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Abstrakt

Praca sa zaobera vytvorenim systému pre automaticku extrakciu
tdajov z webovych stranok. Systém bude implementovat viacero
extrakénych metdd, ktoré budi poskytovat rozne vysledky v zdvi-
slosti od vstupnej mnoziny stranok. Prvym krokom extrakcie bude
automaticka kategorizacia stranok vstupnej mnoziny, to znamena
zaradenie do skupiny podla struktiry, obsahu a pod. Na zdklade
tejto kategorizacie sa vyberie vhodna extrakénd metoda, ktord po-

skytuje najlepsie vysledky.

Abstract

This thesis aims to develop a system for automatic data extraction
from web pages. The system will implement a number of extraction
methods, which will provide different results depending on the input
set of pages. The first extraction step is an automatic categorization
of pages in input set, in other words splitting into groups according
to the structure, content and so on. Based on this categorization
the system will select appropriate extraction method that provides

the best results.
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Uvod

Tato diplomova praca nadvézuje na bakalarsku pracu Kolaborativna anotdcia we-
bovijch stranok [1], ktord sa venovala problému poloautomatickej extrakcie dét z
webovych strdnok a ich dalsie spracovanie. Navrhnuty systém poskytoval rozhra-
nie pre pridavanie roznych metod, ktoré sluzili na spracovanie stranok rozneho typu.
V tejto praci bolo naznacené to, ze pri vhodnej kategorizacii webovych stranok, by
bolo mozné zovSeobecnit vyber extrakéného algoritmu, ktory by (idedlne bez zdsahu
pouzivatela) vyselektoval relevantné informdcie a objekty a ulozil ich do jednotnej

struktury.

Cielom tejto diplomovej prace je rozsirit systém navrhnuty v bakaldrskej praci o
automaticku kategorizaciu vstupnej mnoziny stranok, ktora by zodpovedala predpo-
kladom nutnym pre pouzitie konkrétnej extrakénej metddy. Pre tento proces bude
nutné zaviest klasifikdciu, ktord dokéaze pridelit webovej stranke vektor uréujici per-
centualny podiel prislusnosti obsahu alebo struktiry stranky k niektorej z vybranych
kategérii. Vyber kategérii by mal odzrkadlovat hlavné typy webovych strdnok. T4to

klasifikdcia neskor napomoze aj pri samotnej anotacii obsahu.

Obsah tejto prace je ¢leneny do niekolkych kapitol podla tematiky, ktorou sa za-
oberé. Prvé kapitola opisuje problém kategorizdcie a extrakcie a poskytuje niekolko
motivacnych prikladov, ktoré predstavuju vyzvu pre tento problém. Druha kapi-
tola je venovanda definovaniu kategorizacie a popisu kategorizacnych metod a algo-
ritmov. V tretej kapitole sa venujeme zhrnutiu ziskanych poznatkov o extrakcii dat
a problémami, ktoré treba riegif. V stvrtej kapitole si popisané rieSenia hlavnych
problémov, ktoré je nutné prekonat pre dosiahnutie cielov prace. Dalej nasleduje navrh
rieSenia a implementacia systému. Vysledky kategorizicie a extrakcie na redlnych
datach su prezentované v siedmej kapitole. Posledna kapitola zhina vysledky tejto

’ ~ ’ ~ . Y ~ . ~eg. ’
prace a nacrtava moznosti d'alsieho vyuzitia tohto vyskumu.



Kapitola 1
Definovanie problému a motivacia

V moderne informovanej spolo¢nosti je existencia ndstroja, ktory by vedel ziskat
uzitoéné informécie z mnoziny vstupnych déat velmi potrebna. MnoZstvo softvérovych
komponentov je zavislych prave na spravne Struktirovanom zdroji vstupnych tddajov.
Medzi ne patria napriklad systémy pre sledovanie reputécie produktu na webe (ORS —
Online reputation systems) alebo webové portaly, ktoré porovnavaji ceny identickych
produktov v réznych elektronickych obchodoch (PCE — Price comparison engines).
Stcasné rieSenia su do velkej miery zavisle na vstupnych ddtach, napriklad systémy
pre porovnavanie cien pouzivaju ako vstupné data formatovany vystup katalogu po-
skytnuty elektronickym obchodom. Toto riesenie vsak vylucuje z porovnavania cien
vSetky elektronické obchody, ktoré z rozlicnych dovodov nie st schopné exportovany

kataldg dodat.

Hlavnou myslienkou néstrojov pre dolovanie informécii z webovych stranok (web-
mining tools) je vybrat a ulozit informdcie z Tubovolného zdrojového textu tak, aby
sa dali pouzif ako vstupné data pre niektori z vyssie spomenutych aplikédcif. Exis-
tujtice riesenia sa bud zameriavaji na $pecificky typ stranok (katalégy s produktami,
spravodajské portdly a pod.) alebo sa spoliehaji na zdsah pouzivatela, ktory koriguje

vysledok extrakcie.

Napriklad pri pouziti statickych extrakénych metod, ktoré predpokladaju stabilni
Struktiru webovej stranky, je tazsie prisposobit systém meniacim sa podmienkam.
Tento pristup sice vi¢sinou zabezpeéi relativne vysoku uéinnost, ale len v statickych
podmienkach. Na druhej strane dynamické metody, ktoré sa vac¢sinou sustredia viac na

pochopenie vyznamu a vzfahov medzi objektami na stranke, si éasto vyzaduji zasah



pouzivatela. Castokrat sa totiz stdva, ze vstupnd mnozina strénok nie je homogénna,
a vtedy je prisposobenie extrakcie pouzivatelom narocnd ¢innost. Napriklad vystup
vyhladdvania na internete pomocou klticovych slov obsahuje rozne typy stranok, ktoré

sice maju spolocnt tému, ale liSia sa v spracovani obsahu a strukture.

Navrhovany systém by preto mal ¢o najviac obmedzit vplyv pouZivatela na pro-
ces extrakcie a mal by byt flexibilny a jednoduchy. Ako priklad mozeme uviest za-
mestnavatela, ktory chce zistif ¢o najviac informdcii o uchddzacoch na pracovni
poziciu, ktoré sa volne nachddzaji na internete. Tu mozu patrit osobné stranky,
prehlad doterajsej préce, fotografie zo socidlnych sieti alebo emailové adresy a te-
lefénne ¢isla. Namiesto toho aby pri kazdom uchddzacovi vyhladdval informdcie ma-
nudlne pomocou dostupnych vyhladdvacich ndstrojov, moze pouzit nds navrhovany
systém, ktory vyhlada dostupné informécie, ziska mnozinu vstupnych stranok, prirad{
im kategorie a na zaklade tejto klasifikacie vyberie vhodné extrakéné metédy. Ziskané
informacie sa potom ulozia a zobrazia vo forme vhodnej na prezentaciu, napriklad

pomocou priradenia do jednotlivych kategorii.

V tejto praci budeme pracovat s prikladom univerzélneho vyhladdvaca informdcii
o produktoch, to znamend pre konkrétny produkt budeme zistovat jeho atribiity,
cenu, obchodny refazec ktory ho predéva, ale aj recenzie a hodnotenia produktov.
Takyto systém bude mat formu vyhladdvaca, ktory na zdklade klicovych slov vrati
pozadované mnoziny vlastnosti v pouzivatelsky privetivej a jednoduchej forme. Rov-
nako sa budeme v implementacnej faze snazit zostrojit prototyp takéhoto nastroja a

overit jeho funkénost.



Kapitola 2

Kategorizacia webovych stranok

Kategorizédcia (alebo aj klasifikacia) webovych stranok je proces zaradenia webo-
vej stranky do predom definovanych kategérif. Casto je oznacovand aj ako proces
ucenia s asistenciou na mnozine oznaéenych déat, pomocou ktorych je mozné priradit

oznacenie pre budice data [2].

2.1 Uvod do problematiky

Vo vseobecnosti vieme problém klasifikicie webovych stranok rozdelit na niekolko
podproblémov: klasifikdcia predmetu (subjektu) stranky, klasifikdcia funkcie stranky,

klasifikdcia sentimentu stranky a niekolko d’alsich.

e Klasifikdcia predmetu sa vztahuje na zaradenie stranky do kategdrie podla
témy, ktord najviac reprezentuje obsah stranky. Tieto témy predstavuji niekolko
hlavnych vyznamovych domén, ako napriklad sport, umenie alebo spravodajstvo.
V nasom priklade budi vyznamové domény tvorit oblasti v katalégu produktov,

napriklad elektronika, sportové prislusenstvo, hobby a zdahrada a pod.

e Funkéns klasifikdcia zarad uje webovi stranku do kategérie podla funkcie, ktort
zohrava, napriklad osobna stranka, elektronicky obchod, resp. popis produktu,

katalog s produktamsi a pod.

e Vyznam klasifikdcie sentimentu zase spociva v zaradeni webovej stranky do ka-
tegérie vyjadrujicej postoj od pozitivnej, az po negativnu, odstupnovanych

podla vopred stanovenej stupnice!.

!'Napriklad recenzie na produkt mézu mat pozitivny alebo negativny charakter v zdvislosti od

pouzitych slov a stylizacie.



V tejto praci sa budeme venovat najmi funkénej a subjektivnej klasifikacii, ked'ze

problém priradenia sentimentu webovej stranke si vyzaduje hlbsiu analyzu (viac v [7]).
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Obr. 2.1: Prehlad klasifikdcie webovych stranok.

V zavislosti od poc¢tu pouzitych podtried rozlisujeme klasifikaciu bindrnu a n-narnu.

Ak chceme zaradit strdnku do jednej z dvoch kategérii, hovorime o bindrnej klasi-

fikacii. Ak vyberame z vicsiecho mnozstva tried, jedna sa o n-narnu klasifikaciu, tak

ako je to zndzornené na obr. 2.1 a) a b).

V praxi sa tiez vyskytuje to, Ze nie je mozné zaradif stranku do prave jednej ka-

tegorie. Vtedy hovorime o viaczlozkovej klasifikdcii. Ak je problém klasifikicie n-

narny, kedy chceme napriklad zaradit strdnku do jednej z kategérii $port, umenie,

veda alebo zdbava, mozeme jej priradit bud prave jednu alebo viac kategérif, ktoré
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vyhovujui jej obsahu. Priradenie moze byt bud pevné (stranka patri do kategérie)
alebo volné (strdnka vyhovuje kategérif s nejakou pravdepodobnostou), ako je to zo-

brazené na obr. 2.1 ¢) a d).

a)

Zabava ‘ Umenie ‘ Sport ‘ ‘ Veda

. T
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Divadlo ‘ Hudba - Literatira

Obr. 2.2: Priklad kategorizdcie podla hibky véazieb.

Klasifikidciu mozeme rozlisovat podla viizieb medzi kategériami na jednoducht a
hierarchicki. Pri jednoduchej klasifikacii patria vSetky kategorie pod jednu turoven,

pri hierarchickej st radené pod sebou podla prislusnosti (obr. 2.2).

Dolezité je tiez rozlisovat kategorizdciu webovej stranky ako celku a textu, ktory
sa nachddza na webovych strankach. Je niekolko vlastnosti, ktoré odlisuji bezny
textovy dokument od webovej stranky. Webova stranka je standardne prezentovana
vo forme znackovacich jazykov (XHTML, HTML), ktoré su zobrazované webovym
prehliadacom. Obsahuje rozne druhy objektov, dynamicky sa meniaci obsah a v ne-

poslednom rade prepojenia na ostatné webové stranky.
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2.2 Metddy kategorizacie webovych stranok

Existuje niekolko pristupov klasifikdcie webovych stranok. Medzi hlavné patria:

a) Manudlne zaradenie. Pouzivatel definuje do ktorej z kategdrii patri dand

stranka. Tato metéda je najpresnejsia a v koneénom dosledku aj najspolahlivej-

Sia, no zaroven neefektivna pri vicsej mnozine vstupnych stranok. Vhodnd je

na prvotné urcenie niekolkych kategdrii pre neskorsie automatické uciace pro-

cesy.

b) Zaradenie do klastrov. Algoritmy pouzivajice klastre st velmi rozsirené,

ked'’ze mozu byt pouZité bez akejkolvek znalosti pozadia - mozu spracovavat

Tubovolné vlastnosti webovej stranky. Vacsina klastrovacich algoritmov ako na-

priklad K-Means a pod. potrebuji mat vopred definovany nejaky pocet klastrov.

