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Abstract As the size of W WW is growing at an incredible rate，there is some limitation in the methods that only 
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万维网(World Wide Web)是由大量的网页组成的，网页 

之间由超链接(HyperLink)相互连接。在传统上，人们对网络 

信息的分析和获取是依靠对网页内容的分析和处理来进行 

的。例如，传统的网络搜索引擎对网页上文本信息进行分析、 

索引．并将处理后的信息存储在数据库中，然后根据用户查询 

输入进行分析 ，获得查询结果。 

然而单一依据网页文档信息进行信息分析和获取具有其 

局限性。首先，网络的规模正在迅速增长 ，网络信息量随着网 

页数 目的急剧增加而迅速增大，而现在对网络信息进行分析 

获取的程序一般是中央化的(不是分布式的)，其只具有有限 

的处理能力和存储能力．能否满足网络信息量迅速增大的需 

要 ，这是一个问题。其次，网页的文本信息一般是由自然语言 

组成 ，对其的分析处理也不可能十分精确。 

近年来．人们试图分析 Web上的链接结构信息，并以此 

辅助对网络信息的分析和获取。本文首先给出表示 Web链接 

结构的基本模型．然后对 Web链接结构信息的各种分析算法 

及其应用进行了分类和综述 ．最后指出了 Web链接结构信息 

分析的实用途径。 

1 Web链接结构模型 

在 Web上，网页可以看作一个结点．而网页上的超链接 

从一个网页指向另一个网页，它可以被看作从一个网页结点 

到另一个网页结点的有向边或这两个网页结点之间的无向 

边。因此，整个 web链接结构可以建模为一个由结点和结点 

之间的边组成的有向图或无向图．我们称之为 web链接结构 

图．参见定义1。从网络结构图中可以发掘出许多有用的信息， 

称之为 Web链接结构信息。 

定义1 设 V是一个网页集合．则可以依此生成一个图 

G一(V，E)，其中V表示网页结点集。若 P．q∈V，它们为两个 

网页，在网页 P中存在一条超链接(HyperLink)指向网页 q， 

那么在图中存在一条边 e一(p，q)∈E。 

这一结构图便称之为Web链接结构图。根据边的类别分 

为有向边和无向边．其 Web链接结构图可以分为有向图和无 

向图两类。根据图论的知识和方法可以在 Web链接结构图中 

分析和发掘出的知识和信息，称之为Web链接结构信息。 

定义2 给定图G一(V，E)，其中V一{Pt．Pz，⋯．P。}．矩 

阵 w 是图 G的相邻矩阵，其中：如果(Pi．Pj)是 G中的边 ，则 

W。I一1，否则 WiI一0。 

Web链接结构图的相邻矩阵反映了 Web链接结构图的 

连接信息。 

2 web链接结构分析算法 

基于上述 Web链接结构模型，近年来提 出了多种 Web 

链接结构的分析算法，我们将它们分别归类于网页聚簇性分 

析算法、页面权值分析算法等。 

2．1 网页聚簇性 

人们在对网络结构的研究中，很早就发现：如果网页之间 

的相互链接关系愈密切，其内容相关性也愈大。网页总是趋向 

于连接到与自己内容相关的网络结点上。因此，很早就有人根 

据图论中的算法将Web链接结构图划分为不同粒度的聚簇， 

每一个聚簇中的结点网页内容关系紧密 ，它们趋向于属于同 
一

主题 。 

Batafogo是最早研究网络聚簇性的人之一，他在1991年 

就提出了两个经典的聚簇算法[】]。他首先划分出两种类型的 

网页结点：索引(Index)结点和引用(Reference)结点。索引结 

点是那些扇出值较大的结点，也就是它的输出链接效较多。引 

用结点是那些扇入值较大的结点．它们的输入链接效较多。 

Batafogo根据设定的阈值来确定这两类结点。 

定义5 在无向图中，如果存在这样一个结点 a，并存在 

另外两个结点v和 w．在 v和 w之间的任意路径都通过 a结 

点，则结点a称为连接(articulation)结点。 

定 义 4 不 包 含 连 接 结 点 的 连 接 图 称 为 互 连 接 

(biconnected)图 。 

定义5 在有向图 G中，对任意两个结点 a和 b，如果有 

*)本文研究得到国家重点基础研究发展规划973资助项目(G1999035807)和国家 自然科学重点基金(69833030)的资助．李 刽 博士生，主要 
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一 条从结点 a到结点b的路径，就存在一条从 b到 a的路径。 

