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Abstract: Key resource page is one of the most important search target pages for Web search users. Decision tree 
learning is one of the most widely-used and practical methods for inductive inference in machine learning. Because 
of the difficulty in uniform sampling of Web pages, there are not enough negative instances for training a key 
resource decision tree. To solve the problem, the original algorithm is partly modified to learn from global instead 
of individual instance information. With the same evaluation method as TREC (Text Retrieval Conference) 2003, 
large scale retrieval experiments based on improved decision tree algorithm achieves more than 40% improvement 
than the ones based on the original algorithm. It not only offers an effective way for selecting Web key resource 
pages, but also shows a possible way to improve decision tree learning performances. 
Key words: Web information retrieval; key resource page; machine learning; decision tree 

摘  要: 关键资源页面是网络信息环境中一种重要的高质量页面,是用户进行网络信息检索的主要目标.决策
树算法是机器学习中应用最广的归纳推理算法之一,适用于关键资源页面的判定.然而由于 Web 数据均一采样
的困难性,算法缺乏有足够代表性的反例进行训练.为了解决这个问题,提出一种利用训练样例的统计信息而非
个体信息进行学习的改进决策树算法,并利用这种算法实现了独立用户查询的关键资源页面判定.在 2003 年文
本信息检索会议(Text Retrieval Conference,简称 TREC)标准的评测条件下,基于此种改进决策树算法的大规模网
络信息检索实验获得了超过基本算法 40%的性能提高.这不仅提供了一种查找 Web 关键资源页面的有效方式,
也给出了提高决策树算法性能的一个可行途径. 
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中图法分类号: TP393   文献标识码: A 

在网络信息极大丰富的情况下,网络信息检索工具越来越成为人们访问互联网资源的主要媒介.2004 年 7
月发布的第 14 次中国互联网络发展状况统计报告指出,搜索引擎是 64.4%的网络用户经常使用的功能,也是
71.9%的用户获取信息最常用的方法.然而当前网络信息检索工具存在的主要问题是,返回给用户的查询结果
动辄成千上万,但这些结果又与用户的真实查询需求大相径庭.为此,从上个世纪末开始,关键资源页面查找越
来越成为网络信息检索研究关注的重点[1−3].关键资源页面本身提供的信息有限,但它通过提供给用户一个关
于某个主题的可靠信息的入口,协助用户快捷地查找到所需要的信息.根据 Broader 在文献[4]中的工作,当前网
络信息检索中超过 80%的检索需求都可以用关键资源查找技术加以实现.在这一大部分检索需求中,只有关键
资源页面是用户需要的结果,因此,事先判定关键资源页面对于网络信息检索工具提高其信息收集的有效性十
分重要. 

因此,关键资源判定成为网络信息检索研究中重点考察的问题之一.在研究中发现,网页的一些主题无关属
性可以用于关键资源判定,如网页的链接特性、文档结构特性等等,而决策树学习的方式适用于综合这些特征
进行判定关键资源的任务.传统的决策树学习算法需要一定数目的正例和反例样本进行学习.在判定关键资源
的工作中,正例即关键资源页面样本的获得,可以通过手工收集的方式完成,相对容易,但由于页面不能成为关
键资源页面的原因多种多样,而 Web 页面的均一采样本身就是世界性的难题(Google 公司的 Henzinger 等人在
文献[5]中称其为网络搜索引擎面临的一个重大挑战),因此获得有充分代表性的反例样本集合十分困难.为了
解决这个问题,必须从统计特征而不是个体特征的角度进行学习,对传统的决策树学习算法进行改进. 

本文第 1 节讨论相关研究工作,阐明在关键资源页面判定的现有研究成果和决策树学习算法的主要思路
和实现方式.第 2 节简要介绍关键资源页面的特性和判定所使用的查询主题无关属性.第 3 节对改进的决策树
学习算法进行推导,并说明利用这个算法进行关键资源页面判定的具体操作.第 4 节给出改进算法与传统算法
的比较实验和检索性能评价结果.最后总结并列出主要结论. 