Tento pristup je tiez narocnejsi na vypocet.

c) Kategorizicia zalozena na META tagoch. Tento pristup sa spolicha len

na META atributy HTML, konkrétne <META name="keywords"...> a <META

name="description"...>. Tieto dva tagy charakterizuji klic¢ové slova a popis

stranky. Problémom je to, Ze nie vzdy su tieto tagy spravne vyplnené alebo

chybaju.

d) Kategorizacia zalozenid na textovom obsahu. Tato metéda spracovéva

textovy obsah pomocou vopred pripravenej databdzy klticovych slov pre dani

kategériu. Databdza obsahuje predpripravené klicové slovd, ktoré boli vytvo-

rené na zaklade frekvencnej analyzy tréningovej mnoziny stranok charakteris-

tickych pre dani kategoriu, pricom st vynechané ¢asto opakované a nerelevantné

slova (tzv. koncové slovd). Pre zaradenie webovej stranky do kategérie je nutné

ocistit textovy dokument o koncové slova. Zvysné slovd a frazy su reprezento-

vané pomocou charakteristického vektora. Takto spracovany dokument je potom

klasifikovany do prislusnej kategérie na zaklade algoritmu hladajiceho k-teho

najblizsieho suseda. Tento pristup spoliecha na kvalitne spracovanu tréningovi

mnozinu pri vytvarani databdzy klticovych slov. Avsak obsah webovych stranok

sa lisi co sa tyka kvality a aj kvantity. Z pozorovani [3] vyplyva, ze 94.65%

webovych stranok obsahuje menej ako 500 rozlicnych slov. Takisto priemernd

frekvencia slov kazdého dokumentu je menej ako 2.0, ¢o znamend, Ze velmi maly

pocet slov sa vyskytuje v nejakom dokumente viac ako dva krat.
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e) Analyza prepojeni a kontextu. T4ato metéda pracuje nad mnozinou stranok,
pricom predpoklada, ze prepojenia ukazujice na spracovavanu webovu stranku
obsahuju dostatotné mnozstvo informéacii na to, aby ju bolo mozné klasifiko-
vat. Referen¢nd stranka by mala naviest pouZivatela, aby na dany odkaz klikol,
preto musi prepojenie dostatoéne oznacit. Najjednoduchsi sposob zistenia po-
pisu je jeho odvodenie z HTML tagu pre odkazy (<A></A>. Tieto v8ak nemusia
vzdy obsahovat relevantné klticové slovd, ked ze mnozstvo tvorcov internetového
obsahu pouziva nesémantické popisy, napriklad Pre pokracovanie kliknite sem.
Komplexnejsie riesenie spociva v extrakcii informéacii o kontexte dokumentov,
ktoré odkazuji na danu stranku, pomocou analyzy ich struktury [4] a [5]. Tento
pristup je obzvlast vyhodny, ked samotnd stranka poskytuje velmi mélo in-
formdcii o jej obsahu (napriklad obsahuje privela alternativneho obsahu ako je

grafika bez alternativneho textu alebo prvky Flash - obr. 3.7 v kapitole 3.3).

2.3 Algoritmy pre kategorizaciu webovych stranok

V predchadzajicej sekcii boli spomenuté zakladné metédy kategorizécie webovych
stranok. V tejto sekcii sa budeme ststredif na rézne triedy algoritmov, ktoré dané

metody vyuzivaju.

a) Obmedzenie priestoru uréeného na klasifikaciu. Tento pristup sa zame-
riava na redukciu priestoru, s ktorym sa bude pracovat len na jeho podstatni
cast. Napriklad kategorizacia stranky spravodajského portdlu sa bude ststredit
len na nadpis, perex clanku a jeho obsah. Tymto stylom sa odstrania neziadice
elementy ako napriklad reklamy alebo odkazy na nestvisiace ¢lanky. Vyhodou
tohto predspracovania je nizsia zlozitost pri procese samotnej klasifikicie, ktord
je kombinéciou viacerych (Tubovolnych) metéd. Takyto druh klasifikdcie je tiez
presnejsi. Nevyhodou tohto pristupu je to, ze nie vSetky webové stranky posky-
tuji moznost redukcie, respektive urcovanie charakteristickej oblasti (pagelet)
nie je vzdy trivialny proces. Popularnou implementaciou tohto pristupu je La-
tentné sémantické indexovanie (LSI) [6], ktoré transformuje text dokumentov
do mensej, menej intuitivnej formy. Avsak velka vypoctova zloZitost znemoziiuje
nasadenie tejto metédy v praxi na velkej mnozine webovych strdnok. Niektoré

pokusy o vylepsenie tejto metddy [8] odportcaji jej dalsi vyskum.
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b)

d)

Algoritmy vyuzivajice uéenie zo vzfahov. KedZe webové stranky obsa-
huja prepojenia na ostatné webové dokumenty, existuje trieda algoritmov, ktora
vyuziva tito popularnu techniku zalozenu na automatizovanom uceni. Najpo-
puldrnejsi z tejto kategérie je algoritmus vyuzivajici pozvolné oznacovanie (Re-
laxation labeling). V kontexte kategorizdcie hypertextovych dokumentov tento
algoritmus najprv pouzije textovy klasifikator na priradenie pravdepodobnosti
prislusnosti k danej triede pre kazdu stranku. Potom v cykle zohladni jej pravde-
podobnost na zaklade pravdepodobnosti jej susedov ziskanych v predchadzaji-
cej iteracii algoritmu. Konkrétne implementacie a modifikdcie tohto pristupu sa

ukazali ako dostatocne efektivne, aby boli nasadené na vicsie mnozstvo stranok

9].

Modifikacia a zjednodusSenie problému pre pouzitie na tradi¢nych al-
goritmoch. V praxi sa casto vyskytuje aj pouzitie modifikacie klasickych al-
goritmov na rozpoznavanie vzorov ako napriklad hladanie k-teho najblizsieho
suseda k-Nearest Neighbor a Support Vector Machine (SVM) v kontexte katego-
rizacie webovych stranok. KNN klasifikatory vyzaduji urcenie rozdielnosti doku-
mentov, aby bolo mozné kvantifikovat vzdialenost medzi dokumentom a kazdym
ostatnym dokumentom z tréningovej mnoziny. Z pozorovani [10] vyplyva, zZe
najvhodnejsou mierou odliSnosti dokumentov je ta, ktord berie do uvahy opa-
kovany vyskyt pojmov v dokumentoch. Cim viac je spoloénych opakujiicich
sa pojmov v dvoch dokumentoch, tym silnejsia je vizba medzi danymi doku-
mentami. TaktieZ je mozné vyuzit pravdepodobnostny KNN algoritmus, kde
pravdepodobnost, ze dokument patri kategérii je uréend na zdklade vzdialenosti
od jej susedov a pravdepodobnosti, ze tito susedia patria do pozadovanej ka-
tegorie. Klasifikacia zvycajne vyzaduje predpripraveni mnozinu ohodnotenych
webovych stranok. Niektoré algoritmy zalozené na pristupe SVM [11] eliminuji
potrebu manudalneho zberu ohodnotenych prikladov, pri zachovani rovnako pres-

nej klasifikacie.

Algoritmy pre hierarchicku klasifikaciu. Vécsina existujucich pristupov sa
sustredi na kategorizaciu webovych stranok v ramci jednej urovne. Ako vsak
uz bolo spomenuté, niekedy je potrebné pouzitf zlozitejsiu, viactroviiovi hie-
rarchiu. Existuje viacero algoritmov, ktoré umoznuju klasifikaciu na zaklade
hierarchie, vyuzivajic pritom tradicné metédy ako napriklad Rozdeluj a panug.

Tento pristup rozdeli problém klasifikdcie na rozne podproblémy v zavislosti
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od tdrovne v hierarchii. Dalsie vylepsenia navrhuji priradenie popisu z vyssej
trovne hierarchie, v pripade ak nie je mozné urcit presne do ktorej kategérie

spadé stranka na nizsej irovni.

Kombinacia informacii z viacerych zdrojov. Ako najefektivnejsie sa za-
tial javia algoritmy zaloZené na kombinécii pristupov. V kategorizacii webovych
stranok je ¢asté kombinovanie analyzy prepojeni a obsahu [14]. Bezny postup
ako spojif rdzne vystupy samostatnych algoritmov do jedného, je pristupovat
k tymto vystupom ako k disjunktnym mnozinam. Tie si neskor vhodne skombi-
nované, napriklad pomocou hlasovania a hromadenia [15], popripade spoloéného
ucenia.

Hlavnym predpokladom pre tspech kombinacie tychto metdd je to, ze kazda po-
skytuje rozliény pohlad na problém, a tak zachytava viacej detailov. Nevyhodou

moze byt zloZitejsia implementdcia a vyssia vypoctova zloZitost.
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Kapitola 3

Extrakcia informacii

Extrakcia informdcii (information extraction) typovo spadd pod oblast ziskava-
nia informécii (information retrieval). Jej cielom je automaticky extrahovaf struk-
turované informacie z nestrukturovanych alebo ¢iastocne Struktirovanych strojovo-
spracovatelnych dokumentov. Vo viésine pripadov sa jednd o spracovanie Iudsky
¢itatelného textu, popripade automatickd extrakciu a anotdciu multimedidlneho ob-
sahu. V sucasnosti sa jednotlivé metody vyuzivané pri extrakceii informacii sustredia na
Specifické vyznamové domény alebo struktiry. To je sposobené tym, ze nie je mozné

navrhntt postup, ktory by vedel vykonat extrakciu informdcif univerzélne a efektivne.

3.1 Zakladné pojmy a tivod do problematiky

Uloha forméalne popisujtica proces extrakeie informdcif obsahuje vstup a ciel. Vstu-
pom moze byt nestruktirovany dokument pisany v Tudsky citatelnom jazyku alebo
¢iastocne Struktirovany dokument, ktory je upraveny pre zobrazenie na Internete
(napriklad obsahuje tabulky, ¢islované zoznamy a pod.). Cielom extrakcie moze byt
usporiadand k-tica, kde k definuje pocet atribtitov v zdzname alebo moze mat charak-
ter komplexnejsieho objektu s hierarchicky usporiadanymi atributmi. Niektoré tlohy

mozu mat ziaden alebo viacero instancii atribtitu v zdzname.

Program, ktory vykonava tlohu extrakcie informacii sa nazyva extraktor alebo aj
wrapper. Proces generacie wrapperov (wrapper induction) vyuziva mnozstvo softvé-
rovych néstrojov, ktoré sa venuju extrakcii informécii na webe. Wrapper zvycajne
vykonava procediru porovnavania a zhodnosti vzorov, ktora zavisi na mnozine ex-

trakénych pravidiel. Navrhnutie univerzalneho wrappera, ktory poskytuje ¢o najvécsiu
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efektivitu na ¢o najrozlicnejsej mnozine dokumentov je stle predmetom dalsich vy-

skumov.

Proces extrakcie informécii z webovych zdrojov sa lisi v tom, ze vstupom st zvycajne
HTML dokumenty bud generované na serveri alebo pripravené pouzivatelmi. Z po-
hladu vyznamu su tieto stranky povaZované za ¢iastoéne struktirovany zdroj, ked'ze

na rozdiel od XML neexistuje presna XML schéma alebo iné pravidla popisujice data.

Vzhladom na ciel extrakcie mozeme rozdelif HTML wrappery na trovne: zdznamu,
stranky alebo celého siboru stranok tvoriace webovi prezentaciu (webovy portdl -
website). Zaznamy zvycajne tvori niekolko opakujucich sa instancii extrakéného ciela
na stranke. Wrappery na urovni stranky zase pracuju s udajmi, ktoré su obsiahnuté
na celej webovej stranke a wrappery extrahujice udaje z celej webovej prezentacie

mozu vytvarat objekty zberom tidajov z viacerych stranok webovej prezentacie.

