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Аннотация 
Статья посвящена задаче классификации веб-страниц в рам-
ках семинара РОМИП’2006. Рассмотрены вопросы рубрика-
ции веб-страниц с использованием обучающей выборки.  
 

1. Введение 
Целью моего участия в семинаре РОМИП’2006 являлось желание 

опробовать свои силы в задаче классификации веб-страниц на кол-
лекции, предложенной семинаром, и сравнить свои результаты с 
результатами других участников. Кроме того, меня интересовала 
возможность оценки влияния предложенного мной метода выделе-
ния значимой части веб-страниц на качество классификации. Не-
предвзятость асессоров гарантировалась методологией оценки и 
явилась дополнительным стимулом для работы над выбранной зада-
чей. 

Автоматическая классификация (категоризация, рубрикация) 
текста является одной из областей информационного поиска, к ко-
торой за последние годы проявился значительный интерес. Появле-
ние большого числа работ, освещающих эту тему, связано в первую 
очередь с быстрым ростом цифровых коллекций документов (в ос-
новном в Интернете и локальных сетях организаций) нуждающихся 
в классификации.  

Все существующие методы автоматической классификации тек-
ста можно разбить на два класса – методы, основанные на знаниях 
(или иначе «инженерный подход») и методы машинного обучения. 
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В настоящее время, в связи с ростом возможностей компьютеров,  
наибольшей популярностью пользуется второй класс методов. 

Однако при применении в задачах классификации методов ма-
шинного обучения возникают некоторые проблемы. Вот лишь неко-
торые из них: 

Загрязненность обучающего множества. Это главная пробле-
ма, с которой приходится сталкиваться исследователям при по-
строении автоматического классификатора на базе методов машин-
ного обучения. Для обучения обычно используются распределенные 
по темам наборы документов, рубрикацией которых занимается 
группа экспертов. Вследствие того, что эксперты не всегда приходят 
к единому мнению относительно правильности отнесения документа 
к той или иной теме, возникает проблема - противоречивость интер-
претации оценщиков, что в свою очередь, неминуемо приводит к 
противоречивости обучаемого множества [3]. Например, не всегда 
очевидно, куда нужно отнести сайт, посвященный увлечению Вла-
димира Путина вольной борьбой. Есть несколько возможных вари-
антов. Первый – в рубрику посвященную политике, второй – в руб-
рику посвященную спорту, быть может, одновременно в ту и дру-
гую, а при определенных обстоятельствах ни в одну из них. 

Не достаточно изучены подходы к построению иерархиче-
ских каталогов. Хотя существует множество исследований, посвя-
щенных автоматической классификации текстов, в основном они 
предлагают «плоскую» классификацию. Отличительной особенно-
стью такого подхода является отсутствие иерархии в рубрикаторе. 
Часто это оправдано, но многие задачи не возможно решить с по-
мощью «плоской» классификации. В тех же работах, где предлага-
ется подход к решению этой проблемы, в основном, в качестве ре-
шения используется бинарная классификация (для каждого листа 
иерархического каталога определяется, принадлежит ли ему данный 
сайт или нет), что при значительном числе рубрик приводит к неоп-
равданной трате времени при построения классификатора. К тому 
же, при таком подходе, лишь малая часть документов принадлежит 
исследуемой рубрике, в то время как все остальные документы обу-
чающей выборки к ней не принадлежат. Подобный перекос обу-
чающей выборки приводит к тому, что системы автоматической 
классификации теряют свою эффективность. 

Не достаточно изучены подходы к извлечению значимой для 
классификации информации из HTML-документов. Вследствие 
того, что основные методы автоматической классификации текста 
разрабатывались как универсальные, ощущается недостаток работ 
специализирующихся на классификации веб-страниц и сайтов. Ат-



  

рибуты HTML-страниц (такие как заголовок, размер и цвет шрифта, 
наличие ключевых слов в адресе страницы и пр.) могут дать множе-
ство значимой информации о принадлежности веб-страницы к опре-
деленной теме.  

