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一种融合本体和最小二乘支持向量机的主题爬行方法 
 

马永军，杨海波 
(天津科技大学计算机科学与信息工程学院，天津 300222) 

 

摘  要：针对现有的主题爬行方法存在收益率不高和不稳定的问题，融合本体和最小二乘支持向量机理论，提出一种

主题爬行方法 Ontology-LSSVM．该方法将本体作为抓取主题的背景知识表示，得到一组主题相关概念的集合，再将其

在网页文本中出现的词频作为输入，构造一个主题相关度 LS-SVM 分类器，用于网页的分类．使用舆论热点的食品安

全问题作为爬行主题领域，建立问题食品本体，进行实验．结果表明：在本实验条件下，本文方法相比基于 LS-SVM、基

于本体和基于关键字的主题爬行，能够维持更高的收益率． 
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A Focused Crawling Approach Combining Ontology and LS-SVM 
MA Yongjun，YANG Haibo 

(College of Computer Science and Information Engineering，Tianjin University of Science & Technology， 

Tianjin 300222，China) 

Abstract：There are many implementation approaches to focused crawler. However，it is difficult to maintain a high and 

stable crawling process. To solve this problem，a focused crawling approach based on ontology and LS-SVM(least squares 

support vector machine)was proposed. An LS-SVM classifier was created using the problematic food ontology and applied 

to the classification of web pages. Experimental results show that the proposed approach can get a higher harvest rate than 

other focused crawling approaches.  
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随着互联网信息数量迅猛增长，信息获取过程变

得不顺畅．在大数据背景之下，如何快速、精准地获

取行业领域的数据成为亟待解决的问题[1]．在互联网

的海量数据中抽取主题相关数据就必须依赖于主题

爬行，因此，寻找高效的主题爬行方法是研究的重点. 

  主题爬行[2]是指根据预设的主题在海量网页中

抓取主题相关页面，即面向特定领域的爬行．目前，

已有众多主题爬行方法：Chakrabarti 等[3]首次提出了

主题爬行，并给出包括分类器、蒸馏器和收集器的通

用主题爬行架构；在众多主题爬行方法中基于文本内

容的方法先被提出，而后出现基于超链接层级结构分

析的方法，如基于上下文图模型的主题爬行算法的出

现，也催生了该算法的多种改进算法[4–5]，基于文本与

链接分析结合方法[6]也相继被提出；为了使爬虫能够

智能遍历链接，机器学习算法也被应用到主题爬行

中，譬如基于隐马尔可夫模型 HMM 的主题相关链接

预测方法[7]、基于 SVM[8]自主学习的方法等；此外，

主题爬行在行业领域的应用中也得到广泛关注，例如

Can 等[9]创建的 MedicoPort，专注于收集医疗相关 

文档． 

但是，上述主题爬行方法均未考虑到应用背景知

识，如用户喜好或者领域本体等．背景知识对理解问

题和分析具体情况非常有用．由于本体是一种结构

清晰的知识表示方案，使用概念和关系来呈现高层语

义化背景知识．为了提高信息管理系统的性能，现已

被一些系统采用．如 Rosaci[10]利用本体和 ANN 表示
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用户的喜好和行为，提升了系统的推荐质量．在主题

爬行领域，也有一些方法使用本体作为相关领域的背

景知识[11–12]，不足之处在于其使用本体概念的权重

计算相关度．由于本体概念的权重是在计算网页主

题相关度之前预先试探性设置，所以存在爬行过程中

难以获得最优概念权重的问题，导致得到相关度不能

最佳地反映主题相关度． 

本文提出一种融合本体和最小二乘支持向量机

的主题爬行方法，使用本体作为主题爬行的背景知

识，同时采用最小二乘支持向量机作为分类器，通过

训练样本量化得到概念权重．支持向量机(support 

vector machine，SVM)是一种使被广泛应用的机器学

习方法，但是存在计算复杂性高的问题．最小二乘支

持向量机(least squares support vector machine，LS-

SVM)是对标准支持向量机的扩展，使用最小二乘线

性系统替换了标准支持向量机中凸二次规划，将求解

过程变成了求解方程组，有效地避免了二次规划耗时

问题．最小二乘支持向量机仍然可以采用核函数，作

原始特征空间向高维空间的映射，解决在原始输入空

间中线性不可分的问题，具有更好的泛化能力．本文

针对食品安全领域，选择 40 个相关网站，收集我国

2005—2012 年间发生的 3,300 例食品安全事件作为

研究样本[13]，建立了问题食品本体，实现领域背景知

识在语义层面扩展主题关键字，构建了一个 LS-SVM

分类器，用于网页的分类，以提高主题爬行的收益率. 