Je niekolko sposobov ako popisat ciele extrakcie na stranke. NajbeznejSou struk-
tirou je hierarchicky strom, kde su listy jednoduché typy (retazec, ¢islo) a vniitorné
uzly tvoria zloZené typy objektov. Datovy objekt méZe mat jednoduchi alebo vnoreni
struktiru. Pri objekte s jednoduchou struktirou uvazujeme len koren stromu a listy
a naopak, pri vnorenom objekte vyzadujeme minimélne koren a aspon jednu uroven
vnttornych uzlov. Ked'ze struktira webovych stranok je ludsky ¢itatelnd (je tvorend
znackovacim jazykom) je mozné vizudlne oddelit elementy zoznamu alebo elementy
usporiadanej k-tice. Avsak formdt atribitov ddtového objektu moze obsahovat viacero

varidcif [16]:

e Atribit moze mat ziadnu alebo viacero hodnot v ddtovom objekte. Ak nemé
ziadnu hodnotu, ide o chybajiici atribit; ak mé viac ako jednu hodnotu, hovorime
o wviacndsobnom atribute. Napriklad hodnota atribtitu ndzov knithy moze pred-
stavovat viacnasobny atribit a zlava zase chybajuci atribtt, ked'Ze nie vsetky

produkty si v zlave.

e Mnozina atribiitov (A, A, ..., Aj,) moéze mat viacero moznych poradi, v pripade
ak v roznej instancii datového objektu ma atribut A; roznu poziciu. V tomto
pripade hovorime o wiacndsobnom poradi atributu. Napriklad produkty, ktoré

vznikli pred rokom 2010, ale boli vydané po produktoch, ktoré vznikli neskor.
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e Atribiit moze mat rozne formdty v zdvislosti od roznych instancii ddtového ob-
jektu. Ak nie je format atribitu fixny, potrebujeme disjunktné pravidla, ktoré
zovSeobecnuju vsetky pripady. Napriklad v online elektronickom obchode cena
tovaru moze byt zaznacend réznymi typmi pisma v zdvislosti od toho, ¢ sa
jednd o akciovi alebo reguldrnu cenu. Na druhej strane v tabulkach, kde tag
<TD></TD> reprezentuje skupinu roznych atribiitov, nevieme uréit presné pra-
vidl4. V tychto pripadoch je klticovou informdciou na rozlisenie ich poradie. Ak
sa vSak medzi atributmi nachadzaju chybajice atributy alebo atributy s viac-

nasobnym poradim, je nutné prisposobit extrakéné pravidla.

e Viaceré extrakéné systémy pracuji so vstupnymi dokumentami ako s refazcami
tokenov, pretoze st jednoduchsie na spracovanie ako refazce znakov. Nie vzdy
je vSak mozné atribit rozdelit na jednotlivé tokeny. Napriklad kéd produktu

u distribiitora moze pozostavat s viacerych refazcov uréujicich napriklad odbor

a kod produktu (napriklad "PC20117).

3.2 Prehlad niekolkych extrakénych metéd a algo-

ritmov

Pre potreby ndsho systému budeme potrebovat rézne metédy, ktoré pracuji s ¢o

-----

typov, ktorymi sa budeme zaoberat.

3.2.1 Extrakcia informacii pomocou regularnych vyrazov

Vela extrakénych tloh moze byt tispesne vyrieSenych pouzitim regularnych vyra-
zov. Prikladom entit, ktoré sa daji ziskat takouto extrakciou si emailové adresy,
¢isla kreditnych kariet, ¢isla uctov, telefonne a faxové cisla alebo rozne geografické
nazvy. Tieto entity majui niekolko spoloénych klticovych prvkov, ktoré sa daji vyjad-
rit ako standardny reguldrny vyraz. Ich pouzitie nie je vidy jednoduché a vytvore-
nie vhodného vyrazu znamens mat dokladne prestudovani oblast, v ktorej chceme
dédta ziskavat. Reguldrne vyrazy je mozné vopred definovat alebo vyuzit automa-
tické uciace metddy [17]. Vo vSeobecnosti ich prisposobitelnost zavisi vo velkej miere

od pouzivatela.

18



Vyuzitie regularnych vyrazov v extrakcii informacii z webovych stranok je v su -
¢asnosti velmi rozsirené a existuje mnoho metéd a algoritmov, ktoré ich pouzivaju.
Za zmienku stoji ReLIE (Regular expression Learning for Information Extraction)
[18], ktory vyuziva uc¢iace mechanizmy pre rozlisovanie medzi pozitivnymi a negati-
vinymi vystupmi extrakcie a aplikuje niekolko disjunktnych transformécii pre spres-
nenie reguldrneho vyrazu. Obsahuje tiez niekolko vylepSeni akymi si: slovniky s ne-
gativnymi vyrazmi, pazravé (greedy) heuristiky pre napfﬁanie slovnikov obsahujice
negativne vyrazy, silnejsie obmedzenie pravidiel pre triedy znakov a kvantifikatory.
Vyhladdvanie v ReLIE pracuje na principe horolezeckého algoritmu (Hill climbing
algorithm), kedy sa v kazdej iterdcii aplikuje niekolko transformécii pre ziskanie kan-
didatskej mnoziny regularnych vyrazov. Z tej sa nasledne vyberie regularny vyraz
s maximalnou hodnotou objektivnej funkcie na tréningovej mnozine. Takto je mozné
prispdsobovat generované regularne vyrazy, aby vedeli extrahovat vyznamovo rovnaké

informacie s rozlicnym formatovanim.

Z dalsich algoritmov a hotovych riesen{ stoji za zmienku ONTEA [19], ktord bola
blizsie rozoberand v bakaldrskej praci. ONTEA (ONtology based TExt Annotation)
je nastroj na poloautomaticki extrakciu dat z nestrukturovanych textov pomocou
regularnych vyrazov. Tento nastroj najprv analyzuje dokument alebo text pomocou
vzorov regularnych vyrazov a deteguje ekvivalentné sémantické elementy podla vopred
definovanej doménovej ontoldgie. Tieto vzory mozu byt preddefinované a pouzivané
na niekolko druhov vstupnych dét, ale pre zabezpecenie vysokej efektivity je potrebné
pred kazdym spustenim vytvorit nové vzory. Na reprezentdciu vzorov slizi trieda Pat-
tern, ktorej inStancie st pouzité na definovanie a identifikiciu vzfahov medzi textom

(dokumentom) a jeho sémantickou verziou vzhladom na doménovii ontolégiu.

3.2.2 Extrakcia informacii na zaklade porovnavania strukta-

ry dokumentu

Hlavnym predmetom zaujmu bakalarskej prace bola implementacia porovnavacej
metody. Tato metdda je vysoko efektivna pri spracovani stranok s rovnakou sablénou,
kedy je meneny len obsah, ktory je casto nosicom informacii. To plati pri ziskavani
detailov o produktoch (tzv. product pages) z katalégov a elektronickych obchodov.
Princip tejto metddy je porovnavanie DOM (Document Object Model) stromu HTML,

ktory je reprezentéciou stranky v prehliadaci. Algoritmus rekurzivne (alebo iterativne)
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Obr. 3.3: Zobrazenie rozdielnych atribitov vo vypise podrobnosti produktu.

porovndva dva stromy a paméitd si absolitne cesty (napriklad XPath) k elementom,

v ktorych sa nachadza rozny obsah.

Nevyhody tejto metddy si zjavné uz hned - éim je porovnidvany obsah menej roz-
dielny, tym menej informacii zachyti. Tak je to aj v priklade na obr. 3.3, kedy prideme
o klticové vlastnosti produktu. Pre ¢o najvyssiu efektivitu je nutné mat dostatocne

velki a najmé rozliénii mnozinu porovnavanych stranok.

Co je zdanlivou nevyhodou pri ziskavani presnych informacii moze byt vyhodou
pri inom type tlohy - porovnavani produktu. Pri dopyte, kde sa vyzaduje zobrazenie
rozdielov (z hladiska spotrebitela je casté, Ze sa snazi zistit, ktory produkt je lepsi) je
to dokonca ziadané - vystupom si rozdielne atribiity produktu, ktoré (ak je to mozné)
sa daju porovnat. Dalsie problémy, ktoré vznikajui pri pouziti tejto metédy sme uz

opisali v bakalarskej praci a ich riesenie je nacrtnuté v kapitole 4.
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3.2.3 Extrakcia zaznamov na zaklade porovnavania ciest k ele-
mentom
Dalsim typom strénok s stranky, ktoré obsahuji viacero zdznamov rovnakého typu.

Jednd sa zvycajne o stranky elektronickych obchodov, ktoré prezentuju tovar (product

list) alebo katalégy produktov s viacerymi zéznamami na stranke.

+ Iné alebo nezaraditel'né .
Pridané: 2010-12-26 - 10:26
+ Prvy roénik .
Zaradené do okruhu: KRPI

+ Druhy roénik

b ri

Klikni sem pre ie pr

+ Treti ronik
+ Sturty roénik Kryptografické protokoly - prednaska ¢. 12

Dane a informaéné systémy Autor prispevku: Pavol Rajzak

A P OkEl Pridané: 2010-12-26 - 10:25

Matematick analyza 111 Zaradené do okruhu: KRPI

Moderné programovacie jazyky Klikni sem pre pr

Vypottova zloZitost o
Kryptografické protokoly - prednaska €. 10 a

+ Piaty roénik
Redakény systém utor prispevku: Pavol Rajzak
- = Pridané: 2010-12-08 - 18:19
5 poslednych prispevkov:
radené do okruhu: KRP1
APA1 Sollovay-Strassen algoritmus (test
i je cislo zlozene Klikni sem pre pr

APA1 Fermatov test prvodiselnosti (cca)

Kryptografické protokoly - prednaska €. 11
MAN2c Analvza 3 - veci, ktoré vam
uréite ulahéia skusku ;-

[Autor prispevku: Pavol Rajzak

b .
V¥Z1 Vypoctova zlofitost v skratke Pridané: 2010-12-08 - 18:19
KRP1 Pisomna sk(5ka z 21.12.2010 7 aradend do olahu: KRFL I

Klikni sem pre pr

Kryptografické protokoly - prednaska ¢. 8

lAutor prispevku: Pavol Rajzdk I '
Pridané: 2010-11-15 - 20:20

Zaradené do okruhu: KRP1

Klikni sem pre pr

Kryptografické protokoly - prednaska &. 7

utor prilﬁevku: Pavol Rajzak

Pridané: 2010-11-15 - 20:19 -

Obr. 3.4: Zobrazenie datovych zdznamov (Cervend farba) v casti ddtového regionu

(zelend farba).

Jednym z algoritmov, ktory sa zaobera hladanim zdznamov na stranke je algorit-
mus Mining Data Records (MDR) [20]. Ten hladd rovnako formdtované informécie
— datové zaznamy, v konkrétnej Strukture udajov — ddtovej oblasti. Datovy zdznam
je zvycajne odvodeny od struktiry informécie na strdnke, ktord sa moze nachadzat
bud vo formuldri alebo tabulke a pod. Hlavnymi krokmi tohto algoritmu si: vytvo-
renie DOM reprezentacie stranky, dolovanie datovych oblasti na stranke na zaklade
vytvoreného stromu a porovnavanim refazcov, a nakoniec identifikovanie datovych

zaznamov v kazdej datovej oblasti.
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Je jednoduchsie najprv najst datovi oblast, ktord pozostava z kombindcii uzlov.
Tieto kombinacie st v podstate susediace uzly s rovnakym rodicom. S ich pomo-
cou totiz vieme vylicit presah informécie vo viacerych détovych zdznamoch. Potom
mozno definovat ddtovi oblast ako kolekciu dvoch a viacerych susediacich kombindcif
uzlov, ktoré maju toho istého rodica, su rovnakej deky a ich normalizovana editacna

vzdialenost je mensia ako vopred zadana hranica.

Samotné identifikovanie datovych zdznamov vychddza z faktu, Ze datova oblast
obsahuje vyznamovo pribuzné objekty. To znamend, Ze je pomerne jednoduché urcit
¢i kombindcia uzlov obsahuje zdznam — stac¢i sa pozriet na uzly v rovnakej alebo nizsej

urovni stromu tagov.