2. Обзор существующих методов 
В общем случае построение автоматического классификатора 

веб-страниц на базе обучающего множества можно разделить на 
следующие этапы: 

• извлечение текстовой информации из HTML-страниц 
представленных в выборке; 

• приведение текстовой информации к виду пригодному 
для использования в методах машинного обучения; 

• применение выбранного метода машинного обучения к 
обучающему множеству (построение модели классифи-
катора); 

• классификация страниц тестового множества; 
Рассмотрим эти этапы подробнее.  

2.1 Извлечение текстовой информации из HTML-страниц 

Особенностью представления документов в сети Интернет явля-
ется наличие на странице, помимо самого текста (содержательной 
части веб-документа) определяющего предмет страницы, большого 
количества вспомогательных элементов (навигационной части web-
документа)  призванных обеспечить навигацию по страницам сайта. 
Часто эти элементы не имеют прямого отношения к теме страницы и 
поэтому  могут отрицательно влиять на качество информационного 
поиска [7, 5, 6] вообще и классификации [7] в частности. 

Основываясь на этих догадках можно сделать предположение, 
что удаление или уменьшение веса навигационной части может ока-
зать положительное влияние при решении задачи классификации 
веб-страниц. 

Методы, применяемые для извлечение текстовой информации 
из HTML-страниц, можно разделить на два основных типа: 

1. методы, основанные на выделении повторяющихся для всех 
(или части) страниц сайта фрагментов информации [1, 2, 4]. 

2. методы, основанные на анализе dom-деревьев страниц сайта 
[7, 5]. 



  

Методы, основанные на выделении повторяющихся фрагментов 
страниц одного сайта, показывают более высокие результаты и яв-
ляются более универсальными, чем методы, основанные на анализе 
dom-деревьев. Однако для их работы необходима информация обо 
всех страницах сайта (или хотя бы части из них). Это не всегда воз-
можно и при реализации алгоритма увеличивает время его работы, в 
связи с необходимостью анализа большого количества страниц. 

2.2 Приведение текстовой информации к виду пригодному для 
использования в методах машинного обучения 

После того, как из HTML-страницы извлечена текстовая инфор-
мация, наступает этап ее приведения к виду, пригодному для ис-
пользования в методах машинного обучения. 

Большинство методов автоматической классификации текстов 
основаны на том предположении, что тексты каждой тематической 
рубрики содержат в себе некие отличительные признаки и наличие 
или отсутствие этих признаков говорит о принадлежности текста к 
той или иной рубрике. Одной из самых простых и получивших наи-
большее распространение моделей представления документа, стала 
модель «bag-of-words». В ней текст страницы представлен как набор 
терминов, совокупность которых и определяет смысл документа, а 
соответственно и его тему.  

Методы машинного обучения не могут использовать сами отли-
чительные признаки (например, слова) в качестве непосредственно-
го объекта для анализа, так как рассчитаны на работу с числовыми 
данными. Все они в качестве объектов анализа используют сжатое 
представление текста в виде вектора термов (или, как еще говорят, 
вектора признаков). 

Наиболее исследованным и распространенным решением, при 
определении величин входящих в вектор термов, является подход, 
основанный на предположении, что документы, принадлежащие 
одной рубрике, имеют близкие распределения относительных частот 
слов входящих в текст. 

Таким образом, при определении вектора термов для документа 
(размерность которого равна числу различных термов из всего мас-
сива), каждому слову из лексики коллекции ставится в соответствие 
координата в пространстве признаков. Она пропорциональна часто-
те слова в данном документе. 

Для определения этих координат, в случае весового представле-
ния текста, часто используют стандартную tfidf функцию [8], кото-
рая определяется как 
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В этой формуле |D| - количество документов содержащихся в 
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В этой формуле вес t-го терма в j-ом документе tjω  рассчитыва-
ется исходя из того, чтобы сумма квадратов весов каждого докумен-
та была равна 1. 

Размерность пространства при построении вектора признаков, 
равна числу различных термов содержащихся в обучающей коллек-
ции. Многие алгоритмы классификации очень чувствительны к вре-
мени вычисления, которое часто является функцией от длины векто-
ра, представляющего документ, поэтому необходимо стараться 
уменьшить размерность пространства признаков. 

