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摘　要　随着大数据的发展,互联网数据呈现爆炸式的增长.Web作为一种重要的信息载体,包含了各种类型的信息,而包装

器的提出就是为了从杂乱的 Web信息中提取出目标数据.但是,随着网页更新的频繁,轻微的结构变化都可能导致原有的包

装器失效,增加包装器的维护成本.针对包装器的健壮性以及维护成本问题,提出了一种基于特征相似度计算的网页包装器自

适应技术.该技术主要通过解析新网页的特征集合和旧包装器所蕴含的特征信息,通过网页相似度计算,重定位旧包装器在新

网页中的映射区域和映射数据项,并根据映射关系使旧包装器能够自适应新网页的数据提取.该技术主要针对各类型网站进

行实验,其中包括了购物类、新闻类、资讯类、论坛类和服务类,从中选取了２５０对新旧版本网页,共５００个网页,进行包装器自

适应实验.实验结果表明,当网页结构改变时,该方法能够有效地自适应新网页的数据提取,且数据提取的平均精确度和平均

召回值分别达到８２．２％和８４．３６％.
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Abstract　Withthedevelopmentofbigdata,Internetdatahasexploded．Asanimportantinformationcarrier,theWebcontains
varioustypesofinformation．Thewrapperisproposedtoextracttargetdatafrom messyWebinformation．However,withfreＧ
quentWebpageupdates,minorstructuralchangesmaycausetheoriginalwrappertofail,leadingtoincreasedmaintenancecosts
forthewrapper．Aimingattherobustnessandmaintenancecostofthewrapper,aWebpagewrapperadaptivetechnologybased
onfeaturesimilaritycalculationisproposed．Thistechnologymainlyanalyzesthefeaturesetofthenew Webpageandthefeature
informationcontainedintheoldwrapper,andcalculatesthesimilarityoftheWebpagetorelocatethemappingareaandmapping
dataitemsoftheoldwrapperinthenewWebpage,andmaketheoldwrapperbasedonthemappingrelationshipabletoadaptthe
dataextractionofnew Webpages．ThetechnologyismainlyusedforexperimentsonvarioustypesofWebsites,includingshopＧ
ping,news,information,forumsandservices．２５０pairsofoldandnewversionsofWebpages,totaling５００Webpages,areselected
forwrapperadaptationexperiments．TheexperimentalresultsshowthatwhentheWebpagestructurechanges,themethodcan
effectivelyadapttothedataextractionofthenew Webpage,andtheaverageprecisionandaveragerecallofdataextractionreach
８２．２％and８４．３６％,respectively．
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１　引言

随着互联网的不断发展,互联网数据呈现出爆炸式的增

长,其中包含了各式各样的数据[１].Web作为信息的重要载

体,目前其数量已经达到千亿级别,而且网页结构往往是复杂

的.各种数据存在于复杂的网页结构之中,其中还包含了许

多噪音信息,而 Web数据抽取技术[２]的出现就是为了从无结

构化或半结构化的 Web页面中抽取出用户所需的目标数据,

并以结构化、语义清晰的格式存储[３].于是诞生了包装器

(Wrapper)的概念,一个能够将数据从 HTML网页中抽取出

来,并且将它们还原为结构化的数据的软件程序[４].

但是通过传统的网页包装器进行 Web数据抽取仍然存

在以下问题:在网页的生命周期中,网页的更新迭代频繁,而
且许多的网页更新只是轻微的结构变化,但网页结构的轻微

变化却可能导致原有的包装器无法正常工作[５].这些问题的

存在,使得包装器的维护需要较大的成本投入,这就对包装器



的鲁棒性提出了一定的要求.

针对以上传统包装器的问题,本文提出了一种基于网页

特征相似度计算的包装器自适应技术来提高包装器的鲁棒

性.对旧包装器进行分析,获取旧网页中目标数据的特征,同

时对新网页进行特征提取,获取新网页的特征集合,根据目标

数据特征与新网页特征集合的相似度计算结果,重定位旧包

装器的目标数据的所在位置,并得到新网页中与之映射的新

目标数据,使旧包装器能够自适应新网页的数据抽取.

２　相关工作

在包装器数据提取和维护的研究上,Chidlovskii[６]关注

包装器的适应性,提出了一些基于语法和逻辑规则的组合和

应用.Knoblock等[７]开发了一种基于机器学习的系统,用于

在从网页提取数据失败的情况下对包装器进行验证和还原.

