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基于多粒度树模型的 Web 站点描述及挖掘算法
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Abstract: With the exponential growth of both the amount and the diversity of the web information, web site 
mining is highly desirable for automatically discovering and classifying topic-specific web resources from the 
World Wide Web. Nevertheless, existing web site mining methods have not yet handled adequately how to make use 
of all the correlative contextual semantic clues and how to denoise the content of web sites effectually so as to 
obtain a better classification accuracy. This paper circumstantiates three issues to be solved for designing an 
effective and efficient web site mining algorithm, i.e., the sampling size, the analysis granularity, and the 
representation structure of web sites. On the basis, this paper proposes a novel multiscale tree representation model 
of web sites, and presents a multiscale web site mining approach that contains an HMT-based two-phase 
classification algorithm, a context-based interscale fusion algorithm, a two-stage text-based denoising procedure, 
and an entropy-base pruning strategy. The proposed model and algorithms may be used as a starting-point for 
further investigating some related issues of web sites, such as query optimization of multiple sites and web usage 
mining. Experiments also show that the approach achieves in average 16% improvement in classification accuracy 
and 34.5% reduction in processing time over the baseline system. 
Key words: algorithm; Web site mining; multiscale site tree; context model; hidden Markov tree (HMT); multiscale 
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classification; entropy-based pruning 

摘  要: 随着 Web 所拥有的信息量和信息种类的急剧增长,Web 站点挖掘对于自动实现特定主题的 Web 资源

发现和分类具有重要的意义.然而现有的 Web 站点分类或挖掘算法在利用上下文语义信息、去除噪声信息以进

一步提高分类准确率等方面还缺乏深入研究.从站点的采样尺寸、分析粒度和描述结构 3 个方面分析了设计高

效的 Web 站点挖掘算法所需要解决的问题.在此基础上,提出了一种新的 Web 站点多粒度树描述模型,并描述了

包括基于隐 Markov 树的两阶段分类算法、粒度间上下文融合算法、两阶段去噪程序以及基于熵的动态剪枝策

略在内的多粒度 Web 站点挖掘算法.站点的多粒度描述方法及挖掘算法为多站点查询优化、Web 效用挖掘等的

深入研究奠定了基础.实验表明,该算法相对于基线系统平均可以提高 16%的分类准确率,并减少了 34.5%的处

理时间. 
关键词: 算法; Web 站点挖掘;多粒度站点树;上下文模型;隐 Markov 树;多粒度分类;基于熵的剪枝 
中图法分类号: TP393   文献标识码: A 

Web 已经成为科学研究、教育学习等领域 重要的信息源和知识库.随着 Web 所拥有的信息量和信息种

类的急剧增长,Web 站点挖掘对于自动实现特定主题的 Web 资源发现、收集、分类和组织具有重要的意义[1].
一般地,Web 站点挖掘包括如下两个过程: 

• 搜索过程:给定初始主题集 T 或种子站点集,从一个无限大的信息集合 Si 中,通过采用某种搜索策略 f1,得
到候选目标集 ,即: ,其中 | . cS ci SSf →:1 ||| ci SS >>

• 分类过程:将未分类的候选目标集 映射到分类体系 C 中(该映射既可以是一对一映射,也可以是一对

多映射),即: ,其中 为已分类的目标集,且 | . 

iS
lc SSf →:2

lS ||| lc SS =

由上可见,影响分类目标集 大小的主要因素为搜索过程,而影响 类别正确性的主要因素为分类过程.
因此,为设计高效的 Web 站点挖掘算法,必须考虑如下 3 个问题: 

lS lS

1) 站点的采样尺寸问题:站点的采样尺寸对挖掘算法的效率有着重要影响.大部分分类算法都必须离线运

行,同时下载一个远程站点网页的时间远远大于本地内存分类操作的时间[1],因此,在 Web 站点挖掘过程中必须

采用某种采样算法来只下载尽可能少的页面却能达到相同甚至更高的分类准确率. 
2) 站点的分析粒度问题:大部分已有的 Web 分类算法常以页面作为原子分析结点[2,3].但 Web 页面通常包

含有多个主题的内容,并且很多页面都存在着噪声信息(如广告、导航条等),从而导致了页面的分类准确度较低.
因此,Web 站点挖掘算法必须使用更小的分析粒度以便能够有效地去除噪声信息的影响,即需要将页面进一步

分解为只包含单一主题的逻辑块 [2,3],并以页内逻辑块作为挖掘的基本分析结点 . 常用的逻辑块是

DOM(document object model)结点.在文献[2,3]中已探索了如何基于 DOM 结点来进行 Web 页的主题提炼(topic 
distillation)和信息抽取,本文将从站点、页面以及 DOM 结点 3 个层次来提出一种站点多粒度描述方法,以便于

