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摘　要　如何从Ｗｅｂ上获取感兴趣的资源是许多Ｗｅｂ研究领域重要的研究内容．目前针对特定领域Ｗｅｂ资源的
获取，主要采用聚焦爬行策略．但目前的聚焦爬行技术在同时解决高效率爬行和高质量的爬行结果等方面还存在
许多问题．文中提出了一种基于联合链接相似度评估的爬行算法，该算法在评估链接的主题相似度时，联合使用了
关于链接主题相似度的直接证据和间接证据．直接证据通过计算链接的锚链文本的主题相似度来获得，而间接证
据则是通过一个基于Ｑ学习的Ｗｅｂ链接图增量学习算法获取．该算法首先利用聚焦爬行过程中得到的结果页面，
建立起一个Ｗｅｂ链接图．然后通过在线学习Ｗｅｂ链接图，获取链接和链接主题相似度之间的映射关系．通过对链
接进行多属性特征建模，使得链接评估器能够将当前链接映射到Ｗｅｂ链接图的链接空间中，从而获得当前链接的
近似主题相似度．在３个主题域上对该算法进行了实验，结果表明，该算法可以显著提高爬行结果的精度和召回率．
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１　引　言
随着Ｗｅｂ规模日益扩大，Ｗｅｂ已经成为一个

巨大的资料库．如何从海量的Ｗｅｂ资源中发现感兴
趣的信息，是目前许多Ｗｅｂ研究领域（如Ｗｅｂ信息
检索和Ｗｅｂ信息集成）重点研究的问题．该任务首
先要在Ｗｅｂ上获取目标数据集，然后再对目标数据
集做进一步处理，如索引、信息提取、信息集成等．对
目标数据集的获取，目前主要采用智能代理程序（也
称为Ｓｐｉｄｅｒ或Ｃｒａｗｌｅｒ）来自动收集Ｗｅｂ页面．
Ｃｒａｗｌｅｒ的主要原理是：从给定的一些种子ＵＲＬ出
发，采用一定的搜索策略，沿着Ｗｅｂ超链结构进行
爬行，最后达到遍历整个Ｗｅｂ图的目的．根据任务
的性质不同，Ｃｒａｗｌｅｒ的搜索策略主要分为两种［１３］：
一种是宽度优先搜索（ｂｒｅａｄｔｈｆｉｒｓｔｓｅａｒｃｈ），另一种
是最好优先搜索（ｂｅｓｔｆｉｒｓｔｓｅａｒｃｈ）．前者典型的应
用是通用搜索引擎，其爬行的目标是目标数据集尽
可能地完备（即尽可能地遍历整个Ｗｅｂ图），并且可
以通过设置最大爬行深度，来有效地控制爬行的进
程．后者典型的应用是垂直搜索引擎，主要用于搜集
一些特定领域的信息．由于Ｗｅｂ的规模呈指数式的
增长，并且Ｗｅｂ内容具有很强的动态性，这使得搜
集特定领域信息的任务变得越来越具有挑战性．这
种挑战性主要体现在：（１）如何自动发现和定位包
含特定领域信息的Ｗｅｂ页面；（２）如何进行高效率
爬行；（３）如何获得高质量的爬行结果．要同时解决
以上３个方面的问题，需要设计合适的爬行策略和
精确的页面分类器．相对于Ｗｅｂ的规模来说，特定
领域的信息具有很强的稀疏性．在这种情况下，采
用宽度优先搜索的策略势必造成爬行效率的低下、
系统存储空间和网络带宽的浪费．此时，采用最好优
先搜索是一种必然的选择．而聚焦爬行（ｆｏｃｕｓｅｄ
ｃｒａｗｌｉｎｇ）［１５］是最好优先搜索策略的一种实现．

聚焦爬行的主要目标是：在Ｗｅｂ上只爬取与主
题相关的Ｗｅｂ页面．理想的聚焦爬虫能够获取最大
的相关页面集合而同时遍历最小数量的不相关
Ｗｅｂ文档集合［３］，即能够获得最大收益率（ｈａｒｖｅｓｔ

ｒａｔｅ）［１２］．聚焦爬行实现最好优先搜索策略的基
本方法是采用优先队列来存储待爬行的链接①

（ＵＲＬ），该数据结构在聚焦爬行框架中也被称为边
界管理器（ｆｒｏｎｔｉｅｒｍａｎａｇｅｒ）［１２，４］．当聚焦爬虫分析
当前Ｗｅｂ页面时，该页面所包含的链接（针对未被
爬行过的ＵＲＬ）被赋予一个权值，该权值代表了链
接将被爬行的优先级．由此可知，聚焦爬虫的关键技
术是如何设计高效的链接评估（ｌｉｎｋｅｖａｌｕａｔｉｏｎ）函
数，该函数用于分配链接的爬行优先级．然而在聚焦
爬行过程中，最困难的问题恰恰是：在当前链接对应
的页面被下载之前，如何判断该链接是否主题相关．
此时，常用的方法是对当前链接的特征进行分析，然
后做出优先级预测．这些方法包括对链接所对应的
锚链文本、ＵＲＬ字符串、链接环境（Ｃｏｎｔｅｘｔ）进行主
题相似度分析．本文称这些方法为链接主题相似度
的直接证据分析．但直接证据分析却无法解决普遍
存在的延迟收益（ｄｅｌａｙｅｄｂｅｎｅｆｉｔ）问题．延迟收
益［１２，４５］问题是指使用直接证据分析当前的链接，得
出该链接主题无关．但实际上该链接经过若干个链
接之后，又到达了目标页面（主题相关）．延迟收益问
题会降低系统的爬行收益率．对于链接评估函数的
设计，当前研究最多的是基于机器学习的框架［１５］．

虽然目前对聚焦爬行问题已经进行了深入的研
究，并且取得了不少的研究成果，也有一些成功的系
统被运用于实际．但这些研究和系统在同时解决前
面提到的３个挑战方面，还存在不少问题，如系统的
精度和效率不高、可复用性差等．

本文研究的内容是作者当前一个研究课题的组
成部分．该课题的主要任务是以产品搜索为背景，构
建一个面向多信息域聚合的产品搜索引擎．该系统
的一个重要研究任务是如何构建一个高效的可运用
于不同产品域的通用聚焦爬虫．针对当前研究任务
的设计目标，本文对聚焦爬行问题进行了系统的研
究，提出了一种基于联合链接相似度评估的爬行算
法———ＪＬＳＥ（ＪｏｉｎｔＬｉｎｋＳｉｍｉｌａｒｉｔｙＥｖａｌｕａｔｉｏｎ）．本
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①这里所使用的术语“链接”与超链接、ＵＲＬ具有相同的语
义．在不引起歧义的情况下，本文均用链接来表示超链接或
ＵＲＬ．



文的主要贡献如下：
（１）提出了一个有效的基于机器学习的链接评

估器算法．该算法联合使用了关于链接主题相似度
的直接证据和间接证据．直接证据是通过计算链接
的锚链文本的主题相似度来获取．间接证据获取的
过程为：首先链接学习器根据爬取的结果页面，构造
出一个Ｗｅｂ链接图，然后采用Ｑ学习算法学习一
个函数犙（犻），该函数将Ｗｅｂ链接图中的链接犻映射
为该链接的优先级．所有的链接被建模为一个多维
向量，当聚焦爬虫分析当前Ｗｅｂ页面中的一个链接
狌时，系统会将狌与Ｗｅｂ链接图中的每个链接进行
比较，然后选择其中相似度最大的链接狏作为狌的
近似．此时狌的爬行优先级可以通过犙（狏）来计算．
实验表明该算法可以显著提高链接评估器的精度．

（２）系统具有较高的自动化程度．除了在系统
运行前需要提供一定数量的训练样本之外，系统在
运行过程中不需要进行人工干预．

（３）系统具有很好的可复用性．当需要将系统
运用到不同的产品域时，只需修改系统的配置文件，
就能满足对多个产品域的Ｗｅｂ资源爬取．

本文第２节介绍相关的研究工作，包括各种聚
焦爬行算法的思想及优缺点；第３节给出系统的整
体框架以及各主要部件的设计思想和算法，其中重
点介绍了链接评估器和链接学习器的设计原理；第
４节是实验和分析部分；最后是结语以及对未来工
作的展望．

２　相关的工作

Ｃｈａｋｒａｂａｒｔｉ等人［１］于１９９９年系统地提出了聚
焦爬行的基本概念和框架，该框架设计了一个页面分
类器，用于评估一个Ｗｅｂ页面与聚焦主题的相似
度．相似度的大小使用一个概率模型进行计算，并以
此控制爬行的方向．该系统的主要问题是采用假设：
一个Ｗｅｂ页面内所有链接的爬行优先级等于该页面
与主题的相似度．这使得链接爬行优先级分配粒度较
粗，没有考虑Ｗｅｂ页面可能包含多个主题的问题．随
后，Ｃｈａｋｒａｂａｒｔｉ等人［２］又对此问题作了进一步改
进，如使用基于监督学习的组件———学徒（ａｐｐｒｅｎ
ｔｉｃｅ）来在线学习链接分类器，该方法引入了反馈机
制，以提高链接爬行优先级的分配精度．

在链接分类器的设计方面，Ｄｉｌｉｇｅｎｔｉ等人［３］提
出使用环境图的方法来增强聚焦爬行．其思想是先

根据犽个种子文档构造狀层环境图，然后根据环境
图构建狀＋１个分类器．在进行爬行时，对一个给定
的Ｗｅｂ页面分别使用这些分类器将其分类到合适
的队列中．该算法的主要缺点是没有有效利用链接
自身的特征．Ｒｅｎｎｉｅ和ＭｃＣａｌｌｕｍ［５］探讨了使用强
化学习的思想来训练链接分类器，并用以评估一个
给定链接的回报．Ａｓｓｉｓ等人［６］提出了一个基于类
型感知的聚焦爬行算法，该算法综合利用网页的内
容和类型信息来引导爬行过程．Ｗａｎｇ等人［７］提出
了一个基于质心向量的增量式主题爬行算法．该算
法使用ＴＦＩＤＦ２２模型以及Ｍａｘ、Ａｖｅ、Ｓｕｍ３个启
发式规则计算文档特征权重和质心特征权重，并在
此基础上构建与根集文档相对应的质心向量，利用
它作为前端分类器指导聚焦爬行．

