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摘 要：网页分类是互联网数据挖掘中的一项重要任务，在信息搜索、推荐系统和知识发现等领域发挥着关键作用 . 然

而，现有的公开网页数据集缺乏多视角信息，难以适用于蕴含复杂特征的网页分类任务 . 针对上述问题，基于“收集 ⁃处
理⁃标注”构建流程，提出一个涵盖文本语义、网页结构等多视角特征的网页数据集 Web⁃Minds，该数据集包含 600 余个门

户网站下的 21828 条网页 . 首先，在开放互联网中通过关键词检索采集得到相关网页数据；其次，使用网页解析工具对收

集的数据中的文本、DOM 结构树、关键词等多视角信息进行提取与清洗；最后，采用大语言模型与“人在回路”的联合标

注策略，形成网页类型与网页主题两种标签 . 在此基础上，针对 Web⁃Minds 数据集，测试评估了机器学习、文本分类和网

页分类多种算法，结果表明，综合利用多视角特征能有效提升算法的准确率，和仅应用单视角特征相比，在网页类型和主

题分类任务上，准确率分别提升了 5. 49% 和 5. 61%.
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Abstract: Webpage classification is an important task in Internet data mining，playing a crucial role in information retrieval，
recommendation systems，and knowledge discovery，etc. However，existing public webpage datasets suffer from limitations 
such as scarcity，single sources and insuffcient information，which hinder the development of webpage classification 
techniques. To address these issues，we propose a publicly available dataset for webpage classification called Web ⁃ Minds，
incorporating multi ⁃ view features by designing a three ⁃ step process of "collection ⁃ processing ⁃ annotation". Specifically，the 
relevant webpage data are collected and integrated from the open Internet. Then，a webpage parsing tool is employed to 
extract and clean multi ⁃view information from the collected data，including text，structure，keywords，etc. We design a large 
language model and a "human ⁃ in ⁃ the ⁃ loop" annotation strategy to assign two types of labels，namely webpage type and 
webpage topic. Furthermore，we establish an algorithmic evaluation benchmark based on the Web⁃Minds dataset，containing 
such methods as machine learning，text classification，and webpage classification. The results demonstrate that compared to 
using single ⁃ view features alone，the comprehensive utilization of multi ⁃ view features significantly improves algorithm 
accuracy，with an increase of 5.49% and 5.61% in webpage type and topic classification tasks，respectively.
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互联网技术的飞速发展使各式各样的网页成

为获取信息的主要来源，如今，网页种类复杂多

样，网页数量呈爆炸性增长，极大地刺激了网页数

据挖掘的蓬勃发展 . 作为网页数据挖掘的一项基

本任务，网页分类旨在依据内容、形式对网页进行

归类 . 在互联网搜索［1-3］领域，应用网页分类可以

大幅提高搜索结果的质量，在诸如网页推荐［4-5］、

开放数据发现［6-7］等实际应用领域，网页分类同样

发挥着重要的作用 .
随着大规模网页文本语料库的出现以及深度

学习技术在自然语言处理等领域的发展，网页分

类任务在过去几年取得了很大的进步 . 本文梳理

了近十年网页分类相关的系列工作，对其应用数

据集和模型算法进行分析 . 数据集方面，当前网

页分类算法的数据集使用比例如图 1 所示，公开

数据项目 ODP 提供的 DMOZ⁃50［8］、卡内基梅隆

大学提供的 WebKB［9］以及 Kushmerick［10］提供的

AD 数据集得到了广泛应用，但 72. 89% 的研究者

偏向使用个人收集的数据进行实验，而这些数据

往往采集方式模糊且不开源，难以形成统一的测

评基准 . 另外，随着网页分类研究的不断深入，算

法性能不断提高，如图 2 所示，Deng et al［11］和 Kipf 
and Welling［12］提出的算法在 DMOZ ⁃50，WebKB
及 AD 数据集上达到了 95% 以上的准确率 .