既能在多个粒度上对站点内容做去噪处理,又可以建模不同粒度分析结点间的主题相关关系. 
3) 站点的描述结构问题:在 Web 站点分类算法中,通常有超页(super-page)[1,4]、主题向量(topic vector)[1]以

及树[1]或图[5]描述等几种站点描述结构.相比较而言,树描述方式更适合刻画站点层次化的语义结构.因此本文

用多粒度树(multiscale site tree)来作为站点的描述模型,其中页面之间以及页内 DOM 结点间都分别以树来描

述其链接结构(分别称为页面树和 DOM 树),而不同层次的结点则用一棵多粒度树联系起来.同时,我们提出 4 种

上下文模型来刻画多粒度站点树中结点间的主题相关关系. 
基于上述站点多粒度树描述模型,本文提出一种新的多粒度 Web 站点挖掘算法.算法包括基于隐 Markov

树(hidden Markov tree,简称 HMT)的两阶段分类算法、粒度间上下文融合算法、两阶段去噪程序和基于熵的页

面树动态剪枝策略 4 个部分.我们利用在信号处理领域提出的 HMT[6]来刻画页面树和 DOM 树中结点间的粒度

内上下文相关关系 (intrascale contextual dependencies).因此 ,在不考虑结点之间的粒度间上下文相关关系

(interscale contextual dependencies)的情况下,可以直接将基于 HMT 的分类器分别应用到 DOM 树和页面树上,
从而构成两阶段站点分类(two-phase site classification).为解决细粒度的 DOM 结点预分类过程中存在的过局部
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化(over-localization)问题[7],我们提出粒度间上下文融合算法以便沿着粒度由粗到细的方向(coarse-to-fine),对
两阶段站点分类所得的分类结果进行优化.这样,整个多粒度站点分类过程就包括了初始分类、粒度间融合以

及为获得 终结果的再分类过程等 3 个步骤.同时,为进一步提高分类准确率并减少网页下载开销,我们还将利

用两阶段文本去噪程序来去除站点内属于噪声信息的 DOM 结点和页面,以及利用基于熵的页面树动态剪枝策

略来实现对站点的有效采样.算法的具体内容将在后面详细加以阐述. 
我们通过在不同数量的种子站点集上执行实际的物理学科 Web 站点挖掘任务来评价算法的性能.作为性

能比对的基线系统(baseline)只下载站点中小于固定深度的页面来代表站点的内容,同时采用基于超页描述方

式的统计文本分类方法来进行站点分类.实验结果表明,本文所提算法相对于基线系统平均可以提高 16%的分

类准确率,并减少了 34.5%的处理时间. 
与文献[1,4,5]中描述的Web站点分类算法相比,本文的主要贡献是提出了站点的多粒度树描述模型和基于

上下文的多粒度站点挖掘算法.已有的研究表明,文献[4]采用的超页方法由于噪声问题而性能较差[1],但由于其

分类算法简单,因而通常用作构造基线系统.文献[5]采用基于图的 Web 站点描述以及基于超链的分类方法来对

站点进行分类.实验表明,这种分类方法只适合于 Focused Crawling[8]等辅助任务.文献[1]的研究工作给了我们

很大的启迪,但本文的研究与其有如下 4 个重要区别:(1) 本文采用多粒度树作为站点描述模型,并引入多粒度

分类方法来求解Web站点分类问题;(2) 本文利用更广泛的上下文模型以使站点分类过程能够充分利用各种相

关的语义信息;(3) 本文使用相对熵(relative entropy 或 Kullback Leibler Distance[9])而不是条件概率方差来构造

站点剪枝策略;(4) 本文提出两阶段文本去噪程序从不同层次去除站点内的噪声信息,以便达到更高的分类准

确率. 
本文第 1 节提出了基于多粒度树的 Web 站点描述模型.第 2 节描述了包括基于 HMT 的两阶段分类和粒度

间上下文融合的多粒度站点分类算法.第 3 节描述了两阶段去噪程序以及基于熵的动态剪枝策略等辅助挖掘

算法.第 4 节是实验及其结果.本文 后是关于结论和进一步工作的讨论. 

1   Web 站点的多粒度树描述模型 

Web 站点的描述模型直接影响到分类或挖掘算法的有效性.超页方法[4]仅仅是简单地将 Web 站点看做是

一些关键字或术语的集合,并直接将文本分类方法应用到站点和页面分类上,因而分类性能较差.类似地,主题

向量方法[1]将站点描述为主题向量(其中每个主题各对应一个关键字向量),其实质仍是分两阶段应用基于关键

字的文本分类方法来解决 Web 站点分类问题.另一方面,基于树的站点描述方法能够在分类过程中有效地利用

站点的语义结构,并直观地将站点的采样尺寸问题转化为页面树的动态剪枝问题.但是在现存的基于树描述的

站点分类方法中,页面的预分类仍然采用基于关键字的文本分类方法,因而同样无法消除页面内噪声信息的影

响,从而影响了 终的站点分类准确度.基于此,本文将现存的树描述方法扩展到 DOM 结点层,提出一种新的

Web 站点多粒度树描述模型.模型包括站点结构描述和上下文模型两部分. 

