
第 42卷 第 5期 
2015年 5月 

计 算 机 科 学 
Computer Science 

Vo1．42 No．5 

M ay 2015 

面 向网页的主题概念挖掘 
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摘 要 网页主题挖掘对 自然语言处理如网页文本分类、文摘 自动生成、信息融合等具有重要意义。挖掘网页主题可 

以帮助用户更好地理解网页内容。尽管已有一些从普通文本中挖掘概念的工作，但其很 少考虑单词所属标签和位置 

对单词权重的影响，且没有工作给出上述两种影响因子的计算方法。借助Ⅵ rdNet，将网页主题从词语扩展到概念层 

次，提 出了使用词性标注和词义消歧确定网页中单词词义并充分利用标签影响因子和位置影响因子对网页正文文本 

特征进行权重修正的主题概念挖掘方法，给出了两种影响因子的计算公式。在 DMOZ数据集上的实验结果表明，修 

正权重可以明显提高主题挖掘精度 ，最高可达到 0．95。 
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Abstract Topic discovery from W eb page has an important impact on natural language processing，such as text classifi— 

cation，automatic abstract generation，information fusion etc．M ining W eb page topics can help users better understand 

the content of W eb pages．Although there are some papers discussing topic discovery from ordinary texts，few of them 

consider how the label a word belongs tO and the location in which a word appears affect the weight of a word，and none 

of them gives calculation methods for the two impact factors．This article extended W eb topics from words leve1 tO con— 

cepts level based on W ordNet，used speech tagging tO determine the POS of the words，used word sense disambiguation 

to determine the words’meaning in the pages，made full use of label impact factor and location impact factor tO modify 

the weights of concepts，and proposed calculation formulas for calculating these tWO impact factors．Experimental results 

on DMOZ dataset show that，compared with un-adjusted weight method，the adjusted weights method can significantly 

improve topic mining accuracy，which can reach up tO 0．95 in the best case． 

Keywords Speech tagging，Word sense disambiguation，Label impact factor，Location impact factor，Adj usted weights 

文本主题挖掘是指从给定的文本中挖掘出其描述的关键 

信息，是数据挖掘的一个重要分支。主题挖掘被广泛应用于 

文本分类、文摘自动生成、信息融合等领域。 

现有的主题挖掘技术包含以下几个方面：文献[1]提出了 

语义相似度和文本聚类相结合的主题发现方法；文献E23从信 

息检索的角度，将查询词提交到搜索引擎，对搜索引擎返回的 

网页通过挖掘频繁项集的方法进行子主题挖掘，产生与查询 

主题相关度较高的网页；文献[3]基于LDA模型进行主题词 

挖掘，并结合背景语料扩充主题词；文献E4]提出了一种基于 

跨文档字频模式的几何形状主题建模算法，该算法依赖于数 

据和随机预测；文献E53基于文本内容，挖掘论坛中具有高影 

响力的主题，通过对每一个单词赋予合理的权重，挖掘出高频 

词和关键词；文献E6]提出了含有语义信息 的 STU-DOM 树 

模型，通过对 HTML文档转化 的 STU_DoM 树进行过滤和 

剪枝提取网页主题信息；文献E7]提出了使用 Twitter列表发 

现主题的方法；文献E83通过执行 LDA然后进行聚类的方法 

来进行非监督 的主题提取。现有的主题挖掘算法对于网页 

HTML代码标签和单词在网页中出现的位置没有给出定量 

的衡量方法，且大多局限于词语层面。因此，将主题挖掘扩展 

到概念层面，并综合考虑单词所属的 HTML代码标签和单 

词在网页正文文本中的位置进行概念权重的定量分析是必要 

的。 
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本文提出了一种从给定待测网页出发提取网页主题概念 