那么这一有向图 G称为强互连接(strongly biconnected)图。 

Batafogo提出的第一个算法首先找到图 G中的索引和 

引用结点。如果没有找到，则其算法只执行一次．然后对索引 

结点删除输出边，并对引用结点删除输入边，接着将图 G的 

连接看作是无向边，删除图G中的连接结点，从而形成多个 

互连接子图．此后对每个互连接子图递归执行这一算法。此算 

法最后生成一系列子图，子图结点间的聚簇性较大。 

Bata[ogo的另一个算法和这一算法略有不同．其改动在 

于：在寻找图中的索引和引用结点时．如果没有找到．则在算 

法执行一次后，再将每个互连接子图变换成有向图。并将其分 

解为强互连接子图。 

Batafogo注意到这些生成的子图中结点的内容相关性比 

较大，因此他使用这种方法来对文档进行聚簇，将聚簇后的文 

档合成大文档。后人对其研究进行了扩展，将其主要应用在主 

题划分等领域内。 

这种聚簇方法可以看作为单纯依据 Web链接结构信息 

的聚簇。如果两个网页结点之间的连接路径越多，连接路径越 

短，则两个网页结点之间的“距离”就越近，那么它们属于同一 

聚簇的可能性就越大。 

2．2 页面权值 

根据 Web链接结构图，可以使用多种方法计算出网页结 

点不同类别的重要性，可以将其称之为页面权值，也是一种 

Web链接结构信息。 

2．2．1 PageRank值 它在一定程度上表示了网页的重 

要性。其定义为：R(“)一2_SR(v)／Nv，其中U表示当前网页。 
v∈ Bu 

R(u)表示 U网页的 PageRank值。F 表示 v页指向的页面集 

合 。Bu表示指向 U页的页面集合，N 一IF I，它表示对应页面 

集合的网页个数 。其基本思想是：如果一个页面被很多的重要 

页面指向。则这个页面也很重要。但是有的页面可能指向很多 

的页面 ，其输出边的数目也应该被考虑，因此将每个输入页面 

的权值除以其输出链接数，然后求和。这一算法是递归执行 

的。 

在实际的网络结构中。肯定会出现有循环回路的链接路 

径 。例如网页 a指向网页 b。同时网页b也指向网页 a。这样。 

在一次递归计算中，网页 a的 PageRank值增加会使网页 b 

的PageRank值增加。反过来网页b的 PageRank值增加也会 

使网页a的PageRank值增加。因此。如果采用这种方法计算 

会导致这一循环回路中的页面 PageRank值不断增长。Brin 

等[2 对此算法作了一定的修正，保证了其算法的收敛性。其新 
-、 

的计算方式为 ：R (“)一f2_JR (v)／Nv+cE(u)，其中 E(u)是 

对各结点权值的一个固化设置值 ，c是可变的变量，它需要使 

II Ih=1( 表示各网页结点的PageRank值构成的向量，lI 

II 表示向量的各分量之和)。Brin等证明了这一计算是收敛 

的。其计算网页结点 PageRank值的算法如下： 

W 是Web链接结构图的相邻矩阵，R表示各网页结点的 

PageRank值向量。在每一次递归计算中，Rt+ 一w Ri(Rl表示 

第 i次计算得出的 R的值)，并且计算出来的新的 R㈩需要加 

上 一个偏差值(Ri+ 一Ri+ +dE)，其中 d为此次计算前后的 

偏差度，d—IIR，II 一lIR⋯ lIl'E为预先设定的偏差向量。算法 

在前后两次计算结果的差值(IIR⋯一RlI1)小于一个设定的微 

小值 e后结束。 

2．2．2 hub结点和 authority结点 Kleinberg在文[3] 
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中总结出了有向图中两类特殊的结点：集中Chub)结点和权 

