
８２ ４ ２０．７９２４ ５ ３ ４ ０．８１
９２ ５ ３０．７２２５ ５ ４ ５ ０．７９
１０２ １ ４０．７３狋１ ０．６１８０．６９６０．６８２
１１３ ３ ４０．７７狋２ ０．７３４０．７２２０．６９８
１２３ ４ ５０．７６狋３ ０．７１２０．７５２０．７７３
１３３ ５ １０．６８狋４ ０．８４２０．７９４０．７８２
１４３ １ ２０．６４狋５ ０．８１４０．７５６０．７７０
１５３ ２ ３０．７１极差０．２２４０．０９８０．１００
１６４ ４ ３０．８７ α４ β４ γ４

（２）页面分割平均召回率结果分析
图４显示了在页面分割控制参数（α，β，γ）＝

（０．５２，０．１２，０．０５）下，系统的平均召回率犚＠犖的
情况．其中，犡轴表示系统已分割的页面数，犢轴表
示在系统已分割的页面数量为犖时平均召回率．我
们从ＳＬＰＷｅｂＳｅｔ１数据集上随机抽取了５００个页
面进行页面分割实验，并统计了在分割页面数量递
增的情况下的平均召回率．从图４上可以看出，
犚＠犖的值具有一定的波动性，但随着犖的增加
犚＠犖的值趋于稳定，并保持在０．８２以上．由此表
明了本文提出的页面分割算法的有效性，同时也证
明了该算法独立于待分割页面的布局风格和内容．

图４　基于节点密度熵的Ｗｅｂ页面分割算法的平均召回率

５．３．２　基于ＫＮＮＬＰ算法的训练集扩展算法实验
（１）增量添加未知标签页面块数犽的取值分析
算法２中每次需要增量添加犽个未标记页面

块到初始已标记训练集中．其中犽的取值是算法
的关键，它决定了算法的精度．为了确定犽的最佳
取值，我们选取了基于ＳＶＭ、ＫＮＮ（犓＝４）的分类
方法与ＫＮＮＬＰ算法进行对比实验．针对本文使用
的ＫＮＮ算法，我们做了犓＝１～５的对比实验，发
现犓越大，分类精度越高，但犓＝４与犓＝５差别不
大，考虑到算法效率，取犓＝４较合适．初始的未标
记数据集犕是从数据集ＳＬＰＷｅｂＳｅｔ２中随机抽取
的１００个页面，然后使用算法１对其进行页面分割，
共产生８７６个块．再分别向犕中添加狉％（此处狉是
指已标记页面块占犕数量的百分比）的标记页
面块．

图５给出了实验结果．其中，犡轴表示训练集中
已标记页面块占未标记页面块数量的百分比．犢轴
表示在不同狉下的平均标签分类精度．ＫＮＮＬＰ算
法的最优近邻数取７．从图５中可以看到３种算法
的平均犘＠狉（与犘＠犖的定义略有不同，但作用完
全相同）随着狉的增加均呈上升趋势．在狉较小时，
由于已标记的页面块数量较少，基于监督的ＳＶＭ
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算法精度对训练集的大小较敏感，所以此时其犘＠狉
较低．而非监督的ＫＮＮ算法由于缺少足够的标记
数据，因此初始时，犘＠狉也较低；对半监督的
ＫＮＮＬＰ算法，由于能利用非标记数据和标记数据
内在结构的相似性，因此在初始时，其犘＠狉明显高
于ＳＶＭ和ＫＮＮ算法．随着狉的增加，３种算法的
精度都得到了提高，其中ＫＮＮ和ＳＶＭ算法提高得
较显著，而ＫＮＮ算法在狉＞１０％后，迅速提高到
０．６以上，但其后基本趋于平缓．这表明当数据集中
的已标记数据达到一定数量后，ＫＮＮ算法对已标
记数据数量的增加并不敏感，对其产生影响的只是
其犓个最近邻（如犓＝４）．总体来看３种算法中
ＫＮＮＬＰ算法取得的精度最好．而当狉＞１５０％时，
ＫＮＮＬＰ算法的精度达到０．８６以上．因此本文确定
犽＝１／１．８为最优值，即未标记页面块和标记页面块
数量的比率在１∶１．８．这样可以在保证ＫＮＮＬＰ算
法精度的前提下，通过设置较小的初始未标记页面
块数量（这样标记页面块数量也相对较小，从而减少
了手工标注的耗费），来自动扩展训练集．

