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Abstract: Up to now, the World Wide Web (WWW) grows into a large hyperlinked corpus with more than 800 
million pages and 5 600 million hyperlinks. Moreover, it is obviously impossible that any global ‘planning’ can be 
imposed on the creation of such a corpus. This brings some challenges to many research fields on the World Wide 
Web. On the other hand, the hyperlinked Web pages in the networking environment can be a very rich information 
source for daily or business use, provided people have effective means for understanding the Web. Linkage analysis 
is playing more and more significant role in many fields on the World Wide Web. Recent advances about the 
relevant research and application of linkage analysis of World Wide Web are presented in this paper. In particular, 
some results and achievements about linkage analysis and its applications on Web searching, Web community 
discovery and the Web modeling are surveyed here. 
Key words: linkage analysis; World Wide Web; Web searching; knowledge discovery 

摘  要: 当今万维网的规模已经快速发展到包含大约 80 亿个网页和 560 亿个超链接.此外,对万维网的创建进行

全局规划显然是不可能的.这些都对万维网的相关研究提出了挑战.另一方面,互联网环境下通过超链连接起来的网

页,为人们的日常和商务用途提供了非常丰富的信息资源,但前提是必须掌握有效的办法来理解万维网.链接结构分

析在万维网的很多研究领域起着越来越重要的作用.全面介绍了万维网链接分析方面的最新研究进展和应用情况,
对链接分析在 Web 信息搜索、万维网潜在社区发现及万维网建模等方面的研究进展和实际应用进行了综述. 
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随着互联网的不断发展,人们越来越多地在互联网上发布和获取信息.Web 已经成为信息制造、发布、加

工和处理的主要平台.传统的互联网应用技术大多是基于文档内容的,与经典的信息检索技术和数据库技术有

着密切的联系.但是,互联网中特有的许多问题,诸如超大规模的非结构化文档数量、良莠不齐的网页质量、包

含在文档中的大量多媒体信息,甚至相当含糊或不规范的用户查询表示等,都使得经典的信息检索技术和数据

库技术在互联网环境中很难有效地应用. 
另一方面,互联网又包含了传统数据环境所没有的另一种丰富信息,即互联网的超链接拓扑结构.网页间的

超链接一方面引导网页浏览的过程,另一方面也反映了网页创建者的一种判断,即有理由认为,如果网页 A 存在

一条超链接指向网页 B,那么网页 A 的作者是认为网页 B 包含了有价值的信息.因此,充分利用互联网的链接结

构信息对互联网应用技术的研究将具有极为重要的意义.事实上,越来越多的学者已经开始致力于这方面的研

究,总体来说主要包括以下 3 个方向: 
• 链接结构分析在 Web 信息搜索中的应用; 
• 链接结构特征与互联网中出现的潜在社区之间的关联; 
• 链接结构在理解互联网自身属性特点和成长模式方面所处的地位和作用. 
本文第 1 节较为详细地介绍已有的一些基于链接分析的主题提取算法.这部分内容不仅包括了经典的

HITS 算法和 Google 中的 PageRank 算法,同时还介绍了一些重要的衍生算法,并从理论和应用的角度对这些算

法进行了比较.第 2 节介绍互联网社区研究的意义以及已有的两种互联网社区发现技术.第 3 节展示了在互联

网结构图分析与建模研究方面正在进行的一些初步探索.第 4 节简要介绍链接分析在其他超文本检索研究及

网页智能爬取方面的一些应用现状.第 5 节探讨链接结构研究将来可能的研究方向. 

1   主题提取的模型与算法 

通过搜索引擎查找与某个主题相关的网页非常容易,但是,假如查询是一个相对比较广泛的主题,那么搜索

引擎通常会返回成千上万的条目.尽管从某种意义上说,这些内容大多是和主题相关的,但是它们的价值程度却

千差万别.而且,对网页的价值判断本身又是一个非常主观的过程,许多因素都会影响这种价值的判断,诸如站

点或网页的组织和形式、信息的质量甚至独特性等等.因此,越来越多的方法开始考虑利用链接结构的信息[1].
由于链接被创建的过程本身就包含了人的判断,充分而有效地利用这些信息将从很大程度上有助于这个问题

的解决. 
PageRank 算法和 HITS 算法是两种影响相当广泛的链接分析算法.但是,深入的研究表明,它们仍存在一些

明显的缺陷[2~4],因此许多学者在此基础上又提出了一些衍生的算法[2,3,5~8],其中包括 IBM Almaden 实验室的

CLEVER 系统、Compaq 系统研究中心的 Web Archaeology 项目以及我们提出的 STED 算法. 

1.1   PageRank算法 

PageRank 算法[9]是最早并且最成功地将链接分析技术应用到商业搜索引擎中的算法.它的基本出发点是

试图为搜索引擎所涵盖的所有网页赋予一个量化的价值度.每个网页被量化的价值通过一种递归的方式来定

义,由所有链接向它的网页的价值程度所决定.显然,一个被很多高价值网页所指向的网页也应该具有很高的价

值.这种规则可以用一种随机网上冲浪(surfer)的模型来描述.具体来说,如果假设冲浪者跟随链接进行了若干步

的浏览后转向一个随机的起点网页又重新跟随链接浏览,那么一个网页的价值程度值就由该网页被这个随机

冲浪者所访问的频率所决定. 
这个过程也可以理解成一个 Markovian 过程,每个网页是一个状态,从一个网页跟随链接浏览到另一个网

页可以被看作是一个状态的迁跃,所有这种迁跃的概率是相同的.但是,考虑如果存在一类网页,这类网页中不

包含任何指向其他网页的链接,那么这种网页将成为沉积(sink)网页,并使得上述这种迁跃的过程在沉积网页上
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永远终止.解决这个问题的方法很简单,假如一个随机冲浪者遇到了这种沉积网页,那么他可以随机地挑选另一