在信息科学技术与自然科学互促发展的趋势

下，由我国科学家主导的国际大科学计划“深时数

字地球”项目［13］正在借助网页挖掘技术构建一个

全球共享的地学数据网站检索平台，其中，数据网

站的分类是平台构建的核心技术 . 针对此问题，

本文联合领域专家选取一批数据集网站的正负样

例进行实验，如图 2 所示，各类算法性能均有 20%
左右的明显下降 . 这可能是因为 WebKB［9］等公开

数据集的结构关系简单，所以基于文本信息进行

表征即可达到较高的网页分类性能 . 然而，开放

域中存在大量结构复杂、布局多样的网页 . 通过

对比网页结构标签节点个数，本文对 WebKB 与

测试数据进行了网页结构复杂度的对比分析 . 如

图 3 所示，测试数据网页的平均结构标签节点个

数为 573，约为 WebKB 的 5 倍，即前者具有更高的

结构复杂度 . 因此，融合更多视角的网页信息（例

如 DOM 结构树）有利于更好地刻画开放域网页

特征，提升分类任务性能，然而，现有公开数据集

均未提供 DOM 结构树等网页特征，一个涵盖多

视角信息的网页分类数据集亟待提出 .

基于以上分析，本文提出一个用于网页分类

的多视角网页数据集 Web⁃Minds（Webpage with 
Multi⁃View Information Dataset），收集了来自 600
余个门户网站的 21828 条相关网页 . 构建流程包

括数据收集、数据处理及数据标注三个步骤，提供

如图 4 所示的纯文本、DOM 结构树、关键词等多

视角网页表征信息 . 作为网页分类数据集，Web⁃

图 1　网页分类数据集的使用率分布

Fig. 1　Distribution of usage rates of webpage datasets

图 2　网页分类算法在不同数据集上的表现

Fig. 2　 Performance of webpage classification algo⁃
rithms on different webpage datasets

图 3　WebKB与测评数据网页结构标签节点的分布

Fig. 3　 HTML tag distribution of WebKB and evalua⁃
tion data
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Minds 数据标签内容包括网页类型信息，即数据

网页与非数据网页以及网页主题信息，有地质学、

地球物理学、地理学和地质资源四个主题 . 和现

有数据集相比，Web⁃Minds 更注重网页多样性以

及网页和文本不同的结构多样性 . 此外，作为一

个公开网页数据集，Web⁃Minds 的每个样本都经

过先验知识标注及专家验证，确保数据真实可

靠 . 为了评估各网页分类算法在 Web⁃Minds 上的

表现，本文针对 Web⁃Minds 提供的两类标签设计

了网页类型分类与网页主题分类两种任务 . 同

时，为了证明使用多视角信息能提升网页分类算

法的性能，分别采用单视角信息与多视角信息进

行对比实验，后者准确率比前者提升 5. 61%. 最

后，针对开放域中域名分布偏移与类别不均衡问

题进行了广泛研究与深入分析，为研究人员后续

的模型设计与性能调优提供数据参考 .

本文的主要贡献如下 .
（1）提出一个多视角网页分类数据集 Web⁃

Minds，其网页数据来源多样，包含来自 600 多个

门户网站的 20000 多条网页数据，标注信息真实

可靠，提供专家标注的网页类型和网页主题信息 .
（2）Web⁃Minds 提供网页语义文本信息与结

构信息，包括网页纯文本信息、网页标题、DOM
结构树、网页关键词等一系列多视角网页属性信

息，全方位刻画网页特征 .
（3）Web⁃Minds 支持多种网页数据挖掘任务，

为研究人员提供数据支撑 . 本文在网页类型与主

题分类上通过先进的分类算法进行性能评估，证

明多视角特征对于网页分类性能有显著增益 .