的方法。该方法首先提取网页正文，结合 WordNet”对网页 

正文文本进行词义消歧，确定其中所有名词的词义，即概念， 

使用其同义词集对相应概念进行扩展，统计扩展后的词集中 

所有单词出现次数之和作为该概念的初始权重，结合词语所 

属 HTML标签和词语在网页正文文本中出现的位置进行概 

念权重修正，获得网页最终文本的概念级向量表示。选取权 

重最大的前 n个概念作为网页最终主题概念集。本文算法流 

程如图 1所示 。 

文档 l厂 ； 丽 r————— 权重计算 —一 

统计候选主题概念出现标签和位置 I ：I权重修正 

概念向量构建 

正文抽取 +I词义消歧 卜翌压 — _．{构建文本特征向量 

图 1 主题概念挖掘流程 

P的初始文本特征向量 w，如式(2)所示。 

W一((Sl， )，(S2，W2)，⋯ ，( ，Wm)) (2) 

式中，m为特征项个数，S 为P中第i个特征项经词义消歧后 

的同义词集 ， 为S 中各单词出现频度之和。 

另外 ，网页正文中可能会出现一些非登录词 ，对于这些在 

WordNet中不存在的词，本文不予处理。对一篇网页进行词 

义消歧确定词义的算法描述如表 1所列。 

表 1 网页词义消歧算法描述 

输入：网页HTML文档 

输出：网页中名词的词义 senseE] 

1．提取网页正文为context； 

2．使用“?”、“!”和“·”对 context进行分句得到数组 sentence[3； 

3．whi1e sentence存在未处理项 do 

4． 将sentence[i]3~0分为单词数组words[]和词性数组pos[]； 

5． while words存在未处理项 

6． IF pos[j]是名词且 words[j]在 WordNet中Then 

7． 计算 words[j]的每一个词义与 sentence[i]中其他名词的相关度 

8． 依据武(1)得到words[j]的词义sense[i]； 

9． END IF 

1O．END 

1 特征向量构建 2 权重修正 

仅使用单词构造的文本特征向量缺乏必要的语义信息。 

鉴于此，本文采用词语同义词集构建初始文本特征向量。使 

用斯坦福大学的词性标注工具 对网页正文中的词语进行词 

性标注，对标注后的词语使用文献[9]中提到的 Extended 

Gloss Overlops方法，参考文献[-10—12]借助 WordNet对预处 

理后的网页文本进行词义消歧。在关于 29个名词的 1754个 

实例中与其他 13种方法相 比，该方法达到了最高的 F-mea- 

sure~。它通过计算两个概念的gloss中重叠短语的单词数 

的平方和得到任意两个概念的相关度。 

对一个目标单词词义的确定，首先需要计算 目标单词的 

每一个词义与消歧窗 口中其他词语的相关度 ，然后选取相关 

度总和最大的词义作为目标单词在该网页中的词义。其中消 

歧窗口是指词义消歧的范围，例如窗口可以是一个句子，那么 

词义消歧就是通过计算句中每一个单词与句子中其他单词的 

相关度来确定单词词义。目标单词 word的词义 WSense由 

式(1)确定。 

mt " mj 

WSense(wo rd)一arg max ∑ max Relation(：C ，C ) 
i= 1 J= 1，，≠f k一1 

(1) 