图５　不同狉下的平均标签分类精度

（２）ＫＮＮＬＰ算法实验结果分析
图６显示了算法２取得的平均精度的情况．其

中，犡轴表示ＫＮＮＬＰ算法迭代的次数，右侧犢轴
表示算法迭代次数为狀时的平均标签分类精度，左
侧犢轴表示当前训练集中已标记的页面块数量．
ＫＮＮＬＰ算法的最优近邻数取７．按上一小结的实
验，我们取犽＝１／１．８，初始的已标记数据集是从数
据集ＳＬＰＷｅｂＳｅｔ２中随机抽取的５个页面，共４４
个块，对其进行手工标记．然后分别按比例犽向该已
标记数据集中添加未标记页面块，即每轮添加２５个
未标记页面块，共进行了５３轮添加，并测试在不同
狀下算法的犘＠犖．图６中灰色的柱状图表示每次迭
代后，当前扩展训练集中已标记页面块的总数量．曲

线为平均精度曲线犘＠犖，可以看到犘＠犖呈一定
的波动性．其原因是每轮用于扩展的已标记训练集
（４４个）是固定的，而每轮加入的２５个未标记页面
块是不同的，因此每次扩展时，其犘＠犖出现一定
的波动．需要指出的是算法２提出的扩展策略保证
了本轮扩展产生的标签分类误差不会传播到下一轮
迭代．因此，算法的总体标签分类误差等于每轮迭代
分类误差的平均值：ε＝１狀∑

狀

犻＝１
ε犻．从图中可看到，当

狀＝５３时，犖＝１３６９，算法的平均犘＠犖约为０．８７．
对后续的ＳＶＭ分类器来说，其精度和已标记页面
块的数量已经能够达到分类的要求．

图６　基于ＫＮＮＬＰ的训练集扩展算法平均精度

５．３．３　基于ＫＮＮＬＰ＋ＳＶＭ的页面块分类算法实验
为了评价ＫＮＮＬＰ＋ＳＶＭ页面块分类算法的

实际运行效果，在相关文本块识别实验中，我们选
取基本标签传播算法（ＬＰ）［１６］＋ＳＶＭ、ＬＮＰ［１８］＋
ＳＶＭ、半监督ＳＶＭ（Ｓ３ＶＭ）算法［１９］、ＫＮＮ（犓＝４）
算法和ＣＥＣＴＤＤＳ算法［４］进行对比实验．其中
Ｓ３ＶＭ算法采用了ＳＶＭｌｉｇｈｔ工具①，该工具的原理
是：训练数据集中包含少量的标记数据和大量未标
记数据，算法直接在该数据集上学习分类模型，然后
使用该模型进行分类．

在相关链接块识别实验中，因为ＣＥＣＴＤＤＳ
只能识别页面主要文本块，因此我们只选取了ＬＰ＋
ＳＶＭ、ＬＮＰ＋ＳＶＭ、Ｓ３ＶＭ进行对比实验．

测试数据是从数据集ＳＬＰＷｅｂＳｅｔ３中随机抽
取８组测试数据，每组页面数犖分别取１０～２５０不
等（见表４和表５所示）．

下面对６种算法使用的训练集做一说明：
（１）对ＣＥＣＴＤＤＳ算法来说，并不需要训练数

据，只需直接对输入的Ｗｅｂ页面进行识别即可．
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（２）对于ＫＮＮＬＰ＋ＳＶＭ算法来说，使用的训
练集为上一小节实验获得的扩展训练集犜犛，犜犛共
包含１３６９个页面块，分为３个类别（相关文本块、相
关链接块、其他类别块）．而对于ＬＰ＋ＳＶＭ、ＬＮＰ＋
ＳＶＭ算法来说，其获取训练集的过程与ＫＮＮＬＰ＋
ＳＶＭ算法相似，区别仅在于采用的标签传播算法
不同．

