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Abstract:  Based on the information theory, this paper presents a model based on Web format information quantity 
in blog information extraction. First, the vision information in blog Web page and the effective text information are 
combined to locate the main text which represents the theme of the blog Web page. Second, the format information 
of blog Web page is used to calculate the information quantity of each block and the minimal separating information 
quantity of separate position is used to detect the boundary of posts and comments in the main text. This model is 
language insensitive and can be used in a lot of blogs which are written in different natural languages. Experimental 
results show that this method achieves high precision in locating main text and separating the post and comment. 
Key words: blog information extraction; minimal main text subtree; effective information ratio; Web format 

information; vision information; information quantity of separate position 

摘  要: 从信息论的角度出发,提出了一个基于网页格式信息量的博客文章和评论抽取模型.首先,结合网页视觉

上的位置信息和文本的有效信息来定位网页正文.其次,利用博客网页中的格式信息作为信息单元并计算每个信息

块所包含的格式信息量,通过计算最小切分位置信息量来切分正文中的文章和评论.该模型具有与语言无关的特点,
因此具有一定的通用性.实验结果表明,该模型在博客正文定位和正文切分方面达到了较高的精确率. 
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随着 Internet 的发展,博客作为一种新的大众化的信息发布媒体越来越受到网民和企业界的重视.与传统的

BBS 和讨论群不同,博客更注重传达个人的意见以及情感.博文作为博客本人的意见以及情感的体现,在一定程

度上具有很强的研究价值.博文是一个巨大的知识库,与通常意义上的知识库不同,博客有大量的知识添加人

员,其知识覆盖面大、实时性强.如何从博客中获取知识,成为目前信息检索领域一个新的研究课题.在博客搜索

中,需要精确地对博文内容进行检索.为了提高检索的精确率,精确抽取博文内容成为在搜索引擎建索引之前的

一个重要环节. 
对网页的信息抽取,国内外都进行了大量的研究.在去除广告链接方面,链接/文本比率取得了不错的效果.

该方法通过计算网页格式标签块中的链接/文本的比率,取链接/文本比率较小的网页格式标签块作为网页的有

效文本.因此,该方法可以去除网页中大量的广告链接信息.但该方法对博客中诸如“关于作者”、“版权”等文字

噪音没有作用.其主要原因是,这些文字信息与正文信息有着相近的链接/文本比率[1].基于规则的方法在抽取特

殊信息方面也有很高的精确率.其代表的方法有基于自然语言处理的方法、基于分装器的方法[2−8]和基于 Html- 
aware 的方法[9].这些方法可以精确地从特定网页中抽取时间、网页点击数等信息.如:文献[3]使用 MDR(mining 
data region)的方法自动找到网页中存在的数据记录,该方法能够找到网页中存在的非连续数据记录;文献[8]总
结了现有的信息抽取方法,并提出了一种基于局部树对齐的方法来实现数据记录的抽取;文献[9]提出了一种

IEPAD 的方法,从网页格式标签中发现一些特定模式,并通过发现的模式来实现抽取数据记录的目的.这些方法

的主要问题在于需要编制一些精炼的规则,并且这些规则往往是与语言相关的,对于不同版式和语言的网页,必
须重新编制相应的规则.虽然可以通过机器学习的方法从语料库中学习到规则[10],但是学习到的规则取决于语

料库的覆盖面以及语料库标注的准确程度.要建立一个大规模的精确语料库需要花费大量的人力和物力. 
新闻网页和博客网页有一定的相似之处,页面中都存在由文字组成的文章.对于这些网页,我们需要去除噪

音信息,从中取出能够代表网页主题信息的文章,我们称其为正文.但与新闻网页不同的是,新闻网页的正文仅

仅包含文章,而博客网页的正文分成文章和评论两部分.因此,在抽取博客正文信息时需要进行正文定位和正文

切分两部分工作 .正文切分的工作有些类似于主题划分问题 .在主题划分方面也已经有了大量的相关研究: 
Reynar 在其博士论文中对大量的主题划分算法进行了综合的描述和评价[11].Qi 提出的基于曲线的主题划分方