1   相关研究工作概述 

1.1   关键资源页面判定方面的已有成果 

关键资源和主题过滤任务的概念来源于Kleinberg在文献[6]中提出的HITS算法以及内容权威度(authority 
value)和链接权威度 (hub value)的概念 .主题过滤是查找特定主题的关键资源的检索任务的特定称谓 .而
Bhara[3],Chakrabarti[7,8]和 Amento[1]等人随后的努力则把关键资源的概念大为扩展,并给出了最初的主题过滤算
法和评价算法性能的一整套评价方法.主题过滤实际上是对搜索引擎用户普遍行为的一个抽象描述.它的提出,
实际上制定了网络搜索引擎提高性能的一个新方法和新目标.而当前几乎所有成功的网络搜索引擎也确实都
已经在很大程度上依赖主题过滤的方法而不是传统的相关度检索方法来进行信息查找.一个有效的主题过滤
算法应当尽可能地在检索过程之前实现查询主题无关的关键资源定位(类似于 PageRank 算法主题无关的计算
页面的重要性),同时这个算法应当充分利用链接关系之外的页面主题无关特征来提高性能,这两方面就是本文
所提出的利用决策树和主题无关信息的关键资源定位算法的出发点. 

1.2   决策树学习算法的基本思路和实现 

决策树算法本身的特点使其适合进行特征数较少情况下的高质量分类,因而适用于仅仅利用主题无关特
征进行学习的关键资源定位任务.根据 Mitchell 在文献[9]中的论述,现阶段的大多数决策树学习算法是一种核
心算法的变体,即采用自顶向下的贪婪搜索遍历可能的决策树空间.这种方法是 Quinlan 分别在 1986 年提出的
ID3算法和 1993年提出的 C4.5算法的基础. 

决策树算法的核心问题是选取在树的每个结点要测试的属性,争取能够选择出最有助于分类实例的属性.
为了解决这个问题,ID3 算法引入了信息增益的概念,并使用信息增益的多少来决定树的不同结点需要测试的
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属性.但这种做法存在着对取值情况较多的属性有所偏袒的问题.针对这个问题,C4.5 算法用信息增益率代替信
息增益作为评价属性分类能力的度量,从而避免使算法倾向于优先选择分支多的属性.C4.5 还可以通过自动离
散化的方式处理取值连续的属性,并借助决策树修剪的方式减少过学习情况的出现. 

除了 ID3和 C4.5之外,比较著名的决策树学习还包括 Friedman提出的 CART算法以及 Kononenko等人提
出的 ASSISTANT算法,此外还包括 Mingers进行的关于属性选择和决策树修剪策略的详细比较研究等[9].国内
的相关工作则包括刘小虎等人提出的基于考虑两层节点带来的信息增益的改进算法[10]以及洪家荣等人在文

献[11]中提出的基于概率的决策树学习算法 PID.这些算法可能对某些特定的学习问题进行了优化,但其主要架
构都与 ID3及 C4.5算法基本保持一致,因此不再赘述. 

2   关键资源判定使用的Web页面属性 

决策树判定所需要的训练实例是由〈属性,值〉来表示的,具体到关键资源判定的问题 ,则是以若干固定的
Web页面属性和对应的网页是否关键资源页面的判定值作为实例的描述. 
已有研究[12]表明,Web 页面的许多查询主题无关属性可以用于页面分类的依据.在网页普遍意义的质量判

定上采用查询主题无关属性与内容相关属性比较有明显的优势:内容相关的属性往往是与网络信息检索用户
的查询主题息息相关的,因此按照内容对某一个查询质量高的页面,不一定对其他查询有同样好的效果.而查询
主题无关属性则是与用户查询主题相互独立的,它研究的是页面被各种需求的用户都看好的可能性.因此,利用
查询主题无关属性进行网页分类,尤其是定位站点主页,成为近年网络信息检索研究的热点[13,14]. 

