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Аннотация 

Представлен новый точный алгоритм MCE извлечения основного содержи-

мого с новостных веб-сайтов. Предложенный алгоритм использует анализ струк-

туры объектной модели документа (DOM) и метрики плотности контента для 

идентификации и извлечения информационного ядра веб-страницы. Реализован-

ный подход объединяет три ключевые особенности: максимальное количество 

прямых дочерних элементов с текстом, максимальное текстовое содержимое без 

дочерних элементов, содержащих текст, и ближайшее расположение к средней 

глубине узла. Алгоритм продемонстрировал лучшую производительность по срав-

нению с существующими решениями, такими как Boilerpipe и Readability, достигая 

99.96% точности, 99.69% полноты и 99.80% F1-меры на использованном комплекс-

ном наборе данных из 500 разнообразных веб-страниц. Языково-независимый 

дизайн делает алгоритм особенно эффективным для извлечения мультиязычного 

контента, включая языки со сложной структурой, такие, например, как арабский. 

Ключевые слова: NLP, извлечение данных, языково-независимый алго-

ритм, RAG (Retrieval-Augmented Generation). 

Введение 

Современные веб-страницы содержат обилие разнообразной информации 

[1], где основной текст окружен шумовыми элементами — меню, рекламой, шап-

ками, подвалами [2]. Задача выделения информационного ядра сводится к отде-

лению тела статьи от незначимых компонентов [3], как показано на рис. 1. Отде-

ление информационного ядра от шаблонных элементов представляет серьезную 
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проблему [4], особенно критичную для функции browsing (поиск в вебе) в прило-

жениях с использованием какой-либо большой языковой модели LLM (ChatGPT, 

Perplexity, DeepSeek) [5, 6].  

 

 

Рис. 1. Пример обнаружения информационного ядра в новостной статье (обве-

дено красным)  

Системы RAG (генерации с подключением поиска/извлечения) сначала со-

бирают текст со страниц, а затем передают его языковой модели, чтобы она да-

вала более точные ответы. Однако LLM-сервисы не являются дешевыми: их биз-

нес-модель основана на оплате токенов, а точность извлечения влияет на стои-

мость. Популярные библиотеки для извлечения текста с веб-страниц (Boilerpipe, 

Readability, Trafilatura) нередко захватывают посторонние элементы, что приво-

дит к росту объема данных и увеличению затрат.  
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Настоящая работа предлагает алгоритм, определяющий информационное 

ядро веб-страницы и использующий связи в DOM, эвристические методы и анализ 

плотности текста с фильтрацией ненужных элементов.  

ОПИСАНИЕ АЛГОРИТМА 

Алгоритм решает задачу идентификации элемента в веб-документе 

с наибольшим количеством дочерних элементов и слов. Эта идея основана на ги-

потезе, что именно такие элементы служат основными контейнерами значимого 

текста для анализа, резюмирования или улучшения контента. Для проверки и 

практической реализации гипотезы была использована типичная структура сай-

тов статей и блогов, где основной блок обычно включает несколько дочерних эле-

ментов “<div>” или “<p>” с текстом. Например, современные CMS с визуальными 

редакторами генерируют HTML, следующий данной структуре (рис. 2).   

 

Рис. 2. Максимальное количество прямых дочерних элементов с текстом 

Пусть N – множество всех узлов в дереве DOM. Для каждого узла 𝑛∈N опре-

делим следующие величины (1-3): 

𝐶(𝑛)  = количество прямых дочерних элементов узла n,                   (1) 

𝑇(𝑛)  = общая длина текста прямых дочерних элементов узла n.              (2) 
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Мы стремимся найти узел nmax, который максимизирует комбинацию C(𝑛) и T(𝑛):  

                       nmax   =  arg ma𝑥𝑛∈𝑁 (𝐶(𝑛), 𝑇(𝑛)).                                       (3) 

Еще одной характерной особенностью информационного ядра является 

наличие значительного объема текста в узле без текстовых дочерних элементов. 

Другими словами, элемент html “div” с крупным текстовым блоком рассматрива-

ется как более вероятный кандидат на основной контент. Формально для узла 

𝑛∈N обозначим через L(𝑛) длину текста узла. Пусть H(𝑛) — функция, принимаю-

щая значение 1, если у узла есть дочерние элементы с текстом, и 0 — в противном 

случае. Мы ищем узел 𝑛max, максимизирующий L(𝑛) при условии отсутствия до-

черних текстовых элементов (4). 

 nmax   =  arg ma𝑥𝑛∈𝑁 (L(𝑛) (1−H(𝑛))).                                   (4) 

Последняя выявленная нами особенность связана с расположением узла на 

глубине, близкой к средней по дереву DOM. Она основана на наблюдении, что 

глубина HTML-структуры отражает положение элемента на странице: слишком 

поверхностные узлы обычно содержат навигацию или служебные блоки, а чрез-

мерно глубокие — второстепенные элементы. Пусть D(𝑛) обозначает глубину узла 

𝑛 в DOM (корневой узел имеет глубину 0). Среднюю глубину M определим как (5).  