信(authority)结点。它们与 Index和 Reference结点有些相 

似。所谓集中结点是指指向很多重要结点的结点。而权信结点 

是被很多重要结点指向的结点。指向很多好的权信结点的结 

点是好的集中结点，而被很多好的集中结点指向的结点是好 

的权信结点。Kleinberg提出的计算集中结点和权信结点的方 

法如下： 

N为网页结点集，nEN．h(n)为 n结点的 hub值，a(n)为 

n结点的authority值．a和h分别是这些值组成的N维向量。 

首先对每个结点的 hub值和authority值进行初始化。然后反 

复计算各结点的 hub值和 authority值．h[n]：= a(，l )，(n 

为被 n指向的结点)；a[n]：一 h(n )(n，为指向 n的结点)， 

并在每次计算后对 a和h向量正规化(normalized)，在算法结 

束时．对于用户设定的 c值 ，hub值最大的c个结点是集中结 

点，authority值最大的c个结点是权信结点。 

假设这一算法第 i次执行时计算出hub向量和 authority 

向量分别是 h．和 a．。Kleinberg证明了： 

定理1 序列h1．h2，h “和序列 a1．a2．a “分别收敛到 

特定的值 h’和a’上。 

定理2 h’是矩阵 ww 的主特征向量，a。是矩阵 W w 

的主特征向量。 

定理2说明了 hub向量和 authority向量最后的收敛值 ， 

在实际计算中，可以直接用求主特征向量的方法来计算各个 

结点的 hub值和authority值。 

Lempel和 Moran[． 根据网络随机行走的特点提出了计 

算hub值和authority值的SALSA方法。所谓网络随机行走 

是指随机地选择一个网页结点作为当前网页结点。然后在与 

当前网页结点有链接关联的网页中随机地选择一个作为下一 

当前结点，如此重复。其有两种选择方式：(a)在有链接指向当 

前网页的网页结点中随机选择；(b)在当前网页结点链接指 向 

的网页中随机选择。经常由a类选择方式访问到的网页结点 

的 hub值大；经常由b类选择方式访同到的网页结点的 

authority值大 其算法如下 ： 

设 B(i)是有链接指向 i网页结点的网页结点集。F(i)是 i 

网页结点链接指向的网页结点集，ISI表示网页结点集 S中 

的结点数。则有： 
1 1 

authority矩阵 A，其中 一 
∈ 州 ， 呵 

1 1 

hub矩阵 H，其中k，一 
∈ ，【J， 去丌 ●：■t， f JIl， JJ I■w I I ，I 

网页结点的 hub值和 authority值 向量 h和 a分别是矩 

阵H和矩阵A的主特征向量。根据 Ergodic定理[s】，这样计算 

出的hub值和authority值高的结点正是分别容易被a类和 b 

类随机访问方式访问到的结点。 

在 Kleinberg的 计 算 方 法 中，结 点 之 间 hub值 和 

authority值的相互影响很大。两个距离很远的结点之间也能 

通过链接路径相互影响它们的 hub值和authority值 ，这种现 

象被称之为相互增强效应(mutually reinforcing)。Lempe1分 

析 ：在 SALSA方法中，结点 hub值和 authority值只取决于 

局域性的网络结构。因此它不会产生相互增强效应。 

Kleinberg的计算方法是通过整个图结构计算网页结点 

的权值，而SALSA方法只根据相邻结点的特性来计算页面 

权值[6】。其计算的结果也具有一定的差异 ，使用 Kleinberg的 

计算方法的结果中，其页面权值最高的结点趋向于属于一个 

比较紧密结合的页面绪点聚簇内。而使用SAI．~ 方法计算 
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权值高的结点更趋向于分布在不同的页面结点聚簇内。因此． 