Iny pristup vyuZiva analyzu postupnosti ciest k elementom, resp. vyhladdvanie
opakovani v zozname ciest (Tag path clustering), ktory vznikne pri preorder pre-
chode DOM stromu spracovavaného dokumentu. VSeobecne plati, Zze datové zdznamy,
ktoré patria tomu istému regiénu budi mat rovnaku postupnost ciest k elementom.

Zmézornenie Casti tejto cesty na zdklade obr. 3.4 moze vyzerat takto:

87: /html/body/div/div/h4

88: /html/body/div/div/div

89: /html/body/div/div/div/p

90: /html/body/div/div/div/p/strong
91: /html/body/div/div/div/p

92: /html/body/div/div/div/p/strong
93: /html/body/div/div/div/p

94: /html/body/div/div/div/p/strong
95: /html/body/div/div/div/p/i

96: /html/body/div/div/div/p

97: /html/body/div/div/div/p/a

98: /html/body/div/div/h4

99: /html/body/div/div/div

100: /html/body/div/div/div/p

101: /html/body/div/div/div/p/strong
102: /html/body/div/div/div/p

103: /html/body/div/div/div/p/strong
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104: /html/body/div/div/div/p

105: /html/body/div/div/div/p/strong
106: /html/body/div/div/div/p/i

107: /html/body/div/div/div/p

108: /html/body/div/div/div/p/a

109: /html/body/div/div/h4

110: /html/body/div/div/div

Tieto opakovania je mozné néjst vyhladdvanim klastrov. Jednym z moznych rieSen{
[21] je vytvorit z ciest postupnost vektorov, ktoré budi dokopy tvorit vizudlny signal.
Formadlne vizudlny signdl s; je trojica (p;, S;, O;), kde p; je cesta k elementu, S; je vektor
vizualneho signalu reprezentujuci vyskyt pozicii p; v dokumente a O; je usporiadany
zoznam, ktory reprezentuje jednotlivé vyskyty. S; je bindrny vektor, kde S;(j) = 1
ak p; sa vyskytuje v DOM strome na pozicii j, inak S;(j) = 0. Priklad jednej takejto
trojice z horeuvedenej postupnosti je (/html/body/div/div/div/p
,[.-,0,0,1,0,1,0,1,0,1,0,0,1,0,0,0,...], [..., 89,91, 93, 96, 100, 102, 104, 107, ...]).

IIIIII- IIllll IIlll- IIllll IIlllI Illll-lllllIlllll-Illlll IIllllllllllI IIII Illll- |IIIII Illllll |IIII- IIIIII

Obr. 3.5: Vizudlna reprezentacia klastrov.

Autori ¢lanku [21] vyuzivaji na najdenie klastrov algoritmus normalized cut spect-
ral clustering. Pri samotnej extrakcii aplikuju heuristiku a rozne zovseobecnenia,

napriklad ddtovy zédznam by sa mal skladat s minimdlne 3 elementov a pod.

3.2.4 Extrakcia ziaznamov pomocou vizualneho ¢lenenia we-

bovej stranky

Dalsfm pristupom ako ziskat datové zdznamy (alebo iné Casti stranky) je pouzif
vizudlnu reprezentdciu [22]. Tento pristup mé viacero vyhody — snazi sa napodobnit

spravanie cloveka pri rozoznavani zdznamov na stranke. Ludsky mozog totizto vnima
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webovu stranku ako usporiadané bloky, vizualne oddelené grafickymi prvkami (okraje

elementov, iné pozadie, horizontalne ¢iary a pod.).

Aby sme mohli pouzit tento pristup, musime pristupovat k jednotlivym elementom
ako k blokom, ktoré maji pevne stanovené vlastnosti, napriklad sirku, vysku, farbu
pozadia, farbu okrajov a pod. Ziskat hodnoty tychto vlastnosti priamo zo zdrojového
kédu nie je mozné, ked'ze bezné webové stranky maji oddeleny obsah (formétovany
HTML) a formu (definovani pomocou kaskadovych stylov). Ak by sme aj ziskali
informdciu o napriklad velkosti elementu z CSS, tak v pripade, Ze sa jedn4 o relativnu

velkost nevieme urcit skutoéni velkost kym nepreskiimame vsetkych rodicov.

Tieto vlastnosti je mozné uréit pomocou rozliénych nastrojov z DOM stromu ren-
derovanej (t.j. zobrazenej v prehliadaci) stranky, ktoré dokazu simulovat sprévanie sa
prehliadaca, popripade pomocou nastrojov, ktoré vyuzivaju priamo jadro prehliadaca

(a poskytuju tak ¢asto presnejsie vysledky).

Samotny algoritmus potom rekurzivne prehladdva bloky a hladé elementy, ktoré
maju vlastnosti datového regiénu a ddtového zaznamu. Uréit hranice ddtového regiénu
a jeho zdznamov mozeme na zaklade viacerych parametrov, autori ¢lanku [22] spomi-
naju medzi inymi:

e Hranicu na zdklade ndzvu elementu. Niektoré elementy mozeme povazovat za se-

paratory, ako napriklad <HR> symbolizuje horizontalnu ¢iaru.

e Hranicu na zdklade farby. Pri kontrastne ladenych prvkoch mozeme napriklad

pomocou farby pozadia ur¢it hranice zdznamu.

e Hranicu na zdklade tertu. Ak element obsahuje viacero textovych elementov

(napriklad odstavce), tak ho nedelime na mensie celky.

e Hranicu na zdklade velkosti. Rovnakd velkost elementov moze znamenaft, Ze

maju rovnako formatovany obsah — datové zaznamy.

Jednou z moznych implementécii, ktord vyuziva detekciu hranic na zéklade velkosti

elementov, sa budeme zaoberat v praktickej casti préce.
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3.3 Ostatné postrehy

Tak ako v bakaldrskej praci, aj tu je potrebné spomentit niektoré z problémov, ktoré
stazuji automaticki kategorizaciu stranok a extrakciu informdcii. Jednym z nich je
zla struktira HTML dokumentov. Jednak je to nevhodné pouzitie nesémantickych
tagov (napriklad nepouzivanie <em></em> tagov pri zdorazneni casti textu), dalej
je to nerespektovanie standardov pri tvorbe strénok (ktoré neprejdi procesom va-
lidécie, napriklad mieSanie zaciatocnych a koncovych tagov, pouzivanie zastaranych
tagov a pod.) alebo prilisnd komplexnost a velkost zdrojového kédu, ¢o je nésledkom
pouzitia WYSIWYG editorov. Tieto problémy moézu byt iastoéne odstrdnené po-
mocou §pecidlnych parserov, ktoré vedia vyriesit niekolko zékladnych chyb. Takéto
parsery vSak pracuju tak, Ze sa snazia dosiahnut platnost standardu aj za cenu straty
dat. Dalsfm problémom je dostupnost dynamicky generovanych stranok. Niektoré od-
kazy maju totizto len docasnii platnost, o moze byt sposobené nevhodnym volanim
parametrov alebo zmena parametrov stranky (napriklad ak je URL adresa generovana

nadpisom stranky a ten sa zmeni, stary odkaz prestdva platit).

Z nasej Statistiky (obr. 3.6) vyplyva, ze vyskyt tychto javov je pomerné casty.
Z testovanych 207 stranok bolo len 5 dostupnych a validnych podla definovaného
standardu, 177 stranok obsahovalo chyby napriek definovanému standardu a 25 stra-

nok nebolo vobec dostupnych prostrednictvom ulozenej URL adresy.

Dalej je dolezité podotknut, ze extrakénd metéda vo svojej podstate nemusi byt
nijak zlozita. Napriklad stranka, ktora je zaradena do kategorie Obrdzky a fotogalérie
bude spracovand jednoduchym algoritmom, ktory na nej najde vSetky obrdzky (podla
tagu <IMG>) a stiahne ich. Dolezité je zachovat variabilitu extrakénych metéd, aby bolo

pridané neskor, podla potreby, vdaka jednotnému, moduldrnemu rozhraniu.

V dnesnej dobe sa predpokladd, Ze sa tvorcovia stranok snazia zamerat na ich
pristupnost pre strojové spracovanie. Fenoménom doby sa stala SEO optimalizdcia
(search engine optimalisation - optimalizdcia pre vyhladdvace), ktord tlaci na vy-
vojarov, aby sa popri vizudlnom prevedeni webovej prezentacie sustredili aj na jej
Struktiru. Existuje niekolko pravidiel, ktoré zvysuji SEO hodnotu stranky, napriklad
vhodné pouzivanie hierarchie nadpisov, dostatok paragrafov a textu, sémantické o-

znacovanie hypertextovych odkazov a pod.

25



35
|

Wyskoyt
20
|

15

10

LU dmnt, e o ﬂ

I I I 1
0 200 1000 1500

Potet chyb

Obr. 3.6: Histogram vyskytu chyb na testovanej mnozine 207 stranok. Vécsina stranok

obsahuje do 100 vaznych chyb, napriek tomu stazuji ich strojové spracovanie.
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Jednym z d'alsich problémov pristupnosti pre strojové spracovanie stranok je dyna-
micky obsah generovany na strane klienta. Tento casto zabezpecuje klientsky skript
vykondvany v prehliadaci, ktory reaguje na ¢innost pouzivatela webovej stranky.
Sucasnym trendom je vyuzivanie asynchrénneho pristupu k ddatam servera, teda po-

tlacenie koncepcie klient-server.

Takto prezentované ddta nie je mozné ziskaf efektivne a je nutné pouzit bud API
rozhranie sluzby (ako to je v pripade niekolkych socidlnych siet{) alebo vytvorit sofis-
tikovaného prehladavacieho robota (crawler). Takisto ako uz bolo spomenuté, k nie-
ktorym objektom nie je mozné pristupovat vobec, pretoZe s tvorené nepristupnymi

objektmi ako je to znazornené na obr. 3.7.

V neposlednom rade treba spomentt aj pravne problémy pri extrakecii informaécii.
Tvorcovia obsahu na Internete ¢asto chrania svoj obsah pomocou autorskych prav a
jeho néasledné Sirenie a pouzivanie vymedzuju v takzvanych podmienkach pouzZivania
(terms of use). Niektoré webové portdly dokonca chrénia svoj obsah proti prehlad4-
vaniu a extrakcii dat aj po technickej stranke, kedy vedia odhadnitf agenta, ktory
sa snaz{ ziskat obsah dokumentu a nedovolia mu jeho ndsledné zobrazenie. Ked'ze
ma tato praca vedecky, nekomercny charakter, vystacime si s ukladanim spéatnych

referencii na stranky, ktoré si pévodom ziskanych informécii.

Settings..
Global Settings.

THE STORY OF THE LASTCIRERT
OF FRESH DRINKING WATER ON EARTH

"€ WATERLIF

ENTER >

Obr. 3.7: Stranka vytvorena v programe Adobe Flash. Jej obsah tvori binarny, prop-
rietarny objekt. Prezentaciu obsahu zabezpecuje Specidlny zasuvny modul do pre-

hliadaca.
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Kapitola 4
Riesenie hlavnych problémov

Ako uz bolo spomenuté, v praci budeme musiet riesit niekolko problémov a tloh
potrebnych k tispesnému dosiahnutiu ciela prace. Struéne by sa dali zhrnif do tychto

bodov:
e 1. krok: Ziskanie zdrojov
e 2. krok: Pridelenie kategérii (rucne, uciaci algoritmus)

3. krok: Extrakcia dat na zaklade pridelenej kategorie

4. krok: Ulozenie ziskanych udajov do databazy

5. krok: Prezentacia a ohodnotenie vysledkov procesu extrakcie

Extrakéna metdda

Extrakéna metdda

——
"‘---__,* Databdza

Extrakéna metdda

—>

Klasifikacia

PouZivatel

Extrakéna metdda

'@_a FG:'J @L 'O.a

Obr. 4.8: Grafické znazornenie procesu ziskavania informacii.