法在文本流的边界判别上也取得了不错的效果[12].但是,博客文章和评论的主题在大部分情况下是相同的,而主

题划分一般都是区分不同主题,因此,主题划分的方法在博文的正文切分中很难达到较高的切分精确率. 
由于博客的特殊性,现有的一些正文抽取算法和主题划分算法都很难对其进行精确的定位和切分.因此,在

博客信息抽取方面需要研究新的定位和切分算法,以适应博客检索的需求.本文围绕博客抽取问题,研究了正文

定位和正文切分问题. 

1   基于网页格式信息量的博客文章和评论抽取模型 

在对网页格式信息的分析中,我们使用了 DOM(document object model)树的方法将网页解析成树型结构.
依据该结构,我们定义相应的正文定位任务如下: 

设 W 为我们需要定位的正文,T 为博客网页 S 的 DOM 树结构.我们的正文定位目标为找到 T 中的一个包含

正文 W 的最小子树 Tm.由于 Tm 是包含正文的最小子树,因此对任意子树 Ti 且 Ti⊂Tm,Ti 都不可能包含完整的正

文 W,否则,Tm 就不是包含正文的最小子树.我们称 Tm 为最小正文子树. 
同样,我们的正文切分任务如下: 
设 Wp 是正文 W 中的文章,Wc 是正文 W 中的评论.我们的正文切分目标为,在最小正文子树 Tm 中找到一个

切分位置 Sp,使得 Sp 能够将子树 Tm 切分成两部分 Tl 和 Tr.其中,Tl 和 Tr 满足条件 Wp∈Tl 并且 Wc∈Tr. 
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1.1   正文定位 

在正文定位中需要过滤所有非正文的噪音.我们把博客中的噪音分成 3 类:第 1 类是广告,这些链接和图片

对检索系统没有任何帮助;第 2 类是有效链接,这些链接包括本博客链接到其他博客的链接信息.这些链接的作

用反映在链接分析中,在正文定位中我们也视其为噪音;第 3 类是一些无效文本,如版权信息、关于作者的信息

等等.链接/文本比率的方法虽然在新闻网页中可以取得不错的效果,但是应用到博客中还存在一些问题:首先,
无法去除无效文本信息,如网页中的版权信息;其次,博客正文中可能发布大量的链接信息,这也使得该方法有

一定的局限性;最后,链接/文本比率并不是一种精确定位正文的方法,该方法是通过去除多余的链接来减少网

页中的噪音.另外一种基于文本量的方法在正文文本量较大(即正文的文字数较多)的情况下能够取得很好的效

果,该方法计算每个网页格式标签块的非链接的文本量,将非链接文本量最大的部分作为正文.但是该方法同样

不能去除无效文本信息,同时,由于不考虑链接/文本的比率,该方法在定位时会将一些链接噪音加入正文.如版

权信息非链接文本量多于正文非链接文本量时,该方法会错误地将版权信息作为正文.综合上面两种方法,在正

文定位中我们结合了基于链接/文本比率和基于文本量的方法,将两者以类似于信息论中的信息量计算的方式

进行结合. 
由于将链接信息作为噪音,因此我们定义一个有效信息率,计算公式为 

 2log 1 e

a

NWEI
NW

⎛ ⎞
= +⎜

⎝ ⎠
⎟  (1) 

其中,NWe 为文本中非链接文本所占的字节数,NWa 为文本所占的字节数.该公式反映的是有效文本在全体文本

中的比率,加 1 是为了确保比率值大于 0.通过有效信息率,我们可以进一步计算该文本的有效信息总量,计算公

式为 
 Ie=EI×NWe (2) 