个网页并继续他的浏览.为了对那些不是沉积的网页也一视同仁,这种类型的随机迁跃应该能以相同的概率在

任何一个网页上发生.下面是整个过程的形式化表达,并由此可以为每一个网页计算其价值度 PR: 
 PR(i)=d⋅D(i)+(1−d)∑j→i[PR(j)/N(j)], (1) 
其中∑j→i 作用于所有链接向网页 i 的网页 j,N(j)表示链接向网页 i 的所有网页 j 的总数.冲浪者以概率 d 不再跟

随链接浏览而重新从 D(·)分布中挑选一个网页重新开始浏览,以 1−d 的概率继续从当前网页中跟随一个链

接浏览. 
根据这种方法对网页排序以后,搜索引擎 Google 就可以决定以一种什么样的顺序将结果返回给查询用户. 

1.2   HITS算法 

不同于 Brin 和 Page 的 PageRank 算法,Kleinberg[10]提出了一种更为完善的衡量网页重要程度的度量.他认

为网页的重要程度是与所查询的主题相关的.在 HITS 算法模型中,Kleinberg 提出了权威性网页(authority)的概

念.互联网上一个广义的主题包含有大量显著的权威性网页,这些权威网页从链接结构的角度来看应该是被大

量的超链接所指向的,也可以说是被大量的网页作者所认可的.然而仅通过这种计算链入数目的机制来描述互

联网环境中网页的权威性在实际中仍会有很多问题.在很多情况下,同一主题下的权威网页之间并不存在相互

的链接(相互间并不“认可”).例如,“Microsoft”和“Netscape”虽然都是浏览器主题中的权威站点,但它们却并不存

在相互的链接.然而,它们通常同时被一些不知名的网页所共同指向.Kleinberg 称这种网页为中心性网页(hub),
它们指向多个主题相关的权威网页.通过这两种不同类型的网页(权威网页和中心网页),链接结构可以描述为

它们之间的一种依赖关系:一个好的中心性网页应该指向很多好的权威性网页,而一个好的权威性网页则应该

被很多好的中心性网页所指向. 
基于以上这种链接结构描述的概念,可以定义一种区分网页价值程度的度量.具体来说,首先利用一个传统

的文本搜索引擎(例如 AltaVista)获取一个与主题相关的网页根集合(root set).然后向根集合中扩充那些指向根

集合中网页的网页和根集合中网页所指向的网页,这样就获得了一个更大的基础集合(base set).假设最终基础

集合中包含 N 个网页,那么对于 HITS 算法来说,输入数据就是一个 N×N 的相邻矩阵 A,其中如果网页 i 存在一

个链接到网页 j,则 Aij=1,否则 Aij=0. 
HITS 算法为每个网页 i 分配两个度量值:中心度 hi 和权威度 ai.设向量 a=(a1,a2,…,aN)代表所有基础集合中

网页的权威度,而向量 h=(h1,h2,…,hN)则代表所有的中心度.最初,将这两个向量均置为 u=(1,1,…,1).操作 In(a)使
向量 a=ATh,而操作 Out(h)使向量 h=Aa.反复迭代上述两个操作,每次迭代后对向量 a 和 h 范化,以保证其数值不

会使计算溢出.Kleinberg 证明经过足够的迭代次数,向量 a 和 h 将分别收敛于矩阵 ATA 和 AAT 的主特征向量.通
过以上过程可以看出,基础集合中网页的中心度和权威度从根本上是由基础集合中的链接关系所决定的,更具

体地说,是由矩阵 ATA 和 AAT 所决定. 

1.3   PageRank算法和HITS算法的进一步探讨与比较 

PageRank 算法实质上是一种通过离线对整个互联网结构图进行幂迭代的方法.PageRank 所计算出的价值

度的值实际上就是互联网结构图经过修改后的相邻矩阵的特征值.对这些值的计算有非常有效的方法(事实上,
仅需要若干次的迭代计算即可以得到),因此能够很好地应用到整个互联网规模的实践中.这种方法的另一个主

要优点是所有的处理过程都是离线进行的,因此不会为在线的查询过程付出额外的代价.但是,PageRank 算法也

同样存在一个显著的问题,即价值度的计算是不是针对查询的.对于某个特定主题的查询,在返回结果中一些与

主 题 无 关 的 “ 强 壮 ” 网 页 将 会 排 在 较 前 的 位 置 . 比 如 ,PageRank 会 把 网 页 excite.com 网 页 排 在

city.net/counties/greece 的前面,因为 excite.com 显然比 city.net/counties/greece 具有更大的链入数目.当查询是

Greece 时,excite.com 将会在查询结果中比 city.net/counties/greece 具有更高的价值度.当然,excite.com 可以通过

文本的分析而被预先剔除掉 ,但是这类问题对 PageRank 算法的影响则有必要作更进一步的研究 .比
如,PageRank 的这种迭代过程如果只作用在特定查询的子图上,是否还会产生和作用在全局网图上同样的排

列呢? 
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HITS算法在概念的定义上比 PageRank算法多提出了一个中心性网页的概念.通过中心网页和权威网页的

相互作用,HITS 算法更好地描述了互联网的一种重要组织特点:权威网页之间通常是通过中心网页而彼此发生

关联的.HITS 算法和 PageRank 相似,也是通过迭代的方法计算相邻矩阵的特征向量.但 HITS 算法所针对的不

是整个互联网结构图,而是特定查询主题的互联网子图.规模上的极大减小可以使HITS算法的迭代收敛速度比

PageRank 要快得多.但因为与查询相关,所以查询过程需要考虑排序的代价. 
另外,除非为 HITS 算法中所考虑的链接赋予适当的权值,否则,相邻矩阵的主特征向量并不能反映最合理