根据对 TREC(Text Retrieval Conference)挑选出的关键资源页面集合的统计特性考察,以及对关键资源页
面功能的分析工作[15],本文为判定关键资源页面所采用的查询主题无关属性,可以包括以下几种: 

(1) 页面长度属性:是指经过过滤无用字符等预处理之后的页面所包含的单词数. 
(2) 入链接个数属性:又称入度,是指某页面被多少个外部页面链接引用的度量. 
(3) URL长度:是表示页面 URL种类的一个主题无关特征,由 Kraaij等人在文献[16]中提出,页面的 URL长
度划分为 4个级别,其中级别 1的 URL只包括域名,而从级别 1到级别 4,URL中的“/”逐渐增多. 

(4) 站点自身出链接个数:是指页面指向其所在站点内部其他页面的链接数目的多少. 
(5) 站点自身出链接文本比率:是指站点自身出链接的链接文本(anchor text)占页面内容文字的比例.  
采用这些属性,是因为关键资源页面与普通页面在这几个属性上有明显的取值差别,见表 1. 

Table 1  Differences in average values of non-content features between 
ordinary pages and key resource pages 

表 1  普通页面与关键资源页面的主题无关特征平均值差异 
Page attributes Ordinary pages Key resource pages 

Page length 7 037.43 9 008.02 
In-Link count 9.94 153.12 

URL classification 3.851 6 3.073 4 
In-Site out-link anchor text rate 0.061 8 0.124 0 

In-Site out-link number 17.58 37.70 

在表 1 中,普通页面集合特性的统计选用了页面量达 1.25M 的.GOV 语料库(http://es.csiro.au/TRECWeb/ 
govinfo.html),而关键资源页面样例则选用了TREC2002主题过滤任务[13]的答案集,两者都是国际上通用的大规
模网络信息检索研究语料库,有比较强的代表性和可信度.从表 1 可以看出,普通页面与关键资源页面在各个主
题无关属性的取值上有明显的差别,这是采用决策树方法能够进行关键资源页面判定的基础. 

3   决策树算法的改进和关键资源页面判定 

3.1   传统决策树算法处理关键资源判定的优势与困境 

决策树学习(decision tree learning)的方法可以适用于进行 Web页面主题无关特征的综合,这是由决策树算
法自身的一些特点所决定的.决策树学习适合解决目标函数具有离散输出值的问题,而且往往是特征数目较少
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时解决此类问题的最简单、最有效的途径之一.此外,决策树学习中从根节点到下级节点选择特征的先后顺序,
自然给予了这些特征排序关系,这也为评价特征定位能力的高低提供了重要的参考. 

决策树算法与一般的机器学习算法一样,都需要利用训练数据进行学习.这就要求训练数据与真实需要进
行判定的数据有较大的相似性,或者说,训练样例的组成要与真实样例尽可能地接近,以保证在将训练样例得到
的决策树应用于真实样例处理时,真实错误率与训练错误率不会有太大的偏差. 

在关键资源判定的问题上,训练样例的获取是主要的困难.由于关键资源页面有较为明确的定义,人们对这
类页面也有较明确的感性认识,因此正例相对较易获得,特别是文本信息检索会议(TREC)从 2002年开始将关键
资源页面查找作为其网络信息检索任务的主要内容,可以简单地采用 TREC 的标准答案页面作为正例页面的
可靠来源.相比而言,反例的获得就困难得多,Web页面多种多样,作为Web页面中绝大部分的非关键资源页面更
是数目繁多,情况繁杂.内容不可信,内容太少,没有高质量的入链接或者出链接,有太多广告信息等等,都可能是
页面无法成为关键资源页面的理由.Google公司的Henzinger等人近年来多次指出:Web页面的均一采样是当前
在理论和应用上都无法克服的困难[5].因此,获得高质量的反映Web真实情况的反例绝非易事.当然,这种困难并
非决策树学习的算法所特有,也是一切要处理关键资源判定的机器学习方法所必须面对的问题,因此它的解决
也显得格外重要. 