有效信息总量在一定程度上反映了网页格式标签块中的有效文本信息,能够很好地去除第 1 类和第 2 类的

噪音.在大多数情况下,由于博客正文的文本多于第 3 类噪音的文本,通过有效信息总量,就可以很好地去除.但
当博客正文文本较少,与第 3 类噪音文本相当时,不易去除第 3 类噪音.在该情况下,我们注意到博客正文的文本

在网页中的视觉位置是大于第 3 类噪音文本,因此,我们在正文定位算法中加入了网页中的视觉位置信息,通过

文本的视觉位置信息和有效信息总量来综合判断.这里的视觉位置信息是指网页的宽度、高度等视觉信息,但
在我们的算法中仅仅考虑网页格式标签块的宽度信息.我们的正文定位算法如下: 

正文定位算法. 
1. 分析博客网页得到 DOM 树; 
2. 计算 DOM 树中每一个节点的有效信息总量; 
3. 分析网页得到每一个节点的网页视觉宽度信息; 
4. 从 DOM 树的根节点开始完成以下步骤: 

4.1. 对于当前的根节点,找到含有最大视觉宽度并且含有的文本数超过指定阈值的直接孩子节点.将该

孩子节点作为根节点; 
4.2. 若所有的直接孩子节点具有相同的视觉宽度,则找到含有最大有效信息总量的直接孩子节点,并将

其作为根节点; 
4.3. 若信息损失率超过指定阈值,则转至步骤 5;否则转至步骤 4.1 继续执行.信息损失率的计算公式  

如下: 

 ( )
( )

e

e

I PLossRatio
I C

=  (3) 

其中,Ie(P)是父节点的有效信息率,Ie(C)是孩子节点的有效信息率; 
5. 将选中的孩子节点的文本范围作为正文的抽取范围. 
算法中的 LossRatio 阈值不是人工设定的,因为对于不同的网页,其阈值很可能不同.如:对于一个链接噪音
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较多的网页,其阈值就比较小;而对于一个几乎没有噪音或噪音较少的网页,其阈值就比较大.为了动态设定信

息损失率的阈值,我们首先使用正文定位算法遍历子树直至叶子节点,并记录下树中每层次的 LossRatio,然后计

算所有 LossRatio 的平均值,将平均值作为阈值,最后寻找从根开始第 1 个超过阈值的节点作为终止节点. 