Meng等[８]提出了一种模式指导下的包装器维护,利用网页

变化后仍然保留的特征来识别新页面中目标数据的位置.但

该方法依赖于变化后网页所存在的原目标数据特征来实现目

标数据的定位,若原目标数据特征搜索结果为空,则会导致包

装器自适应失败.Kowalkiewicz等[９]主要关注于利用绝对和

相对 XPath查询的包装器的健壮性[１０Ｇ１２].Chu[１３]等人利用

数据路径匹配技术有效提取数据记录,利用数据路径编码对

齐技术有效识别数据项.Liu等[１４]设计了基于bootstrapping
方法的领域自适应抽取框架用于 Web数据提取,从最通用的

XPath开始,匹配并专门化每个节点,直到协调目标节点来构

建包装器,然后根据网页样本学习生成鲁棒性好的包装器作

为数据提取模型.但这些方法只是简单地从网页节点的

xpath特征来考虑,准确度较低.

在一些自适应数据抽取的研究上,Gulhane等[１５]在 Web
站点中分组结构化相似的页面,标注示例网页用于学习基于

xpath的抽取规则,通过重用规则从非示例页面中提取目标

数据,但如果 Web页面的结构发生变化,可能需要重新学习

规则.Wong等[１６]提出的IEKA方法通过识别出站点不变和

可变的性质来获得站点的网页训练集;Yang等[１７]提出的渐

进式 Web信息抽取,利用关联挖掘算法从训练样本网站中寻

找内容关联知识,并利用这种关联知识来识别兴趣信息块,然

后通过半指导式学习和无指导式学习,归纳出适用于同一领

域的不同网站的抽取规则.但这两种方法须人工辅助,获取

相应的训练样本也须耗费较多的时间成本.Deng等[１８]提出

的基于关键词聚类和节点距离的网页信息抽取方法,只要获

取到该领域的关键词就能有效地抽取信息,但是该方法仅仅

只是针对 HTML中的‹table›标签来建立网页结构树,因此

不能抽取出非‹table›标签中的商品信息.Chang[１９]提出了一

种自适应包装器生成器,旧包装器通过预存储的结果模式与

新 Web页面进行比较,在新页面中找到所需信息的位置和顺

序,并查找所有包含标签来推断新提取规则,但该方法须假设

新页面中至少有一条记录存在于预存储的结果模式中.Liu
等[２０]提出了一种基于机器学习技术的最小代价脚本编辑模

型,该方法考虑了结构变化下的３种编辑操作,即插入节点、

删除节点和替换节点标签,通过训练数据生成候选包装器集,

再根据成本选取鲁棒性最好的包装器适应未来网页变化的数

据提取.Tekale等人[２１]提出了一种新网站自动学习信息提

取知识的系统,通过确定锚标记的 DOM 树路径,再通过该路

径识别其他相关属性,从而提取与锚标记相关的信息,但该方

法主要针对类似产品展示类型的网站,例如书本或者电子领

域,即提取的信息网页具有特定的锚标记.

在网页结构相似度计算的研究上,常用方法是基于树编

辑距离[２２Ｇ２３],然而这种方法不适合用在处理大量网页的情况

下,因为其时间复杂度过高.Ferrara等[２４]提出了一种基于

改进树编辑距离匹配技术的相似性度量方法来实现包装器自

适应.该方法依赖于利用从旧版本网页中获取的一些结构信

息与新版本网页进行比较的可能性,自动重新引入包装器,但

该方法只从网页的结构信息来考虑相似度计算,忽略了其他

特征对相似度的影响.IBM 实验室的Joshi等[２５]提出了基于

树的路径匹配来计算网页间的结构相似度的算法.基于树路

径匹配算法相对而言时间复杂度较低,但是这个算法的结果

显示它的精确度不高.此 外,针 对 树 的 层 次 结 构,Ferrara
等[２６]提出了一种聚类树匹配算法,该算法通过动态规划产生

最大匹配值来计算两棵树之间的相似度,实现起来相比树编

辑距离算法更为简单,但这个算法还有一些限制,比如该算法

不能匹配节点的排列.

基于以上研究,本文将改进网页间相似度计算方法,从网

页的结构信息、视觉信息以及文本信息等多方面特征进行网

页相似度的综合计算,提高网页区域匹配的准确性,根据相似

度计算结果实现自适应数据抽取.

３　方法概述

如图１所示,基于相似度计算的网页包装器自适应主要

分为两个模块组成,分别是特征提取模块和包装器重定位与

自适应模块.

图１　方法流程

Fig．１　Methodprocess

其过程可分为３个步骤:１)输入旧包装器与新网页地址,

解析包装器,得到旧包装器特征子集,通过网页特征提取算法

９１２陈迎仁,等:基于特征相似度计算的网页包装器自适应



解析新网页特征,得到新网页特征集合,并以树形结构表示

(特征 DOM 树);２)根据旧包装器特征子集与新网页特征

DOM 树的特征相似度计算结果,得到新网页中与旧包装器映

射的目标数据区域(DOM 子树)和目标数据项,从而实现旧包

装器的重定位;３)最后根据旧包装器重定位的结果,旧包装器

能够在新网页中对新的目标数据进行自适应抽取,实现旧包

装器对新网页的自适应.

