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ГIБРИДНI АРХIТЕКТУРИ ГЛИБОКОГО НАВЧАННЯ ДЛЯ
КЛАСИФIКАЦIЇ ВЕБ-КОНТЕНТУ

У статтi розглянуто проблему класифiкацiї веб-контенту, що має критичне зна-
чення в умовах експоненцiйного зростання цифрових даних та є фундаментальною
задачею обробки природної мови. Традицiйнi моделi глибокого навчання, попри свою
ефективнiсть, мають певнi обмеження, що стимулювало розвиток гiбридних архiте-
ктур. Метою даної статтi є огляд гiбридних архiтектур глибокого навчання за останнє
десятилiття.

Методологiя дослiдження включає огляд та порiвняльний аналiз ключових пiдхо-
дiв, починаючи вiд фундаментальних комбiнацiй згорткових (CNN) та рекурентних
(RNN) нейронних мереж, через моделi, посиленi механiзмами уваги, до сучасних ар-
хiтектур на основi трансформерiв, графових нейронних мереж (GNN) та мультим-
одальних моделей, що iнтегрують текст, DOM-структуру та вiзуальнi ознаки. Пока-
зано еволюцiю вiд текстових моделей до iнтеграцiї потужних попередньо навчених
мовних моделей (PLM), таких як BERT, що виступають у ролi основи для гiбридних
класифiкаторiв та графово-мультимодальних рiшень.

Встановлено, що сучаснi гiбриднi архiтектури, особливо тi, що використовують
трансформери та враховують структурнi й мультимодальнi аспекти веб-контенту, де-
монструють найвищу ефективнiсть, проте водночас ставлять новi виклики, пов’язанi
з обчислювальною складнiстю, iнтерпретованiстю та дефiцитом сучасних вiдкритих
датасетiв саме для веб-класифiкацiї.

Ключовi слова: класифiкацiя веб-контенту, глибоке навчання, гiбриднi архiтекту-
ри, обробка природної мови, згортковi нейроннi мережi (CNN), рекурентнi нейроннi
мережi (RNN), трансформери, графовi нейроннi мережi (GNN), мультимодальнiсть.

1. Вступ. Класифiкацiя веб-контенту є однiєю з ключових задач сучасного
iнформацiйного суспiльства. На вiдмiну вiд класичного тексту, веб-сторiнка є
напiвструктурованим мультимодальним об’єктом, який окрiм тексту мiстить
зображення, гiперпосилання та iєрархiчну структуру, визначену DOM-деревом.

Раннi методи машинного навчання вимагали ручного створення ознак, то-
дi як глибоке навчання автоматизувало цей процес, значно пiдвищивши то-
чнiсть [1,2]. Однак окремi архiтектури глибокого навчання мають свої обмеже-
ння. Згортковi нейроннi мережi (CNN), запозиченi з галузi комп’ютерного зору,
ефективно видiляють локальнi ознаки, такi як n-грами, але є iнварiантними до
порядку слiв i не здатнi вловлювати довгостроковi залежностi в текстi [3]. З
iншого боку, рекурентнi нейроннi мережi (RNN) та їхнi вдосконаленi варiанти,
як-от Long Short-Term Memory (LSTM) та Gated Recurrent Unit (GRU), до-
бре моделюють послiдовностi, але можуть втрачати iнформацiю з вiддалених
частин тексту через проблему зникаючого градiєнта та менш ефективно видi-
ляють локальнi патерни [4]. Це стало рушiйною силою для створення гiбридних
архiтектур, якi поєднують переваги рiзних моделей.
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Пiд гiбридною архiтектурою розумiємо модель, що поєднує рiзнi класи ней-
ромережевих пiдходiв або джерела ознак (наприклад, текст + зображення,
текст + структура DOM) для компенсацiї обмежень окремих компонентiв. Пiд
мультимодальнiстю розумiємо спiльне використання кiлькох модальностей веб-
сторiнки (тексту, DOM структури, вiзуальних ознак тощо).

Метою роботи є проведення комплексного огляду найвпливовiших гiбридних
пiдходiв за останнє десятилiття, аналiз їхнiх архiтектурних рiшень та визначе-
ння перспективних напрямкiв дослiджень, зокрема в галузi графових та муль-
тимодальних систем.

Стаття має оглядовий характер. Наведенi метрики узагальнюють результати
публiкацiй i не є результатом унiфiкованого експерименту на одному датасетi.

