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Abstract:  Web user reviews are the important information source for many popular applications (e.g. monitoring 
and analysis of public opinion), and they need to be extracted accurately from Web pages. Web user reviews belong 
to user-generated contents, whose presentation is not restricted by the Web page template. Therefore new challenges 
are raised. First, the inconsistency of review contents on both DOM tree and visual appearance impair the similarity 
between review records; second, the review content in a review record corresponds to a complicated subtree rather 
than one single node in the DOM tree. To tackle these challenges, a comprehensive solution is proposed to perform 
automatic extraction of Web reviews by employing sophisticated techniques. The review records are extracted from 
Web pages based on the level-weighted tree similarity algorithm first, and then, the pure review contents in records 
are extracted by comparing the node consistency. The experimental results on news Web sites and forum Web sites 
indicate that our solution can achieve high extraction accuracy and efficiency. 
Key words:  Web user review; structured data record; Web data extraction 

摘  要: Web用户评论是许多重要应用的信息来源,比如公众舆情的检测与分析,Web用户评论必须从网页中准确
地抽取出来.用户生成内容(user-generated content)不受页面模板的限制,这就给Web数据抽取提出了新的挑战:首先,
不同用户评论内容的不一致性严重影响了评论记录在DOM树和视觉上的相似性;其次,评论内容在DOM树中是一
棵复杂的子树,而且彼此之间在 DOM树中的结构相差巨大.为了解决这两个问题,提出了一种完整的解决方案,使用
多种技术来实现对用户评论内容的抽取.抽取过程分为两个步骤,基于深度加权的树相似性算法评论记录首先从网
页中抽取出来,然后通过比较 DOM 树中节点的一致性,将纯粹的用户评论内容从评论记录中抽取出来.在多个新闻
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网站和论坛网站上的实验结果表明,该方法可以达到较高的准确度和效率. 
关键词: Web用户评论;结构化数据记录;Web数据抽取 
中图法分类号: TP311   文献标识码: A 

随着Web 2.0技术的快速发展,Web用户可以自由地针对特定的事件或对象在网页中发表自己的观点看法.
这使得 Web 用户评论以惊人的速度增长并且覆盖了现实世界的各个领域,比如经济、政治、娱乐等.Web 用户
评论是许多应用的重要信息来源,比如公众舆情的监测与分析.这些应用需要一种准确高效的方法从大量不同
的网站中收集舆情信息.虽然在这个任务上进行了一些努力尝试[1−3],但它们主要是关注于评论页面的爬取.由
于评论页面中往往包含大量的噪音信息,严重影响了信息分析的性能.因而在实际应用中,需要将用户评论在页
面中准确地抽取出来,而不是索引整个评论页面. 

本文将研究从评论页面中自动抽取用户评论内容的问题,即 Web 用户评论的抽取.Web 用户评论抽取共分
两个子任务:(1) 页面中评论记录的抽取;(2) 评论记录中评论内容的抽取.评论记录的抽取是指从评论页面中
发现各个评论记录的边界,并将评论记录抽取出来作为下一个子任务的输入.评论内容抽取是指从评论记录中
抽取纯粹的用户评论内容.图 1展示了评论页面中的两个评论记录和它们在DOM树中,其中的用户评论内容用
闭合的虚线分别在页面中和 DOM树中标出. 

 
 
 
 
 
 
 
 

(a)                                                  (b) 

Fig.1  Two review records in one page and their subtrees in the DOM tree 
图 1  同一页面中的两个评论记录以及它们在 DOM树中对应的子树 

显然,为大量不同模板的评论页面进行手工生成抽取程序是不现实的.为了满足实际应用的需要,我们提出
了一种独立于模板的抽取方法,可以从不同模板的评论页面中将用户评论内容准确地抽取出来,而无需任何人
工干预.众所周知,Web 评论是由不同的用户发布,而不是网站的拥有者.因此,评论内容之间通常在文本长度以
及信息的格式上存在着非常大的不一致性.用户一般可以自由地使用各种字体进行修饰,而且图片、表格和视
频等多种信息的格式也频繁出现在评论内容之中.Web 评论的这种特点使得抽取任务面临巨大的挑战.Web 用
户评论的抽取属于 Web 数据抽取研究领域.据了解,在该研究领域已有大量的工作针对各种不同的应用和 Web
数据类型提出抽取方法,文献[4]对已有的该领域的研究工作进行了较好的综述.由于Web用户评论的不一致性,
目前已有的方法不适合对Web用户评论的抽取.与其他类型的Web数据(比如购物网站中在搜索结果页面中列
出的产品信息)相比,Web 用户评论的抽取带来了两个新的挑战:第一,由于不同评论记录之间的评论内容在信
息格式上的随机性,严重影响了评论记录之间在 DOM 树和视觉上的相似性.这就使得现有的方法,比如文献
[5,6]提出的方法,无法进行准确地抽取(见第 6.3节的实验);第二,评论记录中的评论内容在 DOM树中对应一棵
结构复杂的子树不是一个叶节点,而且在 DOM 树中对应的子树结构各异.因此,从评论记录中抽取评论内容则
转化成为在 DOM 树中如何识别包含评论内容的自小子树的问题,而不是以往对某个叶节点的抽取.针对这两
个挑战,本文提出了一个完全自动化的抽取方案.该方案使用了多种先进的技术,包含评论记录抽取和评论内容
抽取两个模块.在 Web 评论记录抽取的问题上,提出了一种基于深度加权的树相似性算法来计算子树之间的相
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似度.利用该算法实现对噪音信息的去除和评论记录边界的识别.这样,每个评论记录对应 DOM 树中的一棵或

多棵子树.在评论内容抽取的问题上,首先从每个评论记录中将包含评论内容的子树并进行对齐,然后通过计算
对齐树中各个节点的一致性识别出包含评论内容的最小子树,从而达到对评论内容抽取的目的.根据该解决方
案我们实现了 WeRE 原型系统,该系统从实际应用角度提供了两种抽取方式:直接抽取和 Wrapper 抽取.直接抽
取不需要样本页面进行训练,不同模板的评论页面可以不加区分地一起处理.这种方式要求一个评论页面内必
须包含至少 3个以上的评论记录.Wrapper抽取是针对一组相同模板的页面,首先挑选包含一个包含评论记录较
多的页面作为样本页面训练生成Wrapper,然后利用生成的Wrapper对其他页面进行抽取.该方式无需对样本页
面进行标注,在效率上要高于前一种方式,但不能处理不同模板的评论页面. 