４　网页特征提取

４．１　特征定义

包装器所要提取的数据往往存在于同一个数据块(同一

个 DOM 子树)中,而 DOM 子树中又包含了许多个待提取的

数据项.为了能够提高网页包装器自适应结果的准确率,本

文将根据基于 DOM 树的多类特征进行相似度综合计算,再

根据计算结果完成数据映射匹配,实现包装器的自适应数据

提取.其中,无论是数据块还是数据项,特征均分为视觉特

征、结构特征以及文本特征.

对于数据块来说,以网页的左上角为坐标原点,建立平面

直角坐标系,确定其所在的x坐标和y 坐标;而且每一个数据

块以矩形的形式存在,所以数据块的视觉特征由所处坐标以

及矩形 的 大 小 构 成,即 可 用 四 元 组 表 示 为 ‹x,y,width,

height›.网页中的数据块是 DOM 树的一棵子树,有其相应

的树结构特征,故结构特征由数据块对应的 DOM 子树特征

定义,其中包含了根节点路径、树结构和子节点个数,即定义

为‹xpath,DOMTree,length›.数据块内包含了多个节点文

本,所以数据块的文本特征则由数据块内所有节点的文本集

合content以及该文本集合的长度Len(content)所构成.数据

块特征如表１所列.

表１　数据块特征

Table１　Datablockfeatures

分类 特征 定义

视觉

特征

x 距离网页左侧的长度

y 距离网页顶部的长度

width 在网页中所占的宽度

heigh 在网页中所占的高度

结构

特征

xpath 数据块根节点的路径

DOMTree 在网页中的DOM 树结构

length 数据块根节点的子节点个数

文本

特征

content 数据块内所有文本内容

Len(content) 数据块内所有文本内容长度

对于数据项来说,数据项包含于数据块之内,数据项的位

置则以所处数据块的左上角为坐标原点,建立坐标系,确定数

据项在数据块内的相对位置x和y;同样,数据项在网页中仍

以小矩形存在,故视觉特征由所处数据块内位置和数据项的

宽高所定义.数据项是 DOM 树的一个节点,由特有的树节

点特征来定义其结构特征,其中包含了节点的块内路径、父节

点以及节点的属性集合(如标签名、类名和id等),即结构特

征定义为‹xpath,father,Attrs‹tag,id,class››.数据项的文

本内容是一个网页标签节点所包含的文本内容,区别于数据

块的文本内容集合,故数据项的文本特征是对应网页标签节

点所包含的文本内容及文本内容长度.数据项特征如表２
所列.

表２　数据项特征

Table２　Dataitemfeatures

分类 特征 定义

视觉

特征

x 距离数据块左侧的长度

y 距离数据块顶部的长度

width 在网页中所占的宽度

heigh 在网页中所占的高度

结构

特征

xpath 数据项所在的块内路径

Attrs 数据项的标签属性集合

father 数据项节点的父节点

文本

特征

text 数据项的文本内容

Len(text) 数据项的文本内容长度

４．２　特征提取

利用JavaScript可对 DOM 树及其属性进行操作的特性,
我们利用PhamtomJS无头浏览器加载渲染待提取特征的网

页,在内存中形成该网页的 DOM 模型,利用 PhamtomJS可

编程的特性,加载执行节点特征提取算法,获取每一个 DOM
树节点相应的视觉特征、结构特征以及文本特征,并将获取的

特征保存为一个新节点,称之为特征 DOM 树节点.节点特

征提取算法的伪代码如算法１所示.
算法１　节点特征提取算法(getNodeFeature)
输入:DOM 树节点(n)

输出:特征 DOM 树节点(leaf)

１．ifnode．offsetWidth＞０then

２．/∗获取节点node的特征 ∗/

３．　/∗视觉、结构以及文本特征 ∗/

４．　data←getElementTop(node)

５．　data←getElementLeft(node)

６．　data←node．offsetWidth

７．　data←node．offsetHeight

８．　data←node．children/tag/id/class

９．　/∗利用JavaScript继续获取 DOM 树节点特征∗/

　􀆺􀆺

１０．/∗保存特征属性于leaf节点 ∗/

１１．savedataintoleaf

１２．endif

算法首先判断该节点是否为空节点(第１行),然后调用

JavaScript对 DOM 树节点的操作函数,获取 DOM 树节点相

应的特征属性,如节点位置、节点所占的宽高、儿子节点集合、
标签名、标签id以及类名等(第４－９行),最后将特征属性保

存到一个新的树节点,即特征 DOM 树节点leaf(第１１行).
算法１实现了网页单个节点的特征提取,而对整个网页

的特征提取具体是通过对整个网页的 DOM 树采用深度优先

遍历,直至完全遍历整个 DOM 树结构,对每个遍历节点调用

节点特征提取算法(getNodeFeature),获取每个节点的视觉、
结构和文本特征,并根据网页 DOM 树节点之间的关系,建立

与 DOM 树对应的特征 DOM 树,获取整个网页的特征集合.
网页特征提取算法的伪代码如算法２所示.
算法２　网页特征提取算法(getHtmlFeature)
输入:DOM 树节点(n)