1.2   正文切分 

在博客网站建立的时候,网页设计者在网页设计上就通过相应的格式信息来达到视觉上文章和评论间有

所区别.因此,我们完全可以从网页格式信息的角度出发来找到相应的切分位置.与基于 DOM 树的子树比较的

方法不同,我们不去比较子树之间的相似度来找到相应的切分位置.因为这种方法依赖于如何定义子树的相似

度,并在一定程度上具有经验性质. 
计算子树的相似度,实际上就是计算子树的冗余度[13].在数据压缩上,信息论就显示了其突出的冗余信息检

测能力.从信息论的角度出发[14,15],如果存在 3 个字符串 B1,B2 和 B3,则将字符串 B3 加入到 B1 或 B2 的末尾,都将

引起 B1 或 B2 信息量的增加.若字符串 B3 与 B1 更相近,那么把 B3 加入到 B1 所引起的信息量增量将比把 B3 加入

到 B2所引起的信息量增量要少.因此,如果我们将切分位置两边的网页格式信息映射为两个字符串,则可以利用

这一特点来进行切分位置的选择. 
如图 1 所示,由于任意多个切分位置都可以转化为两个切分位置的比较,因此,假设有两个可能的切分位置

(S1 和 S2),于是整个网页被划分为 3 部分(M1,M2 和 M3).如果我们将 M3 中的格式信息作为一个整体 A,那么格式

A 在 M1 中的概率为 P1,格式 A 在 M2 中的概率为 P2.信息量的计算公式为 H=−n×log2(Pi),即每个字符信息熵的

总和,其中,n是字符个数,Pi是字符出现的概率.因为M3中的格式信息作为一个整体A,所以在该情况下字符个数

为 1.若将 M3 加入 M2,并且不考虑概率变化,则有信息增量ΔH1=−1×log2(P2).同理,若将 M3 加入 M1 并且不考虑概

率变化,则有信息增量ΔH2=−1×log2(P1).若 P1>P2,则−log2(P1)<−log2(P2),因此有ΔH1>ΔH2.这说明 M3加入 M1中引

起的信息增量少于 M3 加入 M2 中引起的信息增量,格式 A 更多地出现在 M1 中.因此,我们应该将切分位置 S2 作

为一个更好的切分选择.同理,若 P1<P2,则我们应该将切分位置 S1 作为一个更好的切分选择. 
 

M1 M3 M
 S

2 

Fig.1  Status of two separate positions 
图 1  两个切分位置时的状态 

由于每个可能的切分位置都将网页切分成两部分,我们通过计算两部分的信息量的总和来求得该切分位

置的信息量,因此,我们定义一元模型的切分位置信息量如下: 

  (4) 
2

2
1 1

(( ( ) log ( )) )
m

k i k i k
k i

IS P l P l Num
= =

⎛
= − ×⎜

⎝ ⎠
∑ ∑

其中,m 是网页中格式标签的种类个数,li 是网页中的第 i 种格式标签,k 是被切分位置切分的第 k 块,Pk(li)是第 i
种格式标签在第 k 块中的概率,Numk 是第 k 块中格式标签的个数,而 Numk×Pk(li)就是第 k 块中第 i 种格式标签

出现的次数.若记 Numk×Pk(li)为 nki,则公式(4)可以改写为 

  (5) 
2

2
1 1

( log ( ))
m

ki k i
k i

IS n P l
= =

⎛
= −⎜

⎝ ⎠
∑ ∑

在上面对图 1 的分析中,我们是将 M3 中的格式信息作为一个整体来考虑的.下面我们考虑每个网页格式标

签作为一个独立的个体并且相互之间独立的一元模型下的切分情况.对于图 1 中两种可能的切分位置的情况,
假设网页共有 m 种不同的格式标签.若第 i 种格式标签出现在 Mj 中,其概率记为 Pj(li),出现次数记为 nji,那么块 

M1 和 M2 的信息量为 果选择 S1 作为切分选择,那么信息量将在 M1 和 M2 的基 1 2 1 2 2 2
1
( log ( ) log ( )

m

i i i
i

n P l n P l
=

− −∑ .

础上增加ΔH1.在一元模型中,我们需要考虑由 M3 加入到 M2 所引起的第 i 种格式标签概率的变化.这是因为在

M2 中第 i 种格式标签的概率为 P2(li),而将 M3 加入到 M2 后,引起第 i 种格式标签的概率变化为 P2(li)′.由于将 M3 
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l

l

和 M2 合并不会引起 M1 中概率分布的变化,因此信息增量 .同样,如

果选择 S2 作为切分选择,信息增量为ΔH2,且 .下面,我们来比较上述 

1 2 3 2 2 2 2 2
1

Δ ( ( ) log ( ) log ( ))
m

i i i i i
i

H n n P l n P
=

′= − + +∑

2 1 3 2 1 1 2 1
1

Δ ( ( ) log ( ) log ( ))
m

i i i i i
i

H n n P l n P
=

′= − + +∑
两个信息增量. 