总之,本文的贡献包括 3个方面:首次指出了因评论内容的随机性而带来的Web数据抽取上的两个新挑战,
已有相关工作并没有认识到该挑战,因此也没有提出相应的解决办法;第二,针对这些挑战,提出了一种轻量级
的整体解决方案,在评论记录抽取以及评论内容抽取两个问题上分别提出完全自动的抽取方法.同时,提供了两
种抽取方式来满足实际应用的需要;第三,在原型系统 WeRE 上进行的广泛实验表明,本文所提出的抽取方法能
够达到非常高的准确性和效率,可以满足实际应用的需要. 

本文第 1节展示系统的整体框架及各模块的主要功能.第 2节介绍系统中对评论页面的预处理以及一般评
论页面具有的若干特征.第 3 节和第 4 节分别提出评论记录抽取和评论内容抽取的方法.第 5 节介绍系统提供
的两种抽取方式.第 6节报告对系统准确性和效率的评估.第 7节是相关工作.第 8节对本文工作进行总结. 

1   WeRE系统的整体框架 

WeRE系统的整体框架如图 2所示.系统的输入是可在浏览器中正常显示的评论页面,输出是页面中用户提
交的评论内容,以单列的表格形式展现,每行对应了一个评论记录中的评论内容.用户可以选择以直接抽取方式
或 Wrapper抽取方式进行抽取. 

 

Fig.2  System architecture of WeRE 
图 2  原型系统 WeRE的整体框架 

原型系统 WeRE主要模块的功能介绍如下: 
网页表示:将一个评论页面解析成DOM结构,同时把视觉信息附加在DOM树相应的节点上(比如每个节点

在页面占据的矩形区域、使用的字体等); 
评论记录抽取:首先从评论页面中将评论区域(DOM 树中包含所有评论记录的最小子树)识别出来,然后进

一步从评论区域中将每个评论记录的边界识别出来; 
Wrapper 生成:利用直接抽取方式将无标注的样本页面作为输入,分别生成评论记录 Wrapper 和评论内容
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Wrapper; 
评论记录 Wrapper:包含了页面中评论记录相关的标签路径,在页面中位置、字体等信息,用来从页面中抽

取评论记录; 
评论内容 Wrapper:包含了评论记录中评论内容相关的标签路径,在页面中位置、字体等信息,用来从评论

记录中抽取评论内容. 

2   网页解析和抽取特征 

2.1   网页解析 

我们将评论页面解析成 DOM 树的结构,并在 DOM 树上实现对用户评论内容的抽取.将网页转换成 DOM
树结构这种预处理方式已经被广泛地采用,相关的技术非常成熟,因此在本文中不再进行讨论. 

DOM 树中的每个节点对应 Html 文件中一个元素.虽然网页转化成 DOM 树后具有了一定的结构特征,但
Html 标签缺乏语义表达的能力,因此我们把页面的视觉信息引入到 DOM 树中.页面的视觉信息被证明是用于
Web 数据抽取非常有效的特征,近来已经有若干基于页面视觉信息的抽取方法被提出,比如文献[6−8]中提出的
方法.本文中所提出的方法用到了以下 3类视觉信息: 

面积:DOM树中一个节点在网页中占据的矩形区域大小,包括长和宽; 
位置:DOM树中一个节点在网页中占据的矩形区域其左上角在页面中的位置坐标(x,y); 
字体:DOM树中一个节点对应 Html文件中元素的字体信息,包括字体的大小、颜色、样式等. 
原型系统 WeRE 是使用 C#语言实现,所使用到的视觉信息可以通过 WebBrowser 组件很容易地获得,技术

上的具体实现细节就不再深入介绍. 

2.2   抽取特征 

为了便于浏览者阅读,评论记录总是非常规则地排列在页面中.根据我们对大量真实评论页面的观察,总结
了一组可用于抽取的规则.为了便于对这些规则的理解,本文定义评论区为 DOM 树中包含所有评论记录的最

小子树,用符号 Tregion和 tregion分别表示该子树及其根节点.图 3给出了一个来自真实评论页面的评论区在 DOM
树中的一般性示例.为简单起见,只显示了页面中的 3 个评论记录.图 3(a)是评论区在页面中的示例,图 3(b)是评
论区在 DOM 树中的示例.在该示例中,共有 3 个评论记录,每个评论记录由两棵子树组成,我们用符号 Treview来

表示这种子树,即 T2~T7为 Treview;同时用符号 Tnoise表示噪音子树,即 T1和 T8.下面给出本文用到的抽取特征. 
视觉特征: 
VF1:评论记录自上而下左对齐顺序排列,而且记录之间宽度相同; 
VF2:同一页面内的评论记录是模板相同的; 
VF3:除了用户评论内容外,不同评论记录中相同语义项在视觉上是相似的(包括字体和位置),比如图 1中用

户 ID都是使用了蓝色加粗字体. 
DOM树特征: 
DTF1:一个评论记录由评论区根节点 tregion下一棵或多棵子树组成; 
DTF2:同模板的评论记录包含 tregion下相同数量的子树; 
DTF3:同模板的评论记录中语义的次序是一致的; 
DTF4:除了评论记录外,往往在评论区上下两端存在噪音信息,比如“共有 xxx 条回复”和“上一页: 1|2...下 

一页”. 
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Fig.3  A general case of the review records in the Web page and in the DOM tree 
图 3  评论区在页面中和 DOM树中的一般示例 

为了验证这些特征的有效性,我们在实验数据集(见第 6.1节)上进行了统计.表 1以百分比形式给出了统计
的结果,表示评论页面满足某个特征的比例.其中,在 VF2,DTF1 和 DTF2 特征上仅有 1~2 个页面不符合,DTF4
的比例表示有 52.7%的评论页面的评论区内含有噪音信息.统计结果表明,这些特征满足绝大部分的评论页面. 

Table 1  Validity of the extraction features 
表 1  抽取特征有效性的统计 

Visual features VF1 100% VF3 100%
VF2 98.9%   

DOM tree features DTF1 99.1% DTF3 100%
DTF2 99.3% DTF4 52.7%

3   评论记录抽取 

评论记录的抽取共包含 3 个步骤:首先,在页面中识别出评论区;然后,将噪音信息从评论区中去除;最后,识
别评论记录的边界,即判断每个评论记录由多少棵子树组成. 