（３）对Ｓ３ＶＭ算法来说，其训练集中包含标记
训练集和未标记训练集．其中标记训练集为
ＫＮＮＬＰ＋ＳＶＭ算法采用的初始标记训练集，即从
数据集ＳＬＰＷｅｂＳｅｔ２中随机抽取的５个页面，共
４４个块，而未标记训练集为其后添加的未标记数据
集（见上一小节）．而ＫＮＮ（犓＝４）算法采用的训练
集只使用了ＫＮＮＬＰ＋ＳＶＭ算法的初始标记训练
集．表４给出了相关文本块识别的实验结果．从表４
可以看到，在页面相关文本块的识别方面，６种算法
的犘＠犖和犚＠犖随着犖的增加均呈一定的下降趋
势，但下降幅度不大．总的来说，犘＠犖要好于犚＠犖．
从犉１＠犖指标来看ＫＮＮＬＰ＋ＳＶＭ算法性能最
好，而ＣＥＣＴＤＤ算法性能与之较接近；ＬＮＰ＋
ＳＶＳ算法的性能好于ＬＰ＋ＳＶＭ算法，ＬＰ＋ＳＶＭ
算法的性能好于Ｓ３ＶＭ算法，而ＫＮＮ算法的性能
最差．

表４　页面相关文本块识别实验结果

犖 ＫＮＮＬＰ＋ＳＶＭ
犘＠犖犚＠犖犉１＠犖

ＬＮＰ＋ＳＶＭ
犘＠犖犚＠犖犉１＠犖

ＬＰ＋ＳＶＭ
犘＠犖犚＠犖犉１＠犖

１００．８８５０．７８５０．８３２０．８３２０．７６６０．７９８０．７９２０．７３５０．７６２
３００．８７１０．７７９０．８２２０．８１６０．７２３０．７６７０．７８１０．７２６０．７５２
５００．８５５０．７８２０．８１７０．８０５０．７２６０．７６３０．７７２０．６９３０．７３０
１０００．８２００．７５２０．７８５０．７９７０．７２１０．７５７０．７５７０．６８１０．７１７
１２００．８１８０．７５８０．７８７０．７８７０．７１６０．７５００．７２３０．６７４０．６９８
１５００．８２３０．７３９０．７７９０．７７２０．６９３０．７３００．７３２０．６５１０．６８９
２０００．８１８０．７３１０．７７２０．７６３０．６８９０．７２４０．７１６０．６６８０．６９１
２５００．８２７０．７２２０．７７１０．７５８０．６７７０．７１５０．７０６０．６７８０．６９２
犖 Ｓ３ＶＭ

犘＠犖犚＠犖犉１＠犖
ＫＮＮ（犓＝４）

犘＠犖犚＠犖犉１＠犖
ＣＥＣＴＤＤＳ

犘＠犖犚＠犖犉１＠犖
１００．７８１０．７２６０．７５２０．７２４０．６６１０．６９１０．８６２０．７６３０．８０９
３００．７６３０．６９２０．７２６０．６９５０．６６２０．６７８０．８４１０．７５８０．７９７
５００．７７２０．６９３０．７３００．６８２０．６５４０．６６８０．８２３０．７５２０．７８６
１０００．７５７０．６８１０．７１７０．６６５０．６４７０．６５６０．８１５０．７５６０．７８４
１２００．７２３０．６７４０．６９８０．６７２０．６４２０．６５７０．７９１０．７３８０．７６４
１５００．６９５０．６６２０．６７８０．６５８０．６４７０．６５２０．８１４０．７１２０．７６０
２０００．７２４０．６６１０．６９１０．６４３０．６２８０．６３５０．７９８０．６９５０．７４３
２５００．７１２０．６５１０．６８００．６２５０．６１３０．６１９０．８１２０．６８６０．７４４

表５给出了相关链接块识别的实验结果．与表４
的实验数据显示的结果类似，从犉１＠犖指标来看，
４种算法中，ＫＮＮＬＰ＋ＳＶＭ算法性能较好，在较大
的实验数据集上（犖＝２５０），其犉１＠犖达到了

０．７１５，ＬＮＰ＋ＳＶＭ算法性能次之，而Ｓ３ＶＭ算法
性能最差．

表５　页面相关链接块识别实验结果

犖 ＫＮＮＬＰ＋ＳＶＭ
犘＠犖 犚＠犖 犉１＠犖

ＬＮＰ＋ＳＶＭ
犘＠犖 犚＠犖犉１＠犖

１００．８３５０．７３４０．７８１ ０．８２５０．７３６０．７７８
３００．８３１０．７３１０．７７８ ０．８１４０．７２５０．７６７
５００．８１５０．７４５０．７７８ ０．８２１０．７３６０．７７６
１０００．７９３０．７３８０．７６５ ０．８０７０．７１６０．７５９
１２００．７９１０．７２６０．７５７ ０．７９５０．７０６０．７４８
１５００．７８６０．７１５０．７４９ ０．７７３０．６９４０．７３１
２０００．７７２０．６８８０．７２８ ０．７６５０．６９２０．７２７
２５００．７６４０．６７２０．７１５ ０．７５２０．６７７０．７１３
犖 ＬＰ＋ＳＶＭ