以上提到的文献主要采用以内容分析为主的方
法，而该领域另外一个研究方向是基于链接分析的方
法．基于链接分析的聚焦爬行策略借鉴了ＰａｇｅＲａｎｋ
和Ｈｉｔｓ算法的思想，在聚焦爬行过程中，通过分析
Ｗｅｂ超链结构，对待爬行的ＵＲＬ分配适当的优先
级．如Ａｂｉｔｅｂｏｕｌ等人提出了ＯＰＩＣ算法［８］，该算法
使用Ｃａｓｈ表示页面重要度，类似ＰａｇｅＲａｎｋ，通过对
Ｗｅｂ超链结构的分析，对每个页面的Ｃａｓｈ进行在
线动态分配．Ｇｕａｎ等人［９］改进了ＯＰＩＣ算法，提出
了ＯＰＩＥ算法，该算法在分配Ｃａｓｈ时，采用了偏置
（ｂｉａｓ）的方法，而不像ＯＰＩＣ算法采用平均分配
Ｃａｓｈ的策略．这使得Ｃａｓｈ的分配更倾向于主题相
关的ＵＲＬ．该方法的优点是结合了内容分析和链接
分析，但缺点是计算未下载链接的主题相似度所采
用的方法较简单，只是对链接环境主题相似度和链
接所在页面的主题相似度进行加权计算．Ｐｅｎｇ等
人［１０］探讨了聚焦爬行中的隧道穿越（ｔｕｎｎｅｌｉｎｇ）问
题，提出了两种方法来分别解决灰色隧道和黑色隧
道穿越问题．而针对Ｗｅｂ上较稀疏的地理位置信
息，Ａｈｌｅｒｓ和Ｂｏｌｌ［１１］给出了一个基于贝叶斯分类器
的方法来提取Ｗｅｂ页面和链接图的地理空间属性，
从而能够精确发现和索引Ｗｅｂ上与地理位置信息
相关的文档．而Ｙａｎｇ等人［１２］提出了一个基于站点
层知识（ｓｉｔｅｌｅｖｅｌｋｎｏｗｌｅｄｇｅ）的方法来增量爬行
Ｗｅｂ论坛．该方法通过挖掘Ｗｅｂ论坛内的站点链
接结构来获取站点层的知识．Ａｌａｍ等人［１３］给出了
一个基于分步ＰａｇｅＲａｎｋ（ＦｒａｃｔｉｏｎａｌＰａｇｅＲａｎｋ）算
法的聚焦爬虫，用于爬行重要的Ｗｅｂ页面．该算法
的主要思想是：一个Ｗｅｂ页面的分步ＰａｇｅＲａｎｋ值
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等于从种子页面到该页面的所有路径的概率总和．
对深网（ｄｅｅｐＷｅｂ）的聚焦爬行方面，Ｂａｒｂｏｓａ

和Ｆｒｅｉｒｅ［４］给出了一个有效的爬行特定领域的深网
表单框架．爬虫在爬行过程中，能够自动学习“有希
望”的链接模式，并调整它的爬行策略．

３　系统框架及算法
本节给出基于ＪＬＳＥ算法的系统框架，并对系

统各主要部件的功能做详细的讨论．该系统的主要
框架如图１所示，系统的主要工作流程如下：

（１）首先，以手工方式构建样本数据库．该数据
库中提供了特定主题域的样本页面，样本页面包括
正例和反例．

（２）使用样本数据库训练页面分类器．
（３）提供少量种子ＵＲＬ，这些ＵＲＬ是系统爬行

的入口，并被添加到边界管理器（ｆｒｏｎｔｉｅｒｍａｎａｇｅｒ）
中．边界管理器采用优先队列来存储待爬行的链接，
每个链接被赋予一定的优先级．种子ＵＲＬ被设置
为相同的优先级．

（４）如果边界管理器为空或结果页面数据库中
的记录数达到预设的数量，则转入（６）；否则，系统从
边界管理器中取出优先级最高的ＵＲＬ，并使用页面
下载器下载对应的Ｗｅｂ页面，然后调用页面分类器
对该页面进行分类．如果该页面被分类为反例，则丢
弃该页面，返回到（４）；否则继续使用结果页面分类
器判断该页面是否是目标页面，如果是，将该页面加
入结果页面数据库中，返回到（４）；否则转入（５）．

（５）提取当前Ｗｅｂ页面中所包含的所有ＵＲＬ，
然后使用链接评估器分配这些ＵＲＬ的爬行优先级，
并将ＵＲＬ插入到边界管理器中，然后转入到（４）．

（６）系统停止工作．

图１　基于联合链接相似度评估的聚焦爬虫架构

３．１　页面分类器和结果页面分类器
页面分类器主要用于判断当前下载的页面是否

主题相关．在整个系统中，页面分类器扮演着非常重
要的角色．首先它被用于发现主题相关的页面．其
次，被用于发现哪些页面可能包含潜在的主题相关
链接．对于后者，本文所采取的策略是：只爬取主题
相关的页面．为了证明该策略的合理性，先给一些相
关的定义．

定义１．文档定义为集合犇＝｛狑｜狑为文档中
出现的词｝．

定义２．主题定义为集合犜＝｛犇１，犇２，…，犇狀｝，
其中犇犻是文档，并且犜中所有文档描述相同的语义
概念．

定义３．　设一个Ｗｅｂ页面狌是一个文档，则狌
与主题狋的相似度定义为一个函数犳：犛×Θ→!

＋．
其中，犛是文档的集合，Θ为主题的集合，!＋为正实

数集．
页面的主题相似度函数犳（狌，狋）用来度量页面狌

与主题狋在内容上相似的程度．本文的页面主题相
似度计算采用了概率模型的方法（参见本节式（１））．

定义４．对页面狌和狏，如果｜犳（狌，狋）－犳（狏，狋）｜
＜Δ，则称狌和狏内容相似．其中，Δ为一阈值．

假设１．如果页面狌到页面狏存在链接关系，
则狌与狏内容相似．

下面说明假设１的合理性．由超级链接的定
义①和Ｗｅｂ页面设计常识可知，一般说来，当页面作
者将超级链接添加到Ｗｅｂ页面，其意图是：（１）对当
前页面的内容或其中的一些概念做进一步补充说
明；（２）表明该页面内容的引用来源；（３）列出与当
前页面内容相关的页面链接等．但无论何种情况，都
能说明：当前页面和链接所对应的页面之间一定是
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关于同一主题的，且对该主题，两个页面的主题相似
度相差不大，即在内容上是相似的（定义４），否则无
法解释页面作者添加该链接的动机．

但在现实条件下，却存在其它一些情形，使得假
设１不能完全成立．如目前的Ｗｅｂ页面往往出于商
业目的或其它动机，在网页模版中包含了许多与主
题无关的链接，如导航栏、广告链接、友情链接等．在
这种情况下，对于一个主题相关的页面来说，如果它
包含了这些“噪音”链接，那么显然假设１对这些链
接是不成立的．但此时一个基本事实是：这些链接的
存在不会影响该页面中其它链接的主题相似性．又
如目前许多Ｗｅｂ页面往往包含多个主题概念块（页
面块），它们分属多个主题．在这种情况下，针对某个
主题，页面中主题相关的链接可能只包含在某个或
几个主题相关的主题概念块中．因此，在上述条件
下，要获取一个主题相关页面中所有主题相关的链
接，需要在假设１的基础上，结合对链接本身的相关
特征信息分析，来进一步判断链接的主题相关性．这
也是本文的基本思路．

从假设１可知，如果页面狌主题无关，则狌中包
含的任意链接犻对应的页面狏主题无关（因为狌与狏
内容相似）．即本文采用的只爬取主题相关页面的策
略是合理的．

分类器的设计主要采用文本分类技术，如支持
向量机（ＳＶＭ）、朴素贝叶斯（ＮＢ）、决策树（ＤＴ）、人
工神经网络（ＡＮＮ）等方法．本文涉及的页面分类主
要是两类分类问题（主题相似与不相似），页面分类器
采用了朴素贝叶斯分类器（ＮａｖｅＢａｙｅｓＣｌａｓｓｉｆｉｅｒ），
其计算公式为

犘（犮犻｜犱犼）∝１
犘（犱犼）犘（犮犻）∏狑犽∈犱犼犘（狑犽｜犮犻）（１）

其中，犱犼为待分类的Ｗｅｂ文档，犮犻表示类别．犱犼的特
征表示为向量〈狑１，狑２，…，狑狀〉，狑犻为文档中出现的
词．为了减少计算复杂度，在计算概率时采用了一元
模型的假设，即不考虑词在文档中的顺序关系，词与
词在文档中的出现是相互独立的．犘（犱犻）在计算过
程中是一个常数，而犘（狑犽｜犮犻）的计算方法为

犘（狑犽｜犮犻）＝
１＋∑犱狊∈犮犻犖（狑犽，犱狊）

｜犞｜＋∑狑狋∈犞∑犱狊∈犮犻犖（狑狋，犱狊）
（２）

其中，犖（狑犽，犱狊）表示词狑犽在文档犱狊中出现的次数．
犞表示犮犻类的词汇表．式（２）使用了平滑技术，避免
了词分布的稀疏性带来的零概率的问题．

本文对目标页面的判断使用了一个基于支持向

量机（ＳＶＭ）的结果页面分类器．本系统的目标是获
取产品数据页面，以便提取其中的产品信息．为了使
结果页面适合充当产品数据的信息提取页面，我们
将产品数据页面分为两类：链接页（ＬｉｎｋＰａｇｅ）和细
节页（ＤｅｔａｉｌＰａｇｅ）．链接页的特点是：页面具有较多
的链接而文字较少，适合Ｃｒａｗｌｅｒ进行爬取．而细节
页以文本为主，适合产品信息的提取．因此本系统的
结果页面应当属于细节页．但由于目前的细节页出
于商业目的，在网页模版中往往包含了许多与主题
无关的链接，如导航栏、广告链接等，因此仅靠简单
统计页面的链接数和文本数并不能做出准确判断．根
据观察，我们使用三元组〈犜犲狓狋犇犲犵狉犲犲，犔犻狀犽犇犲犵狉犲犲，
犃犵犵狉犲犵犪狋犻狅狀〉来表示这两种类型的页面特征，每个
分量的含义如下．

（１）犜犲狓狋犇犲犵狉犲犲（页面文本度）．
犜犲狓狋犇犲犵狉犲犲＝ｌｏｇ２（狆犾犪犻狀狋犲狓狋狊／犽）．其中，狆犾犪犻狀

犜犲狓狋狊表示整个文档中去除链接文本后的文本数
（单词数），犽为一经验常数．犜犲狓狋犇犲犵狉犲犲越大，该页
面属于细节页的可能性越大．

（２）犔犻狀犽犇犲犵狉犲犲（页面链接度）．
犔犻狀犽犇犲犵狉犲犲＝ｌｏｇ２（犾犻狀犽狀狌犿狊／犜狅狋犪犾犠狅狉犱狊）．

犜狅狋犪犾犠狅狉犱狊代表整个文档中的文本数（单词数），
犾犻狀犽狀狌犿狊表示该文档中的链接数目．犔犻狀犽犇犲犵狉犲犲越
大，该页面属于ＬｉｎｋＰａｇｅ的可能性越大．

（３）犃犵犵狉犲犵犪狋犻狅狀（文本聚集度）．
一般ＤｅｔａｉｌＰａｇｅ的显著特征是文本在页面中

以文本块（ｂｌｏｃｋ）的方式出现．因此，犃犵犵狉犲犵犪狋犻狅狀
越大，该页面属于ＤｅｔａｉｌＰａｇｅ的可能性越大．该特
征主要是通过计算整个文档中文本块（ｂｌｏｃｋ）的个
数和大小获得的．

基于ＳＶＭ的结果页面分类器的工作过程
如下：

（１）构造结果页面训练样本集．该训练样本集
只包含正例和反例．关于结果页面训练样本集的具
体情况可以参看４．１节的数据集部分．

（２）对每一个训练样本，使用前面提到的三元
组页面特征向量进行特征表示，并加上类别标注（如
正例标注为１．０，而反例标注为０．０）．

（３）在训练样本集上训练ＳＶＭ分类器，最后得
到训练模型．系统采用高斯径向核函数作为空间变
换函数．

（４）对于待分类的页面，先进行如同（２）的特征
表示，然后使用训练成功的模型进行分类．
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３．２　链接评估器
链接评估器是整个系统的核心，它用于预测当