1.1   站点结构描述 

本文使用树作为站点描述中的基本数据结构.基于如下假设提出站点结构模型: 
假设 1(树结构假设). 大多数 Web 站点是层次式而非网络式的结构[1];每个 HTML/XML 页面可以表示为一

棵 DOM 树[2,3,10]. 
根据上述假设,Web 站点的结构定义如下: 
定义 1(站点结构模型). 一个 Web 站点可以表示为一棵树 T ),( EPTP = .其中:结点集 ,树根

表示站点首页,任意结点

},...,{ 1 nppP = 1p
Ppi ∈ 表示站点内的一个 HTML/XML 页面,它可以进一步表示为一棵 DOM 树,即

;页面 和 之间的链接用边 ( 表示,称 为 的双亲结点, 为 的孩子结

点.因此,Web 站点可进一步表示为一棵多粒度树 T

),( DEDNDOMp ii = ip jp E ip

)},,( EDEDNi

pp ji ∈),

({DOMT
jp

)
jp ip

M = . 

图 1 描述了这种多粒度树站点结构模型.整个 Web 站点由站点、页面以及 DOM 结点 3 种描述粒度构成,
页面之间以及页内 DOM 结点间分别以页面树和 DOM 树来描述其链接结构,而联接不同粒度的结点则构成一
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棵多粒度树. 
本文采用广度优先搜索(breadth-first search)策略来构建站点的页面树,并且只采样站点内URL以域名开始

的页面 ,而不考虑具有多域名的分布式站点采样问题 [5].例如 ,若首页地址为http://phys.cts.nthu.edu.tw/en/ 
index.php,则只下载拥有前缀http://phys.cts.nthu.edu.tw/en/的网页. 

 
Site node

 
Page tree 

 
DOM trees

 
Fig.1  Represent the structure of Web sites as a multi-scale tree 

图 1  基于多粒度树的站点结构描述 

1.2   上下文模型 

在超链环境下,链接包含了大量指示页面主题的语义信息,而这些语义信息能够有助于使分类过程达到更

高的分类准确率[11].本文称这些语义信息为页面的上下文(context),并将其推广到站点和 DOM 结点的分类中.
因此,根据 Web 链接拓扑结构(link topology)[5,12],我们有: 

假设 2(上下文假设). 在 Web 挖掘过程中,上下文是指与分析结点具

有主题相关关系的结点和环境信息.上下文信息有助于改善对分析结点

的分类准确性[7,12,13]. 

Parents Children

根据一阶 Markov 随机场论(Markov random field,简称 MRF)[13,14],在
树结构中,结点的双亲和孩子结点都可以建模为其上下文(如图 2 所示).
因此考虑上述多粒度树中不同层次结点可得的上下文信息和相应的主题

相关关系,我们有如下 3 种上下文模型: 

Analysis node

Fig.2  Two kinds of context nodes
图 2  两种上下文结点类型 

定义 2(站点层上下文模型 SC). 每个站点和与它紧密链接的站点间具有主题相关关系[5,14].令 为站点

“紧密链接”的站点集 ,则 的站点层上下文 ,其中 表示 中已知分类站点

集, , 分别为 中 的链入(in-neighbors)和链出(out-neighbors)邻居站点集

iN

iS iS O
i

I
i

K
iii NNNNSSC ∪=≈=)( K

iN iN
I
iN O

iN K
iN iS [14], 

 )})(|{|(})|{|( iSSiSS SSCSCCPSSCCP
ii

∈′=≠′ ′′  (1) 

其中 C 为隐藏的类变量. 
特殊地,若 为一个孤立站点或 ,则iS ∅=KN )(})|{|(

ii SiSS CPSSCCP =≠′′ ,即无法根据站点的链接邻居信息

来近似估计站点的类信息. 
定义 3(页面层上下文模型 PC). 每个页面与其链入、链出页面之间具有主题相关关系[10,12,14].在页面树 T

中 , 的父结点

P

ip iρ 为 的链入页面 , 的子结点 为 的链出页面 ,则 的页面层上下文ip ip ),...,(
1 incc pp ip ip

},{
1 inci pPC ,..., cp)( ip ρ= ,其中 

 },...,,|{})|{|(
1 incciii pppipp CCCCPppCCP ρ=≠′′  (2) 

