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摘 要: 首先给出了主题网络爬虫的定义和研究目标; 然后系统分析了近年来国内外主题爬虫的研究方法和技

术, 包括基于文字内容的方法、基于超链分析的方法、基于分类器预测的方法以及其他主题爬行方法, 并比较了

各种方法优缺点; 最后对未来的研究方向进行了展望。
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Abstract: This paper gave the goal of focused crawling, then comprehensively analyzed the recent advances of the relevant re-
searches and applications about focused-crawler, included focused crawling methods based on text contents, link analyses’
methods, classifier-guided methods and other focused methods. Finally pointed out the future direction of focused crawling.
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0 引言

随着网络上海量信息的爆炸式增长 , 通用搜索引擎面临着

索引规模、更新速度和个性化需求等多方面的挑战
[ 1, 2]

。面对

这些挑战 , 适应特定主题和个性化搜索的主题网络爬虫 ( fo-

cused crawler or topical crawler) 应运而生
[ 3, 4]

。基于主题网络

爬虫的搜索引擎( 即第四代搜索引擎) 已经成为当前搜索引擎

和 Web 信息挖掘中的一个研究热点和难点。

通用网络爬虫的目标就是尽可能多地采集信息页面 , 而在

这一过程中它并不太在意页面采集的顺序和被采集页面的相

关主题。这需要消耗非常多的系统资源和网络带宽 , 并且对这

些资源的消耗并没有换来采集页面的较高利用率。主题网络

爬虫则是指尽可能快地爬行、采集尽可能多的与预先定义好的

主题相关的网页。主题网络爬虫可以通过对整个 Web 按主题

分块采集 , 并将不同块的采集结果整合到一起, 以提高整个

Web 的采集覆盖率和页面利用率。

1 主题爬虫的定义和研究目标

定义 1 网络爬虫是一个自动提取网页的程序 , 它为搜索

引擎从 Web 上下载网页 , 是搜索引擎的重要组成部分。通用

网络爬虫从一个或若干初始网页的 URL 开始 , 获得初始网页

上的 URL 列表; 在抓取网页的过程中 , 不断从当前页面上抽取

新的 URL 放入待爬行队列 , 直到满足系统的停止条件。

定义 2 主题网络爬虫就是根据一定的网页分析算法过

滤与主题无关的链接 , 保留主题相关的链接并将其放入待抓取

的 URL 队列中; 然后根据一定的搜索策略从队列中选择下一

步要抓取的网页 URL, 并重复上述过程 , 直到达到系统的某一

条件时停止。所有被网络爬虫抓取的网页将会被系统存储 , 进

行一定的分析、过滤 , 并建立索引 , 对于主题网络爬虫来说 , 这

一过程所得到的分析结果还可能对后续的抓取过程进行反馈

和指导。

定义 3 如果网页 p中包含超链接 l, 则 p称为链接 l 的父

网页。

定义 4 如果超链接 l 指向网页 t, 则网页 t 称为子网页,

又称为目标网页。

主题网络爬虫的基本思路就是按照事先给出的主题, 分析

超链接和已经下载的网页内容 , 预测下一个待抓取的 URL 以

及当前网页的主题相关度 , 保证尽可能多地爬行、下载与主题

相关的网页 , 尽可能少地下载无关网页。相对于通用网络爬

虫, 主题网络爬虫需要解决以下四个主要问题 :

a) 如何描述或定义感兴趣的主题( 即抓取目标) ?

b) 怎样决定待爬行 URL的访问次序? 许多主题网络爬虫

根据己下载网页的相关度 , 按照一定原则将相关度进行衰减 ,

分配给该网页中的子网页 , 而后将其插入到优先级队列中。此

时的爬行次序就不是简单地以深度优先或广度优先顺序, 而是

按照相关度大小排序 , 优先访问相关度大的 URL。不同主题

网络爬虫之间的区别之一就是如何计算 URL的爬行次序。

c) 如何判断一个网页是否与主题相关? 对于待爬行或己

下载的网页可以获取它的文本内容 , 所以可以采用文本挖掘技

术来实现。因此不同主题网络爬虫间的区别之二就是如何计

算当前爬行网页的主题相关度。
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d) 怎样提高主题网络爬虫的覆盖度? 如何穿过质量不好

( 与主题不相关) 的网页得到与用户感兴趣主题相关的网页 ,

从而提高主题资源的覆盖度?

