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Ａｂｓｔｒａｃｔ:Ｔｈｅ ｍａｉｎ ｃｏｎｔｅｎｔ ｏｆ ａ ｎｅｗｓ ｗｅｂ ｐａｇｅ ｉｓ ａ ｓｏｕｒｃｅ ｏｆ ｄａｔａ ｆｏｒ Ｎａｔｕｒａｌ Ｌａｎｇｕａｇｅ Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ (ＮＬＰ) ａｎｄ Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｒｅ￣
ｔｒｉｅｖａｌ ( ＩＲ)ꎬ ｗｈｉｃｈ ｃｏｎｔａｉｎｓ ｌａｒｇｅ ｑｕａｎｔｉｔｉｅｓ ｏｆ ｖａｌｕａｂｌｅ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ. Ｔｈｉｓ ｐａｐｅｒ ｐｒｏｐｏｓｅｓ ａ ｍｅｔｈｏｄ ｔｈａｔ ｆｏｒｍｕｌａｔｅｓ ｔｈｅ ｍａｉｎ ｃｏｎ￣
ｔｅｎｔ ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ ｐｒｏｂｌｅｍ ａｓ ａ ＤＯＭ ｔｒｅｅ ｎｏｄｅ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｐｒｏｂｌｅｍ. Ｉｎ ｔｅｒｍｓ ｏｆ ｆｅａｔｕｒｅ ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎꎬ ｗｅ ｕｓｅ ｔｈｅ ＤＯＭ ｔｒｅｅ ｎｏｄｅ ｔｏ
ｒｅｐｒｅｓｅｎｔ ＨＴＭＬ ｄｏｃｕｍｅｎｔ ａｎｄ ｔｈｅｎ ｄｅｖｅｌｏｐ ｍｕｌｔｉｐｌｅ ｆｅａｔｕｒｅｓ ｂｙ ｕｓｉｎｇ ｔｈｅ ＤＯＭ ｔｒｅｅ ｎｏｄｅ ｐｒｏｐｅｒｔｉｅｓꎬ ｓｕｃｈ ａｓ ｔｅｘｔ ｌｅｎｇｔｈꎬ ｔａｇ
ｐａｔｈꎬ ｔａｇ ｐｒｏｐｅｒｔｉｅｓ ａｎｄ ｓｏ ｏｎ. Ｉｎ ｃｏｎｓｉｄｅｒａｔｉｏｎ ｔｈａｔ ｔｈｅ ｅｓｓｅｎｃｅ ｏｆ ｔｈｅ ｐｒｏｂｌｅｍ ｉｓ ｔｈｅ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌꎬ ｗｅ ｕｓｅ Ｘｇｂｏｏｓｔ ｔｏ ｈｅｌｐ
ｓｅｌｅｃｔ ｎｏｄｅｓ. Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ ｓｈｏｗ ｔｈａｔ ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ａｐｐｒｏａｃｈ ｉｓ ｅｆｆｅｃｔｉｖｅ ａｎｄ ｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ｉｎ ｅｘｔｒａｃｔｉｎｇ ｍａｉｎ ｃｏｎｔｅｎｔ ｏｆ ｎｅｗ ｗｅｂ
ｐａｇｅｓꎬ ａｎｄ ａｃｈｉｅｖｅｓ ａｂｏｕｔ ９８％ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｖｅｒ １０８３ ｎｅｗｓ ｐａｇｅｓ ｆｒｏｍ １０ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｎｅｗ ｓｉｔｅｓꎬ ａｎｄ ｔｈｅ ａｖｅｒａｇｅ ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ ｔｉｍｅ ｐｅｒ
ｐａｇｅ ｉｓ ｗｉｔｈｉｎ １０ｍｓ.
Ｋｅｙ ｗｏｒｄｓ: Ｃｏｎｔｅｎｔ Ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎꎻ ＤＯＭꎻ Ｍａｃｈｉｎｅ Ｌｅａｒｎｉｎｇꎻ Ｘｇｂｏｏｓｔ

１　 Ｉｎｔｒｏｄｕｃｔｉｏｎ

Ａ ｎｅｗｓ ｗｅｂ ｐａｇｅ ｃｏｎｔａｉｎｓ ｌａｒｇｅ ｑｕａｎｔｉｔｉｅｓ ｏｆ
ｖａｌｕａｂｌｅ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎꎬ ｗｈｉｃｈ ｉｓ ａ ｄａｔａ ｓｏｕｒｃｅ ｆｏｒ ｎａｔ￣
ｕｒａｌ ｌａｎｇｕａｇｅ ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ (ＮＬＰ) ａｎｄ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｒｅ￣
ｔｒｉｅｖａｌ ( ＩＲ) . Ｈｏｗｅｖｅｒꎬ ａ ｎｅｗｓ ｗｅｂ ｐａｇｅ ａｌｗａｙｓ
ｃｏｎｔａｉｎｓ ａｄｓꎬｎａｖｉｇａｔｉｏｎꎬ ｈｙｐｅｒｌｉｎｋ ｌｉｓｔｓꎬ ａｎｄ ｓｏ ｏｎ.
Ｔｈｉｓ ｅｘｔｒａ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｍａｙ ｎｏｔ ｂｅ ｒｅｌｅｖａｎｔ ｔｏ ｔｈｅ
ｍａｉｎ ｃｏｎｔｅｎｔ ｏｆ ｔｈｅ ｗｅｂ ａｎｄ ｈａｓ ｏｆｔｅｎ ｂｅｅｎ ｓｈｏｗｎ ｔｏ
ｈａｖｅ ｎｅｇａｔｉｖｅ ｅｆｆｅｃｔｓ ｏｎ ｔｈｅ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｆ ｔｈｅ ｃｏｒ￣
ｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇ ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ. Ｔｈｕｓꎬ ｅｘｔｒａｃｔｉｎｇ ｔｈｅ ｍａｉｎ
ｃｏｎｔｅｎｔ ｏｆ ａ ｎｅｗｓ ｗｅｂ ｐａｇｅ ｉｎ ｔｈｅ ｐｒｅｓｅｎｃｅ ｏｆ ｅｘｔｒａ
ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｉｓ ａ ｋｅｙ ｂａｓｉｓ ｏｆ ｆｕｒｔｈｅｒ ｄａｔａ ａｎａｌｙｓｉｓ.

Ｎｕｍｅｒｏｕｓ ｔｅｃｈｎｉｑｕｅｓ ｈａｖｅ ｂｅｅｎ ａｄｏｐｔｅｄ ｉｎ ｔｈｅ
ｐａｓｔ ｔｗｏ ｄｅｃａｄｅｓ ｔｏ ｄｅａｌ ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｐｒｏｂｌｅｍ ｏｆ ｍａｉｎ
ｃｏｎｔｅｎｔ ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ. Ｔｈｅｓｅ ｍｅｔｈｏｄｓ ａｒｅ ｅｉｔｈｅｒ ｌｅｓｓ ａｃ￣
ｃｕｒａｔｅ ｏｒ ｌｅｓｓ ｅｆｆｉｃｉｅｎｔ. Ｆｉｇ. １ ｓｈｏｗｓ ｔｈｅ ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅ
ｂｅｔｗｅｅｎ ｔｈｅ ａｐｐｒｏａｃｈ ｄｅｖｅｌｏｐｅｄ ｉｎ ｔｈｅ ｐｒｅｓｅｎｔ ｐａｐｅｒ
ｆｒｏｍ ｔｈｅ ｎｏｒｍａｌ ｍｅｔｈｏｄ. Ｉｎ ｔｈｉｓ ｐａｐｅｒꎬ ｗｅ ｐｒｏｐｏｓｅ ａ
ｓｉｍｐｌｅ ａｎｄ ｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ａｐｐｒｏａｃｈ ｆｏｒ ｕｓｉｎｇ ｍａｃｈｉｎｅ
ｌｅａｒｎｉｎｇ. Ｏｕｒ ａｐｐｒｏａｃｈ ｄｏｅｓ ｎｏｔ ｎｅｅｄ ｔｏ ｄｅｓｉｇｎ
ｗｒａｐｐｅｒｓ ｏｒ ｍａｔｃｈｉｎｇ ｒｕｌｅｓ ｆｏｒ ｅａｃｈ ｗｅｂｓｉｔｅ. Ｗｅ ｕｓｅ
ＤＯＭ (Ｄｏｃｕｍｅｎｔ Ｏｂｊｅｃｔ Ｍｏｄｅｌ) ａｓ ａ ｍｏｄｅｌ ｔｏ ｒｅ￣

ｐｒｅｓｅｎｔ ｗｅｂｐａｇｅｓ. Ａｆｔｅｒ ｔｈａｔ ｗｅ ｃａｎ ｅａｓｉｌｙ ｆｉｌｔｅｒ ｏｕｔ
ｔｈｅ ｌｅａｆ ｎｏｄｅꎬ ｗｈｉｃｈ ｃｏｎｔａｉｎｓ ｔｅｘｔ. Ｂａｓｅｄ ｏｎ ｔｈｅｓｅ
ｓｅｌｅｃｔｅｄ ｌｅａｆ ｎｏｄｅｓꎬ ｗｅ ｅｘｔｒａｃｔ ｒｅｌｅｖａｎｔ ｆｅａｔｕｒｅｓ ａｓ
ｔｈｅ ｉｎｐｕｔｓ ｆｏｒ ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ. Ｆｉｎａｌｌｙꎬ ｗｅ ｅｍｐｌｏｙ
Ｘｇｂｏｏｓｔ (ｅｘｔｒｅｍｅ ｇｒａｄｉｅｎｔ ｂｏｏｓｔｉｎｇ) ｔｏ ａｕｔｏｍａｔｉｃａｌ￣
ｌｙ ｌｅａｒｎ ｎｏｎｌｉｎｅａｒ ｆｅａｔｕｒｅ ｃｏｍｂｉｎａｔｉｏｎ. Ｃｏｍｐａｒｅｄ
ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌ ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｍｅｔｈｏｄｓꎬ ｔｈｉｓ
ｍｏｄｅｌ ｈａｓ ａｄｖａｎｔａｇｅｓ ａｎｄ ａｃｈｉｅｖｅｓ ｂｅｔｔｅｒ ｐｒｅｃｉｓｉｏｎꎬ
ｒｅｃａｌｌꎬ ａｎｄ Ｆ１ ｓｃｏｒｅｓ. Ｔｈｅ ｃｏｍｐｌｅｔｅ ｐｉｐｅｌｉｎｅ ｏｆ ｏｕｒ
ａｐｐｒｏａｃｈ ｉｓ ｓｈｏｗｎ ｉｎ Ｆｉｇ.２.

Ｆｉｇ. １　 Ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅ ｂｅｔｗｅｅｎ ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ａｐｐｒｏａｃｈ
ａｎｄ ｔｈｅ ｎｏｒｍａｌ ｍｅｔｈｏｄ.