1 2 2 3 2 2 1 2 1 1 3 2 1 2 2 2
1 1

Δ Δ ( ( ) log ( ) log ( )) ( ( ) log ( ) log ( ))
m m

i i i i i i i i i i
i i

H H n n P l n P l n n P l n P l
= =

′ ′− = − + − − − + −∑ ∑ , 

其中,P1(li)′是第 i 种格式标签在块 M1 和 M3 中的概率,P2(li)′是第 i 种格式标签在块 M2 和 M3 中的概率.根据公 

式(5), 实际上就是以 S1 作为切分选择得到的切分位置信息量.因此,我们 2 3 2 2 1 2 1
1
( ( ) log ( ) log ( ))

m

i i i i i
i

n n P l n P l
=

′− + −∑
可以得出下面的公式: 
 ΔH1−ΔH2=IS1−IS2 (6) 
其中,ISi 是切分位置 Si 的切分位置信息量.上述公式表明,比较信息增量实际上就是比较切分位置的信息量,并
且产生最小信息增量的切分为具有最小切分位置信息量的切分.因此,我们只需要计算每个可能的切分位置的

信息量,找到具有最小切分位置信息量的切分位置. 
考虑到网页中格式标签之间并不是相互之间独立,我们进一步考虑各个格式标签之间的前后依赖关系.对

应的二元模型的切分位置信息量如下: 

  (7) 
2

2
1 1 1

(( ( | ) log ( | )) ( ))
m m

k j i k j i k i
k i j

IS P l l P l l Num l
= = =

= − ×∑∑∑

其中,Pk(lj|li)是在第 k 块中第 i 种格式标签出现的情况下第 j 种格式标签出现的概率,Numk(li)是在第 k 块中第 i
种格式标签出现的次数. 

依据上述公式(4)和公式(7),我们的正文切分算法如下: 
正文切分算法. 
1. 分析正文部分的网页得到其 DOM 树; 
2. 去除 DOM 树中的所有非网页格式标签节点; 
3. 对根节点的每个直接孩子节点完成如下步骤: 

3.1. 依据孩子节点将树分成两部分:第 1 部分包含该孩子子树以及孩子节点的左部所有兄弟子树;第 2
部分包含孩子节点右部的所有兄弟子树; 

3.2. 使用遍历方法将两部分转化为线性结构; 
3.3. 计算该切分位置的信息量; 
3.4. 如果所有直接孩子都被遍历,则转至步骤 4; 

4. 选择具有最小切分位置信息量的切分. 
在将树形结构转化为线性结构时,我们考虑了两种遍历方式:一种是前序遍历,这种方式保留了各个网页格

式标签在网页文本中的前后次序;另外一种是层次遍历,这种方式则考虑了树形结构中的父子关系,使得 Pk(lj|li)
表示第 j 种格式标签作为第 i 种格式标签的子节点出现的概率.在一元模型中,由于前序遍历和层次遍历对模型

没有影响,因此,一元模型我们仅仅考虑前序遍历方式,而二元模型考虑了两种不同遍历方式对结果的影响. 
在切分算法中,我们只要遍历最小正文子树根节点的直接孩子即可,无须遍历所有子孙节点.这主要是因

为:(1) 若定位算法找到最小正文子树,则通过直接孩子节点就可以正确切分文章和评论.(2) 节省计算量.我们

以图 2 为例来说明这一点.首先,我们不考虑所有正文定位过程中定位到的子树中不包含完整正文的情况,因为

在这种情况下,该子树中不包含完整的正文或没有正文,因此不可能产生正确的切分.排除上述因素后,在正文

切分之前存在图 2 中所显示的 6 种子树状况.其中,图 2(a)~图 2(d)中的文章和评论位于不同的直接孩子中,这种

情况下,我们可以使用节点 3 的开始位置作为文章和评论的切分位置.在图 2(e)中,文章和评论位于相同的直接

孩子节点 2 中,因为我们定义的最小正文子树为包含正文(文章和评论)的最小子树,因此节点 1 并不是最小正文
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子树的根节点,节点 2 才是最小正文子树的根节点.在该情况下,最小正文子树定位错误,因此无法通过直接孩子

节点来切分文章和评论.图 2(f)是图 2(e)的一种特殊情况,虽然正文定位并没有定位到最小正文子树,但因为根

节点只有 1 个直接孩子,因此在切分处理中,我们可以进一步定位到节点 2,将其作为根节点,然后图 2(f)就可以

转化为图 2(a)得到正确的切分.从上面 6 种情况我们可以看到,在正文定位错误(没有找到最小正文子树)的情况

下,我们的切分算法只有在图 2(f)的情况下才可能切分正确.但由于状态图 2(f)出现的次数很少,所以在正文定

位错误的情况下,算法将产生错误的切分.在定位正确的情况下,通过直接孩子可以找到一个正确的文章和评论

的切分位置. 