的网页价值度排列(参见第 1.5节).并且,即便对子图中的边赋予了适当的权重,如果子图的相邻矩阵是一个可约

减的矩阵(例如图中有多个不连通的部分),那么很多有价值的网页仍将无法在主特征向量中得到体现(参见第

1.6 节).更为严重的是,在对很多广义主题进行查询时,HITS 算法会错误地将许多与主题无关的网页赋予很高的

价值度.例如,当查询“电影奖”时,得到的结果却是许多电影公司的主页.这是因为和“电影奖”有关的网页通常会

链接向电影公司的主页,由于电影公司主页的商业性,大量的链接会发生在这些公司主页之间,从而错误地诱导

了 HITS 算法.这种现象通常被称为主题漂移(topic drift). 
最后,应该注意到HITS算法所作用的查询子图是根据查询关键词在线构造的.通过常规的方法将无法满足

在线查询响应时间的要求,但是,如果借助专用的连接服务器(connectivity server)[11],查询子图的构建时间将是

毫秒级的. 

1.4   ARC和CLEVER系统 

IBM Almaden 实验室开发了 ARC(automatic resource compilation)系统[5]和 CLEVER 系统[8].虽然两个系统

的目的不同(ARC 用于资源的半自动编辑,而 CLEVER 用于互联网的搜索),但它们都是以 HITS 算法为核心,并
试图通过增加对网页内容信息的利用来克服 HITS 算法的主题漂移. 

改良的算法考虑在链接(href)周围的文本内容会较大程度地反映链接所指向的网页的内容.如果这个链接

周围的文本出现了查询的主题,那么可以更加确信链接所指向的网页也是与查询主题相关的.剩下的问题就是

如何将这种确信反映到 HITS 算法的迭代过程中. 
基本的思想是为每个链接分配一个权值 w(p→q),如果从 p 到 q 的 href 周围出现的与主题相关的文本越多,

那么这个链接的权值也就越高.与 HITS 算法一样,迭代过程也始于两个向量 h 和 a,其分量的初值均设为 1.但与

HITS 算法不同,相邻矩阵的构造不再是布尔型矩阵.矩阵 W 的每一项对应于一对网页,如果它们之间存在链接,
则 Wpq=w(p→q),反之 Wpq=0.迭代过程的每一步可以表示为 a=Wh;h=WTa.矩阵计算的理论可以证明这个过程是

收敛的. 
那么,如何给出每一个链接的权值呢?必须解决两个首要的问题:第一,考虑“在 href 周围的文本”,但是“周

围”精确的含义是什么?第二,如何将 href 周围的文本映射成一个量化的权值.Chakrabarti[5]的方法是将 href 的左

右看作是一个 B 字节的窗口(包括〈a href=“…”〉和〈/a〉之间的文本).B 是一个由实验决定的参数.设 n(t)表示在窗

口中出现的与主题相关的词(用户查询的关键词)的频度.那么,链接权重的定义可以表示为 w(p→q)=1+n(t).这种

定义使得矩阵 W 中的很多项都大于 1.但是,通过每次迭代后的范化操作,这些项还是会维持在很小的数值上. 

1.5   加权(weighting)和修剪过滤(outlier filtering)方案 

Compaq 系统研究中心的学者[3]在深入研究 HITS 算法后也发现,该算法在很多情况下的表现并不令人满

意.他们指出导致 HITS 算法不足的主要原因有以下两点: 
(1) HITS 算法假设的前提是,不同的链接反映出不同作者的判断.但是在很多情况下,某个站点的很多网页

会同时指向另一个站点的某个网页,这将导致第 1 个站点的那些网页的 hub 值的增加和第 2 个网站的那个网页

的 authority 值的增加.反之,第 1 个网站上的某个网页指向另一个网站上的很多网页,也将会导致同样的情况.
但是,这些不同的链接仍然只是代表一个组织或某个人的判断,所以,不加区分地对待它们导致了不应有的权值

增加. 
(2) 通常在 HITS 算法所构造的查询子图中会包含有与查询主题无关的网页.如果这些无关的网页周围存

在很多的链接,那么,主题漂移的情况就有可能发生,即那些最权威的和最中心的网页可能和原来的查询主题没
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有关系. 
为了解决第(1)个问题,Bharat等人[3]提出了对链接加权的方法,不同于ARC和CLEVER系统中的权重方案.

他们认为一个站点内的很多网页或者一个网页对另一个网站内的网页所产生的贡献程度应该是一样的.假设

第 1 个站点内有 k 个网页指向第 2 个网站的一个网页,那么给每一条链接分配一个权威性权重(authority 
weight)1/k.这个权在计算网页的权威性时将会被用到.同样,假设第 1 个网站的一个网页有 l 条链接指向第 2 个

网站的 l 个网页,那么给每一条链接分配一个中心性权重(hub weight)1/l.修改后的算法迭代过程如下: 
 a(i)=∑(i,j)∈BaseSeth(j)×auth_wt(i, j), (2) 
 h(i)=∑(i,j)∈BaseSeta(j)×hub_wt(i, j). (3) 

Bharat 等人将传统的信息检索技术结合到链接分析的算法中,以克服 HITS 算法的主题漂移问题.通过对网

页的内容分析,可以预先将查询子图中的无关网页剔除出去.他们采用近似度的概念来衡量一个网页和查询主

题的相关程度.由于查询主题要比查询本身更为广泛,因此,仅用查询关键词的匹配来计算相似度是不够充分

的.Bharat 等人用整个根集合来定义所查询的主题.具体来说,他们将所有根集合中的网页内前 1 000 个词连接

起来,作为所查询的主题 Q.网页 Dj 与查询 Q 的相似度定义由如下公式给出: 
 Similarity(Q,Dj)=∑t

i=1(wiq×wij)/(∑t
i=1(wiq)2×∑t

i=1(wij)2)1/2, (4) 
其中: 

wiq =freqiq×IDFi; 
wij =freqij×IDFi; 
freqiq =词 i 在查询 Q 中出现的频率; 
freqij =词 i 在网页 Dj 中出现的频率; 
IDFi =词 i 在整个互联网中反比文档频数(inverse document frequency)的估计. 

