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摘 要 www 已经成为世界上最大的分布式信息系统，如何快速有效地搜索用户所需的资源一直是研完热点。web 

挖掘也 已经成为数据挖掘 中相对成熟的一个分支。本文针对 Web资源搜 索中利用的相关 Web挖掘技术做一个综述。 

文章首先对目前流行的 Web内容挖掘 方面的常用技术进行 了研完分析，然后着重研 究了Web结构挖掘技术，介绍并 

评价 了多种算法模型。接着介绍 了用户使用的挖掘 ，并提 出了Web内容挖掘技术 ，结构挖掘技术和用户使用挖掘相结 

合，应用于开发智能型搜索引擎的趋势。 
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Abstract WWW iS nOW the largest distributed information system in the world，and how tO find useful information 

is always a hot topic for researchers．W eb mining has become an important branch of data mining．This paper mainly 

discusses mining technologies used in Web searching．The paper begins with talking about popular technologies in 

W eb content mining，and then focuses on algorithms and models on Web structure mining．Then Web usage mining is 

briefly discussed．In the end the author advances that the technologies in Web content mining，Web structure mining 

and W eb usage mining will be combined tO develop intelligent search engines． 
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1 引言 

随着互联网的日益盛行，Web搜索成了研究和应用的热 

点。Web搜索工具有两类：分类目录和搜索引擎。采用分类目 

录的搜索系统，比如Yahoo，利用树结构组织网页文档。文档 

预先通过手工分类，每个文档都对应树的节点。这种分类目录 

使用方便，效果也很好。但采用人工操作，更新慢，且覆盖面 

小。传统的搜索引擎比如 Lycos和AltaVista也取得了一定的 

成功，它们采用信息检索领域的文本分析技术，利用用户提交 

的关键字去计算数据库中网页的相关度，然后返回相关网页。 

但它们仍会返回大量网页，而用户想得到的仅仅是少数相关 

性最好，最权威的网页，他们没有耐心也不可能去遍历搜索引 

擎返回的成百上千个网页。基于内容的分析方法还有一个明 

显的缺陷：很多查询主题上的权威网页本身并不包含查询关 

键字[6 ]。比如对于查询search engine，权威站点Yahoo和In． 

foseek的主页上找不到这两个关键词，故 Yahoo和 Infoseek 

就不会出现在搜索结果中。因此有关学者又提出了超链分析 

技术以优化搜索结果，其中最具代表性的就是 PageRank[1 

和HITS[ 算法。 

随着网络信息资源的急剧增长，人们对搜索引擎的要求 

也越来越高。进行有关用户行为的挖掘有利于发现用户的兴 

趣[1 ，使得搜索结果更具针对性。利用数据挖掘中的关联规 

则挖掘还能发现相关网页。这些技术的综合使用，使得搜索引 

擎往智能化方向发展。 

本文拟就 Web搜索领域运用的Web挖掘技术进行研究 

分析，并做出总结。文章的第2节分析超文本环境中应用广泛 

的内容分析技术；第3节对超文本结构挖掘的主流技术 HITS 

和 PageRank算法进行比较分析，并研究一些改进模型；第4 

节简述用户行为的挖掘和关联规则挖掘技术在这方面的应 

用；最后总结上述技术在构建新型智能搜索引擎方面的应用。 

2 Web内容挖掘 

2．1 文本模型和超文本模型 

Web内容挖掘源于传统的文本内容挖掘。在传统的信息 

检索领域，文档用向量空间模型(VSM)来表示[1 。对于一篇 

普通文档，首先利用一些句法规则和分词技术从文档中提取 

出多个token，接着对这些token进行词干还原，转换成原型。 

最后得到的每个项(term)就是欧式空间的一个坐标轴，而一 

个文档d就对应该空间的一个向量 )，该向量在每个坐标 

轴的分量就定义成文档中出现该 term的频率 。用如下公 

式表示： 

V( )一 (T1， 1( )；⋯ ；jr ，Wi( )；Tn， ( )) (1) 

其 中 为词条项，Wi( )为 在 d中的权值(即出现频 

率)。为了节省开销和提高运行效率，还可以对向量进行降维 

处理，忽略考虑一些无用和不重要的词条项。可以通过特征选 

择技术来降维。比如去除标点，去除无意义的连词和权值低的 
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词条。更复杂的方法还包括计算信息增益，交叉熵以及潜在语 