前页面中的链接与主题的相似度．由于此时链接对
应的页面还未被下载，无法直接计算其页面的主题
相似度，所以对链接与主题相似度的分析通常采用
基于链接特征的分析方法［２，１４］．常用的链接特征有
锚链文本（ＡｎｃｈｏｒＴｅｘｔ）、ＵＲＬ字符串、链接环境
（Ｃｏｎｔｅｘｔ）以及当前页面．链接环境是指包围在当前
链接周围的页面元素，如文本、链接等．在这些特征
中，当前页面的主题相似度常常被采用．为了说明这
种方法的有效性，给出定理１．

定理１．　对任意页面狌，可以用狌的主题相似
度来估计狌中任意链接犻对应的页面狏的主题相
似度．

证明．　对一特定主题狋，设狌和狏的主题相似
度分别用犳（狌，狋）、犳（狏，狋）来表示．由假设１可知，狌
与狏在内容上相似，即犳（狌，狋）＝犳（狏，狋）＋Δ，其中，Δ
为一较小正实数．即可以用狌的主题相似度来估计
狏的主题相似度． 证毕．

定理１表述了这样一个思想：在Ｗｅｂ上，两个
有链接关系的页面具有相似主题的概率远远大于两
个随机选择的页面．Ｄａｖｉｓｏｎ［１４］的研究也证明了定
理１的正确性．这为预测Ｗｅｂ页面中链接的主题相
似度提供了一个基本的方法．实际上，许多聚焦爬行
算法都使用了定理１所阐述的思想［１３］．

其它的特征中，由于ＵＲＬ字符串包含的信息
较少，所以在使用上比较困难．链接环境有一定的分
类作用，但如果链接环境包含的主题与链接主题不
一致，则会产生偏差．而锚链文本具有比较大的分类
价值［１４］．

如引言中所述，在实际应用中，如果只使用上述
的直接证据分析，将无法解决延迟收益（ｄｅｌａｙｅｄ
ｂｅｎｅｆｉｔ）问题．因此，本文在设计链接评估器时，采用
了联合评估的策略，链接主题相似度的计算采用如
下公式：
狊犻犿（狌，狋）＝ｍａｘ｛狊犻犿ａｎｃｈｏｒ（狌，狋），狊犻犿ｐｒｅｄｉｃｔｅｄ（狌，狋）｝

（３）
其中，狊犻犿（狌，狋）为当前页面中，某一链接狌与主题狋
的相似度．狊犻犿ａｎｃｈｏｒ（狌，狋）为采用锚链文本为度量所得
到的主题相似度，它提供了主题相似度的直接证据．
狊犻犿ｐｒｅｄｉｃｔｅｄ（狌，狋）为狌的预测主题相似度，它提供了主
题相似度的间接证据．计算狊犻犿ａｎｃｈｏｒ（狌，狋）的算法描
述如下．

算法１．　ＧＴＳＡＴ（ＧｅｔｔｈｅＴｏｐｉｃＳｉｍｉｌａｒｉｔｙｏｆ
ＡｎｃｈｏｒＴｅｘｔ）算法．

输入：当前链接狌的锚链文本，样本数据库
输出：当前链接狌的锚链文本主题相似度狊犻犿ａｎｃｈｏｒ（狌，狋）
Ｂｅｇｉｎ
１．从样本数据库中获取每一样本页面在父页面中所对

应的锚链文本（手工构建样本数据库时，已经获取了该信息）．
２．对该锚链文本进行分词，去除停用词等处理，然后获

取所有的词汇，并保存为一个正例文档或反例文档．
３．对当前链接狌的锚链文本进行分词，去除停用词等

处理，获得所有词汇．
４．使用式（１）计算当前链接狌是否属于正例（主题相

似），如果是，将式（１）计算的结果作为狊犻犿ａｎｃｈｏｒ（狌，狋）；如果属
于反例，则将一较小的实数（如０．０１）赋给狊犻犿ａｎｃｈｏｒ（狌，狋）．

５．返回狊犻犿ａｎｃｈｏｒ（狌，狋）．
Ｅｎｄ．
而狊犻犿ｐｒｅｄｉｃｔｅｄ（狌，狋）的计算需要借助链接学习器

学习到的Ｗｅｂ链接图犌狑的知识．犌狑提供了成功的
爬行路径信息，本文使用该信息来预测当前链接的
主题相似度．下面先给出犌狑的定义．

定义５．　一个Ｗｅｂ链接图犌狑是一个有向图
〈犞，犈〉，其中犞为顶点的集合，犞＝｛狏｜从结果页面
数据库中的记录出发，反向构造出到种子ＵＲＬ的
路径，狏为路径上的一个节点｝．犈为有向边的集合，
犈＝｛〈狌，狏〉｜狌，狏∈犞，且狌到狏存在链接关系｝．犌狑
中对应于结果页面数据库记录的顶点称为叶节点．
３．２．１　ＵＲＬ建模

为了计算狊犻犿ｐｒｅｄｉｃｔｅｄ（狌，狋），本文将任意链接狌建
模为一个三元组：

〈犃狀犮犺狅狉犜犲狓狋，犝狉犾，犆狅狀狋犲狓狋〉 （４）
式中，犃狀犮犺狅狉犜犲狓狋为链接狌的锚链文本，犝狉犾为链
接狌对应的ＵＲＬ字符串．犆狅狀狋犲狓狋表示链接狌在当
前页面中的环境．犆狅狀狋犲狓狋可以通过设置一个窗口
尺寸δ（与狌的距离）来获取．文本使用ＤＯＭ树来表
示一个Ｗｅｂ页面，然后获取所有与链接狌的距离小
于等于δ的ＤＯＭ树节点的文本．根据相关文献中
的数据［２］和我们的实验分析，在实际应用中，δ设置
为４～６为宜．若δ设置得过小（如小于４），那么获
取的犆狅狀狋犲狓狋文本可能会太少，导致无法获取足够
的犆狅狀狋犲狓狋信息．而如果δ设置得过大（如大于６），
又可能会引入与链接主题不一致的犆狅狀狋犲狓狋信息．

定义６．　给定一个链接狌，按式（４）中的第犻个
特征，提取其中相应的文本，并对其进行分词、去除
停用词等处理后，可以得到一个文档，称该文档
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为犱（犻）狌．
定义７．　犇（犻）

犠是一个集合犛＝｛犱（犻）狏｜狏是犌狑中
的顶点｝．
３．２．２　狊犻犿ｐｒｅｄｉｃｔｅｄ（狌，狋）的计算

对于当前待计算优先级的链接狌，先分别计算
出犱（１）狌、犱（２）狌和犱（３）狌．然后采用ＯｋａｐｉＢＭ２５①文档检
索模型来分别对这３个特征进行计算：
　狊犻犿（犱（犻）狌，犱（犻）狏）＝
　∑

狋∈犱（犻）狌
犻犱犳（狋） 犳（狋，犱（犻）狏）（犽１＋１）

犽１犫犾犱（犻）狏
犪狏犵犾犱（犻）狏

＋１－（ ）犫＋犳（狋，犱（犻）狏）（５）
式中，犱（犻）狌的含义见定义６．犱（犻）狏的含义与犱（犻）狌相同，不
同的是狏只能取犌狑中的顶点．犳（狋，犱（犻）狏）表示词狋在
犱（犻）狏出现的次数．犾犱（犻）狏是犱（犻）狏的长度，而犪狏犵犾犱（犻）狏是
犇（犻）
犠中所有文档的平均长度．对于一个确定的犌狑来
说，该值是一个常数．犽１和犫是常数，通常取犽１＝２，
犫＝０．７５．犻犱犳（狋）表示转置文档频率，采用如下公式
计算：

犻犱犳（狋）＝ｌｏｇ犖－犱犳（狋）＋０．５犱犳（狋）＋０．５ （６）
其中，犖为犇（犻）

犠中文档的个数，犱犳（狋）表示在犇（犻）
犠中，

词狋至少出现过一次的文档的数量．
对链接狌按照式（５）进行计算后，可以得到一个

相似度矩阵：
犃＝（犪１，犪２，犪３） （７）

其中犪犻＝（狊犻犿（犱（犻）狌，犱（犻）狏１），狊犻犿（犱（犻）狌，犱（犻）狏２）…狊犻犿（犱（犻）狌，
犱（犻）狏狀））Ｔ，狀＝｜犇（犻）

犠｜．这里，需要对犪犻进行规范化处理．
给定一个权重向量狑＝（狑１，狑２，狑３）Ｔ，狑１＋

狑２＋狑３＝１，最后可以得到一个关于链接狌的评分
向量：

狊犮狅狉犲＝（狊１，狊２，…，狊狀）Ｔ＝犃狑 （８）
式中，狊犻表示链接狌与犌狑中的顶点狏犻的加权平均相
似度．取狊犮狅狉犲中的最大分量值狊犼，设其对应于犌狑中
的顶点狏犼，则将狏犼作为链接狌在犌狑中的最相似节
点．通过反复进行多组实验，最终权重向量狑设为
（０．５，０．２，０．３）Ｔ．从狑的分配可以看出，在分类作
用方面，锚链文本最大，链接环境次之，ＵＲＬ字符串
最小．

为了说明狊犻犿ｐｒｅｄｉｃｔｅｄ（狌，狋）的计算，这里先对链接
学习器的主要工作过程做一简要介绍．链接评估器工
作在两个不同的阶段．第１阶段，链接评估器主要使
用样本数据库中的数据，采用狊犻犿ａｎｃｈｏｒ（狌，狋）进行链接
主题相似度的评估．此时式（３）中，狊犻犿ｐｒｅｄｉｃｔｅｄ（狌，狋）＝０，
因为当前结果页面数据库的数据还没有达到给定的

数量，链接学习器还未开始工作．第２阶段，链接学
习器从结果页面数据库中构建Ｗｅｂ链接图犌狑，然
后使用Ｑ学习算法学习系统的最优策略π，即给出
一个函数犙（狏），该函数将犌狑中的一个链接狏映射
为狏的爬行优先级．在前面的描述中，我们已经将链
接狌映射到了犌狑空间中的节点狏犼，它与狏犼的相似度
为狊犼．此时链接狌的狊犻犿ｐｒｅｄｉｃｔｅｄ（狌，狋）采用下面的公式
计算：

狊犻犿ｐｒｅｄｉｃｔｅｄ（狌，狋）＝狊犼犙（狏犼） （９）
关于链接学习器将在下节做详细的讨论．重新

考虑式（３），式（３）取狊犻犿ａｎｃｈｏｒ（狌，狋）和狊犻犿ｐｒｅｄｉｃｔｅｄ（狌，狋）
之中的最大值作为链接狌的主题相似度．但目前还
存在一个问题：对于两个分属不同页面的链接狌１和
狌２，如果按照式（３），它们取得了相同的主题相似度，
那么如何区分狌１和狌２的优先级的大小？这里，给出
推论１．

