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遗传算法在主题 Web信息采集中的应用研究 

唐 志 
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摘 要 传统的基于本地搜 索算法的信息采集 系统存在诸如主题漂移和采集结果局部最优等 问题。在深入研 究 

Web拓扑结构基础上，利用网络蜘蛛的在线状态，提出了基于全局信息的、动态综合 了链接的立即回报价值和未来回 

报价值的遗传算法。通过此算法，利用元搜索技术可进一步提高网络蜘蛛的性能，具有更高的查全率和查准率，能够 

较好地 解决现存 问题。 
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Abstract Traditional focused crawler uses local search algorithms．It causes the problems of‘topic drift’and‘partially 

most superior’．Based on the knowledge of Web structure and web crawler’S online status and meta-search technology， 

we proposed a new global search algorithm--genetic algorithm ，which synthesizes the linkage’S immediate value and fu— 

ture value dyn amically．Our experiments show that the new algorithm has better recall rate and precision． 
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1 引言 

据统计，目前 Web上的文档个数已超过 30亿 ，并且以每 

天 750万个的速度增长。面向所有用户建立的通用搜索引擎 

已不能满足人们的需要。因此，针对特定领域、面向特定用户 

的专业搜索引擎应运而生。如何全面和准确地搜集到特定领 

域内的相关内容，是主题 Web信息采集领域的研究重点。传 

统的网络蜘蛛 (web spider)r3]一般使用一些启发式的规则 ， 

每次选择“最有价值”的链接进行优先访 问(Best-N-First)。 

链接价值评价算法可以分为两类：基于立即回报价值的评价 

算法与基于未来回报价值的评价算法。 

基于立即回报价值(以下简称立即价值)的评价方法主要 

是依据搜索时“在线”获得的文本或 Web结构信息来对链接 

所指页面的重要性(或称立即价值)进行预测。依据评价对象 

的不同，可将其分为基于内容的评价算法_4 ]和基于链接的 

评价算法 两类。基于立即价值的评价方法的缺陷是不能 

预见以后要搜索页面的重要性，容易导致局部最优。 

基于未来回报价值(以下简称未来价值)的评价方法主要 

利用经验信息来预测链接在未来搜索中的回报，并选择未来 

价值最大的链接进行优先搜索，其中使用最广泛的是利用巩 

固学习(reinforcement learning)的方法r8 ]实现链接未来价值 

的评价。这类评价方法的问题是忽略了网络蜘蛛在实际搜索 

时的“在线”状态 ，欠缺 灵活性，容 易引起 主题 漂移 (topic 

drift)。 

本文在分析了上述基于本地信息 的搜索策略的不足后， 

提出了一个遗传算法 ，它利用了 web的拓扑结构 ，能在信息 

采集的过程中根据网络蜘蛛的在线状态动态地改变立即价值 

和未来价值在搜索策略中的权重，并利用元搜索技术(meta- 

search)改进网络蜘蛛的性能。 

2 web拓扑结构 

在 Web中存在着一种被称为 Web社区(Web communi— 

ties)的结构，即在 Web上的网页 自然地组成各种不同的链接 

结构，每一个链接结构称为一个“Web社区”，其中的成员页 

面都大致与某一主题相关r】 。这样 ，进行主题信息采集的过 

程可以被看作是对所有主题相关的 Web社区中的页面进行 

采集。在 Web中存在着两种主要的Web社区结构。 

第一种 Web社区结构：某些领域型网站内的页面很少有 

外链接指向其它的相关页面，比方说各种 B2B或 B2C的商务 

型网站。对这些网站来说，拥有共同或相似主题的其它网站 

往往是它们商业上的竞争对手 ，提供链接，不符合它们的商业 

利益。我们借鉴 了信息检索领域 内的“协 同引用 (co-cita— 

tion)”的概念来发掘这样的相关性——被协同引用的一系列 

网页拥有相同的一组父结点，被相同的一组父结点引用的次 

数越多的网页之间越有可能具有同一主题。 

第二种 Web社区结构 ：一般而言 ，主题相关的 Web社区 

之间总是通过大量主题无关 的链接彼此相连。在最近的研究 

中，Bergrrmrk分析了在 Web上的 5O万个页面后发现这样的 

链接长度在 1～12之间r】 。当网络蜘蛛处于主题相关的 

Web社区时，采用基于立即价值的链接评价算法能取得较好 

的效果。而当网络蜘蛛需要从一个主题相关的 web社区跨 

越到另一个主题相关的 web社区时，基于未来价值的链接评 

价算法较为实用 ]。根据网络蜘蛛的在线状态，动态地调整 

链接的立即价值和未来价值的权重，才能有效地提高网络蜘 
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蛛的性能。 