２５
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　 　 Ｔｈｅ ｒｅｓｔ ｏｆ ｔｈｅ ｐａｐｅｒ ｉｓ ｏｒｇａｎｉｚｅｄ ｉｎ ｔｈｅ ｆｏｌｌｏｗ￣
ｉｎｇ ｍａｎｎｅｒ. Ｓｅｃｔｉｏｎ ＩＩ ｅｘａｍｉｎｅｓ ｔｈｅ ｒｅｌａｔｅｄ ｗｏｒｋ ｉｎ
ｔｈｅ ｆｉｅｌｄ. Ｔｈｅｎ ｗｅ ｄｅｓｃｒｉｂｅ ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｔｅｃｈｎｉｑｕｅ
ｉｎ Ｓｅｃｔｉｏｎ ＩＩＩ. Ａｆｔｅｒ ｔｈａｔꎬ ｗｅ ｐｒｅｓｅｎｔ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ
ｒｅｓｕｌｔｓꎬ ｉｎ Ｓｅｃｔｉｏｎ ＩＶ. Ｗｅ ｃｏｎｃｌｕｄｅ ｔｈｅ ｐａｐｅｒ ｉｎ
Ｓｅｃｔｉｏｎ Ｖ.

２　 Ｒｅｌａｔｅｄ Ｗｏｒｋ

Ｍａｎｙ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｎｅｗｓ ｗｅｂ ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ ｔｅｃｈｎｉｑｕｅｓ
ｈａｖｅ ｂｅｅｎ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｉｎ ｔｈｅ ｐａｓｔ ｔｗｏ ｄｅｃａｄｅｓꎬ ｓｕｃｈ ａｓ
ｗｒａｐｐｅｒｓꎬ ｔｅｍｐｌａｔｅ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎꎬ ｖｉｓｕａｌ ｃｕｅｓꎬ ｓｔａｔｉｓｔｉｃｓꎬ
ａｎｄ ｓｏ ｏｎ.

Ｋｕｓｈｍｅｒｉｃｋ ｅｔ ａｌ.[１] ａｎｄ Ｌｉｕ ｅｔ ａｌ.[２] ｃｏｎｓｔｒｕｃｔｅｄ
ｗｒａｐｐｅｒｓ ( ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ ｐｒｏｃｅｄｕｒｅｓ ) ｆｏｒ
ｓｅｍｉ￣ｓｔｒｕｃｔｕｒｅｄ ｗｅｂｐａｇｅｓ. Ｂａｒ￣Ｙｏｓｓｅｆ ｅｔ ａｌ.[３] ａｎｄ
Ｃｈａｋｒａｂａｒｔｉ ｅｔ ａｌ.[４] ｄｅｓｉｇｎｅｄ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｔｏ ｄｅｔｅｃｔ ｔｈｅ
ｔｅｍｐｌａｔｅｓ ｏｆ ｗｅｂ ｐａｇｅｓ ｔｏ ｅｘｔｒａｃｔ ｔｈｅ ｃｏｎｔｅｎｔ ｏｆ ｗｅｂ
ｐａｇｅｓ. Ｈｏｗｅｖｅｒꎬ ｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｎｇ ｗｒａｐｐｅｒｓ ｏｒ ｔｅｍｐｌａｔｅｓ
ｉｓ ａ ｃｏｍｐｌｉｃａｔｅｄ ｔａｓｋ ｂｅｃａｕｓｅ ｉｔ ｒｅｑｕｉｒｅｓ ｅｘｐｅｒｔ ｕｓｅｒｓ
ｔｏ ｗｒｉｔｅ ａ ｌａｒｇｅ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ ｒｕｌｅｓ ｆｏｒ ｔｈｅ ｅｘ￣
ｔｒａｃｔｉｏｎ ｐｒｏｃｅｓｓ. Ｂｅｓｉｄｅｓꎬ ｔｈｅｓｅ ａｐｐｒｏａｃｈｅｓ ｃａｎｎｏｔ
ｐｅｒｆｏｒｍ ｗｅｌｌ ｏｎ ａ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｗｅｂｓｉｔｅ ｔｈａｔ ｈａｓ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ
ｔｅｍｐｌａｔｅｓꎬ ｂｅｃａｕｓｅ ｔｈａｔ ｄｅｐｅｎｄｓ ｏｎ ｔｈｅ ｔｅｍｐｌａｔｅ ｏｆ
ｔｈｅ ｗｅｂ ｐａｇｅ. Ａｌｓｏꎬ ｗｈｅｎｅｖｅｒ ａ ｗｅｂ ｐａｇｅ ｉｓ
ｃｈａｎｇｅｄꎬ ｉｔｓ ｗｒａｐｐｅｒ ｏｒ ｔｅｍｐｌａｔｅ ｍｕｓｔ ｂｅ ｒｅｂｕｉｌｔ.

Ｄｅｎｇ ｅｔ ａｌ.[５]ｐｒｏｐｏｓｅｄ ａ ｎｅｗ ｗｅｂ ｃｏｎｔｅｎｔ ｓｔｒｕｃ￣
ｔｕｒｅ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｖｉｓｕａｌ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎꎬ ｗｈｉｃｈ ｓｉｍｕｌａｔｅｓ
ｈｏｗ ａ ｕｓｅｒ ｕｎｄｅｒｓｔａｎｄｓ ｔｈｅ ｗｅｂ ｌａｙｏｕｔ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ
ｂａｓｅｄ ｏｎ ｈｉｓ ｖｉｓｕａｌ ｐｅｒｃｅｐｔｉｏｎ. Ａｆｔｅｒ ｔｈａｔꎬ ｔｈｅｙ ｐｒｏ￣
ｐｏｓｅｄ Ｖｉｓｉｏｎ￣ｂａｓｅｄ Ｐａｇｅ Ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ (ＶＩＰＳ) ａｌ￣
ｇｏｒｉｔｈｍꎬ ｗｈｉｃｈ ａｉｍｓ ｔｏ ｅｘｔｒａｃｔ ｔｈｅ ｓｅｍａｎｔｉｃ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ
ｏｆ ａ ｗｅｂ ｐａｇｅ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｉｔｓ ｖｉｓｕａｌ ｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ[６] .
Ｔｈｅｓｅ ｍｅｔｈｏｄｓ ｍａｙ ｐｒｏｄｕｃｅ ｅｆｆｅｃｔｉｖｅ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｉｎ
ｓｏｍｅ ｗｅｂ ｐａｇｅｓꎬ ｂｕｔ ｌａｃｋ ｇｅｎｅｒａｌｉｔｙ ｆｏｒ ｃｏｍｐｌｅｘ
ｗｅｂ ｐａｇｅ ｌａｙｏｕｔｓ.

Ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｍｅｔｈｏｄｓ ａｒｅ ｃｕｒｒｅｎｔｌｙ ｔｈｅ
ｍｏｓｔ ｕｓｅｄ ａｎｄ ｓｔｕｄｉｅｄꎬ ａｎｄ ｇｉｖｅ ｂｅｔｔｅｒ ｏｕｔｐｕｔ ｔｈａｎ
ｔｈｅ ｐｒｅｖｉｏｕｓ ｔｅｃｈｎｉｑｕｅｓ. Ｋｏｈｌｓｃｈüｔｔｅｒ ｅｔ ａｌ.[７] ｅｍ￣
ｐｌｏｙｅｄ ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ (ＳＶＭ) ｔｏ ｃｌａｓｓｉｆｙ ｔｈｅ ＨＴ￣
ＭＬ ｂｌｏｃｋｓꎬ Ｓｐｏｕｓｔａ ｅｔ ａｌ.[８] ｕｓｅｄ ｃｏｎｄｉｔｉｏｎａｌ ｒａｎ￣
ｄｏｍ ｆｉｅｌｄｓ ｔｏ ｔａｋｅ ａｄｖａｎｔａｇｅ ｏｆ ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎｓ ｂｅｔｗｅｅｎ
ｔｈｅ ｌａｂｅｌｓ ｏｆ ｎｅｉｇｈｂｏｒｉｎｇ ｃｏｎｔｅｎｔ ｂｌｏｃｋｓ.

Ｆｉｇ. ２　 Ｔｈｅ ｐｉｐｅｌｉｎｅ ｏｆ ｎｅｗｓ ｗｅｂ ｃｏｎｔｅｎｔ ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ.

３　 Ｐｒｏｐｏｓｅｄ Ｔｅｃｈｎｉｑｕｅ

Ｎｏｗꎬ ｗｅ ｄｉｓｃｕｓｓ ｔｈｅ ｓｔｅｐｓ ｏｆ ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ
ｍｅｔｈｏｄ.

３.１　 Ｄａｔａ Ｐｒｅｐａｒａｔｉｏｎ
Ｔｈｅ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｆｏｒ ｐｅｒｆｏｒｍｉｎｇ ｄａｔａ ｐｒｅｐａｒａｔｉｏｎ ｉｓ

ｇｉｖｅｎ ｉｎ Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ １. Ｉｎｐｕｔ Ｈ ｉｓ ｔｈｅ ｒａｗ ＨＴＭＬ
ｔｅｘｔꎬ Ｃ ｉｓ ｔｈｅ ｍａｉｎ ｃｏｎｔｅｎｔꎬ ｗｈｉｃｈ ｉｓ ｏｂｔａｉｎｅｄ ｂｙ
ｍａｎｕａｌ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎꎬ ａｎｄ ｏｕｔｐｕｔ Ｔ ｉｓ ａ ｌｉｓｔ ｏｆ ｎｏｄｅｓ
ｗｉｔｈ ｆｅａｔｕｒｅｓ ａｎｄ ｌａｂｅｌｓ.

Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ １: Ｄａｔａ Ｐｒｅｐａｒａｔｉｏｎ Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ.