在 WeRE 中,评论区的识别与文献[9]中提出的从搜索结果页面中识别搜索结果记录组的方法非常类似.文
献[9]的方法使用了 4 个启发式规则进行识别.这 4 个启发式规则是:1) 占据了页面较大的区域;2) 位于页面的
中央位置;3) 字符的密度非常大;4) 含有较多的记录.我们在此基础上进一步补充了评论区独有的一个特征:包
含许多按升序或降序排列的日期.这是因为评论记录中都包含发表日期,并且按次序排列.评论区识别这一步骤
思想非常简单,就不再过多介绍,关于规则的细节可参考文献[9]. 

3.1   深度加权的树相似性算法 

根据视觉特征 VF2,同一页面中评论记录使用了相同的模板展现,因此两个评论记录中相同语义(评论内容
除外)对应的子树在结构上比不同语义对应的子树更相似.但如果使用已有的树相似性算法[5],评论内容的随机
性会严重削弱包含评论内容的子树之间的相似度,比如图 3中子树 T3,T5和 T7之间的相似度.为了避免这种情况,
本文提出一种深度加权的树相似性算法 LTSA(level-weighted tree similarity algorithm).该算法的基本思想是,深
层的匹配节点越多,两棵树的相似度越大.这是因为只有相同语义的子树才更有可能使深层的节点匹配上. 

在 Web 数据抽取问题上,树相似性算法是为了将两棵树中相同语义的节点匹配在一起,但在已有的树相似
性算法[5]中,DOM 树中节点的匹配仅要求标签一致,但 Html 标签只是用于对网页信息布局的设计,缺乏语义的
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表达能力.为了改进节点匹配的准确性,我们使用了节点的视觉信息,因为相同语义的节点会使用相近的字体,
比如用户的 ID 和发布时间等语义项.因此,我们定义两个节点是匹配的,当且仅当这两个节点的标签和字体同
时一致. 

图 4 给出了 LSTA 算法的细节.LSTA 算法由两个子算法组成:最大树相似性算法(max tree similarity 
algorithm,简称 MTS)和最大序列匹配算法(max sequence similarity algorithm,简称 MSS).我们使用 MTS算法计
算 DOM 树中任意两棵子树 A 和 B 的相似度,该算法的复杂度为 O(mn),m 和 n 分别是两棵子树的大小(节点的
数量).MTS算法使用了递归方式的实现策略.首先,对 A和 B的根节点 a和 b进行匹配(MTS算法中的第 3行),
如果不能够匹配上,算法停止,两棵树的相似度为 0;否则,A 和 B 的相似度为 a和 b的相似度加 a和 b的孩子序
列之间的相似度(MSM算法中的第 5行).a和 b的相似度计算公式如下: 

 region

region

( , ) ( )
( , ) exp

( )
level a b avgDepth T

NI a b
avgDepth T

⎛ ⎞−
= ⎜ ⎟⎜ ⎟

⎝ ⎠
 (1) 

其中,level(a,b)是 a或 b在 Tregion中的深度,avgDepth(Tregion)是 tegion所有孩子子树的平均深度.从式(1)可以看出,a
和 b的相似度 NI(a,b)决定于 level(a,b)和 avgDepth(Tregion):level(a,b)越大或 avgDepth(Tregion)越小,NI(a,b)越大.我
们并不用 level(a,b)来直接衡量 NI(a,b)是因为考虑到网页模板的差异性,否则,复杂模板的页面(Tregion深度大)中
即使是不同语义的子树之间也可能得到很高的相似度,而简单模板的页面中即使是相同语义的子树之间的相
似度也可能很低.MSM算法用来衡量两个节点序列之间的相似度.该算法是基于动态规划的思想找到两个序列
{a1,a2,…,am}和{b1,b2,…,bn}之间这样的一个匹配,该匹配使得所有匹配节点对的相似度之和最大.算法的基本
思想描述如下:假设{a1,a2,…,am}和{b1,b2,…,bn}之间已经产生了最大相似度匹配序列,则在该匹配序列中存在
两种可能性 ,a1 和 b1 匹配或者没有匹配 .如果匹配 ,则匹配序列的相似度为 a1 和 b1 产生的相似度和序列

{a2,…,am}和{b2,…,bn}产生的相似度之和(MSS 算法中的第 3 行);如果不匹配,则匹配序列的相似度为序列
{a1,a2,…,am}和{b2,…,bn}产生的相似度(MSS 算法中的第 4 行)或序列{a2,…,am}和{b1,b2,…,bn}产生的相似度
(MSS算法中的第 5行). 

Algorithm MSS //Max Sequence Similarity. 
 
 

Input: {a1,a2,...,am}, {b1,b2,...,bn};  //Two node sequences 
Output: s;  //A real value 

 Begin 
1 If (m is 0) or (n is 0) then 
2 return 0; 
3 s0=MTS(A1,B1)+MSM({a2,...,am},{b2,...,bn});  //A1 and B1 are the subtrees whose root nodes are a1 and b1 respectively 
4 s1=MSM({a1,a2,...,am},{b2,...,bn}); 
5 s2=MSM({a2,...,am},{b1,b2,...,bn}); 
6 return max{s0,s1,s2} 
 End 
Algorithm MTS  //Max Tree Similarity.
 
 

Input: A, B;  //Two subtrees 
Output: s;   //The similarity between A and B 

 Begin 
1 a=the root of A; 
2 b=the root of B; 
3 if NodeMatching(a,b) is false then 
4 return 0; 
5 s=NI(a,b)+MSM(Children(a),Children(b)); 
6 return s; 
 End 

Fig.4  LTSA algorithm 
图 4  LTSA算法 

利用上面介绍的深度加权的树相似性算法,可以计算出 Tregion 下任意两个孩子子树之间的相似度.接下来,
我们分别提出了去除噪音子树的算法和评论记录边界的识别算法. 
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3.2   评论区中噪音信息的去除 

当评论区子树下每个孩子子树与其他 n−1棵子树之间的相似度用 LTSA算法计算得到后,就得到了 n−1个
相似度.我们用全局相似度 gsi(global similarity)表示子树 Ti的 n−1 个相似度的最大值.显然,属于评论子树的全
局相似性要大于噪音子树的.在实际不同模板的评论页面中,Treview的全局相似度值在(3.5,25)之间,而 Tnoise的全

局相似度值在(0,4.2)之间.因此,无法设定一个统一的阈值来区分 Treview 和 Tnoise,但可以通过考察全局相似度的
变化趋势来进行区分,如图 5所示.我们用相邻两棵子树全局相似度值之比 gsi/gsi−1来表达这种变化趋势,这样就
会得到 n−1个比值.如果 Tnoise存在,则最大的比值产生于第 1个 Treview和恰在它之前的 Tnoise之间,最小的比值产
生于最后一个 Treview和恰在它之后的 Tnoise之间.基于这样的考虑,我们在图 6中给出了噪音信息去除的算法. 