输出:特征 DOM 树节点(root)

１．/∗获取 DOM 树节点的特征∗/

２．root←getNodeFeature(n)

３．/∗深度递归访问 DOM 树各节点∗/

４．foreachchinchildren

５．　child←getHtmlFeature(ch)

０２２ ComputerScience 计算机科学 Vol．４８,No．１１A,Nov．２０２１



６．　ifchild!＝nullthen

７．　root．children．push(child)

８．endif

９．endfor
１０．returnroot

算法首先调用单个节点的特征提取算法,获取单节点的

特征(第２行);然后采用深度优先遍历 DOM 树结构,递归调

用算法２,获取每个节点的属性特征,从而建立与 DOM 树相

对应的特征 DOM 树(第４－１０行).

５　包装器重定位与自适应

５．１　包装器定义

基于 DOM 树的网页包装器主要包含两部分:目标数据

(Data)和目标数据的 DOM 子树(DOMTree).因此,包装器

可形式 化 定 义 为 一 个 二 元 组 表 示,即 Wrapper＝ ‹Data,

DOMTree›.其中,Data表示包装器所抽取的网页数据项集

合,该数据集合包含n个数据项,即Data＝‹item１,item２,􀆺,

itemn›,而每个数据项item 由数据项名称、数据项值和数据项

路径构成,即item＝‹name,value,xpath›.DOMTree为目标

数据对应的网页 DOM 子树,该子树由n 个 节 点 构 成,即

DOMTree＝‹node１,node２,􀆺,noden›,每个node节点又包含

多个属性,比如节点标签名、节点的父节点、节点的子节点列

表、节点的路径、节点的文本内容和节点的特征属性集合,用
一个 六 元 组 表 示 为node＝ ‹tag,FatherNode,ChildNode,

xpath,text,Attr›.其中,特征属性集合又包括标签id、标签

类名、与页面左边框的距离x与网页顶部的距离y、所占区域

的宽度width和所占区域的高度height,即Attr＝‹id,classＧ
name,x,y,width,height›.

５．２　包装器目标数据区域重定位

网页结构的改变,导致旧包装器面对新网页无法正确抽

取数据 而 失 效,须 对 旧 包 装 器 中 的 原 目 标 数 据 区 域 (即

DOMTree属性)进行重定位,将其重定位到新网页目标数据

对应的 DOM 子树.由于网页 DOM 子树区域内存在着各类

特征,所以本文提出了一种基于网页特征相似度计算的方法,
计算新网页中与原目标区域最相似的网页区域,实现目标区

域重定位.其中,相似度计算的特征主要包含位置特征、结构

特征和文本特征.结构特征能够衡量两个网页区域的 DOM
树及样式的相似程度;位置特征则表示了网页区域在整个网

页 DOM 树中所处的位置,由于大部分网页的结构变化只会

在原区域所在的位置附近移动,因此路径相似度是相似度计

算的一个重要指标;文本特征也是网页特征的一个度量因子,
但因为网页的文本变化概率较高,且若文本一直保持不变,数
据提取也将失去其意义,所以文本相似度在相似度计算中所

占的权重较低.
具体实现方法:采用深度优先遍历特征提取后的新网页

特征DOM 树,根据以遍历节点为根节点的特征DOM 子树与

原目标区域 DOM 树的结构相似度、位置相似度和文本相似

度的加权计算结果,选择相似度最高且大于阈值(０．６５)的特

征 DOM 树作为旧包装器的映射区域newDOMTree,即实现

旧包装器的目标区域重定位.其中,相似度阈值是通过多次

实验分析确定,当相似度阈值设置为０．６５时,包装器自适应

的效果较好.
由此,网页区域i和网页区域tar的相似度计算公式为:

similarity(i,tar)＝sim(Pi,Ptar)×０．２＋sim(Ti,Ttar)×

０．７＋sim(Texti,Texttar)×０．１ (１)

其中,sim(Pi,Ptar)表示两个网页区域的位置相似度,sim(Ti,

Ttar)表示两个网页区域的结构相似度,sim(Texti,Texttar)表

示两个网页区域的文本相似度.