Prvé tri kroky st ukonéené a ich prehlad je struéne popisany v tejto kapitole. Kroky
4 a b su z vacsej casti implementacné, preto budu v tejto kapitole spomenuté okrajovo

a dalej sa im budeme venovat v kapitoldch Ndvrh riesenia a Implementdcia systému.
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4.1 Ziskanie zdrojov

Vécsina uloh z oblasti dataminingu a extrakcie informécii zavisi od kvalitného
zdroja dét, s ktorym je mozné pracovat. V nasej praci je zdrojom dat webové strdnka,
respektive mnozina webovych stranok. Umiestnenie webovej stranky na internete je
definované pomocou URL adresy, z ¢coho vyplyva, ze vyhovujicim vstupom pre systém
bude zoznam URL adries. Ziskat adresy URL je mozné niekolkymi postupmi, od ma-
nuélneho zberu az cez automatické prehladavacie roboty (web crawlers). Dalsfm spo-
sobom je vyuzit uz existujice rieSenia tretich stran, ktoré sa zaoberaji prehladdva-
nim a indexovanim webu. V tejto praci budeme na ziskavanie URL adries pouzivat
rieSenie spolo¢nosti Google, ktoré poskytuje API' pre sluzbu vyhladdvania vo we-

bovych strankach?.

Sluzba pracuje na zdklade technolégie REST? (Representational State Transfer),
ktora odpovedd na dopyty vo forme JSON objektov alebo XML stborov vo formate
ATOM. Ako spracovavany vystupny format sme si zvolili objekty typu JSON (Ja-
vaScript Object Notation), hlavne pre jeho vSestrannost, vysoki podporu v majorite
programovacich jazykov a v neposlednom rade pre jeho jednoduchost a efektivnost,
¢o znizuje komunika¢éni zlozitost a velkost prendSanych dat. Odpoved obsahuje -
okrem URL odkazu aj nadpis stranky, ¢ast obsahu, priblizny pocet vysledkov hladania,
zoznam odkazov na dalsie strany vyhladdvania (API volania). Preto je jednoduché
ziskaf metainformécie uz v prvotnej faze. Priklad takéhoto API volania moéze byt

nasledovny:

https://www.googleapis.com/customsearch/v1?
v=1.0

&q=KEYWORD

&start=START

&num=COUNT

&key=KEY

Hodnota ¢ vyjadruje hladany retazec KEYWORD, start ¢islo aktudlnej podstranky vy-
hladdvania, num pocet objektov v zozname a key sikromny kIi¢, ktory slizi ako

identifikdtor ucastnika API volania. Retfazec KEYWORD nemusi obsahovat len slova,

L Application programming interface
2http://code.google.com/apis/customsearch/vi/overview.html
3http://www.infoq.com/articles/rest-introduction
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moze pozostavat aj zo §pecidlnych operatorov vyhladdvania, ktoré Google pouzivat,

napriklad:
"lenovo thinkpad" -t40 site:bestbuy.com

Vyznamnd je aj moznost obmedzit vyhladdvanie na ur¢iti doménu (webovy portél),
v nasom priklade je to obchod s elektronikou bestbuy.com. Pri vyhladdvani pro-
duktu, respektive znacky v elektronickom obchode, mézeme dostat v zavislosti od po-
nuky niekolko vysledkov, ktoré maju spoloéné prvky. Dovodom je pouzity redakény
systém, ktory generuje vysledky na zéklade dopytov pouZivatela - v nasom pripade
vyhladédvaca. Tieto vysledky maji zvyéajne podobnt struktiru a lisia sa len v §peci-

fickych vlastnostiach (parametre produktu, $pecialne zlavy a ceny, a pod.).

Pri vyhladdvani sa mozu vyskytnit aj iné stranky, ktoré nesivisia s produktom,
napriklad informécie o obchode, sposobe dorucenia, akciach a pod. V elektronickych
obchodoch (a mnozstvach inych portéloch) je vsak hlavnym obsahom prave kataldg
s produktmi, a preto by bolo vhodné vediet odlisit, ¢i stranka ziskans vo vyhladdvani

patri do majoritnej skupiny stranok alebo nie.

HTML HTML
I I
H EIAD B C.‘JlD‘l' H EL-D E-C'lD‘I'
TITLE META DIV Div TITLE META DIV o
o5 7 5
H1 P P uL H1 SPAN
I!I LI LI

Obr. 4.9: Spolo¢na sablona pre dva rozne DOM stromy dokumentu.

Jednym z moznych riegeni je vytvorit Sablénu, ktord by reprezentovala majoritu ge-
nerovanych stranok. Sabléna by pozostévala z kostry DOM stromu viacerych stranok.

Algoritmus na ziskanie kostry by bol nasledovny:
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1: Ziskanie stranok s rovnakou struktirou
2: Vytvorenie Sablény na zaklade porovnavania DOM struktiry
3: Porovnanie novoziskanych strdnok so $ablénou na zaklade tree edit distance®

(editacnej vzdialenosti v DOM strome)

Prvy krok je mozné realizovat bud manudlne alebo pomocou vstupnej mnoziny
stranok na zaklade porovnavania editacnej vzdialenosti medzi dokumentmi — bude to

. o o ~ . . - . Y ~ ~
najpocetnejsia mnozina dokumentov s edita¢nou vzdialenostou mensou ako konstan-
ta. Druhy krok bude pozostéavat z prechddzania vstupnej mnoZiny a porovnavania
dvoch dokumentov medzi sebou rekurzivne. Zjednodusene mozeme danu proceduru

zapisat takto:

Algorithm 1 createTemplate(d;,ds)
1: Template < emptyDocument

2: if dy.nodeCount = dy.nodeCount then
3:  while d;.hasNextChild or dy.hasNextChild do

4: ¢ < dy.nextChild
5: cy < do.nextChild
6: if ¢;.name = cy.name then

7 Template.append(createTemplate(dy.nextChild, ds.nextChild)
8: end if

9: end while

10: end if

11: return Template

Algoritmus sa teda sustredi len na tie vetvy stromu DOM dokumentu, ktoré maju
rovnaky pocet potomkov a do 8ablény priddva len tie, ktoré sa zhoduju v nézve (teda
tagu), ako je to zobrazené na obr. 4.9. Vyhodou je to, ze v neskorsich procesoch
budeme moct na zaklade tejto sablény ziskat ¢asti s rozlicnou struktdrou, ¢o ndm
ulahéf zistit hlavni obsahovi ¢ast stranky. Tito vyznamovo dolezitd cast budeme
nazyvat pagelet. Casti stranky s rozlicnou struktirou ¢asto popisuji hlavny obsah,
napriklad clanky spravodajského portalu maju rozlicny pocet slov, nadpisov, odstav-

cov, obrdzkov a pod. Sablénu je mozné renovovat alebo upravovat v case dalsfmi

‘http://grfia.dlsi.ua.es/ml/algorithms/references/editsurvey_bille.pdf
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strankami, ¢o zvysuje jej presnost. Bohuzial v pripade vysledkov vyhladdvani na inter-
nete su zvycajne rovnaké vysledky zoskupené a zobrazuje sa len prvy, najrelevantne;jsi.
Takto je zachovand roznorodost vysledkov vyhladdvania, no v nasom pripade nebude
viest k dspesnému vytvoreniu $ablény. Preto je horeuvedeny postup vhodny len vtedy,
ked mdme urceni mnozinu strdnok s rovnakou struktirou (napriklad manudlne alebo

ak je vyhladdvanie Specifikované pre konkrétnu doménu).
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Obr. 4.10: Rozpoznanie pageletu na stranke moze byt niekedy netrividlna zaleZitost.
Na obrazku je priklad s horizontdlnym aj vertikdlnym menu, ¢astou s reklamami a

banermi. Pozadovans obsahova ¢ast je ohrani¢ens hrubou ¢iarou.

Ako sme vsak uviedli, ziskanie pageletu, resp. hlavnej obsahovej casti by spresnilo
vysledky extrakcie. Ak chceme ziskat pagelet pre jednu konkrétnu stranku, mozeme
pouzit postup spominany v 3.2.4, teda vizualne vyélenit hlavni obsahovii éast stranky.

Ziskanie pageletu je velmi dolezité, pretoZze ho budeme vyuzivat pri procese klasifikicie
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(ziskanie obsahovej cCasti, odhadnutie Struktiry obsahu), ale aj pri procese extrak-
cie (jednoduchsie ndjdenie datovych zaznamov, extrakcia informdcii len z obsahovej

casti).

Navrhovany algoritmus bude hladat cestu XPath, ktord vedie k hlavnej obsahovej
¢asti. Bude postupovat od korenia dokumentu (HTML) rekurzivne cez vsetkych potom-
kov a bude si vyberat vzdy element s najvicsou velkostou (sti¢in zobrazovanej vysky

a §irky), pricom bude stanovenych niekolko podmienok vyhovujicich rekurzii:

o velkost najvicsieho elementu s rodicom X musi byt vicsia ako medidn velkosti

vsetkych elementov s rodicom X,

o velkost najvicsieho elementu musi tvorit aspori k-percent plochy rodica X.

Algorithm 2 getPageletNode(subElements,depth),parent Element

1: mazxElement < maxSize(subElements)

2: ratios < calculateContentToParent Ratio(foreach subFElements)

3: median < median(ratios)

4: if calculateContentToParent Ratio(maxElement) >= median
and calculateContentT oParent Ratio(max Element) > k then

5. getPageletNode(maxElement.subElements(), depth + 1, max Element)

6: else

7. if calculateContentToParent Ratio(maxElement) <= k then
8: return maxElement.get Parent()

9: else

10: return maxElement

11:  end if

12: end if

13: return parentElement

Ako je mozné vidiet, algoritmus pracuje s niekolkymi pomocnymi metédami a pre-
mennymi. Premennd k& uréuje hodnotu, ktord mé tvorit pagelet v pomere k svojmu
rodicovi. Metéda mazSize vrati element s maximdlnou velkostou (plochou), calcu-
lateContentToParentRatio vyrata pomer velkosti elementu k jeho rodicovi (<= 1).
Dalsie met6dy st intuitivne, standardné pre DOM model. Algoritmus ndm vrati ele-

ment, z ktorého vsak uz vieme jednoducho ziskat cestu XPath.
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Princip tohto pristupu je znazorneny aj na obrazku 4.11. V prvom kroku zac¢iname
korenovym elementom stromu — v pripade HT'ML stranok sa obsah zacina v tagu
BODY. V réamci tohto elementu hladdme najvicsi element a testujeme, i jeho velkost v
pomere k rodicovi (telu HTML stréanky) je vacsia ako k. Ak dno, vnorime sa do tohto
elementu a opét hladdme najvicsieho potomka. V tomto (zjednoduSenom) pripade
maju potomkovia k rodicovi pomer mensi ako k, ¢o znamend, ze dany element je

hladany pagelet.

DIV DTV

DIV ; : DIV

DIV DIV E pv | DIV

IMG : : IMG

Obr. 4.11: N4jdenie hlavnej obsahovej ¢asti. Zaciname celym telom dokumentu (vlavo)

a vnarame sa az kym nendjdeme pagelet (vpravo).

4.2 Pridelenie kategorii

Kategorizdcia bude pozostavat z dvoch hlavnych krokov:
e pridelenie kategérie na zaklade struktiry,

e pridelenie kategdrie na zaklade analyzy obsahovej casti (textovd analyza).
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Na zdklade tychto dvoch klasifikdcii budeme moct vytvorit klasifikaény vektor,
ktory bude charakterizovat dokument a bude urcovat, ktort extrakénii metédu systém

pouZije.

4.2.1 Pridelenie kategérie na zaklade struktiry

Pri tomto type kategorizdcie budeme analyzovat struktiru dokumentu, pri¢om bu-
deme delit stranky do dvoch kategérif - Struktiirované a textové, resp. nestrukti-
rované. Uz z popisu je jasné, Ze Struktirované stranky budi obsahovat viac obsahu
formatovaného do vyznamovo oddelenych casti, napriklad tabuliek, blokov, zoznamov
a pod. Naopak, textové stranky budi obsahovat viac sivislého textu, to znamend, 7e
budt mat vicsiu pocetnost slov v relevantnych tagoch akymi si odstavce, bloky a

pod.