义索引(LSI)。 

向量空间模型的缺陷在于：每个词条(term)同等对待，没 

有考虑可能有些词比其他词都要关键和重要。基于此，TFIDF 

分析被引入向量空间模型。如果词条t在Ⅳ篇文档中的M 

篇中出现，M／Ⅳ就表示词汇的欢迎度即重要度。定义 IDF 

(f)= 1+log(M ／Ⅳ)，式(1)中的坐标分量改成：Wi( )* 

DF(f)。此外，还可以对文档向量其进行规范化，使每个向量 

的长度为1[5]。这种模型利用从训练文档中得到的单个词条 

作为特征，并只考虑词条出现与否或者出现频率，忽略其出现 

顺序[】 ，又称为词袋模型。 

对于超文本文档 ，则可以当作普通的文本再加上超链，最 

直观的方法是把超文本集合看作一个有向图，图中节点代表 

页面，有向边代表超链。而节点文档之间的连接情况往往暗示 

了一些语义联系。超文本内容本身也有区别于普通文本的地 

方，HTML文档的各种 tag提供了有效的信息。比如(title>和 

(／title>之间的文字就比普通文本重要得多。另外还可以考虑 

锚文本、URL、字体大小等等。Google就充分利用了这一信息 

来分析网页文档的相关性 ]。 

文E2o3提出了评价网络资源的四种基于文本分析的算法 

模 型：Boolean Spreading Activation，Most—cited，TFIDF和 

Vector Spreading Activation。前两种基于查询词在文档及其 

附近文档中的出现情况，后两种算法则引入了TFIDF算法分 

析网页和查询的相关度。 

2．2 文档相似度计算 

文档相似度在文档分类和聚类以及分析网页相关度中有 

重要的应用。最常用的文档相似度算法是余弦计算法。对于两 

个文档向量V1，V2。其相似度定义为： 

Similarity(V1，V2)= (Vl·V2)／(』V1 I*』V2』) 

其中 V1·V2是标准向量内积，l 1 l是向量 V1的长度。Bharat 

的HITS改进算法【2 利用了文档和查询项的相似度计算，来 

过滤相关度低的网页。 

2．5 潜在语义索引(LSI) 

向量空间模型的文档相似度是通过考察文档之间词条的 

相似情况来实现的，但当两个语义相关的文档没有共同词条 

时，如何在它们之间建立语义联系?LSI(Latent Semantic In- 

dexing)口 利用了线性代数里的奇异值分解(SVD)，把词频矩 

阵(行对应词条，列对应文档，矩阵每个元素代表某词条在某 

文档中的出现频率或者 TFIDF权值等)转换成奇异矩阵。对 

于词频矩阵A，其奇异值就是AA 的特征值。利用SVD把A 

分解成A=USVr oU和 是列正交矩阵， 是奇异值的对角 

矩阵。算法只保留k个最大的特征值及 ， 中对应的k列。 

这样，一个词条映射成一个k维向量。最后用转换后的文档向 

量来计算相似度。 

2．4 网页的自动分类 

如果向Yahoo的分类 目录中引入 自动分类技术，就可以 

解决更新速度和覆盖率的问题。最常用的分类方法基于词频 

分析。首先预设好一些类别，和一些已经分好类的网页作为训 

练集。然后利用训练集，为每个类别中页面的所有词条生成一 

个词频向量。对于一个新的待分类的网页文档，先计算它的词 

频向量，然后和每个类别的词频向量作相似度比较，最后把最 

接近的类别作为新网页的所属类别。为了减少计算量，同样可 

以对词频向量降维。该分类方法的精确性依赖于训练集和预 

设类别的质量，以及词频向量的计算。 
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文[9]提出了把网页 自动分类技术和基于关键字的查询 