1

2 3
Post Comment  
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Fig.2  Six situations of separating 
图 2  6 种切分情况 

2   实验及分析 

2.1   测试语料预处理 

实验中我们采用 TREC 2006 博客任务中的语料.该语料是从一些著名的国际博客网站上采集得到 r .内容

包含博客主页、博文和 feeds 等,语料依据采集时间来组织.我们从该语料中抽取 2005 年 12 月 7 日采集的语料

并 wt 了 3 步处理:第 1 步,依据每个博文网页的域名归类,取网页数目排名前 100 的博客域名内的网页.这种博

客域名内的网页具有代表性.第 2步,对每个网页下载其必要的CSS(cascading style sheets)格式信息.这些格式信

息用于获取网页的视觉宽度信息.最终得到 25 910 个博客网页.第 3 步,依据格式信息对网页进行归类,对每一类

网页进行标注,标注博客网页正文信息和切分位置信息.正文位置是以最小正文子树的根节点作为标记,切分位

置是以评论子树的根节点作为标记.虽然有些博客网页中不存在评论,但其评论子树的根节点的网页格式标签

仍然存在,因此我们可以使用评论子树的根节点作为切分位置. 
语料库中 25 910 个网页的分布见表 1.由于有的域名同属于一个网站,因此 25 910 个网页涵盖了表 1 中列

出的 9 个博客网站. 
Table 1  Corpus distribution 

表 1  语料库分布 
Site # Pages 

www.livejournal.com 16 944 
blogspot.com 7 401 

nospeedbumps.com 382 
www.plogress.com 340 

ipunkrock.com 318 
www.blogespierre.com 215 

weblogs.java.net 110 
redjar.org 100 

www.sff.net 100 
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2.2   实验评价 

在实验之前,我们定义了以下 4 个精确率计算公式: 

( ) ,NLPrecision MainText
NCorpus

= ( ) NSPrecision PostComment ,
NCorpus

=  

( | ) ,NSLPrecision PostComment MainText
NL

= ( ) NSLPrecision MainText PostComment ,
NCorpus

+ =  

其中,NCorpus 是语料库中的博客页面数,NL 是在正文定位中正确的博客页面数,NS 是在正文切分中正确的博

客页面数,NSL 是在正文定位和正文切分中都正确的博客页面数. 
这些公式中,最重要的是 Precision(MainText)和 Precision(PostComment|MainText).Precision(MainText)反映

了正文定位的精确率,而 Precision(PostComment|MainText)反映了正文切分的精确率. 

2.3   实验结果 

实验主要分成 3 部分:首先,我们测试了正文定位和正文切分中的一元模型和二元模型;然后,对正文定位和

正文切分分开考虑,比较正文定位算法和其他算法的定位效果,并比较正文切分算法中一元模型和二元模型在

不同文章和评论比率中的效果;最后,测试了算法的语言敏感度,测试算法在不同语言的博客网页中的效果. 
2.3.1   算法总体效果测试 

对语料中的 25 910 个网页进行测试,得到相关模型的 4 个精确率,见表 2. 