Budeme teda vyuzivat pozorovanie: Struktirované dokumenty maji vyssiu pocet-
nost pouZivania tagov definujicich $truktiru (TABLE, TR, TD, TH, DIV, UL, OL, LI a
pod.) ne? textové dokumenty, zatial ¢o textové dokumenty budi mat vyssiu pocetnost
slov. Uz zo zaciatku je jasné, Ze nie je mozné vzdy presne urcit do akej kategérie
strdnka patri, kedZe mnoZstvo portdlov sa snazi poskytovat zmieSany obsah. Sem
patria napriklad internetové obchody, ktoré okrem katalégu produktov poskytuju aj

ich recenzie.

Tento problém je mozné ciastocne riesit tak, Ze sa strdnka bude c¢lenit na tseky
podla struktiry a kazdy sa bude spracovivat samostatne. Dalsfm riesenim je vytvorit
dvojrozmerny vektor, ktory bude vyjadrovat prislusnost k danej kategérii. V imple-
mentaénej ¢asti budeme pracovat s dvoma deleniami: v prvom pripade budeme delit
stranky na Struktirované a textové, v druhom pripade kde sa budeme snazit docie-
lit vyssiu funkcionalitu budeme delit stranky na detail produktu, recenzia produktu a

zoznam produktov.

Taktto klasifikdciu je mozné realizovat za pomoci neurénovych sieti. Ak méame n
sledovanych znakov, ktoré chceme klasifikovat do & tried, mozeme zostavit siet z troch
vrstiev: prva vrstva bude mat n neurénov, druhd n+I neurénov a tretia, vystupna

vrstva bude mat k neurénov. Pre kazdu z k kategérif potom vieme pripravit tréningovi
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mnozinu, pomocou ktorej naué¢ime neurénovi siet rozpoznavat jednotlivé triedy. Ten-
to pristup ma vsak nevyhodu v tom, Ze je velmi citlivy na vybrany typ siete, jej
parametre a v neposlednom rade je malo odolny voé¢i chybnym prvkom v tréningovej

mnozine, ¢o komplikuje proces ucenia.

V tejto praci pouzijeme pristup opisany v [12]. Vieme, ze uréity typ kategérie bude
obsahovat znaky vo vysSej pocetnosti ako iné, napriklad textova stranka bude obsaho-
vat viacej odsekov a vACSi pocet slov. Preto pre klasifikiciu vyuZijeme apriori pristup
kde predpokladéme, Ze niektora vlastnost je vyznamovo hodnotnejsia pre jednu triedu
nez pre tie ostatné. Konkrétny pomer prislusnosti k danej klasifikovanej triede je
mozné ziskat na zdklade uéiaceho procesu nad klasifikovanou mnozinou webovych
stranok. Budeme vyuZivat hodnoty redlnych ¢isel od -1 po 1, kde -1 znamend, Ze dand
vlastnost je nepripustnd pre dani kategériu a naopak 1 znamend, Ze dans vlastnost

je povinna pre danu kategériu.

Samotny proces klasifikdcie bude prebiehat tak, Ze najprv ziskame hodnoty jednot-
livych vlastnosti pre dand webovid stranku. Pre tieto ucely si definujeme pomocni
procediru, ktord na zdklade zadaného pravidla (cesta XPath, pocet slov a pod.) vrati
hodnotu danej vlastnosti. Z tychto vlastnosti ndm vznikne vektor ® = (1, ..., ©,),
kde n je pocet skimanych vlastnosti. ; ; bude reprezentovat hodnoty véh jednot-
livych vlastnost{ pre dant kategériu, kde i = 1,...,n bude udévat index konkrétnej

vlastnosti a j = 1, ..., k bude udavat index kategdrie, respektive klasifikovanej triedy.

Wil o Wik ©1

QO=1]: -~ = le=]: ®:Q-<1>:[91 gk} (4.1)
Wnp,1 0 Wik ©n
Vysledné hodnoty prislusnosti k danej kategérii © = (04, ..., 0;) ziskame ako siéin

matic Q- ® (4.1), ktoré mozeme reprezentovat bud tak, Ze za vysledni kategériu

vezmeme maximédlnu hodnotu z (61, ..., 0;,) alebo budeme pracovat s celym vektorom.

Pre nas konkrétny pripad, kedy pracujeme s dvomi kategériami, budeme moct
o stranke povedat ¢ patri do textovej alebo do Struktirovanej triedy klasifikdcie

na zaklade struktury.
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Na priklade v rovnici (4.2) vidime konkrétny priklad na redlnych hodnotéch. €2,
st v tomto pripade hodnoty pre prvi kategériu (Struktirovana) a €;» si hodnoty
pre druhu kategériu (textova). Tieto hodnoty boli ziskané uc¢enim na vopred (manu-
alne) kategorizovanych webovych strankach. ® je v tomto pripade vektor vlastnosti,
ktory predstavuje pocetnosti vyskytu jednotlivych tagov, ako aj pocetnost slov v ta-
goch, ktoré formatujui text (P, SPAN, FONT, a pod.). Vysledkom je dvojrozmerny vektor,
z neho ziskame vysledok ako maximum, ¢ize v tomto pripade bude stranka zaradena

do kategorie struktirovanych stranok.

0.6 —0.5] DD= 0
0.6 —0.5 DIV= 121
02 0.2 DL= 0
-02 0.0 DT= 0
—-02 —0.8 FORM = 27
~1.0 —0.8 LI = 148
Q=1 00 —08| Q= OL= 0/0=Q-®=1[6290 —298.09| (4.2)
—04 —0.6 = 0
1.0 —0.8 TABLE = 83
0.0 —0.6 D = 339
-02 04 TR = 152
0.8 —0.6 UL= 21
| 0.6 1.0] | words = 124

4.2.2 Pridelenie kategorie na zaklade analyzy obsahovej casti

Kategorizdcia textu md zmysel hlavne v tom pripade, ked st pozadované informécie
zakomponované v textovej casti stranky. Napriklad ak si chce pouZivatel kiipit novy
smartfén, kategéria mobilné telefény ndm pomoze urcit metdédu, ktord ich dokdze
vyhladat, popripade spresni vysledok takejto metddy. Tu je vSak dolezité spravne

urcit hlavni obsahovi (textovii) cast stranky (pagelet).

Ked uz mame ziskani textovi ¢ast, moZzeme ju analyzovat na zéklade niektorého
z pouzivanych algoritmov pre klasifikdciu textu. Existuje niekolko rieSeni, no vsetky

sa priblizne zhoduji v poéiatoénom kroku - predspracovani textu. Kedze budeme
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pracovat s anglickymi strankami®, pouzijeme niekolko standardnych postupov:

e odstranenie tagov, popripade ziskanie alternativneho textu pri netextovych prv-

koch,

e vyhladanie a odstrdnenie koncovych slov (stop words), teda asto sa opakujticich
slov, ktoré nedefinuji vyznam dokumentu (medzi takéto slova patria spojky,

predlozky, castice a pod., napriklad the, a, for, with, a pod.),
e tokenizovanie textu na slova

e frekvencna analyza slov, a pod.

Samotnt klasifikdciu textu bude vykonavat naivny Bayesov klasifikdtor, ktory vy-

uziva pravdepodobnostny Bayesov model:

apriérna pravdepodobnost x vierohodnost

dokaz

posteriérna pravdepodobnost =

Presnejsie
p(S|K;) - p(K;)

SD(SIE) - p(KG)

=1

p(K;|S) =

kde S je slovo (resp. mnozina slov), ktoré chceme klasifikovat K je kategéria, do ktorej
chceme dané slovo zaradit j € 1,...,n,n je pocet kategérif. Sumu

n

ZP(S|Kz‘) - p(KG),

i=1
je mozné rozpisat aj ako
n
p(SIK;) - p(K;) + > p(SIK:) - p(K),
i=1,i#j
¢o znamend, Ze sa snazime otestovat mnozinu slov ziskanych zo stranky na kategdriach,

pricom postupne prechddzame vsetky kategérie (1 < j < n) a pre kazdu ziskame

hodnotu pravdepodobnosti, kde mnozina slov zodpoveda danej kategorii.

5 Angli¢tina ako takd mé jednoduchsie gramatické pravidld ako slovenéina, napriklad nepouziva
sklofiovanie, pripony st rovnaké pre kazdy pad, to znamend, Ze sa nemusime zaoberat hladanim

zakladu slova.
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Ako priklad ukdzeme zaradenie do jednej z kategérii v ramci katalogu produktov
6.

elektronického obchodu. Clenenie katalégu je nasledovné
e Appliances (Doméce spotrebice)
e Audio & MP3
e Camera & Camcorder Accessories (Prislusenstvo k fotoaparatom)
e Cameras & Camcorders (Fotoaparaty a kamery)
e Car, Marine & GPS (Auto a lodné navigacie)
e Computers & Tablets (Pocitace a tablety)
e Mobile Phones (Mobilné telefény)
e Movies & Music (Film a hudba)
e TV & Video
e Video Games & Gadgets (Videohry a elektronické hracky)
e Washers & Dryers (Pracky a susicky)

Konkrétne
p(Appliances|'display’) =
p('display’|Appliances) - p(Appliances)

p('display’|Appliances) - p(Appliances) + an(’display’|Ki) - p(K;)
=2

’ Yo ) ’ 7. s, . ’ .
nam vrati pravdepodobnost pre prvu kategériu a na zaklade porovnania s ostatnymi

potom vieme uré¢it vysledok kategorizacie obsahu.

4.3 Extrakcia informacii

Ako uz bolo spomenuté, systém by mal umoziovat vyber medzi niekolkymi ex-
trakénymi algoritmami. V bakaldrskej praci sme sa venovali najmé diferencénej metdde,
kde sme v zavere navrhli niekolko rozsireni, ktoré by umoznili lepsie extrahovat
a anotovat ziskané informdcie. Tiez sa ststredime na ziskanie ddtovych ziznamov
zo Strukturovanej stranky a extrakciu textovych informéacii pomocou regularnych

VyTazov.

SNazvy kategérif ako aj vstupné tréningova mnozina pre kazdd kategériu boli ziskané z elektro-

nického obchodu http://www.bestbuy.com, resp. API rozhrania pre vyvojarov BBY Open.

39



4.3.1 Diferen¢na metoda

Jednym z navrhov pre vylepSenie porovnéavacieho algoritmu bolo obmedzenie pre-
hladdvacieho priestoru, ktory sa medzi sebou porovnava. Podstatnd cast informécie
sa nachddza v hlavnej ¢asti (pagelet), ktorti vieme ziskat na zéklade sablény. Ked'Ze
diferen¢nd metéda predpokladd na vstupe mnozinu stranok rovnakej struktiry (teda

ziskant z rovnakého webového portdlu),sabléna sa tak vytvori automaticky.

Nedostatok zakladného algoritmu porovnavacej metédy je ten, ze neuvazuje extrak-
ciu dat, ktoré sa zhoduju v obsahu. Tieto vSak ¢asto obsahuju popisy dat, ktoré by
mohli byt pouzité pri anotécii. Najcastejsim prikladom je tabulka, ktord obsahuje
v jednom stfpci popis dat a v druhom samotné hodnoty. Pri tomto type struktury je
mozné ziskat popis tak, Ze pri rozdielnej hodnote v jednom stfpci ziskame jeho popis
z druhého stipca (v pripade ak je jeho hodnota rovnaké pre kazdy vstup, t.z. cestu
XPath).

Nédmetom na d'alsi vyskum bolo aj upravit porovnavanie tak, aby pruznejsie re-
agovala na nerovnaku strukturu stranok. Niekedy su totiz nosicom informécie lis-
tové elementy DOM stromu, inokedy su vSak zaobalené v (n-1)-vej drovni, ako je
to napriklad v struktirach clenenych pomocou elementov DIV. Jednou z moznosti je
pridanie hranice (threshold) vzdialenosti, do ktorej budd porovnavania zapocitavané.
Hranica bude definovand ako vzdialenost od listového elementu smerom ku koreniu

stromu, vramci ktorej budi brané do tvahy cesty XPath elementov na porovnanie.

Metdda pre porovndvanie bude sice implementovand v nasom systéme, ale vzhladom
na metodoldégiu ziskavania zdrojov (vysledky vyhladdvania Google) bude jej pouZitie

zvazené po intenzivnom testovani.