相结合。文中采用的分类方法最后返回和待分类网页最接近 

的类别列表(多个类别，按相似程度先后排列)。用户查询时提 

交关键字和期望类别，系统先根据关键字检索网页，然后对每 

个结果网页采用如下过滤技术：用户所选类别是否出现在该 

结果网页的类别列表的前 k位(五比较小)。如果不存在，则该 

网页被舍弃。这种改进的好处在于，算法结果不过分依赖网页 

自动分类的精确性。 

2．5 Google中的IR技术 

在 Google系统中，人们利用 PageRank算法和 IR技术 

相结合来计算网页文档的相关度权值 ]。比如，对于一个单词 

汇查询 ，首先分析该词汇在网页文档数据库中的命中列表。每 

种命中类型(指查询词出现位置比如标题、锚文本、URL、普 

通文本，另外还考虑字体大小等)都有类型权重，组合到一起 

形成一个类型向量，接着根据命中数 目得到一个计数权重组 

成的向量(向量的每个分量和对应命中数呈线性关系)，最后 

把两个向量点乘作为该文档的IR分值。IR分值和PageRank 

值组合得到网页文档的最终相关度级别。 

5 超链结构挖掘 

自1998年 PageRank算法 ” 和 HITS算法[“ 提出以来， 

很多学者致力于网络超链结构的分析和研究上，他们在研究 

PageRank和 HITS算法的基础上，提出了很多改进算法和模 

型，并且成功应用于一些搜索系统。 

5．1 PageRank算法 

算法反映了用户的一种浏览倾向，rank值高的网页，用 

户浏览的概率大。rank值最高的网页并不一定是包含了查询 

关键字信息最多的网页，但很可能是用户最感兴趣的。算法假 

设了一个用户随机浏览的模型：用户首先浏览某网页，然后继 

续浏览时，他随机点击该网页的一个超链进入其他网页，如果 

该网页没有超链指向其他网页，或者用户厌倦了点击超链的 

浏览方式，他可以在地址栏随机输入一个网址。其递归定义公 

式如下： 
-、 

尸R(“)一 p／N + (1一户)2--,[尸R(口)／Outdeg(v)] (2) 

式中的PR(u)代表网页U的PageRank值，Ⅳ是总的网页数 

目，1一P是点击超链进行浏览的概率，P是随机输入网址的 

概率，Outdeg(v)是网页 口的出度(出度在图论中指节点的出 

边个数，此处即被该网页指向的网页个数。出边在图论中指某 

节点的引出边，在本文中用来表示某网页的引出超链。同样， 

某节点的入边原意是指向该节点的边，本文中表示指向该网 

页的超链)， 一“表示网页 有超链指向U。算法假设随机输 

入网址时每个网址被输入的概率都是1／N。 

L．Page在原文中给出的公式EaT]如下： 
、_、 

尸R(“)一cE(“)+c25[PR(口)／Outdeg(v)] (3) 
■— ■ 

这里 c是规范因子，引入向量 E(“)是为了防止沉积现 

象：当一组网页节点构成循环，且只有入边没有出边时，随着 

迭代进行，该组网页的PageRank值不断积累而永不收敛。它 

模拟了如没有出边，则随机选择其他页面浏览。两个公式的基 

本思想是一致的。 

3．1．1 利用 高斯迭 代加快 PageRank的收敛 PageR— 

ank算法是计算整个Web上所有页面的rank值的，因此计算 

量大。且由于Web的更新速度很快，所以PageRank也要经常 

更新。A．Arasu等人通过改写迭代公式，利用高斯一塞德尔迭 
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代取代了雅可比迭代，大大加快了算法收敛的速度 ]。 

由于PageRank算法写成矩阵形式为：z一 (1一p)e+ 

pAx，因此原来的迭代公式为： 
_、 

zl(J+”一(1一户)+户厶 ( )∈ a，，*zP 

改进后每步迭代都利用了最新计算的 PageRank值，从 

而加快了算法的收敛。改进公式如下： 

zl(J+1 一(1--p)+户 ，< ，* H +̈户 p ，*z 

3．1．2 Adaptive PageRank算法及其改进 斯坦福大学 

的S．Kamvar等人发现，Web上的大部分网页收敛比较快， 

但少数PageRank值高的网页，往往收敛速度很慢。他们提出 

了Adaptive PageRank算法[1 。设C为给定步骤内收敛的网 

页集合，Ⅳ为尚未收敛的网页集合。定义：P，一cP+(1一c)E， 

A一(P ) (P。 定义为1／Outdegree(i)，如果网页 i有链接指向 

J；或者1／n，如果网页 i上没有超链)，则 PageRank算法表示 

成 z“ =Ax‘”。 

Adaptive PageRank算法把 A分为两个子矩阵：A．Ⅳ和 

。A．Ⅳ是 m*n阶对应于尚未收敛的 m个网页的入边的子 

矩阵， 则是(n—m)*n阶对应于已收敛的 n—m个网页的 

入边的子矩阵。把A和z“ 可以表示成：A一(A．Ⅳ， ) 和 

z“ 一(z5} ，zP ) 。由于zP 已经收敛，所以迭代过程简化成 

两块，为： 

z +”一 A．v*z̈  和 z +”一z ̂) 