1.6   基于相似度分析模型(STED)的算法  

在深入分析上述算法的基础上,我们提出了一种基于相似度分析模型的主题提取算法[4].借鉴文献引用分

析(citation analysis)的思想[12],基于链接分析的主题提取过程可以通过如下的一种相似度模型来加以描述.具体

来说,给定一个基础集合 T{1,2,…,n},为其中的网页从 1 到 n 加以编号.为了描述链接的结构信息,我们为 T 中的

每个网页定义两个向量 vin 和 vout,如果存在网页 i 到该网页的一个链接,那么向量 vin 的第 i 个分量为 1,否则为

0.同样地,如果存在该网页到网页 i 的一个链接,那么向量 vout 的第 i 个分量为 1,否则为 0.这样,两个网页间的某

种相似性度量可以表示为它们向量的内积 Similarityin(i, j)=vi
in·vj

in, Similarityout(i,j)=vi
out·vj

out.容易看出,这两种相

似度实际上分别描述了两个网页共同被其他网页所链接的数目以及两个网页共同链接其他网页的数目. 
基于上述两种相似度的定义 ,可以为整个基础集合构造两种相似度矩阵 Sin 和 Sout,其中 Sin(i,j)= 

Similarityin(i, j),而 Sout(i, j)=Similarityout(i, j).相似度矩阵的 k 次幂矩阵中的项可以被视作网页间的 k 阶相似度,即
Similarityk

in(i, j)=(Sin)k(i, j)和 Similarityk
out(i, j)=(Sout)k(i, j).深入的研究分析[4]表明,HITS 算法第 k 次迭代后,网页 i

的权威值和中心值分别为 a(i)=∑j(j≠i)Similarityk
in(i, j);h(i)=∑j(j≠i)Similarityk

out(i, j). 
如果从图论的观点出发,可以发现(i, j)的 k 阶相似度实际上是 k 个一阶相似度的乘积.这 k 个一阶相似关系

构成了从 i 到 j 的一个传递路径.理论分析和实验表明,正是这种两两之间的传递经常扭曲了 i 和 j 之间的相似

关系.为了解决传统的相似性度量只能描述两两之间关系的问题,我们借助于关联规则挖掘技术,提出了一种更

为一般的相似度定义.对应于互联网的链接结构,可以将基础集合中的所有网页看作一个条目集合(itemset),一
个网页的所有链入链接或链出链接可以被看成是一个事务.通过关联规则算法发现的频繁项集(frequent item 
set)则对应于一组具有共同链接(co-citing or co-cited)网页的网页集合.值得注意的是,通过频繁项集所捕捉的是

两个或两个以上网页间的关系.这种关系的度量ε由下式给出: 
 ε(I)=(∑ 

t=1
kµt)/k. (5) 

其中,µt 为频繁项集 I 中第 t 个关联规则的置信度(confidence),k 为频繁项集 I 中所包含的基本关联规则(essential 
rules)数. 
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为了仍然能够利用简单的迭代操作,需要找到一种方法,将上述这种多个网页间关系的描述映射到传统的

两两相似度的概念上.具体的映射由下式给出: 
 ς(i, j)=∑{I|i, j∈I}ε(I). (6) 

根据新的相似度 ς(i, j),可以构造新的相似度矩阵 S.和 HITS 算法相似,通过若干次的迭代过程,我们可以得

到基础集合中所有网页的中心值和权威值.迭代过程的第 k 步可以表示为 
 ak=Sinak−1, (7) 
 hk=Southk−1. (8) 

在第 1.3 节我们曾提到,当查询子图的相邻矩阵是可约减的矩阵时(查询子图包含了若干个不连通的子图),
通过类似HITS算法的迭代过程所得到的结果会丢失一些很好的权威性网页和中心性网页.实验证明,当查询关

键词涉及多个不相关的主题时(例如,查询“美洲虎”至少涉及 4 个不同的主题:(1) 美洲虎汽车;(2) 美洲虎橄榄

球队;(3) 美洲虎产品;(4) 哺乳动物美洲虎),构建的查询子图通常会包含若干个不连通的区域.以前的主题提取

算法[3,5,8~10]通常都是假定只有一个相关的主题域.在查询范围中如果出现多个主题,它们通常只返回最为流行

的主题内容.这显然不能满足许多深入查询的要求.Davison 等人[13]也认识到这个问题,并发现在很多情况下,非
主特征向量中会包含一些很有价值的信息.因此,他们试图计算尽可能多的非主特征向量,并通过一组启发策略

从这些特征向量中计算网页的权威值和中心值.与他们的方法不同,我们的算法将图中出现的每一个不连通的

子图都考虑为一种潜在的主题,通过适当的参数设定,算法可以对每一个主题分别加以处理,并计算出相应的权

威值和中心值.计算仍采用迭代的过程,以保持其较高的效率.我们将这种算法称为基于相似度模型的主题发现

与提取(similarity-based topic exploration and distillation)算法. 