反例获取困难的问题既然短期不可能得到解决,则只能试图避开这个问题,这就要求对决策树学习的过程
进行重新理解.在决策树建立的过程中,更多需要的不是训练样例的个体信息,而是像熵、信息增益(信息增益率)
这样的统计信息.如果对于决策树的每个节点都可以给出正、反例的所有统计信息,如某个属性为某个特定值
的样例的比例等,则完全没有必要使用个体信息.在关键资源判定中,由于正例页面较易获得,因此其统计信息
也是不难得到的,而基于对大规模语料库的统计获得 Web页面总的统计信息也是可能的. 

由于在Web页面集合中,每一个页面是否为关键资源是一个确定的论断,因此,如果对Web页面集合的全体
进行考察,是可以计算出关键资源页面所占的数目以及比例的.关键资源页面在全体页面集合中的比例因而是
一个确定的常数,这个常数的大小取决于页面集合的页面质量,页面质量高的集合对应的这个常数也就高.更一
般地,如果定义“关键资源比率”为某个页面集合中,单位页面数所包含的关键资源页面数目,则这个指标可以衡
量某个集合中关键资源的“密度”,也就是页面集合质量的高低.关键资源比率的形式定义为 

 
Page#

pageresourceKey#RateResourceKey =  (1) 

在下文中,我们将整个.GOV数据集合的关键资源比率设为 K,则根据并集的特性有下面的公式成立: 

 KeyNonKeyWhole RKRKR −⋅−+⋅= )1(  (2) 
其中,R Whole是属性为某个特定值的Web页面的总数,而 R Key和 RNon-Key表示属性值也是这个特定值的正例和反

例页面分别在正例页面集合和反例页面集合中所占的比例.则 K⋅R Key表示属性值为这个特定值的正例页面在

全体 Web页面中的比例.由式(1)易得到: 

 )1/()( KRKRR KeyWholeKeyNon −⋅−=−  (3) 
其中各符号的含义与式(3)相同,这就意味着尽管反例页面的个体信息很难得到,但其统计信息却是可以通过正
例页面和全体页面的统计信息计算得到的.这是在关键资源判定中对决策树算法进行改进的基础. 

3.2   连续属性值的离散化 

在推导改进的信息增益公式之前,需要先进行属性值离散化的工作,离散化属性取值的目的,是为了适应决
策树算法处理的要求;而本文的改进算法将取值类别局限在布尔变量上,则是出于减少算法复杂度的需要.事实
上,将连续特征取值离散化也是使用决策树进行学习的一般通用步骤. 

离散化的方法是采用选取阈值的方法,阈值的选取要使 Web 页面全集在该属性进行离散化后可能的信息
增益值最大.在本文的实验研究中,阈值选取按照以下方法实现:先按照属性值的分布特征选取若干可能成为阈
值的取值点,而后逐一计算这些阈值待选点对应的信息增益,最后选择信息增益最大的一个待选点作为离散化
的阈值点 .比如 ,根据页面入度进行分布统计后,发现按照对数规律选择阈值待选点可能比较合适 ,于是选择
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1,10,100,1000作为可能的阈值待选点,进行信息增益计算比较后,发现属性阈值选择为 10引起的信息增益最大,
因此,属性值就根据“页面入度是否大于 10”划分成“1”和“0”两类. 

进行离散化后,各个属性的阈值选取与统计数据见表 2.统计数据所采用的语料库与表 1相同,均使用.GOV
语料库作为普通页面统计的标准,而把 TREC2002的关键资源页面答案集合作为关键资源样例的代表. 

