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Abstract:  Reprinting websites and blogs produces a great deal redundant WebPages. To improve search efficiency 
and user satisfaction, the near-Duplicate WebPages Detection based on Concept and Semantic network (DWDCS) is 
proposed. In the course of developing a near-duplicate detection system for a multi-billion pages repository, this 
paper makes two research contributions. First, the key concept is extracted, instead of the keyphrase, to build Small 
Word Network (SWN). This not only reduces the complexity of the semantic network, but also resolves the 
“expression difference” problem. Second, this paper considers both syntactic and semantic information to present 
and compute the documents’ similarities. In a large-scale test, experimental results demonstrate that this approach 
outperforms that of both I-Match and keyphrase extraction algorithms based on SWN. Many advantages such as 
linear time and space complexity, without using a corpus, make the algorithm valuable in actual practice. 
Key words: duplicate removal algorithm; small world network; near duplicated Web page; standard deviation 

摘  要: 在搜索引擎的检索结果页面中,用户经常会得到内容近似的网页.为了提高检索整体性能和用户满意度,
提出了一种基于概念和语义网络的近似网页检测算法 DWDCS(near-duplicate webpages detection based on concept 
and semantic network).改进了经典基于小世界理论提取文档关键词的算法.首先对文档概念进行抽取和归并,不但

解决了“表达差异”问题,而且有效降低了语义网络的复杂度;从网络结构的几何特征对其进行分析,同时利用网页的

语法和结构信息构建特征向量进行文档相似度的计算,由于无须使用语料库,使得算法天生具有领域无关的优点.实
验结果表明,与经典的网页去重算法(I-Match)和单纯依赖词汇共现小世界模型的算法相比,DWDCS 具有很好的抵

抗噪声的能力,在大规模实验中获得了准确率>90%和召回率>85％的良好测试结果.良好的时空间复杂度及算法性

能不依赖于语料库的优点,使其在大规模网页去重实际应用中获得了良好的效果. 
关键词: 网页去重算法;小世界网络;近似网页;均方差 
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据中国互联网络信息中心(China Internet Network Information Center,简称 CNNIC)[1]2005 年公布的互联网

统计报告表明,用户使用搜索引擎遇到的最大问题是重复信息过多.据统计,目前 Internet 上内容近似的网页约

占 30%~45%[2],它们大多来自镜像网站或网站间的转载.这些冗余的信息不但浪费了大量存储资源,降低了索引

效率,直接影响搜索引擎的整体性能,而且加重了用户的阅读负担.面对海量的数据,用户不愿意看到一堆内容

重复和近似的信息;另一方面,被频繁转载的网页往往比较重要和热门,近似网页的发现也有助于为网页的排序

提供依据.本文将以去除内容近似网页为目标,提出一种基于概念和小世界网络的特征提取及近似网页检测 
算法. 

我们常把句法、结构完全相同的文档视为重复文档,但这里所指的近似网页是指正文内容基本相同的网

页,而无论其句法、结构是否完全一致. 
对于重复文本的检测采用传统的剽窃检测技术很容易实现,但由于网络噪声(广告、超链、编辑信息等)的

影响 ,对于内容近似文档的检测就不那么容易了 .本文提出的基于概念和小世界网络的近似网页去重算法

DWDCS(near-duplicate webpages detection based on concept and semantic network)兼顾考虑网页的语法和语义

信息,对文档的概念进行提取;基于文本的小世界特性,构建文本概念共现网络,从网络的几何特征进行分析,抽
取关键概念;与文档结构信息一起构建特征向量进行近似网页的去除.在进行特征提取时,通过概念归并和利用

文本概念共现网络中节点度分布的幂率特性,有效提高了系统的运行效率. 
本文第 1 节介绍经典的文本去重算法.第 2 节介绍小世界模型.第 3 节介绍我们对经典基于小世界模型的

关键词提取算法的改进及论述 DWDCS 算法设计.第 4 节是实验结果和对结果的分析.第 5 节是结论. 