1 本体与 SVM简介 

1.1 本体 
本体概念源于哲学领域，是由古希腊哲学家亚里

士多德提出的，用以解决事物分类问题．目前本体已

经被应用到了诸多领域，并于 1993 年由 Gruber 引入

计算机科学与信息科学领域，并定义其为一种“形式

化、语义化的共享概念体系的明确规范”[14]．主要用

于表述特定领域知识，并从不同层面对概念与概念之

间的相互关系进行明确定义． 

定义 1 特定领域的本体可以表示为 

    , , ,O C R I F  (1)
 
其中：C 为一组概念的集合，c是代表某一具体事物

的概念( c C )；R 为一组关系的集合，代表特定领域

中概念间相互作用；F 为一种关系映射，例如关系

1 2( )is a C C  表 示 C1 是 C2 的 1 个 子 类 ，关 系

( )instanceof C I 表示 I 是 C 的一个实例，I 则为一组

实例的集合，某个概念的具体实现． 

1.2 支持向量机 
支持向量机是一种基于统计学和机构风险最小

化理论的分类算法[15]，其核心思想是使用预先选定

的核函数(kernel method)作为输入特征向量到高维

空间的映射，在高维空间内获得最优的分类超平面，

使得最大化分类器间隔．令分类超平面函数表达式 

   T( )f x x b w  (2) 
在此最优化问题中，将原始问题巧妙地转化为对

偶问题，利用 Lagrange 对偶性，引入 Lagrange 对偶

变量 ，采用 Lagrange 乘数法得到目标函数： 
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  原生支持向量机用于处理线性可分的情况，而对

于非线性的情况，则需要借助核函数完成．通过特征

数据映射到高维空间，解决在原空间中线性不可分的

问题．分类函数的内积形式表达式为 
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把用于计算两个向量在映射后高维空间中内积的函

数称之为核函数 ．相应地目标函数变为 
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其中,的求解一般采用序列最小优化算法 SMO． 

1.3 最小二乘支持向量机 
最小二乘支持向量机将最小二乘的思想引入支

持向量机，目的是构造一个间隔最大的超分类平面，

是标准支持向量机的扩展[16]．较之标准的支持向量

机，其增加了松弛变量 ie ，同时将约束条件变成了等

式约束，把问题转换为线性方程组的求解问题，算法

的计算量锐减，也有效避免了惩罚因子 C选择问题． 

求解最优化超平面问题，可以表述为式(6)的二

次凸优化问题： 
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根据 KKT 条件求解，可以得到矩阵： 
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其中有 T T

1[ , , ] ,1 [1, ,1]Ny y 


 Y ，根据 Mercer 条

件， 可以用式(9)表示． 

   T( ) ( ) ( , )kl k l k l k l k ly y x x y y x x      (9)
 
根据式(8)和式(9)，选择合适的核函数就可以求解此

线性方程组，得到最小二乘支持向量机分类器． 

2 Ontology-LSSVM主题爬行方法 

2.1 爬行系统工作流程 
Ontology-LSSVM 主题爬行方法由 3 个工作独

立的阶段构成，如图 1 所示，主要包含数据准备阶

段、训练阶段以及抓取阶段．数据准备阶段负责准备

训练样本；在训练阶段，使用训练样本来训练 LS-

SVM 分类器；在抓取阶段，抓取网页并由 LS-SVM

分类器来决定是否与爬行主题相关，相关则下载到本

地，反之丢弃；最终，将下载的网页存储在特定领域

的网页资料库． 

 

图 1 Ontology-LSSVM的主题爬行工作流程 
Fig. 1  Framework of focused crawling based on Ontol-