 
 
 
 
 
 

Fig.5  Change trend of the global similarities of subtrees in Tregion 
图 5  评论区中各子树全局相似度的变化曲线 

Algorithm RNI  //Removing Noise Information.

 

Input: Tregion  //The review region; 
Output: RStart, REnd  //RStart is the start position of the first review record, 

REnd is the end position of the last review record. 
Begin 

1 TSet=getChildNodes(Tregion); 
2  tsm[i,j]:=0;  //Initialize matrix TSM, i=0,…,n, j=0,…,n 
3 for i=1 to n do 
4 for j=1 to n do 
5 if i≠j then 
6 Ti=the ith child sub-tree of Tdr; 
7 Ti=the ith child sub-tree of Tdr;
8 m[i,j]=MTS(Ti,Tj);  //The tree similarity of Ti and Tj
9 for i=1 to n do 
10 gsi=Max{m[i,j], j=0,…,n}; 
11 RStart=Max{gsi/gsi−1};  //i<n 
12 REnd=Min{gsi−1/gsi};   //i<n 
13 If RStart<λ then       //λ is the predefined threshold 
14 RStart=0; 
15 If REnd<λ then 
16 REnd=n; 
17 Return Rstart & REnd; 
 End 

Fig.6  Algorithm of removing noise information 
图 6  噪音信息去除算法 

该算法的关键在于通过找到第 1棵 Treview和最后一棵 Treview来达到去除噪音的目的.首先,使用 LTSA算法
计算 Tregion下任意两棵孩子子树之间的相似度,可以用矩阵的形式来存储,用 TSM[n,n]来表示(图 6算法中的第 1
行~第 8行).然后,得到每棵子树的全局相似度(图 6算法中的第 9行、第 10行),并计算相邻子树之间的全局相
似度之比,根据这些比值中的最大值和最小值得到第 1棵 Treview的位置 RStart和最后一棵 Treview的位置 REnd(图
6算法中的第 11行、第 12 行).并不是所有的评论区中都有噪音信息,为了避免将 Treview误认为 Tnoise,我们设置
了一个阈值 2.5,即只有当最大比值大于 2.5时,前一棵子树才被认为是 Tnoise;当最小比值小于 1/2.5时,后一棵子
树才被认为是 Tnoise.该阈值是在实验中通过不断调整得到的使整体抽取准确性达到最好的值.最后,RStart 和
REnd被返回.比如,在图 3的例子中,数字 2和 7被算法返回,表示第 1棵子树 Treview和最后一棵 Treview分别为 T2

和 T7,T1和 T8作为噪音子树从 Tregion中删除. 
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3.3   评论记录边界的识别 

由于评论记录的 DTF1 特征,在上一步把噪音信息删除后,我们需要进一步识别出评论记录之间的边界.根
据 DTF2特征,只要确定一个评论记录由几棵连续的 Treview组成即可,设为 l棵,l≥2.但当前页面中评论记录的数
量是未知的,因此无法直接确定 l的值.本节将介绍一种简单有效的方法来推测 l的值. 

前面已经计算出每棵 Treview的全局相似度,利用这些信息可以构造一个有向图 G(V,E):V 是点的集合,E 是
边的集合.V中的点与评论子树 Ti一一对应,存在一条从 Ti到 Tj的边当且仅当 Ti的全局相似度为 Ti和 Tj之间的

相似度.在本文中,将该图称为全局相似度关系图(global similarity relationship graph,简称 GSRG).在 GSRG中,
每个节点的出度必然为 1,入度在 0到 n−1之间.比如在图 3的例子中,根据表 1形成的 GSRG如图 7所示.下面
我们基于该图提出识别评论记录边界的算法. 

 

 

 

Fig.7  An illustration of global similarity relationship graph 
图 7  全局相似度关系图示例 

图 8给出了评论记录边界的识别算法.该算法的目的是推测 l的值,即一个评论记录由几个 Treview组成.首先,
根据图 GSRG计算距离 di=|i−j|(第 1行~第 3行),Tj是与 Ti最相似的子树.由于 Ti和 Tj是不同记录中相同语义的

子树,根据 DTF2特征,l必然是{d1,...,dn}的某个公约数.如果{d1,...,dn}只有一个不为 1的公约数 l′,则把该公约数
l′作为返回(图 8中算法的第 4行~第 6行).如果 l′不是素数,即它可以继续分解为更小的公约数,换句话说,l为一
个比 l′更小的数.因此,n棵 Treview被分成 n/l′个子序列,然后对每个子序列继续递归,使用该算法得到一个 l′,取最
小的一个 l′作为 l 返回(第 8行~第 12 行).我们利用图 8中的例子来示例这个算法.根据图中有向边在节点之间
的关系,子树 T2,…,T7对应的距离分别为 4,2,2,2,4,2.这表示每个评论记录由两棵 Treview组成. 

Algorithm DBRR  //Detecting the Boundaries of Review Records.
Input: T1, T2,…,Tn;  //n Treviews extracted by Algorithm RSEA 
Output: l;  //One review record consists of l Treviews 
Begin 
1 For i=1 to n do 
2 Tj=getMaxSimTree(Ti);  //Find the most similar sub-tree Tj of Ti based on GSRG 
3 di=|i−j|; 
4 l′= MaximalCommonDivisor (d1,...,dn); 
5 If l′ is a prime number then 
6   l=l′; Return l; 
7 Else 
8 For k=0 to n/l′−1 do 
9 l′=DBRR(Tk+1,Tk+2,…,Tk+l′); 
10   If l>l′ 
11     l=l′; 
12 Return l; 
End 

Fig.8  Algorithm of detecting the boundaries of review records 
图 8  评论记录边界的识别算法 

4   评论内容抽取 

本节讨论如何从评论记录中抽取纯粹的评论内容.由于评论内容是由不同用户自由撰写,因此无论是文本
长度还是在 DOM 树中子树结构上都表现出了很大的不一致性.因此,我们将基于子树结构和文本长度两个方
面的不一致性来提出评论内容的抽取方法. 