1 相关工作  
1. 1　网页数据集　网页数据集是网页分类的基

础，广泛应用于网页数据挖掘 . DMOZ是全球学术

志愿者建立并维护的公共开放目录项目，DMOZ⁃ 
50［8］是来自 DMOZ网站的 50个子数据集，包含 3~
10 个类别，如艺术、运动、科学、购物等 . DMOZ⁃ 

50 的内容以纯文本为主，其网页数据主要为门户

网站首页内容信息 . WebKB［9］来源于卡内基梅隆

大学语言学习实验室主导的世界知识库项目，其

网页数据来自四所高校计算机科学系，根据内容

分为学生、教师、员工、系、课程、项目和其他，其中

常用版本为课程网页与非课程网页 . MGC 数据

集［14］收集开放互联网上的 1539 个英文网页，这些

网页被标记为博客（Blog）、个人主页（Personal）、

诗歌（Poetry）等 . AD 数据集［10］包含 3279 个网页，

分 458 个广告网页与 2821 个非广告网页，目前的

公开版本为预处理后得到特征向量表示，包含网

页 URL 链接、超链接跳转信息和图片链接三种特

征 . 以上公开数据集均以网页文本或 URL 链接

为主，常用于文本分类、文本理解等相关任务 .
1. 2　网页分类算法　近年来，网页分类问题已被

国内外学者广泛研究 . Kocayusufoglu et al［15］提出

垃圾邮件分类模型 RiSER，通过对邮件文本内容

与布局结构联合编码训练分类器来实现对垃圾邮

件的识别与过滤 . Alrashed et al［16］提出 DC ⁃F 算

法，利用网页标题、描述等元数据信息训练多层感

图 4　Web⁃Minds数据集提供的网页 URL链接、纯文本、DOM 结构树、网页标题、网页关键词信息

Fig. 4　Web page URL links，plain text，DOM structure tree，web page titles，web page keyword information 
from Web⁃Minds dataset 
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知机来鉴别谷歌数据集标签的真假 . 基于卷积神

经网络的 WebCNN［6］主要依赖网页的 URL 链接

与文本特征，用于开放数据发现中的数据网页分

类任务 .
由 于 网 页 的 多 视 角 特 性 ，一 些 多 视 角 学

习［17-18］方法被专门设计用于网页分类任务 . Jing 
et al［19］和 Wu et al［20］提出一种半监督的多视角学

习方法，通过学习不同视角间与视角内的特征关

联来强化网页表征 . Jia et al［21］利用多视角间的一

致性和互补性，设计了半监督多视角深度对比表

征学习框架，通过对抗相似性约束与损失来实现

对网页多视角的综合利用，并解决视角间冗余问

题 . 最近，Kipf and Welling［12］设计了半监督的多

视角图卷积网络 SMGCN，为每个视角获得最佳

的图结构，并通过图卷积神经网络来学习多视角

表征，提升网页分类性能 .

2 Web⁃Minds数据集  
2. 1　数据集构建　Web⁃Minds 的构建流程如图

5 所示，分三个步骤：数据收集，即利用领域专家

提供的关键词在开放域进行搜集，并去除失效网

页、垃圾网页等，得到初步的相关网页；数据处理，

即将原始网页经过处理获取所需各类网页属性信

息；数据标注，即专家进行数据标签标注 .