ogy-LSSVM 

2.1.1 数据准备阶段 

在数据准备阶段，使用 Scrapy 爬行框架编写一

个简易的爬虫，抓取网页作为训练样本．Scrapy 是一

个高效稳定的爬行框架，能够模拟标准浏览器的行

为．给定一个种子 URL，爬虫将会准确地抓取指定的

网页．在抓取到一组网页集合后，人工决定具体网页

与爬行主题的相关度．这样就获得了实验必需的正

训练样本和负训练样本． 

2.1.2 训练阶段 

在训练阶段中，使用第一阶段获得的训练样本来

训练 LS-SVM 分类器，根据表示背景知识的特定领

域本体来选定一些相关概念．这些概念必须与爬行

主题相似或相近，即主题相关概念．训练样本中的每

个网页通过预处理得到一组主题相关概念的集合． 

一般预处理模块包括：网页从 HTML 到文本的

转换、中文分词处理、去除停用词．HTML Parser 被

用于完成 HTML 文本转换，去除所有的 HTML 标

签．调用中国科学院计算技术研究所研发的中文分

词系统 ICTCLAS 做中文分词处理．在对抓取网页预

处理之后，抽取出其中主题相关概念，再统计出主题

相关概念的词频．最后把它们作为网页主题的特征

来训练 LS-SVM 分类器． 

2.1.3 抓取阶段 

抓取阶段主要关注的是实际抓取和 LS-SVM 分

类器的使用．首先，爬虫会遍历主机的 robot.txt 文件

信息来决定该网页是否允许抓取．若被抓取网页通

过检查，则爬虫将会抓取该网页并计算其主题的相关

度．利用建立的爬行主题领域的本体，即一组关系与

概念集，来获得爬行主题相关的背景知识．在爬行过

程中，通过预处理得到网页的主题相关概念的词频，

再将词频作为 LS-SVM 分类器的输入，计算出该网

页的主题相关度．若网页的主题相关度被纳入相关，

则下载该网页并存入特定主题资料库；反之，则放弃

本次爬行． 

2.2 主题相关度的计算机制 
主题相关度的计算在此爬行方法中是至关重要

的一步．从本体定义可以知道，本体就是使用一组概

念及概念间的相互关系表示特定领域知识．给定某

个特定的领域，可以根据背景知识选择出相关概念来

计算网页的主题相关度．此外，选择相关概念的范围

是由爬行主题与本体中概念之间的距离决定的． 

定义 2 本体概念间的距离 

   ( , ) ,id t c l l N   (10)

式中：l 表示在本体O 中 t 到 ic 结点之间的连接数；t

表示在本体O中与爬行主题对应的概念； ic 表示本体

O中概念； {1, , }i n  ，n为本体O中概念的个数．连

接数是指在本体的层级结构中，概念结点连通时经过

的最小连接线的数量． 

概念之间的距离反应的是本体中概念与爬行主

题的相关性，若 ( , )id t c 大，则说明此概念与爬行主题

的相关度较低．同时随着本体中需要进行距离运算

的概念个数增加，又因为本体的树状层级结构，相关

概念距离计算量将会指数级增长，导致爬行时间复杂

度的快速增长．为了能够保持爬行的高效性，必须通
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过实验选择一个合适的主题与概念间距离 ( , )id t c ． 

根据爬行主题与概念间距离的定义，给定一个爬

行主题，就能够在本体中找到一组相关概念 ic ．对爬

虫抓取到的网页，通过预处理模块就能够统计出相关

概念在网页文本中出现次数，即词频．主题相关概念

在网页文本中出现的词频能够反映出该概念对此网

页文本语义的重要程度．将相关概念的词频作为 LS-

SVM 分类器的输入，输出网页与爬行主题的相关度，

根据相关度决定是否下载这个网页． 

  图 2 呈现了一个主题相关度计算的过程实

例．主题相关度计算需要两步：首先通过预处理完成

中文分词及词频统计；再利用 LS-SVM 分类器计算

主题相关度．在图 2 中， 1C 到 nC 分别代表主题相关

概念 c1 到 cn 的词频，将其输入到 LS-SVM 分类器，

便能获得网页的主题相关度．使用“牛奶”作为爬

行主题，借鉴文献[17]的研究成果，可建立如图 3 所

示的问题食品本体．将概念间距离不大于阈值的概念

作为主题相关概念，如 ( , ) 2id t c ≤ ．再统计主题相关

概念 ic 的词频，输入 LS-SVM 分类器，可得到该网页

的主题相关度，即该网页与“牛奶”的相关度． 

 

图 2 相关度计算过程实例 
Fig. 2 An example of relevance computation 

 

图 3 问题食品本体 
Fig. 3 Problematic food ontology 

3 实 验 

将本文方法与基于关键字、基于特定领域本体及

基于 LS-SVM 的主题爬行方法进行比较．基于 LS-

SVM 的主题爬行方法只是使用 LS-SVM 分类器，并

未使用特定领域的本体，将网页中所有的词都进行词

频统计，将其作为网页的特征用于训练 LS-SVM 分

类器，得到网页的主题相关度，决定是否相关．实验

中采用与本文方法相同的训练样本训练． 

主题相关网页的过滤效率对于主题爬行是一个

至关重要的评价标准，即收益率．文献[3]等定义的收

益率为 

   , [0,1]r r

r
h h

p
   (11)