５．２．１　区域位置相似度计算

区域的位置特征由该区域 DOM 子树在网页 DOM 树中

的位置来表示.利用网页的xpath路径能够唯一定位到网页

DOM 树中一个特定节点的特性,本文将区域根节点相距网页

根节点的xpath路径作为该数据区域在整个网页中所处的

位置.

传统的xpath路径匹配算法只考虑标签名序列的匹配,

忽略了该标签的具体位置信息(如在兄弟节点的次序),准确

度较低.例如,路径p１:/html/body/div/div虽然能够准确定

位图２网页变化前的目标区域(下划线div),但当网页结构变

化为如图３所示时,则传统xpath路径无法准确定位新网页

的目标区域.

图２　网页变化前的 DOM 树

Fig．２　DOMtreebeforechange

图３　网页变化后的 DOM 树

Fig．３　DOMtreeafterchange

因此,每一个xpath路径不仅要包含节点的标签名顺序,

还应保存每一个节点在其兄弟节点中的次序,例如路径p２:

/html[０]/body[０]/div[０]/div[１]中包含网页根节点到区域

DOM 子树根节点的节点标签顺序,其后数字表示该节点在其

兄弟节点中的次序,且p２能够准确定位图３变化后的网页目

标区域.本文从标签名顺序以及标签在其兄弟节点中的次序

两方面进行综合考虑,提出了改进后的路径匹配算法来计算

区域位置相似度.

给定两个xpath路径:

pi:tagi,１[x１]/tagi,２[x２]/􀆺/tagi,n[xn]

pj:tagj,１[y１]/tagj,２[y２]/􀆺/tagj,n[yn]

则路径pi和路径pj的相似度计算公式为:

sim(Pi,Pj)＝ L
min(len(Pi),len(Pj))

×０．６＋P
L

(２)

其中,len(pi)为计算路径pi的节点个数,L 是以tag１为起始

点的最长标签公共序列长度,P 是以tag１为起始点的最长标

签公共序列且满足兄弟节点次序相同的节点个数.
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５．２．２　区域结构相似度计算

网页中每一个区域都对应网页 DOM 树中的一棵子树,
并且每个网页区域都有其不同的视觉特征,如区域的宽度和

高度.因此,区域结构相似度由两个区域的 DOM 子树结构

相似度st(Ti,Ttar)以及两个区域的可视化结构相似度sp(Ti,

Ttar)共同决定.其中,st(Ti,Ttar)衡量两个区域的标签结构、

DOM 子树及区域布局的相似性,sp(Ti,Ttar)衡量两个区域的

样式特征相似性.由此,两个区域Ti和Ttar的结构相似度计算

公式为:

sim(Ti,Ttar)＝st(Ti,Ttar)×０．５＋sp(Ti,Ttar)×０．５
(３)

两个区域的 DOM 子树的结构相似度st(Ti,Ttar)是根据

两个区域的 DOM 子树特征进行计算的,包含了根节点标签

类型一致性(st１)、子树节点个数比(st２)、子树高度比(st３)以
及树结构相似度(st４).其中,当两个区域子树根节点标签类

型一致时st１＝１,否则st１＝０;子树节点个数比st２(子树高度

比st３)都是由两棵子树中最小节点数(最小高度)除以最大节

点数(最大高度)得到的,如式(４)所示.

st２,３(Ti,Ttar)＝min(Ti,Ttar)
max(Ti,Ttar) (４)

其中,Ti和Ttar 是区域i 和区域tar 的 DOM 子树,min(Ti,

Ttar)计算两个区域子树的最少节点数或最小高度,max(Ti,

Ttar)计算两个区域子树的最大节点数或最大高度,st２,３(Ti,

Ttar)衡量了两个子树规模的相似度.

树结构相似度st４(Ti,Ttar)采用聚类树匹配算法.算法

的具体思想为:若两棵子树节点规模相差超过１０倍则返回

０;否则采用动态规划算法得出两棵子树具有相同标签节点的

最大数目maxNode,最后计算相同标签数占两棵子树中最大

节点数的比值,该比即值为两棵子树的树结构相似度.算法

伪代码流程如算法３所示.
算法３　聚类树匹配算法

输入:两棵 DOM 子树Ti和Tj,节点个数 m和n
输出:两棵子树的结构相似度st４(Ti,Ttar)

１．forallpsuchthat１≤p≤mdo

２．　forallqsuchthat１≤q≤ndo

３．　　M[i][j]←max(M[p][q－１],M[p－１][q],M[p－１][q－１]＋

W[p][q])WhereW[p][q]＝match(Ti(p－１),Ttar(q－１))

４．endfor

５．endfor

６．ifm＞０andn＞０then

７．returnst４＝M[m][n]/max(t(Ti),t(Ttar))

设置矩阵 M,矩阵 M[i,j]表示第一棵子树的前i个节点

与第二棵子树的前j个节点中最大的相同标签节点数,采用

动态规划遍历两棵子树,根据动态规划关系式 M[p][q]＝
max(M[p][q－１],M[p－１][q],M[p－１][q－１]＋W[p]
[q])计算出 M[m,n].max(t(Ti),t(Ttar))用于计算两个子

树中最大的节点数.