对于主题网络爬虫性能的评价 , 目前主要是基于 harvest

rate 来评价。Harvest rate 就是主题相关网页数目占所有抽取

网页总数的比率 :
harvest rate = numbers of relevant

pages/ numbers of all retrival pages
( 1)

2 主题网络爬虫研究进展

为了高效地抓取与主题相关的网络资源 , 研究者提出了许

多主题定制爬行策略和相关算法 , 使得网络爬虫尽可能多地爬

行主题相关的网页 , 尽可能少地爬行无关网页 , 并且确保网页

的质量。通过对这些方法进行比较分析 , 本文将它们分为如下

四类。

2. 1 基于文字内容的启发式方法

基于文字内容的启发策略主要是利用了 Web 网页文本内

容、URL字符串、锚文字等文字内容信息。不同的分析方法构

成了不同的启发式策略和相应的算法。主要包括 :

a) Best first search 方法。基本思想是给定一个待爬行

URL 队列, 从中挑选最好的 URL优先爬行。爬行主题采用关

键词集合来描述 , 待爬行 URL 的优先级是根据主题词和已爬

行网页 p的文字内容来计算 , 用它们的相关度来估计 p所指向

网页的相关度。相关度大的网页 , 它所指向的网页优先级就

高, 从而决定了待爬行队列中 URL 的优先级顺序。如果待爬

行队列的缓冲区满了 , 则将优先级最低的 URL 从该队列中移

去。它采用式( 2) 来计算网页与主题间的相关度。

sim( q, p) = (
k∈q∩P

fkq fkp) /(
k∈P

fkp
2

k∈q
fkq

2 ) ( 2)

其中: q表示主题 ; p表示抓取的网页 ; fkq表示词 k 在 q 中出现

的频次 ; fkp表示词 k在 p中出现的频次。

该算法有 url_queue 和 crawled_queue 两个堆栈 , 分别用来

存储待爬行的 URL和己爬行的 URL。在主题网络爬虫研究领

域, 该算法具有一定的竞争力 , 所以很多研究者将其作为算法

性能的比较基准 [ 6] 。J. Cho 等人 [ 7] 将待爬行队列分成两个,

即 hot_queue 和 url_queue。如果认为是相关的 , 就将其压入队

列 hot_queue; 否则就压入 url_ queue 中。在爬行时 , 优先爬行

hot_queue 队列, 只有当 hot_ queue 队列为空时, 才爬行 url_

queue。在判断是否相关时 , 不是采用式( 1) , 而是作如下判断 :

如果在 URL 字符串或其对应的锚文字中含有主题词 , 就认为

是 hot_queue, 将其压入 hot_queue; 否则就是普通的 URL, 将其

压入 url_queue。这种方式的优点是计算量小, 对于单个关键

词的主题( 宽泛主题) , 它的效果还是不错的。但当关键词个

数较多时 , 效果就不是很好。因为 URL 的文字和锚文字并不

能很好地反映出多个关键词蕴涵的真实主题。

b) Fish search 方法。1994 年由学者 De Bra等人
[ 8]

提出。

它将在网络上遍历的网络爬虫比喻成海里的一群鱼。当它们

发现食物( 相关信息) 时, 这些鱼就继续繁殖, 寻找新的食物;