T2 T3 T4 T5 T6 T7
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4.1   识别包含评论内容的Treview 

当每个评论记录包含多棵 Treview时,要首先识别出那棵 Treview包含了评论内容.根据 DTF3,每个评论记录中
第 i棵 Treview语义是相同的.因此,我们把每个评论记录中第 i棵 Treview组成一组.如果每个评论记录由 l棵 Treview

组成,那么就得到了 l 个不同语义的组:{G1,…,Gl}.比如图 7 中,T2~T7 这 6 棵 Treview 被分为 2 组{{T2,T4,T6}, 
{T3,T5,T7}}.下面将使用标准差的方法来确定哪一组包含各个评论记录中的评论内容.衡量一个组的标准差的
公式如下 
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其中,|Gi|是指 Gi中的数量,Nj是指 Gi中第 j棵 Treview中节点的数量, N是指 Gi中所有 Treview中节点的平均值;Wj

是指 Gi中第 j棵 Treview中的文本长度, W 是指 Gi中所有 Treview中的文本长度平均值.很明显,包含评论内容的一 
组其标准差是最大的,因为相对于其他语义的组,包含评论内容的组中各个 Treview 在节点数量和文本长度上是

最不一致的. 

4.2   抽取包含评论内容的最小子树 

在 DOM 树中,每个评论记录中的评论内容对应了一棵复杂的子树而不是一个简单的叶节点,因而评论内
容抽取的目标是从中找到包含评论内容的最小子树,本文用 Tcontent来表示.评论内容抽取的方法采用了 3 步策
略:首先,一个评论页面的所有评论记录中包含评论内容的 Treview 进行对齐操作,得到一棵对齐树 TA;然后,计算
TA中每个节点的一致性,并进一步计算 TA中每棵子树的一致性;最后,根据 TA中每棵子树的一致性,在每个评论
记录的包含评论内容的 Treview中抽出其 Tcontent.下面是对每一步具体的介绍. 
4.2.1   子树对齐 

给定若干棵树,树对齐是指构造一棵超树 TA,或者说,所有的树通过插入一些节点变成同构的,使得各个树
中相同语义的节点被对齐为TA中的一个节点.考虑到Treview是有序标记树,我们使用文献[10]提出的快速树对齐
算法 FastScore 来对齐任意两棵包含评论内容的 Treview.n棵包含评论内容的 Treview的对齐过程描述如下:首先,
所有的包含评论内容的 Treview根据树的大小按降序排列.然后,前两棵 Treview对齐为 T′,第 3 棵 Treview与对齐为

T″ ,这样,直到所有树对齐得到 TA.在这个过程中,每个节点被对齐的次数被记录下来.如果 TA中一个节点被对齐

了 m次,表示该节点存在于 m棵 Treview中.图 9展示了一个树对齐的示例,其中每个节点括号中的数字表示该节
点被对齐的次数.直觉上,当一个节点不属于评论内容时,往往具有较高的对齐次数,因为该节点是由页面的模
板产生;相反,当一个节点属于评论内容时,对齐次数一般较低,因为不同评论记录中 Tcontent彼此结构上的巨大差

异造成 TA中 Tcontent中的节点较低的对齐次数. 
4.2.2   节点一致性和树一致性 

根据树对齐算法,每个 Treview中 Tcontent的根节点必然对齐在 TA中的一个节点上.图 9 中虚线包围的子树即
每个 Treview中的 Tcontent,这些经过对齐就得到了 TA中的 Tcontent.因此,只要在 TA中抽取出 Tcontent就实现了评论内

容的抽取.TA可以被分为两部分:Tcontent和 TA−Tcontent,TA−Tcontent表示 TA除去 Tcontent剩余的部分.由于 Tcontent是不

同用户自主产生,不受页面模板的限制,Tcontent 中的节点和 TA−Tcontent 中的节点在总体上存在两个方面的区别: 
(1) 平均来说,Tcontent中节点的对齐次数要远远小于 TA−Tcontent中节点的;(2) Tcontent中节点包含文本的长度在各

个评论记录中往往具有较大的差异 .因此 ,我们基于这两方面提出节点一致性和子树一致性的概念来区分
Tcontent和 TA−Tcontent.首先给出节点一致性的定义: 
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式(3)中 a是 TA中的任一节点,n是评论记录的数量,m是节点对齐的次数,|Wi|是节点 a在第 i个评论记录中 
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包含文本的长度,|W|是节点 a在所有评论记录中的总长度.公式(3)由 m
n
和

1
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| | | |

m
i i

i

W W
W W=

−∑ 两个部分组成.前者用 

于衡量节点 a 在树结构上的一致性,后者用来衡量节点 a 在文本长度上的一致性.根据这个公式,如果一个节点
在越多的评论记录中出现,在所出现的各个评论记录中包含的文本长度越接近,它的一致性越大.因此,在一般
情况下,Tcontent中节点的一致性要明显低于 TA−Tcontent中节点的一致性. 

基于节点一致性的定义,我们进一步定义子树 T 的一致性为该子树中所有节点一致性的平均值,表示为
Consis(T).显然,Tcontent的一致性要小于 TA−Tcontent的一致性.但 Tcontent并不一定是一致性最小的子树,因为 Tcontent

的某些子树常会比 Tcontent具有更小的一致性.因此,并不能将 TA中一致性最小的子树作为 Tcontent.下一步将介绍
基于子树一致性抽取 Tcontent的方法. 
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Fig.9  An example of tree alignment 
图 9 树对齐示例 

4.2.3   TA中 Tcontent的抽取 
首先,定义一致性差为 

 ConsisDiff(Ti)=Consis(TA−Ti)−Consis(Ti) (4)

 公式(4)中,Ti是TA的一棵子树.实际上,在所有的子树中,ConsisDiff(Tcontent)是最小的,我们通过反证的方式进
行解释.假设 TA中存在一棵子树 Ti,使得 ConsisDiff(Ti)>ConsisDiff(Tcontent).那么 Tcontent和 Ti之间的关系有 3种可
能:一是 Ti包含 Tcontent;二是 Tcontent包含 Ti;三是 Tcontent和 Ti之间没有共同的节点. 

对于第 1 种可能性,Ti−Tcontent中的节点不属于评论内容,因此 Consis(Ti−Tcontent)>Consis(Tcontent),进一步可断
定 ConsisDiff(Ti)>ConsisDiff(Tcontent).对于第 2 种可能,Tcontent−Ti中的节点属于评论内容,因此 Consis(Tcontent−Ti)< 
Consis(TA−Tcontent),可以推出 Consis(TA−Ti)−Consis(Ti)<Consis(TA−Tcontent)−Consis(Tcontent).对于第 3 种可能,显然
Consis(TA−Ti)<Consis(TA−Tcontent),因为 TA−Tcontent 中的节点为非评论内容节点,而 TA−Ti 包含了所有评论内容的 
节点. 