4.3.2 Extrakcia datovych zaznamov

Cielom v tomto pripade je ziskaf informécie z opakujicich sa Struktir na jed-
nej stranke. V popise problému sme si predstavili niekolko algoritmov. Algoritmy
zalozené na principe pouzitom v [20] nie si v sti¢asnosti prave najvhodnejsie - hlavnym
dovodom je, ze v sucasnosti je ¢lenenie stranok zlozitejsie a vyuzivaju sa nestandardné
prvky (napriklad obrazok, ktory reprezentuje oddelova¢ d4t umiestneny pomocou

kaskadovych stylov).
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Na druhej strane [21] vyuziva v8eobecné data-miningové postupy, ktoré sa snazi
aplikovat na problém extrakcie informdcii z webovych stranok (web mining). Napriek
tomu je implementacia tohoto algoritmu zavisla od presne stanovenych pravidiel a

heuristik, ktoré nemusia platit vo vieobecnosti.

Konkrétne, ak si datové zaznamy v jednom regione oddelené nepravidelnym ob-
sahom (Sumom), tak sa opakovania nemusia najst nikdy, pretoze vzdialenost medzi
prislusnymi elementmi nie je rovnakd. Tento jav je pozorovatelny najméi pri zozna-
moch s produktami, kde st jednotlivé produkty vizualne rozliSené na zéklade ceny

(vypredaj, akcia, novinka a pod.) alebo inych parametrov.

Vhodnejsia volba je vyuzit postup spominany v kapitole 3.2.4 a navrhnif algo-
ritmus, ktory by vedel vhodne uréit hranice détového regiénu a rozpoznat v fiom
ddtové zdznamy. Podobne ako v pripade ziskavania pageletu budeme postupovat tak,

7e jednotlivé oblasti budeme delit podla velkosti.

D PRIHLASENTE | =" KOSIK
Ext. ASUS PN250 USB 2.5° 500GB, ASUS K535V (SX582) nahrada za Asus Media player OIPLAY OPLAY_TV :ﬁ:,ﬁ“,;ﬁm“
— Q SATA konektor (sX768) Pro media prehravaé - hudba, foto,vi %
s 500GB/USB 2.0, SATA/2.5" 15,67 WHGA, 1366:768 USE Multimedia Center baz 565
ok vyhladivanie HD, Intel Core &5 2430M, HDD 2011
2.4GHz, 4GB DDRAM3, - | =
~ 1068, DVD-RW, nvida Preferred Partner
GeForce GTS40M 1GE,
m.

PC konfigurator

Wifi, Bluetooth,
Webcamera, bez OS, HDMI

Kategérie  Vyrobcovia

MNOTEBOOKY Vaiaczna: 410 EUR s DPH: 492 EUR NOVINKY o
SEELLA Vais cena: 66 EUR s DPH: 79 EUR Vaia cena: 12 351,66 3 DPH: 14 821.99 | Vala cena: 147 EUR s DPH: 176 EUR Toehiba Satelite CEBOD. 1G5 SK

TABLETPC Vais cena: 1 983.19 s DPH: 2 379.83 SKK || SKK Vafs cena: 4 420.99 5 DPH: 5 305.19 SKK

SMARTPHONY, CITACKY, GPS e e — s

PC ZOSTAVY GHD Insulating 250 x 430 x 12mm CaseLogic - NCVI116 - BraZna na NTB - || AC VGA Cooler VR Heatsink 5 (VR00S) Acer 53-951-2484G24iss

SERVERY APRAC. STANICE Kualitn3 odhluéfiovacia 15,67 (LX.RSE02.054)

PC KOMPOMENTY SONY VAIO SA3QSE/XI

Chiadié pre VGA —_—
pena Rozmery vniitorné 6.5 x DE
[ MONITORY {LCD/LED 4.5%275- 158 1. @ -
[PLAZMA) - Nikon 1 J1 + 10MM F2.8 White

TV (LCD/LED/PLAZMA)

FOTORAMEEKY Office University 2010 wiSP1
TLACIARNE, KOPIRKY, a iné 32-bithe64 Slovak AE DVD

B SPOTREBNY MATERIAL ASUS ZENBOOK UX21E
SKENERY (KX016V)

SOFTWARE

w ) Vafz cena: 4 EUR = DPH: 5 EUR Vafz cena: 20 EUR = DPH: 24 EUR Vafz cena: 6 EUR = DPH: 7 EUR ODPORUCAME "?"
- Vafz cena: 122.91 : DPH: 147.50 SKK Vafa cena: 608.85 s DPH: 730.62 SKK Vafz cena: 174.43 s DPH: 209.32 SKK Kabel DVWGA()!:D DVIVGA MM,

OEY 2.0m, prepojovaci
Bl GRAFICKE TABLETY HAMA stativ STAR 61 s tafkou VGA ASUS GeForce GTXS60 TI DCIT Coolink SWiF 801/802 Blue Fan ms;mmw
REPRODUKTORY A AUDIO - Zoseny . - 1GB DDRS (PCle) + LA.NOIR zdarma Ventititor do skrink vag
SIETOVE PRODUKTY + WIFT ¥ V;:Zr:nryy T}Z:- &::nml 1GB DDRS, PCle, 25 bit, ey
[0 PREPATCVE OCHR. A LPS AR S O, 2o B S IR
PREZENTACNA TECHNIKA I \\ ZDARMA KUPON MAFIA - o ———————
T mmee AT &) e VGA ASUS ATI 6670 1GB DDRS
PAMATOVE KARTY ' LED)

MP3/MP4PREHRAVACE Edimax 802. 11bigin 150Mbps
USB ZARTADENTA + USB Router, 1XWAN,4xLAN, odnimat

KLUEE Reproduktory Genius SP-U150X
B HRY A HERNE ZARIADENIA EEEEE
=
niw(mmmfm} 2 Vafz cena: 30 EUR s DPH: 36 EUR Vafa cena: 177 EUR s DPH: 213 EUR Vafz cena: 11 EUR s DPH: 13 EUR
. A Vafz cena: 907.70 s DPH: 1 089.24 SKK Vaia cena: 5 337.42 = DPH: 6 404.91 SKK || Vaiz cena: 325.36 s DPH: 390.43 SKK ARG TRICIAYE
DOPLNKOVY TOVAR Brother MFC DCP-9010CH (color CaseLagic - SLDC202 - Profesionalne BELKIN BraZna Clamshell Business

PCTUNING laser/LED) 16 ppm, USB, adf, nat + puzdro na fotoaparat/kameru kompak || Carry Case 15,6" WGA SAPPHIRE ATI HDS6T0 HM
SRETER LRI novy Rozmery vnitormé 116 x 1567 1GB DORS (PCle)

PRI RSOl = 2@ print/scan/copy/ Ad, 45%7.7 Reproduktory Genius SW-G2.1
DETI A 3KOLA ) | 16/16 str/min,, USB, net, . 1250 black 38W gaming 2+1
Wm _~y CRUMPLER Wuffin Top 0 black

. YERER AL ! red - plizdro na mobil, telefon,

n | DDRAW2 2GB Patriot 800 CL6.

Obr. 4.12: Vyznacenie datového regionu a datovych zaznamov. Najprv ndjdeme riad-

kové zdznamy, potom (ak existuji) vyclenime stipce v jednotlivych riadkoch.
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V prvej faze ndjdeme datovy regién, ktory budeme hladat na zdklade pravidla:
Ddtovy regién obsahuje ddtové zdznamy rovnakej velkosti. Samozrejme toto tvrdenie
poc¢ita s tym, ze v ramci ddtového regiénu sa nenachddzajui ziadne iné data (Sum),
preto budeme musief pridat hranicu, ktord bude urcéovat kolko blokov s rovnakou

velkostou sa musi v oblasti nachddzat, aby bola povazovand za datovy region.

Pri identifikdcii jednotlivych zdznamov budeme brat ohlad na fakt, Ze maju (pri-
blizne) rovnaku struktiru, resp. zjednoduseny fakt, ze korenovy element DOM stromu
datového zaznamu je rovnaky pre vsetky datové zaznamy. Za prvky datového regiénu
budeme povazovat tie elementy, ktoré majui rovnakd sirku. Takto ziskame riadkové

détové zdznamy a analogicky mozeme ziskaf z tychto riadkov aj stfpcové hodnoty.

4.3.3 Extrakcia textovych informacii

Ako uz bolo spomenuté, pouzitie regularnych vyrazov je ¢asto pouzivand metoda
pri ziskavani textovych informécif z webovych stranok. Ciel, ktory sa splni pri pouziti
reguldrneho vyrazu musi byt vopred jasne definovany, jeho zovseobecnenie je casto
velmi tazké a vyzaduje si presnt znalost problematiky, napriklad slovenské telefénne
¢isla, ktoré patria mobilnému operdtorovi XYZ s preficom 0999, budi reprezentované

nasledujicim regularnym vyrazom:
(\+) (421) (\s*) (999) (\s*) ([0-91{3}) (\s*) ([0-9]1{3})

Tento vyraz zachyti ¢islo v pozadovanom tvare, no v ojedinelom pripade moze
zachytit aj ¢isla, ktoré nie s telefénne. Napriklad pri ekonomickom vyjadreni firma
skoncila v minulom roku v zisku +421999123456 doldarov by sme sice dostali ¢islo

v pozadovanom tvare, ale zrejme by sme sa nan nedovolali.

V tomto pripade je tiez mozné vyuzit vysledky fazy kategorizacie a pre kazdu triedu
navrhnit vhodné reguldrne vyrazy, ktoré budid pouZité pri extrakecii. Napriklad pre
kategoriu pocitace a tablety budui ako zakladné vzory pouzité regularne vyrazy, ktoré
ziskaju informdciu napriklad o frekvencii procesora, velkosti operacnej paméte alebo
velkosti ddtového tloziska a pod. Tieto reguldrne vyrazy bude mozné dopliaf a budu

ukladané v databaze pre prislusnu kategoriu.
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Manudlne pisanie reguldrnych vyrazov je niekedy velmi zdlhavé a ndrocné, preto

7

na ich ulahéenie vznikli internetové kniznice” a néstroje, ktoré ponikaju ich asistované

generovanie®.

4.4 QOstatné

UloZenie ziskanych tdajov do databdzy zavisi na tom, ako ich chceme d’alej pou#i-
vat. Informécie, ktoré chceme neskor strojovo spracovavat musia byt vhodne ¢lenené a
anotované. V nasom pripade nés zaujima skor extrakénd cast, preto budeme uchovéavat

ziskané udaje ako refazce, ktorym budi pridelené zdkladné metatidaje ako napriklad:

e URL adresa stranky, z ktorej boli tidaje ziskané,

e kategorie, ktoré boli pridelené stranke,

e cxtrakéna metdda, pomocou ktorej boli idaje ziskané,

e typ extrahovanych dét (ddtovy zdznam, text, ¢iselny tdaj a pod.),

e genericky alebo priradeny popis (napr. pri extrahovani pomocou reguldrnych

VyTrazov)

e cCas ziskania informacii, a pod.

Prezentacia idajov bude realizovana pomocou webového prehliadaca a viac sa nou

budeme zaoberat v kapitole 5.

"http://regexlib.com/
Shttp://txt2re.com/
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Kapitola 5
Navrh rieSenia

Systém bude rozsirenim prototypu navrhnutého v bakalarskej praci, to znamen4,
7e pojde o webovi aplikdciu, ktord bude mat samostatné webové rozhranie a bude
poskytovat aj webové sluzby pomocou jednoduchého API rozhrania. Jadro systému sa

bude delit na ¢ast venovani kategorizacii stranok a ¢ast venovant extrakeii informdcii.

Obr. 5.13: Use case diagram systému.

Prvym krokom v procese dolovania tidajov z webu bude ziskanie vstupnej mnoziny
stranok. Ttito mnozinu systém ziska na zaklade klicovych slov, ktoré zadal pouzivatel
pri vyhladdvani vo webovom rozhrani alebo pri API volani. Tieto klticové slovd budi

pouzité vo vyhladdvani prostrednictvom sluzby Google a jej vyslednd mnozina URL
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odkazov bude spracovana tak, aby bol kazdy dokument validny podla standardov
W3C (¢o je mozné dosiahnut prostrednictvom HTML parserov a validétorov) a aby
stranka vracala HTML dokument (a nie chybové hldsenie spdsobené nepristupnostou

dokumentu).