Table 2  Statistical data from different attributes of ordinary and key resource pages 
after discretization 

表 2  离散化后各个属性取值对应的普通页面和关键资源页面的统计数据 
Page attributes Ordinary pages (%) Key resource pages (%) 

Page length (>1000) 16.08 1.17 
In-Link count (>10) 10.78 51.03 

URL classification (≠FILE) 12.61 57.27 
In-Site out-link anchor text rate (>0.1) 45.14 80.23 

In-Site out-link number (>10) 43.31 79.07 

由表 2可以看到,离散化后,在各个属性取值上,普通页面与关键资源页面有较大的差别,这一方面说明属性
选取比较恰当,同时也说明了属性值的离散化是合理的,既保证了统计特征的分布差异,又避免了属性分支过多
而造成的过学习现象. 

3.3   信息增益计算方法的改进 

进行离散化后,各个属性分支的数目相同,信息增益率的比较结果与信息增益的比较结果类似,因此可以只
进行运算量较小的信息增益的比较.下面将对原有的信息增益公式进行推导,以寻找适合关键资源页面判定的
算法结构. 

定义 R1
Whole 是某个样例页面集合 S 中主题无关特征 A 为一特定布尔值的页面的比例.对应地,R1

Key 和

R1
Non-Key分别是关键资源页面集合与非关键资源页面集合中 A为同一个特定值的页面比例.再假设 K表示全体
页面中关键资源页面所占的比例,则有类似于式(2)的式(4)成立. 

 )1/()( 111 KRKRR KeyWholeKeyNon −⋅−=−  (4) 

类似地,可以定义内容特征 A 的值为另一个布尔值的页面统计数值 R2
Whole,R2

Key,并计算 R2
Non-Key的取值,则

可以计算出主题无关特征 A对应此样例页面集合 S的信息增益. 

 )()()(),( 2211 SEntropyRSEntropyRSEntropyASGain WholeWhole −−=  (5) 

其中,S1和 S2分别对应特征 A的取值为“0”和“1”的样例页面集合.又因为 
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对于式(6)可以从另一个角度考虑,如果把“是否是关键资源”作为一个特征,而把原有的主题无关特征 A 作
为取值为布尔值的目标函数,则也可以由式(1)直接得到此式. 

3.4   算法描述与决策树生成 

按照上一节的计算方法,取 K=1/6(这是根据对.GOV 语料库质量进行估计得到的经验值),可以计算出各个
主题无关特征对应的信息增益,如图 1 所示.根据信息增益数值的大小,可以对各主题无关特征判定关键资源的
能力进行排序.由图 1 可以看出:首先,入度数值和 URL 分级特征的信息增益值最大,可以认为这两个特征是判
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定页面是否关键资源页面的可靠依据;其次,站点内出链接文本比率的信息增益要大于站点内出链接数目,这反
映了在判定关键资源页面方面,链接文本比率是更有效的站点内出链接特征. 
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Fig.1  Information gains of different non-content features 

图 1  不同主题无关特征对应的信息增益 

总结上述步骤,可以得到改进算法的具体描述如下: 
(a) 决策树根节点设定为当前节点. 
(b) 利用式(6)计算各主题无关属性对应当前节点页面集合的信息增益值. 
(c) 信息增益最大的主题无关属性选作决策树的当前节点. 
(d) 训练样例集在当前节点根据主题无关属性的取值进行分类. 
(e) 判断是否满足下列条件之一: 
 • 每个节点对应的样例集中所有样例都具有相同的分类结果. 
 • 所有属性都已在每条从根节点到叶子节点的路径上被测试. 
如果满足条件,则算法结束,输出决策树;否则,转(b). 
由上述步骤生成的决策树如图 2所示.如果对全体Web页面施行决策树判定算法,则可以得到一个Web页

面全集的子集——关键资源页面集合. 