推论１．　如果页面狌的主题相似度大于页面狏
的主题相似度，则狌中所包含的链接的主题相似度
大于狏中所包含的链接的主题相似度．

证明．　对一特定主题狋，设狌和狏的主题相似
度分别用犳（狌，狋）、犳（狏，狋）来表示．任取狌中的一个
链接犻和狏中一个链接犼，由定理１可知，链接犻
和链接犼的主题相似度可分别用犳（狌，狋）＋Δ和
犳（狏，狋）＋Δ来表示，其中，Δ为一较小正实数．已知
犳（狌，狋）＞犳（狏，狋），所以链接犻的主题相似度大于链
接犼的主题相似度． 证毕．

推论１表明：计算页面内链接的主题相似度时
应当考虑当前页面的主题相似度．由此，本文采用如
下公式来计算最终一个页面犽中的所有链接的爬行
优先级：
狆狉犻狅狉犻狋狔（犻）＝狊犻犿（犻，狋）

∑狌∈犗犽狊犻犿（狌，狋）槡 ２
×犘（犮犼｜犱犽）（１０）

其中，狊犻犿（犻，狋）为采用式（３）计算所得到的当前页面
犽中，链接犻的主题相似度．犗犽＝｛狏｜狏为页面犽中的
链接｝．犘（犮犼｜犱犽）为使用式（１）计算所得到的当前页
面犽的主题相似度．

式（１０）的思想与Ｇｕａｎ等人采用的策略［９］类
似：一方面考虑不同的页面主题相似度对所包含链
接的主题相似度的影响；另一方面，也考虑到在同一
页面中，优先级的分配应该倾向于主题相似度大的

３７２２１２期 张乃洲等：使用联合链接相似度评估爬取Ｗｅｂ资源

①ｈｔｔｐ：／／ｅｎ．ｗｉｋｉｐｅｄｉａ．ｏｒｇ／ｗｉｋｉ／Ｐｒｏｂａｂｉｌｉｓｔｉｃ＿ｒｅｌｅｖａｎｃｅ＿
ｍｏｄｅｌ＿（ＢＭ２５）上可查阅有关ＢＭ２５的相关知识．ｈｔｔｐ：／／
ｎｌｐ．ｕｎｅｄ．ｅｓ／～ｊｐｅｒｅｚｉ／ＬｕｃｅｎｅＢＭ２５／提供了一个基于
Ｌｕｃｅｎｅ的ｊａｖａ包．



链接．另外，该公式也反映了链接结构对相似度的影
响，即当前页面中包含的链接（链出）越多，则各链接
分配到优先级越低（类似ＰａｇｅＲａｎｋ）．该策略使得爬
虫在页面主题相似度相同的情况下，优先爬取链出
较少的页面．以上所讨论的链接优先级计算的算法
描述如下．

算法２．　ＧＰＡＯＧＰ（ＧｅｔｔｈｅＰｒｉｏｒｉｔｙｏｆＡｌｌ
ＯｕｔｌｉｎｋｓｏｎａＧｉｖｅｎＰａｇｅ）算法．

输入：当前页面犽，样本数据库，犌狑
输出：当前页面犽中所有链接的优先级
Ｂｅｇｉｎ
１．使用式（１）计算当前页面犽的主题相似度犘（犮犼｜犱犽）．

如果当前页面犽是反例，则丢弃该页面，转到步１０；否则使
用结果页面分类器，判断当前页面是否是目标页面．如果是，
则将其加入结果页面数据库，转到步１０；否则使用链接提取
器，提取当前页面犽中包含的所有链接．

２．取当前页面犽中包含的任意一个未被计算的链接狌，
使用算法１计算狊犻犿ａｎｃｈｏｒ（狌，狋）．

３．使用式（４）对狌建模，生成犱（１）狌、犱（２）狌和犱（３）狌．
４．使用式（４）对犌狑中任意顶点狏建模，生成犱（１）狏、犱（２）狏

和犱（３）狏．
５．使用式（５）计算链接狌和犌狑中的任意顶点狏的相似

度，得到式（７）所描述的相似度矩阵犃．
６．使用式（８）计算关于链接狌的评分向量狊犮狅狉犲，取

狊犮狅狉犲中的最大分量值狊犼．设狊犼对应犌狑中的节点为狏犼，则使用
式（９）计算链接狌的狊犻犿ｐｒｅｄｉｃｔｅｄ（狌，狋）．

７．结合步２的计算结果，使用式（３）计算链接狌的
狊犻犿（狌，狋）．

８．如果当前页面犽中还包含未被计算的链接，则转到
步２；否则，转到步９．

９．使用式（１０）计算当前页面犽中任意链接犻的主题相
似度狆狉犻狅狉犻狋狔（犻）．

１０．返回当前页面犽中所有链接的优先级．
Ｅｎｄ．

３．３　链接学习器
该节我们将详细介绍链接学习器的工作原理．

在上节关于链接评估器的讨论中，我们知道链接评
估器在计算一个给定链接的主题相似度时，需要用
到犙（狏），而犙（狏）正是链接学习器的输出．链接学习
器的主要工作集中在犌狑的生成以及对犌狑的学习，
其中核心算法是基于Ｑ学习的Ｗｅｂ链接图学习
算法．
３．３．１　Ｗｅｂ链接图的生成

Ｗｅｂ链接图的含义可以参见定义５．使用Ｗｅｂ
链接图的动机是利用聚焦爬虫在爬行过程中产生的
目标页面，给系统提供一个反馈，以提高链接评估器
的精度．爬虫产生的目标页面提供了成功的爬行路

径信息，这种信息是可以被系统所利用的，并可以用
于解决延迟收益（ＤｅｌａｙｅｄＢｅｎｅｆｉｔ）问题．

定义８．　当结果页面数据库中的记录数犖达
到一个给定的常数犮犳时，系统启动链接学习器对
犌狑进行构建和学习．之后，每当犖达到犮犳的倍数
时，系统会再次启动链接学习器对犌狑进行重新构建
和学习．这里，称常数犮犳为增量学习因子．

由定义８可知，对Ｗｅｂ链接图，系统采用了增
量构建和学习的策略．增量学习因子犮犳的取值通过
实验确定，在后续的实验部分，我们将对增量学习因
子的实验情况做详细讨论．

图２是一个犌狑的例子，其中深色节点代表叶节
点（结果页面）．犌狑的生成并不复杂．在系统的数据
库设计中，有两个表可以用于犌狑的生成．一个是
犔犻狀犽犜犪犫犾犲〈犐犇，狌狉犾，狆犪狉犲狀狋犐犇，犱犲狆狋犺，犪狀犮犺狅狉犜犲狓狋〉，
另一个是犚犲狊狌犾狋犜犪犫犾犲〈犐犇，狌狉犾犐犇〉．其中，犔犻狀犽犜犪犫犾犲
用于保存链接结构的信息，而犚犲狊狌犾狋犜犪犫犾犲用于保
存结果页面．犚犲狊狌犾狋犜犪犫犾犲中的狌狉犾犐犇为犔犻狀犽犜犪犫犾犲
中的犐犇．这样，便可以从犚犲狊狌犾狋犜犪犫犾犲中的记录出
发，利用其狌狉犾犐犇，在犔犻狀犽犜犪犫犾犲中找到与之对应的
狆犪狉犲狀狋犐犇，然后再在犔犻狀犽犜犪犫犾犲中找到该狆犪狉犲狀狋犐犇
的狆犪狉犲狀狋犐犇，依此类推．由此便可以反向构造出所
有的从结果页面到种子ＵＲＬ的路径．

图２　Ｗｅｂ链接图实例

３．３．２　Ｑ学习算法
构造Ｗｅｂ链接图之后，应该如何有效利用成功

的爬行路径信息，来进行链接相似度预测呢？基于
强化学习（ｒｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔｌｅａｒｎｉｎｇ）的思想［５，１５］，为利
用Ｗｅｂ链接图提供了一个有效的途径．

强化学习使用一个能够感知环境的代理
（Ａｇｅｎｔ），通过环境的反馈，学习最优的动作．强化
学习本质上属于马尔科夫决策过程ＭＤＰ（Ｍａｒｋｏｖ
ＤｅｃｉｓｉｏｎＰｒｏｃｅｓｓ），其基本框架如下：

（１）基本定义
状态集合犛＝｛狊０，狊１，…，狊狀｝；
动作集合犃＝｛犪０，犪１，…，犪狀｝；
状态转换函数：δ：犛×犃→犛；
立即回报函数：狉：犛×犃→!．其中，!为实数集．
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　　（２）基本原理
在狋时刻，当Ａｇｅｎｔ在一个给定的状态狊狋，选择

了一个动作犪狋后，环境会立即给出当前的回报狉狋＝
狉（狊狋，犪狋），并迁移到下一个状态狊狋＋１＝δ（狊狋，犪狋）．
Ａｇｅｎｔ的基本任务是学习一个策略：π：犛→犃，并且
使得该策略最优．为了描述最优策略，给出关于累积
回报的定义：

犞π（狊狋）＝∑
∞

犻＝０
γ犻狉狋＋犻 （１１）

其中γ为折扣率，０γ＜１．式（１１）表示Ａｇｅｎｔ从开
始状态狊狋使用策略π进行动作选择，在经过若干步
之后获得的回报之和．因此，最优策略π应该为：
Ａｇｅｎｔ从任意状态狊出发，该策略都能使累积回报
达到最大．因此π可以表示为

　π＝ａｒｇｍａｘπ
犞π（狊）

＝ａｒｇｍａｘ犪
［狉（狊，犪）＋γ犞π（δ（狊，犪））］（１２）

（３）Ｑ学习
式（１２）却无法直接使用．在实际应用中，是通过

引入犙评估函数来进行最优策略的学习．犙函数定
义为

犙（狊，犪）＝狉（狊，犪）＋γ犞π（δ（狊，犪）） （１３）
又因为犙和犞π存在如下关系：

犞π（狊）＝ｍａｘ
犪′
犙（狊，犪′） （１４）

所以式（１３）可以改写为
犙（狊，犪）＝狉（狊，犪）＋γｍａｘ犪′犙（δ（狊，犪），犪′）（１５）
式（１５）使用了递归定义，所以可以采用动态规

划算法来进行有效地计算．而最优策略π为
π（狊）＝ａｒｇｍａｘ犪

犙（狊，犪） （１６）
对〈狊，犪〉（状态动作对），可用式（１５）进行若

干次迭代计算．设第狀次迭代得到的当前犙（狊，犪）的
近似值表示为犙^狀（狊，犪），则当满足特定的条件时，随
着狀的增加，犙^狀（狊，犪）会收敛到全局最优值犙（狊，犪）．
该特定条件为：（１）系统可以建模为一个确定性的
ＭＤＰ；（２）立即回报值有界；（３）每个状态动作对
都被无限频繁地访问．收敛性证明的关键是最大误
差项的更新误差按因子γ减小．Ｍｉｔｃｈｅｌｌ［１５］给出了
收敛性的严格证明．
３．３．３　学习Ｗｅｂ链接图

