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Abstract: With the rapid development of Internet, Web mining technology has been an hotspot. How to 
effectively control the crawling strategy is the most important successful factor for Web mining. In this paper, 
we advance a new crawler’s crawling strategy combining Reinforcement learning. The experimental results 
show that this strategy can increase the harvest rate of inquiries. 
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【摘  要】随着网络的飞速发展，Web 挖掘技术已成为一个研究热点，而如何有效地控制爬虫爬行策

略是影响 Web 挖掘是否成功的最重要因素之一。本文结合强化学习理论，提出一种新的主题爬虫爬行

策略。实验证明该策略能有效的提高查询的收获率。 
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1 引言 

随着数字化信息时代的到来,网络日渐成为人们

获得信息的重要途径。然而网络中信息量巨大且分散

无序，Web 用户经常发现难以找到其所需的信息，造

成“信息过载，知识匮乏”[1]的现状。通用搜索引擎给

人们提供了信息检索的方法，但也存在查准率不高、

查全率不能保证等问题。Web 挖掘[2]技术正是应这一

需求而出现的一种新技术。 

Web 爬虫[3]是 Web 挖掘的核心技术，它是一类可

以通过下载 Web 页面、分析页面内容、并跟随其中的

链接来递归地遍历 Web 的计算机程序。主题 Web 爬

虫比普通的 Web 爬虫的爬行效率更高，它以智能的方

式在线爬行 Web 页面，收集更多主题相关页面。如何

有效地控制主题爬虫爬行策略是影响 Web 挖掘是否

成功的最重要因素之一。本文结合强化学习理论，提

出一种新的主题爬虫爬行策略。实验证明该策略能有

效的提高查询的收获率。 

2 主题爬虫技术 

主题爬虫[4,5]（Topical Crawler），又称为聚焦爬

虫（Focused Crawler）或主题驱动的爬虫（Topic-driven 

Crawler）。它的爬行过程是目标主题驱动的,能够根据

用户或信息检索定义的目标主题，以智能的方式在线

爬行 Web 页面，判断页面是否主题相关并进行相应排

序，使最有可能是主题相关的页面得以优先爬行。 

主题爬虫主要有三大模块构成：网页爬行器、超

文本分类器和超链接评价器。 网页爬行器可从URL 

队列中逐个取出最高爬行优先级的URL，然后通过

HTTP协议下载相应的Web页面。超文本分类器通过对

目标主题信息的学习而获得分类模型，然后用分类模

型对已爬行的页面进行在线分类。超链接评价器先从

页面中抽取出候选URL并插入到URL 队列中，然后通

过算法对候选URL进行综合评价，并计算出爬行优先

级，最后根据爬行优先级对URL队列进行排序。 

主题爬虫能在有限的时间和空间资源条件下，收
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集到尽可能多的主题相关页面，而同时又避免不相关

的页面被爬行。但由于主题爬虫缺乏增量学习能力，

初始样本页面就成为决定超文本分类器和超链接评价

器性能的主要因素,这一问题制约了主题爬虫的发展。

本文结合强化学习理论，提出了一种新的主题爬虫爬

行策略。 

3 强化学习理论 

强化学习[6,7]是一种不同于监督学习和非监督学

习方法的在线学习理论。它的基本原理是：如果智能

体的某个行为策略导致环境对智能体正的奖(reward)，

则智能体以后采取这个行为策略的趋势就会加强。 

强化学习把学习看作是一个“试探——评价”的过

程，首先学习系统感知环境状态，采取某一个动作作

用于环境，环境接受该动作后状态发生变化，同时给

出一个回报（奖励或惩罚）反馈给强化学习系统，强

化学习系统根据强化信号和环境的当前状态再选择下

一个动作，选择的原则是使受到奖励的概率增大。选

择的动作不仅影响立即强化值，而且影响环境下一刻

的状态及最终的强化值。 

4 基于强化学习的主题爬虫技术 

当我们把 Web 页面看作是不同的状态，遍历一个

超链接看作是执行一个动作，把得到主题相关的页面

作为获得立即收益，如此爬虫的爬行问题就可转变为

学习的过程。但要把强化学习直接应用到 Web 环境下

的主题爬虫时，有两个问题必须解决：巨大的状态空

间和行动空间。研究人员对基于强化学习的主题爬虫

提出了两个假设：（1）假设当前状态与已经爬行到的

主题爬虫相关页面无关；（2）不同动作之间的差异可

以通过超链接的上下文来区分。根据这两个假设，我

们可以忽略状态，并且把 Q 值公式看作从超链接上下

文到延迟收益之和的一个映射。 

4.1 在线 Q 值计算 

我们首先使用通用搜索引擎（如 google 等）搜索

相关主题，把搜索的前几项作为样本集。通用搜索引

擎搜索结果中的前几项通常都有着较高的主题相似

度，我们把它作为初始 URL 来爬行网络。爬行过程采

用带折扣收益的 Q 学习方法，各个超链接的 Q 值信息

是基于已爬行页面的信息的，并随着爬行过程不断的

更新，是一种信息反馈的过程。候选 URL 的 Q 值计

算公式如下： 
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其中， 是已爬行过的超链接， 是爬行超链接