ＩＮＰＵＴ:Ｈꎬ Ｃ
ＯＵＴＰＵＴ:Ｔ
Ｈ← ｇｅｔＤＯＭＴｒｅｅ(Ｈ)
Ｈ← ｒｅｍｏｖｅＨｅａｄＴａｇｓ(Ｈ)
Ｈ← ｒｅｍｏｖｅＳｃｒｉｐｔＴａｇｓ(Ｈ)
Ｈ← ｒｅｍｏｖｅＣｏｍｍｅｎｔＴａｇｓ(Ｈ)
Ｈ← ｒｅｍｏｖｅＳｔｙｌｅＴａｇｓ(Ｈ)
Ｈ← ｒｅｍｏｖｅＩｍａｇｅＴａｇｓ(Ｈ)
ｆｏｒ ａｌｌ ｉ ← １ ｔｏ Ｈ.ｌｅｎｇｔｈ ｄｏ
ｔｉ← ｇｅｔＴｅｘｔＦｅａｔｕｒｅｓ(Ｈｉ)
ｓｉ← ｇｅｔＳｔｒｕｃｔｕｒａｌＦｅａｔｕｒｅｓ(Ｈｉ)
ｉｆＨｉ .ｔｅｘｔ ｉｎ Ｃ ｔｈｅｎ
ｙｉ← １
ｅｌｓｅ
ｙｉ← ０
ｅｎｄ ｉｆ
Ｔｉ← [ ｔｉꎬｓｉꎬｙｉ]
ｅｎｄ ｆｏｒ

３５



　 Ｗｅｎｘｉｎｇ ＨＯＮＧ ｅｔ ａｌ: Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔ Ｗｅｂ Ｒｏｂｏｔ ｆｏｒ Ｃｏｎｔｅｎｔ Ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ

ａ) Ｐｒｅ￣Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ: Ａｌｍｏｓｔ ａｌｌ ｗｅｂ ｐａｇｅｓ ａｒｅ
ｗｒｉｔｔｅｎ ｉｎ ＨＴＭＬ ｍａｒｋｕｐ. Ｈｅｎｃｅꎬ ｗｅ ｃａｎ ｐａｒｓｅ ＨＴ￣
ＭＬ ｔｏ ＤＯＭ ｔｒｅｅ ｕｓｉｎｇ ｌｘｍｌ ｐａｃｋａｇｅꎬ ｗｈｉｃｈ ｉｓ ｔｈｅ
ｍｏｓｔ ｆｅａｔｕｒｅ￣ｒｉｃｈ ａｎｄ ｅａｓｙ￣ｔｏ￣ｕｓｅ ｌｉｂｒａｒｙ ｆｏｒ ｐｒｏｃｅｓｓ￣
ｉｎｇ ＸＭＬ ａｎｄ ＨＴＭＬ ｉｎ ｔｈｅ Ｐｙｔｈｏｎ ｌａｎｇｕａｇｅ[９] . Ｔｈｅ
ｓｏｕｒｃｅ ＨＴＭＬ ａｎｄ ＤＯＭ ｔｒｅｅ ａｒｅ ｉｌｌｕｓｔｒａｔｅｄ ｉｎ Ｆｉｇ.３.

Ｆｉｇ. ３　 ｓｏｕｒｃｅ ＨＴＭＬ ａｎｄ ＤＯＭ ｔｒｅｅ.

　 　 Ｍａｎｙ ｗｅｂｓｏｕｒｃｅ ｆｉｌｅｓ ａｔ ｐｒｅｓｅｎｔ ｄｏ ｎｏｔ ｃｏｒｒｅ

ｓｐｏｎｄ ｔｏ ｔｈｅ ｏｆｆｉｃｉａｌ Ｗ３Ｃ ｓｔａｎｄａｒｄ. Ｈｅｎｃｅꎬ ｗｅ ｎｅｅｄ
ｔｏ ｐａｒｓｅ ｗｅｂ ｓｏｕｒｃｅ ｆｉｌｅ ｉｎｔｏ ｓｔａｎｄａｒｄ ＨＴＭＬ ｆｏｒｍａｔ
ｆｉｒｓｔꎬ ａｎｄ ｌｘｍｌ ｌｉｂｒａｒｙ ｃａｎ ｈｅｌｐ ｕｓ ａｃｈｉｅｖｅ ｔｈｉｓ ｅａｓｉ￣
ｌｙ. Ａｆｔｅｒ ｔｈａｔꎬ ｔｈｅ ｕｓｅｌｅｓｓ ｔａｇｓ ｗｉｔｈ ｔｈｅｉｒ ｃｏｎｔｅｎｔ ａｒｅ
ｒｅｍｏｖｅｄꎬ ｓｕｃｈ ａｓ:

• ｉｎｌｉｎｅ Ｊａｖａｓｃｒｉｐｔ: <ｓｃｒｉｐｔ>
• ｓｔｙｌｅ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ: <ｓｔｙｌｅ>
• ｈｅａｄ: <ｈｅａｄ>
• ｉｍａｇｅ: <ｉｍｇ>
• ＨＴＭＬ ｃｏｍｍｅｎｔｓ:<! ￣ ￣>
Ｉｎ ｏｒｄｅｒ ｔｏ ａｌｉｇｎ ｔｈｅ ｓｏｕｒｃｅ ｆｉｌｅ ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｍａｉｎ

ｃｏｎｔｅｎｔꎬ ａ ｌｉｓｔ ｏｆ ｔａｇｓ ｉｎ ｔｈｅ ｐａｒａｇｒａｐｈ ａｒｅ ｒｅｍｏｖｅｄ
ｂｕｔ ｉｔｓ ｃｏｎｔｅｎｔ ｉｓ ｒｅｔａｉｎｅｄꎻ ｅ.ｇ.ꎬ <ａ>ꎬ <ｌｉ>ꎬ <ｃｅｎｔｅｒ
>ꎬ <ｓｐａｎ>ꎬ <ｓｔｒｏｎｇ> ａｎｄ ｓｏ ｏｎꎬ ａｓ ｉｎ Ｆｉｇ. ４.

Ｆｉｇ. ４　 Ｒｅｍｏｖｉｎｇ ｔａｇｓ ｂｕｔ ｒｅｔａｉｎｉｎｇ ｔｈｅｉｒ ｃｏｎｔｅｎｔ.

　 　 Ａｆｔｅｒ ｃｏｍｐｌｅｔｉｎｇ ｔｈｅ ａｂｏｖｅ ｓｔｅｐｓꎬ ｗｅ ｃａｎ ｇｅｔ
ｔｈｅ ＤＯＭ ｔｒｅｅ ｗｉｔｈ ｉｎｉｔｉａｌ ｃｌｅａｎｉｎｇ. Ｔｈｅｎ ｗｅ ｓｅｌｅｃｔ
ｔｈｅ ＤＯＭ ｌｅａｖｅｓꎬ ｗｈｉｃｈ ｃｏｎｔａｉｎ ｔｅｘｔꎬ ａｎｄ Ｄｉｓｃａｒｄ
ｔｈｅ ｌｅａｖｅｓ ｔｈａｔ ｄｏ ｎｏｔ ｃｏｎｔａｉｎ ｔｅｘｔ. Ｔｈｅｓｅ ＤＯＭ ｌｅａｖ￣
ｅｓ ( ｔｅｘｔ ｎｏｄｅｓ) ａｒｅ ｌａｂｅｌｌｅｄ ｉｎ ｔｈｅ ｍａｉｎ ｃｏｎｔｅｎｔ ｏｒ
ｂｏｉｌｅｒｐｌａｔｅ ａｕｔｏｍａｔｉｃａｌｌｙ ｕｓｉｎｇ ｔｈｅ ｐｒｏｇｒａｍ ｂａｓｅｄ ｏｎ
ｔｈｅ ｍａｎｕａｌｌｙ ｔａｇｇｅｄ ｍａｉｎ ｃｏｎｔｅｎｔ.

ｂ) Ｆｅａｔｕｒｅ Ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ: Ｆｅａｔｕｒｅｓ ａｒｅ ｐｒｏｐｅｒｔｉｅｓ ｏｆ
ａ ｎｏｄｅ ｔｈａｔ ｍａｙ ｂｅ ｉｎｄｉｃａｔｉｖｅ ｏｆ ｔｈｅｉｒ ｂｅｉｎｇ ｃｏｎｔｅｎｔ ｏｒ
ｂｏｉｌｅｒｐｌａｔｅ. Ｗｅ ｉｍｐｌｅｍｅｎｔｅｄ ａ Ｐｙｔｈｏｎ ｐｒｏｇｒａｍ ｆｏｒ
ｅｘｔｒａｃｔｉｎｇ ｆｅａｔｕｒｅ ｖｅｃｔｏｒｓ ｆｒｏｍ Ｗｅｂ ｐａｇｅｓ ｔｈａｔ ｈａｖｅ
ｐｒｅｖｉｏｕｓｌｙ ｂｅｅｎ ｐａｒｓｅｄ ｔｏ ＤＯＭ ｆｏｒｍａｔ. Ｔｈｅ ｆｅａｔｕｒｅｓ
ｃａｎ ｂｅ ｇｒｏｕｐｅｄ ｉｎｔｏ ｔｅｘｔ ａｎｄ ｓｔｒｕｃｔｕｒａｌ ｆｅａｔｕｒｅｓ.

Ｔｅｘｔ Ｆｅａｔｕｒｅｓ. Ｔｅｘｔ ｆｅａｔｕｒｅｓ ｃａｐｔｕｒｅ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ
ｏｎ ｔｈｅ ｔｅｘｔ ｏｆ ｅａｃｈ ｎｏｄｅ. Ｏｕｒ ｆｒａｍｅｗｏｒｋ ｉｍｐｌｅｍｅｎｔｓ
ｔｈｅ ｆｏｌｌｏｗｉｎｇ ｆｅａｔｕｒｅｓ:

• ｔｈｅ ｔｏｔａｌ ｌｅｎｇｔｈ ｏｆ ｔｅｘｔ ｉｎ ｔｈｅ ｎｏｄｅꎻ
• ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｓｅｎｔｅｎｃｅｓ ｉｎ ｔｈｅ ｎｏｄｅꎻ
• ｔｈｅ ｔｏｔａｌ ｌｅｎｇｔｈ ｏｆ ｓｐａｃｅ ｉｎ ｔｈｅ ｎｏｄｅꎻ
• ｔｈｅ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｐｕｎｃｔｕａｔｉｏｎ ｍａｒｋｓ ｉｎ ｔｈｅ

ｎｏｄｅ.
Ｔｈｅ ｉｎｔｕｉｔｉｏｎ ｂｅｈｉｎｄ ｍｏｓｔ ｏｆ ｔｈｅ ｔｅｘｔ ｆｅａｔｕｒｅｓ ｉｓ

ｔｈａｔ ｂｏｉｌｅｒｐｌａｔｅ ｉｓ ｌｉｋｅｌｙ ｔｏ ｃｏｎｔａｉｎ ｌａｒｇｅ ｑｕａｎｔｉｔｉｅｓ ｏｆ

ｓｐａｃｅꎬ ｌｏｎｇｅｒ ｔｅｘｔꎬ ｆｅｗｅｒ ｓｅｎｔｅｎｃｅｓ ｏｒ ｓｅｎｔｅｎｃｅｓ ｔｈａｔ
ｃａｎｎｏｔ ｂｅ ｆｏｒｍｅｄ.