Table 2  Algorithm precision 
表 2  算法精确率 

 Precision (unigram) (%) Precision (bigram+preorder) (%) Precision (bigram+level order) (%) 
MainText 87.33 87.33 87.33 

PostComment 81.08 65.35 72.24 
PostComment|MainText 92.82 74.81 82.69 
MainText+PostComment 81.07 65.34 72.22 

最终的精确率显示,一元模型优于二元模型.其主要原因是,在经过正文定位后,正文内的格式标签个数较

少,在二元模型中容易产生数据稀疏的情况.在二元模型中,使用层次遍历的效果要好于前序遍历,这是因为层

次遍历反映了 DOM 树的层次关系更贴近树的结构形式,而前序遍历更多地反映的是网页格式标签的先后顺序

关系.我们可以看到:在正文定位上,算法的精确率达到了 87.33%;在正文切分上,一元模型和二元模型的精确率

分别达到了 92.82%和 82.69%.算法在各个站点上的效果见表 3. 
表 3 的数据结果反映出,我们的定位算法在 8 个站点上取得了 80%以上的正文定位精确率,切分算法在 7

个站点上取得了 80%以上的切分精确率.算法总体效果是在 6 个站点上取得了 80%以上的精确率.算法总体效

果在www.blogespierre.com上最差,为 55.81%.其主要原因是该网站几乎没有广告信息,在正文定位时,算法经常

定位到最小正文子树根节点的父节点,并且博客的文章和评论使用相同的网页排版格式使得切分算法难以区

分.而效果较好的 6 个博客站点的网页中文章和评论之间的格式具有较大的不同.实际上,我们的算法效果要好

于表 3 中给出的精确率,这是因为我们在评测时使用最小正文子树的根节点作为正确的正文位置,以评论子树

根节点作为正确的切分位置,但实际上,最小正文子树的父节点虽然带有一定的噪音,但如果相对于正文噪音很

小,则可以基本上等价于正文,并且文章和评论之间不仅仅有 1 个正确的切分位置. 
在表 2 和表 3 中,Precision(PostComment)和 Precision(MainText+PostComment)是几乎相等的,这是因为在正

文切分中我们仅仅考虑最小正文子树根节点的直接孩子节点,并没有递归遍历孙子节点.在前面对图 2 的 6 种

正文切分情况的分析中,我们有“在正文定位错误的情况下,算法将产生错误的切分”的结论.其逆否命题就是,当
算法产生正确的切分时(Precision(PostComment)),正文定位也将是正确的(Precision(MainText+PostComment)).
因此,两个精确率指标几乎是相等的. 

 

http://www.blogespierre.com/
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Table 3  Algorithm precision on each blog site (unigram) (%) 
表 3  各个站点的算法效果(一元模型) (%) 

Site MainText PostComment PostComment|MainText MainText+PostComment 
www.livejournal.com 84.54 76.16 90.06 76.13 

blogspot.com 92.03 90.64 98.47 90.62 
nospeedbumps.com 99.48 93.98 94.47 93.98 
www.plogress.com 100.00 100.00 100.00 100.00 

ipunkrock.com 97.17 96.86 99.68 96.86 
www.blogespierre.com 74.42 55.81 75.00 55.81 

weblogs.java.net 96.36 69.10 71.70 69.10 
redjar.org 100.00 96.00 96.00 96.00 

www.sff.net 98.00 98.00 100.00 98.00 
 

2.3.2   正文定位和正文切分效果测试 
为了测试噪音对正文定位算法的影响,我们考虑在不同正文与网页文本比率情况下的定位精度.当正文与

网页文本比率小时,说明网页中存在大量的噪音.我们比较了 4 种定位算法,其中两种为我们的正文定位算法(一
个带视觉宽度信息,一个不带视觉宽度信息),另外两种是链接/文本比率方法和文本量的方法.测试结果如图 3
所示.图中横坐标表示正文与网页文本的比率,纵坐标是正文定位的精确率.i/10 表示正文与网页文本的比率在

[(i−1)/10,i/10)的区间内. 
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Fig.3  Precision of locating main text on different MainText/Text ratio 
图 3  不同正文与网页文本比率情况下的正文定位精度 