2. Аналiз останнiх дослiджень i публiкацiй. Еволюцiю гiбридних архi-
тектур можна умовно подiлити на декiлька етапiв, що характеризуються впро-
вадженням нових технологiй. Варто вiдзначити, що не всi розглянутi методи
враховують мультимодальнiсть веб-контенту, а зосередженi виключно на про-
блемi класифiкацiї текстової складової.

2.1. Фундаментальнi гiбриднi моделi. Першi гiбриднi архiтектури по-
єднували згортковi (CNN) та рекурентнi (RNN) мережi для синергетичного
ефекту: CNN видiляли локальнi ознаки (n-грами), а RNN моделювали довго-
строковi залежностi в текстi. Пiонерськi роботи, такi як C-LSTM, продемон-
стрували, що такий пiдхiд, де вихiд CNN подається на вхiд LSTM, дозволяє
одночасно враховувати як локальнi, так i глобальнi семантичнi патерни [5]. Ва-
жливо, що показники C-LSTM-подiбних CNN+RNN моделей суттєво залежать
вiд гiперпараметрiв: розмiру ядра CNN i кiлькостi фiльтрiв (що визначає “ло-
кальнiсть” ознак), довжини усiчення послiдовностi, розмiру прихованого стану
LSTM/GRU, dropout та стратегiї пулiнгу. Саме рiзнi налаштування i правила
препроцесингу часто пояснюють розбiжностi у результатах.

Альтернативний пiдхiд був представлений у моделi R-CNN [6]. Тут рекурен-
тна структура (зазвичай двонаправлена RNN) використовується для збагачення
векторного представлення кожного слова iнформацiєю про його лiвий та правий
контекст. Лише пiсля цього до збагачених векторiв застосовується згортковий
шар та операцiя пулiнгу для отримання фiнального вектора ознак. Це дозволяє
згортковим фiльтрам працювати не з iзольованими словами, а з контекстуа-
лiзованими представленнями. Для R-CNN прирiст якостi зазвичай з’являється
тодi, коли контекст навколо маркерiв класу важливiший за сам факт їх прису-
тностi. Водночас обчислювально рекурентна частина ускладнює паралелiзацiю,
тому за однакової точностi простi CNN можуть бути практично вигiднiшими
для швидкого iнференсу.

Наступним кроком стало впровадження механiзмiв уваги, якi дозволили мо-
делям динамiчно зважувати важливiсть рiзних частин тексту. Яскравим при-
кладом є iєрархiчна мережа уваги (HAN), що застосовує увагу на рiвнях слiв
та речень, що не тiльки пiдвищило точнiсть, але й забезпечило кращу iнтерпре-
тованiсть рiшень [7].

2.2. Гiбриди на основi трансформерiв. Поява великих попередньо на-
вчених мовних моделей (PLM), зокрема BERT, спричинила революцiю в NLP.
Домiнуючою стала парадигма трансферного навчання, коли модель, попере-
дньо навчена на величезних масивах нерозмiчених текстових даних (наприклад,
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уся Вiкiпедiя), доналаштовується пiд конкретну прикладну задачу на вiдносно
невеликому наборi розмiчених даних [8].

BERT та його аналоги використовуються як потужнi енкодери, що генеру-
ють глибоко контекстуалiзованi векторнi представлення слiв. Це призвело до
появи нового класу гiбридних архiтектур, де BERT виступає в ролi базового
енкодера, а "класичнi"архiтектури, такi як CNN та RNN, використовуються як
ефективнi "класифiкацiйнi голови"для обробки збагачених контекстом ембе-
дингiв. Найбiльш поширеними є комбiнацiї BERT-CNN [9], BERT-LSTM/GRU
та складнiшi архiтектури, як-от BERT-BiLSTM-CNN [10, 11]. Такi пiдходи до-
зволяють одночасно враховувати контекст, послiдовнiсть та локальнi патерни,
що часто призводить до найвищої точностi на складних задачах класифiкацiї.

Для BERT-орiєнтованих гiбридiв покращення метрик часто пов’язане з fine-
tuning попередньо навчених моделей, що пiдвищує вимоги до GPU-ресурсiв i
часу навчання.