1   现有近似网页检测算法介绍 

近年来,针对近似网页的检测展开了许多研究,如网页结构近似性检测[3]、超级链接近似性检测[4]等.但本文

关注的是内容近似网页的检测. 
鲍军鹏等人[5]对自然语言文档复制检测研究进行了综述,包括基于字符串匹配的方法来度量文件之间的

相似性的 sif[6]工具、基于向量空间模型和词频统计方法度量文本相似性的 SCAM(stanford copy analysis 
method)[7]及利用后缀树(suffix tree)来搜寻字符串之间的最大子串的 MDR(match detect reveal)[8]. 

我们常把文本复制检测算法分为两类:基于语法的方法(基于 Shingle 的算法)和语义的方法(基于 Terms 的

算法).其中,Shingle 是指文档中若干个连续出现的单词.这种方法从文档中选取一系列 Shingle 后统计相同的

Shingle 数目或者比率,作为判断文本相似度的依据.文献[9−12]都是常用的基于 Shingle 的算法.对于各种基于

Shingle的算法,Ye[13]就其参数选择进行了实验分析;基于Terms的方法采用单个词条作为计算的基本单元,而不

考虑词条出现的位置和顺序.其中最著名的就是 Chowdhury 的 I-Match[14]算法,选取 IDF 值(inverse document 
frequency)较高的词条排序后构成为文档的指纹(fingerprint),指纹相同的文档被视为内容近似网页.其他基于

Terms 的方法[15−17]也大都采用 SVM 模型,利用 TF/IDF 值进行文档关键词的提取,并将关键词作为文档的特征

向量,通过计算文档间的相似度来进行近似网页的检测. 
基于 Shingle 的方法基于精确匹配,适用于重复文档的排查,而对于含有噪声的内容近似网页,往往会漏检;

而基于 Terms 的方法依赖于语料库,缺乏深层挖掘文档本身的语义特征,关键词自动标引的准确性和有效性都

有待提高,而且由于其依赖语料库,导致了其领域相关性的缺点. 
基于文档的语义网络(semantic network)可以更好地对关键词和作者想要表述的重要概念进行提取.我们

将采用基于概念和语义网络的方法进行文档关键概念的提取,结合文档结构信息构造特征向量,用于内容近似

网页的检测. 

2   小世界模型 

2.1   小世界网络 

小世界现象源于社会学家 Milgram 于 1967 年开展的有关追踪美国社会网络中最短路径的研究.研究结果
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表明,任意一对美国人之间,大都可以找到不多于 6 个两两相识的人将他们联系起来,这就是著名的“六度分离” 
(six degree separation)问题.小世界现象目前还没有精确的定义,通常认为,如果网络中两节点间的平均距离 L 随

网络节点数目 N 成对数增长,即 L∝lnN,则称该网络具有小世界现象. 
Watts 于 1998 年在 Nature 杂志上发表的论文对小世界现象进行了深入研究[18],提出小世界网络具有高聚

度和短路径的特性. 
2.1.1   聚  度 

聚度(cluster coefficient)是网络中两点间两两相连的比例,反映了网络结构局部特征.对于节点 i,假设其有 ki

个邻居节点(ki 也称为节点 i 的度),则这 ki 个节点最多存在 ki×(ki−1)/2 条边(这种情况仅仅发生在所有节点两两

相连的时候).ϕi 为 ki 个邻居节点间存在的实际边数.节点 i 的聚度为 Ci: 
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具有小世界性质的网络具有聚度高的特性. 
2.1.2   平均路径长度 

路径长度(path length)是指网络中任意两点间最短距离的平均数,它表现了网络结构的全局特征.对于节点

i,其平均路径 di 为 
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具有小世界性质的网络的平均最短路径会很短,远小于网络规模[18](这也是“小世界”命名的原因). 
2.1.3   节点度的幂率分布特性 