定义 4(DOM 层上下文模型 DC). 每个 DOM 结点的主题和 DOM 树中的双亲、孩子具有主题相关关系[2,3].
即 DOM 结点 的 DOM 层上下文iDN },...,),({)(

1 imccii DNDNDNDNDC ρ= ,其中 

  (3) },...,,|{})|{|(
1)(

imcciii DNDNDNDNiNDDN CCCCPDNNDCCP ρ=≠′′

另一方面,DOM 结点的预分类通常采用基于关键字的文本分类方法.由于 DOM 结点中所能提取的特征信

息较少,同时缺乏必要的局部上下文信息,从而导致其分类准确率较低,并 终影响到站点的分类准确度.因此

为了解决由于分析粒度过细而带来的过局部化问题[7],本文引入多粒度上下文模型,使得在分类过程中既能利

用同一粒度中不同结点间的语义相关关系,又能利用不同粒度间的结点语义相关关系,从而使站点分类过程达

到更高的准确率.因此,有如下定义: 
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定义 5(多粒度上下文模型 MC). 相邻分析粒度上对应结点间具有主题相关关系[7,13,15].例如,页面的主题类

可以为其 DOM 结点的主题分类提供先验知识.在多粒度树 中,令 为第 l 层(l=2,3 分别为页面层和 DOM

结点层)的第 i 个结点, 为其在 l−1 层的对应父结点,则W 的多粒度上下文 ,其中 
MT

l
i

l
iW

1−l
iρ }{)( 1−= l

i
l

iWMC ρ
 }|{})|{|( 1−′ =<′ l

i
l

i
ll

i
CCPllCCP

WWW ρ
 (4) 

不失一般性,我们把站点 的邻集 看做是第 0 层,则站点层上下文可以看做是多粒度上下文的一个特

例.因此本文将站点层和多粒度上下文模型统称为粒度间上下文模型,相应地,称页面层和 DOM 层上下文模型

为粒度内上下文模型. 

iS iN

综合上述站点结构模型和上下文模型 ,
就构成了Web站点的多粒度树描述模型,图 3
给出了其图形描述.与站点结构模型不同的

是 , 站点多粒度树描述模型使用隐藏树

(hidden tree)[10]来建模结点间的主题相关关

系,而不是直接建模结点间的链接关系,其定

义如下: 

Site level

DOM node level
Fig.3  The multiscale tree representation model of sites

    图 3  站点的多粒度树描述模型 

Page level

Expanded set

Seed set

Intrascale contextual
dependency 
Interscale contextual
dependency 

Feature 

Notations: 
Class 

定义 6(站点多粒度树描述模型 MST). 
站点多粒度树描述模型表示为 MST=(TM, 
{SC,PC,DC,MC}), 其 中 TM=T({DOMi(DN, 
DE)},E)为其结构模型 ,粒度内上下文模型

建模了同层结点间的主题相关关

系,粒度间上下文模型 { 刻画不同层

结点间的主题相关关系. 

},{ DCPC
}, MCSC

通过引入多粒度数据描述和多种上下文模型,站点的多粒度树描述模型为深入分析和挖掘 Web 站点奠定

了基础.在 Web 站点挖掘中,采用站点多粒度树描述模型的好处有:(1) 能引入多粒度分类体系来求解 Web 站点

分类问题,通过有效地利用粒度内和粒度间的结点主题相关关系来获得比使用单一粒度描述模型更高的分类

准确率[7];(2) 能从 DOM 结点和页面两个层次来进行去噪处理,以进一步提高站点分类的准确率;(3) 可以通过

页面树的剪枝算法来求解站点的采样尺寸问题.下面我们分别进行详细阐述. 

2   多粒度 Web 站点分类算法 

多粒度分类(multiscale classification)是信号处理和图像分割领域常用的一种分类方法[13,15,16].本文将其扩

展到 Web 站点挖掘中来,以充分利用结点间的主题相关关系来进行站点分类.多粒度 Web 站点挖掘算法包括基

于 HMT 的两阶段分类和粒度间上下文融合两个部分. 

2.1   基于HMT的两阶段分类 

在不考虑多粒度站点树中结点之间的粒度间上下文相关关系时,可以用一个基于树分类器的两阶段分类

过程来实现 Web 站点分类,如图 4 所示.因此,两阶段分类算法的关键问题在于怎样选择页面树和 DOM 树的统

计模型并设计相应的树分类器. 