我们将在遗传算法的框架内实现链接价值的动态调整。 

3 遗传算法在主题 Web信息采集中的实现 

3．1 遗传算法的分析研究 

遗传算法(genetic algorithm，简称 GA)是 20世纪 70年 

代由美国的 Holland提出的模仿生物进化过程的优化方法 ， 

它的主要思想是基于 C R Darwin的生物进化论和 G Men— 

del的遗传学，它结合了 Darw in的适者生存和随机交换理论。 

适者生存理论消除了解中的不适应因素，随机交换理论利用 

了原有解中的已有知识，从而加速了对优化解的搜索过程。 

作为一种通用的 自适应随机搜索算法，遗传算法还存在 

早熟和收敛慢两个问题。造成这两个问题的原因在于“种群 

多样性”与“选择压力”之间的矛盾[1 。选择压力过大，种群 

中的次优个体将迅速地被抛弃，容易导致早熟，对应于传统的 

信息采集领域中局部最优的问题；而若只重视种群多样性，大 

量次优或不优秀个体 的存 活则容易造成算法的收敛速度缓 

慢，使遗传算法收敛不到最优解，对应于信息采集领域内主题 

漂移的问题。 

进一步的研究表明l_1 ，在传统的GA中，变异是指对个 

体少量性质的改变。它是与当前种群状态无关的变异，且变 

异后的新个体仍保留了原母体中的大量性质。这种变异有其 

不利于寻找全局最优解的地方：如果全局最优的许多性质都 

与当前种群中的各个个体的大部分性质不同，那么它往往会 

在一个局部最优解区域附近徘徊，最终导致求解失败。 

为了解决以上问题，本文采用生物学 中 ESS(Evolution 

Stable Strategy，进化稳定策略)[1 5]的概念 ，通过引入一个平 

衡因子来平衡“种群多样性”与“选择压力”之间的矛盾。本质 

上讲 ，主题 Web信息采集可以被看作为一个多峰函数求最优 

解的过程l_1 ，多峰系数 k等价于与主题 相关的短语集的大 

小 。设在第 代群体中最优个体总数为 N，引入平衡因子 

6一 ∥ 即在最优个体为 N 的群体中加入 b个次优的个体。 

这些次优个体的性质不依赖于其母体的性质，这样就扩大了 

遗传算法寻求最优解的范围。同时，种群中的次优个体数与 

最优个体数维持一定的比例均衡 ，保证了一定的选择压力。 

由于在实际操作中，web文档很难转化为二进制编码， 

传统的 GA运算也不能直接使用。这里主要借鉴遗传算法作 

为一种全局算法的思想，以解决传统的主题 Web信息采集中 

面对的问题。本文采用串行运算的遗传算法(sequential ge- 

netic algorithm ，SGA)，使用的遗传算子有如下 3种：选择算 

子(selection)，交换算子(crossover)和变异算子(Mutation)。 

3．2 链接价值的定义 

为了表述方便，下面给出几个遗传算法中将要使用的链 

接价值的相关定义。 

定义 1(链接的立即价值) 给定搜索主题 s，设页面 P中 

有一链接a，若 a所指向的页面 q与主题 S相关，则称页面 q 

与主题 s相关；根据立即价值的评价算法来预测链接 a所指 

向页面q与主题相关的程度，称链接 a具有与主题 s相关的 

大小为J (n)的立即价值。 

可以使用向量空间模型(VSM)[”]和 Hilltop算法[ ]来 

评价链接的立即价值。 

定义 2(链接的未来价值) 给定搜索主题 s，设页面 P中 

有一链接a，若 a所指向的页面 q与主题 s无关，但可由 q依 

次访问若干页面后获得与s相关的页面r，则称页面 q具有与 
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s相关的未来价值。根据未来价值的评价算法来预测指向页 