Yutaka[19]和 Ferrer[20]等人指出,人类的语言及由文档构成的词汇共现网络同样具有高聚度、短路径的特

性.Ferrer[20]的研究还表明:词汇共现网络还具有无标度(scale-free)特性;网络中节点度的分布接近于幂率分布

(power law),即,度为 k 的节点在网络中的概率 Pr(k)∝k−r,r 为常数.它反映了网络中各节点之间的连接状况(度数)
具有严重的不均匀性,只有很少数的节点与其他节点有很多的连接,成为“中心节点(hub node)”,而大多数节点

的度很小,即存在所谓的“长尾(long tail)现象”.中心节点对无标度网络的运行起着主导作用. 
近年来,运用小世界理论对各种复杂网络(运输网络、疾病传播、互联网控制等)的研究不断涌现. 

2.2   经典基于小世界理论的文档关键词提取算法 

Yutaka[19],Zhu[21]和 Huang[22]等人利用小世界特性构建了语义网络,进行文档关键词的提取.基于小世界特

性进行文档关键词的提取的方法,是从网络结构的几何特征来分析文本词汇的语义网络;利用深层的语义信息,
通过计算词汇对语义网络的贡献程度,获取文档的主题关键词,具有不依赖于语料库的优点. 

但大部分基于小世界理论提取关键词的算法是通过词汇构建语义网络,没有进行概念的提取,因此网络结

构非常复杂;加上没有利用网络节点度分布的无标度特性,导致算法的时间复杂度太高(O(n3))而无法大规模用

于工程.虽然 Huang 采用邻接表存储结构和缓存迭代中间结果的方法在一定程度上降低了时间和空间复杂度,
但它更适用于对时间效率要求比较宽松的数字图书馆系统.对于网页数据,虽然重复网页的排查可以离线进行,
但海量的数据量对算法的时空特性提出了更高的要求,经典的基于小世界理论的方法已无法满足需求. 

另外,现有的基于小世界理论提取关键词算法大都没有考虑表达差异问题,即在人类的自然语言中,随着

时间、地域或领域的改变,甚至在同一篇文章中,作者为了表达丰富,也会用不同的语言表达形式来表达同一概
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念(如,后面的实验用例“Foods that could trigger a nasty headache”中的 citrus,orange和 tangerine;deficiency和 lack
等).表达差异问题会带来语义网络 Hub 节点的分散,影响文档关键词提取的精度. 

我们对经典基于小世界理论提取文档关键词的算法主要做如下改进:(1) 对文档概念进行抽取和归并,有
效解决了表达差异问题.而且,概念的归并相当于首先对网络中的节点进行聚类,把同一概念的节点合为一个,
能够明显降低语义网络的复杂度.(2) 利用节点度的幂率分布特性和“中心节点对无标度网络的运行起主导作

用”的研究结论,仅将度数高的节点作为候选节点(而不是对所有的节点),计算其对小世界网络的贡献率,以识别

文档的关键概念,从而大量缩短了系统的运算时间. 

3   基于概念和语义网络的去重算法设计 

我们首先进行文档概念的提取,构建文档的概念共现语义网络;依据小世界现象中的幂率分布(power law)
特性,计算 Hub 节点对小世界网络的贡献率,提取文档关键概念;然后,结合其位置和权重信息,构建特征向量进

行文档表示;最后计算文档相似度,进行内容重复网页的检测.具体设计方案如下: 

3.1   网页文本提取及预处理 

网页中包含的广告、链接等噪声信息会对该网页内容检索产生干扰.因此,在对网页的内容建立索引之前,
我们需要对其中的有效正文信息进行提取.这里采用的是我们另一项课题的研究成果[23],预处理包括短语识 
别[24]、停用词去除和词根还原等. 