Fig.4  The two-phase site classification procedure 
图 4  两阶段站点分类过程 

1) DOM node
pre-classification

Node class 

Site class
Page class

2) Tree-Based page
classification

Page tree
Contextual
dependency
Classification 
operation 

3) Tree-Based 
site classification

Notations:

Node features 

i

DOMi 
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根据上述 Web 站点描述模型,页面树或 DOM 树中双亲和孩子结点共同构成了分析结点的粒度内上下文.
因此在为页面树和 DOM 树选择统计模型时,不能采用文献[1]中的一阶 Markov 树,而需要采用信号处理领域提

出的隐 Markov 树模型(HMT)[6,16,17].图 5 给出了 Markov 树和 HMT 在建模结点间上下文相关关系上的区

别:Markov 树仅以结点的双亲结点作为其上下文,结点间为因果相关关系;而 HMT 则建模双亲结点和孩子结点

同时作为结点的上下文,结点间为非因果相关关系.即在 HMT 中,给定父状态 Cρ(u),结点对{Cu,Wu}独立于树中除 

Cu 的孩子结点{ 外的所有结点(称为 Markov 树特性},...,
1

u
c

u
c un

CC [6]): 

  (5) ),...,,|()|(
1)(

u
c

u
cuuuuu un

CCCCPCCCP ρ=≠′
 

Fig.5  Dependency among class labels in the Markov tree and HMT models 
图5  Markov树和HMT模型中的结点类相关关系 
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一个 HMT 模型λ可以由如下参数描述 [6]:根状态结点 的初始分布1C },...,1{)( Kkk ∈= ππ ,状态转移矩阵

(其中 ),观察概率)( ),(
rm

uuaA ρ= )|( )(),( rCmCPa uu
rm

uu === ρρ )}(k{bB j= . 

类似于 HMM 模型,可以采用标准 EM 算法[6]来进行 HMT 的模型参数训练.但在本文的实验中,不同主题

类别的训练数据其分布极不均匀,因此本文采用增量 EM 算法[18]来在每次挖掘过程结束后利用新获得的数据

重新训练模型参数. 
在此基础上,本文基于 大后验概率的原则(maximum a posteriori,简称 MAP)来构造基于 HMT 的分类器.

令W 为树中的全部观察数据,则分类器可以表示为 
 ),|(maxarg λWCPC iii =  (6) 

利用 downward-upward 算法[6],可以很容易得到: 

 
∑
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=
=
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k
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WmCP
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)|(

)|,(
),|(

αβ
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λ
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λ  (7) 

其中 为上向变量,)|()( kCTPk iii ==β ),()( \1 iii TkCPk ==α 为下向变量. 

由于本文建模 HMT 树中结点的隐藏状态变量为结点对应的主题类标签,因此只需为页面树和 DOM 树分

别训练一个 HMT 分类器,从而极大地简化了分类器的训练.另一种方式则是为页面树和 DOM 树的各类分别训

练一个 HMT 模型,采用 大相似度(maximum likelihood,简称 ML)原则来构造分类器[16],在此不再赘述. 
我们也可以直接将HMT分类器应用到以页面作为基本分析单位的站点分类中,此时,站点分类过程包括页

面预分类和基于 HMT 的页面树分类两个步骤. 

2.2   粒度间上下文融合算法 

在使用 HMT 分类器来进行两阶段站点分类时,只利用了结点间的粒度内上下文.因此,下面将利用粒度间

上下文模型来对两阶段站点分类的各层分类结果进行优化. 

令 为第 l 层(l=1,2,3)的第 i 个结点, (l=1)和 (l=2,3)为其粒度间上下文模

型, ) 为采用 HMT 分类器时结点的分类结果(当 l=3 时,则为 DOM 结点预分类结果,采用基于关键字的

文本分类方法),则 

l
iW

| i
l
i W

)( 11
ii WSCMC = )( l

i
l
i WMCMC =

( lCP
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可视为比例常数α [14]) (8) 

其中, ) 为第 l 层中类 的先验概率, )称为上下文概率(contextual probability).为简化参数估计

问题,同一层中使用同样的参数 和 .因此,若

( l
iCP iC |( l

i
l
i MCCP

)|( l
i

l
i MCCP)( l

iCP C 表示主题类的个数,则共需估计 C××32 个参

数.先验概率 可用训练集中第 l 层结点(l=1,2,3)中 类结点的相对频率来估计.因此,关键问题是需要进

行上下文概率 的估计. 

)( l
iCP

( l
iCP

l
iC

)| l
iMC

在图像分割领域,上下文概率的估计方法有两种. 常见的是采用上下文标记树(contextual labeling tree,简
称 CLT)来计算[16,19].CLT 是一个在观察结点上增加了一个上下文结点的树状结构.多个上下文(包括粒度间上

下文和粒度内上下文)通过 CLT 可以依次与先前的分类结果相融合, 后获得更优的分类结果[19].另一种方法

是类概率树(class probability tree,简称 CPT)[13].这种方法通过一系列测试或决策来得到上下文概率. 
本文分如下两种情况来计算上下文概率: 