注意到 不再在迭代过程中使用，故 A还可以进一步 

改写成：A，一(A．Ⅳ，O) 。如定义z 一(0，z ) ，则上述迭代式 

改成 ：z“+1 一A，z“ +z “ 。由于矩阵 A 非常稀疏，故开销减 

少 。 

5．2 HITS(Hyperlink Induced Topic Search)算法 

J．Kleinberg在文EIs3中提出了权威(authority)网页和 

中心(hub)网页的概念。互联网上每个主题都有大量相关网 

页，如果某网页被相当数量的其他网页指引，也就是被大量的 

网页作者认可，则说明该网页在该主题上有很高的权威度，该 

网页就称作权威网页。同时，某些网页可能本身不够权威，但 

却指向大量权威网页，这种网页称作中心网页。权威网页和中 

心网页之间，形成了一种互相促进互相增强的关系：一个好的 

中心网页应该指向很多好的权威网页，而一个好的权威网页 

则应该被很多好的中心网页所指向。 

HITS算法从根集 开始。 这样定义：首先把查询交给 

某搜索引擎，对于参数 矗，取返回结果中排在前 五位的网页， 

构成根集。然后算法扩展该根集形成集合 丁，方法是加入引用 

了 中网页的网页，和被 中网页引用的网页。为防止 丁过 

度膨胀，可以对网页入度(即指向该网页的网页个数)加上限 

(文EIsl中把 矗取为200，d为50)。然后以 丁中的所有网页为 

节点，网页之间的超链为边(删除同一站点内部的链接)，构造 

有向图G。分别以h。和a。代表文档节点“的hub值和au— 

thority值并全部初始化为1，算法对这两个值进行迭代计算： 

。
一 ∑|Ill和 h。一∑ 

每步迭代都要规范化。最后得到每个网页的中心度和权 

威度。Kleinberg还给出了迭代收敛的严格证明，并指出如果 

定义 A为G的邻接矩阵，则最后结果权威度向量和中心度向 

量分别就是A A和A 的主特征向量(模最大的特征值对 

应的特征向量)。通常取权威度最高和中心度最高的数个网页 

作为结果。算法最后得到的网页集合，对应于主特征向量，我 

们称这个集合为主社区。实验证明，HITS算法对于许多查询 

有很好的搜索结果。 

3．2．1 BHITS和 WBHITS算法 HITS算法最容易产 

生的问题是主题泛化和漂移现象。算法中所有超链同等对待， 

很容易产生主题漂移。Bharat等人针对该问题作了改进，提 

出BHITS算法∞]。首先 ，从丁中剔除无关网页。他们通过引入 

传统的文本分析的方法，如下定义了文档D和主题 Q的相似 

度，并设置恰当的闷值来剔除相关度低的网页。其中Ui 一 

FREQ *IDF,，U。，一F尺EQ，*IDF,，F尺EQ 一项 i在查询 Q 

中的频度，F尺EQ，=项 i在文档 中的频度。 

Similarity(Q， )一 ( ，U，，)／[(Z￡碡)*(跚  )] 。 

其次，引入权重。如果站点A有 五个网页指向站点B的 

某个网页，则 A上的五个网页对B的权威值的贡献总和为1， 

每个网页贡献1肛。同样，A的某个网页指向B的 个网页，则 

B的 个网页对A中该网页的中心值的贡献总和为1，每个网 

页贡献1／1。BHITS算法对主体漂移问题的解决有明显的效 

果。 

BHITS只对相同站点之间超链的权值做了修改。当丁包 

含入度很小出度很大的网页时，这些网页拥有很大的hub值， 

因此被这些网页所指向，往往很多不相关的网页会得到很高 

的权威值。WBHITS(Weighted BHITS)算法[1 6]对超链权值进 
一

步做了调整。迭代方程如下： 

AEi]一25 ．ⅣHD]*auth—weight(j， ) (4) 
、1  

HEll=25 ( )∈．ⅣA ]*hub-weight(j， ) (5) 