3.2   文档关键概念提取 

3.2.1   基于 Wordnet 的概念归并 
概念是客观事物的特有属性(或称本质属性)在人们头脑中的反映.把所感知的事物的共同本质特点抽象出

来加以概括,就成为概念.用概念来表示文本,不但可以准确地表示文本的本质内容,而且利用概念的抽象性将

数个同义词归结为一个概念,可以有效地降低小世界网络中节点的数目.WordNet 使用同义词集合(synset)代表

概念(concept).对于一个单词,其概念可以表示为它在WordNet中同义词的集合.出现词 t的同义词时就可以用其

概念 Con(t)来代替同义词和词 t 本身. 
 Con(t)={sti} sti∈synonymies of t (5) 

对于由多个单词{t1,t2,t3,…,tn}组成的短语 pi,其概念 Con(pi)为组成短语单词的概念集合. 
 Con(pi)={st1i,st2i,,..,stni,} stki∈synonymies of tk (6) 

我们用短语间同义词重叠的比例来计算短语的概念相似度. 

 1 2
1 2

1 2

( ) ( )( ( ), ( ))
( ( ) ( )) / 2)

number of  overlap tokens in con p  and con pRel Con p Con p
number of  tokens in Con p number of  tokens in Con p

=
+

 (7) 

如果 Rel(Con(p1),Con(p2))>Relthr(Relthr 为用户设定的阈值),则认为两个短语表达的概念相同,将其合并.对
实验数据集(1 034 403 篇网页)的统计表明,进行概念归并后,平均每篇网页概念的数量约为短语数量的 63%.概
念的归并不仅解决了表达差异问题,而且有效降低了小世界网络的复杂度. 
3.2.2   构建概念共现图 

概念提取后,采用如下步骤构建概念共现图: 
(1) 节点的选取.选取在文档中出现频率 f >fthr 的概念 Coni(fthr 为事先给定阈值)作为概念共现图的节点. 
(2) 边的选取.Lyon[25]的研究表明,70%的语法关系存在于相邻短语间,17%的语法关系存在于距离不超

过 2 的短语间.从降低算法复杂性和保留大部分短语间语法关系的角度考虑,我们为距离不超过 2 的

概念(节点)建立边的联系. 
(3) SWN(small word network)网络的定义.文档的概念共现网络即可定义为 GL=(NL,EM),其中,NL={Coni}

为节点(概念)的集合,EM={{Coni,Conj}}为边(概念关系)的集合.ξi,j={Coni,Conj}表示节点 Coni 与 Conj

之间是否存在边,如果存在,则ξi,j=1;否则,ξi,j=0. 



 

 

 

1820 Journal of Software 软件学报 Vol.22, No.8, August 2011   

 

(4) 网络的裁剪.经统计发现,对于每篇文档,按照以上步骤构建的图,平均 96%的节点是相互连通的,构成

一个大的连通主部;但仍有 4%的节点与其是非连通的.对此,Strogatz[26]也指出,这是复杂网络的一个

普遍现象.Huang[22]的实验结果表明,直接裁剪掉这些节点不会影响网络的小世界特性.这些非连通

节点在网页中多为转载信息、版权信息等,与文档主题没有直接关系.为此,我们直接剪裁与连通主部

分离的那些节点. 
对去重实验数据中的某篇网页“Foods that could trigger a nasty headache”(http://shine.yahoo.com/channel/ 

health/foods-that-could-trigger-a-nasty-headache-507285/)构建其概念语义共现网络,如图 1 所示. 