Ｓｔｒｕｃｔｕｒａｌ Ｆｅａｔｕｒｅｓ. Ｓｔｒｕｃｔｕｒａｌ ｆｅａｔｕｒｅｓ ｍａｉｎｌｙ
ｐｒｏｖｉｄｅ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ａｂｏｕｔ ｔｈｅ ｔａｇ ｉｎ ａ ｔａｒｇｅｔ ｎｏｄｅ.
Ｓｏｍｅ ｅｘａｍｐｌｅｓ ｏｆ ｓｔｒｕｃｔｕｒａｌ ｆｅａｔｕｒｅｓ ａｒｅ:

• ｄｅｐｔｈ ｏｆ ｔｈｅ ｔａｒｇｅｔ ｎｏｄｅ ｗｉｔｈｉｎ ｔｈｅ ＤＯＭ
ｔｒｅｅꎻ

• ｔｈｅ ｔｙｐｅ ｏｆ ｔｈｅ ｌａｓｔ ｔａｇ ｏｎ ｔｈｅ ＤＯＭ ｔｒｅｅ
ｐａｔｈꎻ

• ｔｈｅ ｔｙｐｅ ｏｆ ｓｅｃｏｎｄ￣ｌａｓｔ ｔａｇ ｏｎ ｔｈｅ ＤＯＭ ｔｒｅｅ
ｐａｔｈꎻ

• ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｎｏｄｅ ｔｈａｔ ｉｓ ｔｈｅ ｃｈｉｌｄ ｎｏｄｅ ｏｆ ｃｕｒ￣
ｒｅｎｔ ｎｏｄｅ’ｓ ｐａｒｅｎｔꎬ ｗｉｔｈ ｉｔｓ ｔａｇ ｔｙｐｅ ｔｈｅ ｓａｍｅ ａｓ ｔｈｅ
ｃｕｒｒｅｎｔ ｎｏｄｅꎻ

• ｔｈｅ ｒｅｌａｔｉｖｅ ｐｏｓｉｔｉｏｎ ｏｎ ａｌｌ ｗｅｂ ｐａｇｅｓ.
Ｔｈｅ ｒｅａｓｏｎ ｆｏｒ ｃｈｏｏｓｉｎｇ ｔｈｅｓｅ ｓｔｒｕｃｔｕｒａｌ ｆｅａｔｕｒｅｓ

ｉｓ ｔｈａｔ ｄｉｒｔｙ ｔｅｘｔ ｕｓｕａｌｌｙ ｈａｓ ｌｅｓｓ ｄｅｐｔｈ ｏｆ ｔｈｅ ＤＯＭ
ｔｒｅｅꎬ ｔｈｅ ｔａｇｓ ｏｆ ｔｈｅ ｍａｉｎ ｃｏｎｔｅｎｔ ｎｏｄｅ ａｒｅ ｓｉｍｉｌａｒ ｔｏ
ｅａｃｈ ｏｔｈｅｒꎬ ａｎｄ ｈａｓ ｔｈｅ ｓａｍｅ ｐａｒｅｎｔ ｎｏｄｅ. Ｂｅｓｉｄｅｓꎬ
ｔｈｅ ｍａｉｎ ｃｏｎｔｅｎｔ ｎｏｄｅ ｈａｓ ａ ｈｉｇｈ ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙ ｏｆ ｂｅｉｎｇ
ｉｎ ｔｈｅ ｍｉｄｄｌｅ ｏｆ ｔｈｅ ｗｅｂ.

３.２　 Ｔｒａｉｎｉｎｇ
Ｔｈｅ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｔｈｅ ｐｒｅｖｉｏｕｓ ｔｗｏ ｓｔｅｐｓ ｃａｎｎｏｔ ｂｅ

４５



ＩＮＳＴＲＵＭＥＮＴＡＴＩＯＮꎬ Ｖｏｌ ６. Ｎｏ ３ꎬ Ｓｅｐｔｅｍｂｅｒ ２０１９

ｄｉｒｅｃｔｌｙ ｕｓｅｄ ａｓ ｉｎｐｕｔ ｆｏｒ ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ. Ｗｅ ｓｈｏｕｌｄ
ｔｒａｎｓｆｏｒｍ ｎｏｎ￣ｎｕｍｅｒｉｃａｌ ｌａｂｅｌｓ ｉｎｔｏ ｎｕｍｅｒｉｃａｌ ｌａ￣
ｂｅｌｓꎬ ａｎｄ ｔｈｅｎ ｓｔａｎｄａｒｄｉｚｅ ａｌｌ ｆｅａｔｕｒｅｓ ｔｏ ｂｅ ａｐｐｒｏｘｉ￣
ｍａｔｅｌｙ Ｇａｕｓｓｉａｎ ｗｉｔｈ ｚｅｒｏ ｍｅａｎ ａｎｄ ｕｎｉｔｙｖａｒｉａｎｃｅ.
Ａｔ ｔｈｉｓ ｐｏｉｎｔꎬ ｔｈｅ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｄａｔａ ｓｅｔ ｉｓ ｒｅａｄｙ. Ｉｎ ｔｅｒｍｓ
ｏｆ ｔｈｅ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｍｏｄｅｌꎬ ｗｅ ｐｒｅｓｅｎｔ ｈｅｒｅｉｎ ｔｈｅ ｆｉｎｄｉｎｇｓ
ｏｎ ａｎ ｉｍｐｒｅｓｓｉｖｅ ｅｎｓｅｍｂｌｅ ｏｆ ｔｒｅｅ ｍｅｔｈｏｄ ｃａｌｌｅｄ Ｅｘ￣
ｔｒｅｍｅ Ｇｒａｄｉｅｎｔ Ｂｏｏｓｔｉｎｇ (Ｘｇｂｏｏｓｔ) [１０] ｆｏｒ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａ￣
ｔｉｏｎ. Ｘｇｂｏｏｓｔ ｉｓ ｓｈｏｒｔ ｆｏｒ “Ｅｘｔｒｅｍｅ Ｇｒａｄｉｅｎｔ Ｂｏｏｓ￣
ｔｉｎｇ”ꎬ ｗｈｉｃｈ ｉｓ ａｎ ｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ａｎｄ ｓｃａｌａｂｌｅ ｖａｒｉａｎｔ ｏｆ
ｔｈｅ Ｇｒａｄｉｅｎｔ Ｂｏｏｓｔｉｎｇ Ｍａｃｈｉｎｅ ( ＧＢＭ ) [１１] . Ｒｅ￣
ｃｅｎｔｌｙꎬ Ｘｇｂｏｏｓｔ ｈａｓ ｂｅｅｎ ａ ｗｉｎｎｉｎｇ ｔｏｏｌ ｉｎ ｓｅｖｅｒａｌ
Ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｃｏｍｐｅｔｉｔｉｏｎｓ[１２] ｄｕｅ ｔｏ ｉｔｓ ｆｅａｔｕｒｅｓ
ｓｕｃｈ ａｓ ｅａｓｅ ｏｆ ｕｓｅꎬ ｅａｓｅ ｏｆ ｐａｒａｌｌｅｌｉｚａｔｉｏｎꎬ ａｎｄ ｉｍ￣
ｐｒｅｓｓｉｖｅ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ. Ｔｈｅ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｓｅｔ ｉｓ ｐａｓ￣
ｓｅｄ ｔｏ ｔｈｅ ｐｙｔｈｏｎ ｓｃｒｉｐｔ ｔｏ ｂｕｉｌｄ ａ Ｘｇｂｏｏｓｔ ｍｏｄｅｌꎬ
ａｎｄ ｔｈｅ ｏｐｔｉｍａｌ ｍｏｄｅｌ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ａｒｅ ｄｅｔｅｒｍｉｎｅｄ ｕ￣
ｓｉｎｇ ５￣ｆｏｌｄ ｃｒｏｓｓ￣ｖａｌｉｄａｔｉｏｎ.

３.３ 　 Ｃｏｎｔｅｎｔ Ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ ｆｏｒ Ｕｎｓｅｅｎ Ｎｅｗｓ Ｗｅｂ￣
ｐａｇｅｓ

Ｇｉｖｅｎ ａｎ ｕｎｓｅｅｎ ｎｅｗｓ ｗｅｂ ｐａｇｅ ｔｏ ｂｅ ｅｘｔｒａｃ￣
ｔｅｄꎬ ｗｅ ｆｉｒｓｔ ｐｒｅ￣ｐｒｏｃｅｓｓ ｔｈｅ ｐａｇｅ ａｓ ｉｎ ｔｈｅ ｆｉｒｓｔ ｔｗｏ￣
ｓｔｅｐ ｄｅｓｃｒｉｂｅｄ ｉｎ ｔｈｉｓ ｓｅｃｔｉｏｎ. Ａｆｔｅｒｗａｒｄｓꎬ ａ ｓｅｔ ｏｆ
ｖｅｃｔｏｒｓ ｆｏｒ ｔｈｅ ｎｏｄｅｓ ａｒｅ ｐａｓｓｅｄ ｔｏ ｔｈｅ Ｘｇｂｏｏｓｔ ｍｏｄ￣
ｅｌ ｆｏｒ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ. Ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ ｒｅｔｕｒｎｓ ｔｈｅ ｐｒｅｄｉｃｔｅｄ
ｃｌａｓｓ (ｅｉｔｈｅｒ ｃｌｅａｎ ｏｒ ｄｉｒｔｙ) ｏｆ ｔｈｅ ｎｏｄｅ. Ｆｉｎａｌｌｙꎬ ｔｈｅ
ｃｏｎｔｅｎｔ ｏｆ ｔｈｅ ｃｌｅａｎ ｎｏｄｅ ｉｓ ｅｘｔｒａｃｔｅｄ ｔｏ ｂｅ ａｇｇｒｅｇａ￣
ｔｅｄ ｉｎｔｏ ｔｈｅ ｆｉｎａｌ ｍａｉｎ ｃｏｎｔｅｎｔ.

４　 Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓ

Ｔｈｅ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓ ｉｎ ｔｈｉｓ ｐａｐｅｒ ａｒｅ ｄｅｓｉｇｎｅｄ ｔｏ
ｄｅｍｏｎｓｔｒａｔｅ ｔｈｅ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｆ ｏｕｒ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｍｅｔｈ￣
ｏｄ. Ｗｅ ｃａｒｒｙ ｏｕｔ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓ ｏｎ ａ ＭａｃＢｏｏｋ Ｐｒｏ
(Ｒｅｔｉｎａꎬ １３￣ｉｎｃｈꎬ Ｅａｒｌｙ ２０１５) ｗｉｔｈ ａ ２.７ ＧＨｚ Ｉｎｔｅｌ
Ｃｏｒｅ ｉ５ ｐｒｏｃｅｓｓｏｒ ａｎｄ ８ ＧＢ １８６７ ＭＨｚ ＤＤＲ３ ｍｅｍ￣
ｏｒｙ. Ｔｈｅ ｐｒｏｇｒａｍ ｉｓ ｗｒｉｔｔｅｎ ｉｎ Ｐｙｔｈｏｎꎬ ａｎｄ ｅｘｅｃｕｔｅｄ
ｗｉｔｈ ａ ｓｉｎｇｌｅ ｔｈｒｅａｄ.

４.１　 Ｄａｔａｓｅｔｓ
Ａｓ ｔｈｅｒｅ ｉｓ ｎｏ ｓｔａｎｄａｒｄ ｔｅｓｔ ｓｅｔꎬ ｗｅ ｂｕｉｌｄ ａ

ｄａｔａｓｅｔ ｗｉｔｈ １ꎬ０８３ ｎｅｗｓ ｐａｇｅｓ ｃｒａｗｌｅｄ ｗｉｔｈ １０ ｏｎ￣
ｌｉｎｅ Ｃｈｉｎｅｓｅ ｎｅｗｓ ｓｉｔｅｓ. Ｔａｂｌｅ １ ｓｈｏｗｓ ｓｏｍｅ ｓｔａｔｉｓ￣

ｔｉｃｓ ａｂｏｕｔ ｏｕｒ ｄａｔａ ｓｅｔｓ.
Ｔａｂｌｅ １　 Ｏｖｅｒｖｉｅｗ ｏｆ Ｄａｔａ Ｓｅｔｓ.