2. 1. 1　数据收集　由于开放域网页信息具有多

样性和隐蔽性，业外人士想要大量获取精准的、可

靠的特定专业网页较困难 . 因此，Web⁃Minds 在

构建初期咨询了地球科学学科的国内外专家，经

过去重、名词去复数等词级别操作，整理获得了一

个精确可靠的学科关键词库，包含五千多个相关

关键词，如泥石流（Mudslide）、碳同位素（Carbon 
isotope）、地层学（Stratigraphy）等，同时涵盖了地

球科学下的地质学、地球物理学、地理学等子学

科 . Web⁃Minds 以该关键词库为依据，在开放域

海量的网页中进行搜索整合，收集了大量相关网

页，记为 S. 由于网页质量参差不齐，存在无法访

问、源代码不完整、实际内容与检索标题不匹配等

问题，通过检查错误代码、分析源代码完整性、人

工访问等方式，最终获取有效网页数据W s，包含

来自 616 个门户网站的 21828 个网页 .
2. 1. 2　数据处理　在数据收集阶段获取的有效

网页数据W s 仅含有网页基本信息，如网页链接

（URL）与网页源代码（HTML），而 Web⁃Minds 希
望为使用者提供更多可以表征网页的属性，包括

网页标题、网页纯文本、网页结构（DOM 树）、网

页关键词 . 然而，在获取以上各类信息时，由于

W s中网页结构复杂多样，无法通过规则匹配等方

式获取网页属性信息，因此，本文设计了两步法进

行数据处理，分别为源数据解析与元数据清洗 .
2. 1. 2. 1 源数据解析  早期网页分类工作通常

仅使用网页链接wURL 作为分类依据，忽视网页内

部包含的大量信息，如网页内部文本信息、网页排

版格式信息等，局限性较大，难以对网页进行精准

分类 . 随着大规模网页文本语料库的出现以及深

度学习技术在自然语言处理等领域的发展，众多

文本分类算法都取得了很好的效果，基于网页纯

文本的网页分类应运而生 . 然而，上述方式仍然

舍弃了网页的排版格式信息，难以获取文本之间

的结构联系 . 为了同时获取多种网页属性信息，

Web⁃Minds 对源代码 wHTML 进行逐条解析，分别

获取网页纯文本信息 wTEXT、网页结构信息 wDOM

以及含于纯文本信息中的网页标题wTITLE 和网页

关键词 wKEY. 解析后的网页数据集形式为W p =
{ }w |w= ( )wTEXT，wDOM，wURL，wTITLE，wKEY .

2. 1. 2. 2 元数据清洗  经过源数据解析后的数

据集有良好的结构规范性，然而，将网页纯文本信

息、网页标题信息与网页关键词信息作为文本类

信息会存在冗余、符号错乱、排版等问题，对后续

使用带来负面影响 . 因此，本文根据地球科学专

家与信息科学专家联合提出的数据格式要求，对

图 5　Web⁃Minds的构建流程

Fig. 5　The construction pipeline of Web⁃Minds
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数据集W p中的元数据进行了清洗整理：（1）正则

去冗余：编写正则表达式去除前缀符、结尾符、换

行符等冗余信息，并利用集合运算进行数据去重；

（2）非法字符转换：针对存在的非法字符，如%20 
ampersand \ / ： * ？等，采取字符强制转换策略，

转换为合法且易处理的格式；（3）标准格式归一

化：为了实现数据的一致性与可比性，对网页元数

据信息进行标准格式的归一化处理 . 最终获取结

构化网页信息数据集W.
2. 1. 3　数据标注　经过数据收集与数据处理后，

网页信息数据集W已经可以提供良好的网页信

息资源用于网页数据挖掘算法应用 . 为了进一步

服务网页分类任务，Web⁃Minds 对每个网页 w提

供两种类别标注，分别是网页类型与网页主题，可

实现不同网页分类任务 . 值得注意的是，Web ⁃
Minds 中的每个标注均得到了学科专家严格验

证，具有真实性和可靠性 .
2. 1. 3. 1 网页类型标注  研究人员采集数据往

往需要花费较多的人力物力资源，例如，花岗岩数

据需要专业人员前往花岗岩分布地区采集数日，

冰川数据则可能需要采集数年甚至更久，因此，建

立一个全球可共享的科学数据集网站有重要意

义 . Web⁃Minds 对每个网页进行类型标注，标注

内容为 ( )数据网页，非数据网页 ，采用网站级别为

主、网页级别为辅的标注方式，标注结果的示例如

图 6 所示 . 由于网页分布服从帕累托准则，出现频

次最高的 20 个门户网站涵盖了 75% 的网页，剩

余 25% 网页分散在近 600 个门户网站中 . 针对此

现象，对较高频门户网站下的网页进行随机采样，

采样结果基本可以代表全网站下网页类型，提高

了标注效率；对较低频的门户网站则进行逐网页

专家标注，确保标注结果准确无误 .