所获得的页面, 
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iu  是折扣因子。R 是爬行超链接
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Q 值公式中的立即收益，即爬行一个超链接所获

得的回报，我们采用样本评估和向量相似度相结合的

方法。公式如下： 
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其中， 是超链接锚文本与主题关键词的余

弦相似度。 是 URL 的样本集相似度得分，
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1 是折扣因子。 

超链接锚文本[8]是超链接的载体，能够很好的反

映链接的语义信息。因此用查询条件与锚文本相匹配

可以取得好的效果。我们采用向量空间模型（VSM），

把用户提交的关键词和锚文本用向量的形式表示出

来。 分别为主题关键词 在超链接文本中出现的

次数， 是超链接文本的长度， 为特征值的个数。

公式如下： 
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其中， 为网页 i 的相关度值，l 为匹配的超

链接条数。 
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同理，我们采用余弦公式，计算出爬行页面向量

与样本集的相似度得分。 
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4.2 超链接上下文到 Q 值的映射 

我们采用朴素贝叶斯文本分类器来建立相应的映

射关系，把训练数据的收益分离到箱中。同时采用向

量空间表示法，把每个特征词用向量地形式表示出来。

为了计算方便，把 Q 值归一化在[0，1]区间内，然后

将该区间分为 k 个子区间，分别为 1C ， ，…, ,…,.

我们把每个子区间看作一个类，该类代表 Q 值的平均

值。在 Q 值映射问题中，对于每个候选 URL，分类器

都要根据该 URL 的上下文内容来判断它属于哪一个

2C i
C
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4.3 基于强化学习的主题爬虫爬行策略 类，并把与该类相对应的 Q 值赋给该候选 URL 以表

示他的爬行优先级。由于贝叶斯分类器是一个基于统

计特征独立假设的概率分类器，我们假设任何一个特

征词在页面中出现的概率与其它特征是否出现没有内

在的任何关系。在这种条件下，我们可以利用朴素贝

叶斯分类方法来解决这个问题， 

基于强化学习的主题爬虫爬行策略的核心思想就

是,在主题爬虫爬行过程中加入强化学习理论，使其具

备学习能力，从而收集更多、更准确的主题相关页面。

主要步骤如下： 

(1) 用通用搜索引擎对用户提交的关键词进行查

询，把返回页面的前几项作为种子页面并加入样本集。 
公式如下： 
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(2) 抽取出页面中的超链接，计算出内容相关度

和样本集相关度，按计算的结果进行排序。 

(3) 爬虫按超链接评价值进行收集页面，对收集

到的页面进行页面分析，抽取出主题相关页面中的

URL 进行下一部的爬行。 

根据公式可知，我们把问题转化为求先验概率和

后验概率。计算先验概率比较简单，它等于类 C 包含

的样本数量占整个样本集的百分比。后验概率的计算

可由下来公式得出。 (4) 如果收集到的页面满足用户设定的最大下载

量，则停止下载；如果还没到，且还有未爬行过的

URL，则返回步骤（2），继续爬行。 
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5 实验 
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主题爬虫系统最重要的性能指标是收获率[9]和

召回率[9]。 其中 是出现在所有类中特征词 的权重

和， 是所有类中特征词的权重和。| 是特征词

的数量，而| |则是类的数量。 是属于类 的文档

数量， 是所有训练文本的数量。 
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我们设计了一组实验，设定查询关键词为“职业学

校”，比较宽度优先策略的爬虫、采用深度优先策略的

爬虫和基于强化学习的主题爬虫的各自爬行结果。实

验结果如下： 

三种爬虫爬行收获率比较图
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Figure1. Comparative chart on three crawlers’ crawling harvest rate 
图 1. 三种爬虫爬行收获率比较 

 

实验结果表明，基于强化学习的主题爬虫的收获

率虽然最初没有其它两种爬虫的收获率高，但随着爬

行的进一步深入，其收获率则明显高于其它两种爬虫

的收获率。 
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6 总结 

随着网络信息资源的急剧增长，人们面对这个海

量的信息库常常找不到自己所需的信息。通用搜索引

擎给人们提供了信息检索的方法，但也存在查准率不

高、查全率不能保证等问题。Web 挖掘为解决这一问

题提供了新的研究思路。 

Web 爬虫是 Web 挖掘的核心技术，而如何有效地

控制爬虫爬行策略是影响 Web 挖掘是否成功的最重

要因素之一。本文结合强化学习理论，提出一种新的

主题爬虫爬行策略。实验证明该策略能有效的提高查

询的收获率。下一步，我们将加入更多机器学习理论，

进一步加强主题爬虫的学习能力，使其能在更短的时

间内挖掘出更多主题相关的页面。 
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