1.7   主题提取技术与文献引用分析(citation analysis)的关联 

文献引用分析技术是研究科学文献间相互引用的模式.一种期刊的著名程度通常用“影响因子”来衡量.度
量的依据通常是文献被引用的次数.HITS算法和 PageRank算法从方法上说都与这种引用分析技术有着紧密的

联系. 
在 Web 中,一个网页的“影响因子”可以简单地对应为所有指向该网页的链接数目.但是这种简单的度量方

法在实际应用中并不合适,它通常会使一些有关广泛主题的网页获得很高的分值(例如 http://www.nytime.com,
因为有很高的被链接数目),而不管查询的特定主题.PageRank 算法就存在这样的问题,尽管它并没有这样简单

地定义网页的价值度量.事实上,即便在文献分析领域,研究者们也在试图改进这种简单的计算引用次数的度量

方法.例如,是否存在一种权重方案以区分不同引用的重要程度呢?显然,这个问题的困难在于重要程度的定义

会是一个循环定义.这个问题与 HITS 算法中的权威性(authority)和中心性(hub)定义的情况类似.早在 1976
年 ,Pinski 和 Narin[14]就通过利用一种迭代的方法 ,为文献计算出一个重要性分值 ,他们称其为影响性权重

(influence weights),从而克服了这种循环定义的问题.他们的这种方法和后来的 PageRank 算法的思想非常接

近.Pinski 和 Narin 所提出的影响性权重方法与 HITS 算法不同的是,Pinski 和 Narin 的方法没有区分权威性

(authority)和中心性(hub)这两个概念,权重的影响只是从一个权威性文献直接传播到另一个权威性文献. 
HITS 算法与 Pinski 等人的方法的不同点反映出互联网页和传统的引用文献之间的一个基本的区别.在互

联网环境中,权威网页之间经常并不存在相互的认可(例如,Netscape 和 Microsoft 之间并不存在任何的链接),因
此,只考虑权威性度量的方法在很多情况下无法完成这种权威性的传播过程.HITS 算法通过中心网页的概念解

决了这个问题.而在科技文献的引用中,引用关系通常是一种相互交叉的无偏见方式,这使得中心性的概念在度

量科技文献的领域并不具备很大的意义. 

2   互联网社区的发现技术 

正如我们在本文开始部分所指出的,整个互联网存在着成千上万的社区.这些社区有的已经以非常清晰的

形式表现出来 (例如 ,门户网站中的层次目录式结构 ,Yahoo’s Recreation: Automotive: Makes and Models: 
Porsche: Boxster).类似这种通过手工分类展现出的社区到目前为止大约有两万多个[15].但是,在极度分散和无
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序的互联网环境中,有理由认为必然还存在更多潜在的未被发现和定义的互联网社区.从互联网中系统地抽取

这些社区至少有以下 3 方面的意义: 
• 这些社区为了解互联网用户的兴趣提供了有价值的,甚至是最及时、最可靠的信息. 
• 这些社区展现了互联网社会学(sociology of web),研究和发现这些社区可以深入了解互联网的进化

过程. 
• 门户网站通过识别和区分这些社区,可以更有效地组织它们的目录层次(因为很多潜在的社区以很快的

速度在增长,而很多已经清晰出现的社区又在逐渐消失).这同时意味着互联网的自动分类成为可能. 
这方面的研究也以 IBM Almaden 实验室为代表,在近两年内取得了一些重要的进展[16].其研究的基础仍然

起源于上一节所介绍的链接分析算法 HITS.下面,我们将着重介绍两种重要的网上社区定义方法和发现技术. 

2.1   基于HITS算法的网上社区发现 

研究网上社区的一个首要问题就是要为互联网的链接结构给出一种合理的描述.Kleinberg 等人[10]在提出

HITS 算法之后,进一步用中心性网页和权威性网页这两个基本概念来描述互联网的链接结构特征.他们认为,
尽管互联网页的创建和链接过程是一种分散和难以描述的过程,但是,从全局的角度来理解,这些互不关联的创

建过程由于作者某种共同的偏好而使得相互间产生了越来越紧密的联系.当这种联系达到一定程度时,某个潜

在的社区便产生了. 
Gibson 和 Kleinberg 等人[17]在这方面的研究是基于链接分析搜索算法 HITS.HITS 算法模型提供了一种很

自然的方式,将链接的结构用一组中心性网页和权威性网页展现出来,尽管这些中心性网页之间并不知道相互

的存在,同样,这些权威性网页间也不了解相互的存在,但是可以将这一组中心性网页和权威性网页理解为一个

网上的社区.由于这种网上社区的定义是完全基于结构的,所以,可以在不知道特定主题的情况下发现它们.当
然,这并不是说将整个互联网分割成许许多多个这样的社区.Kleinberg 等人认为需要通过用一小部分高权威性

的相关网页来表示社区的主题. 
Gibson 和 Kleinberg 等人的研究主要集中在 3 个问题上.第一,通过 HITS 算法产生的网上社区究竟是什么;

第二,用 HITS 算法发现的网上社区是否依赖于根集合的选择;第三,在通过多少次迭代以后,社区的主题才会出

现.下面我们主要介绍前两个问题.通过实验和观察,他们发现对于足够广泛的主题,HITS 算法发现社区的效果

比较理想,同时,所发现的主题社区也和 HITS 算法根集合的选择几乎无关(即根集合很强的鲁棒性).他们还发

现,利用 HITS 算法除了依赖于主题的广泛性之外,同时还依赖于互联网上的知识结构,那些流行的学科(例如,计
算机科学)在互联网上表现为存在更多的甚至更合理的链接,因此 HITS 算法具有较好的结果.相反,如果针对那

些在互联网中体现较少的学科,HITS 的效果便不令人满意了.他们还发现,对于一些在互联网中存在较少链接

的主题,HITS 算法似乎能对主题作某种程度的概念上升和抽象.也就是说,尽管主题并没有明确广义和非广义

的界限,但是 HITS 算法倾向于将返回比给定主题更一般的主题(例如,比原主题大但却包含原主题). 