当没有食物时( 没有相关信息) 或水被污染( 带宽不够 ) 时, 它

们就死掉。该算法的关键是根据代表用户感兴趣主题的种子

站点和主题关键词 , 动态地维护待爬行的 URL 优先级队列。

当一个网页抓取过来后, 抽取它所有的 URL, 这些 URL所

对应的网页 , 称为其孩子网页。如果抓取的网页相关 , 孩子网

页的深度( depth) 设成一个预先定义的值 ; 否则孩子网页的深

度设置成一个小于父亲网页深度的值。当这个深度为零时 , 该

方向的搜索就停止。

Fish search 算法的入口参数包含种子站点、查询式 ( 主

题) 、查询宽度 width、深度 depth。深度大于 0 的孩子网页的

URL 按照如下启发策略插入到 url_queue 中:

a) 相关网页的前面 α×width 个孩子( α是预定义的大于

1 的常量) 加入到 url_queue 的顶部 ;

b) 无关网页的前 width 个孩子 URL 加入到 url_queue 队列

中, 紧靠着相关网页孩子节点的后面 ;

c) 剩下的孩子 URL 加入到 url_queue 的尾部( 即只有在时

间允许的情况下 , 才有可能爬行到) 。

上述三种情况可以用一个变量 potential_score 来等价描述

它们。第一种 , potential_score 设置为 1; 第二种设置为 0. 5; 第

三种设置为 0, 待爬行 URL 队列就按照 potential_score 来排序。

该算法是一种基于客户端的搜索算法。因为其模式简单、

动态搜索 , 有一定的吸引力 , 但存在如下缺点 : 只使用简单的字

符串匹配分配 potential_score 的值 , 并且该值是离散的 ( 只有

1、0. 5 和 0 三种) ; 分配的值并不能完全代表与主题的相关度。

在 url_queue 中, 优先级值之间的差别太小。当很多 URL( 节

点) 具有相同的优先级并且在爬行时间受到限制时 , 可能后面

更重要的网页被忽略掉了。另外 , 使用 width 参数来调节删除

网页后面 URL的个数也有点过于武断 , 可能导致丢掉很多主

题相关的重要资源。

c) Shark search方法 [ 9] 。它在 fish search 算法的基础上进

行了如下改进 :

( a) 在 fish 算法中 , 只有是否相关的二值判断, 而在 shark

算法中引入了相似度度量方法 , 取值为 0 ～1。

( b) 在计算 URL的 potential_ score 上, 不但继承了双亲的

值, 而且充分利用了锚文字和锚文字的上下文。锚文字的上下

文是指围绕在锚文字周围一定距离的文字。

与 fish 算法相比 , shark 算法精度更高 , 能更好地保证爬行

器正确的搜索方向 , 提高相关信息的发现率。

2. 2 基于 Web 超链图评价的方法

基于文字内容的算法只是利用网页、URL、锚文字等文字

信息 , 没有考虑到通过超链而形成的 Web 有向图对主题网络

爬虫的影响。基于 Web 图的启发策略的基本思想来自于文献

计量学的引文分析理论。尽管引文分析理论的应用环境与

Web 并不相同 , 但到目前为止 , 网页之间的超链还是比较有价

值的一种信息。基于 Web 超链图评价的爬行算法有以下几

种:

a) BackLink。一个网页被其他网页所引用的次数越多 , 就

说明越重要。待爬行 URL 队列按照 BackLink 的数量来排序 ,

数量大的优先爬行。

b) PageRank。基于 Web 图, 按照式( 2) 来计算每个网页的

PageRank 值, 然后对待爬行 URL 队列按照 PageRank 的值进行
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排序。

PageRank 算法是由 Google 的创始人 S. Brin 和 L. Page 提

出的, 它是一种与查询式无关的算法
[ 10]

。在 PageRank 算法

中, 一个网页的链入网页数量越大 , 它的重要性就越大, 而没有

考虑入链的质量问题。实际上 , 不同质量的网页对网页重要性

的贡献是不同的。简单地说 , 按照 BackLink 算法, 要想提高某

网页的重要性, 只要建立许多网页指向它就可以了。S. Brin

和 L. Page 提出的 PageRank 算法就是为克服 BackLink 的这种

不足而设计的。这种计算网页权威度的具体计算方法如下 :

R( i) = ( 1 - d) + d×
j∈B( i)

( 3)

其中: B( i) 是指向网页 i 的网页集合 ; N( i) 表示网页 i 中指向

其他网页的超链数目 ; R( i) 表示网页 i 的权威度。d( 0 < d< 1)