基于上述讨论,图 10给出了评论内容抽取的算法.在该算法中,各个评论记录中包含评论内容的 Treview被对
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齐为 TA.对齐后,计算 TA每个节点的一致性(第 1行~第 3行).在 TA中,按以下策略选择一条路径Q{a0,a1,…,aQ}(第
4 行~第 10 行):Q 的起始节点为 TA的根节点;设当前 Q 为{a0,a1,…,ai},将 ai+1加入 Q 仅当 ai+1为 ai的孩子节点

且 ai+1 在 ai 所有的孩子节点对应的子树中一致性是最小的.当 Q 生成后,对 Q 中的每个节点 ai 分别计算

ConsisDiff(Ti),Ti 是 ai 对应的子树.如果在 Q 中所有节点中 ConsisDiff(Ti)是最大的,则节点 ai 对应的子树为

Tcontent(第 11行~第 17行). 
我们通过图 11 中的例子进一步解释这个算法.首先根节点 a 放入 Q,a 有两个孩子节点 b 和 c,如果

ConsisDiff(Tb)<ConsisDiff(Tc),则将 c 加入 Q,然后继续考察孩子节点.重复这个过程,一直遇到叶子节点为止.这
样就得到{a,c,f,i},如图 11 中阴影节点所示 .下一步 ,分别计算 ConsisDiff(Ta),ConsisDiff(Tc),ConsisDiff(Tf)和
ConsisDiff(Ti).如果 ConsisDiff(Tc)最大,则 Tc为 Tcontent. 

 
Algorithm Tcontent extraction. 
Input: T1, T2,…, Tl;  //l the Treviews that are obtained by the method proposed in section 4.1 
Output: Tcontent;     //The root of the minimal tree that contains all review contents in TA 
Begin 
1 TA=TreeAlignment(T1,T2,…,Tl) 
2 For each node a in TA do 
3 Compute Consis(a); 
4 Initialize queue Q;  //Storing a path (from the root to a leaf node) of TA 
5 ap=the root of TA; 
6 Put ap into Q; 
7 While ap is not a leaf node do 
8    ac is the child node of np whose Consis(Tc) is minimum;  //Tc is ac’s subtree 
9 Put ac into Q 
10 ap=ac; 
11 smax=+∞; 
12 While Q is not null do 
13 ai=get a node from Q; 
14 If (Consis(TA−Ti)−Consis(Ti)<smax) then 
15       smax=(Consis(TA−Ti)−Consis(Ti);  //Ti is ai’s subtree 
16       am=ai; 
17 Return am 
End 

Fig.10  Algorithm of review content extraction 
图 10  评论内容抽取算法 

 

 

 

 

 

 

 

Fig.11  An example to illustrate the algorithm Tcontent extraction 
图 11  评论内容抽取算法示例 

5   基于Wrapper的抽取 

由于直接抽取计算代价较高,且当出现页面中只有一个评论记录的极端情况时直接抽取方式将会失败,因
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此本节将介绍原型系统WeRE提供的另外一种抽取方式:基于wrapper的抽取.该抽取方式是利用一个样本页面
生成 wrapper 抽取程序来对相同模板的其他评论页面进行抽取,进行样本页面时选择包含多个评论记录的页
面.WeRE 是自动选取的:把所有页面按照文件大小降序排列,选择最大的页面作为样本页面.这样保证了样本页
面中包含有多个评论记录. 

Wrapper的生成. 一共需要生成两个 wrapper,分别是评论记录抽取 wrapper和评论内容抽取 wrapper.每个
wrapper中记录了要抽取信息的一些特征作为抽取规则.这些抽取规则共分为 3类:Html标签路径、位置与宽度
和字体.表 2 给出这 3 类特征在两个 wrapper 中的具体含义.我们对样本页面使用直接抽取,在抽取过程中获取
这些抽取规则.评论记录抽取 wrapper中还记录了每个评论记录包含 Treview的数量. 

Table 2  Three types of features in wrappers 
表 2  Wrapper中包含的 3类抽取规则 

Wrapper Html tag path Position and width Font 

Review record 
wrapper 

The tag path from root of DOM 
tree to Treview 

Position feature refers to the distance from the left border of the 
review page to the left border of review records; 

width feature refers to the width of review records 

The shared fonts 
in review records 

Review content 
wrapper 

The tag path from root of Treview
to Tcontent 

Position feature refers to the distance from the left border of the 
review records to the left border of review contents; 
width feature refers to the width of review contents 

The shared fonts 
in review 
contents 

Wrapper 的抽取. 当两个 wrapper 生成以后,就可以用这两个 wrapper 从与样本页面相同模板的页面中依
次抽取评论记录和评论内容.使用 wrapper 抽取评论记录时,首先从 DOM 树中抽取出与 Html 标签路径特征一
致的子树,比如 body\div\...\table\tr,但并不能保证这些子树都是 Treview.然后,根据位置和宽度规则以及字体规则
征将不符合的子树去除.根据每个评论记录包含 Treview的数量就可以将 Treview序列进行切分,得到每个评论记录
了.用 wrapper抽取评论内容的过程类似,不再赘述. 

6   实验评估 

6.1   实验数据集 

实验中用到的数据集来自 10个新闻网站和 20个论坛网站的评论页面,我们实现了一个评论页面爬虫从这
些网站中爬取评论页面到本地.该爬虫中评论页面识别规则是人工根据这些网站中评论页面的 URL 编写的正
则表达式,因此爬取的准确性在 99.9%以上.根据来源不同,可以分为新闻评论数据集(news data set,简称 NDS)和
论坛评论数据集(forum data set,简称 FDS).实验将在这两个数据集分别展开,表 3和表 4分别给出这两个数据集
的详细信息.对数据集的标注采用可视化的标注工具进行人工标注.给定一个评论页面的 URL,该标注工具可以
分别显示该页面和该页面的 DOM 树,当点击 DOM 树的某个节点时,会显示该节点包含的所有文本内容.这样,
根据文本内容可以保证标注结果的正确性. 