Kleinberg方法的计算结果更具有主题代表性。而 SALSA方 

法的计算结果更具有广泛性。可以根据实际应用的需要来选 

择不同的方法。 

Z．Z．3 基于所链接网页的重要性评价 Marchiori在文 

[7]中介绍了一种利用网络链接及所链接网页的重要性来评 

价网页重要性的方法。他认为网页的重要性包括两个方面：网 

页内容的重要性和其链接网页的重要性，即 Information(A) 
一 Textlnfo(A)+Hyperlnfo(A)。Information~](A)表示从 A 

出发 k距离内的信息重要性【包括 A)。首先考虑在单路径链 

接中的情况。设 A。一A —Az一⋯一Ak。Ao，⋯。 都是网页 

结点．链接重要 性 Hyperlr~[o[k]( )为 F和 lnformation[k_1] 

(Ai+ )的乘积，其中。F是消退因子．0<F<1。它表示在链接 

路径中，下一个结点重要性对上一结点重要性的影响。于是： 

Information~,](Ao)一 Te~IMo(Ao)+ F(Te~IMo(A1)+ F 

(TextInfo(A2)+ F(⋯ Te~ IMo(Ak))))= Textlnfo(Ao)+F 

TextInfo(A1)+F。TextInfo(A2)+⋯ + F TextInfo(Ak)。这 

是因为距离 A结点越远的结点对 A结点重要性的影响越小。 

如果结点 A。同时链接到多个结点 A。．A。。⋯。At，可以这 

样考虑，用户一般会先点击比较重要的网页结点。因此各个结 

点的信息重要性对 A结点的影响是不同的。假设 Textlnfo 

(A1)≥ Textlnfo(A2)≥⋯≥Textlnfo(Ak)。则 Information[1] 

(Ao)=Textlnfo(Ao)+F Textlnfo(A1)+F。Textlnfo(A2)+ 

⋯ +F Textlnfo(Ak)。 

在实际的 Web链接结构中，可以结合这两种方法来计算 

网页重要性。例如：在图l中所示的 Web链接结构中，假设 

Textlnfo(B)≥TextInfo(C)．Textlnfo(E)≥Textlnfo(D)，则 

选 择序列为 A。B。C。E。D．Information[21(A)=Textln~o(A) 