1) 站点层的上下文概率 :根据站点层上下文, MC ,则 )|( 11
ii MCCP O
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iiii NNNNSSC ∪=≈== )(1
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其中, ) 为站点的邻集 中已分类邻集 的相对频率,而 可以根据下式计算( K
iNP iN K

iN )|( 1
i

K
i CNP [14]: 
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2) 页面层和 DOM 层的上下文概率 (l=2,3):根据多粒度上下文, .我们

可以采用文献[16,19]所描述的 CLT 树来计算页面层和 DOM 层的上下文概率.但为了减少计算的复杂性,本文

直接使用 来近似,即 
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当计算得到 和 之后,融合了多粒度上下文模型的结点W 的分类规则为 )( l
iCP )|( l
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至此,我们已经完成了多粒度 Web 站点分类算法的讨论,算法分如下 4 步(如图 6 所示): 
第 1 步.使用基于关键字的文本分类方法对站点的所有 DOM 结点进行预分类; 
第 2 步.使用 HMT 分类器沿 Fine-to-Coarse 方向依次对页面和站点进行第 1 次粗分类(raw classification); 
第 3 步.利用多粒度上下文模型对 HMT 分类器的各层分类结果沿 Coarse-to-Fine 方向依次进行优化,得到

第 2 次分类结果; 
第 4 步:再次使用 HMT 分类器沿 Fine-to-Coarse 方向依次对页面和站点进行第 3 次分类,得到 终结果. 
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(a) HMT-Based two-phase classification 

in a fine-to-coarse recursion 
(a) 沿粒度由细到粗的方向执行基于

HMT 的两阶段分类 

(c) Final HMT-based classification in a 
fine-to-coarse recursion 

(c) 沿粒度由细到粗的方向执行基于

HMT 的分类获得站点的 终分类结果 

 
 
 

(b) Context-Based interscale fusion in 
a coarse-to-fine recursion 

(b) 沿粒度由粗到细的方向执行基

于上下文的粒度间融合 

Classification operation Contextual dependency 

Fig.6  The multiscale Web site classification procedure 
图 6  多粒度 Web 站点分类算法过程图解 

3   去噪和剪枝 

如引言所述,完整的 Web 站点挖掘算法除多粒度 Web 站点分类算法以外,还需考虑去噪和剪枝问题. 

3.1   两阶段去噪 

去噪的任务是去除与挖掘的主题无关或不能被文本分类器识别的 DOM 结点或网页,例如网站的动画前导

页、框架(frames)、导航条以及广告[2,3]等.因此,很自然地可以利用基于文本的去噪方法.然而,当采用文献[2,3]
所使用的中心向量文本去噪方法时,Web内容的多样化不仅导致中心向量的维数很高,而且使DOM结点的关键

字向量中的大多数元素为 0,因此本文采用基于主题词表的文本去噪方法,即只要给定主题的关键词或术语在

DOM 结点中出现的频率低于一定值,我们即认定该结点属于“噪声”.在本文的实验中,主题词表由一个具有

9181 个术语的物理学科主题词表(physics subject thesaurus)构成,同时我们从《物理文摘》杂志中提取大量专业

关键词来充实主题词表.实验显示,在我们的应用环境下,主题词表法的性能要优于中心向量法. 
在此基础上,本文采用基于多粒度站点树模型的两阶段去噪程序,即先用基于主题词表的文本去噪方法在

DOM层删除属于“噪声”的 DOM结点;如果一个页面的大部分DOM结点都被标记为“噪声”,则整个页面都将被

删除. 
如何重构去噪后的 DOM 树或页面树,使其尽可能地保持结点间的语义上下文关系,是我们在去噪处理中

需要考虑的问题.图 7 例示了 3 种树重构方法.图中 b 为将被删除的“噪声”结点,则 3 种树重构方法分别为:将 b
的子树作为其父结点 a 的子树;以 b 的左孩子 d 代替 b;将 b 的子树作为其右兄弟结点 c 的子树.根据加权树编辑

距离(edit distance of trees)[20]的思想,本文选择方法 1 作为去噪处理后 DOM 树和页面树的树重构方法. 
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Fig.7  Three approaches for reconstructing the tree after denosing 
图 7 3 种去噪后树重构方法 

3.2   基于熵的剪枝 

为进行站点采样而执行的页面树剪枝任务显得更为复杂.文献[1]利用一条路径上各站点类条件分布的方

差来度量该路径对站点分类的重要程度,并提出了基于该方差值和路径长度的剪枝算法.为捕获多于二阶统计

量的数据结构,本文提出基于相对熵或 KL 距离[9]的剪枝方法.方法基于如下假设: 
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假设 3(剪枝必要性假设). 在 Web 挖掘过程中,下载一个远程站点网页的时间远远大于本地内存分类操作

的时间[1]. 
该假设可被如图 8 所示的实验结果所证实.假设不仅表明在 Web 挖掘过程中剪枝是极其必要的,更重要的

是,为大量降低网页下载时间,我们可以通过适当增加本地内存操作以使总的挖掘时间有所优化. 
 