                    𝑀 = |𝑁|/2,                                                              (5) 

где |N| – общее количество узлов. Определим узел 𝑛closest с глубиной, ближай-

шей к M: 

                                                 𝑛closest  =  argmi𝑛𝑛∈𝑁|𝐷(𝑛) −  𝑀|.                               (6) 

Итоговый набор узлов основного содержимого S (7) получается объедине-

нием узлов, идентифицированных тремя особенностями: 

       𝑆 =  {𝑛max−children, 𝑛max−text, 𝑛𝑐losest−middle}.                   (7) 

Для определения первичного узла основного содержимого используем геометри-

ческий подход, основанный на векторах признаков. Каждый узел представим как 

3D-вектор [количество дочерних элементов, количество слов, глубина]. Центроид 

c множества m 3-мерных векторов 𝑥𝑖 = [𝑥𝑖1, 𝑥𝑖2, 𝑥𝑖3] зададим так (8). 
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   𝑐𝑗  =  (
1

𝑚
) ∑ 𝑥ᵢ 

𝑚

𝑖=1

 для 𝑗 = 1, 2, 3.                                                    (8) 

Для каждой компоненты cj центроида имеем (9) 

                         𝑐ⱼ =  (
1

𝑚
) ∑ 𝑥𝑖𝑗 

𝑚

𝑖=1

, для 𝑗 =  1, 2, 3,                                                    (9) 

где 𝑥𝑖=[Количество дочерних элементов с текстом i, Количество слов i, Глубина i]. 

Для измерения близости используем манхэттенское расстояние (10) 

             𝑑(𝑎, 𝑏)  =  |𝑎1  −  𝑏1|  + |𝑎2  −  𝑏2|  + |𝑎3  −  𝑏3|.                             (10) 

ЭКСПЕРИМЕНТАЛЬНАЯ ОЦЕНКА  

Алгоритм MCE был валидирован на репрезентативной выборке веб-доку-

ментов [7, 13] размером 500 документов (уровень доверия 95%, предел ошибки 

5%). Была также использована стратифицированная случайная техника выборки 

по языку, типу содержимого и сложности макета. Оценка проводилась с исполь-

зованием стандартных метрик: точность, полнота, F1-мера и accuracy. Сравни-

тельный анализ с алгоритмами Boilerpipe [8] и Readability [9] показал превосходя-

щую производительность MCE по всем метрикам (табл. 1). Результаты сравнения 

обобщены и представлены в табл. 1. 

Табл. 1. Метрики классификации (основной датасет) 

Words 
Count  
Text 

Words 
Count 
MCE 

Words 
Count 

Readability 

Words 
Count 

Boilerpipe 
TP-C FP-C FN-C TP-R FN-R 

232 232 247 131 232 0 0 232 0 

220 220 239 257 220 0 0 220 0 

208 208 187 199 208 0 0 208 21 

432 434 404 437 434 2 0 434 30 

425 425 442 341 425 0 0 425 0 

220 220 152 172 220 0 0 220 
68 
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В табл. 2-4 приведены полученные значения метрик Precision, Recall, F1-

score и Accuracy соответственно для методов MCE, Readability, Boilerpipe. 

Табл. 2. Метрики классификации для метода MCE 

Original Text Precision Recall F1-score Accuracy 

232 1 1 1 1 

220 1 1 1 1 

208 1 1 1 1 

432 0.995 1 0.998 0.995 

425 0.962 1 0.981 0.962 

220 0.764 0.866 0.764 0.764 

Табл. 3. Метрики классификации для метода Readability 

Original Text Precision Recall F1-score Accuracy 

232 0.939 1 0.969 0.939 

220 0.920 1 0.959 0.920 

208 0.908 1 0.951 0.908 

432 0.935 1 0.967 0.935 

425 0.962 1 0.980 0.962 

220 0.782 0.878 0.782 0.782 

Табл. 4. Метрики классификации для метода Boilerpipe 

Original Text Precision Recall F1-score Accuracy 

232 0.565 0.722 0.565 0.565 

220 0.874 0.933 0.874 0.874 

208 1 0.957 0.978 1 

432 0.988 1 0.994 0.988 

425 1 0.802 0.890 1 

220 1 0.782 0.878 1 
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Табл. 5 обобщает усредненные по множеству запусков метрики производи-

тельности (Precision, Recall, F1-Score, Accuracy) трех алгоритмов классификации: 

MCE, Readability и Boilerpipe и дает оценку эффективности каждого алгоритма. 