式中，mt为目标单词 word的词义个数 ，t为 wo rd 在消歧窗 

口中的编号， 为消歧窗口中第 个单词的词义数，n为消歧 

窗口的大小， 和 C 分别为第 t个单词的第 i个词义与第 

个单词的第 k个词义，Relation( ，C )为概念 和C 的相 

关度。 

主题词大多都是名词或者名词性短语，因此本文选取 网 

页预处理后正文中所有名词作为候选主题词。由式(1)确定 

所有候选主题词的词义，通过 WordNet，用单词的同义词集 

中的词语扩展各候选主题词。用同义词集表示给定待测网页 

”http．．／／wordnet．princeton．edu／ 

。 http：／／nip．stanford．edu／software／tagger．shtml 

网页文本主要由 HTML代码组成，为半结构化数据，它 

不仅含有普通文本具有的文字信息，同时还包括文字链接、图 

片链接等超链接 ，还可以借助字号大小、粗体、斜体和下划线 

等标签突出关键词。另外，网页文本也同时具有与普通文本 

相似的特征 ，如主题词都倾向于出现在文本标题、正文开头和 

结尾等位置。因此，依照普通文本特征向量构建方法构建的 

特征向量并不全面，本文通过结合关键词所属 HTML标签 

以及它在网页正文文本中出现的位置对初始权重向量 W 进 

行修正，以获得更精确的文本特征向量表示。 

2．1 标签影响因子 

网页一般都包含 网页标题 ，该标题存在于“(title?”标签 

中，而网页中也常使用“(hi>、(h2>、<b>、(strong>、(i>、(u>”等 

标签突出关键词[3]。不同标签的重要度不尽相同，如 (title) 

标签的重要度要高于大部分的其他标签，这是因为为了提高 

被检索的概率，网页标题中的词语通常是文章所要表达的主 

要信息。本文基于 DMOZ分类 目录，使用 DMOZ分类 自身 

所有的类别链中的各词作为网页主题词 ，采用统计手段，对若 

干网页中标签出现情况进行统计，获得网页集中出现标签 z 

的网页总数 N 、网页集大小 totalN、标签 z中包含主题词总 

次数Cl、标签 z在网页集中出现的总次数 n ，那么标签 l在 网 

页集中的影响因子由式(3)计算得到。 

wz一1+ ×暑 (3) 
即当出现统计数据中未 曾出现的标签时，其重要度为 1；否 

则，其重要度大于 1。考虑标签在网页集中的出现比例(Nt／ 

totalN)可以减少个别标签仅出现在个别网页中而导致标签 

重要度过高的特殊情况的干扰。而 ／n 使用标签z中包含 

主题词总次数 占所有主题词出现次数的比例，可以体现主题 
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词出现在标签 z中的概率，从而体现标签z对主题词的影响 