 

Fig.1  Concepts co-occurance network of webpage ‘Foods that could trigger a nasty headache’ 
图 1  网页“Foods that could trigger a nasty headache”概念共现网络 

3.3   关键节点识别 

经过分词、停用词去除等预处理后构建概念语义共网络 CN,对于 CN 可计算它的两个基本特性:聚度 C 和

特征路径长度 d. 
对于度为 k 的节点(概念)Coni∈TL,其邻居节点为 Γi={j|ξi,j=1},邻居节点间存在的实际边数为 

,, 1
| , .k

i m n m n im n
Con Conϕ ξ Γ

=
= ∈∑  

用公式(3)计算 CN 的特征路径长度. 
设 CNi 为移除第 ith 个节点后的概念共现网络,diabsent 为 CNi 的平均路径长度.节点 ith 对网络 CN 呈现小世界

特征的贡献率为 CBi=diabsent−d.CBi 的值越大,表示该概念对文章结构的连接起关键作用.它们通过建立“捷径”为
文档中的其他概念建立桥梁,一旦失去它们,文章就会按照不同主题细分成为一个个毫无联系的小网络,结构将

会变得松散. 
虽然概念的归并能够有效降低网络的复杂度,但是计算网络的最短路径仍然是一个十分耗时的工作.面对

节点较多的长网页,该算法将由于时间复杂度太高而无法得到实际应用.我们利用概念共现网络中节点度分布

的无标度(scale-free)特性和“中心节点对无标度网络的运行起主导作用”的研究结论[27],选取度 k 最大的 l 个节

点(实验中 l=30,实验 4 将对 l 的取值进行论证)计算其 CBi,按大小排序,抽取排在前面的 p 个概念作为关键概念
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(在实际应用中,我们选取 p=20,实验 3 将对关键概念的数目进行论证). 

3.4   特征向量构建 

但是,仅仅使用关键概念是不够的,Hoad 和 Zobel[28]指出,传统的 TF/IDF 值进行余弦相似度计算,不足以用

于文档相似度的检测. 
关键概念在文档中的位置对于近似文档的检测也很重要.因此,我们利用向量列表 Vp=(Lp1,…,Lpi…,Lp20), 

Lpi=(Posii,l,…,Posi,j,…,Posi,n)来记录特征项的位置.其中,Posi,j 是第 i 个概念在文章中第 j 次出现的位置. 

 
1 1,1 1,

,1 ,

...
... ... ... ...

m

p

N N N k

LP Pos Pos
V

LP Pos Pos

⎡ ⎤⎡ ⎤
⎢ ⎥⎢ ⎥= = ⎢ ⎥⎢ ⎥
⎢ ⎥⎢ ⎥⎣ ⎦ ⎣ ⎦

 (8) 

对去重实验数据中的网页“Foods that could trigger a nasty headache”提取特征向量,得到最能表示该网页的

20 个 关 键 概 念 为 food,miserable,headache,migraine,trigger,tyramine,cheese,orange,eat,body,take,pain,contain, 
enzyme,bean,fruit,cause,wine,like,health. 

这意味着我们采用 20 个关键概念和它们的位置一起构成特征向量来表示一篇文档. 

3.5   特征向量的存储和检索 

为了对特征向量进行快速访问,可以将特征向量映射到 HASH 表中,但 HASH 表的查找比较适合于精确匹

配.由于网页噪声的影响,即使是重复网页的文本特征向量有时也不完全相同,精确匹配会导致排查的失败.考
虑到倒排索引具有实现相对简单、查询速度快、支持布尔查询等优点,我们使用倒排索引为特征向量进行存储

和检索. 
特征向量是最能代表一篇文章的一组概念及其位置特征,只须检索排在前边的 n 维特征向量并计算其相

似度,即可基本确定两篇文章是否是近似文档.在得出匹配检索后,采用余弦公式(9)进行相似度计算: 

 1

2 2
1 1

1( ) 2( )1 2
|| 1 2 || 1( ) 2( )
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= =

××
= =
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 (9) 

若ξ>Simthr(Simthr为用户自定阈值,实验中我们选取 Simthr=0.9),则可以推断 d1,d2很有可能是近似网页.两个

网页特征项的距离矩阵可以表示为 
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 (10) 