Ｄｏｍａｉｎｓ Ｐａｇｅｓ Ｎｏｄｅｓ Ｃｌｅａｎ Ｄｉｒｔｙ
ｅｃｏｎｏｍｙ.ｃａｉｊｉｎｇ.ｃｏｍ.ｃｎ １０２ １１７８２ ２０６０ ９７２２

ｎｅｗｓ.ｈｅｘｕｎ.ｃｏｍ １０３ ６０７４ ２１６２ ３９１２
ｗｗｗ.ｅｅｏ.ｃｏｍ.ｃｎ １０２ ７１６６ ２４３７ ４７２９
ｗｗｗ.ｎｂｄ.ｃｏｍ.ｃｎ １４６ ４８７３ １６５１ ３２２２

ｆｉｎａｎｃｅ.ｐｅｏｐｌｅ.ｃｏｍ.ｃｎ １０７ ６２３０ １５８５ ４６４５
ｎｅｗ.ｑｑ.ｃｏｍ １０３ ２２７４ ２１１８ １５６

ｆｉｎａｎｃｅ.ｓｉｎａ.ｃｏｍ.ｃｎ １０８ ８３３２ ２４９７ ５８３５
ｍｏｎｅｙ.１６３.ｃｏｍ １１５ １９４２５ ２１３９ １７２８６

ｗｗｗ.ｘｉｎｈｕａｎｅｔ.ｃｏｍ １０２ ５５１５ ７５０ ４７６５
ｗｗｗ.ｙｉｃａｉ.ｃｏｍ １０５ ６４２３ １９６２ ４４６１

Ｔｏｔａｌ １０８３ ７８０９４ １９３６１ ５８７３３

Ｔｈｅ ｒａｗ ｄａｔａｓｅｔｓ ａｒｅ ｍａｄｅ ｕｐ ｏｆ ｎｏｄｅｓ ｆｒｏｍ ｔｈｅ
ＨＴＭＬ ｆｉｌｅｓ ｏｆ ｔｈｅ ｗｅｂｓｉｔｅｓ ｍｅｎｔｉｏｎｅｄ ａｂｏｖｅ. Ｔｈｅ
ｒａｗ ｎｏｄｅｓ ａｒｅ ｓｐｌｉｔ ｆｒｏｍ ｔｈｅ ＨＴＭＬ ｆｉｌｅｓꎬ ｗｈｉｃｈ ａｒｅ
ｎｏｔｌａｂｅｌｌｅｄ ｗｉｔｈ " ｃｌｅａｎ" ａｎｄ " Ｄｉｒｔｙ." Ｔｈｕｓꎬ ｐｅｏｐｌｅ
ａｒｅ ａｓｋｅｄ ｔｏ ｌａｂｅｌ ｅｖｅｒｙ ｎｏｄｅ ｍａｎｕａｌｌｙ ｄｅｐｅｎｄｉｎｇ ｏｎ
ｔｈｅｉｒ ｕｎｄｅｒｓｔａｎｄｉｎｇ ｏｆ ｔｈｅ ｍａｉｎ ｃｏｎｔｅｎｔ ａｎｄ ｔｈｅ ａｄｓ
ｉｎ ｔｈｅ ｗｅｂ ｐａｇｅｓ. Ｔｈｅｎꎬ ｔｈｅ ｄａｔａ ｉｎ ａｌｌ ｔｈｅ ｌａｂｅｌｌｅｄ
ｎｏｄｅｓ ａｒｅ ｐａｓｓｅｄ ｏｎ ｔｏ ｔｈｅ ｆｅａｔｕｒｅ ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ ｐｒｏｃｅｓｓ
ｔｏ ｇｅｔ ｔｈｅ ｓｔａｔｉｓｔｉｃ ｆｅａｔｕｒｅ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｔｈｅ ｐｒｏｃｅｓｓ ｏｆ Ａｌ￣
ｇｏｒｉｔｈｍ １. Ｔｈｅ ｒｅｓｕｌｔꎬ ｔｈｅ ｏｕｔｐｕｔ ｏｆ Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ１ꎬ [
ｔｉꎬｓｉꎬｙｉ ]ꎬ ｉｓ ｔｈｅ ｐａｒａｄｉｇｍ ｏｆ ｐｒｏｃｅｓｓｅｄ ｄａｔａ ｆｏｒ ｍａ￣
ｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ.

４.２　 Ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ
Ｔｏ ｅｖａｌｕａｔｅ ｔｈｅ ｅｆｆｉｃｉｅｎｃｙ ｏｆ ｏｕｒ ｍｅｔｈｏｄꎬ ｔｈｅ

ｗｅｌｌ￣ｋｎｏｗｎ ｐｒｅｃｉｓｉｏｎꎬ ｒｅｃａｌｌ ａｎｄ Ｆ１ ｓｃｏｒｅ ｍｅａｓｕｒｅｓ
ａｒｅ ａｄａｐｔｅｄ ｔｏ ｏｕｒ ｕｓｅ ｃａｓｅ.

Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ ( Ｐ) ｉｓ ｄｅｆｉｎｅｄ ａｓ ｔｈｅ ｒａｔｉｏ ｂｅｔｗｅｅｎ
ｎｏｄｅｓ ｃｏｒｒｅｃｔｌｙ ｉｄｅｎｔｉｆｉｅｄ ｂｙ ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ ａｎｄ ｔｈｅ
ｗｈｏｌｅ ｎｏｄｅｓ ｉｄｅｎｔｉｆｉｅｄꎬ

Ｐ ＝ Ｃｏｒｒｅｃｔ Ｎｏｄｅｓ
Ｉｄｅｎｔｉｆｉｅｄ Ｎｏｄｅｓ

(１)

Ｒｅｃａｌｌ(Ｒ) ｉｓ ｄｅｆｉｎｅｄ ａｓ ｔｈｅ ｒａｔｉｏ ｂｅｔｗｅｅｎ ｎｏｄｅｓ
ｃｏｒｒｅｃｔｌｙ ｉｄｅｎｔｉｆｉｅｄ ｂｙ ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ ａｎｄ ｎｏｄｅｓ ｔｈａｔ ｃｏｒ￣
ｒｅｓｐｏｎｄ ｔｏ ｔｈｅ ｍａｉｎ ｃｏｎｔｅｎｔꎬ

Ｒ ＝ Ｃｏｒｒｅｃｔ Ｎｏｄｅｓ
Ａｃｔｕａｌ Ｎｏｄｅｓ

(２)

Ｆ１ ｓｃｏｒｅ (Ｆ１) ｉｓ ｔｈｅ ｗｅｉｇｈｔｅｄ ｇｅｏｍｅｔｒｉｃ ｍｅａｎ
ｏｆ ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ ａｎｄ ｒｅｃａｌｌ ｒａｔｅꎬ ａｎｄ ｉｓ ｃａｌｃｕｌａｔｅｄ ａｓꎬ

５５



　 Ｗｅｎｘｉｎｇ ＨＯＮＧ ｅｔ ａｌ: Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔ Ｗｅｂ Ｒｏｂｏｔ ｆｏｒ Ｃｏｎｔｅｎｔ Ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ

Ｆ１ ＝ ２ × Ｐ × Ｒ
Ｐ ＋ Ｒ

(３)

４.３　 Ｒｅｓｕｌｔｓ
Ｔｏ ｖｅｒｉｆｙ ｔｈｅ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｆ ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ

ｍｅｔｈｏｄꎬ ｔｈｒｅｅ ｓｅｔｓ ｏｆ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓ ｗｅｒｅ ｄｅｓｉｇｎｅｄ. ａ)
Ｔｅｓｔ ｔｈｅ ａｄａｐｔａｂｉｌｉｔｙ ｏｆ ｔｈｅ ｍｅｔｈｏｄ ａｇａｉｎｓｔ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ
ｄａｔａ ｓｏｕｒｃｅｓꎻ ｂ ) Ｖｅｒｉｆｙ ｔｈｅ ｅｆｆｅｃｔｉｖｅｎｅｓｓ ｏｆ ｔｈｅ
ｍｅｔｈｏｄ ｕｓｉｎｇ ｃｏｎｔｒａｓｔ ｔｅｓｔｓ ｗｉｔｈ ｓｉｍｉｌａｒ ｍａｃｈｉｎｅ ａｌ￣
ｇｏｒｉｔｈｍｓꎻ ｃ) Ｃｏｕｎｔ ｔｈｅ ｅｘｅｃｕｔｉｏｎ ｔｉｍｅ ｐｅｒ ｐａｇｅ ａｎｄ
ｔｅｓｔ ｔｈｅ ｅｘｅｃｕｔｉｏｎ ｅｆｆｉｃｉｅｎｃｙ ｏｆ ｔｈｉｓ ｍｅｔｈｏｄ.

ａ) Ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ Ｄａｔａ Ｓｏｕｒｃｅｓ: Ｉｎ ｔｈｅ ｂｅｇｉｎｎｉｎｇꎬ
ｅａｃｈ ｗｅｂ￣ｓｉｔｅ ｗａｓ ｅｘｔｒａｃｔｅｄ ｓｅｐａｒａｔｅｌｙꎬ ａｎｄ ｔｈｅｎꎬ
ｗｅ ｍｉｘｅｄ ａｌｌ ｔｈｅ ｗｅｂｓｉｔｅｓ. Ｔｒａｉｎｉｎｇ ｓｅｔ ａｎｄ ｔｅｓｔ ｓｅｔ
ａｒｅ ｄｉｖｉｄｅｄ ａｃｃｏｒｄｉｎｇ ｔｏ ｔｈｅ ｒａｔｉｏ ｏｆ ７:３. Ｔａｂｌｅ ２
ｓｈｏｗｓ ｔｈｅ ｄｅｔａｉｌｅｄ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｏｕｒ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ａｐｐｒｏａｃｈ
ｆｒｏｍ ｅａｃｈ ｗｅｂ ｓｉｔｅ. Ｗｅ ｃａｎ ｓｅｅ ｔｈａｔ ｔｈｅ ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ
ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｎ ｅａｃｈ ｓｉｔｅ ｉｓ ｇｒｅａｔｅｒ ｔｈａｎ ９５％ꎬ ｗｈｉｃｈ
ｄｅｍｏｎｓｔｒａｔｅｓ ｔｈｅ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｓｔａｂｉｌｉｔｙ ｏｆ ｏｕｒ ａｐ￣
ｐｒｏａｃｈ. Ａｌｔｈｏｕｇｈ ｔｈｅ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｔｅｓｔｉｎｇ ｐａｇｅｓ ｉｎｃｒｅａ￣
ｓｅｓ ｗｉｔｈ ａｌｌ ｍｉｘｅｄ ｉｎ ｔｈｉｓ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔꎬ ｔｈｅ ａｐｐｒｏａｃｈ
ｓｔｉｌｌ ａｃｈｉｅｖｅｓ ａｎ Ｆ￣ｍｅａｓｕｒｅ ｏｆ ｇｒｅａｔｅｒ ｔｈａｎ ９７％. Ｔｈｉｓ
ｄｅｍｏｎｓｔｒａｔｅｓ ｔｈａｔ ｏｕｒ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ａｐｐｒｏａｃｈ ｃａｎ ｄｅａｌ
ｗｉｔｈ ａ ｌａｒｇｅ ｖａｒｉｅｔｙ ｏｆ ｎｅｗｓ ｐａｇｅｓ.