Fig.2  Decision tree for key resource page judgment with non-content features 
图 2  主题无关特征进行关键资源页面判定的决策树 

在判定过程中可以发现决策树算法的另一个优势,即判定算法本身具有较低的时间复杂度.尽管决策树的
训练过程是一个复杂的过程,一旦训练结束,则利用诸如图 2 所示的决策树进行关键资源判定就非常简便了.决
策树等价为析取范式的表达形式,因此,判定关键资源的时间复杂度实际上是线性 O(N)的.与使用迭代方式的

Not key 

<1000            >1000

Not key          Key

Not key 

Non-FILEFILE 

≤50             >50 

≤0.1             >0.1 

≤1000             >1000

≤1000           >1000 

>10 ≤10 

Not key     Key Not key        Key 

In-Site out-link 

In-degree 

URL-Type

Document 
Document 

Document 

In-Site out-link 



 

 

1964 Journal of Software  软件学报  2005,16(11)    

 

PageRank,HITS算法相比,决策树算法的时间需求大为降低,这也更有助于将此类算法应用于实际检索系统. 

4   实验与结果分析 

4.1   实验环境和方法简述 

本文所采用的实验数据均来源于 .GOV 语料库中的页面 .利用决策树算法生成的关键资源页面决策树
对.GOV 语料库的所有页面进行筛选,就可以得到关键资源页面的实验结果集合,在这个集合的基础上可以进
行检索实验. 

检索实验使用了 TREC2003 网络信息检索任务的查询主题及标准答案,此任务一共提供了 50 个查询主题
和对应主题的 516 个标准答案,任务的目的就是查找与主题相对应的关键资源页面.其查询主题来源于真实搜
索引擎的用户查询,而标准答案的标定也经过了多位评测人员的反复验证,因此具有较高的权威性与可靠性. 

实验采用了两种不同的决策树判定方法进行关键资源页面的判定,分别是传统的基于反例对象个体特征
的方法和基于反例统计特性的方法.由于方法的不同,这两种方法分别对应的训练集合也不尽相同.两种方法采
用的正例训练集合都是 TREC2002 网络信息检索任务的标准答案,由 344 个页面组成.在反例训练集合方面,传
统的决策树学习方法采用随机抽取反例页面的方式构成训练集合,按照实验中获得的关键资源页面与非关键
资源页面的大致比例(1:5),反例训练集合的规模在 1 700个页面左右.改进的决策树学习方法基于正例样本数据
和全体页面数据计算反例数据的统计信息,因此不涉及反例样例训练集合的问题. 

4.2   基于不同决策树判定方法的关键资源页面覆盖率实验 

利用实验得到的结果集合的大小及其覆盖关键训练集,测试集的比例可以衡量不同算法的优劣.一个理想
的实验结果,应该用较小的页面数包括较多的关键资源页面.按照式(1)中关键资源比率的定义,比率较高的结果
是实验效果较好的结果.基于传统决策树判定算法和改进算法的关键资源页面覆盖率实验结果如图 3所示. 

Fig.3  Key resource page coverage of result sets based on different decision tree learning algorithms 
图 3  不同决策树学习算法结果集合对应的关键资源页面覆盖率 

实验结果说明,改进算法判定得到的结果集合质量明显高于传统决策树学习算法.传统方法得到的结果集
合是改进方法得到的结果集合的两倍多,但其关键资源页面集合的覆盖率无论是在测试集合还是在训练集合
上却都低于改进方法得到的结果集合,改进决策树学习方法的关键资源覆盖率则是传统学习方法的 2.4 倍.这
说明改进的决策树学习算法利用反例的统计性能能够比较理想地估计真实情况.而由于受到处理能力的限制,
基于随机抽取少量反例的方法很难保证抽取到的反例样本的特性能够与真实的网络环境一致. 

同时可以发现,利用改进的决策树学习算法,可以用 20%左右的页面数量覆盖超过 70%的关键资源页面,这
说明依靠主题无关属性和决策树学习进行关键资源页面的定位是完全可能的.实验得到的“关键资源页面集
合”确实能够覆盖大部分关键资源页面. 