 
 
 
 
 
 

Fig.8  Compare processing time of the baseline system 
between downloading and classification phases 

图 8  基线系统下载和分类阶段的处理时间比较 
假设 4(样本尺寸假设). Web站点的分类需要下载描述其网页来提取分类特征.但当下载的网页数据超过一

定量时,再下载更多的网页并不能显著地增加站点分类的准确度. 
目前还没有更好的方法来衡量多少网页数就能“足够”对站点进行分类操作.直观上说,有时候站点页面树

上的某个路径或子树上的网页并不显示任何清晰的类属性[1],因此,从它们中提取的特征不仅不能增加反而会

降低站点分类的准确度.本文用 KL 距离来度量初始页面树和剪枝后页面树之间在概率分布上的差异: 

令 u 为当前下载的网页, −
uT :1 和 +

uT :1 分别为增加结点 u 前后的页面树, ),|( :1 Pui TCP λ− 和 ),|( :1 Pui TCP λ+ 分别为增

加结点 u 前后的页面树相似度函数( Pλ 为页面层 HMT 树模型参数),则 −
uT :1 和 +

uT :1 之间的 KL 距离可以按下式 
计算[9]: 

 ∑ +

−
−+− =

i Pui

Pui
Puiuu TCP

TCP
TCPTTKL

),|(
),|(

log),|();(
:1

:1
:1:1:1 λ

λ
λ  (13) 

因此,站点的页面树剪枝策略(如图 9 所示)为:检查在页面树中增加结点 u 是否会减少分类结果的不确定

性.若是,则将结点 u 加入页面树中;不是,则把结点 u 及以它为根的子树都从页面树中剪去,即不再下载结点 u

的所有子孙结点.重复这个过程直到没有新的结点.即: 

If ( ∆⋅≥ ++− )();( :1:1:1 uuu TdepthTTKL ) then add u to the page tree, else suppress the growth of the tree to node u. 

其中 depth( +
uT :1 )为树 +

uT :1 的深度,∆为页面层 HMT 模型训练的收敛参数.类似文献[1]描述的方法,随着 depth( +
uT :1 )

的增加,剪枝阈值越来越大.实验表明,这种基于熵的动态剪枝策略能有效地达到只下载一小部分站点内容即能

获得相同甚至更高分类准确率的目的. 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

4   实验及结果分析 

本文研究的目的是为国家科学数字图书馆开发特定学科的网络资源智能分析器 iExpert.当前,我们通过在

不同数量的种子站点集上执行实际的物理学科 Web 站点挖掘任务来评价算法的性能.种子站点集包括 528 个

Fig.9  Pruning the page tree of a Web site
图 9  站点的页面树剪枝示意图 
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物理学科网站,其中每个网站的所有网页都已经被全部下载到本地,同时,这些网站也全部由领域专家按照物理

主题分类法(physics subject classification)进行了分类标定.物理主题分类法包括 10 个大类、71 个小类,这些类

别之间内容相互交叠、可区分度小,因而加大了分类任务的难度. 
作为性能比对的基线系统采用超页作为站点描述模型,即将整个站点描述为其所有下载页面合成的一个

“虚拟页”(称为超页).在此基础上,采用基于核加权 KNN 文本分类器来对站点的“超页”进行统计文本分类.基线

系统没有剪枝功能,为减少下载数据量,只简单下载站点中小于 3 层的所有网页.同时,基线系统和本文的多粒度

分类算法(简称 MSC)都采用同样的超链分析程序和网页抓取器.本文的所有实验都在如下环境内运行:800MHz 
CPU,256MB RAM,整个局域网共享 2MB 带宽. 

Web 站点挖掘系统的主要评价指标包括系统的扩展能力(spotting capability)、分类准确率(classification 
accuracy)和时间开销.系统的扩展能力定义为新发现的该学科网站数 与种子站点数 的比值,即 newN seedN

 %100×=
seed

new

N
Nspotting  (14) 

在本文所有的实验中,种子站点数分别设定为 2,10,18,50,70,100 以及 250(种子站点同时用作该挖掘过程的训练

样本).实验表明,基于 MSC 的 iExpert 的平均扩展能力为 187%.同时,本文使用分类准确率来作为 MSC 和其他

站点分类方法的主要比较指标.在本文的实验中,分类准确率定义如下: 

 %100
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1 9

0
)(

)(

×= ∑
=i
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i

N
Maccuracy  (15) 