2.3. Гiбриднi моделi на основi графових нейронних мереж (GNN).
Новим перспективним напрямком є використання графових нейронних мереж
(GNN) [12], якi представляють текстовi данi у виглядi графової структури, де
вузлами є слова або документи, а ребра вiдображають їхнi взаємозв’язки. Мо-
делi, такi як TextGCN, перетворюють задачу класифiкацiї тексту на задачу
класифiкацiї вузлiв у гетерогенному графi, що дозволяє враховувати глобальну
структуру всього корпусу даних [13]. Гiбридизацiя GNN з трансформерами (на-
приклад, BERTGCN) виявилася особливо ефективною, поєднуючи потужнiсть
PLM для отримання глибоких ембедингiв зi здатнiстю GNN моделювати скла-
днi структурнi зв’язки [14]. Але в той же час є однiєю з найбiльш ресурсомiстких
архiтектур, що вимагає велике споживання вiдеопам’ятi для BERT та високi ви-
моги до оперативної пам’ятi для графової структури.

2.4. Мультимодальнi гiбриднi архiтектури. Веб-контент за своєю при-
родою є мультимодальним, тобто часто мiстить не лише текст, а й зображення,
вiдео та аудiо. Мультимодальнi гiбриднi архiтектури спрямованi на вирiшення
цiєї проблеми шляхом спiльної обробки та iнтеграцiї iнформацiї з рiзних дже-
рел. Основний принцип таких моделей полягає у використаннi спецiалiзованих
енкодерiв для кожної модальностi (наприклад, CNN для зображень та BERT
для тексту), а потiм у злиттi (fusion) отриманих представлень для фiнальної
класифiкацiї.

Прикладом такої архiтектури є модель HTIC (Hybrid Text Image Classifier),
яка використовує VGG16 та оптимiзовану CNN для класифiкацiї зображень
та RoBERTa для класифiкацiї тексту, поєднуючи їхнi виходи для отримання
кiнцевого результату [15].

Мультимодальнi моделi характеризуються високою затримкою виводу. Про-
цес виводу включає не лише прогiн через нейронну мережу, але й попередню
обробку рiзних модальностей: рендеринг веб-сторiнки, OCR (оптичне розпiзна-
вання символiв) для видiлення тексту з зображень та генерацiю вiзуальних
ознак. Довгий час обробки однiєї сторiнки робить такi моделi придатними пе-
реважно для офлайн-аналiзу.

2.5. Графово-мультимодальнi та структурно-орiєнтованi рiшення
для веб-сторiнок. Останнiй етап еволюцiї моделей для класифiкацiї веб-
контенту характеризується вiдходом вiд представлення веб-сторiнок як про-
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стого тексту та переходом до архiтектур, що цiлiсно обробляють їхню складну
природу, враховуючи HTML-структуру (DOM-дерево), вiзуальне розташування
елементiв та графовi зв’язки.

Моделi, що враховують структуру, такi як DOM-LM [16] та MarkupLM [17],
були одними з перших, хто спробував iнтегрувати структурну iнформацiю в ар-
хiтектуру Transformer. DOM-LM кодує локальну структуру DOM-дерева за до-
помогою спецiальних позицiйних вкладень, що описують глибину вузла, iндекс
батькiвського та сусiднiх елементiв. MarkupLM, у свою чергу, використовує ви-
рази XPath для представлення глобального розташування кожного текстового
токена в iєрархiї документа.

Наступним кроком стала iнтеграцiя вiзуальної модальностi. LayoutLMv2 [18]
є мультимодальною моделлю, що одночасно обробляє текст, iнформацiю про
розташування (2D-координати) та зображення сторiнки, що робить її ефектив-
ною для документiв з фiксованою структурою, як-от PDF-файли. Для динамi-
чних веб-сторiнок була розроблена модель WebLM, яка вдосконалює цей пiд-
хiд, використовуючи HTML-структуру для iєрархiчного агрегування вiзуаль-
них ознак. Це дозволяє моделi бути стiйкою до адаптивних дизайнiв, де абсо-
лютнi координати елементiв можуть змiнюватися [19].

Окремий напрямок представляють гiбриднi моделi PLM-GNN, якi поєдну-
ють попередньо навченi мовнi моделi (PLM) з графовими нейронними мережа-
ми (GNN). У такiй архiтектурi PLM (наприклад, BERT) вiдповiдає за кодуван-
ня текстового вмiсту, а GNN безпосередньо моделює DOM-дерево як граф, що
дозволяє ефективно враховувати його природну iєрархiчну структуру [20].

Обмеженням структурно-орiєнтованих пiдходiв є залежнiсть вiд якостi HTML
розмiтки та стабiльностi верстки. Реальнi веб-сторiнки часто мiстять динамi-
чнi блоки, неконсистентну розмiтку або шаблоннi навiгацiйнi елементи. Також
зростає обчислювальна складнiсть (парсинг DOM, побудова графа або витяг
layout-ознак), що впливає на час iнференсу й складнiсть розгортання у реаль-
ному середовищi.