4.3   基于不同决策树判定方法的检索实验结果 

由于关键资源页面决策树最终生成的页面集合要用于网络信息检索,因此页面判定的最终结果评价还要
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落实到信息检索的效能提高上.实验结果说明,基于改进决策树学习算法的检索效果比传统检索的效果有明显
的提高,见表 3. 

Table 3  Retrieval performance comparison with 
different key resource judgment methods 

表 3  使用不同关键资源判定方法的检索效果比较 

Evaluation metrics 
Without key 

resource 
judgment 

Key resource judgment based 
on traditional decision 

tree algorithm 

Key resource judgment based 
on improved decision 

tree algorithm 

Best run in 
TREC 2003 

Precision @ 10 0.072 0 0.086 0 0.124 0 0.124 0 
R-Precision 0.114 5 0.119 1 0.167 0 0.163 6 

实验比较了 TREC2003 网络信息检索任务在两个页面集合上的性能,可以看出,虚拟站点入口页面集合的
检索效果明显好于页面全集.为了方便比较,各组实验都只采用了信息检索中常用的 BM2500 权重计算公式和
此公式默认的实验参数 .评价方式采用的是 TREC 网络信息检索任务通用的前 10 位结果平均精度
(Precision@10)和 R-精度(R-precision).前 10位结果平均精度用于反映检索用户的满意程度,而 R-精度则是综合
考察检索系统精度与召回率的评价指标,这两个指标都是公认的评价主题过滤任务的权威评价指标[13,14]. 

在 Precision@10评价上,关键资源页面检索比较全部页面集合检索有 72.22%的提高,而在 R-precision评价
上性能提高的比例是 45.85%.检索性能的差异可以作如下解释:关键资源集合用少量的页面集中了大量的高质
量信息,在这样的集合里进行检索的难度要远小于在页面全集上进行检索. 

为了验证方法的有效性,我们还把这两组结果与 TREC2003 的最优结果[14]进行了比较.实验证明,关键资源
集合上的检索效果与 TREC2003 主题过滤任务的最优结果性能相当,在 R-precision 评价上还优于这个结果.这
说明基于关键资源提取进行主题过滤的方法与传统的主题过滤算法相比是有优势的:检索对象集合从页面全
集变为关键资源页面集合,从而大大提高了检索的效率,而检索的效果甚至还优于原有方法.所付出的代价,仅
仅是在检索进行之前,利用时间复杂度为O(N)的判定算法过滤了一下页面集合,可以说,这是一个进行高质量主
题过滤的事半功倍的有效途径. 

5   结论与未来工作 

网络数据的极大丰富给传统的信息检索任务带来了巨大的挑战.为了使计算机能够更加智能地帮助用户
查找有用信息,激起学习的方法越来越多地被引入网络信息检索的研究.但由于面临着一个有史以来从未有过
的庞大处理对象——网络信息,传统的机器学习方法必须进行一定程度的改进才能适合处理大规模且质量参
差不齐的数据的要求.针对关键资源判定的问题,传统的决策树学习的方法需要进行改进,以应付反例样本缺乏
的困境.在这方面,本文的主要贡献与结论是: 

(1) 提出一种利用关键资源反例页面的统计特性进行判定的决策树学习算法,可以成功地进行关键资源页
面的判定和关键资源集合的提取. 

(2) 大规模Web数据上的关键资源集合覆盖率实验和检索性能实验说明,改进的决策树算法与传统的基于
个例学习的决策树算法相比有明显的优势. 

(3) 本文的算法推导和分析说明,基于主题无关属性和决策树判定算法可以提高网络信息检索中的一个重
要任务,即关键资源页面查找任务的性能. 

对决策树学习算法的改进也带给我们更多的思考:其他机器学习方法能否也利用类似的思路进行改进,以
进行关键资源判定?如果有可能,何种机器学习方法进行关键资源判定的效果更好?关键资源页面判定的方法
应该如何应用,以提高网络信息检索工具(如搜索引擎)的检索性能?这些都将是我们今后需要考察的问题. 
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