2.2   基于二分有向图(bipartite directed graph)的网上社区发现 

虽然第 2.1 节的方法给出了一种网上社区的定义,并通过 HITS 算法提炼出社区的主题,但是这种方法仍然

缺乏对网上社区的一种清晰描述,从而使得在没有给出特定主题描述时,无法从互联网中有效地抽取潜在的社

区(尽管 Gibson 等人也宣称他们所定义的网上社区本身仅依赖于互联网的结构,而不是任何某种预先有计划的

构建). 
不同于 Gibson 等人的方法[17],Kumar 等人[15]从二分有向图的角度对互联网上的社区给出了一种明确的定

义描述.首先考虑如下的图结构 Kij,图中的节点分为 F 和 C 两个集合,集合 F 中有 i 个节点,集合 C 中有 j 个节点,
并且每个集合 F 中的节点和所有在集合 C 中的节点都存在一条有向边.这样,一种图结构 Kij 被称为完全二分有

向图 Kij.根据随机二分图的理论,一个足够大而稠密的随机二分图将以很高的概率包含一个完全二分有向图.那
么,如果将某个社区的链接结构看作一个大而稠密的二分有向图,则社区的核就可以用一个完全二分有向图 Kij

来表示.具体到互联网环境中,可以对上述概念有如下直观的理解:如果在互联网上存在一个某种主题的社区,
那么这种二分的核必将包含在其中.图 1 给出了一个 K43 二分核的例子.图中左边 4 个节点都存在指向 3 家著名
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飞机制造商主页的链接. 
接下来的问题就是如何确定核的两个参数,以及采用怎样的方法

从整个互联网结构图中枚举出所有社区的核.Kumar 等人并没有为核

参数 i, j 声明特定的值.事实上,在实验中他们把 i 的值设在 3~6 之间,而
j 的值设在 3~9 之间.i 和 j 在取值范围内所有的组合均作为实验所要枚

举的社区的核.为了适应互联网庞大的规模,Kumar 等人为枚举开发了

专门的算法,被称为消去-产生法(elimination-generation).其具体的细节

参见文献[15].发现了这些社区的核,那么用类似 CLEVER 系统中的算

法就可以发现社区的其余部分. 

www.boeing.com

www.airbus.com

www.embraer.com

因为集中式服务器要处理大量的请求,所以系统对这些服务器的

要求很高,集中式服务器还需要维持整个网络中全局名的惟一性.而在 BestPeer 系统中,LIGLO 服务器的数量不

受限制,每一个 LIGLO 服务器只需保存它的成员名字并维持成员内名字的惟一性.LIGLO 服务器可以根据自身

的能力指定成员的数量,因此,在 BestPeer 系统中不会对 LIGLO 服务器有很高的要求.当 LIGLO 服务器中的成

员数达到极限的时候,LIGLO 服务器会拒绝分配新的 BPID,以保证自身的效率.当然,被拒绝的 Peer 可以去另外

的 LIGLO 上进行申请. 

Fig.1  A K43 bipartite core 
图 1  K43 二分核 

3   互联网结构图的建模研究 

将互联网的整个结构图作为对象来研究不仅对理解互联网的各种属性有直接的意义,同时还对很多互联

网算法(例如搜索、爬取以及社区发现等)都有着重要的帮助.另一方面,在研究这些互联网算法的同时,很多实验

和观察也进一步促进了互联网图的研究. 
对互联网图结构的特征研究首先从链接数目的分布规律开始.在这方面最早的观察[15]证实了链入数目的

规律是遵从幂定律的,即具有 i 个链入(in-degree)的网页数正比于 1/i x,x 为大于 1 的数.随后,Albert 等人[18]和

Broder 等人[19]在不同的规模和时间上进一步验证了这个规律.在所有这些实验中,幂定律中指数 x 的取值惊人

地一致,都为 2.1.最大规模的实验结果[19]在这里重新给出,如图 2 和图 3 所示. 

Fig.2  In-Degree distribution of the hyperlinks 
图 2  网页的链入数(in-degree)分布 
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Fig.3  Out-Degree distribution of the hyperlinks 

图 3  网页的链出数(out-degree)分布 
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如果将 Web 看作一个超大的图,那么就有必要对图的连通域加以分析.Broder 等人[19]在基于 AltaVista 
1999 年 5 月所爬取的两亿多个网页的分析,为连通域作了如下的分类: 

(1) 弱连通域:一组网页的集合,如果它们之间的链接不考虑方向,那么集合中的任何网页均可以通过链接

到达任意集合中其他的网页.在 AltaVista 的数据中,最大的弱连通域大约有 1.8 亿个节点,也就是说,至少有 90%
的网页是属于这种连通域的. 

(2) 强连通域:一组网页集合,其中任意两个节点之间都存在至少一条有向的路径.从互联网的角度来说,也
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就是从其中任何一个网页,浏览者可以跟随链接浏览到集合中任何其他网页.实验数据中最大的强连通域包含

大约 0.56 亿个节点,次大的强连通域大约有 50 000 个节点,比最大的数量上少 3 个数量级.研究还发现,连通域

的规模同样也符合幂定律的分布规律. 
在总结和发现了诸如上述的一些互联网特征后,能否用一种很好的数学模型对整个互联网图进行建模呢?