犘＠犖 犚＠犖 犉１＠犖
Ｓ３ＶＭ

犘＠犖 犚＠犖 犉１＠犖
１００．７６８０．７３５０．７５１ ０．７５６０．６８２０．７１７
３００．７７３０．７２１０．７４６ ０．７３８０．６７４０．７０５
５００．７６５０．７１５０．７３９ ０．７４１０．６７１０．７０４
１０００．７５３０．６９３０．７２２ ０．７２６０．６６３０．６９３
１２００．７４６０．６９１０．７１７ ０．７１８０．６５４０．６８５
１５００．７２５０．６８６０．７０５ ０．７０６０．６５６ ０．６８
２０００．７１５０．６６７０．６９０ ０．６９２０．６５１０．６７１
２５００．７０８０．６５２０．６７９ ０．６８１０．６４５０．６６３

总之，从表４和表５的实验结果看，本文提出的
方法在页面块分类方面是有效的．另外，采用标签传
播（ＫＮＮＬＰ、ＬＮＰ和ＬＰ）＋ＳＶＭ算法的页面块分
类效果要好于Ｓ３ＶＭ算法和ＫＮＮ（犓＝４）算法．其
原因可能在于：标签传播＋ＳＶＭ算法充分利用了未
标记数据的结构特征，从而提高了分类的性能．
５．３．４　基于ＫＮＮＬＰ＋ＳＶＭ的Ｗｅｂ聚焦爬行实验

上节的两个实验只是从相关文本块和相关链接
块识别两个方面单独进行的，但如引言部分所述，本
文提出的Ｗｅｂ页面重要内容挖掘统一框架的重要
意义还在于充分利用Ｗｅｂ页面块内在的结构和语
义关系．除了相关文本块和相关链接块识别和抽取
的基本功能外，本文提出的方法还可以应用到其他
许多Ｗｅｂ应用领域，如Ｗｅｂ页面多主题内容抽取、
Ｗｅｂ页面噪音内容过滤、Ｗｅｂ聚焦爬行等．下面给
出使用ＫＮＮＬＰ＋ＳＶＭ方法用于辅助Ｗｅｂ聚焦爬
行的实验．

Ｗｅｂ聚焦爬行对于搜索引擎有着重要的作
用［２０２１］．在本实验中，我们拟通过利用主要文本块来
辅助爬虫增强主题链接的识别精度，以提高Ｗｅｂ聚
焦爬行的爬行收益率．实验采用了较经典的ＡＴＡ
（ＡｎｃｈｏｒＴｅｘｔＡｎａｌｙｓｉｓ）聚焦爬行算法［２０］，该算法
主要通过分析锚链文本来获取链接主题相关的评
分，以控制聚焦爬行的方向．提高Ｗｅｂ聚焦爬行收
益率的关键在于精确估算页面中链接的主题相关
度．本文利用了主要文本块来增强主题链接的识别
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精度．通过观察和实验，我们确定了如下的启发式
规则：