基于Ｑ学习算法的思想，我们设计了一个Ｗｅｂ
链接图的学习算法．首先定义如下的基本概念：

（１）状态集合犛＝｛狌１，狌２，…，狌狀｝．在Ｗｅｂ链接

图中，顶点代表一个状态．
（２）终点状态集合犜＝｛狌１，狌２，…，狌狊｝．在Ｗｅｂ

链接图中，一个叶节点代表一个终点状态．
（３）动作集合犃＝｛犲１，犲２，…，犲犿｝．在Ｗｅｂ链接

图中，一个有向边代表一个动作，有向边犲犽可以表示
为〈狌犻，狌犼〉．

（４）状态转换函数：在Ｗｅｂ链接图中，如果顶点
狌犻到顶点狌犼存在一个有向边〈狌犻，狌犼〉（动作），则输出
状态狌犼．

（５）立即回报函数：在Ｗｅｂ链接图中，如果一
个有向边〈狌犻，狌犼〉的端点狌犼∈犜，则给出立即回报狉犱
（非零实常数）；否则给出立即回报０．０．

基于以上的定义，对式（１５）进行改写，得到
Ｗｅｂ链接图中任意顶点的犙（狌犻，〈狌犻，狌犼〉）的计算
公式：
　犙（狌犻，〈狌犻，狌犼〉）＝
　　狉（狌犻，〈狌犻，狌犼〉）＋γｍａｘ〈狌犼，狌犿〉∈犈

犙（狌犼，〈狌犼，狌犿〉）（１７）
然后计算犙（狌犻）：

犙（狌犻）＝ｍａｘ〈狌犻，狌犼〉∈犈
犙（狌犻，〈狌犻，狌犼〉） （１８）

下面给出基于Ｑ学习的Ｗｅｂ链接图学习算法
描述．

算法３．　ＱＬＡＷＬＧ（ＱＬｅａｒｎｉｎｇＢａｓｅｄＡｌｇｏ
ｒｉｔｈｍｆｏｒＷｅｂＬｉｎｋＧｒａｐｈｉｃ）算法．

输入：Ｗｅｂ链接图犌狑
输出：犙（狌犻，〈狌犻，狌犼〉），犙（狌犻）
Ｂｅｇｉｎ
１．初始化犌狑，对任意〈狌犻，狌犼〉，设置犙（狌犻，〈狌犻，狌犼〉）＝

０．０．
２．对犙（狌犻，〈狌犻，狌犼〉）进行犽趟更新操作．设置计数器

犆狅狌狀狋犲狉＝０和更新标志犫犉犾犪犵＝ｆａｌｓｅ．
３．取犌狑中除叶节点外的任意一个在该趟尚未被计算

的顶点（状态）狌犻，使用式（１７）计算犙（狌犻，〈狌犻，狌犼〉）．对于立即
回报函数狉（狌犻，〈狌犻，狌犼〉），如果狌犼∈犜，立即回报取狉犱（非零
实常数）；否则立即回报取０．０．如果狌犻的当前犙值与计算值
不同，则更新狌犻的犙值，并设置更新标值犫犉犾犪犵＝ｔｒｕｅ．否则，
不作更新操作．

４．如果当前犌狑中除叶节点外的所有顶点在该趟都已
经被计算一遍，转到步５；否则回到步３．

５．判断更新标志犫犉犾犪犵是否为ｔｒｕｅ，如果不是，则转到
步７；否则转到步６．

６．判断是否犆狅狌狀狋犲狉＝犽，如果是，转到步７；否则犆狅狌狀狋
犲狉加１，设置更新标值犫犉犾犪犵＝ｆａｌｓｅ，转到步３．

７．对于犌狑中的任意顶点狌犻，使用式（１８）来计算犙（狌犻）．
８．返回犙（狌犻，〈狌犻，狌犼〉），犙（狌犻）．
Ｅｎｄ．
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对算法３来说，显然它满足收敛性的３个特定
条件：（１）犌狑中每个状态转换过程是确定的，是一个
确定性ＭＤＰ；（２）立即回报值有界：狉犱取０．０或一
非零实常数；（３）犌狑具有有限状态，系统可对犌狑的
每个状态动作对进行无限频繁地访问．

下面对算法３的算法复杂度进行分析．设生成
的Ｗｅｂ链接图中：节点数为狀，叶节点数为犿，边数
为犲，算法更新操作的趟数为犽．每个节点的平均出
度犾定义为

犾＝１狀∑
狀

犻＝１
犗犻 （１９）

其中，犗犻表示犌狑中第犻个节点的出度．对算法３来
说，由于很难准确估计一个Ｗｅｂ链接图中每个节点
的实际出度，所以这里使用了平均出度的概念．

（１）时间复杂度．
从式（１７）可知，对于任意一个状态动作对

〈狊，犪〉，计算一次犙（狊，犪）共需要：计算一次回报值，
求犾个数中的最大值和一次加法计算．又由算法３
可知，一共需对（狀－犿）个节点做犽趟更新操作，设
每个基本操作的时间复杂度为犗（１），则算法的时间
复杂度为犗（犽（狀－犿）犾）．

对于一个边稀疏的图来说，犾狀，并且随着狀增
大，犾减少．而犌狑具有边稀疏的特性，通过对生成的
多个犌狑的统计，犾在１～５之间．同时，相对与
狀，犿狀．因此，算法３的时间复杂度实际上主要由
节点数狀和更新操作的趟数犽决定．最终算法的时
间复杂度为犗（犽狀）．考虑到在犽趟更新操作的过程
中，犙值可能会提前收敛（算法３设置了更新标志），
所以实际的计算时间可能会更少．

（２）空间复杂度．
算法３的空间复杂度主要体现在犌狑的存储数

据结构上．在实际设计中，我们采用邻接表来表示
犌狑．该邻接表由狀个顶点节点和犲个边节点组成，因
此，算法的空间复杂度为犗（狀＋犲）．由于邻接表中的
顶点节点存储了有关该节点（链接）的特征信息（参
见式（４）），属于一个复杂对象节点，且犌狑具有边稀
疏的特性，所以算法的空间复杂度主要由顶点节点
的个数狀决定，最终算法的空间复杂度为犗（狀）．为
减少犌狑节点数量的增加对系统内存空间的占用，我
们采用了对象缓存（Ｃａｃｈｅ）和序列化（ｓｅｒｉａｌｉｚａｂｌｅ）
技术来解决这个问题．

从以上对算法３的算法复杂度理论分析以及算
法３的实际运行情况来看，算法３是可行的．

例１．　为了说明以上的算法，这里给出一个计
算实例．在图２所示的Ｗｅｂ链接图的例子中，给出
了１０个顶点和１１条边，其中顶点３、６、１０为叶节
点．狉犱设置为１００．００，γ＝０．９．在图２中，各条边所
标注的数值是最终计算出的犙（狌犻，〈狌犻，狌犼〉）值．很显
然，最后有：犙（１）＝９０．０，犙（２）＝１００．０，犙（４）＝
９０．０，犙（５）＝１００．０，犙（７）＝９０．０，犙（８）＝９０．０，
犙（９）＝１００．０．

为使式（３）中狊犻犿ｐｒｅｄｉｃｔｅｄ（狌，狋）和狊犻犿ａｎｃｈｏｒ（狌，狋）具
有可比性，应将狊犻犿ｐｒｅｄｉｃｔｅｄ（狌，狋）的值映射到［０，１）．为
此，只需将立即回报常数狉犱设置为１．０即可．因此
在本文中，狉犱被设置为１．０．

４　实验与分析
为了验证本文提出的ＪＬＳＥ算法的有效性，我

们使用Ｊａｖａ语言在Ｅｃｌｉｐｓｅ平台上实现了该算法的
原型系统———ＪＬＳＥＣｒａｗｌｅｒ．该原型系统的输入是
特定领域的样本集合、一组种子ＵＲＬ，输出是主
题相关的结果页面集合．实验环境为ＣＰＵ（Ｉｎｔｅｌ
Ｃｅｌｅｒｏｎ２．６６ＧＨｚ）＋ＲＡＭ（２ＧＢ）＋ＷｉｎｄｏｗＸＰ＋
Ｅｃｌｉｐｓｅ３．４．
４１　数据集

实验一共用到４个数据集：（１）页面分类器训
练样本集犠犲犫犛犲狋１；（２）结果页面分类器训练样本集
犠犲犫犛犲狋２；（３）种子ＵＲＬ数据集犝犚犔犛犲狋；（４）目标
页面ＵＲＬ数据集犜犪狉犵犲狋犛犲狋．犜犪狉犵犲狋犛犲狋主要用于
评估聚焦爬行的目标召回率（参看４．２节）．

前３个数据集为手工方式构建，而犜犪狉犵犲狋犛犲狋
为半自动方式创建．为了比较算法在不同领域的爬
行效果，我们分别在３个主题域（手机、数码相机、笔
记本电脑）上进行了实验．

表１显示了数据集犠犲犫犛犲狋１的构成情况．这
里，需要对表１中３个主题域的反例数据来源做一
说明．在随机选择反例的过程中，为使反例更加具有
代表性，应尽量使反例的选择较均匀地分布在除该
主题域之外的其他主题域．

数据集犠犲犫犛犲狋２和犝犚犔犛犲狋的构建比较简单．
犜犪狉犵犲狋犛犲狋分为３个子数据集，分别包含了与手机、
数码相机和笔记本电脑有关的目标页面ＵＲＬ．表２
给出了犠犲犫犛犲狋２、犝犚犔犛犲狋和犜犪狉犵犲狋犛犲狋３个数据集
的情况．
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表１　页面分类器训练样本集犠犲犫犛犲狋１
主题域 页面数量

正例 反例
数据来源

正例 反例

手机 １０１２ １００３
ｈｔｔｐ：／／ｍｏｂｉｌｅ．ｓｉｎａ．ｃｏｍ．ｃｎ／
ｈｔｔｐ：／／ｍｏｂｉｌｅ．ｐｃｏｎｌｉｎｅ．ｃｏｍ．ｃｎ／
ｈｔｔｐ：／／ｍｏｂｉｌｅ．ｉｔ１６８．ｃｏｍ／
ｈｔｔｐ：／／ｍｏｂｉｌｅ．ｚｏｌ．ｃｏｍ．ｃｎ／

除手机页面外，随机选择．

数码相机 １２４５ １２２９
ｈｔｔｐ：／／ｔｅｃｈ．ｓｉｎａ．ｃｏｍ．ｃｎ／ｄｉｇｉｔａｌ／
ｈｔｔｐ：／／ｄｃ．ｐｃｏｎｌｉｎｅ．ｃｏｍ．ｃｎ／
ｈｔｔｐ：／／ｄｃ．ｉｔ１６８．ｃｏｍ／
ｈｔｔｐ：／／ｄｃｄｖ．ｚｏｌ．ｃｏｍ．ｃｎ／

除数码相机页面外，随机选择．

笔记本电脑 １１７６ １１４２
ｈｔｔｐ：／／ｔｅｃｈ．ｓｉｎａ．ｃｏｍ．ｃｎ／ｎｏｔｅｂｏｏｋ／
ｈｔｔｐ：／／ｎｏｔｅｂｏｏｋ．ｐｃｏｎｌｉｎｅ．ｃｏｍ．ｃｎ／
ｈｔｔｐ：／／ｎｏｔｅｂｏｏｋ．ｉｔ１６８．ｃｏｍ／
ｈｔｔｐ：／／ｎｂ．ｚｏｌ．ｃｏｍ．ｃｎ／