很直观地,随机图模型是一种最接近互联网结构图的数学模型.但是,Kumar 等人[20]指出,传统的随机图模型在

描述 Web 结构上存在明显的缺陷.其本质原因就是互联网的创建过程虽然是分布的、无计划的过程,但绝不是

随机的过程.由于链接包含了人的判断,因此,链接的创建与已有的链接存在某种依赖的关系. 
具体来说,如果一个作者关注某个主题,那么他很有可能将现有的一些网页资源列表作为自己所要创建的

链接.可以把这种现象称为“拷贝”.当然,这并不是说新的作者完全将现有的链接加以物理复制.这里只是认为新

作者在现有的主题内创建了链接,而这些链接所指向的网页已经存在一些现存的资源列表上了.另外一点值得

注意的是,这个讨论的过程不是偏向于用户模型,而是针对局部的链接创建过程的,通过这些局部过程的积聚,
便产生了 Web 的结构和属性. 

网上社区的产生过程有助于理解这种从局部到整体的过程.首先,一些用户在互不知道的情况下创建了相

同主题的网页,此时这个主题的社区尚未形成.然后,感兴趣的作者开始在主题内链接这些网页,同时创建一些

资源列表网页,以帮助有兴趣的第三方找到主题.最终,尽管整个互联网的全局结构仍然是稀疏的,但是局部稠

密的子图却伴随着其相关的主题显现出来. 
Kumar 等人[20]提出了一种随机拷贝的机制,模拟互联网环境中的链接创建过程.这是一种非常简单而有效

的机制.这种机制可以产生链接数目的幂定律分布以及链接创建中的相关性,从一定程度上反映了互联网的真

实特点.下面简要介绍基于这种复制机制的互联网图模型. 
传统的图模型是静态的,即模型一旦被创建,则图中节点和边的数目就固定了.但是,互联网图模型却要求

有新的节点和边随着时间的变化不断在图中出现,而已有的一些节点到后来却要在图中消失.为了描述模型的

这些性质,需要用到几个术语.一个模型需要由 4种随机过程来表征:分别是创建节点和边的过程Cv,Ce以及删除

节点和边的过程 Dv,De.每个随机过程应该是一个由当前时间点和图状态所决定的离散时间过程. 
考虑由这种模型产生互联网图的一个例子,Cv在时刻 t以独立于当前图的概率 ac(t)创建了一个节点.而过程

Dv 以概率 ad(t)将一些经过挑选的节点和相关的边从图中删除.这些概率的具体取值可以依据实际互联网增长

的速率以及网页生存的半衰期来确定.相对应的边的过程则需要结合随机拷贝的机制.在每个时间点,为每个新

加入的节点添加相联系的边,同时还为一些已存在的节点更新它们相关联的边,以模拟互联网结构的更新.对于

每个被选中的节点,Ce 过程将随机选择一定数目(例如 k)的边加到该节点上.以某个概率 b,Ce 将这 k 条边随机地

加到任意的 k 个目的节点上,而以 1−b 的概率通过拷贝的机制将 k 条边添加到选定的节点上.例如,可以按照某

种分布选择一个已有的节点 q,随机地选择 k 条在 q 上的边,将这 k 条边的目的节点作为当前节点创建边的目的

节点.如果 q 中包含的链接数少于 k,则再选择另一个节点,重复上述过程,直至拷贝到所需要的数目.同样地,过程

De 在时刻 t 以概率 u(t)在某个分布中选择一条边从图中删除.基于上述模型框架,文献[20]提出了一种简单的互

联网图模型的实例.该实例清晰地说明了拷贝机制的确产生了链接数的幂定律分布规律. 

4   链接结构在其他方面的应用 

除了上述领域,链接结构分析技术在其他超文本信息检索领域[21~25]和网页爬取(crawling)等方面[26~29]也得

到了非常有效的应用.本节将对以往这些方面的重要工作作一个简要的回顾. 
完全基于文本特征的经典信息检索技术已被深入地进行过研究.由于超文本的链接与文献的引用具有天

然的相似性,许多学者从 20 世纪 80 年代中期开始陆续利用链接信息研究超文本的信息检索技术[22,30].虽然这

些技术各不相同,但是它们都遵循同一个基本思想来利用链接信息,即从被引用的文档中抽取重要的特征补充

到引用的文档中.值得注意的是,从这些技术的基本思想来说,因为并未利用链接的结构信息,所以并不能称其

为真正意义上的链接结构分析技术. 
直到近些年来,随着互联网的迅速增长,许多学者才开始考虑将互联网的链接拓扑结构作为一种重要的信
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息应用到了互联网页的聚类中.文献引用分析(co-citation analysis)[12]的思想成为这方面研究的基本出发点.在
第 1.7 节,我们已经深入分析了引用分析与主题提取技术的关联.而在超文本聚类方面,与引用分析的联系则体

现得更为直接[31~34].Larson[35]在 1996 年首先提出了直接应用引用分析技术的互联网网页聚类方法.随后还出现

了完全基于链接拓扑结构的超文本聚类系统[36].这种算法不同于以往聚类方法的相似度定义,其基本思路是试

图从超文本的链接结构中抽取文档的相似性信息.其具体做法是,考虑将两个节点间的独立路径数目作为相似

度的度量.同时,许多研究开始致力于将内容信息、用户浏览信息,甚至超文本文档结构信息与链接拓扑结构信

息加以整合,提出了各种更为一般化的聚类模型.Mukherjea 等人[37]提出了一种同时利用结构和内容的交互式

超文本聚类算法.在他们的模型中,用户可以精确地描述他们的信息需求,而所有的节点都包含一些内容及其子

图结构的信息.但是,这种聚类的算法是半自动的.Weiss 等人[32]和 Modha 等人[38]分别提出了两种将文档内容和

链接结构整合在一起的全自动聚类算法.这两种算法的基本出发点比较接近,都是将文本信息和结构信息分别

表示为独立的向量,再通过算法模型对它们加以整合.但在算法模型的选择、相似性的度量以及聚类的表示上,
上述两种算法仍存在较大的差别.Pirolli 等人[39]不仅考虑了文档的内容信息和链接的结构信息,而且还将用户