Table 3  Details on NDS 
表 3  新闻评论数据集的详细信息 

News sites Number of review pages Number of review records 
www.xinhuanet.com 242 4 401 
www.people.com.cn 999 20 889 
www.southcn.com 227 1 811 

www.mofcom.gov.cn 999 19 980 
www.sohu.com 964 19 223 

www.xinhuanet.com 1 000 19 958 
www.sina.com 999 19 367 

www.huanqiu.com 1 000 9 971 
news.163.com 931 27 928 
www.qq.com 1 000 10 025 

Total 8 361 153 553 
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Table 4  Details on FDS 
表 4  论坛评论数据集的详细信息 

Forum sites Number of review pages Number of review records 
forum.ubuntu.org.cn 1 001 8 911 

bbs.winos.cn 1 001 8 118 
wordpress.org.cn 1 000 7 983 
bbs.zdnet.com.cn 1 000 1 800 

bbs.tech.china.com 998 6 018 
bbs.zhcw.com 999 8 172 
bbs.chuguo.cn 999 5 780 

www.hupub.com 1 000 8 339 
www.jd-bbs.com 998 12 173 
bbs.55bbs.com 1 014 8 411 

bbs.imobile.com.cn 1 000 17 186 
sq.k12.com.cn/discuz 1 000 16 726 

bbs.cqzg.cn 999 3 343 
forum.jiangmin.com 1 001 9 127 

bbs.ikaka.com 1 001 6 703 
itbbs.pcshow.net 981 7 428 

forum.livetome.cn 1 000 4 302 
bbs.mydrivers.com 1 000 5 129 

huatan.net/bbs 1 000 8 594 
bbs.canet.com.cn 1 000 11 401 

Total 19 992 165 644 
 

6.2   评估标准和实验设置 

本文采用传统的正确率(Precision)、召回率(Recall)和 F-measure 对实验结果进行评估.正确率是指所有抽
取出来的评论记录(或评论内容)中正确抽取的评论记录(或评论内容)所占的比例.召回率是指正确抽取的评论
记录(或评论内容)占被抽取页面中所有评论记录(或评论内容)的比例. 

F-measure=2×Recall×Precision/(Recall+Precision). 
在本实验中,正确抽取的评论记录(或评论内容)严格定义为既没有缺失任何内容,也没有任何多余的内容.

这 3 项标准是 Web 数据抽取研究领域普遍采用的评估标准.此外,评论记录抽取时阈值设为 2.5.在第 6.6 节,我
们将量化分析评论记录抽取时阈值对抽取准确性的影响. 

6.3   评论记录抽取实验分析及与相关工作比较 

本节评估 WeRE在评论记录抽取方面的准确性.输入是可在 IE浏览器中正常显示的评论页面,输出是抽取
出来的评论记录.作为对比,我们还使用两个代表性的Web数据抽取工具MDR[5]和 ViDRE[6]在相同的数据集上

进行测试.MDR在 DOM树上直接抽取Web数据记录,ViDRE则只利用了页面的视觉信息并且生成 wrapper来
抽取.表 5给出了WeRE在评论记录抽取上的准确性,表 6给出了这两个Web数据抽取工具的实验结果.通过分
析表 5 和表 6 中的实验结果可以得出 3 个结论:第一,WeRE 在评论记录抽取上已经达到了非常高的准确性,特
别是在 precision评估标准上达到了 99.9%甚至 100%,这表明,我们提出的评论记录抽取方法已经达到实际应用
的要求;第二,从总体准确性来说,基于 wrapper 的抽取方式要略优于直接抽取方式,这是由于当处理页面中只有
一个评论记录时,直接抽取方式无法识别;第三,在评论记录抽取方面,WeRE 明显优于已有的抽取方法 MDR 和
ViDRE.通过检查MDR和 ViDRE抽取错误和失败的例子,我们发现当一个评论记录与页面中其他记录在 DOM
树结构或视觉存在较大差异时,MDR和 ViDRE往往会抽取错误或者将其作为噪音信息忽略. 
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 Table 5  Experimental results on                    Table 6  Experimental results 
 review record extraction                             on MDR and ViDRE 

表 5  评论记录抽取实验结果                    表 6  MDR和 ViDRE的实验结果 

 
 
 
 
 
 

6.4   评论内容抽取实验分析及与相关工作比较 

在本部分实验,我们评估 WeRE 在评论内容抽取方面的准确性.输入是前面评论记录抽取实验中正确抽取
出来的评论记录,输出是这些评论记录中的评论内容.一个评论记录中评论内容被认为正确抽取出来当且仅当
其不包含任何噪音信息而且不缺失任何属于它的信息.表 7 给出了该部分实验的结果.从该实验结果中可以得
出两个结论:第一,总体来说,WeRE在评论记录抽取方面表现出了较高的准确性,除了直接抽取方式在 FDS数据
集上表现稍低外,在 3个评估指标上都在 97%以上;第二,直接抽取方式与基于 wrapper的抽取方式在 NDS数据
集上实验结果较为接近,但在 FDS 数据集上基于 wrapper 的抽取方式要明显优于直接抽取方式,通过分析发现
是因为论坛评论内容比新闻评论内容更为复杂,造成直接抽取方式在 FDS数据集上的准确性比在 NDS数据集
上的准确性差一些. 

文献[11]也是针对 Web 评论提出的自动抽取方法,在应用角度上与本文的研究问题最为接近.他们是在 20
个论坛网站上对所提出的方法进行实验评估.由于数据集不同,而且也没有提供可下载或可在线访问的原型系
统,因此无法直接比较抽取准确性的优劣.我们从文献[11]实验中用到的 20 个论坛网站中各爬取了 100 个评论
页面作为数据集进行实验.表 8上半部分是WeRE在该数据集上的实验结果,表 8下半部分是文献[11]报告的实
验结果.通过对比可以发现:在评论记录抽取上,WeRE略优于MLNs-PVV;在评论内容抽取上,WeRE的抽取准确
性要明显高于 MLNs-PVV,特别是在 recall评估标准上要超出 10%. 

 Table 7  Experimental results                  Table 8  Comparison results between  
 on review content                             WeRE and MLNs-PVV 

表 7  评论内容抽取实验结果                 表 8  WeRE和 MLNs-PVV的整体对比 

 
 
 
 
 
 

6.5   效率实验 

除了抽取的准确性,效率也是评价实际应用系统的一个重要因素.因此,我们在抽取效率方面对 WeRE 进行
实验.表 9给出了 WeRE在抽取时间方面的实验结果,从中可以得出两个重要的结论:第一,基于 wrapper的抽取
方式在时间上要明显优于直接抽取方式 .平均来说 ,直接抽取方式每秒可以处理接近两个评论页面 ,而基于
wrapper 的抽取方式每秒可以处理超过 3 个.虽然基于 wrapper 的抽取需要预先训练为每个网站生成 wrapper,
生成 wrapper 的时间大约为 500ms,但如果每个网站中评论页面数量很多时(比如超过 100),这个时间代价可以
被忽略;第二,影响抽取效率最主要的因素是页面的解析.WeRE是利用微软的WebBrowser组件来解析评论页面