式 (5)中的 hub—weight( ， )均设为1。而式(4)中 auth— 

weight(j， )的设定如下：先看 丁是否包含这样的网页：在所 

有网页中是入度最小的三个网页中的一个，同时又是出度最 

大的三个网页中的一个。如果存在，则所有超链的 auth— 

weight(j， )值设为4。否则 auth—weight( ， )均设为1。然后迭 

代一步。这时再看是否出现这样的网页：在所有网页中是权威 

度最低的三个网页中的一个，同时又是中心度最高的三个网 

页中的一个。如果存在，则所有超链的auth—weight( ， )设为 

4。 

3．2．2 Clever系统对 HITS的改进 IBM研究中心的 

Clever工程组通过文本分析来调整超链权值，以优化HITS 

算法。他们提出的ARC算法n 的基本思想是：如果超链的锚 

文本或者其附近文本出现了关键字，则说明该超链指向的目 

标网页很可能和主题相关 ，且出现关键字的次数越多，则相关 

性越好。其权值公式为： 

W (p，g)：一 1+，l(f) 

其中W(p，g)表示P指向g的超链权值，n(f)表示查询词t在 

超链对应的锚文本及其前后各 B个字节中出现的次数。文 

[8]中经过实验把 B取为5O。 

5．5 HITS算法的改进方向 

纵观几种基于HITS的改进算法，采取的办法往往是修 

改超链的权值来避免主题漂移。而 HITS主题漂移的重要原 

因，就在于它最后得到的主社区虽然结构紧密，但相关性有时 

候并不好，而且由于结构的紧密性导致主题漂移通常是整体 

性的，这是致命的。而修改超链权值，就会使得一些和其他网 

页联系尽管不是很密切，但由于超链权值大，而排名提前。这 

就导致了原来的主社区被打破，最后的结果网页并非再同属 
一 个社区。但是结果网页的质量却较理想。 

另一种改进方向，可以从其它非主社区(对应非主特征向 

量的社区)着手。实践表明，往往一些非主社区和主题的相关 
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性较好。此时可以引入内容分析方法来确定相关性比较好的 