面 q的链接a与主题相关的程度，称链接 n具有与主题 s相 

关的大小为M，(n)的未来价值。 

可以使用巩固学习l_19]的方法来评价链接的未来价值。 

定义 3(链接的综合价值) 给定搜索主题 ，设页面 P中 

有一链接 a，a的相对于 s的立即价值为 J (n)，a的相对于 s 

的未来价值为M，(n)，则 a的相对于s的综合价值为： 

S(n)一 dL(n)+(1一 ) (n) (1) 

其中，d(O≤ ≤ 1)为一动态权值，根据网络蜘蛛在线获得的 

Web状态信息动态地调整。 

3．3 遗传算法的实现 

本遗传算法分为5个步骤，其实现过程如图1所示。 

该算法具体描述如下。 

① 初始化 ：首先确定每一代种群(generation)的大小、选 

择率 、交换率、变异率、搜索主题 s，主题相关的词典 L(1exi— 

con)、以及种子 url的选择。这里，种子 url选取与主题 S相关 

的领域内符合 Hilltop算法要求的得分较高的专家文档。初 

始化完成后，种子 url所指向的网页被网络蜘蛛采集，它们将 

作为遗传算法的第 1代种群而被保留。 

② 选择算子：这一步的目的是在第 代种群中筛选与主 

题 s相关的文档集。使用 VSM模型来计算每一个文档与主 

题 s的相似度，相似度越高的文档其适应性(fitness)就越强， 

也就越有可能在这一代群体中存活(survive)。计算完这一代 

中每个文档的适应性之后，使用一个随机过程来选择适应度 

(fitness value，F)大于给定阈值的 N个文档。为了避免遗传 

算法的早熟问题，这里取 N≥256，增强群体中个体的多样性。 

存活下来的文档作为与主题 相关的文档放人数据仓库 中， 

其它的适应性小于给定阈值的文档被当作是与主题 S无关的 

文档放人中间数据库，它们将在下一步用于判断有无“协同引 

用”的情况。 

③ 交换算子：这一步的目的是计算存活文档中每一个链 

接的综合价值，并利用非存活文档判断协同引用。初始的情 

况下，链接的综合价值 S(n)一 dI,(n)+(1一 ) (n)，这里 

d的值初始化为 0．50，以示无偏 向。计算数据仓库中每一个 

文档P的每一个链接a的综合价值，然后按照综合价值的大 

小顺序将链接放入网络蜘蛛的搜索队列当中。接着 ，取出中 

间数据库中与主题 s无关的文档，判断是否存在“协同引用” 

的情况，将符合协同引用条件的ur／集加入到网络蜘蛛的搜 

索队列中。 

④ 变异算子 ：这一步的 目的是利用在线获得的信息判断 

网络蜘蛛所处的 Web状态，对综合价值中的权值 d进行调 

整，并使用元搜索技术进一步提高网络蜘蛛的性能。设 ( ) 

为遗传算法中第 n代页面的平均适应度，当IF( )一F( 一1) 

I> ( 为一阈值)时，就认为网络蜘蛛的“在线”状态发生了改 

变：若 ( )一F( 一1)>0，则网络蜘蛛处于与主题 s相关的 

Web社区。这时，就适当增加权值 d，使基于立即价值的评价 

算法获得更多的机会；而当 ( )～F( 一1)<O时，网络蜘蛛 

是处于与主题 s不相关的 Web社区或者正处于两个主题相 

关Web社区的过渡区域。这时，适当减少权值d，使基于未 

来价值的评价算法获得更多的机会，能够指导主题 网络蜘蛛 

快速越过与主题 s不相关的 web社区。设 F( )一F( 一1) 
一  

，对权值 d的调整根据以下公式： 
1 

d一(1+ ) (o< <1)；若 ≥1，则 一1。 (5) 
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同时，使用元搜索(meta-search)技术来平衡种群多样性 