3. Формалiзацiя задачi. З математичної точки зору, задача класифiка-
цiї веб-контенту полягає у навчаннi функцiї-класифiкатора 𝑓 , яка вiдображає
веб-сторiнку 𝑑 з простору документiв 𝐷 в одну з категорiй 𝑐 iз попередньо ви-
значеної множини категорiй 𝐶 = {𝑐1, 𝑐2, . . . , 𝑐𝑚}. Формально це можна записати
як:

𝑓 : 𝐷 −→ 𝐶

У контекстi глибокого навчання цей процес реалiзується через кiлька послi-
довних етапiв: векторизацiя (embedding), кодування (encoding) та класифiкацiя
(classification).

На першому етапi вхiдний текстовий документ 𝑑 перетворюється на послi-
довнiсть числових векторiв 𝑋 = (𝑥1, 𝑥2, . . . , 𝑥𝑘), де 𝑥𝑖 — це векторне представ-
лення (ембединг) 𝑖-го токена (слова або частини слова) в документi. Цей крок
виконується за допомогою шару вкладень, який може бути навчений з нуля, iнi-
цiалiзований попередньо навченими векторами (наприклад, Word2Vec, GloVe),
або, що є найбiльш сучасним пiдходом, отриманий з попередньо навченої мовної
моделi, такої як BERT.

Послiдовнiсть векторiв 𝑋 подається на вхiд гiбридної архiтектури глибо-
кого навчання 𝑔(𝑋). Ця архiтектура обробляє послiдовнiсть i перетворює її у
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векторне представлення документа фiксованої довжини 𝑣, яке мiстить у собi
всю релевантну для класифiкацiї семантичну iнформацiю:

𝑣 = 𝑔(𝑋)

Отриманий вектор документа 𝑣 подається на повнозв’язний шар з функцiєю
активацiї Softmax. Ця функцiя обчислює розподiл ймовiрностей приналежностi
документа до кожної з 𝑚 категорiй. Ймовiрнiсть для 𝑗-ї категорiї обчислюється
за формулою:

𝑃 (𝑦 = 𝑗 | 𝑑) = 𝑠𝑜𝑓𝑡𝑚𝑎𝑥(𝑊𝑣 + 𝑏)𝑗 =
𝑒(𝑤𝑗𝑣+𝑏𝑗)∑︀𝑚
𝑖=1 𝑒

(𝑤𝑖𝑣+𝑏𝑖)
,

де 𝑊 та 𝑏 — це матриця вагових коефiцiєнтiв та вектор змiщення класифiка-
цiйного шару, якi навчаються в процесi тренування моделi.

Навчання моделi здiйснюється шляхом мiнiмiзацiї функцiї втрат, якою за-
звичай виступає перехресна ентропiя (cross-entropy loss), мiж прогнозованим
розподiлом ймовiрностей та iстинною (one-hot encoded) мiткою категорiї.

Для графових моделей задача дещо видозмiнюється. Замiсть окремого до-
кумента 𝑑, вхiдними даними є цiлий корпус, представлений у виглядi графа
𝐺 = (𝑉,𝐸), де вузли 𝑉 — це i документи, i слова, а ребра 𝐸 вiдображають їхнi
взаємозв’язки. Задача класифiкацiї перетворюється на задачу класифiкацiї ву-
злiв (node classification) у цьому графi.

У випадку мультимодальної класифiкацiї, вхiдний об’єкт 𝑑 складається з
кiлькох компонентiв, наприклад, тексту 𝑑𝑡𝑒𝑥𝑡 та зображення 𝑑𝑖𝑚𝑎𝑔𝑒. Процес ко-
дування включає окремi енкодери для кожної модальностi, 𝑔𝑡𝑒𝑥𝑡(𝑋) та 𝑔𝑖𝑚𝑎𝑔𝑒(𝑋),
а фiнальний вектор 𝑣 отримується шляхом злиття (fusion) їхнiх виходiв:

𝑣 = 𝑓𝑢𝑠𝑒(𝑔𝑡𝑒𝑥𝑡(𝑋𝑡𝑒𝑥𝑡), 𝑔𝑖𝑚𝑎𝑔𝑒(𝑋𝑖𝑚𝑎𝑔𝑒))

4. Порiвняльна характеристика архiтектур. Важливим аспектом оцiн-
ки ефективностi гiбридних архiтектур є аналiз експериментальної бази. Ре-
зультати часто наводяться на рiзнорiдних наборах даних, якi можна роздiли-
ти на двi фундаментально вiдмiннi групи: класичнi текстовi корпуси (Stanford
Sentiment Treebank, R8, Yahoo Answers, SemEval-2019) та спецiалiзованi веб-
орiєнтованi датасети (SWDE, WebSRC, SROIE, NFT). Розумiння вiдмiнностей
мiж ними є критичним для коректної iнтерпретацiї показникiв точностi.