其中, 是新发现的站点中属于第 i 类的站点个数,而 是被正确分类的第 i 类的站点个数. )(i
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图 10 比较了给定不同种子站点数条件下各分类器的分类准确率,包括基线系统、MSC 算法、页面树 HMT
分类器、两阶段 HMT 分类器以及文献[1]描绘的 0 阶 Markov 树分类器.实验结论包括: 

(1) 虽然 MSC 算法在小训练样本集时的分类性能还不尽如人意,但其平均分类准确率仍比基线系统高

16.7%.同时,基线系统采用的超页方法的平均分类准确率只达到 59%,因此只适合于辅助验证系统之用. 
(2) 不同去噪方法对性能的影响:由于 MSC 算法和两阶段 HMT 分类器在 DOM 层和页面层上都进行了去

噪处理,因此其平均分类准确率高于只在页面层进行去噪处理的页面树HMT分类器(约分别高 11%和 7%).这再

一次证明了噪声信息是妨碍网站和网页分类准确率无法进一步提高的重要因素. 
(3) 粒度间上下文融合对性能的影响:MSC 算法对 DOM 结点的预分类结果进行了修正,相对于两阶段

HMT 分类器,其分类准确率有约 3.9%的提高. 
(4) 与零阶 Markov 树分类器比较:零阶 Markov 树分类器的平均分类准确率为 69.3%,分别比 MSC 算法和

两阶段 HMT 分类器低 6.4%和 2.6%,但比页面树 HMT 分类器高 4.4%.零阶 Markov 树分类器采用页面树为其

站点描述模型,只在页面层进行了去噪处理,因此页面内的噪声信息降低了其分类准确度;同时,它比页面树

HMT 分类器的训练参数要少,因此二者虽然采用同样的站点描述模型,但其模型训练误差较小.由于本文采用

的分类体系中某些类别间的区分度较小,因此极容易造成误分现象,故在本文所述的实验中,零阶 Markvo 树分

类器的分类性能要远远低于文献[1]中所描述的 87%. 
 
 
 
 
 
 
 

Fig.10  Compare the accuracy of several classifiers given different numbers of seed sites 
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图 10  不同种子站点数条件下各分类器分类准确率的实验比较结果 
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我们也比较了基线系统和基于 MSC 的系统在处理时间方面的开销.相对于基线系统,基于 MSC 的系统平

均减少了 46.7%的下载时间(如图 11 所示),增加了 66.2%的分类时间,但在总的挖掘过程处理时间上降低了

34.5%.这也验证了假设 3,即可以通过增加本地内存操作的代价来换取总的处理时间有所优化.同时,通过比较

采用基于熵的动态剪枝策略和固定下载 3 层网页时的挖掘算法性能(如图 12 所示),我们还发现,采用基于熵的

剪枝策略的算法不仅没有显著增加总的下载数据量,还能在分类性能上提高约 5%.这是因为动态剪枝策略有目

的性地对站点的特征提取过程进行了一定程度的控制,剔除了不能显著提高分类确定性的网页.同时也证明了

基于熵的动态页面树剪枝策略是有效的. 
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总之,多粒度 Web 站点挖掘算法能在有效的处理性能下达到较高的分类准确率.不足之处在于,算法需要进

一步提高在有限训练样本情况下的分类性能. 

Fig.12  Compare the classification accuracy of 
the MSC algorithms with and without pruning 
图 12  是否采用基于熵的剪枝策略时的 

分类准确率比较 

Fig.11  Compare the processing time of the baseline 
and the MSC-based systems on downloading phase 

图 11  基线系统和 MSC 在下载阶段处理时间的比较

5   结  论 

本文从站点的采样尺寸、分析粒度和描述结构 3 个方面引出问题,将现有的单一粒度的站点树描述方式扩

展到更细粒度的 DOM 结点层,提出了一种新的 Web 站点多粒度树描述模型,并提出 4 种上下文模型来建模和

刻画树中不同层次的结点在粒度内和粒度间的上下文相关关系.站点的多粒度描述方法,对于应用上下文信

息、提高分类准确率以及针对 DOM 结点的去噪等奠定了基础,并对多站点查询优化、Web 效用挖掘等相关研

究具有指导作用和应用价值.基于此模型,我们提出了多粒度 Web 站点挖掘算法,算法的核心包括基于 HMT 的

两阶段分类、粒度间上下文融合、两阶段去噪程序以及基于熵的页面树动态剪枝策略.大量的实验表明,多粒

度 Web 站点挖掘算法能在有效的处理性能下达到较高的分类准确率. 
本文的一个重要特点是,将在信号处理和图像分割领域内提出的一些概念和方法,例如多粒度数据模型、

上下文模型、去噪处理以及多粒度分类等,扩展到 Web 挖掘领域.在接下来的工作中,我们将进一步研究融合文

本和多媒体特征的 Web 挖掘算法,以便能够更有效地从 Web 中发掘更有用的知识. 
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