+ F TextInfo(B)+ F0 Textlnfo(C)+F’Textlnfo(E)+ F‘ 

TextInfO【D)。 

图1 

2．5 其他结构信息算法 

用户在浏览因特网是通过点击网页上的超链接来访问下 
一 结点的。在 Web中。网络的链接结构十分复杂．这就是著名 

的“Lost in Hyperspace”问题。因此人们试图通过网页的链接 

信息来计算网页的上下文(context)。以帮助用户浏览网络。 

Mukherjea和 Foley提出了一种利用 Web链接结构计 

算网页上下文的方法[8]。其方法找出网络中的某些重要的路 

标(Landmark)结点，其他网页结点可以通过从某路标经过的 

链 接 来 标 识。路 标 结 点 是 根 据 importance值 决 定 的． 

importance值的计算方法如下： 

importance= 【I+o) wtl+ 【SOC+BSOC) wt2 

I，O分别是结点扇入链接数和扇出链接数(1nLink和 

OutLink)。SOC是从本结点出发两步内可以达到的结点数。 

BSOC是在两步内可以达到本结点的结点数。wt。和 wt。是权 

值 ．wt·+wt：一1。为了计算结点的上下文．他采用了一个算法 

将每一个结点的路标设立在其附近具有最大 importance值 

的路标结点上，而这个结点的上下文就是从此路标结点刭本 

结点的路径。 

Pirolli等在文[9]中使用了网页结点的扇入链接和扇出 

链接数以及其他文档信息来计算文档的类别。他将网页文档 

分为几种类别。对每个网页计算其网页大小、扇入链接效、扇 

出链接数、用户点击频度等几个特征，并将其组织成这一网页 

的特征向量 v。不同的网页文档种类对不同的冈页特征有不 

同的权值 W ．例如．索引类型的网页的扇出健接效比较多．因 

此这一对应权值比较高。这些权值组成矩阵 w。算法计算网 

页的类型向量c=W *v，并可以根据 C来判断网页的类型。一 

个 网页可以同时属于多种类型。Pirolli使用这 种方法来从 

Web链接结构信息中发掘出网页的隐含信息。 

5 Web链接结构信息应用 

从 Web链接结构图中发掘出的 Web链接结构信息可以 

应用在页面评价、主题划分、主题提取以及相关罔页寻找等领 

域。 

5．1 网络搜索结果的页面评价 

目前．人们对网络信息的查找一般是依靠网络搜索引擎 

进行的。用户在搜索引擎中输入自己感兴趣内容的关健词．网 

络搜索引擎在自己的索引数据库中搜索相关的罔页．将符合 

条件的网页返回给用户。随着 Web规模的不断增长．网络搜 

索引擎所索引网页的数量不断增加。而调查显示。用户趋向于 

输入简单的关键词进行查询。这就导致查询结果的数目往往 

十分巨大，用户还需在众多的结果中查找 自己所需要的内容。 

因此。如果能对这些查询结果进行排序．将重要的罔页首先显 

示。那么将提高网络搜索引擎的查询性能。 

Google搜索引擎[1o]由斯坦福大学开发．它是被广泛应用 

的著名搜索引擎。其中就使用 PageRank值对网页根据其重 

要性进行排序(通常称为网页评价：Rank Page)．其搜索引擎 

在下载网页、进行分析索引的同时。还提取网页中的健接结构 

信 息，计 算网页 的 PageRank值。在 查询 时．根据 网 页的 

PageRank值对查询结果进行排序。这是Google搜索引擎的 
一 个重要的特点。 

此外，还可以通过计算网页结点的 hub值和 authority值 

来评价网页结点的重要性。与 PageRank值不同．其反映了两 

类不同的重要性。hub值高表示此网页是很好的索引罔页 。可 

以在此找到重要网页的链接；authority值高表示此网页的内 

容比较重要。因此。这两种评价值可以满足用户两方面的需 

求。 

5．2 主题划分 

彼此联系紧密的网页结点趋向于属于同一主题，因此可 

以根据网络信息结构．在彼此联系紧密的网页中获取它们的 

主题信息。 

HyPursuit搜索引擎In]是 Weiss研究开发的层次性网络 

搜索引擎。HyPursuit的体系结构为一个树型结构，页结点是 

存储文档的信息库 ．而其他结点可以看作为路由模块 ．其被称 

之为 Content router，一个 Content router表示一个网页结点 

聚簇．这些网页结点相关性较大。因此它们趋向于■于同一主 

题。这些 Content router组 成层 次结 构，上 层 的 Content 

router的主题包含其子孙 Content router的主题．HyPu玛uit 

采用聚簇的方法来计算所索引的网页J_l予 些 Content 

， · 
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HyPursuit将网络结构信息和页面内容信息结合．以此 