（１）主要文本块中包含的链接具有较强的主题
相关性．

（２）邻近主要文本块的链接块所包含的链接具
有较强的主题相关性．

为此我们制定了如下的爬行策略：首先爬取并
分析主要文本块中的链接，然后是主要文本块近邻
链接块中的链接，最后是其他链接块．

本实验采用了文献［２０］的数据集，并在３个不
同的主题域（手机、数码相机、笔记本电脑）上进行了
实验．

图７　ＫＮＮＬＰ＋ＳＶＭ＋ＡＴＡ和ＡＴＡ两种爬行算法的
平均收益率

图７显示了两种爬行策略在３个不同的主题域
上取得的平均收益率情况．图７横坐标表示系统已
爬行的网页数量，纵坐标表示在系统已爬取的页面
数量为犖时平均收益率犺犪狉狏犲狊狋＿狉犪狋犲＠犖（参见
式（１６））．从图７可以看到，两种爬行策略随着犖的
增加均出现了下降的趋势．出现下降趋势的主要原
因是聚焦主题具有很强的稀疏性，在爬行过程中，已
发现的主题相似页面的数量和系统已爬取的页面数
量的增量幅度不同，很显然前者是小于后者的，所以
造成平均收益率总体上出现下降．从图７中还可以
看到，ＫＮＮＬＰ＋ＳＶＭ＋ＡＴＡ的平均收益率明显高
于ＡＴＡ，在０．７９～０．５２之间．由于使用了ＫＮＮＬＰ＋
ＳＶＭ算法对页面块进行分类，并采用了优先爬取并
分析主要文本块以及近邻链接块中链接的策略，增
加了爬取主题相关链接的概率，因此显著提高了平
均收益率．ＡＴＡ的平均收益率在０．６８～０．３７之间，
由于其仅仅使用了锚链文本的分析技术，但无法利
用页面中链接与相关文本块主题相似度的语义关
系，所以当带有相似锚链文本的多个链接出现在页
面中的不同块中时（可能属于不同的主题），容易造

成爬行主题的漂移，从而使其平均收益率出现下降．

６　结　语
获取Ｗｅｂ页面中的重要内容如文本和链接，是

许多Ｗｅｂ研究领域的热点问题．本文提出了一种
Ｗｅｂ页面重要内容挖掘的统一框架，采用该框架可
以将Ｗｅｂ页面块精确区分为多种类型，并且该框架
独立于Ｗｅｂ页面的类型和布局．通过真实Ｗｅｂ环
境下进行广泛的实验，证明该方法是非常有效的．

然而本文在所提出的方法及其应用方面还存在
一些不足：（１）对ＫＮＮＬＰ算法来说，平衡因子δ的
选择是一个难点问题，尽管本文提出了一个定量公
式，但对其机理未做深入研究；（２）初始已标记数据
集对基于ＫＮＮＬＰ的训练集扩展算法的精度具有一
定影响，对如何选择已标记数据集的问题，本文未加
讨论；（３）本文提出的Ｗｅｂ页面重要内容挖掘的统
一框架除了能够完成基本的页面块有效分割和识别
外，其更重要的意义应在于如何充分利用Ｗｅｂ页面
块内在的结构和语义关系，进行深层次的数据挖掘，
以更好地应用到其他Ｗｅｂ应用中．但本文对此问
题，仅作了基于ＫＮＮＬＰ＋ＳＶＭ辅助的Ｗｅｂ聚焦
爬行实验，而对其他方面的数据挖掘工作未做更深
入的探讨．以上这些问题需要在未来的工作中加以
解决．
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犆犃犗犠犲犻，ｂｏｒｎｉｎ１９７７，Ｍ．Ｓ．，ａｓｓｏｃｉａｔｅｐｒｏｆｅｓｓｏｒ．
Ｈｅｒｍａｉｎｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｓｉｎｃｌｕｄｅｍａｃｈｉｎｅｌｅａｒｎｉｎｇ，Ｗｅｂ
ｄａｔａｍｉｎｉｎｇ．

犔犐犛犺犻犑狌狀，ｂｏｒｎｉｎ１９６４，Ｐｈ．Ｄ．，ｐｒｏｆｅｓｓｏｒ，Ｐｈ．Ｄ．
ｓｕｐｅｒｖｉｓｏｒ．Ｈｉｓｍａｉｎｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｓｉｎｃｌｕｄｅｄａｔａｂａｓｅ
ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ，Ｗｅｂｄａｔａｍａｎａｇｅｍｅｎｔａｎｄｍｉｎｉｎｇ．

犅犪犮犽犵狉狅狌狀犱
ＮｏｗａｄａｙｓＷｅｂｐａｇｅｓｐｒｅｓｅｎｔｒｉｃｈａｎｄｃｏｌｏｒｆｕｌｃｏｎｔｅｎｔ

ｔｏｍｅｅｔｂｕｓｉｎｅｓｓｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｎｅｅｄｓ．ＦｏｒｍａｎｙＷｅｂａｐｐｌｉｃａ
ｔｉｏｎｓ，ｈｏｗｅｖｅｒ，ｔｏｏｒｉｃｈｃｏｎｔｅｎｔｍａｙｂｅａｎｏｂｓｔａｃｌｅ．Ｆｏｒ