社区。引入非主社区的好处还体现在可以解决一词多意现象， 

这是搜索引擎遇到的一个经典难题。普通搜索引擎无法按照 

多义词的不同意义来区分结果网页，而只是根据计算出的相 

关度对网页排列，然后返回给用户，显然这并不理想。对应不 

同特征值的多个社区恰好提供了这种多义词的自动分类。由 

于每个社区整体结构性良好，因此其结果往往针对性更好。 

4 Web用户使用挖掘 

4．1 使用挖掘概述 

网页质量的高低最终还是要通过用户来评价，因此仅仅 

通过对网页文档的静态分析来评价网页的相关性仍是不够 

的。通过用户行为的分析，挖掘出用户感兴趣的网页也是一个 

有趣的课题。和上面的挖掘技术略有不同，用户使用挖掘(或 

行为挖掘)的数据往往不是原始的超文本数据，而是用户在浏 

览网页过程中记录和抽取出来的。这主要包括用户的客户端 

Web访问记录和服务器端，代理服务器端的日志。 

关于用户数据，还有其他类型和获得途径。Alexa_2 ]的作 

法是，通过让用户安装浏览器插件来把用户的浏览情况反馈 

给服务器。服务器再进行用户浏览的行为分析。最后服务器利 

用分析结果，提供一些用户感兴趣的资源链接给用户。 

Web使用挖掘一般分三个步骤：数据预处理，模式发现 

和模式分析[】 。而预处理工作是使用挖掘中难度最大的。文 

[11]对几种数据预处理方法作了详细的比较。 

模式发现过程就是利用统计分析，数据挖掘等技术的过 

程。最简单的方法就是对用户行为进行统计分析。例如对搜索 

引擎返回的网页进行使用分析可以优化搜索结果，把浏览次 

数多，比较流行的网页排在前面。此外还包括对用户群按其访 

同特点进行分类或聚类，对网页按其内容相似度分类或聚类 

等。最后的模式分析主要是去除一些无用规则和模式。 

4．2 网页相似度挖掘 

文本挖掘利用向量计算文档相似度，超链挖掘利用网页 

之间的引用关系发现相关性。而对网络用户的行为进行关联 

挖掘，可以发现网页之间的潜在语义联系。 

关联规则挖掘是传统数据挖掘领域一个重要的研究和应 

用方向。关联规则挖掘通常包括两步：找出频繁项目集，和从 

频繁项目集中挖掘出关联规则。后面一步是容易做到的。关于 

第一步，流行的Aprior-】钉算法是解决方法之一。算法的大致 

思想如下：如果定义C。为候选频繁 一项集(包含 i个项目的集 

合)，厶 为频繁 一项集。则首先从 C。开始，算法要设定一个最 

小支持度 rain—sup作为阈值来确定频繁集。每次从 C。中选取 

在用户数据库中出现频率大于 rain—sup的项集，作为 厶。实 

现的伪代码如下： 

厶= 用户效据库中的频繁1一项集； 
for(̂ = 1；厶不为空；̂ ++)( 
G+1一从频繁 一̂项集生成候选频繁 +̂卜项集； 

for用户数据库中的每条记录 t( 
Cl—subset( +l，f)；／／候选集 G+l中t的子集 

for each candidate c∈Cl 

COUnt++；} 

厶+1一 (c∈G+lI ∞“n‘>一 jup}； 

return L = {Ln l n一 1，2，⋯， )； 

利用关联规则挖掘从大量用户浏览记录中挖掘出用户同 

时浏览的一些站点和网页，这些网页之间往往有语义联系或 

者多少反映了用户的共同兴趣。关联规则还可以用作启发式 

原则，让服务器预先从其它站点下载相关文档，以提升系统效 
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率 。 

4．5 兴趣挖掘和行为预测 

对特定用户的行为进行跟踪分析，可以发现他们的兴趣， 

预测他们的行为，使搜索引擎的服务更具针对性。通过学习用 

户的行为偏好，站点还可以自动对其结构和组织进行优化。 

文E1o]中开发了一种自动记录用户日志数据的工具，它 

用XML格式记录用户的五种行为：浏览，点击，查询，保存， 

关闭。文中提出利用简单贝叶斯分类器和贝叶斯信念网络对 

用户的行为分类并建模，并预测用户的兴趣和行为。 

文[3]则提出了重构网络(restructure hypertext netwo— 

rk)的概念，并构建了 Adaptive Hypertext系统。系统的目的 

是把网络改造成各类用户群喜欢的链接模型。系统使用反馈 

功能来重构超链，而基本上不需要网络设计者的干预。最初超 

链被赋予初始权值，随着用户的访问情况，训练出一组学习规 

则，利用规则对超链的权值进行相应的调整，最后网页中的超 

链按照新权值重新排列，实现网络的重构，并反馈给用户。 

结论 从以上分析可以看到，内容挖掘，结构挖掘和使用 

挖掘都已经有了一些成形的算法，也有其各自的优势和不足。 

内容挖掘利用了网页文档的语法信息，结构挖掘实际上是利 

用了网页设计者自身对网页的评价信息，而使用挖掘则是利 

用用户的评价信息。随着互联网信息的急剧增长和用户多元 

化的需求，上述技术的结合将能极大地优化搜索引擎的功能 

和效果。而最近 Google又推出个性化服务和 Email功能，新 
一 代智能化搜索引擎已是形势所趋。 

随着用户对信息的多样化需求和网络挖掘研究的不断深 

入，智能化将是目前搜索引擎发展的目标和方向，Web领域 

的搜索技术研究也将会变得非常有趣且具有挑战性。 
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会议 VLDB和 ACM SIGMOD等都将数据流作为一个热点 

同题来讨论 ，而我国在这方面的研究才刚刚起步。本文简要分 

析了目前三个典型原型系统的基本实现技术，并将这个领域 

目前的研究热点和今后的发展趋势介绍给广大计算机工作 

者，希望我国有更多的感兴趣的同行加入到这一领域的研究 

行列中来，以提高我国在这一领域的整体研究水平。本文也给 

出了一个基于硬件预处理的并行数据流管理原型系统的体系 

结构。 
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