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ Ｒｅｓｕｌｔ ｉｎ Ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ Ｗｅｂｓｉｔｅｓ.

Ｄｏｍａｉｎｓ Ｐ Ｒ Ｆ１
ｅｃｏｎｏｍｙ.ｃａｉｊｉｎｇ.ｃｏｍ.ｃｎ ９７.７２％ ９５.９８％ ９６.８４％

ｎｅｗｓ.ｈｅｘｕｎ.ｃｏｍ ９５.７２％ ９７.４１％ ９６.５６％
ｗｗｗ.ｅｅｏ.ｃｏｍ.ｃｎ ９８.４７％ ９６.７４％ ９７.６０％
ｗｗｗ.ｎｂｄ.ｃｏｍ.ｃｎ ９６.２４％ ９８.３４％ ９７.２８％

ｆｉｎａｎｃｅ.ｐｅｏｐｌｅ.ｃｏｍ.ｃｎ ９７.４９％ ９５.９７％ ９６.７２％
ｎｅｗ.ｑｑ.ｃｏｍ ９６.９３％ １００.００％ ９８.４４％

ｆｉｎａｎｃｅ.ｓｉｎａ.ｃｏｍ.ｃｎ ９６.９６％ ９７.５９％ ９８.４４％
ｍｏｎｅｙ.１６３.ｃｏｍ ９９.４３％ ９８.７７％ ９９.１０％

ｗｗｗ.ｘｉｎｈｕａｎｅｔ.ｃｏｍ ９９.３４％ ９７.３０％ ９８.３１％
ｗｗｗ.ｙｉｃａｉ.ｃｏｍ ９８.１３％ ９８.５１％ ９８.３２％

Ａｌｌ ｗｅｂｓｉｔｅｓ ｍｉｘｅｄ ９７.１１％ ９８.１６％ ９７.６３％

ｂ)Ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ Ｍａｃｈｉｎｅ Ｌｅａｒｎｉｎｇ Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ: Ｓｉｎｃｅ
ｗｅ ｒｅｇａｒｄ ｔｈｉｓ ｐｒｏｂｌｅｍ ａｓ ａ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｐｒｏｂｌｅｍꎬ
ｗｅ ｃｈｏｏｓｅ ｔｈｅ ｔｈｒｅｅ ｍｏｓｔ ｐｏｐｕｌａｒ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｍｏｄ￣
ｅｌｓ: ＳＶＭꎬ Ｌｏｇｉｓｔｉｃ Ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎꎬ ａｎｄ Ｘｇｂｏｏｓｔ. Ｔａｂｌｅ
ＩＩＩ ｓｈｏｗｓ ｔｈｅ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ Ｘｇｂｏｏｓｔ ｗｉｔｈ ｔｈｅ
Ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｃｔｏｒ ｍａｃｈｉｎｅｓ ( ＳＶＭ) [１３] ａｎｄ Ｌｏｇｉｓｔｉｃ

Ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ [１４] . Ｓｕｐｐｏｒｔ Ｖｅｃｔｏｒ Ｍａｃｈｉｎｅ ｉｓ ｕｓｅｆｕｌ ｉｎ
ｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌ ｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄ ｌｅａｒｎｉｎｇꎬ ｅｓｐｅｃｉａｌｌｙ ｆｏｒ ｃｌａｓｓｉ￣
ｆｉｃａｔｉｏｎ ｐｒｏｂｌｅｍｓ. Ｌｏｇｉｓｔｉｃ Ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ ｉｓ ａ ｂａｓｉｃ
ｍｅｔｈｏｄ ｉｎ ｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌ ｌｅａｒｎｉｎｇ. Ｔｈｅ ｄａｔａ ｓｅｔ ｉｓ ａ ｍｉｘ
ｏｆ ａｌｌ ｔｈｅ ｗｅｂｓｉｔｅｓꎬ ａｎｄ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｓｅｔ ａｎｄ ｔｅｓｔ ｓｅｔ ａｒｅ
ｄｉｖｉｄｅｄ ａｃｃｏｒｄｉｎｇ ｔｏ ｔｈｅ ｒａｔｉｏ ｏｆ ７:３. Ｗｅ ｃａｎ ｓｅｅ
ｔｈａｔ Ｘｇｂｏｏｓｔ ｐｅｒｆｏｒｍｓ ｂｅｔｔｅｒ ｔｈａｎ ｔｈｅ ｏｔｈｅｒ ｔｗｏ. Ｔｈｉｓ
ｍａｙ ｂｅ ｂｅｃａｕｓｅ Ｘｇｂｏｏｓｔ ｉｓ ａｎ ｅｎｓｅｍｂｌｅ ｍｅｔｈｏｄꎬ
ｗｈｉｃｈ ｕｓｅｓ ｍａｎｙ ｔｒｅｅｓ ｔｏ ｍａｋｅ ａ ｄｅｃｉｓｉｏｎꎬ ｓｏ ｉｔ
ｇａｉｎｓ ｐｏｗｅｒ ｂｙ ｒｅｐｅａｔｉｎｇ ｉｔｓｅｌｆꎬ ａｎｄ ｉｔ ｃａｎ ｔａｋｅ ｈｕｇｅ
ａｄｖａｎｔａｇｅ ｉｎ ａ ｆｉｇｈｔ ｂｙ ｃｒｅａｔｉｎｇ ｔｈｏｕｓａｎｄｓ ｏｆ ｔｒｅｅｓ.
Ｉｎ ｔｈｅ ｏｔｈｅｒ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓꎬ ｉｔ ｉｓ ｄｉｆｆｉｃｕｌｔ ｔｏ ｃｈｏｏｓｅ ａ
ｇｏｏｄ ｋｅｒｎｅｌ ｏｒ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｆｏｒ ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ.
Ｔａｂｌｅ ３　 Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ Ｒｅｓｕｌｔ ｗｉｔｈ Ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ Ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ.

Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ Ｐ Ｒ Ｆ１
ＳＶＭ ９６.３２％ ９６.４７％ ９６.３９％

Ｌｏｇｉｓｔｉｃ Ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ ９７.０９％ ９４.５６％ ９５.８１％
Ｘｇｂｏｏｓｔ ９７.１１％ ９８.１６％ ９７.６３％

ｃ)Ｒｕｎｎｉｎｇ Ｔｉｍｅ: Ｗｅ ｅｖａｌｕａｔｅ ｔｈｅ ｒｕｎｎｉｎｇ ｔｉｍｅ
ｏｆ ｏｕｒ ａｐｐｒｏａｃｈ ｏｎ ａｌｌ ｗｅｂ ｓｉｔｅｓꎬ ｗｈｉｃｈ ｔａｋｅｓ ９５ｍｓ
ｐｅｒ Ｗｅｂ ｐａｇｅ ｏｎ ａｖｅｒａｇｅꎬ ８２ｍｓ ｆｏｒ ＤＯＭ ｐａｒｓｉｎｇ
ａｎｄ ｆｅａｔｕｒｅ ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎꎬ ａｎｄ １３ｍｓ ｆｏｒ ｔｈｅ ｎｏｄｅ ｃｌａｓｓｉ￣
ｆｉｃａｔｉｏｎ. Ｔｈｅ ａｖｅｒａｇｅ ｒｕｎｎｉｎｇ ｔｉｍｅ ｍｅｅｔｓ ｉｎｄｕｓｔｒｉａｌ
ｓｔａｎｄａｒｄｓ. Ｆｉｇ. ５ ｓｈｏｗｓ ｔｈｅ ｒｕｎｎｉｎｇ ｔｉｍｅ ｏｆ ｅａｃｈ
ｎｅｗｓ ｗｅｂｐａｇｅ.

Ｆｉｇ. ５　 Ｒｕｎｎｉｎｇ ｔｉｍｅ ｏｆ ｅａｃｈ ｎｅｗｓ ｗｅｂｐａｇｅ.

５　 Ｃｏｎｃｌｕｓｉｏｎ

Ｉｎ ｔｈｉｓ ｐａｐｅｒꎬ ｗｅ ｐｒｅｓｅｎｔｅｄ ａｎ ａｐｐｒｏａｃｈ ｆｏｒ ｅｘ￣
ｔｒａｃｔｉｎｇ ｔｈｅ ｍａｉｎ ｃｏｎｔｅｎｔ ｏｆ ｎｅｗｓ ｗｅｂ ｐａｇｅｓ ｕｓｉｎｇ ｍａ￣
ｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇꎬ ｗｈｉｃｈ ｓｈｏｗｅｄ ｔｈａｔ ａ ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ

６５



ＩＮＳＴＲＵＭＥＮＴＡＴＩＯＮꎬ Ｖｏｌ ６. Ｎｏ ３ꎬ Ｓｅｐｔｅｍｂｅｒ ２０１９

ａｐｐｒｏａｃｈ ｔｏ ｔｈｅ ｐｒｏｂｌｅｍ ｏｆ ｍａｉｎ ｃｏｎｔｅｎｔ ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ ｗａｓ
ｆｅａｓｉｂｌｅ ａｎｄ ｔｈａｔ ｈｉｇｈ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ ｆｏｒ
“ｃｌｅａｎ” ａｎｄ “ｄｉｒｔｙ” ｔｅｘｔ ｂｌｏｃｋｓ ｃｏｕｌｄ ｂｅ ａｃｈｉｅｖｅｄ.

Ｔｈｅ ｗｅａｋｅｓｔ ｐｏｉｎｔｓ ｏｆ ｏｕｒ ａｐｐｒｏａｃｈ ｗｅｒｅ ｔｈｅ
ａｕｔｏｍａｔｉｃ ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ “ ｔａｒｇｅｔ ｎｏｄｅｓ” ｉｎ ｔｈｅ ＨＴ￣
ＭＬ ｔｒｅｅ. Ａｓ ｆｕｔｕｒｅ ｗｏｒｋꎬ ｗｅ ｐｌａｎ ｔｏ ｄｅｖｅｌｏｐ ａ ｐｒｏ￣
ｇｒａｍ ｔｏ ｈｅｌｐ ｕｓｅｒｓ ｌａｂｅｌ ｔｈｅ ｍａｉｎ ｃｏｎｔｅｎｔ ｑｕｉｃｋｌｙ ａｎｄ
ｔｏ ｂｒｏａｄｅｎ ｏｕｒ ａｐｐｒｏａｃｈ ｔｏ ｌａｒｇｅ￣ｓｃａｌｅ ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ.