从图 3 中我们可以看出,网页中的噪音(文本和链接)对我们的正文定位算法(带视觉信息)影响不大,我们的

算法基本上保持一个平稳的状态,最低点出现在正文与网页文本比率在[1/10,2/10]区间的时候,但仍然保持 0.7
以上的精确率.当比率逐步升高时,噪音减小,我们的定位算法精确率也逐步提升.链接/文本比率无法精确定位

正文,这从图中的曲线可以看出.文本量模型在噪音较少的情况下定位效果接近我们的定位算法. 
由于不同的博客网页具有不同的文章和评论情况,有的评论较少或没有评论,有的评论较多,因此,我们需

要考虑不同文章和评论的文本比率情况下的切分精度.我们测试了一元模型、二元模型前序遍历和二元模型层

次遍历,结果如图 4 所示.图中横坐标为文章与评论的文本比率,纵坐标表示切分的精确率. 
 
 
 
 
 
 
 
 

Fig.4  Effect of Post/Comment ratio on main text separating 
图 4  文章与评论比率对正文切分的影响 
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从图 4 中我们可以看出,当评论文本数大于文章文本数时,无论是一元模型还是二元模型都达到了很高的

精确率;但是当文章文本数大于评论文本数时,模型精确率都有不同程度的下降,其中二元模型变化比一元模型

要大,而二元模型前序遍历对此更为敏感.我们的切分算法本质上是检测格式信息的冗余,使得相同格式的网页

格式标签划到同一类别中.评论的格式相对于文章格式更有规律,当评论文本数多的时候,正文中出现多条评

论,每条评论的格式基本上是简单的重复,因此,当评论文本数多时,精确率都非常高.当文章文本数多时,评论格

式上的冗余减少,使得切分算法在检测切分边界的精度上有所下降,同时,由于正文中的格式信息稀疏,二元模

型比一元模型敏感,这可以从一元模型和二元模型的变化曲线上看出来. 
2.3.3   语言敏感性测试 

由于 TREC 数据中还有非英文博客,因此将英文网页和非英文网页区分开,并且使用正文定位和正文切分

(一元模型)的方法来测试算法的语言敏感性.我们将上面的 25 910 个网页分成两个数据集:5 873 个非英文博客

网页和 20 037 个英文博客网页.对这两个数据集,我们重复上述一元模型的实验,得到的结果见表 4. 

Table 4  Precision of language sensitive test (unigram) 
表 4  语言敏感性测试的精确率(一元模型) 

 Non-English pages (%) English pages (%)
MainText 87.93 87.16 

PostComment 83.19 80.47 
PostComment|MainText 94.56 92.31 
MainText+PostComment 83.14 80.46 

表 4 的数据结果表明,英文博客网页和非英文博客网页的精确率相差不大,我们的模型具有与语言无关的

特性. 

3   结  论 

从博客网页中精确抽取文章和评论对于提高博客检索的质量具有重要的意义.我们通过对博客网页中的

格式信息、视觉位置信息和有效文本信息进行分析,提出了基于网页格式信息量的博客文章和评论抽取模型.
该模型计算网页中每个格式信息单元所提供的信息量来定位博客正文以及对博客文章和评论进行切分.该模

型与博客所使用的语言无关,具有很好的通用性.在实验中,我们使用 TREC 2006 博客任务中的语料数据作为实

验数据,综合比较了定位算法和切分算法的一元模型和二元模型.实验结果表明,我们的正文定位达到 87.33%的

精确率.由于二元模型具有较强的敏感性,而一元模型相对来说更适合于博客正文的切分,一元模型的切分精确

率达到了 92.82%.同时,我们通过实验进一步说明了算法的语言无关性.在下一步的研究工作中,我们将研究正

文定位和正文切分之间的协作关系,使得正文定位和正文切分之间可以相互进行修正,提高总体的算法精确率. 
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