Первый и наиболее популярный подход для решения этой зада-
чи – удаление из вектора признаков так называемых стоп-слов. 
Стоп-слова – это наиболее распространенные (встречающиеся в 
большинстве документов) и чаще всего высокоранговые слова, ко-
торые не несут высокой смысловой нагрузки и обычно используют-
ся для связи слов в предложении.  

Одними из самых распространенных подходов, к уменьшению 
размерности пространства признаков, являются стемминг [10], алго-
ритмы, основанные на правилах словообразования [11], а также их 
комбинации. Они используют предположение, что приведение всех 
встречающихся словоформ к одной форме может положительно ска-
заться на результате классификации. 

  



  

2.3 Построение модели классификатора 

После построения вектора признаков анализируемых страниц мы 
приступаем к использованию методов машинного обучения для по-
строения модели классификатора.  

Существует большое количество методов машинного обучения 
используемых для задач классификации текстов. Они отличаются 
следующими характеристиками: 

• скорость обучения и классификации 
• качество классификации 

Наибольшее распространение получили такие методы как метод 
k–ближайших соседей [12], метод опорных векторов [13], метод 
Байеса [14] и другие. 

2.4 Классификация страниц тестового множества 

С помощью построенной модели производится классификация 
страниц тестового множества. Этот этап является завершающим при 
построении классификатора. 

Разнообразие алгоритмов, предложенных для автоматической 
классификации текстов, объясняется, в основном, не одинаковым 
качеством их работы на различных коллекциях документов. Для 
одного и того же алгоритма качество классификации зависит от 
свойств коллекции – ее размера, непротиворечивости, иерархично-
сти, числа рубрик и т.д. Это, в свою очередь, приводит к необходи-
мости настройки методов под обучающее множество (в нашем слу-
чае под коллекцию РОМИП). 

3. Реализация классификатора веб-страниц на 
коллекции РОМИП 

Коллекция веб-страниц РОМИП, состоит из обучающего и тес-
тового множеств. Обучающее множество представлено 2 100 сайта-
ми из каталога DMOZ.ORG (300 000 веб-страниц), тестовое 22 000 
сайтами из каталога NAROD.RU (728 000+ веб-страниц, 7+ Gb).  

Первым шагом было извлечение текстовой информации из 
HTML-страниц принадлежащих обоим множествам. Однако, как 
уже упоминалось выше, помимо использования всего текста, пред-
ставленного на странице, было бы разумно попытаться выделить и 
использовать для задачи классификации только содержательную 
часть веб-документа, что могло бы положительно сказаться на каче-
стве классификации.  



  

Исходя из этого, асессорам были предоставлены  два прогона. 
Их основное отличие заключалось в том, что второй прогон, в отли-
чие от первого, использовал алгоритм выделения значимой части 
веб-страницы. 

В качестве алгоритма  был применен разработанный мною ме-
тод, использующий выделение предложений. Рассмотрим его под-
робнее. 

3.1 Алгоритм выделения значимой части 

Алгоритм основан на двух предположениях: 
1. содержательная часть страницы обычно включает предло-

жения; 
2. вся информация, находящаяся в структурном блоке, вклю-

чающем предложения, относится к содержательной; 
Структурным блоком будем называть фрагмент текстового со-

держания страницы, обрамленный тегами, не позволяющими сохра-
нить единство предложения (например, <p>, <br>, <table> и т.п.).  

Если мы рассмотрим различные типы web-страниц, то придем к 
определенным выводам. В большинстве случаев предложения, как 
единица связной речи, является надежным признаком того, что тек-
стовая информация относится к содержательной части страницы.  

Далее, рассматривая структурные блоки, мы видим, что те из 
них, что включают предложения, почти всегда относятся к содержа-
тельной части web-страницы.  

Однако отсутствие в блоке предложения не гарантирует того, 
что он относится к навигационной части. Например, рассмотрим 
заголовок веб-страницы. Обычно в конце заголовка знаков препина-
ния не ставят. Тем не менее, в этом случае мы можем использовать 
следующую эвристику: часто заголовок страницы выделен относи-
тельного нижерасположенного текста (например, тегами <b>, <h1>, 
<h2>, <h3> и т.п. и/или размером шрифта) и не содержит ссылок. 
Эти особенности также будут использованы в анализируемом мето-
де. 