Табл. 5. Метрики производительности классификации для датасета 

Metric MCE Readability Boilerpipe 

Precision 0.9996% 0.9236% 0.9425% 

Recall 0.9969% 0.9419% 0.8919% 

F1-Score 0.9980% 0.9183% 0.8997% 

Accuracy 0.9965% 0.8654% 0.8343% 

Дополнительная оценка на наборе данных  Webz.io [11], который представ-

ляет собой репозиторий публичных новостных статей с еженедельными выпус-

ками тематических датасетов, содержащих около 1000 новостных статей с бога-

той метаинформацией, подтвердила эффективность всех алгоритмов, пережис-

ленных выше, на различных типах контента (см. табл. 6). 

Табл. 6. Метрики производительности классификации для датасета Webz.io 

Metric MCE Readability Boilerpipe 

Precision 0.9615% 0.9136% 0.9225% 

Recall 0.9597% 0.9219% 0.8819% 

F1-Score 0.9468% 0.9133% 0.8897% 

Accuracy 0.9212% 0.8554% 0.8143% 

 

Как видим, алгоритм MCE сохраняет лидерство с Precision (96.15%), Recall 

(95.97%) и F1-Score (94.68%), хотя эти значения примерно на 3–4 процентных 

пункта ниже, чем его производительность на основном датасете. Алгоритмы 

Readability и Boilerpipe вновь демонстрируют сопоставимые, но более слабые ре-

зультаты. Примечательно, что все три алгоритма демонстрируют снижение 

Accuracy на 2–5% на этом датасете, что позволяет предположить наличие более 

сложных случаев классификации в контенте Webz.io. 

https://webz.io/
https://webz.io/
https://webz.io/
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Анализ ошибок выявил ложные положительные результаты (неправильная 

классификация рекламных блоков, навигационных меню, комментариев) и лож-

ные отрицательные результаты (пропуск контента из-за нестандартной структуры 

HTML, динамического контента, сложных макетов). Языковой анализ показал вы-

сокую производительность на латинских языках (> 95%), сопоставимую на кирил-

лических языках, и особую эффективность на арабском языке (94.2%). Алгоритм 

реализован в расширении Chrome Elkateb[12] и развернут в производстве на 

https://gptafser.com, где сгенерировал JSON-LD для 90000 страниц за 12 мин, улуч-

шив индексацию и увеличив трафик. 

ЗАКЛЮЧЕНИЕ 

Предложенный алгоритм MCE продемонстрировал превосходство над су-

ществующими решениями с показателями точности 96.15% и полноты 95.97% при 

организации поиска. Ключевыми преимуществами алгоритма MCE являются язы-

ковая независимость, высокая точность, вычислительная эффективность и откры-

тый исходный код. MCE превосходит Readability на 4.79% и Boilerpipe на 3.90% по 

точности, соответственно на 3.78% и 7.78% по полноте. Ограничения включают за-

труднения с динамическим контентом JavaScript, снижение точности на нестан-

дартных макетах и оптимизацию только для текстового контента.  

MCE находит применение в системах RAG, агрегации новостного контента и 

мобильной оптимизации. Техническая реализация обеспечивает пропускную спо-

собность до 1000 страниц в минуту и использование памяти 50–100 МБ для типич-

ной веб-страницы. 
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Abstract 

A new precise MCE algorithm for extracting the main content from news web-

sites is presented. The proposed algorithm uses analysis of the Document Object 

Model (DOM) structure and content density metrics to identify and extract the infor-

mational core of a web page. The implemented approach combines three key features: 

the maximum number of direct child elements containing text, the maximum textual 

content without child elements containing text, and the closest position to the average 

node depth. The algorithm demonstrated superior performance compared to existing 

solutions such as Boilerpipe and Readability, achieving 99.96% precision, 99.69% recall, 

and 99.80% F1-score on a comprehensive dataset of 500 diverse web pages. Its lan-

guage-independent design makes the algorithm particularly effective for extracting 

multilingual content, including languages with complex structures such as Arabic. 

Keywords: NLP, Data Extraction, Language-Independent Algorithm, RAG (Re-

trieval-Augmented Generation). 
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