ＡＣＫＮＯＷＬＥＤＧＭＥＮＴ

Ｔｈｉｓ ｐｒｏｊｅｃｔ ｗａｓ ｓｕｐｐｏｒｔｅｄ ｂｙ Ｎａｔｉｏｎａｌ Ｋｅｙ Ｒ＆Ｄ Ｐｒｏ￣
ｇｒａｍ ｏｆ Ｃｈｉｎａ (Ｇｒａｎｔ Ｎｏ. ２０１８ＹＦＣ０８３０３００)ꎬ Ｓｃｉｅｎｃｅ ａｎｄ
Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ Ｐｒｏｇｒａｍ ｏｆ Ｆｕｊｉａｎꎬ Ｃｈｉｎａ ( Ｇｒａｎｔ Ｎｏ.
２０１８Ｈ００３５)ꎬ Ｓｃｉｅｎｃｅ ａｎｄ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ Ｐｒｏｇｒａｍ ｏｆ Ｘｉａｍｅｎꎬ
Ｃｈｉｎａ (３５０２Ｚ２０１８３０１１) ａｎｄ Ｆｕｎｄ ｏｆ ＸＭＵ￣ＺｈａｎｇＳｈｕ Ｆｉｎ￣
Ｔｅｃｈ Ｊｏｉｎｔ Ｌａｂ.

Ｒｅｆｅｒｅｎｃｅｓ

[ １ ] 　 Ｋｕｓｈｍｅｒｉｃｋꎬ Ｎ.ꎬ Ｗｅｌｄꎬ Ｄ. Ｓ.ꎬ ＆ Ｄｏｏｒｅｎｂｏｓꎬ Ｒ.
(１９９７) . Ｗｒａｐｐｅｒ ｉｎｄｕｃｔｉｏｎ ｆｏｒ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｅｘｔｒａｃ￣
ｔｉｏｎ. Ｗａｓｈｉｎｇｔｏｎ: Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ ｏｆ Ｗａｓｈｉｎｇｔｏｎꎬ ｐｐ.
７２９￣７３７.

[ ２ ] 　 Ｌｉｕꎬ Ｌ.ꎬ Ｐｕꎬ Ｃ.ꎬ ＆ＨａｎꎬＷ. (２０００ꎬＭａｒｃｈ). ＸＷＲＡＰ:
Ａｎ ＸＭＬ￣ｅｎａｂｌｅｄ ｗｒａｐｐｅｒ ｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ ｓｙｓｔｅｍ ｆｏｒ ｗｅｂ
ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｓｏｕｒｃｅｓ. Ｉｎ:Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ １６ｔｈ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎ￣
ａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｄａｔａ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ ( Ｃａｔ. Ｎｏ.
００ＣＢ３７０７３). Ｓａｎ Ｄｉｅｇｏ: ＩＥＥＥꎬ ｐｐ. ６１１￣６２１.

[ ３ ] 　 Ｂａｒ￣Ｙｏｓｓｅｆꎬ Ｚ.ꎬ ＆ Ｒａｊａｇｏｐａｌａｎꎬ Ｓ. (２００２ꎬ Ｍａｙ) .
Ｔｅｍｐｌａｔｅ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｖｉａ ｄａｔａ ｍｉｎｉｎｇ ａｎｄ ｉｔｓ ａｐｐｌｉｃａ￣
ｔｉｏｎｓ. Ｉｎ: Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ １１ｔｈ ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ ｃｏｎ￣
ｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｗｏｒｌｄ Ｗｉｄｅ Ｗｅｂ. Ｈｏｎｏｌｕｌｕ: Ａｓｓｏｃｉａｔｉｏｎ
ｆｏｒ Ｃｏｍｐｕｔｉｎｇ Ｍａｃｈｉｎｅｒｙꎬ ｐｐ. ５８０￣５９１.

[ ４ ] 　 Ｃｈａｋｒａｂａｒｔｉꎬ Ｄ.ꎬ Ｋｕｍａｒꎬ Ｒ.ꎬ ＆Ｐｕｎｅｒａꎬ Ｋ. (２００７ꎬ
Ｍａｙ) . Ｐａｇｅ￣ｌｅｖｅｌ ｔｅｍｐｌａｔｅ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｖｉａ ｉｓｏｔｏｎｉｃ
ｓｍｏｏｔｈｉｎｇ. Ｉｎ: Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ １６ｔｈ ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ
ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｗｏｒｌｄ Ｗｉｄｅ Ｗｅｂ. Ｂａｎｆｆ: Ａｓｓｏｃｉａｔｉｏｎ
ｆｏｒ Ｃｏｍｐｕｔｉｎｇ Ｍａｃｈｉｎｅｒｙꎬ ｐｐ. ６１￣７０.

[ ５ ] 　 Ｃａｉꎬ Ｄ.ꎬ Ｙｕꎬ Ｓ.ꎬ Ｗｅｎꎬ Ｊ. Ｒ.ꎬ ＆Ｍａꎬ Ｗ. Ｙ. (２００３ꎬ
Ａｐｒｉｌ) . Ｅｘｔｒａｃｔｉｎｇ ｃｏｎｔｅｎｔ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｆｏｒ ｗｅｂ ｐａｇｅｓ
ｂａｓｅｄ ｏｎ ｖｉｓｕａｌ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ. Ｉｎ: Ａｓｉａ￣Ｐａｃｉｆｉｃ Ｗｅｂ
Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ. Ｘｉａｎ: Ｓｐｒｉｎｇｅｒꎬ Ｂｅｒｌｉｎꎬ Ｈｅｉｄｅｌｂｅｒｇꎬ ｐｐ.
４０６￣４１７.

[ ６ ] 　 Ｃａｉꎬ Ｄ.ꎬ Ｙｕꎬ Ｓ.ꎬ Ｗｅｎꎬ Ｊ. Ｒ.ꎬ ＆ Ｍａꎬ Ｗ. Ｙ.
(２００３) .Ｖｉｐｓ: ａ ｖｉｓｉｏｎ￣ｂａｓｅｄ ｐａｇｅ ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ａｌｇｏ￣

ｒｉｔｈｍꎬ [ ｏｎｌｉｎｅ] ｐ. ２８. Ａｖａｉｌａｂｌｅ ａｔ: ｈｔｔｐｓ: / / ｗｗｗ.
ｍｉｃｒｏｓｏｆｔ. ｃｏｍ / ｅｎ￣ｕｓ / ｒｅｓｅａｒｃｈ / ｐｕｂｌｉｃａｔｉｏｎ / ｖｉｐｓ￣ａ￣ｖｉ￣
ｓｉｏｎ￣ｂａｓｅｄ￣ｐａｇｅ￣ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ￣ａｌｇｏｒｉｔｈｍ [ Ａｃｃｅｓｓｅｄ
Ｎｏｖ. ２００３ ＼] 　

[ ７ ] 　 Ｋｏｈｌｓｃｈüｔｔｅｒꎬ Ｃ.ꎬ Ｆａｎｋｈａｕｓｅｒꎬ Ｐ.ꎬ ＆ Ｎｅｊｄｌꎬ Ｗ.
(２０１０ꎬ Ｆｅｂｒｕａｒｙ) . Ｂｏｉｌｅｒｐｌａｔｅ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｕｓｉｎｇ ｓｈａｌ￣
ｌｏｗ ｔｅｘｔ ｆｅａｔｕｒｅｓ. Ｉｎ: Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ ｔｈｉｒｄ ＡＣＭ
ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｗｅｂ ｓｅａｒｃｈ ａｎｄ ｄａｔａ ｍｉｎ￣
ｉｎｇ. Ｎｅｗ Ｙｏｒｋ: Ａｓｓｏｃｉａｔｉｏｎ ｆｏｒ Ｃｏｍｐｕｔｉｎｇ Ｍａｃｈｉｎ￣
ｅｒｙꎬ ｐｐ. ４４１￣４５０.

[ ８ ] 　 Ｓｐｏｕｓｔａꎬ Ｍ.ꎬ Ｍａｒｅｋꎬ Ｍ.ꎬ ＆ Ｐｅｃｉｎａꎬ Ｐ. ( ２００８ꎬ
Ｊｕｎｅ) . Ｖｉｃｔｏｒ: ｔｈｅ ｗｅｂ￣ｐａｇｅ ｃｌｅａｎｉｎｇ ｔｏｏｌ. Ｉｎ: ４ｔｈ
Ｗｅｂ ａｓ Ｃｏｒｐｕｓ Ｗｏｒｋｓｈｏｐ (ＷＡＣ４ ) ￣Ｃａｎ ｗｅ ｂｅａｔ
Ｇｏｏｇｌｅ. Ｍａｒｒａｋｅｃｈꎬ ｐｐ. １２￣１７.

[ ９ ] 　 Ｂｅｈｎｅｌꎬ Ｓ.ꎬ Ｆａａｓｓｅｎꎬ Ｍ.ꎬ ＆ Ｂｉｃｋｉｎｇꎬ Ｉ. ( ２００５) .
ｌｘｍｌ: ＸＭＬ ａｎｄ ＨＴＭＬ ｗｉｔｈ Ｐｙｔｈｏｎ.

[１０] 　 Ｃｈｅｎꎬ Ｔ.ꎬ ＆Ｇｕｅｓｔｒｉｎꎬ Ｃ. (２０１６ꎬ Ａｕｇｕｓｔ) . Ｘｇｂｏｏｓｔ:
Ａ ｓｃａｌａｂｌｅ ｔｒｅｅ ｂｏｏｓｔｉｎｇ ｓｙｓｔｅｍ. Ｉｎ: Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ
ｔｈｅ ２２ｎｄ ａｃｍ ｓｉｇｋｄｄ ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ
ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ ｄｉｓｃｏｖｅｒｙ ａｎｄ ｄａｔａ ｍｉｎｉｎｇ. Ｎｅｗ Ｙｏｒｋ:
Ａｓｓｏｃｉａｔｉｏｎ ｆｏｒ Ｃｏｍｐｕｔｉｎｇ Ｍａｃｈｉｎｅｒｙꎬ ｐｐ. ７８５￣７９４.

[１１] 　 Ｆｒｉｅｄｍａｎꎬ Ｊ. Ｈ. (２００１) . Ｇｒｅｅｄｙ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ａｐｐｒｏｘｉｍａ￣
ｔｉｏｎ: ａ ｇｒａｄｉｅｎｔ ｂｏｏｓｔｉｎｇ ｍａｃｈｉｎｅ.Ａｎｎａｌｓ ｏｆ ｓｔａｔｉｓｔｉｃｓꎬ
ｐｐ.１１８９￣１２３２.

[ １２ ] 　 Ａｄａｍ￣Ｂｏｕｒｄａｒｉｏｓꎬ Ｃ.ꎬ Ｃｏｗａｎꎬ Ｇ.ꎬ Ｇｅｒｍａｉｎ￣
Ｒｅｎａｕｄꎬ Ｃ.ꎬ Ｇｕｙｏｎꎬ Ｉ.ꎬ Ｋéｇｌꎬ Ｂ.ꎬ ＆ Ｒｏｕｓｓｅａｕꎬ Ｄ.
(２０１５) . Ｔｈｅ Ｈｉｇｇｓ ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｃｈａｌｌｅｎｇｅ. Ｉｎ:
Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｐｈｙｓｉｃｓ: Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ Ｓｅｒｉｅｓ. ＩＯＰ Ｐｕｂｌｉｓｈ￣
ｉｎｇꎬ ｐ. ０７２０１５.