ｅｘａｍｐｌｅ，ｔｈｅｙｃａｎｈａｍｐｅｒＷｅｂｄａｔａｍｉｎｉｎｇｔａｓｋｔｏｓｏｍｅ
ｅｘｔｅｎｔ，ｃａｕｓｅｃｒａｗｌｉｎｇｔｏｐｉｃｄｒｉｆｔ，ｌｅａｄｔｏａｓｅｒｉｏｕｓｗａｓｔｅｏｆ
ｓｔｏｒａｇｅｓｐａｃｅａｎｄｎｅｔｗｏｒｋｂａｎｄｗｉｄｔｈ，ｅｔｃ．Ｓｏ，ｈｏｗｔｏｇｅｔ

３６３２期 张乃洲等：一种基于节点密度分割和标签传播的Ｗｅｂ页面挖掘方法



ｔｈｅｉｍｐｏｒｔａｎｔｃｏｎｔｅｎｔｉｎａＷｅｂｐａｇｅ，ｓｕｃｈａｓｔｅｘｔａｎｄｌｉｎｋｓ，
ｈａｓａｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｔｒｅｓｅａｒｃｈａｎｄａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｖａｌｕｅ．

Ａｔｐｒｅｓｅｎｔ，ｔｈｅｍａｉｎｍｅｔｈｏｄｆｏｒｔｈｉｓｐｒｏｂｌｅｍｉｓｔｏ
ａｄｏｐｔＷｅｂｐａｇｅｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎａｎｄｉｎｆｏｒｍａｔｉｖｅｓｅｃｔｉｏｎｓｒｅｃｏｇ
ｎｉｔｉｏｎ．Ｆｒｏｍｔｈｅｐｏｉｎｔｏｆｖｉｅｗｏｆｒｅｓｅａｒｃｈｇｏａｌｓ，ｔｈｅｃｕｒｒｅｎｔ
ｒｅｓｅａｒｃｈｏｎｔｈｉｓｐｒｏｂｌｅｍｍａｉｎｌｙｆｏｃｕｓｅｄｏｎＷｅｂｐａｇｅｃｏｎｔｅｎｔ
ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ，ｗｈｏｓｅｇｏａｌｉｓｔｏｉｄｅｎｔｉｆｙｔｈｅｍａｉｎｔｅｘｔｃｏｎｔｅｎｔｓｉｎ
ａＷｅｂｐａｇｅ．Ｗｈｉｌｅｆｒｏｍｔｈｅｐｏｉｎｔｏｆｖｉｅｗｏｆｔｈｅｍａｉｎｔｅｃｈ
ｎｉｑｕｅｕｓｅｄ，Ｗｅｂｐａｇｅｃｏｎｔｅｎｔｅｘｔｒａｃｔｉｏｎｃａｎｂｅｍａｉｎｌｙｃｌａｓ
ｓｉｆｉｅｄｉｎｔｏｔｗｏｃａｔｅｇｏｒｉｅｓ：ｏｎｅａｄｏｐｔｓｓａｍｐｌｉｎｇｍｅｔｈｏｄｔｏｇｅｔ
ａｃｅｒｔａｉｎｑｕａｎｔｉｔｙｏｆＷｅｂｐａｇｅｓｆｒｏｍｔｈｅｓａｍｅＷｅｂｓｉｔｅ，ａｎｄ
ｔｈｅｎｆｉｎｄｉｍｐｏｒｔａｎｔｐａｔｔｅｒｎｓ．ＡｎｏｔｈｅｒｅｘｐｌｏｉｔｓｓｉｎｇｌｅＷｅｂ
ｐａｇｅｔｏｆｉｎｄｉｍｐｏｒｔｒｅｇｉｏｎｓ．

Ｈｏｗｅｖｅｒ，ｏｎｅｍａｊｏｒｄｒａｗｂａｃｋｏｆｃｕｒｒｅｎｔｒｅｓｅａｒｃｈｉｓ
ｔｈａｔｔｈｅｙｕｓｅｄｅｃｏｕｐｌｅｄｓｔｒａｔｅｇｉｅｓｔｈａｔａｔｔｅｍｐｔｔｏｄｏｔｅｘｔ
ｃｏｎｔｅｎｔａｎｄｌｉｎｋｃｏｎｔｅｎｔｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎｉｎｔｗｏｓｅｐａｒａｔｅｐｈａｓｅｓ．
Ｔｈｉｓｃｕｔｓｏｆｆｔｈｅｉｎｎｅｒｓｅｍａｎｔｉｃｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐｓｂｅｔｗｅｅｎｔｅｘｔｓ
ａｎｄｌｉｎｋｓｉｎａＷｅｂｐａｇｅ．Ａｔｔｈｅｓａｍｅｔｉｍｅ，ｔｈｉｓａｌｓｏｒｅｓｕｌｔｓ
ｉｎｌｏｗｅｆｆｉｃｉｅｎｃｙｏｆｔｈｅｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇｏｆＷｅｂｐａｇｅ．Ｔｏｔｈｉｓｅｎｄ，