与选择压力之间的矛盾 ，进一步帮助网络蜘蛛跨越主题无关 

的Web社区。方法是在词典 L中随机选取与主题 s相关的 1 
～ 3个短语，将其发给本领域内的专题搜索引擎进行查询，通 

过引人平衡因子 6=N／m，将查询返 回的前 b个结果加入到 

主题网络蜘蛛的搜索队列中。这里，由遗传选择与交换得到 

的个体为最优个体，而由元搜索得到的个体为次优个体，这样 

的次优个体不依赖于其母体的特性，并且使种群中最优与次 

优个体的数量保持一定的平衡。 

图 1 遗传算法的实现步骤 

⑤ 判敛(convergence)：循环上述②～④步，直到数据仓 

库中的文档数量达到给定的上限或 ( )低于给定阈值。 

4 算法性能比较 

为了进行算法性能的比较，本文实现了基于立即价值且 

采用Best-N-First搜索策略、基于未来价值和使用遗传算法 

的 3种网络蜘蛛，选择“天文学”为主题 S，评价的标准是文本 

挖掘领域中的两个经典指标l_2 ：查准率(precision)与查全率 

(recal1)。实验分为两步： 

(1)搜索的目的是尽可能准确地采集与“天文学”相关的 

页面和论文等资料，重点测试 3种采用不同搜索策略的网络 

蜘蛛信息采集的查准率； 

(2)分别选取了 MIT，Princeton，Oxford，Yale4所大学的 

网站，测试 3个蜘蛛的查全率。相关性计算仍然采用向量空 

间模型VSM，其中查准率(P)与查全率(R)分别按P一 ∑声／ 
p与j相关 

∑ 和P一 
． L／∑P 计算。其中，∑ 是所有已采集的 

Web文档；∑ 是从从上述 4所大学经统计得到的与“天文 

学”相关的所有论文总数，一共 13046篇。 

准 

确 
塞  

( 

1．5 3．0 4j 6．0 7．5 9．0 

础 文档数 (万 ) 

图2 三种蜘蛛的准确率(precision) 
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从 Yahoo的分类 目录中选取与“天文学”相关 的网站和 

从 Google搜索到的PR值为 9以上的页面作为 3个蜘蛛共同 

的种子 url集 ，并利用 ZO0M ASTRONOMY的在线天文学 

词典建立主题相关词典 L。设定 Best—N—First算法 N一256， 

已经训练完成 ，建立了文本／未来价值映射库的巩固学习算 

法，遗传算法中的动态调整权值初始化为 一0．5，Hilltop算 

法中的阻尼因子 _厂一0．85，Web文档数量上限为 90000。3个 

蜘蛛的查准率如图 2所示。 

另外 ，以选择的4所大学的首页为种子 url集，屏蔽掉与 

其非附属的页面，同样利用 ZOOM ASTRONOMY的在线天 

文学词典建立主题相关词典 L。3个蜘蛛的查全率如图 3所 

示 。 

召 
回 
室  

( 

毒 

n2 O O．6 o_8 l-0 1．2 1．4 

web文档数 (万) 

图 3 三种蜘蛛的查全率(recal1) 

由图 2和图 3可以看到，基于未来回报价值 的巩 固学习 

算法由于具有一定的跨 Web社区能力，故其查全率比基于立 

即回报价值 的 Best—N-First算法高，但其查准率却比较低。 

这是因为它在跨越与主题无关的 Web社区时取 回了大量的 

与主题无关的文档，而在主题相关的 Web社区中其性能又比 

较低；基于立即回报价值的 Best—N-First算法虽然在主题相 

关的 Web社 区其性能较高，查准率也 比较高，但由于其跨 

web社区的能力较差 ，所以它的查全率较低，容易导致“局部 

最优”；而使用遗传算法的网络蜘蛛由于可以依靠“在线”信息 

动态调整立即回报价值和未来回报价值的比重，利用“元搜 

索”技术，故其查准率和查全率都明显比上述两种算法高。 

结论 本文通过研究基于立即价值和未来价值的两种信 

息采集策略，提出了一个改进的遗传算法，利用网络蜘蛛“在 

线”的信息动态地调整两种策略的权重，并且采用元搜索技术 

进一步地增强网络蜘蛛跨越主题无关社 区的能力，能在链接 

的立即价值和未来价值都较低的社 区中扩大其搜索范围，解 

决了传统信息采集系统 中存在的局部最优与主题漂移 的问 

题 。 

1 
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