来计算页的相似性，并根据这一相似性来计算页面的聚簇。其 

算法使用的链接相似性信息包括三个方面：S”。，SI ，S 。S”。 

(i．j)表示在网页结点 i和 j之间的距离特性 ．两个结点之间的 

距离(两个网页结点之间的最短路径长度)越短其相似性越 

大。S (i，j)，S (i．j)分别表示其 i，j结点的共同祖先结点和 

共同后代结点的特性，其共同祖先和共同后代的数目越多，其 

值越大。其链接相似性 s“山=Wa*SI“+w。*S̈ +w。*s 。 

w“w．和 w。表示各 自的权值。其算法还使用了对网页文档 

内容的相似性比较算法来计算两个文档之间的相似度 s— 。 

然后将这两种相似性结合起来计算网页结点之间的相似度。 

这一相似度就相当于网页文档之间的“距离”，系统根据所有 

文档之间的“距离”信息来对文档进行聚簇，彼此之间距离短 

的网页文档趋向于属于同一聚簇。 

5．5 主题提取 

在利用网络搜索进行查询时，用户趋向于使用简单的关 

键词进行查询。这样返回的查询结果中可能包含多个主题，因 

此需要寻找用户感兴趣主题所包含的相关网页。这种寻找特 

定查询主题相关网页文档的过程，我们称之为主题提取(topic 

distillation)。 

Kleinberg在文[33中提出了一种主题提取方法，首先根 

据查询结果以及这些网页的相邻网页生成网络结构图，然后 

计算每一个网页结点的hub值和authority值 ，同时被重要的 

hub结点指向的网页结点趋向于属于同一主题 ，而同时指向 

重要的authority结点的网页结点也趋向于属于同一主题。这 

样就可以根据网页结点的 hub值和 authority值进行主题提 

取 。 

K．Bharat和 M．R．Henziger利用网络结构信息进行主 

题提取[1 ，其中也采用了计算 hub结点和 authority结点的 

方法。不过他们提到了原算法在实际应用中的缺陷。其中最重 

要的一个缺陷是在由链接组成的回路内．其计算的数值会不 

断相互影响。因此改进的算法在递归计算时引入权值，计算其 

加权和．其算法是收敛的。在这一主题提取的方法中，Bharat 

等还辅助使用了文本内容的相似性来计算结点之间的关系， 

同时删除一些在网络结构图中非相关的结点。 

Chakrabarti等对 Kleinberg的方法进行了扩展，设计开 

发出了应用于主题提取的CLEVER系统m]，其中他针对实 

践中遇到的问题对算法作了特殊的改进。 

5．4 相关网页寻找 

传统的网络信息搜索方法是由用户向网络搜索引擎发送 

关键词来进行搜索，此外还有另一种搜索方法，即用户提供一 

个关于其感兴趣主题的网页，搜索程序在网络上找到这一网 

页的相关网页(related pages)，这些相关网页和原网页属于同 
一

主题．但是它们并不一定在内容上一致。例如：给定某种报 

纸的网页 ，系统据此找出其他一些报纸的网页地址。 

J．Dean和 M．R．Henziger利用网络结构信息来寻找相 

关 网 页[I 。他们 设 计 了 两 个 算 法?Companion算 法 和 

Cocitation算 法。Companion算 法 利 用 计 算 hub结 点 和 

authority结点的方法在网络中寻找相关的网页。这一算法首 

先加入从输入网页出发 k步可以到达的网页以及 m步可以 

链接到输入网页的网页，生成网络结构图；然后删除重复的网 

页结点(两个网页之间95％的链接相同)；接着为每条边设置 

权限；最后计算网页结点的 hub值和 authority值。这一计算 

方法和 Kleinberg的方法相似，只不过在计算时加入了边的 
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权值。最后算法返回指定一个 authority值最高的网页结点作 