 Direct extraction 
Precision Recall F-measure 

NDS 99.9% 98.6% 99.2% 
FDS 100% 98.9% 99.4% 

 Wrapper based extraction 
Precision Recall F-measure 

NDS 99.9% 98.8% 99.9% 
FDS 99.9% 99.0% 99.6% 

 

 MDR 
Precision Recall F-measure 

NDS 77.3% 89.2% 82.8% 
FDS 64.6% 81.5% 71.9% 

 ViDRE 
Precision Recall F-measure 

NDS 92.7% 90.3% 91.5% 
FDS 86.4% 82.2% 84.2% 

 Direct extraction 
Precision Recall F-measure 

NDS 97.5% 97.1% 97.2% 
FDS 90.1% 87.3% 88.6% 

 Wrapper based extraction 
Precision Recall F-measure 

NDS 99.9% 99.2% 99.5% 
FDS 98.5% 98.3% 98.4% 

 

 WeRE 
 Precision Recall F-measure 

Review record 99.4% 99.1% 99.3% 
Review content 97.3% 95.8% 96.5% 

 MLNs-PVV 
 Precision Recall F-measure 

Review record 99.6% 94.1% 96.7% 
Review content 91.4% 85.3% 88.2% 
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并获取页面视觉信息的,该过程占了整个抽取过程 60%以上的时间.相比而言,无论是直接抽取方式还是基于
wrapper的抽取方式,评论记录抽取和评论内容抽取只占整个抽取时间较小的比例. 

 Table 9  Experimental results on efficiency  (ms) 
 表 9  抽取效率上的实验结果 (ms) 

 Direct extraction Wrapper based extraction 
Page presentation 314.6 314.6 
Record extraction 136.8 6.9 
Content extraction 110.2 7.4 
Total time per page 561.6 328.9 

 

6.6   评论记录抽取中阈值对抽取准确性的影响 

为了量化分析评论记录抽取中阈值对准确性的影响,我们使阈值在 1.5~3 之间取值,在两个数据集 FDS 和
NDS 上进行实验,分析不同阈值下 F-measure 的变化.我们发现,当阈值取到 2.5 时,两个数据集上的 F-measure
分别达到最大值 99.4%和 99.2%.这是因为如果阈值设得过低,噪音信息会被误判为评论子树,导致 precision 的
下降;反之 ,则会把评论子树误判为噪音子树 ,导致 recall 的下降 .如图 12 所示 ,横轴为阈值的取值 ,纵轴为
F-measure. 

 
 
 
 
 
 
 
 
 

Fig.12  Effect of the threshold on the extraction performance 
图 12  阈值对抽取准确性的影响 

7   相关工作 

Web评论内容的抽取属于Web数据抽取领域,该研究领域受到了大量关注,文献[4]对该领域已有的研究成
果做了较好的总结.根据自动化程度,已有的抽取方法可以分为 3类:手工、半自动和全自动.早期的方法主要是
手工的和半自动的,比如文献[12−14]提出的方法.而当前的应用需要从大量页面中抽取数据,为了改进效率以及
降低人工参与的代价,目前的工作主要集中在全自动方法的研究上.本文所提出的方法就是一种全自动的方法.
本节主对全自动方法进行简要的介绍和比较. 

自动方法中比较有代表性的是 Omini[15],IEPAD[16],RoadRunner[17],MDR[5]和 DEPTA[18].这其中的有些方法
只是对数据记录的抽取,并没有进一步从数据记录中抽取数据项,比如 Omini.有些方法并不生成 wrapper,而是
通过识别模式直接从页面中抽取,无需通过训练产生抽取规则.这些工作已经在文献[4]中进行了讨论和比较.另
外,还有些工作研究如何从 Web数据记录中抽取出其中的数据项,比如 DeLa[19],DEPTA和文献[20]提出的方法. 
DeLa 利用 Html 标签信息构造正则表达式 wrapper,可以从 Web 表格中抽取出数据项.与 DeLa 类似,DEPTA 仍
然在 Html 标签树上操作,通过对齐两个 Web 数据记录中相同语义的数据项达到抽取的目的.这些方法只利用
DOM树的结构和 Html标签信息,前面第 1节中已经指出了 Html标签缺乏语义表达能力的缺陷.最近的研究已
经注意到这个缺陷,提出的方法主要是利用页面的视觉信息来实现 Web 数据的抽取,比如 ViNTS[9],ViPERS[7]. 
ViNTS利用了搜索结果页面中视觉内容特征来捕获Web数据记录之间的规律性,然后结合 Html标签结构提高
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抽取的准确性.ViPER同样利用了页面的视觉信息,结合多序列对其技术来实现Web数据记录的抽取.这两种方
法并没有实现对Web数据记录中数据项的抽取.这些方法都是理想地假设要抽取的数据项为DOM树中一个的
叶节点.显然,这个假设对评论内容而言并不成立,因为评论内容在 DOM树中通常是一棵结构复杂的子树. 

目前已经有一些工作研究如何从网站中自动获取 Web 用户评论,但大部分关注于评论页面的爬取,比如文
献[1−3,21].众所周知,评论页面中通常是多个评论记录顺序排列,并且包含大量的像广告、导航之类的噪音信
息,如果评论分析系统将整个页面作为处理对象,显然会严重影响对评论分析的质量.文献[22]提出的是评论记
录抽取的问题,没有给出如何进一步从评论记录中抽取评论内容,本文是这个工作的进一步扩展.文献[11]是与
本文最接近的工作,它将页面层次和网站层次的知识结合通过学习各种特征的重要性来集成.然而获取网站层
次的知识代价是非常高的,为了重新构造网站地图,需要爬取大量的非评论页面,而且页面的聚类时间代价也是
非常高的.因此,当需要从许多网站中抽取 Web 用户评论时,这种方法在效率上就不符合实际应用的需求了.与
之相比,本文所提出的方法是轻量级的,不需要任何评论页面之外的复杂知识,仅根据评论记录的若干一般特征
(见第 2.2节)就可以实现准确的抽取. 

8   结  论 

本文提出了一种从评论页面中自动抽取各个评论记录中评论内容的方法,从技术上解决了因评论内容由
不同的一般用户自主撰写带来的 Web 数据抽取上新的挑战.抽取方法主要分为两个步骤:评论记录的抽取和评
论内容的抽取.基于该抽取方法实现了 Web 评论抽取原型系统 WeRE.在 10 个新闻网站和 20 个论坛网站中大
量评论页面上的实验,表明了所提出的方法可以达到较高的准确性,优于现有的抽取方法. 
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