Перша група наборiв даних фокусується виключно на семантичному аналiзi
текстового вмiсту, iгноруючи вiзуальну та структурну специфiку веб-сторiнок.

Друга група датасетiв розроблена спецiально для оцiнки здатностi моделей
обробляти реальну природу веб-контенту, включаючи структуру DOM та вiзу-
альне розташування елементiв.

Наведенi у порiвняльнiй таблицi 1 числовi показники точностi (Accuracy
та F1-score) запозиченi з рiзних джерел i отриманi на рiзних датасетах, тому
вони слугують iлюстрацiєю потенцiалу методiв, але не є прямим мiжмодельним
порiвнянням.

5. Висновки та перспективи подальших дослiджень. Проведений
огляд демонструє еволюцiю пiдходiв до класифiкацiї веб-контенту вiд тексто-
орiєнтованих моделей до архiтектур, що системно структуру DOM та вiзуальне
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Таблиця 1.
Порiвняльний аналiз архiтектур

Архiтектура Ключовi особливостi Використанi
модальностi

Результат на
датасетi (Acc /
F1)

Складнiсть
(Ресурси)

CNN+RNN
(C-LSTM)

Послiдовне застосування:
CNN для локальних
ознак (n-грам) та LSTM
для довгострокових
залежностей.

Текст Stanford Senti-
ment Treebank
(двокласова кла-
сифiкацiя):
∼87.8% (Acc) [5]

Середня

HAN Iєрархiчна увага на рiвнi
слiв та речень для кра-
щої iнтерпретованостi та
точностi.

Текст (iєрархiя) Yahoo Answers:
75.8% (Acc) [7]

Середня

BERT-CNN BERT як енкодер, CNN
як класифiкацiйна голова
для видiлення локальних
патернiв.

Текст SemEval-2019
Task3:
94.7% (Acc),
94% (F1) [9]

Висока

TextGCN Моделювання всього
корпусу як гетерогенного
графу "слово-документ".
Класифiкацiя тексту
як задача класифiкацiї
вузлiв.

Текст + Граф
(слова/документи)

R8 (Reuters):
∼97.07% (Acc) [13]

Висока
(Пам’ять)

BertGCN Граф слiв BERT (для
ембедингiв вузлiв-
документiв) та GCN
(для поширення мiток по
графу).

Текст + Граф
(слова/документи)

R8 (Reuters):
98.1% (Acc) [14]

Дуже Висока

HTIC Мультимодальна модель
з окремими енкодерами
для тексту (RoBERTa)
та зображень (VGG16,
CNN).

Текст + Зображе-
ння

NFT dataset:
>98% (Acc) [15]

Екстремальна

DOM-LM PLM, що кодує локальну
структуру DOM-дерева
через позицiйнi ембе-
динги (глибина, iндекс
батька/сусiда).

Текст + Структу-
ра
(DOM-дерево)

SWDE:
∼94.2% (F1) [16]

Висока

LayoutLMv2 Мультимодальна PLM,
що одночасно обробляє
текст, 2D-координати та
вiзуальне зображення
документа (через CNN).

Текст + Вiзуал
(зображення/макет)

SROIE:
97.81% (F1) [18]

Висока

WebLM Мультимодальна PLM
для веб-сторiнок, що
використовує HTML-
структуру для iєрархi-
чної агрегацiї вiзуальних
ознак.

Текст + Структу-
ра (DOM) + Вiзу-
ал (зображення)

WebSRC:
78.66% (Acc) [19]

Висока

PLM+GNN Спiльне кодування текс-
ту (PLM) та структури
DOM-дерева (GNN).