为输入网页的相关网页。Cocitation算法考虑结点之间拥有共 

同父结点的多少(如果结点i有一条链接指向结点 j，则结点 i 

称为结点 j的父结点)。如果两个结点有共同的父结点．则称 

之为 CO—cited，其共同父结点的个数称之为 co-citation度数。 

Cocitation算法在输入网页的相邻网页结点图中寻找和输入 

结点CO—citation度数大的网页结点作为相关网页。 

在浏览器软件 Netscape Communicator V4．06中有一项 

“寻找相关”(“what’s related”)功能．其可以寻找相关网页，其 

算法综合利用了链接结构信息，网页使用信息，网页内容信息 

这几类信息来寻找相关网页。 

总结 在对网络信息的获取和发掘的研究中，人们发现 

单纯依靠对网页文档信息的分析是不够的。这是因为对 网页 

内容的分析计算是很耗费计算机处理时间的，面 www 上的 

网页量又十分巨大。并且由于网页上的内容一般是自然语言． 

因此对其处理结果也不是十分精确。 

Web链接结构是指由网页结点和网页之间超链接边构 

成的图结构，利用 Web链接结构可以发掘出许多有用的信 

息。例如：网页结点的聚簇性信息以及网页结点的重要性信 

息。同时对 Web链接结构图获取和计算的耗费Cl4]也相对较 

小。因此人们在网页评价、主题提取 、相关网页寻找等领域都 

引入了使用链接结构的分析方法。 

但是 ，Web链接结构信息也是非精确性的。在实际情况 

中，在一个聚簇内的网页结点并不一定就是属于同一主题的； 

它们也可能同属于一个大范围的主题，而各自属于相对小范 

围内的主题。在链接中也可能出现一些不相干的页面链接，例 

如在网页上可能会有商业广告链接 ，而这些链接与 网页内容 

完全不相干，我们称之为“噪音”信息。另外．在一个好的 hub 

结点指向的结点之间也很有可能内容不相关 ．它们可能分属 

于不同的主题 。因此 ．单纯地对 Web链接结构信息进行分析 

具有很大的偏差。 

在实际应用中．提高对网络信息分析精度有两种方式： 

(1)在网页信息分析时加入 Web链接结构信息分析，例如： 

Chakrabarti等在文[15]中就结合网页的超链接信息和文本 

信息对网页进行分类。(2)在主要依靠 Web链接结构信息分 

析的应用领域中．对 Web链接结构信息的发掘必须在某种程 

度上加入对特定网页信息内容的分析，以提高其分析的精确 

度。例如：在分析中引入网页文档的标题信息和超链接上的标 

题信息。Bharat等在进行主题提取时对 Kleinberg的方法进 

行了扩展[】 ，在其中利用到了网页内容信息．他将此方法与 

Kleinberg方法执行的结果进行了比较，证明其结果的精确度 

确实提高了。 

我们认为，综合利用 Web链接结构信息和网页信息，是 

目前为止提高 Web信息分析精度和速度的有效途径．也是值 

得研究的课题方向． 
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意一个支持向量，z。(一1)为相应的属于第二类的任意一个 

支持向量。 

(3)检查 m。≤m和 Ft( )≤F( )是否成立。其中，m·为第 

五次学习中错误分类的训练样本数 目。F( )为第 五学习中得 

到的最小值。 

(4)如果步(3)中的两个不等式均成立，则停止学习过程。 

如果任意一个不等式不成立，则标记出分类错误的点，寻找出 

各个子区域的紧互对，并对错误分类的点比较多的子区域计 

算出分段节点。对划分后的各个子区域 五一五+1，转到(2)。 

由上面的算法可知，利用该算法可以很好地控制经验风 

险，下面将证明该算法也很好地控制了结构风险。从而也就很 

好地控制了期望风险限。 

、 证明：根据定理1： 

h~min([ ]，y)+1， 
‘J 

成立。对任意 尺_≥0，，l=1，⋯，Nt，又有不等式： 
N I N I 

-、 1  

R2≤(22R )。≈R2 
-- I -- 1 

成立。这里 足≥0，n一1，⋯，M ，表示各个子区域的半径。M 

为第 五次学习中子区域的数目。又因为 ，对所有的子区域 △≤ 

-、 

厶，所以 ≥̂ 22 h ．因此这个算法的期望风险得到了有效控 
-- 1 

制。 

从算法及其证明可知，这种算法相对于 △一间隔分类超平 

面方法而言 ，可以提高识别正确率。既降低经验风险，相对于 

核函数方法而言，可以降低结构风险又能降低模式识别系统 

的复杂度，也避免了核函数方法对多样本系统不能有效处理 

的问题。所以采用本文提出的方法 ，我们可以比较好地限制期 

望风险，从而构造出好的学习系统。 

结论 本文结合支持向量和邻域法思想提出了基于支持 

向量的分段线性的学习算法。这种算法克服了传统的分段线 

性的模式识别方法由于不能控制学习系统的结构复杂性，而 

可能出现的过学习现象，也避免了现有的基于支持向量的学 

习算法不能较好控制经验风险或较难确定好的核函数的缺 

点。另外，即使对于本质非线性系统也有助于降低对所引入的 

核函数的要求和降低学习系统的结构复杂性，并通过理论证 

明这种算法是正确的。 

本文提出的算法，在构造性控制子区域的数量和合理性 

方面还有待于进一步改进，以适应复杂样本分布的情况。 
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