由此,两个区域的 DOM 子树结构相似度st(Ti,Ttar)计
算公式为:

st(Ti,Ttar)＝st１×０．１＋st２×０．２＋st３×０．２＋st４×０．５
(５)

两个区域的可视化结构相似度sp(Ti,Ttar)计算的是两

个区域视觉特征的相似度,包含了左边距相似比(R１)、上边

距相似比(R２)、区域宽度相似比(R３)和区域高度相 似 比

(R４).这四者的相似比计算,都是由两个区域对应特征的最

小值除以两个区域对应特征的最大值,如式(６)所示.

R１,２,３,４(Di,Dtar)＝min(Di,Dtar)
max(Di,Dtar) (６)

其中,Di和Dtar 表示网页区域i 和网页区域tar.min(Di,

Dtar)计算网页区域i与网页区域tar在某个视觉特征下的最

小值,max(Di,Dtar)计算网页区域i与网页区域tar在某个视

觉特征下的最大值.例如,当计算左边距相似比(R１)时,

min(Di,Dtar)表示两个区域中与网页左边栏最小的距离值,

而 max(Di,Dtar)表示两个区域中与网页左边栏最大的距离

值,相似比即为两者的比值.

由此,可视化结构相似度sp(Ti,Ttar)的计算公式为:

sp(Ti,Ttar)＝R１×０．２５＋R２×０．２５＋R３×０．２５＋
R４×０．２５ (７)

５．２．３　区域文本相似度计算

区域文本是区域子树上所有节点文本的集合,文本相似

度由文本语义相似度(T１)和文本长度相似度(T２)加权计算

衡量,则文本相似度计算公式为:

sim(Texti,Texttar)＝T１×０．４＋T２×０．６ (８)
其中,语义相似度计算首先通过开源分词工具(IKAnalyzer)
进行文本分词.根据过词向量间的余弦相似度,来计算每对

词之间的语义相似度.区域i与目标区域tar的语义相似度

的计算是通过遍历区域i中的每个词texti,j,在区域tar中寻

找与之相似度最高的词,计算两词之间的余弦相似度sim
(texti,j,contar)作为该词的相似度,最后取区域i所有词相似

度的平均值作为该区域与目标区域tar的语义相似度T１.计

算公式如下:

T１＝∑
k

j＝０
sim(texti,j,contar)×１

k
(９)

sim(texti,j,contar)＝max(sim(texti,j,contar,k)) (１０)

其中,k＝１,２,􀆺,n;texti,j是一个节点包含的文本内容,表示

区域i中的第j 个文本;contar表示区域tar 的文本集合;sim
(texti,j,contar)计算区域i中的第j个词与区域tar内各个词

的相似度,返回其中最大的相似度.
文本长度相似度的计算主要依赖于两个区域文本集合的

长度比,公式如下:

T２＝min(coni．len,contar．len)
max(coni．len,contar．len) (１１)

其中,coni．len是区域i的文本长度,contar．len是区域tar 的

文本长度.

５．３　包装器目标数据项重定位

由目标区域重定位确定了旧包装器在新网页中的映射区

域(newDOMTree),即确定了新网页中待提取数据的网页

DOM 子树.为了确定新网页中的待提取数据项与旧包装器

数据项之间的映射关系,通过旧包装器数据集合 Data中的

每一个数据项item 与新网页映射区域的各个数据项进行相

似度计算,得到新网页目标数据区域中与旧包装器匹配的数

据集合newData,实现目标数据项重定位.
数据项间的相似度仍然由结构相似度、路径相似度和文

本相似度三者加权计算衡量(即式(１)).其中路径相似度、文
本相似度的计算与数据区域相似度计算相同(即式(２)和

式(８)),区别在于数据项路径是相对于区域根节点,即path＝
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xpathi－xpathroot,xpathroot为该区域的根节点路径,xpathi为

该节点相对于网页根节点的xpath路径;数据项文本相似度

是单节点文本之间的相似度,即文本集合中只有一个元素.
数据项是 DOM 树上的一个节点,数据项结构特征包含

了该数据项所处的 DOM 树节点的各类特征,并由这些特征

来计算两个数据项之间的结构相似度.其中包含了标签、标
签id、类名和父节点的一致性计算(s１),区域内的相对位置

X,Y 坐标相似性(s２),以及数据项节点区域大小相似性(s３).