力。 

另外，网页 HTML文本中有些主题信息作为标签属性， 

不在网页中显示，但这些信息对表现主题也可能具有重要作 

用 ，如 meta标签中的 content属性值，该属性值中常包含网页 

关键字、简介等信息便于搜索引擎查找信息和分类，我们将这 

类标签称为不可见标签；而标签中的内容可以被看见的标签 

称为可见标签。若仅对网页正文文本进行处理 ，那么不可见 

标签中包含的信息就会被忽略，这是不全面的。本文在对文 

本特征向量进行权重修正时 ，除考虑可见标签的信息外，也计 

算不可见标签信息。不可见标签中候选主题词的词义由式 

(4)确定。 

m  

Sense(word)一arg max T(word， ) (4) 
i= 1 

式中，T(word， )为单词 word的第i个概念经可见标签权重 

修正后的权重，m为单词word的名词词义数。 

Step1 对于当前网页中的词语 ，匹配词语之前第一个非 

成对标签的开始标签作为该词语所属标签。 

例如有 部 分 HTML网 页 代 码 “(P class一”more”> 

(strong)Disclaimer：(／strong)Specifications⋯ (／p)”，对 于 

单词“specifications”，左侧第一个标签为“<／strong)”，该标签 

为结束标签；左侧第二个标签为“(strong)”，该标签在单词 
“

specifications”前有结束标签，为成对标签；左侧第三个标签 

为“(p>”，该标签为单词“specifications”之前第一个非成对的 

开始标签。以上3个标签只有“(p>”满足条件，故单词“speci— 

fications”所属标签为“(p)”。 

Step2 统计当前网页中包含主题词的标签出现次数、各 

标签中出现主题词的次数以及各标签出现总次数。 

Step3 将当前网页的统计信息加入到目前为止所有已 

统计网页对应的信息中。 

Step4 重复 Stepl--Step3，直到所有网页信息均统计完 

成。依据式(3)计算网页集中所有标签的权重。 

2．2 位置影响因子 

不同位置上的词语是主题词的概率也不尽相同，如多数 

文章都会在开头对该文的主要内容进行描述 ，在结尾进行总 

结 ，因此，文章开头和结尾出现主题词的概率可能高于其他位 

置。本文基于 DM0Z分类目录，抽取若干主要内容为文字的 

网页，使用 DMOZ分类 自身所有的类别链中的各词作为网页 

主题词集合，统计集合中各单词在正文 L 处出现的概率，获 

得位置影响因子 LW(L)，如式(5)所示。 

一  (5) 

式中，Nf|为网页集中主题词在 L 段的出现次数， z为网 

页集中主题词出现总次数。使用各位置主题词出现次数占总 

次数的比例 ，可以体现该位置中词语为主题词的概率 ，也即该 

位置对主题词的影响力。 

词语 i在网页正文文本中的位置 L 的定义如式(6)所示。 

『 ] ㈣ 
式中，D 为词语 i距正文开头的距离(以单词数计)，Len为正 
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文总单词数，n为网页正文分段的段数。 

主题词在网页中的出现位置权重获取算法如表 2所列。 

表 2 位置权重获取算法描述 

输入：DM0Z文档，网页正文分段数 n 

输出：各分段主题词出现总次数totalNum[]，网页集中所有主题词出现总 
次数 total 

1．选择 DM0Z文档中主题包含 business的 1000个正文单词数大于 5O的 

网页pages[-]； 

2．While pages中存在未处理网页 do 

3． 获得pages[,i]主题词链 topics[-]； 

4． 对pages[,i]提取正文 context； 

5． 将context按照单词分为n段segment[-]； 

6． Fori+_o to n do 

7． While topics未遍历完 d0 

8． IF segment[j]包含主题词 topics[j]Then 

9． totalNum[,i]++： 

10． END IF 

1l_ END For 

12．END Ⅵ，}lile 

13．total~sum(segment[-O⋯n一1])； 

】4．END 

2．3 权重修正 

由 2．1节中的分析可知，网页正文文本中概念不仅出现 

在正文可见标签中，还可能出现在不可见标签中，因此，对于 

标签影响因子对概念权重的影响，需要综合考虑可见标签和 

不可见标签两种情况。而依据经验，主题通常在文章开头和 

结尾出现次数较多。因此，结合标签权重和位置权重，概念 

con的最终权重如式(7)所示。 

WE z(con)一∑NLoq(con)×LW(j)+W (con) (7) 
J= 1 

式中，n为正文分段的段数，NLocj表示在第J段 con的出现 

次数，LW(j)表示第 段的权重，w (con)为概念 con在标 

签影响因子的作用下修正后的权重。w (con)由式(8)计算 

得到。 

卅  

W枞 (con)：∑NLabi(con)× (con)+ NLabj(con)X 
t= 1 ，一 1 

(con) (8) 

式中，愚为出现概念 con的可见标签个数，NLab 表示可见标 

签 i中con的出现次数，Wi(con)表示标签 是的权重，m为出 

现概念COn的不可见标签个数，NL口 表示可见标签J中COn 

的出现次数，wj(con)表示标签 的权重。 

该权重修正公式将标签影响因子和位置影响因子对概念 

权重的影响结合在一起，充分考虑了概念所属标签和概念所 

在位置对概念权重的影响；同时将标签影响因子区分为可见 

标签的影响和不可见标签的影响，充分利用 了不同类型标签 

对概念权重的不同影响，使得最终权重更为精确。 

3 确定主题概念 

鉴于停用词基本不存在于 WordNet中，处理网页正文时 

不需要进行去除停用词的操作。因此，对于给定的网页 HT— 

ML文档，首先要对该文档进行正文抽取，获取 网页正文文 

本，然后对网页正文进行词义消歧处理，构建初始文本概念向 

量，然后依据标签影响因子和位置影响因子使用式(7)对初始 

文本向量进行权重修正，得到文本最终向量表示。依据上述步 

骤对待测网页进行主题概念挖掘的算法描述如表 3所列。 



 