2. 1. 3. 2 网页主题标注  地球科学是个庞大的

学科，存在众多分支学科 . Web⁃Minds在数据收集

阶段依据学科关键词库，因此每个网页都存在对

应的子学科属性，可实现基于子学科的多分类任

务 . Web⁃Minds对每个网页进行主题标注，标注内

容为地质学、地球物理学、地理学和地质资源学，

但由于每个门户网站均涵盖不同的主题页面，因

此，和网页类型标注相比，主题标注无法利用门户

网站关系来简化标注流程 . 为了获取准确可靠的

标注信息，选择大语言模型与学科专家共同标注

的策略，借助学科专家标注的少量数据对 GPT⁃

3. 5⁃turbo 进行上下文学习，对大批量数据进行标

注，再由专家纠正错误标注，实现“大模型赋能+
专家在回路”式数据标注 . 另外，由于子学科之间

存在交叉的必然性，专家进一步对所有模糊网页

进行最终评判，保证数据标签的唯一性、可靠性 .
在数据标注阶段，网页类型标签 lc与网页主

题标签 ls 组成网页对应的标注信息 l，构成 Web⁃
Minds 的标注集 L. 其中，网页类型标签包括地学

数据集网站与非地学数据集网站，网页主题标签

包括地质学、地球物理学、地理学和地质资源学 .
2. 2　数据集统计信息　Web⁃Minds 作为开放域

图 6　数据网页与非数据网页标注的样例

Fig.6　Annotations for dataset and non⁃dataset webpages
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网页数据分布下的多视角网页数据集，由涵盖多

类网页属性的网页信息集合W与包含两类标签

的标签集 L对应组成，即：

Web⁃Minds ={ }x | x= ( )w,l ;w ∈W,l∈ L

Web⁃Minds 提供丰富的多视角网页属性及可

靠的网页标注 . 首先，Web⁃Minds 已收集来自 616
个门户网站下共计 21828 条网页，其整体分布如

图 7 所示 . 由图可见，超过 80% 的域名仅涵盖约

25% 的网页，显示出明显的长尾分布现象，不同

于其他网页数据集近似均匀的域名分布，说明

Web⁃Minds 更贴近开放域网页分布 . 对网页作进

一步分析，35. 16% 的网页包含 Schema. org［22］格

式信息，可以提供更多的网页相关标准信息，例如

数据发布机构、数据采样时间等，供研究人员使

用，同时表明该网页具有更高的质量与可信度 .

表 1 展示了 Web⁃Minds 提供的网页类型与主

题两种标注信息 . 网页类型指数据网页与非数据

网页，二者占比分别为 54. 27% 和 45. 73%. 网页

主题涵盖地质学、地球物理学、地理学和地质资源

学，占比依次为 58. 7%，24. 1%，9. 6% 和 7. 6%.
可以发现，不同主题的网页分布呈现不均衡的趋

势，服从开放域网页的分布规律 .
Web⁃Minds 针对每个网页提供了丰富的属性

信息，如表 2 所示，包含网页 URL 链接、网页标

题、网页关键词、网页纯文本信息以及网页结构信

息 . 和其他网页数据集相比，Web⁃Minds 更注重

多视角信息，能帮助研究者还原网页本身 . 同时，

多视角信息也可以支撑更多网页 .