除笔记本电脑页面外，随机选择．

表２　犠犲犫犛犲狋２、犝犚犔犛犲狋和犜犪狉犵犲狋犛犲狋
数据集 集合大小 数据来源

犠犲犫犛犲狋２正例（细节页）：６６７
反例（链接页）：６３８

ｈｔｔｐ：／／ｗｗｗ．ｓｉｎａ．ｃｏｍ．ｃｎ／
ｈｔｔｐ：／／ｗｗｗ．１６３．ｃｏｍ．／
ｈｔｔｐ：／／ｗｗｗ．ｓｏｈｕ．ｃｏｍ／

犝犚犔犛犲狋 ６个ＵＲＬ

ｈｔｔｐ：／／ｗｗｗ．ｐｃｏｎｌｉｎｅ．ｃｏｍ．ｃｎ／
ｈｔｔｐ：／／ｗｗｗ．ｃｈｉｎａｄｒｔｖ．ｃｏｍ／
ｈｔｔｐ：／／ｗｗｗ．ａｍａｚｏｎ．ｃｎ／
ｈｔｔｐ：／／ｗｗｗ．ｐｃｐｏｐ．ｃｏｍ／
ｈｔｔｐ：／／ｗｗｗ．ｇｏｍｅ．ｃｏｍ．ｃｎ／
ｈｔｔｐ：／／ｗｗｗ．ｉｔ１６８．ｃｏｍ／

犜犪狉犵犲狋犛犲狋
子集合①：１００００个ＵＲＬ
子集合②：１００００个ＵＲＬ
子集合③：１００００个ＵＲＬ

使用Ｇｏｏｇｌｅ搜索关键字：“手机”．
使用Ｇｏｏｇｌｅ搜索关键字：“数码
相机”．
使用Ｇｏｏｇｌｅ搜索关键字：“笔记
本电脑”．

４．２　实验设计
为了评价ＪＬＳＥ算法的实际运行效果，我们选取

其它４种爬行策略进行对比实验．这４种爬行策略
分别是ＢＦＳ（ＢｒｅａｄｔｈＦｉｒｓｔＳｅａｒｃｈ）、ＡＴＡ（Ａｎｃｈｏｒ
ＴｅｘｔＡｎａｌｙｓｉｓ）、ＣＦＣ（ＣｏｎｔｅｘｔＦｏｃｕｓｅｄＣｒａｗｌｅｒ）［３］
和ＯＰＩＥ［９］．５种算法中，除ＢＦＳ外，其它４种均采用
了聚焦策略．ＣＦＣ是一种经典的聚焦爬行算法，它
利用环境图的知识指导爬行过程．在本实验中，ＣＦＣ
的参数设置为环境图的深度，设置为４，并且每层最
大文档数不超过３００；ＮＢ分类器的个数为５，队列
数为６．ＡＴＡ算法的设计除了在式（３）上与ＪＬＳＥ不
同外，其他部分与ＪＬＳＥ完全相同．ＡＴＡ没有利用
Ｗｅｂ链接图的知识，只采用了直接证据分析，即
狊犻犿（狌，狋）＝狊犻犿ａｎｃｈｏｒ（狌，狋）．设计ＡＴＡ的目的是为了
验证ＪＬＳＥ利用Ｗｅｂ链接图知识的爬行效果．

由于是在真实的Ｗｅｂ环境下进行实验，基于
Ｗｅｂ的规模，我们无法获取有关某个特定主题确切
的相关文档集合，所以传统的信息检索指标如精度
（ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ）和召回率（ｒｅｃａｌｌ）无法直接使用．我们对
实验结果的评价采用以下两个近似指标：

（１）平均收益率（ａｖｅｒａｇｅｈａｒｖｅｓｔｒａｔｅ）．该指标

用于模拟精度指标（ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ）．其定义如下［９，１６１７］：
犺犪狉狏犲狊狋＿狉犪狋犲＠犖＝１

｜犞｜∑犻∈犞狉犻 （２０）
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．

（２）平均目标召回率（ａｖｅｒａｇｅｔａｒｇｅｔｒｅｃａｌｌ）．该
指标用于模拟召回率指标，其定义如下［９，１６１７］：

狋犪狉犵犲狋＿狉犲犮犪犾犾＠犖＝｜犜∩犆狋｜｜犜｜ （２１）
式中，犜是指目标页面ＵＲＬ的集合，在本文中该集
合为数据集犜犪狉犵犲狋犛犲狋．犆狋代表系统已爬取的结果
页面所对应的ＵＲＬ集合．
４．３　实验结果及分析

按照４．２节的实验设计，我们对５种爬行策略
分别进行了系统实现，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．其中，增
量学习因子犮犳设置为１５０．实验结果如图３～图５
所示．下面分别对实验结果进行分析．

（１）平均收益率分析
图３显示了５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３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
数量为犖时的平均收益率．从图３可以看到，５种爬
行策略随着犖的增加均出现了下降的趋势，但不同
策略下降幅度并不相同．其中ＪＬＳＥ和ＯＰＩＥ的下
降趋势较平缓，而ＢＦＳ则较陡峭．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３
中还可以看到，ＪＬＳＥ的平均收益率最高，在０．６８～
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０．５５之间．由于使用了联合链接相似度评估的策
略，使得很多具有延迟收益的链接能够被爬取，因此
提高了平均收益率．而ＯＰＩＥ平均收益率次之，在
０．６５～０．５１之间．ＡＴＡ的平均收益率在０．６７～
０．３８之间，ＣＦＣ在０．５７～０．３１之间．ＢＦＳ的平均收
益率最低，仅在０．２６～０．０３之间．由于ＢＦＳ未采用
聚焦策略，所以随着已爬取的页面数量的增加，其平
均收益率下降得较快．

图３　ＪＬＳＥ、ＢＦ、ＣＧ、ＡＴＡ、ＯＰＩＥ５种爬行策略在
３个主题域上爬行时的平均收益率

（２）平均目标召回率分析
图４显示了平均目标召回率的情况．图４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的平均目标召回率．从图４
中，可以看到５种爬行策略随着犖的增加出现上升
趋势．从式（２１）可以看出，随着犖的增加，｜犜∩犆狋｜
趋于上升，即系统爬取的主题相关的页面数量增加，
因此平均目标召回率也随之增加，这是造成平均收
益率总体上出现上升的原因．而不同策略上升幅度
不同的原因与平均收益率有关．在犖相同的情况
下，平均收益率越高，｜犜∩犆狋｜越大，则平均目标召
回率越高．从图４中可以看到，ＪＬＳＥ的平均目标召
回率最高，在０．０２～０．２８之间，而ＯＰＩＥ平均目标
召回率次之，在０．０２～０．２６之间．ＡＴＡ平均目标召
回率在０．０２～０．２２之间，ＣＦＣ在０．０２～０．１８之
间．而ＢＦＳ平均目标召回率最低，仅在０．０１～０．１
之间．从式（２１）可知，增加系统的爬行时间，可以提
高系统的平均目标召回率．但当爬行时间超过一定
阈值，｜犜∩犆狋｜会趋于一个常数，所以平均目标召回
率曲线会逐渐趋于与犡轴平行．这也与图４情况基
本吻合．

另外，尽管ＪＬＳＥ的平均目标召回率最高，但也
仅有０．２８．造成平均目标召回率总体偏低的原因
是：实验是在开放的Ｗｅｂ环境下进行的，而与聚焦
主题有关的网页分布具有很强的稀疏性．从式（２１）

可知，平均目标召回率与数据集犜犪狉犵犲狋犛犲狋的选取
有较大关系．因此，平均目标召回率的大小只具有相
对意义．而在犜犪狉犵犲狋犛犲狋确定的情况下，平均目标召
回率的大小与链接评估器的精度、实验提供的种子
ＵＲＬ的数量、种子ＵＲＬ的代表性（覆盖性）、爬行
时间等因素有关．增加种子ＵＲＬ的数量、选择有代
表性的种子ＵＲＬ以及增加爬行时间，均可以在一
定程度上提高平均目标召回率．但提高平均目标召
回率的根本方法在于提高链接评估器的精度．

图４　ＪＬＳＥ、ＢＦ、ＣＧ、ＡＴＡ、ＯＰＩＥ５种爬行策略在
３个主题域上爬行时的平均目标召回率

（３）增量学习因子的影响
对Ｗｅｂ链接图，系统采用了增量构建和学习的

策略．增量学习因子犮犳的取值对Ｗｅｂ链接图生成
的时间以及学习的效果会产生影响．图５给出了不
同的犮犳值对ＪＬＳＥ算法的平均收益率的影响．图５
横坐标表示增量学习因子的取值，纵坐标表示在系
统已爬取的页面数量为犖时的平均收益率．犖代表
系统已爬取的页面数量．从图５可以看到，对同一组
犮犳，随着犖的增加，平均收益率均呈下降趋势，原因
与前面的平均收益率分析相同．另一方面，当犮犳分
别取５０、１００、１５０时，随着犮犳增加，不同参数犖的
平均收益率曲线均呈上升趋势．但当犮犳增加到２００
时，与犮犳＝１５０相比，所有的平均收益率曲线却都出
现了下降趋势．其原因可能是：一般说来，犮犳取得
越大，一次学习到的Ｗｅｂ链接图的节点越多，那么
链接学习器学习到的模型精度越高，这样会提高链
接评估器的精度，其结果是提高了爬取到的结果页
面的数量．但如果犮犳取得太大，则会延长链接学习
器进行下一次学习的时间间隔，这样又会降低链接
评估器精度提高的速度，使得在这个时间段的爬行
中，“漏掉”的目标页面的数量增加，从而降低了平均
收益率．所以在实际使用时，犮犳的取值设置为１５０
比较合适．
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图５　增量学习因子犮犳对ＪＬＳＥ在
３个主题域上爬行时的平均收益率的影响

（４）学习Ｗｅｂ链接图的作用
从图３和图４还能看到ＪＬＳＥ算法利用Ｗｅｂ链

接图的知识对爬行效果的影响．从图３中，可以看到
随着已爬行的网页数量的增加，ＡＴＡ的收益率下降
得比较明显，总体上低于ＪＬＳＥ和ＯＰＩＥ．图４中也
显示了类似的结果：ＡＴＡ的平均目标召回率低于
ＪＬＳＥ和ＯＰＩＥ．因此可以说，利用Ｗｅｂ链接图的知
识对改善ＪＬＳＥ爬行效果的作用是明显的．尽管学
习Ｗｅｂ链接图和计算联合链接相似度增加了系统
的开销，但却较明显地提高了系统爬行的平均收益
率和平均目标召回率，这种代价是值得的．

５　结　语
采用聚焦爬行策略从Ｗｅｂ上获取感兴趣的资

源是许多Ｗｅｂ研究领域的热点问题．本文提出一种
基于联合链接相似度评估的爬行算法，该算法在评
估链接的主题相似度时，同时使用了关于链接主题
相似度的直接证据和间接证据．通过在３个主题域
上进行实验，我们发现该算法可以显著地提高爬行
结果的精度和召回率．

然而本文提出的方法还存在一些不足，需要在
未来的工作中加以解决．首先，算法的过程比较复
杂，涉及到很多在线的计算，这使得系统运行效率还
有待提高．下一步拟采用分布式计算的方法，将比较
耗时的系统组件分布到多台机器上进行并行工作，
以提高系统的计算效率．其次，需要进一步提高页面
分类器和结果页面分类器的工作效率和精度．