其中,特征一致性(s１)的计算是当两个数据项在某一特征的

取值一致时,则表示特征一致,即s１＝１;否则s１＝０.例如,当
两个数据项的标签名一致时,s１(tag)＝１.而坐标相似性(s２)

以及区域大小相似性(s３)的计算则与两个数据项在该特征的

最大值和最小值有关,计算公式如式(１２)和式(１３)所示.

s２＝min(xi,xj)
max(xi,xj)

×０．５＋min(yi,yj)
max(yi,yj)

×０．５ (１２)

s３＝min(wi,wj)
max(wi,wj)

×０．５＋min(hi,hj)
max(hi,hj)

×０．５ (１３)

其中,xi表示数据项i的x 坐标,yi表示数据项i的y 坐标;wi

表示数据项i占据的宽度,hi表示数据项i占据的高度;min()
计算两个数据项在某一特征下的最小值,max()计算两个数

据项在某一特征下的最大值.

将数据项各个结构特征相似度计算结果加权求和,即得

数据项结构相似度计算公式:

sim(datai,datatar)＝(s１(tag)＋s１(id)＋s１(class)＋
s１(father))×０．１＋(s２＋s３)×０．３

(１４)
最后,当完成包装器的目标区域和目标数据重定位后,得

到了新网页中新的待抽取目标数据信息,包括目标数据的

DOM 子树newDOMTree和目标数据项集合newData,使得

包装器能够根据新网页目标数据信息进行自适应数据抽取.

１)https://web．archive．org/

６　实验

６．１　实验准备

为了验证本文所提出的基于相似度计算的网页包装器自

适应的有效性,本文实验从网站历史博物馆１)选取了５种类

型网站,其中包括购物类、新闻类、资讯类、论坛类和服务类,
每一种类型选取了５０对网页,一共选取了２５０对网页进行了

包装器自适应实验,其中每对网页包含其新旧版本２个网页

则共有５００个网页,如表３所列.其中,５种类型的网站主要

涵盖了两大网页设计类型,包括功能型网页设计(例如服务

类、购物类)和信息型网页设计(例如新闻类、资讯类等).

表３　实验样本

Table３　Experimentalsample

网站

类型

模板

数量

网页数量

(包含新旧两版网页)

购物类 ５ ５０(１００)
新闻类 ５ ５０(１００)
资讯类 ５ ５０(１００)
论坛类 ５ ５０(１００)
服务类 ５ ５０(１００)

本文实验分为两部分:第一个部分是根据旧版本网页生

成的网页包装器对新网页进行自适应数据提取实验,一共实

验了２５０对,每一对中包含旧网页包装器和新版本网页,并根

据自适应的成功率S(N)以及数据提取的精确度P(N)、召回

率R(N)和F值来评价包装器自适应的有效性;第二部分是

将本文方法与现有的两个包装器自适应技术进行实验对比,
通过设置４个不同的数据源,进行数据提取实验,根据数据提

取的精确度P(N)、召回率R(N)以及F值来评价本文方法与

现有方法之间的优点.其中,实验中使用的评估计算方法如

式(１５)－式(１８)所示.
成功率:

S(N)＝ T
Total

(１５)

其中,T 表示可以成功自适应的网页数,Total表示总的实验

样本数.
精确度:

P(N)＝ TP
TP＋FP

(１６)

其中,TP(TruePositives)表示正类被判定为正类,即正确找

到目标信息的数量;FP(FalsePositives)表示负类被判定为正

类,即找到的信息并非是目标信息的数量.
召回率:

R(N)＝ TP
TP＋FN

(１７)

其中,FN(FalseNegatives)表示正类判定为负类,即没有被正

确找到的目标信息数量;TP＋FN 就是目标信息的总数.

F值:

F＝２×P×R
P＋R

(１８)

６．２　包装器自适应数据抽取

对５种类型网站的２５０个旧版本网页的包装器,根据相

应的新版本网页进行自适应数据抽取,统计可自适应的网页

数量,计算相应的成功率S(N),并对数据提取的精确度、召
回率及F值进行分类讨论,实验结果如表４和表５所列.