[１３] 　 Ｈｅａｒｓｔꎬ Ｍ. Ａ.ꎬＤｕｍａｉｓꎬ Ｓ. Ｔ.ꎬ Ｏｓｕｎａꎬ Ｅ.ꎬ Ｐｌａｔｔꎬ Ｊ.ꎬ
＆ Ｓｃｈｏｌｋｏｐｆꎬ Ｂ. (１９９８) . Ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｃｔｏｒ ｍａｃｈｉｎｅｓ.
ＩＥＥＥ Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔ Ｓｙｓｔｅｍｓ ａｎｄ ｔｈｅｉｒ ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓꎬ １３
(４)ꎬ ｐｐ.１８￣２８.

[１４] 　 Ｈａｒｒｅｌｌꎬ Ｆ. Ｅ. (２００１) . Ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ ｍｏｄｅｌｉｎｇ ｓｔｒａｔｅ￣
ｇｉｅｓ. Ｓｐｒｉｎｇｅｒ ｓｅｒｉｅｓ ｉｎ ｓｔａｔｉｓｔｉｃｓ.

Ａｕｔｈｏｒｓ’ Ｂｉｏｇｒａｐｈｉｅｓ

Ｗｅｎｘｉｎｇ ＨＯＮＧ ｒｅｃｅｉｖｅｄ Ｐｈ. Ｄ. ｄｅ￣
ｇｒｅｅ ｉｎ Ｓｙｓｔｅｍ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ ｆｒｏｍ Ｘｉａ￣
ｍｅｎ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙꎬ Ｃｈｉｎａꎬ ｉｎ ２０１０. Ｈｅ ｉｓ
ａ ｍｅｍｂｅｒ ｏｆ ＩＥＥＥ ａｎｄ ＣＣＦ. Ｓｉｎｃｅ
２０１０ꎬ ｈｅ ｈａｓ ｂｅｅｎ ｗｉｔｈ ｔｈｅ Ａｕｔｏｍａｔｉｏｎ
Ｄｅｐａｒｔｍｅｎｔꎬ Ｘｉａｍｅｎ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙꎬ Ｃｈｉ￣
ｎａꎬ ｗｈｅｒｅ ｈｅ ｉｓ ｃｕｒｒｅｎｔｌｙ ａｎ Ａｓｓｏｃｉａｔｅ

７５



　 Ｗｅｎｘｉｎｇ ＨＯＮＧ ｅｔ ａｌ: Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔ Ｗｅｂ Ｒｏｂｏｔ ｆｏｒ Ｃｏｎｔｅｎｔ Ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ

Ｐｒｏｆｅｓｓｏｒ.
Ｈｅ ｉｓ ｔｈｅ ａｕｔｈｏｒ ｏｒ ｃｏ￣ａｕｔｈｏｒ ｏｆ ｍｏｒｅ ｔｈａｎ ２５ ｐａｐｅｒｓ. Ｈｅ

ｈａｓ ｌｅｄ ａｎｄ ｐａｒｔｉｃｉｐａｔｅｄ ｉｎ ｍｏｒｅ ｔｈａｎ １５ ｒｅｓｅａｒｃｈ ｐｒｏｊｅｃｔｓ ａｎｄ
ｆｕｎｄｓꎬ ｉｎｃｌｕｄｉｎｇ Ｎａｔｉｏｎａｌ Ｎａｔｕｒａｌ Ｓｃｉｅｎｃｅ Ｆｏｕｎｄａｔｉｏｎ ｏｆ Ｃｈｉ￣
ｎａ. Ｈｉｓ ｃｕｒｒｅｎｔ ｒｅｓｅａｒｃｈ ｉｎｔｅｒｅｓｔｓ ａｒｅ ｉｎ ｔｈｅ ａｒｅａｓ ｏｆ ｄａｔａ ｍｉｎ￣
ｉｎｇꎬ ｂｉｇ ｄａｔａꎬ ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅꎬ ｒｅｃｏｍｍｅｎｄａｔｉｏｎ ｓｙｓｔｅｍꎬ
ａｎｄ ＦｉｎＴｅｃｈ. Ｈｅ ｉｓ ｔｈｅ Ｄｅａｎ ｏｆ ｔｈｅ Ｒｅｓｅａｒｃｈ Ｃｅｎｔｅｒ ｆｏｒ Ｓｙｓ￣
ｔｅｍｓ ａｎｄ Ｃｏｎｔｒｏｌꎬ Ｘｉａｍｅｎ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ. Ｈｅ ｈａｓ ｓｅｒｖｅｄ ａｓ ｔｈｅ
Ｇｅｎｅｒａｌ Ｓｅｃｒｅｔａｒｙ ｏｆ ｔｈｅ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｃｏｍｐｕｔ￣
ｅｒ Ｓｃｉｅｎｃｅ ａｎｄ Ｅｄｕｃａｔｉｏｎ ( ＩＣＣＳＥ) ａｎｄ Ｆｕｊｉａｎ Ｓｙｓｔｅｍｓ Ｅｎｇｉ￣
ｎｅｅｒｉｎｇ Ｓｏｃｉｅｔｙꎬ ｉｎ ２００６ ａｎｄ ２０１０ꎬ ｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ.
Ｅ￣ｍａｉｌ: ｈｗｘ＠ｘｍｕ.ｅｄｕ.ｃｎ

Ｊｉｅ ＬＩꎬ ｉｓ ａ ｇｒａｄｕａｔｅ ｓｔｕｄｅｎｔ ｉｎ ｔｈｅ Ｄｅ￣
ｐａｒｔｍｅｎｔ ｏｆ Ａｕｔｏｍａｔｉｏｎꎬ Ｙａｎｓｈａｎ Ｕｎｉ￣
ｖｅｒｓｉｔｙꎬ Ｃｈｉｎａ. Ｈｅ ｏｂｔａｉｎｅｄ ｈｉｓ Ｂａｃｈｅ￣
ｌｏｒ ｏｆ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ ｆｒｏｍ Ｙａｎｓｈａｎ Ｕｎｉ￣
ｖｅｒｓｉｔｙꎬ Ｃｈｉｎａ. Ｈｉｓ ｃｕｒｒｅｎｔ ｒｅｓｅａｒｃｈ ｉｎ￣
ｔｅｒｅｓｔｓ ａｔ ｔｈｅ Ｓｙｓｔｅｍ ａｎｄ Ｃｏｎｔｒｏｌ Ｃｅｎｔｅｒ
Ｌａｂｏｒａｔｏｒｙꎬ Ｘｉａｍｅｎ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙꎬ ａｒｅ ｂｉｇ

ｄａｔａ ａｎｄ ｃｌｏｕｄ ｃｏｍｐｕｔｉｎｇ.
Ｅ￣ｍａｉｌ:８１２１２６８３９ｑｑ＠ｇｍａｉｌ.ｃｏｍ

Ｗｅｉｗｅｉ ＷＡＮＧꎬ ｉｓ ａ ｇｒａｄｕａｔｅ ｓｔｕｄｅｎｔ
ａｔ ｔｈｅ Ｄｅｐａｒｔｍｅｎｔ ｏｆ Ａｕｔｏｍａｔｉｏｎꎬ Ｘｉａ￣
ｍｅｎ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙꎬ Ｃｈｉｎａ. Ｈｅ ｏｂｔａｉｎｅｄ ｈｉｓ
Ｂａｃｈｅｌｏｒ ｏｆ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ ｆｒｏｍ Ｘｉａｍｅｎ
Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙꎬ Ｃｈｉｎａ. Ｈｉｓ ｃｕｒｒｅｎｔ ｒｅｓｅａｒｃｈ
ｉｎｔｅｒｅｓｔ ａｔ ｔｈｅ Ｓｙｓｔｅｍ ａｎｄ Ｃｏｎｔｒｏｌ Ｃｅｎ￣
ｔｅｒ Ｌａｂｏｒａｔｏｒｙꎬ Ｘｉａｍｅｎ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ ｉｓ ｆｉ￣

ｎａｎｃｉａｌ ｔｅｘｔ ｍｉｎｉｎｇꎬ ｓｕｃｈ ａｓ ｓｔｏｃｋ ｐｒｉｃｅ ｍｏｖｅｍｅｎｔｓ ｐｒｅｄｉｃ￣
ｔｉｏｎ.
Ｅ￣ｍａｉｌ:ｗｗｗ＠ｓｔｕ.ｘｍｕ.ｅｄｕ.ｃｎ

Ｙａｎｇ ＷＥＮＧ ｒｅｃｅｉｖｅｄ ｈｉｓ Ｂ.Ｓ. ａｎｄ Ｐｈ.
Ｄ. ｄｅｇｒｅｅｓ ｆｒｏｍ ｔｈｅ Ｍａｔｈｅｍａｔｉｃｓ Ｄｅ￣
ｐａｒｔｍｅｎｔꎬ Ｓｉｃｈｕａｎ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙꎬ Ｃｈｅｎｇ￣
ｄｕꎬ Ｃｈｉｎａꎬ ｉｎ ２００１ ａｎｄ ２００６ꎬ ｒｅｓｐｅｃ￣
ｔｉｖｅｌｙ. Ｓｉｎｃｅ ２００６ꎬ Ｈｅ ｈａｓ ｂｅｅｎ ｗｉｔｈ
Ｃｏｌｌｅｇｅ ｏｆ Ｍａｔｈｅｍａｔｉｃｓꎬ Ｓｉｃｈｕａｎ Ｕｎｉ￣
ｖｅｒｓｉｔｙꎬ ｗｈｅｒｅ ｈｅ ｉｓ ｃｕｒｒｅｎｔｌｙ ａｎ Ａｓｓｏ￣

ｃｉａｔｅ Ｐｒｏｆｅｓｓｏｒ. Ｈｅ ｗａｓ ａ Ｐｏｓｔｄｏｃｔｏｒａｌ Ｆｅｌｌｏｗ ａｔ ｔｈｅ Ｎａｎｙａｎｇ
Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｉｃａｌ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙꎬ Ｓｉｎｇａｐｏｒｅꎬ ｆｒｏｍ Ａｕｇｕｓｔ ２００８ ｔｏ
Ｊｕｌｙ ２０１０. Ｈｉｓ ｃｕｒｒｅｎｔ ｒｅｓｅａｒｃｈ ｉｎｔｅｒｅｓｔｓ ｉｎｃｌｕｄｅ ｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌ ｍａ￣
ｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ａｎｄ ｎｏｎｐａｒａｍｅｔｒｉｃ Ｂａｙｅｓｉａｎ ｉｎｆｅｒｅｎｃｅ.
Ｅ￣ｍａｉｌ:ｗｅｎｇｙａｎｇ＠ｓｃｕ.ｅｄｕ.ｃｎ

８５