参考文献

［１］ＣｈａｋｒａｂａｒｔｉＳｏｕｍｅｎ，ｖａｎｄｅｎＢｅｒｇＭａｒｔｉｎ，ＤｏｍＢｙｒｏｎ．
Ｆｏｃｕｓｅｄｃｒａｗｌｉｎｇ：ＡｎｅｗａｐｐｒｏａｃｈｔｏｔｏｐｉｃｓｐｅｃｉｆｉｃＷｅｂ

ｒｅｓｏｕｒｃｅｄｉｓｃｏｖｅｒｙ．ＣｏｍｐｕｔｅｒＮｅｔｗｏｒｋｓ（ＣＮ），１９９９，３１（１１
１６）：１６２３１６４０

［２］ＣｈａｋｒａｂａｒｔｉＳｏｕｍｅｎ，ＰｕｎｅｒａＫｕｎａｌ，ＳｕｂｒａｍａｎｙａｍＭａｌｌｅｌａ．
Ａｃｃｅｌｅｒａｔｅｄｆｏｃｕｓｅｄｃｒａｗｌｉｎｇｔｈｒｏｕｇｈｏｎｌｉｎｅｒｅｌｅｖａｎｃｅｆｅｅｄ
ｂａｃｋ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ１１ｔｈＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎ
ＷｏｒｌｄＷｉｄｅＷｅｂ（ＷＷＷ２００２）．Ｈｏｎｏｌｕｌｕ，Ｈａｗａｉｉ，ＵＳＡ，
２００２：１４８１５９

［３］ＤｉｌｉｇｅｎｔｉＭｉｃｈｅｌａｎｇｅｌｏ，ＣｏｅｔｚｅｅＦｒａｎｓ，ＬａｗｒｅｎｃｅＳｔｅｖｅ，Ｇｉｌｅｓ
ＣＬｅｅ，ＧｏｒｉＭａｒｃｏ．Ｆｏｃｕｓｅｄｃｒａｗｌｉｎｇｕｓｉｎｇｃｏｎｔｅｘｔｇｒａｐｈｓ／／
Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ２６ｔｈＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＶｅｒｙ
ＬａｒｇｅＤａｔａＢａｓｅｓ（ＶＬＤＢ２０００）．Ｃａｉｒｏ，Ｅｇｙｐｔ，２０００：５２７
５３４

［４］ＢａｒｂｏｓａＬｕｃｉａｎｏ，ＦｒｅｉｒｅＪｕｌｉａｎａ．Ａｎａｄａｐｔｉｖｅｃｒａｗｌｅｒｆｏｒｌｏｃａ
ｔｉｎｇｈｉｄｄｅｎｗｅｂｅｎｔｒｙｐｏｉｎｔｓ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ１６ｔｈＩｎｔｅｒｎａ
ｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＷｏｒｌｄＷｉｄｅＷｅｂ（ＷＷＷ２００７）．Ｂａｎｆｆ，
Ａｌｂｅｒｔａ，Ｃａｎａｄａ，２００７：４４１４５０

［５］ＲｅｎｎｉｅＪａｓｏｎ，ＭｃＣａｌｌｕｍＡｎｄｒｅｗ．Ｕｓｉｎｇｒｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔｌｅａｒｎ
ｉｎｇｔｏｓｐｉｄｅｒｔｈｅＷｅｂｅｆｆｉｃｉｅｎｔｌｙ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ１６ｔｈＩｎ
ｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＭａｃｈｉｎｅＬｅａｒｎｉｎｇ（ＩＣＭＬ９９）．
Ｂｌｅｄ，Ｓｌｏｖｅｎｉａ，１９９９：３３５３４３

［６］ＧｕｉｌｈｅｒｍｅＴｄｅＡｓｓｉｓ，ＡｌｂｅｒｔｏＨＦＬａｅｎｄｅｒ，ＭａｒｃｏｓＡｎｄｒé
Ｇｏｎａｌｖｅｓ，ＡｌｔｉｇｒａｎＳｏａｒｅｓｄａＳｉｌｖａ．Ａｇｅｎｒｅａｗａｒｅａｐｐｒｏａｃｈ
ｔｏｆｏｃｕｓｅｄｃｒａｗｌｉｎｇ．ＷｏｒｌｄＷｉｄｅＷｅｂ（ＷＷＷ），２００９，１２
（３）：２８５３１９

［７］ＷａｎｇＨｕｉ，ＺｕｏＷａｎＬｉ，ＷａｎｇＨｕｉＹｕ，ＮｉｎｇＡｉＪｕｎ，Ｓｕｎ
ＺｈｉＷｅｉ，ＭａｎＣｈｕｎＬｅｉ．Ｃｅｎｔｒｏｉｄｂａｓｅｄｆｏｃｕｓｅｄｃｒａｗｌｅｒｗｉｔｈ
ｉｎｃｒｅｍｅｎｔａｌａｂｉｌｉｔｙ．ＪｏｕｒｎａｌｏｆＣｏｍｐｕｔｅｒＲｅｓｅａｒｃｈａｎｄＤｅｖｅｌ
ｏｐｍｅｎｔ，２００９，４６（２）：２１７２２４（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）
（王辉，左万利，王晖昱，宁爱军，孙志伟，满春雷．基于质
心向量的增量式主题爬行．计算机研究与发展，２００９，４６
（２）：２１７２２４）

［８］ＡｂｉｔｅｂｏｕｌＳ，ＰｒｅｄａＭ，ＣｏｂｅｎａＧ．Ａｄａｐｔｉｖｅｏｎｌｉｎｅｐａｇｅｉｍ
ｐｏｒｔａｎｃｅｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ１２ｔｈＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ
ＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＷｏｒｌｄＷｉｄｅＷｅｂ（ＷＷＷ２００３）．Ｂｕｄａｐｅｓｔ，
Ｈｕｎｇａｒｙ，２００３：２８０２９０

［９］ＧｕａｎＺｉｙｕ，ＷａｎｇＣａｎ，ＣｈｅｎＣｈｕｎ，ＢｕＪｉａｊｕｎ，ＷａｎｇＪｕｎ
ｆｅｎｇ．Ｇｕｉｄｅｆｏｃｕｓｅｄｃｒａｗｌｅｒｅｆｆｉｃｉｅｎｔｌｙａｎｄｅｆｆｅｃｔｉｖｅｌｙｕｓｉｎｇｏｎ
ｌｉｎｅｔｏｐｉｃａｌｉｍｐｏｒｔａｎｃｅｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ３１ｓｔＡｎ
ｎｕａｌＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＡＣＭＳＩＧＩＲＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅ（ＳＩＧＩＲ２００８）．Ｓｉｎ
ｇａｐｏｒｅ，２００８：７５７７５８

［１０］ＰｅｎｇＴａｏ，ＭｅｎｇＹｕ，ＺｕｏＷａｎＬｉ，ＷａｎｇＹｉｎｇ，ＨｕＬｉａｎｇ．
ＴｕｎｎｅｌｉｎｇｔｅｃｈｎｉｑｕｅｓｆｏｒｆｏｃｕｓｅｄＷｅｂｃｒａｗｌｉｎｇ．Ｊｏｕｒｎａｌｏｆ
ＣｏｍｐｕｔｅｒＲｅｓｅａｒｃｈａｎｄＤｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔ，２０１０，４７（４）：６２８６３７
（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）
（彭涛，孟宇，左万利，王英，胡亮．主题爬行中的隧道穿
越技术．计算机研究与发展，２０１０，４７（４）：６２８６３７）

［１１］ＡｈｌｅｒｓＤｉｒｋ，ＢｏｌｌＳｕｓａｎｎｅ．Ａｄａｐｔｉｖｅｇｅｏｓｐａｔｉａｌｌｙｆｏｃｕｓｅｄ
ｃｒａｗｌｉｎｇ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ１８ｔｈＡＣＭＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＩｎｆｏｒ
ｍａｔｉｏｎａｎｄＫｎｏｗｌｅｄｇｅＭａｎａｇｅｍｅｎｔ（ＣＩＫＭ２００９）．Ｈｏｎｇ
Ｋｏｎｇ，Ｃｈｉｎａ，２００９：４４５４５４

［１２］ＹａｎｇＪｉａｎｇＭｉｎｇ，ＣａｉＲｕｉ，ＷａｎｇＣｈｕｎＳｏｎｇ，ＨｕａｎｇＨｕａ，
ＺｈａｎｇＬｅｉ，ＭａＷｅｉＹｉｎｇ．Ｉｎｃｏｒｐｏｒａｔｉｎｇｓｉｔｅｌｅｖｅｌｋｎｏｗｌｅｄｇｅ

９７２２１２期 张乃洲等：使用联合链接相似度评估爬取Ｗｅｂ资源



ｆｏｒｉｎｃｒｅｍｅｎｔａｌｃｒａｗｌｉｎｇｏｆＷｅｂｆｏｒｕｍｓ：Ａｌｉｓｔｗｉｓｅｓｔｒａｔｅｇｙ／／
Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ１５ｔｈＡＣＭＳＩＧＫＤＤＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒ
ｅｎｃｅｏｎＫｎｏｗｌｅｄｇｅＤｉｓｃｏｖｅｒｙａｎｄＤａｔａＭｉｎｉｎｇ（ＫＤＤ２００９）．
Ｐａｒｉｓ，Ｆｒａｎｃｅ，２００９：１３７５１３８４

［１３］ＡｌａｍＭｄＨｉｊｂｕｌ，ＨａＪｏｎｇｗｏｏ，ＬｅｅＳａｎｇｋｅｕｎ．Ｆｒａｃｔｉｏｎａｌ
ＰａｇｅＲａｎｋｃｒａｗｌｅｒ：ＰｒｉｏｒｉｔｉｚｉｎｇＵＲＬｓｅｆｆｉｃｉｅｎｔｌｙｆｏｒｃｒａｗｌｉｎｇ
ｉｍｐｏｒｔａｎｔｐａｇｅｓｅａｒｌｙ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ１４ｔｈＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ
ＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＤａｔａｂａｓｅＳｙｓｔｅｍｓｆｏｒＡｄｖａｎｃｅｄＡｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ
（ＤＡＳＦＡＡ２００９）．Ｂｒｉｓｂａｎｅ，Ａｕｓｔｒａｌｉａ，２００９：５９０５９４

［１４］ＤａｖｉｓｏｎＢｒｉａｎＤ．ＴｏｐｉｃａｌｌｏｃａｌｉｔｙｉｎｔｈｅＷｅｂ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆ
ｔｈｅ２３ｒｄＡｎｎｕａｌＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＡＣＭＳＩＧＩＲＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎ

ＲｅｓｅａｒｃｈａｎｄＤｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔｉｎＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＲｅｔｒｉｅｖａｌ（ＳＩＧＩＲ
２０００）．Ａｔｈｅｎｓ，Ｇｒｅｅｃｅ，２０００：２７２２７９