 
收益率是抓取到满足主题的网页 r 在所有抓取

网页 p 中占的比重．高收益率意味着主题爬虫能够

高效抓取主题相关网页，反之，则爬虫需要花费大量

时间处理主题无关网页．因此，高收益率是高效爬虫

的重要标志． 

实验环境采用 Intel Core2 Duo 2.80 GHz 处理

器，2.0,GB 内存，操作系统为 Microsoft Windows 7 

Ultimate． 

在数据准备阶段，针对爬行主题“牛奶”，收集

到了 150 个训练样本，其中包括 98 个正样本和 52 个

负样本．在训练阶段，首先确定最适合的本体概念距

离．对于不同的概念距离 ( , )id t c ，选择出的主题相关

概念．再将这些概念的词频作为输入，构建 LS-SVM

分类器． 

图 4 为在 20,min 内爬虫以“牛奶”为爬行主

题，分别在不同概念距离下抓取到的主题相关网页数

量 ．可 以 看 出 ：在 以 “ 牛 奶 ” 为 爬 行 主 题 ，距 离

( , ) 3id t c ≤ 时，爬虫具有最好的性能．当概念距离过

小时，得到的主题相关概念很少，爬虫抓取网页的命

中主题数量变少．反之，取过大的概念距离，主题相

关概念就会过多，致使每个网页的相似判断耗时越

长，将引起爬虫抓取网页的命中主题数量下降． 

各种方法的爬行收益率见图 5 和表 1．所有爬行

过程在刚开始具有较高的收益率，但随着抓取网页数

量的增长有所下降．这是因为实验选择与主题相关

度较高的种子 URL，随着爬行的进行与主题不相关

的网页数量增多导致收益率降低．本文方法的收益

率高于基于本体的主题爬行，主要原因在于基于本体
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的方法中主题相关度依赖于预设的权重值，有较大局

限性，而本文方法的主题相关度是通过 LS-SVM 学

习得到的． 

 

图 4 爬行主题不同距离的比较 
Fig. 4 Comparison of different distances 

 

图 5 各种方法的爬行收益率 
Fig. 5 Harvest rate of each approach 

表 1 各种主题爬行方法的平均收益率 
Tab. 1 Average harvest rate of each approach 

主题爬行方法 平均收益率 

本文方法 0.831,0 

基于 LS-SVM  0.724,6 

基于特定领域本体 0.685,1 

基于关键字 0.437,2 

 
同时，实验表明基于 LS-SVM 的爬行方法也有

较高的收益率，是因为其主题相关度也是通过训练好

的 LS-SVM 分类器得到的．但其总收益率低于本文

方法，原因是：一方面，通过特定领域本体可以有效

地应用背景知识扩展主题，提高了爬行的精准性；另

一方面，基于 LS-SVM 的爬行方法是将所有页面中

词的词频作为输入计算相关度，在计算复杂性上高于

本文方法． 

从性价比的角度对几种爬行方法进行比较，实验

统计了爬行 20,min 各爬虫的主题命中数[18]，实验结

果见图 6．可以看出：基于特定领域本体的方法和本

文方法都有较高的命中数，且基于特定领域本体的方

法高于本文方法；基于关键字的方法由于未考虑主题

相关扩展，所以在整个过程中主题命中数最低；基于

LS-SVM 的方法将网页中所有的词都作为特征输入，

所以计算复杂度高，主题命中数也不高．基于特定领

域本体方法的主题命中数高于本文方法，原因在于本

文方法采用 LS-SVM 计算网页主题相关度，较之前

者需要更多计算时间．尽管基于特定领域本体的爬

行方法具有更高的主题命中数，但是本文方法能够维

持高收益率，这就意味着本文方法能够更高效地抓取

主题相关网页．同时，与基于 LS-SVM 的爬行方法相

比，本文方法网页文本特征向量的维度更低，性能 

更好． 

 

图 6 20分钟内的主题命中情况 
Fig. 6 Number of topic hits during 20,min 

4 结 语 

本文提出了一种融合本体与支持向量机的爬行

方法 Ontology-LSSVM，用以解决主题爬行收益率不

高的问题．此方法应用领域本体作为背景知识扩展，

得到主题相关概念集，将其在网页文本中的词频输入

LS-SVM 分类器，计算出该网页的主题相关度，指导

后续网页的下载、存储、索引等工作．实验结果表明，

本文提出的主题爬行方法优于简单基于本体、LS-

SVM 等的实现方法，主题爬行的效率得到提高，并且

能够维持高收益率． 

当然本文方法受限于采用本体的质量，构建的本

体的完善度直接影响到爬行结果．因此，在建立大型

完备的系统之前，应该先建立一个能够完全体现特定

领域背景知识的本体． 
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