是一个衰减因子 , 表示每个网页本身的权威度有 ( 1 - d) 。它

是不用于传递的 , 所以每个网页实际用于传递的只是该网页权

威度的 d 部分 , 也即该网页权威度的 d 部分被平均传递给该网

页的所有链出网页。S. Brin 和 L. Page 通过实验认为 d 的最

佳值为 0.85。

每下载一个网页后 , 抽取其中包含的超链 , Web 图都需要

作相应的改变 , 相应的优先级也需要重新计算。基于 Web 图

的启发策略计算量一般都很大 , 所以在实际的网络爬虫设计

中, 需要进行缓冲 , 只有下载网页的数量达到设定的阈值后 , 才

重新计算待爬行队列的优先级值。

基于 Web 超链图评价的启发策略有如下缺点: 存在很多

的导航用超链, 顺着这些超链并不能发现更多的主题资源;

PageRank 更适合发现权威网页 , 而不适合发现主题资源 ; 基于

图的启发策略的计算量一般都很大 , 严重影响了爬行器的爬行

速度。

2. 3 基于分类器预测的方法

为了克服基于文字内容难以精确描述用户感兴趣的主题 ,

以及基于 Web 超链图分析的低效率 , 研究者提出了基于分类

器导引的主题网络爬虫 [ 11] , 从而可以基于分类模型来描述用

户感兴趣的主题和预测网页的主题相关度。通过文本分类模

型可以从更深的层次来描述用户感兴趣的主题信息 , 并可以更

加准确地计算网页的主题相关性 , 而不只停留在基于关键词的

匹配上。文本分类技术应用于主题信息搜索中有利于提高主

题搜索的正确率和准确率。有关实验结果 [ 12～14] 表明, 使用主

题分类器来指导网络爬虫爬行主题相关网页的效果要好得多。

Chakrabarti 等人
[ 15]

叙述了一些有关主题网络爬虫的实

验。他们的研究目标包括网页的链接关系和半监督式学习等。

该文中网络爬虫使用规范的主题分类 , 从用户指定的起点 ( 书

签) 开始。用户将感兴趣的网页做上标记 , 并将它们归类, 如

同 Yahoo 的目录层次结构。其主题网络爬虫的主要组成部分

包括分类器、过滤器和爬行器。分类器对网页作相关性判断来

决定访问哪些链接 ; 过滤器决定访问网页的优先级 ; 爬行器是

基于链接的分析。其中使用的评价指标称为获取率 , 获取率表

示的是获取相关网页的频率 , 以及如何有效过滤不相关网页。

Chakrabarti 等人 [ 16] 提出了分别基于两种不同的模型来计

算网页主题相关性和 URL访问次序。计算网页主题相关性的

模型可以是任何二值分类器 , 而计算 URL 访问次序的模型( 简

称为 apprentice) 是通过包含父网页和子网页及其相关度的训

练样本集合在线训练得到的。对于每一个抽取的网页, ap-

prentice 模型根据基本分类器( 即二值分类器, 以此确定父网页

属于某一类别的概率) 和父网页链接周围的特征进行训练 , 以

此来预测父网页指向网页的主题相关度。然后基于这些相关

度预测信息对待爬行队列中的 URL 进行排序。实验结果表

明, 爬行错误网页的数目极大地减少了 ( 大约减少了 30% ～

90% ) 。

傅向华等人
[ 12]

将 Web 爬行看做执行序列动作的过程 , 结

合改进的快速 Q 学习和半监督贝叶斯分类器 , 提出了一种新

的具有在线增量自学习能力的聚焦爬行方法。该方法从获取

的网页中抽取特征文本 , 根据特征文本评估网页的主题相关

性, 预测链接的 Q 值, 然后基于 Q 值过滤无关链接。当得到主

题相关网页时产生回报, 然后将回报沿链接链路反馈 , 更新链

路上所有链接的 Q 值, 并选择相应的特征文本作为训练样本 ,

增量地改善主题评估器和 Q 值预测器。实验结果表明, 该方

法具有很快的自学习能力 , 获取的网页数目和精度均优于离线

聚焦爬行方法 , 更符合 Web 资源发现的要求。

李盛韬等人 [ 17] 在分析主题 Web 信息采集基本问题的基

础上 , 提出了主题网络爬虫的难点以及相关的解决方案 , 并在

此基础上设计实现了“天达”主题 Web信息采集系统。李卫等

人
[ 18]