数据挖掘下游任务助力研究人员设计算法与

性能评估，Web⁃Minds 数据集的详细信息与数据

文 件 可 通 过 https：//github. com/sjtu ⁃ scx/web⁃
minds获取下载 .
2. 3　数据集特征对比　将 Web⁃Minds 与其他网

页分类数据集进行对比 . 如表 2 所示，和 DMOZ⁃
50［8］，WebKB［9］，MGC［14］，AD［10］相比，Web⁃Minds
包含更多的网页，域名分布更广泛，且具有显著的

长尾现象，更加符合开放域网页的分布规律 . 另

外，MGC 与 AD 仅提供网页链接信息，WebKB 提

供网页链接与纯文本信息，DMOZ⁃50 提供网页链

接、纯文本信息以及网页标题信息，均未提供网页

结构相关信息 . 与现有数据集相比，Web⁃Minds
提供了更多视角的网页属性信息，拓展了网页分

类算法的设计空间 . 同时，Web⁃Minds 可支持更

多网页数据挖掘任务，如标题生成、关键词生成、

网页信息提取、网页问答等 .

3 实验结果与分析  
为了评估诸多网页分类算法在 Web⁃Minds

上的表现，针对 Web⁃Minds 提供的两类标签，设

计网页类型分类与网页主题分类两种任务，并对

图 7　Web⁃Minds门户网站频次分布图

Fig. 7　Frequency distribution of Web⁃Minds websites

表 1　Web⁃Minds数据集的标签分布

Table 1　Distribution of Web⁃Minds dataset labels

标签

网页类型

网页主题

类别

数据网页

非数据网页

地质学

地球物理学

地理学

地质资源学

占比

54. 3%

45. 7%

58. 7%

24. 1%

9. 6%

7. 6%

表 2　Web⁃Minds与现有数据集的对比

Table 2　 Comparison between Web ⁃ Minds and other 
datasets

数据集

DMOZ⁃
50[8]

WebKB[9]

MGC[14]

AD[10]

Web⁃
Minds

网页

种类

10

2

20

2

2/4

网页

数量

6458

1051

1539

3279

21828

网站

数量

432

16

-

-

616

网页

链接

√

√

√

√

√

标题

√

√

关键

词

√

纯文

本

√

√

√

DOM
结构树

√
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类别不均衡与域名分布偏移问题展开讨论 . 实验

旨在验证数据集的可用性与多视角特征的增益，

同时为后续网页分类研究提供基准指标参考 .
3. 1　实验设置

3. 1. 1 数据集划分  在网页类型与主题分类实

验中，Web⁃Minds 数据集中的样本被随机切分为

训练集、验证集与测试集，比例为 6∶1∶3. 在域名

分布偏移研究中，根据网页域名信息分为训练集、

验证集与测试集，比例同前 . 原则上训练集与后

两者中的样本来源于不同域名，以模拟开放域应

用场景分布 .
3. 1. 2 实验环境  网页分类算法均基于 Pytorch
深度学习框架实现，采用 Adam 优化器对网络进

行参数更新，实验设备为 NVIDIA GeForce GTX 
3090 GPU.
3. 1. 3 评估指标  采用准确率（Accuracy，Acc）、

精确率（Precision，Pre）、召回率（Recall，R）和 F1
分数（F1⁃score，F1）对算法进行评估 . 对于主题

分类，考虑到其类别不均衡性，采用 Micro⁃Recall
（Micro⁃R）与 Micro⁃F1 进行评估 .
3. 2　基准算法　选用机器学习方法、文本分类算