其中, 1
,i jPos 表示第 1 篇文章中第 i 个关键概念第 j 次出现的位置; 2

,i jPos 表示第 2 篇文章中第 i 个关键概念第 j 

次出现的位置;δPij 为两篇文档第 i 个关键概念第 j 次出现的位置之差,即距离. 
第 i 个关键概念的平均距离 AVGi 为 
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通过方差 Si 计算第 i 个关键概念距离的分布为 
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对于整篇文档,N 个关键概念的距离分布为 

 1
N

ii
S

S
N
== ∑  (13) 

如果 S<Sthr,则说明关键概念在两个网页中出现的位置和顺序相似,此时可以确定两个网页为近似网页.综
上所述,判断网页 A 是否与已建索引库中的网页重复,步骤如下: 
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1. 提取网页 A 的文本 Ta. 
2. 对文本进行概念抽取,构建语义网络.对文档关键概念进行抽取,与其位置信息一起构成文本特征向量 

Va. 
3. 选取 Va 的前 n 维为查询输入条件,检索的特征向量索引库 IDXVa: 
4. IF 有 k 个匹配输出 VDi(i=1,2,…,k,k>0) 
5.   For (i=1; i<k; i++) { 
6.     计算 Va 与 VDi 的相似度ξ 
7.     IF (ξ>阈值) { 
8.         计算特征向量的距离分布 s 
9.             IF (s<阈值) { 
10.              A and Di 是近似网页 
11.              Break; 
12.              } 
13.        } 
14.    } 
15.  ELSE 
16.        未找到重复网页 
17. 将 Va 增量建入特征向量索引库 IDXVa 中. 

4   实验结果及对比分析 

为了评价本算法的正确性和效率,本文设计了一系列实验,其中,实验 1、实验 2 是对算法的正确性和时空

效率进行验证,实验 3、实验 4 是对算法中参数关键概念个数 p 和的选择进行实验. 
正确性是算法的生命,这里给出两个评价标准:重复网页召回率(recall)和去重准确率(precision),定义如下: 

,  .Recall Precision= =
正确去重的网页数 正确去重的网页数

存在的重复网页数 所有去除的网页数
 

实验 1. 算法的正确性 
为了检测 DWDSC 的性能,我们在军事、医学和计算机这 3 个领域选择了 72 个查询词,用 Google 检索查

询词.在每组检索结果中选取内容相同或相似的网页共计 5 835 篇,并将这些近似网页插入已存在的文档集(包
含 1 028 568 个网页)中.分别运行 I-Match(同样选取 20 个特征词)、单纯依赖词汇共现小世界模型的网页去重

算法(DWSWN)和 DWDCS 算法进行近似网页检测. 
在军事领域输入 23 个查询,实验结果如图 2、图 3 所示. 
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Fig.2  Precision in military field 
图 2  军事领域准确率 

Fig.3  Recall in military field 
图 3  军事领域召回率 
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医学领域输入 28 个查询,其中,20 组对应知识介绍性网页,8 组对应新闻性网页.实验结果如图 4、图 5 所示. 
计算机领域输入 21 个查询,全部对应新闻性网页,实验结果如图 6、图 7 所示. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 
 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 
 

以上实验表明 ,DWDCS 算法在各个领域的文本去重实验中都表现出较高的准确率 (>90%)和召回率

(>85%),I-Macth 算法仅在军事领域表现出与 DWDCS 相当的准确率.其原因是,I-Macth 算法特征向量的抽取依

赖于语料库中的词频,而本文实验用的是军事领域语料库,在该领域,I-Macth 表现出较好的抗噪能力;但在其他

两个领域,准确率和召回率都有明显下降.这说明,I-Macth 算法具有领域相关的弱点.DWDSC 算法基于概念语

义网络和文档的结构进行特征向量提取,与训练语料无关,算法具有领域无关的优点,因此在实验选取的 3 个领

域都获得了更好的准确率和召回率.虽然 DWSWN 也具有领域无关的优点,但由于表达差异问题,准确率和召回

率都逊于 DWDSC.同时我们也发现,3 种算法均在知识性介绍网页上取得了比新闻类网页更高的召回率,这是

由于知识性介绍性网页通常包含噪音信息较少,特征向量的提取更为准确的缘故. 
实验 2. 时空性能比较 
用本文的方法(DWDSC)和 Yutaka[19]的方法进行语义网络构建,表 1 为网络节点数目及关键概念/关键词提

取时间比较实验数据. 