以全信息理论为支撑 , 吸收传统向量空间模型的思想 , 采

用基于概念的向量空间模型, 从词的语义层次对文本进行主题

相关性分析 , 研究并实现了一个基于主题的智能信息采集系统

IFWC。其使用扩展元数据的语义相关性判定算法 , 对页面内

的 URL 进行主题相关性预测。

目前国内外对于基于主题分类器来引导主题 Web 爬虫的

研究还非常少
[ 13]

。S . Chakrabarti 等人
[ 11]

第一次提出基于朴

素贝叶斯分类模型引导主题 Web 爬虫。Johnson 等人
[ 19]

提出

了基于 SVM( support vector machine, 支持向量机) 分类模型来

进行主题爬行。文献[ 12,14] 中通过实验对比表明 , 基于线性

SVM分类模型的主题 Web爬虫要比朴素贝叶斯分类模型的主

题爬行效果好很多。

2. 4 其他主题爬行方法

J. Cho 等人 [ 7] 提出通过先爬行更重要的网页使得爬行更

有效 , 而提出了各种计算网页重要性的方法 , 如网页与查找项

的相关性、指向该页的网页个数 ( BackLinks) 、该网页的 Page-

Rank值和该网页所处的位置。一个网页的 PageRank被递归地

定义为指向该网页所有网页的 PageRank 权值之和。他们使用

了基于这些重要性测量的排序机制实现了网络爬虫。该网络

爬虫对斯坦福大学的网站( 大约 225 000 个网页) 进行了测试。

他们发现使用 BackLink 重要性测量的网络爬虫类似深度优先

查找 , 在继续访问前先访问特定簇里的网页 , 并经常受起始点

左右。使用 PageRank 的网络爬虫却不受起始点影响, 并结合

了宽度优先和广度优先 , 能更好地爬行。同时也发现在较小的

网页域中( 如网页的子集中) , 使用 BackLink 计数的网络爬虫

执行效果不好。

文献[ 5] 中对不同的主题爬行策略进行了评价 , 它为每一

百个主题建立一个分类器 , 用于评价已爬行过的网页。作者认
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为一个好的主题网络爬虫在向量空间中也应该保证主题相关。

他们画了一个随时间变化的抛物线图 , 根据网络爬虫是否能保

持主题相关来评价一个网络爬虫的性能。文中评价了三种不

同爬行策略的网络爬虫 :