法与网页分类算法对 Web⁃Minds 进行多维评估，

具体算法如下 .
（1）机器学习方法

LR （Logistic Regression）：逻辑回归模型 .
SVM （Support Vector Machine）：支持向量

机模型 .
（2）文本分类算法

BERT［23］：是基于 Transformer 架构的预训练

语言模型，利用掩码语言模型生成深层双向语言

表征，在自然语言处理多个任务中取得了最优

性能 .
RoBERTa［24］：是 BERT 的调优版本，有更大

的模型参数量、更大的批容量和更多的训练数据 .
XLNet［25］：是一种自回归语言模型，利用双流

自注意力机制对上下文信息进行建模 .
（3）网页分类算法

RiSER［15］：使用 Word2Vec 与 LSTM 对垃圾

邮件中的文本与对应的 XPath 进行编码，对二者

隐向量拼接后用于垃圾邮件分类 .
DC⁃F［16］：是谷歌学者提出的利用网页 URL

链接与短文本描述信息进行数据集网页分类的

算法 .
SMGCN［12］：针对网页多视角特征构建多个

关系图，使用图卷积网络提取多视角信息，并通过

注意力机制加权多图贡献 .
Fusion：使用 BERT 与 LSTM［26］对网页中的

文本信息与 DOM 结构信息分别进行编码和特征

融合后训练分类器 .
3. 3　实验结果分析　

3. 3. 1　网页类型分类　针对网页类型分类任务

进行多种基准算法的评估实验，实验结果如表 3
所示 . 由表可得：（1）融合网页多视角信息的深度

学习方法准确率与召回率最优，例如 SMGCN［12］

和 Fusion；（2）BERT［23］等预训练的自然语言模型

虽然对文本具有强大的嵌入表征能力，取得了较

优的召回率，但由于缺少网页结构特征，其性能

略低于多视角的深度学习方法；（3）RiSER［15］与

DC⁃F［16］虽然利用了网页中的 URL、文本等特征，

但受限于其编码器的性能，表现不佳 .

网页类型分类中，综合利用多视角特征的方

法明显优于只使用单视角特征的方法，证明了网

页 DOM 结构特征的重要性 . 网页文本仅能表达

网页内容的部分语义信息，无法精确刻画网页的

布局特征，这在一定程度上限制了分类准确性 .
3. 3. 2　网页主题分类　针对网页主题分类任务

来测试多种基准算法的性能，实验结果如表 4 所

示 . 与网页类型分类结果相似，Fusion 由于综合

表 3　多种基准算法在本文 Web⁃Minds上的网页类型分

类性能

Table 3　 Performance of webpage classification by dif⁃
ferent benchmark algorithms on our Web⁃Minds

方法

LR

SVM

BERT

RoBERTa

XLNet

RiSER

DC⁃F

SMGCN

Fusion

Acc

65. 26%

68. 31%

76. 65%

76. 56%

75. 08%

70. 33%

70. 29%

78. 04%

82. 14%

Pre

70. 44%

72. 42%

82. 18%

81. 89%

82. 03%

76. 54%

79. 34%

83. 11%

84. 89%

R

70. 52%

75. 04%

86. 53%

86. 12%

85. 89%

79. 21%

83. 27%

87. 76%

90. 75%

F1⁃score

0. 7048

0. 7371

0. 8430

0. 8395

0. 8392

0. 7785

0. 8126

0. 8537

0. 8772
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利 用 了 网 页 文 本 与 DOM 结 构 特 征 ，取 得 了