表 3 主题概念挖掘算法描述 

输入：网页HTML文档 page，常数值 n，标签权重列表 lable，位置权重列表 

Iocate，段数m 

输出：主题概念集 

1．senseE]~WSD(page)； 

2．新建 list列表用于存放每一个概念及其在网页中的总权重； 

3．while sense存在 list中没有的项 d0 

4． 查找 senSe[|]在page正文中所属标签lab和lable中该标签权重lable— 
Weightl； 

5． IF sense[i]5F在 llst中Then 

6． 将 sense[I]加入 list，当前权重为 lableWeightI； 

7． EI E 

8． sense[i]权重加 lableWeightI； 
9．END While 

1O．依据武(4)使用不可见标签权重修正 list中个别项； 

l1．While list存在未处理项 do 

l2． 使用段数m将网页正文划分为 m段，判断 list[i]出现的段数，依据 

locate获得该段权重locateWeight； 

13． 1ist[i]权重加locateWeight； 

14．END W hile 

15．1ist~ sort(1ist)； 

16．取 list的前n项作为网页主题概念集； 

】7．END 

4 实验 

为了验证本文算法的正确率和权重修正的必要性，选取 

DMOZ开放 目录下 business的5个类别中若干网页进行主题 

概念挖掘，使用“挖掘正确的网页数／该类别网页总数”作为评 

价指标。下面从标签权重和位置权重的计算、网页中各候选 

概念的权重修正和最终主题概念选择几个方面给出实验结 

果。由于网页不同于普通文本 ，它的主题词可能以链接、图片 

等形式呈现，且噪音信息通常不包含主题词，因此，除词义消 

歧和位置权重计算使用网页正文文本外，其余部分选取网页 

HTML文本中的所有信息进行处理。 

4．1 标签权重计算 

本文选取 DMOZ分类目录中 92个关于 business的主题 

共 1000篇文本单词总数不小于 5O的网页进行统计，权重最 

大的前 12个标签的出现情况如表 4所列。 

表 4 部分标签主题词统计概况 

蝉 蛊 权重 名称 出现次数 总次数 ⋯ 比例 善 
0．9587 

0．7785 

0．3483 

0．2639 

0．2521 

0．2245 

I．0408 

O．1199 

0．0936 

O．1032 

0．0743 

0．1232 

0．965 

0．993 

0．891 

0．926 

0．957 

0．991 

0．130 

0．857 

0．918 

0．772 

0．867 

0．424 

1．9251 

1．7732 

1．3104 

1．2444 

1．2413 

1．2225 

1．1353 

1．1028 

1．0860 

1．0748 

1．0644 

1．0522 

从表 4可以发现以下几点特征：1)meta、title标签的权重 

要明显高于其他标签，而 meta标签权重最高，这验证了计算 

主题概念在不可见标签 中出现权重的必要性；2)img、a、link 

标签权重也较高，说明主题词倾向于以图片和链接的形式出 

现 ；3)iframe标签的比率大于 1，这是由于该标签出现一次， 

而其中包含多个主题词的情况导致的，通过与出现比例相乘， 

避免了该标签因出现在个别网页中而导致权重过大的问题。 

另外，待测网页文本中的某些标签可能并未在统计结果 

中出现过 ，对于这些标签，权重为 1；否则，根据标签权重计算 

公式，其权重大于 1。 

4．2 位置权重计算 

通过选取 DMOZ分类目录中92个关于 business的主题 

共 1000篇文本单词总数不少于 5O的网页进行统计 ，将网页 

正文分为 5O段，得到如图 2所示的统计结果。 

图2 位置信息统计概况 