При рассмотрении алгоритма можно выделить следующие эта-
пы: 

1. представление HTML-документа как совокупность струк-
турных блоков 

2. поиск предложений в каждом из блоков  
3. поиск заголовков для блоков, отнесенных к содержатель-

ным 



  

Алгоритм разбивает HTML-документ на структурные блоки, 
используя следующие тэги - <p>, <br>, <td>, <div>, <hr>, <form>.  

Далее в каждом блоке ищется хотя бы одно предложение. Поиск 
предложений основан на знаках препинания, таких как точка, вос-
клицательный и вопросительный знаки. Алгоритм ищет точку после 
слова. «Слово» перед точкой может заканчиваться как буквой, так и 
одним из знаков препинания (например, : ( ) {} [] ‘ ’ “ ” < >) или 
цифрой.  

После того, как с помощью первых двух этапов работы алго-
ритма web-страница будет разделена на навигационную и содержа-
тельную части, происходит поиск содержательной информации сре-
ди блоков, не включающих предложения. Для блоков, приписанных 
к содержательной части, перед которыми расположены блоки из 
навигационной части, алгоритм ищет заголовки. Иными словами мы 
проверяем, является ли текстовая строка (приписанная к навигаци-
онной части и расположенная перед блоком, приписанным к  содер-
жательной части), заголовком.  

При решении этой задачи мы сравниваем текст первого и второ-
го блоков. Если текст первого выделен относительно с текста второ-
го (отмечен такими тэгами как  <b>, <h1>, <h2>, <h3> и т.п. и/или 
размером шрифта), то он признается заголовком и приписывается к 
содержательной части рассматриваемой web-страницы. 

Целью использования этого алгоритма являлось желание оце-
нить влияние его применения на качество классификации веб-
страниц. 

3.2 Дальнейшая работа по построению классификатора 

Далее все страницы приводились к виду пригодному к использо-
ванию методами машинного обучения. Основной задачей на этом 
этапе было сокращение размерности пространства признаков. Все 
словоформы были приведены к их корню с помощью стемминга.  

Помимо этого, из рассмотрения были удалены все термы, встре-
чающиеся менее чем на 175 страницах коллекции (для того, чтобы 
размерность пространства признаков составила, приблизительно, 
50000). Также не учитывались страницы, содержащие менее 5 тер-
мов.  

В результате размерность пространства признаков составила 
44430 для первого прогона и 39735 для второго.  

Далее каждая страница была представлена в виде вектора тер-
мов. Для определения веса каждого терма на странице была исполь-
зована формула описанная выше. Таким образом, все страницы кол-



  

лекции были подготовлены к использованию методами машинного 
обучения и встал вопрос выбора наиболее подходящего из них. 

В результате сравнений различных методов машинного обуче-
ния чаще всего наилучшие результаты показывал метод опорных 
векторов [12]. И так как передо мной была поставлена задача, до-
биться высокого качества классификации, а время на ее реализацию 
было ограничено, я решил воспользоваться готовым приложением. 

 Этим приложением стал SVM-Multiclass [15]. Его преимущест-
вом, перед ставшим фактически стандартом в приложениях метода 
опорных векторов SVM-Light, являлось то, что он специально раз-
работан для задач мультитематической классификации. 

В результате тестовых прогонов всплыла еще одна проблема. 
Размер обучающего множества составлял 300 000 веб-страниц, и 
использование всех из них в обучении приводило к чрезвычайно 
большим временным затратам. Кроме того, далеко не все страницы 
сайта могут относиться к теме, к которой данный сайт приписан, что 
вызывает загрязнение обучающей выборки. Действительно, редак-
торы Интернет-каталогов, в большинстве случаев, принимают ре-
шения о принадлежности сайта, основываясь лишь на нескольких 
его страницах. Наиболее часто это главная страница сайта и страни-
цы ближайшие к ней. 

Исходя из этого, было принято решение о сокращении выборки 
за счет того, что в нее были включены только страницы сайта, нахо-
дящиеся на расстоянии не более одного клика от главной. В резуль-
тате, объем обучающего множества значительно сократился. 