74. 36% 的准确率，优于其他基准模型 . 由于缺少

网页结构信息，BERT，RoBERTa 与 XLNet 等预

训练模型和 Fusion 相比，性能下降了 5%~6%.
Web⁃Minds 中四个主题类别样本的数量不平

衡，所以其分类准确率参差不齐 . 针对这一问题，

采用三种常用的类别不均衡策略来优化类别分布

与模型参数更新过程 . 样本生成与下采样分别对

应增加少样本类别中网页数量与减少多样本类别

中网页数量，损失重加权采用 Lin et al［27］的 Focal 
loss，通过修改损失函数对不同类别样本赋予不

同的权重来优化模型参数 . 实验结果如图 8 所示，

分析发现：（1）Focal loss 损失重加权的结果最优，

尤其是在 Fusion 模型上，原因是在训练期间改变

了四个类别的权重，并强化了对难区分样本的学

习；（2）通过生成相似的样本和调整样本比例来

提高性能，但由于样本信息有限，改进不够显著；

（3）尽管下采样平衡了不同类别的样本数量，但其

随机丢失了部分关键信息，降低了分类性能 .
网页主题分类任务中，Web⁃Minds 在提供网

页文本、DOM 结构和语义等信息的同时，其样本

类别分布不均的特性真实反映了模型处理类别不

平衡数据的能力 . 表 5 展示了进行网页主题分类

时多视角分类 Fusion 模型在四种分布不均衡类

别上的性能 . 分析发现：（1）由于地质学与地球物

理学样本占比较高，分别为 58. 7% 和 24. 1%，在

不同样本不均衡策略下，分类准确率较高，地理学

与地质资源学两类样本较少，模型在这两类上性

能有所下降；（2）和下采样与样本生成策略相比，

损失重加权将样本分布与预测概率纳入优化过

程，对于样本偏少的类别准确率的提升更显著 .
这种评估可以更全面准确地体现模型对少数类别

的分类效果，而不是仅仅关注整体准确率 .
3. 3. 3　域名分布偏移分析　域名分布偏移是指

将网页分类技术应用于开放互联网过程时，待分

类网页与模型观测数据来源不一致的现象，是归

纳学习研究的基础问题 . Web⁃Minds 根据域名信

表 4　多种基准算法在本文 Web⁃Minds上的网页主题分

类性能

Table 4　Performance of webpage topic classification by 
different benchmark algorithms on our Web⁃Minds

方法

LR

SVM

BERT

RoBERTa

XLNet

RiSER

DC⁃F

SMGCN

Fusion

Acc

48. 37%

51. 35%

68. 75%

69. 59%

68. 03%

62. 87%

65. 74%

70. 12%

74. 36%

Micro⁃R

58. 25%

60. 42%

76. 35%

77. 21%

75. 88%

69. 47%

73. 27%

77. 76%

81. 79%

Micro⁃F1

0. 5633

0. 6267

0. 8430

0. 7690

0. 7478

0. 7064

0. 7265

0. 7709

0. 8021

图 8　网页主题分类中类别不均衡的实验结果

Fig. 8　 Performance of different topics with category 
imbalance

表 5　Fusion 模型对分布不均衡的网页主题进行分类的

准确率比较

Table 5　Classification accuracy of different topics with 
category imbalance by Fusion model

类别

地质学

地球物理学

地理学

地质资源学

平均

下采样

78. 36%

77. 35%

68. 71%

68. 95%

75. 56%

样本生成

82. 24%

81. 92%

74. 35%

74. 21%

79. 26%

损失重加权

84. 17%

83. 67%

78. 17%

77. 70%

82. 90%
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息来划分训练数据与测试数据，原则上保证两者

数据来源不同，即具备分布偏移性 .
针对网页类型与网页主题分类任务，选取

BERT，XLNet，RiSER，SMGCN 和 Fusion 算法模

型，实验结果如图 9 所示 . 分析发现，测试样本与

训练样本来源于不同网站，其内容形式有较大差

异，特征分布存在明显偏移，所以各算法在 Web⁃
Minds 分布偏移数据集上的性能均有不同程度的

下降 . 进一步对比，Fusion 与 SMGCN 的下降幅

度较小，因为这两种模型均利用文本与 DOM 结

构信息进行网页表征，充分学习相似网页间的语

义特征与布局特征关联，提升了模型在分布偏移

场景下的分类性能 .

本文提供的具备域名分布偏移性的 Web ⁃
Minds 数据集，旨在为归纳学习研究与网页分类

算法的实际应用提供重要数据来源 .

4 结论  

本文提出了一个面向多视角网页分类的公开

数据集 Web⁃Minds，旨在为网页分类研究提供高

质量数据来源 . Web⁃Minds 包含 600 余个门户网

站的 21828 条网页，同时提供多视角的网页语义

文本与 DOM 树结构信息，全方位刻画网页特征 .
在网页类型分类与主题分类上分别使用多种基准

分类算法进行评估，证明多视角特征可以显著提

升分类任务的性能，为模型设计和性能调优提供

数据参考 . 后续将持续更新 Web⁃Minds，提供更

大规模、更多网页内容属性信息的数据集 .
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