从图2可以看出，主题词在网页正文文本的开头和结尾 

出现次数最多，明显多于中间部分，而在网页正文文本的中间 

部分主题词出现次数基本相等。由此可见，在文章开头和结 

尾出现的概念权重大于其他部分。 

4．3 实验结果及分析 

网页 HTML文本区分为文本内容和标签内容，分别统 

计可见标签的文本内容中候选主题概念出现情况和不可见标 

签的标签属性中候选主题概念出现情况。结合标签权重和位 

置权重得到所有候选主题概念的最终权重，选择经排序后权 

重最大的前 个主题概念作为最终主题。 

本文选取 DMOZ分类 目录中 business主题的 5个子类 

中的部分文档进行实验 ，选取的实验测试集的具体情况见表 

5，其中主题概念链中单词词义由主题词链内词义消歧确定。 

表 5 实验测试集概况 

实验结果是否正确通过如下方式确定：定义 DMOZ中网 

页所属主题概念链的形式为<c ，Cz，⋯，Ct)，其中0为类别名 

称，0+1是 的子类别。使用 WordNet对 C1，C2，⋯， 进行消 

歧，确定词义，并扩充 c，为其扩展词集B，(其中 B，为 C，的同 

义词集构成)，则类别信息 C扩展为：B一<B ，B2，⋯，B >。若 

待测网页的最终主题词的同义词集包含 B中的任意一项，则 

主题概念挖掘正确，否则错误。 

本文通过在表5所列的网页中对不进行权重修正的主题 

挖掘算法(NoA~ust)和进行权重修正的主题挖掘算法(Ad— 

just)两种情况下各分类的正确率进行对比，表明了权重修正 

的必要性 ，比较示意图见图 3、图 4。其中图 3为选取排序后 

权重最大的前 3和前 5个概念作为主题概念时，Ad／ust和 No— 

Adjust两种情况下准确率的对比；图 4为选择前 3、前 5和前 

1O个概念作为主题概念时，本文算法(Adjust)的准确率对比。 
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图 3 Top3、Top5主题挖 掘比较不 意图 

从图 3可以看出，选择前 3个概念或前 5个概念作为最 

终主题的两种情况下使用标签和位置对特征向量进行权重修 

正(Adjust)比不使用标签和位置进行权重修正(NoAdjust)的 

准确率高 ；且同样进行权重修正时，其准确率差异在主题概念 

选择较少时表现更为突出。 
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图4 Top3、Top5和 Topl0主题挖掘比较示意图 

从图 4可以看出，随着最终所选择主题概念数的增加 ，主 

题挖掘正确率增加，且在选择前 10个概念作为主题概念的情 

况下，各类别准确率都在0．68以上，最高达到0．95。 

对于 n值的选择，通过实验可以看到 ：随着 值的增大， 

主题概念挖掘的准确率也提高。但是选择的 个概念中非主 

题概念的个数也随之提升，且能表示网页主题的概念数一般 

不会太多，所以 ”值应该在一个较小且包含主题概念较多的 

范围内。从图 4可以看出，在 取 5时 ，算法准确率已经较 

高，因此 ，最终的 值可以取 5，并依据具体数据进行调整，以 

提高主题挖掘的准确率，并减少噪声出现的次数。 

结束语 本文提出了以概念代替单词构建文本特征向量 

并使用标签和位置对待测网页中的候选主题概念进行权重修 

正得到最终主题的方法，分别给出了标签和位置权重计算公 

式，将标签分为可见标签和不可见标签两种情况 ，充分利用了 

网页的 HTML代码蕴含的信息。通过实验验证了根据标签 

和位置修正网页文本特征的必要性，且主题挖掘具有较高的 

准确率 。对于中文网页，可以使用中科院提供的分词和词性 

标注工具 对中文 网页正文 进行分词 和词性标 注，并基 于 

Hownet进行词义消歧 。但受到词义消歧效率的限制，本文 

进行实验的数据集较小，尚需改进。 
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