Таким образом, асессорам были предложены два прогона. Их 
характеристики представлены в таблице 1. 

 
 Использова-

ние метода 
извлечения 
значимой ин-
формации из 
веб-страниц 

Размер-
ность про-
странства 
признаков 

Метод ма-
шинного 
обучения 

Используемое 
приложение 

1-й 
прогон 

нет 44430 Метод опор-
ных векто-
ров 

SVM-
Multiclass 

2-й 
прогон 

да 39735 Метод опор-
ных векто-
ров 

SVM-
Multiclass 

Таблица 1. Характеристики прогонов. 



  

4. Анализ результатов 
Результаты оценки прогонов асессорами представлены в таблице 2. 

 
1-й прогон 2-й прогон  

AND OR AND OR 
F1 (micro average) 0.1322 0.1577 0.0011 7.75E-4 
Recall 0.2542 0.0866 0.1684 3.50E-4 
Precision (micro 
average) 

0.1117 0.2133 9.35E-4 9.35E-4 

Error 0.0045 0.0084 0.0042 0.0091 
F1 0.1390 0.0891 0.0842 4.36E-4 
Recall (micro average) 0.1620 0.1251 0.0016 6.62E-4 
Accuracy 0.9954 0.9915 0.9957 0.9908 
Precision 0.1507 0.1511 0.0839 5.78E-4 

Таблица 2.  Результаты прогонов согласно схеме В (учитывались 
только оцениваемые документы). 

Не высокие значения суммарных оценок, представленных в таб-
лице 2, вполне объяснимы. Дело в том, что для 6-ти из 24-х оцени-
ваемых тем (для первого прогона), асессорами не было рассмотрено 
ни одного документа, а для 9 тем – не больше 15 документов. Таким 
образом, небольшое количество оцененных документов, для более 
чем половины тем, значительно повлияло на общие результаты. 

Для остальных оцененных тем первого прогона, классификатор 
показал различные результаты.  Например, для темы "Бизнес -> 
Электроника и электротехника" (141 оцененная страница) значение 
F1 (сильная релевантность) составило 0.0487, а для темы "Искусст-
во->Кино" (133 оцененных страницы) значение F1 (сильная реле-
вантность)  составило 0.4017. 

Рассматривая результаты второго прогона можно сделать сле-
дующий вывод: в том виде, в котором метод извлечения значимой 
информации из веб-страницы был применен, он негативно сказыва-
ется на качестве классификации. Только для трех тем значение F-
меры было больше нуля.  

Возможные причины низкого результата: 
• некорректная работа метода (алгоритм совершает 

ошибки при разделении значимой и навигационной час-
тей веб-страницы) 



  

• метод, удаляя навигационную часть веб-страницы, зна-
чительно уменьшает размер документа, что не дает 
классификатору корректно его оценить 

• часть навигационной информации (например, пункты 
меню) может быть полезна в задаче классификации 

Однако, на мой взгляд, столь низкий результат не является дока-
зательством бесполезности данного подхода в задачах классифика-
ции веб-страниц.  Дальнейшее исследования, возможно, смогут из-
менить его влияние на качество классификации в лучшую сторону.  

Возможные пути улучшения результата: 
• уменьшить число ошибок, при выделении содержатель-

ной части веб-страницы, путем совершенствования ме-
тода 

• при учете навигационной части веб-страницы использо-
вать понижающие коэффициенты, а не удалять ее пол-
ностью 

5. Выводы 
Эксперименты в рамках семинара РОМИП позволили объектив-

но оценить качество работы представленного классификатора, а 
также проверить гипотезу о том, что удаление навигационной части 
веб-страницы положительно влияет на качество рубрикации веб-
страниц. 

Классификатор, построенный на базе приложения SVM-
Multiclass, доказал свою работоспособность. Однако, также, стала 
очевидна необходимость более тщательной подгонки предложенной 
модели под обучающую и тестовую выборку.  

Классификатор, построенный с применением метода извлечения 
значимой информации из веб-страниц, показал низкие результаты. 
Это можно объяснить как недостаточно корректной работой метода, 
так и неоднозначным влиянием удаления подобной информации на 
качество классификации. 
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