ｉｎｔｈｉｓｐａｐｅｒ，ｏｕｒｍａｉｎｒｅｓｅａｒｃｈｇｏａｌｓａｒｅｔｏｐｒｏｐｏｓｅａｕｎｉｆｏｒｍ
ｆｒａｍｅｗｏｒｋｆｏｒｍｉｎｉｎｇｉｍｐｏｒｔａｎｔｃｏｎｔｅｎｔｉｎａＷｅｂｐａｇｅ．Ｏｎ
ｔｈｅｏｎｅｈａｎｄ，ｔｈｉｓｆｒａｍｅｗｏｒｋｃａｎｓｉｍｕｌｔａｎｅｏｕｓｌｙｆｕｌｆｉｌｌｂｏｔｈ
ｔａｓｋｓｉｎｏｎｅｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇｏｆａＷｅｂｐａｇｅ．Ｏｎｔｈｅｏｔｈｅｒｈａｎｄ，
ｕｓｉｎｇｔｈｉｓｆｒａｍｅｗｏｒｋ，ｉｎｎｅｒｓｅｍａｎｔｉｃｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐｓｂｅｔｗｅｅｎ
ｔｅｘｔｓａｎｄｌｉｎｋｓｉｎａＷｅｂｐａｇｅｃａｎｂｅｍａｄｅｆｕｌｌｕｓｅｏｆｐｒｏｖｉｄｉｎｇ
ｓｅｒｖｉｃｅｓｆｏｒｆｕｒｔｈｅｒｄａｔａｍｉｎｉｎｇ．

ＴｈｉｓｗｏｒｋｉｓｓｕｐｐｏｒｔｅｄｂｙｔｈｅＮａｔｉｏｎａｌＮａｔｕｒａｌＳｃｉｅｎｃｅ
ＦｏｕｎｄａｔｉｏｎｏｆＣｈｉｎａｕｎｄｅｒＧｒａｎｔＮｏ．６１２７２１０９ａｎｄ
Ｎｏ．６１２０２２８５，ＮａｔｉｏｎａｌＳｐａｒｋＰｒｏｇｒａｍｕｎｄｅｒＧｒａｎｔ
Ｎｏ．２０１２ＧＡ７５０００７，ＢａｓｉｓａｎｄＣｕｔｔｉｎｇＥｄｇｅＲｅｓｅａｒｃｈ
ＰｒｏｊｅｃｔｏｆＳｃｉｅｎｃｅａｎｄＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙＤｅｐａｒｔｍｅｎｔｏｆＨｅｎａｎ
ＰｒｏｖｉｎｃｅｕｎｄｅｒＧｒａｎｔＮｏ．１２２３００４１０３７８，ＫｅｙＰｒｏｊｅｃｔｓｏｆ
ＳｃｉｅｎｃｅａｎｄＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙＲｅｓｅａｒｃｈｏｆＥｄｕｃａｔｉｏｎ１Ｄｅｐａｒｔｍｅｎｔ
ｏｆＨｅｎａｎＰｒｏｖｉｎｃｅｕｎｄｅｒＧｒａｎｔＮｏ．１３Ａ５２００３２．Ｏｕｒ
ｒｅｓｅａｒｃｈｔｅａｍｈａｓｂｅｅｎｗｏｒｋｉｎｇｏｎｔｈｅｒｅｓｅａｒｃｈｆｉｅｌｄｉｎＷｅｂ
ｓｅａｒｃｈａｎｄｍｉｎｉｎｇｆｏｒｍａｎｙｙｅａｒｓ．Ｓｏｆａｒ，ｗｅｈａｖｅｐｕｂｌｉｓｈｅｄ
ｏｖｅｒ２０ｐａｐｅｒｓｏｎｔｈｉｓｒｅｓｅａｒｃｈｆｉｅｌｄ．
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