［１５］ＭｉｔｃｈｅｌｌＴｏｍＭ．ＭａｃｈｉｎｅＬｅａｒｎｉｎｇ．Ｂｅｉｊｉｎｇ：ＣｈｉｎａＭａｃｈｉｎｅ
Ｐｒｅｓｓ，２００３

［１６］ＰａｎｔＧ，ＭｅｎｃｚｅｒＦ．ＴｏｐｉｃａｌｃｒａｗｌｉｎｇｆｏｒＢｕｓｉｎｅｓｓＩｎｔｅｌｌｉ
ｇｅｎｃｅ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ７ｔｈＥｕｒｏｐｅａｎＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＲｅ
ｓｅａｒｃｈａｎｄＡｄｖａｎｃｅｄＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙｆｏｒＤｉｇｉｔａｌＬｉｂｒａｒｉｅｓ（ＥＣＤＬ
２００３）．Ｔｒｏｎｄｈｅｉｍ，Ｎｏｒｗａｙ，２００３：２３３２４４

［１７］ＰａｎｔＧａｕｔａｍ，ＳｒｉｎｉｖａｓａｎＰａｄｍｉｎｉ．Ｌｉｎｋｃｏｎｔｅｘｔｓｉｎｃｌａｓｓｉｆｉｅｒ
ｇｕｉｄｅｄｔｏｐｉｃａｌｃｒａｗｌｅｒｓ．ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＫｎｏｗｌｅｄｇｅ
ａｎｄＤａｔａＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ（ＴＫＤＥ），２００６，１８（１）：１０７１２２

犣犎犃犖犌犖犪犻犣犺狅狌，ｂｏｒｎｉｎ１９７０，
Ｐｈ．Ｄ．ｃａｎｄｉｄａｔｅ．Ｈｉｓｍａｉｎｒｅｓｅａｒｃｈｉｎ
ｔｅｒｅｓｔｓｉｎｃｌｕｄｅＷｅｂｄａｔａｍａｎａｇｅｍｅｎｔ
ａｎｄｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｉｎｔｅｇｒａｔｉｏｎ．

犔犐犛犺犻犑狌狀，ｂｏｒｎｉｎ１９６４，Ｐｈ．Ｄ．，ｐｒｏｆｅｓｓｏｒ，Ｐｈ．Ｄ．
ｓｕｐｅｒｖｉｓｏｒ．ＨｉｓｍａｉｎｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｓｉｎｃｌｕｄｅＷｅｂｄａｔａ
ｍａｎａｇｅｍｅｎｔａｎｄｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｉｎｔｅｇｒａｔｉｏｎ．

犢犝犠犲犻，ｂｏｒｎｉｎ１９８７，Ｐｈ．Ｄ．ｃａｎｄｉｄａｔｅ．Ｈｉｓｍａｉｎｒｅ
ｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｓｆｏｃｕｓｏｎＷｅｂｄａｔａｍａｎａｇｅｍｅｎｔ．

犣犎犃犖犌犣犺狌狅，ｂｏｒｎｉｎ１９７８，Ｐｈ．Ｄ．ｃａｎｄｉｄａｔｅ．Ｈｉｓ
ｍａｉｎｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｓｆｏｃｕｓｏｎＷｅｂｄａｔａｍａｎａｇｅｍｅｎｔ．

犅犪犮犽犵狉狅狌狀犱
ＦｏｒｍａｎｙｆｉｅｌｄｓｏｆＷｅｂｒｅｓｅａｒｃｈ，ｈｏｗｔｏｆｅｔｃｈｔｈｅｉｎｔｅｒ

ｅｓｔｉｎｇｒｅｓｏｕｒｃｅｓｏｎＷｅｂｈａｓｂｅｅｎａｎｉｍｐｏｒｔａｎｔｒｅｓｅａｒｃｈｓｕｂ
ｊｅｃｔ．Ａｔｐｒｅｓｅｎｔ，ｔｈｅｃｈｉｅｆｍｅｔｈｏｄｆｏｒｏｂｔａｉｎｉｎｇｔｈｅｄｏｍａｉｎ
ｓｐｅｃｉｆｉｃｒｅｓｏｕｒｃｅｓｏｎＷｅｂｉｓｔｏａｄｏｐｔｔｈｅｓｔｒａｔｅｇｙｏｆｆｏｃｕｓｅｄ
ｃｒａｗｌｉｎｇ．

Ｔｈｅｐｒｏｂｌｅｍｏｆｆｏｃｕｓｅｄｃｒａｗｌｉｎｇｈａｓｂｅｅｎｅｘｔｅｎｓｉｖｅｌｙ
ｓｔｕｄｉｅｄ．Ｎｏｗｔｈｅｍａｉｎｍｅｔｈｏｄｓｆｏｒｆｏｃｕｓｅｄｃｒａｗｌｉｎｇｉｎｃｌｕｄｅ
ｔｈｅｍｅｔｈｏｄｓｂａｓｅｄｏｎｃｏｎｔｅｎｔａｎａｌｙｓｉｓａｎｄｔｈｅｏｎｅｓｂａｓｅｄｏｎ
ｌｉｎｋａｎａｌｙｓｉｓ．Ｈｏｗｅｖｅｒ，ｄｕｅｔｏｔｈｅｇｉａｎｔｓｉｚｅｏｆＷｅｂ，ｔｈｅ
ｔａｓｋｆｏｒｃｏｌｌｅｃｔｉｎｇｄｏｍａｉｎｓｐｅｃｉｆｉｃｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｈａｓｂｅｃｏｍｅｉｎ
ｃｒｅａｓｉｎｇｌｙｃｈａｌｌｅｎｇｉｎｇ．Ｆｏｒｔｈｅｍｏｓｔｃｕｒｒｅｎｔｔｅｃｈｎｉｑｕｅｓｏｆ
ｆｏｃｕｓｅｄｃｒａｗｌｉｎｇ，ｔｈｅｒｅａｒｅｓｔｉｌｌｍａｎｙｐｒｏｂｌｅｍｓｉｎｓｉｍｕｌｔａｎｅ
ｏｕｓｌｙｍｅｅｔｉｎｇｔｈｅｈｉｇｈｅｆｆｉｃｉｅｎｔｃｒａｗｌａｎｄｔｈｅｈｉｇｈｑｕａｌｉｔｙｏｆ
ｃｒａｗｌｒｅｓｕｌｔｓ．

Ｔｈｉｓｗｏｒｋｉｓｉｎｓｐｉｒｅｄｂｙａｃｕｒｒｅｎｔｒｅｓｅａｒｃｈｐｒｏｊｅｃｔ，
ｗｈｉｃｈａｉｍｓｔｏｂｕｉｌｄａｐｒｏｄｕｃｔｓｅａｒｃｈｅｎｇｉｎｅｔｏｃａｐｔｕｒｅａｎｄ
ｆｕｓｅｔｈｅｍｕｌｔｉａｓｐｅｃｔｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｒｅｌａｔｅｄｔｏｔｈｅｐｒｏｄｕｃｔｏｒ
ｓｕｂｊｅｃｔａｃｒｏｓｓｔｈｅＷｅｂ．Ｔｏｔｈｅｒｅｓｅａｒｃｈｐｒｏｊｅｃｔ，ｔｈｅｆｉｒｓｔｉｓ
ｓｕｅｔｏｂｅａｄｄｒｅｓｓｅｄｉｓｈｏｗｔｏｂｕｉｌｄａｎｅｆｆｉｃｉｅｎｔｇｅｎｅｒａｌ

ｆｏｃｕｓｅｄｃｒａｗｌｅｒｗｈｉｃｈｃａｎｂｅｕｓｅｄｆｏｒｖａｒｉｏｕｓｐｒｏｄｕｃｔｄｏ
ｍａｉｎｓ．Ｆｏｒｔｈｉｓｐｕｒｐｏｓｅ，ｉｎｔｈｉｓｐａｐｅｒ，ｔｈｅａｕｔｈｏｒｓｐｒｅｓｅｎｔ
ＪＬＳＥ（ＪｏｉｎｔＬｉｎｋＳｉｍｉｌａｒｉｔｙＥｖａｌｕａｔｉｏｎ）ｂａｓｅｄａｌｇｏｒｉｔｈｍ，ａ
ｎｅｗｆｒａｍｅｗｏｒｋｔｈａｔｓｏｌｖｅｓｔｈｅａｂｏｖｅｐｒｏｂｌｅｍｓ．Ｔｈｅ
ａｕｔｈｏｒｓ’ｍａｉｎｃｏｎｔｒｉｂｕｔｉｏｎｓａｒｅｃｈｉｅｆｌｙｅｍｂｏｄｉｅｄｉｎｔｈｒｅｅａｓ
ｐｅｃｔｓ：Ｆｉｒｓｔｌｙ，ｐｒｏｐｏｓｅａｎｅｆｆｉｃｉｅｎｔｍａｃｈｉｎｅｌｅａｒｎｉｎｇｂａｓｅｄ
ａｌｇｏｒｉｔｈｍｆｏｒｌｉｎｋｅｖａｌｕａｔｏｒ，ｗｈｉｃｈｃｏｍｂｉｎｅｓｔｈｅｄｉｒｅｃｔｅｖｉ
ｄｅｎｃｅｗｉｔｈｉｎｄｉｒｅｃｔｅｖｉｄｅｎｃｅｏｎｔｈｅｔｏｐｉｃｓｉｍｉｌａｒｉｔｙｏｆａｌｉｎｋ；
Ｓｅｃｏｎｄｌｙ，ｔｈｅｓｙｓｔｅｍｈａｓａｈｉｇｈｄｅｇｒｅｅｏｆａｕｔｏｍａｔｉｏｎ．Ｅｘ
ｃｅｐｔｆｏｒｓｏｍｅｔｒａｉｎｉｎｇｓａｍｐｌｅｓ，ｔｈｅｓｙｓｔｅｍｄｏｅｓｎｏｔｒｅｑｕｉｒｅ
ａｎｙｈｕｍａｎｉｎｔｅｒｖｅｎｔｉｏｎｄｕｒｉｎｇｔｈｅｒｕｎｎｉｎｇ．Ａｎｄｔｈｉｒｄｌｙ，ｔｈｅ
ｓｙｓｔｅｍｈａｓａｇｏｏｄｒｅｕｓａｂｉｌｉｔｙ．Ａｓｌｏｎｇａｓｔｈｅｃｏｎｆｉｇｕｒａｔｉｏｎ
ｆｉｌｅｏｆｓｙｓｔｅｍｉｓｍｏｄｉｆｉｅｄ，ｔｈｅｓｙｓｔｅｍｃａｎｂｅａｐｐｌｉｅｄｔｏｏｔｈｅｒ
ｐｒｏｄｕｃｔｄｏｍａｉｎｓ．

ＴｈｉｓｗｏｒｋｉｓｓｕｐｐｏｒｔｅｄｂｙｔｈｅＮａｔｉｏｎａｌＮａｔｕｒａｌＳｃｉｅｎｃｅ
ＦｏｕｎｄａｔｉｏｎｏｆＣｈｉｎａｕｎｄｅｒｇｒａｎｔＮｏ．６０９７００１８．Ｓｏｆａｒ，ｔｈｅ
ｒｅｓｅａｒｃｈｔｅａｍｈａｓｐｕｂｌｉｓｈｅｄｍｏｒｅｔｈａｎ２０ｐａｐｅｒｓｏｎＷｅｂ
ｓｅａｒｃｈａｎｄｍｉｎｉｎｇ．
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