的浏览信息整合到聚类算法中,不同于文献[38],文献[39]将超文本的文本特征、链接特征以及用户的浏览特征

通过一个单一的向量来加以表示.Chen[40]还提出了一种一般化的相似度分析方法,用以整合超文本的内容信

息、链接特征以及浏览模式. 
在网页爬取研究方面,链接结构信息的利用是一种必需的手段.传统的搜索引擎技术将海量的互联网文档

存储在本地,并提供一种方法来对它们加以查询.这样的策略将面临可伸缩性(scalability)问题、存储(storage)问
题,甚至性能(performance)上的问题,并且这些问题还将随着互联网规模的继续增大而更加突出.因此,依据特定

要求爬取网页的方法成为解决这一问题的一种有效途径. 
智能爬取网页的研究历史也不长,其中Chakrabarti等人[28]提出的主题爬取(focused crawling)方法最具代表

性.该方法的基本出发点就是认为在 Web 图上存在小范围的主题区域,并可以通过一些技术选择一些好的进入

点,将爬取的范围维持在这个主题区域内.另外,hub 和 authority 网页 [3]的概念也被应用到主题爬取的技术

中.Chakrabarti 等人认为,相关主题的资源将以 hub 网页(包含大量同一主题链接的网页)或者 authority 网页(其
内容对应于相关主题的网页)的形式出现.利用 hub-authority 模型,主题爬取方法的分类概率模型能够成功地选

择与主题相关的网页.实验结果表明,这是一种有效的网页爬取方法. 
Aggarwal[41]等人认为,尽管主题爬取的方法已经非常有效,但是这种方法过于依赖用户给定信息的质量.而

实际上仍然有很多信息是算法可以主动利用的,诸如已爬网页的文本信息、待爬网页的 URL 信息等.他们提出

了一种更为一般化的网页爬取框架.这种方法满足了更为任意的用户查询,包括主题查询、关键词查询甚至是

二者的结合. 
这方面还有一些其他的研究工作着眼于辅助现有的搜索引擎技术:有的着重于搜索引擎辅助缓存方面的

研究,例如文献[42,43];有的则关注对现有固定互联网数据库有效的更新,这类技术通常具备特定的功能(例如

数据挖掘[27,44,45]).尽管应用角度不同,这些技术从网页爬取研究的角度而言,仍然只是将互联网页的一个子集作

为研究的对象. 

5   未来的研究方向 

在本文中,我们力图详尽地回顾近些年来链接结构在互联网领域中各个方面的研究和应用.链接分析作为

一种研究超文本环境极为重要的工具,在互联网研究领域具有极其重要的理论研究价值和广泛的应用背景.同
时,链接分析的研究从总体上说尚处于一个起步的阶段,已有的研究工作正为这个领域提出越来越多需要解决

的问题.下面是我们正在从事的和一些可能的研究方向. 
(1) 文献[4]中的主题提取模型给出了一种考虑更为一般化的相似度定义.但是,由于这种一般相似度所对

应的图不再是常规意义上的图,而是一个超图,所以文献[4]考虑了一种折衷的方案,即通过一个映射将这种一般

性的相似度还原为两两相似度.但是,应用超图的遍历将有可能保留这种一般相似度的定义而直接完成主题提

取的过程,从而避免了映射所带来的信息缺损. 
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(2) 基于 HITS 算法的 ARC 和 CLEVER 系统[5,9]尽管考虑了网页文本的内容,提出了改良的迭代算法,但是

这种算法在针对狭义的查询主题时仍然不能取得另人满意的结果.因此,文本信息的结合方法仍然可能存在更

有效的方式.例如,通过区分不同网页的创建风格,将文本信息整合到权重中仍然存在很多其他可能的方式. 
(3) 基于链接分析的方法无一例外地遵从如下的假设:每个链接代表一个网页作者对所指向的网页的一种

独立的“认可”.但是,在真实的互联网环境中存在大量重复的链接、镜向的站点以及商业广告链接,这些形成了

很多裙带的链接关系,从而使上述假设不再成立.事实上,任何简单的方法都无法区分这种带有偏向性的,甚至

是无意义的裙带链接关系.深入研究并区分这种裙带链接对链接分析技术更为有效的应用具有十分重要的

意义. 
(4) 虽然在互联网社区方面,文献[15,17]已做了一些探索,但是应该认识到现有的这些定义仍然是比较初

步的.网上社区虽然是由互联网的链接结构所决定,但它本身具备概念的特点.如何从语义上组织这种网上社

区,是一个值得研究的课题. 
(5) 用二分图定义网上社区[15]并不是一种惟一的方式.基于统计学习基础的网上社区的数学描述和定义

可能是另一个非常有希望的努力方向. 
(6) 网页的超链接和浏览之间存在着密不可分的联系.互联网链接结构很大程度上决定了人们浏览互联网

的过程.有理由相信,在清楚互联网社区的前提下,更为有效地利用链接信息加强现有的搜索算法和浏览工具将

会成为可能. 
(7) 依据文献[20]所提出的互联网图模型究竟会产生一种怎样的随机图属性和进化过程?与实际互联网的

属性和进化过程是否一致?这方面的实验研究是十分必要的. 
互联网图连通域的分类是否只能被分为强连通域和弱连通域[19],是否还存在其他有价值的分类概念?互联

网图的衍生图(例如通过共同引用关系所导出的无向图)将会存在怎样的结构,应该用什么样的概念来描述这种

结构?这些都是值得进一步深入研究的问题. 
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