a) BestFirst 网络爬虫。根据主题和网页的相关性排列

URLs 的优先级队列。

b) PageRank 网络爬虫。以 PageRank 的次序排列 URLs,

每 25 个网页重新计算网页的 PageRank 值。

c) InfoSpiders。采用后向传播的中枢神经网络 , 考虑链接

周围的文本。

最后实验结果发现 , BestFirst 执行效果最好, 其次是 Info-

spiders, 最后是 PageRank。研究者认为 PageRank 在主题爬行

任务中过于全面 , 所以效果不好。

M. Diligenti 等人 [ 20 ] 提出了使用上下文图表来引导主题

网络爬虫。作者认为该领域主要的问题是在爬行中把任务分

配给网页。例如 , 一些偏离主题的网页指向符合主题的网页 ,

结果形成页层次结构。基于这些问题 , 提出了基于上下文的网

络爬虫。基于上下文的网络爬虫使用一个通用搜索引擎来获

取链接到专门文本的网页 , 并为该文本建立上下文图表。该上

下文图表用于训练一组分类器, 根据与目标的链接距离的预测

值将文本归类。每个种子页都有相应的上下文图和分类器 , 并

能够逐层建立直到特定的等级。这样网络爬虫能够获取与目

标主题直接或间接相关的内容, 以及通向目标非常简单的路径

模型。与普通的宽度优先和传统的主题网络爬虫相比, 上下文

主题网络爬虫 ( CFC) 的每一层都使用贝叶斯分类器, 最先使

用最短路径。使用的评价机制是下载的相关网页的比率。实

验表明 , CFC 维护了更高的相关性。

C. Aggarwal 等人
[ 21]

提出了 Web 主题管理系统( WTMS) 。

他们使用主题爬行技术, 只下载相关网页附近的网页 ( 如双

亲、孩子和兄弟) 。它基于对网页的向量空间表示, 网络爬虫

下载所有包含主题关键词的 URLs。最后 , 它为每个特定的类

固定了一个相关性域值。如果相关性值下降到某个特定值 , 将

停止下载。该论文的另外一个方面是使用基于 Hubs 和 Au-

thorities 对站点进行逻辑分组的方法 , 讲述了如何可视化主题。

A. McCallum等人 [ 22] 提出了使用加强学习的方法建立专

门域的搜索引擎。贝叶斯分类器根据整个网页的文本和链接

文本对超链接进行分类。这样为每个链接计算出了奖励值 , 用

于通过加强学习的方法来训练网络爬虫。通过对计算机系站

点的测试表明 , 与普通的宽度优先网络爬虫相比, 主题网络爬

虫在更少的时间里发现了更多的研究论文。

M. Ehrig 等人 [ 23] 提出了一种基于 ontology 的相关度计算

和主题爬行体系框架。首先经过网页进行预处理后 , 从网页

中抽取实体( 即 ontology 中出现的关键词) 并进行频率统计 ; 然

后针对用户选择的感兴趣实体 , 在 ontology 图上基于多种策略

来计算主题相关度 , 即直接匹配方法、类别关系和复杂关系计

算等方法。通过实验与基本的主题爬虫( 即简单通过关键词

的布尔匹配来计算主题相关度 ) 进行比较。结果证明该方法

harvest rate 有了很大提高 , 但是它没有与其他类型的主题爬虫

进行比较。

3  主题网络爬虫的研究趋势

综上分析可知 , 未来主题网络爬虫的研究主要是围绕如何

提高链接主题预测的准确性 , 降低计算的时空复杂度 , 以及增

加主题网络爬虫自适应性这几个方面展开。

提高链接价值预测的准确性一直是近年来研究的焦点。

将各类评价方法相结合 , 尤其是基于分类器的主题相关度预测

和基于在线训练、反馈的主题爬行方法值得进一步训究。将目

前信息检索领域中的概念检索理论应用于链接价值的计算, 是

一个新的尝试方向。网络爬虫的爬行具有重复性 , 如何将 Web

动态变化的规律与先前搜索的统计结果相结合 , 以提高价值计

算的准确性 , 是一个值得研究的问题。降低网络蜘蛛在训练、

搜索过程中的计算复杂性 , 也是有待进一步研究的问题。目前

的网络爬虫通常采用固定的搜索策略, 缺乏适应性, 如何提高

网络爬虫的自适应性有待进一步研究。

4  结束语

随着人们对个性化信息服务需要的日益增长 , 基于主题爬

虫的专业搜索引擎的发展将成为搜索引擎发展的主要趋势之

一。主题网络爬虫爬行策略的研究 , 对专业搜索引擎的应用和

发展具有重要意义。本文在给出主题网络爬虫的定义和研究

目标的基础上 , 对现有的主题爬行策略进行了分类 , 系统分析

了它们的定制方法 , 比较了它们的优缺点。最后 , 给出了若干

值得进一步研究的问题。
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据分析的基础上 , 有针对性地选取感兴趣区域进行深入分析 ,

具有交互性的特点。同时 , 由于可在 SOM 的局部邻域内寻找

k-最近邻居 , 根据离群数据定义进行算法的设计与实现 , 使其

具有可扩展性、可预测性、简明性等特征。
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