Table 1  DWDSC vs. Yutaka[17] in node number of the semantic network and average time 
for keyphrase extraction 

表 1   DWDSC 与 Yutaka[17]的方法构建语义网络的节点数及关键节点提取时间比较 
Average node number in the network Average time for keyphrase extraction (ms/doc) Characters in 

document 
Number of 
documents DWDSC Yutaka DWDSC Yutaka 

<500 163 361 145 227 1 685 2 379 
500~2 000 814 336 498 786 6 931 32 579 

2 000~5 000 54 395 1 219 1 938 24 377 184 342 
>5 000 2 311 3 197 5 378 256 328 2 798 874 
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Fig.6  Precision in computer science field 
图 6  计算机领域准确率 

Fig.7  Recall in computer science field 
图 7  计算机领域召回率 
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Fig.4  Precision in medical field 
图 4  医学领域准确率 

Fig.5  Recall in medical field 
图 5  医学领域召回率 
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表 1 显示出,DWDSC 构建的基于概念的语义网络比起经典的词汇共现网络,节点数目平均降低了约 37%;
利用无标度特性进行关键节点提取,时间平均减少了约 77%. 

实验 3. 选取关键词的数量的讨论 
如图 8 所示,实验结果表明,选取 20 个关键词可以获得更高的准确率和召回率. 

 
 
 
 
 
 
 

Fig.8  Selection on the number of the key concept 
图 8  关键概念数量的选取 

实验 4. l 取值的讨论 
在第 3.3 节中我们提到,利用概念共现网络中节点度分布的无标度(scale-free)特性和“中心节点对无标度网

络的运行起主导作用”的研究结论,选取度 k 最大的 l 个节点,计算其对小世界网络的贡献.本实验对 l 的取值进

行讨论.在重复网页中随机抽取 100 篇,对 l 的不同取值分别计算关键概念提取时间、去重的准确率和召回率,
得到如图 9 所示的曲线. 

 
 
 
 
 
 
 
 

Fig.9  Selection on the parameter l 
图 9  参数 l 的选择 

图 9 显示,关键概念提取的平均时间随 l 呈近似线性的增长;但当 l≥30 后,网页去重的准确率和召回率无明

显上升.因此,在实际应用中我们选取 l=30. 

5   结论及未来工作 

影响网页去重准确性的主要因素是网页噪声.本文提出的基于概念和语义网络的近似网页检测算法,能够

有效减少噪声信息对算法准确性的不良影响;不依赖于语料库,基于概念和语义网络,提取文档关键概念;不但

考虑了网页文本的内容、结构信息,而且充分利用检索系统的优势,获得了去重准确率>90%、平均召回率>85%
的良好效果.本文的研究成果已成功应用于“国防科技工业网络信息资源信息采集系统”和“中国教育电视台学

习超市平台建设项目统一检索系统”两个大型项目. 
概念归并虽然有效降低了语义网络的复杂度,使得关键概念的提取速度得到显著提高,但计算节点对语义

网络的贡献仍然是一项很耗时的工作.另外,对于短小网页,各概念在语义网络中的特征相似性导致关键概念提

取的困难.关键概念在检索系统、文本聚类和分类系统中发挥重要作用,今后的工作包括语义网络关键节点识

别时间性能的优化(尤其对于长文档)和短小文档关键概念的提取. 
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