Текст + Граф
(DOM-дерево)

SWDE:
90.2% (Acc),
89.7% (F1) [20]

Висока

представлення сторiнки. На основi наведених у таблицi прикладiв можна сфор-
мулювати такi висновки (з урахуванням того, що метрики отримано на рiзних
датасетах):

• Текстовi гiбриди є вiдносно легкими для впровадження та можуть бути
практичним компромiсом мiж якiстю i складнiстю. Водночас їх результа-
ти суттєво залежать вiд гiперпараметрiв i довжини тексту: CNN виграють
на локальних сигналах, LSTM — на довгих залежностях, а C-LSTM — на
задачах, де потрiбнi обидва типи ознак.

• Гiбриди на основi трансформерiв часто демонструють вищу точнiсть, але
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вимагають суттєво бiльших обчислювальних ресурсiв та акуратної адапта-
цiї до домену веб-даних. Тому їх практична доцiльнiсть найбiльша у сцена-
рiях, де точнiсть критична i допустимi витрати на ресурси.

• Графовi та структурнi пiдходи пiдкреслюють важливiсть глобальних зв’язкiв
i структури документа. Вони перспективнi саме для “веб-специфiчних” за-
дач, але потребують iнженерно складнiшого пайплайну (парсинг DOM, по-
будова графiв, стiйкiсть до помилок розмiтки) та спецiалiзованих датасетiв.

• Мультимодальнi гiбриди мають великий потенцiал, але їх перевага зале-
жить вiд доступностi якiсних мультимодальних датасетiв (текст + DOM +
скрiншоти) та ресурсiв на навчання. Високi показники, подiбнi до наведених
для HTIC, слiд трактувати як результат у специфiчних умовах експеримен-
ту, а не як унiверсальну перевагу для будь-якої веб-класифiкацiї. Водночас
через значну ресурсомiсткiсть мультимодальнi гiбриди є неефективними
для задач, що вимагають обробки потокiв даних у режимi реального часу.

Пiдвищення якостi в гiбридних та мультимодальних системах зазвичай су-
проводжується збiльшенням обчислювальної складностi й ресурсозатратностi.
Майбутнi дослiдження мають бути спрямованi на розробку методiв дистиля-
цiї знань, квантизацiї та розрiдження для створення менших, але ефективних
моделей, що здатнi працювати у режимi реального часу.

Iснує гостра потреба у створеннi вiдкритих, багатомовних (зокрема україно-
мовних) корпусiв з еталонними розмiтками класiв та доступом до HTML, CSS
та скрiншотiв для адекватного тестування мультимодальних моделей. Оскiльки
класичнi датасети не репрезентують сучасний веб.

Також критично важливою є систематична оцiнка надiйностi архiтектур в
умовах реального, "зашумленого"вебу. Моделi повиннi бути стiйкими до по-
милок у HTML-розмiтцi та iнших артефактiв, що є запорукою їх успiшного
практичного застосування.

Конфлiкт iнтересiв

Автор заявляює, що не мають конфлiкту iнтересiв щодо даного дослiдження,
включаючи фiнансовий, особистий, авторський або будь-який iнший, який мiг
би вплинути на дослiдження, а також на результати, представленi в данiй статтi.

Фiнансування
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Kovordaniy V. V. Hybrid deep learning architectures for web content classifica-
tion.

This paper addresses the problem of web content classification, a task of critical impor-
tance amidst the exponential growth of digital data and a fundamental challenge in Natural
Language Processing (NLP). Despite their effectiveness, traditional deep learning models
possess certain limitations, which has necessitated the development of hybrid architectures.
The aim of this paper is to review hybrid deep learning architectures developed over the
past decade.

The research methodology involves a review and comparative analysis of key approaches,
ranging from fundamental combinations of Convolutional (CNN) and Recurrent (RNN)
Neural Networks, through models enhanced by attention mechanisms, to state-of-the-art
architectures based on Transformers, Graph Neural Networks (GNNs), and multimodal
models integrating text, DOM structure, and visual features. The study demonstrates
the evolution from text-only models to the integration of powerful Pre-trained Language
Models (PLMs), such as BERT, which serve as the backbone for hybrid classifiers and
graph-multimodal solutions.

It is established that modern hybrid architectures, particularly those utilizing Trans-
formers and incorporating structural and multimodal aspects of web content, exhibit supe-
rior performance. However, they concurrently present new challenges regarding computa-
tional complexity, interpretability, and the scarcity of up-to-date open datasets specifically
designed for web classification.

Keywords: web content classification, Deep Learning, hybrid architectures, Natural Lan-
guage Processing, Convolutional Neural Networks (CNN), Recurrent Neural Networks
(RNN), Transformers, Graph Neural Networks (GNN), multimodality.
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