表４　包装器自适应实验结果

Table４　Adaptiveexperimentresults

网站

类型

网页

数量

可自适应

网页数
S(N)/％

购物类 ５０ ３９ ７８．０
新闻类 ５０ ４６ ９２．０
资讯类 ５０ ４０ ８０．０
博客类 ５０ ４７ ９４．０
服务类 ５０ ４５ ９０．０

表５　数据提取实验结果

Table５　Experimentalresultsofdataextraction
网站类型 网页数量 P(N)/％ R(N)/％ F值/％
购物类 ５０ ７１．８ ７４．１ ７２．９
新闻类 ５０ ８９．９ ９１．１ ９０．５
资讯类 ５０ ７３．６ ７７．１ ７５．３
博客类 ５０ ９０．４ ９２．３ ９１．３
服务类 ５０ ８５．３ ８７．５ ８６．４

实验结果表明,购物类和资讯类网页的包装器自适应成

功率较低,自适应效果较差,但总体平均自适应成功率仍然在

８３％左右.从表５可以看出,资讯类和购物类网站数据提取

的准确率也较低.通过观察其新旧版本的网页,可以得出原

因在于这两类网页的变化幅度较大,资讯类网站和购物类网

３２２陈迎仁,等:基于特征相似度计算的网页包装器自适应



站的网页结构通常会发生较大的改变,同时网页中的干扰信

息较多,从而自适应效果较差,但数据提取的平均精确度和平

均召回值分别能达到８２．２％和 ８４．３６％,说明本文提出的方

法仍具有有效性,但更适用于新闻类、博客类及服务类网站的

数据提取.

６．３　网页自适应数据提取对比实验

将本文提出的方法与现有方法 SGＧWRAP以及 Emilio
等提出的通过树编辑距离匹配自动调整包装器的包装器维护

方法 TEDM(TreeEditDistanceMatching)进行实验对比.
实验采用了 Allbooks４Ｇless,Hotels,Amazon和BarnesandＧnoＧ
ble４个数据源进行实验,并根据数据提取的精确度P(N)、召
回率R(N)以及F值来对比评价３个方法在包装器自适应技

术上的有效性,实验结果如表６－表８所列.

表６　SGＧWRAP方法的实验结果

Table６　ExperimentalresultsofSGＧWRAPmethod
(单位:％)

数据源 P(N) R(N) F值

Allbooks４Ｇless ５１．３ ７５．０ ６０．９
Hotels ４１．９ ５０．０ ４５．６
Amazon ９０．７ ８３．１ ８６．７

BarnesandＧnoble １００ ７８．７ ８８．１
平均 ７１．０ ７１．７ ７０．３

表７　TEDM 方法实验结果

Table７　ExperimentalresultsofTEDM method
(单位:％)

数据源 P(N) R(N) F值

Allbooks４Ｇless ７６．９ ９８．５ ８６．４
Hotels ７２．４ ６２．５ ６７．１
Amazon ９２．１ ９２．１ ９２．１

BarnesandＧnoble ９３．８ ９５．３ ９４．５
平均 ８３．８ ８７．１ ８５．０

表８　本文方法的实验结果

Table８　Experimentalresultsofproposedmethod
(单位:％)

数据源 P(N) R(N) F值

Allbooks４Ｇless ９２．６ ９９．３ ９５．８
Hotels ７９．５ ８５．３ ８２．３
Amazon ９４．７ ９７．３ ９５．９

BarnesandＧnoble ９６．９ ９８．２ ９７．５
平均 ９０．９ ９５．０ ９２．９

SGＧWRAP利用有效的数据特征对网页包装器进行维护

更新,其数据特征包含语法特征、超链接和提取数据项的注

释,用这些特征寻找所需数据项在更新后的网页中所处的位

置.实验结果表明,该方法在一些网站的数据提取精确率和

召回率达到了理想值,但其存在一定的局限性,不适用于大部

分网站,其在“Hotels”网站的数据提取精确率及召回率仅为

４１．９％和５０％,并且该网站的大多数数据结构及网页结构都

没有改变,只是其他的数据特征(注释和超链接)没有保留.

所以,SGＧWRAP方法在网页结构变化下,自适应数据提取具

有较大的局限性.

TEDM 依赖于利用从旧版本网页中获取的一些 DOM
树的结构信息与新版本网页对应的结构信息进行比较,从而

自动重新引入包装器.实验结果表明,TEDM 方法的平均精

确度相对于SGＧWRAP有了一些提升,但该方法只从新旧版

本网页的结构信息来考虑相似度计算,忽略了其他特征对相

似度影响,因此 TEDM 方法在平均精确度、平均召回率及 F
值上的表现不及本文所提出的方法.

结束语　本文提出了一种基于网页特征相似度计算的包

装器自适应技术,致力于解决传统包装器因为网页结构的变

化致使原有包装器失效的问题.该方法首先提取变化后的网

页特征以及旧包装器所抽取的目标数据特征,遍历新网页节

点,计算节点与原目标数据在结构、位置和文本３方面的特征

相似度,得到与原目标数据匹配的数据区域,实现旧包装器的

重定位,最后根据重定位结果,对新网页进行自适应数据抽

取.实验验证,本文方法具有良好的可行性.

但本文的研究还存在一些不足之处,今后将进一步完善

相似度计算,将网页中更多的相关特征纳入相似度考虑范畴,

提高相似度的准确性,并进行更多的实验来进一步评估方法

的有效性.
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