Dalsim krokom bude kategorizicia, ktord bude na zdklade implementovanych al-
goritmov vytvarat vektor kategérii, do ktorych stranka spadé. Tento proces by mal
byt v pokrocilych fazach projektu plne automatizovany, no zo zaciatku bude po-
trebné pripravit tréningovi mnozinu, ktora bude vhodne reprezentovat pozadované
triedy. Pre uciaci algoritmus klasifikacie struktiry bude pripravena vstupna mnozina
o velkosti najmenej 200 roznych stranok. Za rozne povazujeme stranky, ktoré ne-

pochddzaji z toho istého portdlu, respektive maji na prvy pohlad roznu struktiru.

Klasifikdcia textu bude pozostévat z pripravenej mnoziny klicovych slov, ktoré
budt zbierané z webovych stranok pouzitim predspracovania spomenutého v 4.2. Zo-
znam kategérii by mal byt modifikovatelny s moznostou priddvania novych kategérif

s naslednou upravou kategorizacného algoritmu.

Nasledujicim krokom bude extrakcia dét, ktord bude prebichat automaticky na zak-
lade priradenej kategérie. Na zaciatku nebude mozné priradit extrakény algoritmus
ziadnej z kategérif, preto je potrebné najprv naucit systém manudlnym vyberom tak,
7e sa vyberd najvhodnejsi kandid4ti. Tento proces bude prebiehat v jednoduchom po-
uzivatelskom rozhrani, v ktorom bude nahodne zvolend stranka a formuldr pre vyber

vhodnej metddy.

Extrahované tidaje budu potom spracované a ulozené do databézy. Potom sa pouzi-
vatelovi zobraz{ stranka s ndhladom aktudlne spracovdvaného dokumentu a informécia
o tom, ktora metdda bola pouZitd, respektive jej vystup. Pouzivatel bude moct vybrat,
ktora metdda vratila najlepsi vysledok na zaklade porovnania vysledkov a obsahu

webovej stranky.

Ako uz bolo spomenuté, jednym z cielov je navrhnitf uciaci proces pre vyber
vhodnych extrakénych algoritmov. Prave vd aka tymto hodnoteniam pouZivatela bude
mozné ziskat percentudlnu dspesnost extrakcie pre zvoleni kategériu, ¢o bude zo-
hladnené v d'alsom vybere. Systém bude pracovat s dvomi databdzami, ktoré budi

navzajom prepojeneé.
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zadanie kl'i¢ovych slov ohodnotenie algoritmov
Pouzivatel

spracované dokumenty spracované dokumenty

Vyhladavanie zdrojov Kategorizacia Extrakcia

~ @@ ~ @ ~

ziskané informacie
trénovacie data

metadéta hodnotenie extrakcie —

vytvorenie trénovacich dat

Hodnotenie vysledkov

ziskané informécie
. /

Databdaza zdrojov

Databaza extrahovanych
informacii

Obr. 5.14: Distribticia dat pri u¢iacom procese systému.

Prvé databdza bude obsahovat popisné informécie pre vstupné ddta (metaddta), kde
budu uchované informécie o ziskanych vstupnych strankach, portaloch, kategériach a
extrakénych algoritmoch k nim priradenym. TieZ bude uchovévat tréningové mnoziny
ziskané hodnotenim pouzivatelov - vystup, ktory bude jednoznaéne ohodnoteny ako
najlepsi sa vlozi do tréningovej mnoziny. Druhd databdza bude sliZit pre uchovéavanie
ziskanych dat podla vopred predpisanej struktiry tak, aby ich bolo mozné d'alej stro-

. )
jovo spracovat.

Prezentécia ziskanych tidajov v pokroéilych fazach projektu bude spoéivat v zobra-
zeni vystupov jednotlivych algoritmov, pricom vystup, ktory je povazovany za rele-
vantnejsi (pouzity algoritmus m4 Statisticky vysSiu tspesnost) bude zobrazeny ako

prvy a ostatné vystupy budu zobrazené dodatocne alebo vobec.
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Kapitola 6

Implementacia systému

6.1 Pouzité technolégie

Systém sme sa rozhodli naprogramovat podobne ako v bakaldrskej praci pomocou
jazyka Java. Je to najmé kvoli nadviazaniu na predchadzajuci systém, ale aj preto,
ze tento jazyk poskytuje rychle a efektivne nastroje na tvorbu webovej aplikacie.
Aplikdciu budu tvorit JSP stranky v kombinécii s obsluznym servletom, ktory bude
spracovavat a vykonavat poziadavky. Rozhranie bude tvorené v HTML a CSS, pricom

pouzivatelské interakcie bude dotvarat kniznica jQuery!, rozsirenie jazyka JavaScript.

Podobne ako v bakalarskej préci, na spracovanie webovych stranok budeme vyuzivat
niekolko kniznic. DOM4J? bude pouzitd ako standardny néstroj pre pracu s DOM
stromom. Jej vyhody sme popisali v bakalarskej praci, za zmienku tentokrat stoji aj
dobre spracovany navrhovy vzor Visitor, ktory ndm vo viacerych pripadoch ulahéf re-
kurzivne prechddzanie stromu. Parsovanie (spracovanie a standardizacia) stranok bude
prebiehat pomocou néstroja JTidy, teda verzie HTMLTidy® pre jazyk Java. Jednd
sa o Standardny parser pouzivany spoloénostou W3C a v stcasnosti je povazovany
za jeden z najlepsich. Spracovanie poziadaviek z Google Search API bude realizované

pomocou JSON kniznice pre Javu?.

Pre realizdciu samotnych algoritmov pouZijeme tiez niekolko ndstrojov. Konkrétne

pre ndjdenie pageletu (kap. 4.1) a datovych zdznamov (kap. 4.3.2) budeme vyuzivat

1www.jquery.com

2http://dom4j.sourceforge.net/

3http://tidy.sourceforge.net/

‘http://j /java/
p://json.org/java
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kniznicu CSSBox®, ktord ako jedin spiﬁala poziadavky: podpora DOM modelu, ren-
derovanie nezdvislé od jadra prehliadaca, rychlost a efektivita. Vdaka nej je mozné
realizovat rychle ndjdenie jednotlivych blokov a ziskanie ciest XPath (ked'ze pracuje
s inou verziou DOM kniZnice, tak nepodporuje priamo XPath, ale tie je mozné ziskat
na zaklade jednoduchych rekurzivnych algoritmov). Jej nevyhodou je to, ze este stéle
obsahuje niekolko chyb, ktoré si sposobené nizkou robustnostou a odolnostou voci

chybnym strankam.

Klasifikdciu pomocou naivného Bayesovho modelu budeme realizovat pomocou
kniZnice classifier4J%, ktord ho m4 standardne implementovany. Jej vyhodou je najmé
moznost pracovat s textovymi sibormi ako vstupmi ako aj pripojenie na databazové
zdroje. Tento postup je velmi vyhodny, pretoZe zo zaciatku budeme pracovat s pri-
pravenou mnozinou klti¢ovych slov, no v neskorsej faze budeme ziskavat klicové slova

70 spracovanych webovych stranok.

V neposlednom rade treba spomenif technolégiu Hibernate”, ktora bude zabezpeco-
vat perzistenciu objektov. Oproti bakaldrskej praci sa kladie vaési doraz na celistvost
objektového modelu a prehladnost kédu. Preto bol pre vyvoj entitno-relacného mo-
delu databdzy a objektovy model zvoleny program Visual Paradigm for UML®, v kto-
rom vie pouzivatel navrhnit tieto modely a tieZz vygenerovat prislusny kéd (Java,

Hibernate mapovanie).

6.2 Objektovy model

Na obrazku 6.15 je popisany objektovy a prislusny entitno-rela¢ny model pre ukla-

dané objekty primérnej databdzy. Budeme vychadzat zo vieobecnych predpokladov:

e Domain (doména) bude reprezentovat najvyssiu troven portalu, teda jej domé-

nové meno, napriklad www.upjs.sk

e Site (stranka, miesto) bude jedna konkrétna webova stranka (lokalita) portélu,

teda domény, napriklad http://www.upjs.sk/studenti/

Shttp://cssbox.sourceforge.net/
Shttp://classifier4j.sourceforge.net/
"http://www.hibernate.org/
8http://www.visual-paradigm.com/product/vpuml/
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category Exts

sﬂe_Property

ractor

site_Properly

category_Extractor extractor
1

Obr. 6.15: Objektovy a entitno-rela¢ny model systému.
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e Property (vlastnost) bude jedna konkrétna analyzovand vlastnost stranky (na za-
klade ktorej bude analyzovand Struktira), napriklad pocet slov. Vlastnost ma

svoj typ, teda napriklad ¢i sa jedna o éiselni, textovi a pod. vlastnost.

e Category (kategéria) a Extractor (extraktor, extrakénd metéda) budi vopred

definované hodnoty kategérii a dostupnych extrakénych metod.
e Jednotlivé prepojenia su reprezentované na obr. 6.15, teda:

— Jedna doména ma viacero stranok
— Stranky mozu mat viacero vlastnosti
— Stranky mozu mat viacero kategorif

— Kategérie mozu mat viacero extrakénych metod

Objektovy model sekunddrneho tloZiska nie je potrebné zvlast opisovat, pretoze
fyzicky budu obidve databédzy spojené. Ukladané déta, ktoré boli ziskané v procese
extrakcie budu ukladané pre konkrétnu stranku (dodatoéné tabulka), takze bude ke-

dykolvek mozné ziskat ich metainforméacie.

6.3 Webové rozhranie aplikacie

Uvodnd stréanka aplikdcie bude poskytovaf jednoduchy formulér pre vyhladdva-
nie strdnok prostrednictvom vyhladdvaca Google. V rdmci zachovania maximélneho
priestoru budt tieto polia vlozené do hlavicky stranky. Obsahové ¢ast bude obsahovat
priestor pre zobrazenie vysledkov, ako aj pomocni konzolu, ktord bude opisovat stav

aktualne vykonavanej ¢innosti.

Pouzivatel si bude moct zvolit rezim, v ktorom chce pracovat so systémom. V reZime
train bude moct trénovat systém pre kategorizdciu stranok. Znamend to vyhladanie
stranok, pokusnu kategorizaciu a manudalne priradenie kategoérii. Ak si zvoli rezim
test, bude moct otestovat kategorizdciu uz so zobrazenim vysledkov extrakcie. Tieto
vysledky bude moct ohodnotif pomocou zaskrtéavacich poli. Nakoniec, v rezime run
bude moct pouzivat vysledny systém bez pomocnych vypisov. Vysledkom bude priame

ziskanie informédcii.
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Po odoslani poziadavky systém upozorni pouzivatela na to, Ze musi pockat kym
sa spracuju vysledky. Vysledky st potom prezentované v nasledujiicej podobe? (vid.

obr. 6.16):

e nadpis - vo vSeobecnosti to bude URL adresa stranky,

e analyza Struktury stranky - spolu s nou bude zobrazena aj analyza pocetnosti
jednotlivych vlastnosti, vahy vektora pouZzitého pri vybere kategérie, presnost
klasifikacie na aktualnej tréningovej vzorke a v neposlednom rade vysledok kla-

sifikacie,
e analyza textovej casti - vysledok klasifikdcie na zaklade obsahu, percentualna
prislusnost pre dant kategériu,

o cxtrahované idaje - rozdelené podla typu extrakénej metddy,

e konzola - ktord sa bude daf podla potreby minimalizovat, a ktora bude zo-
brazovat zdkladné hldsenia systému (spustenie, zahdjenie extrakcie, ukoncenie

extrakcie a pod.).

asus notebooks kst price Search Polia pre zadavanie dopytov
Results for http://www.nextag.com/asus-notebook/shop-html URL adresa ziskanej stranky
Structure properties Analyza Struktary

dds: 0 ]

divs: 1185

dis: 0

dts: ]

forms: 6

lis: 282

ols: [/ B s "
ps: 13 Zobrazenie hodnét skimanych
tables: 52 vlastnosti

ds: 203

trs: 78

uls: 52

words: |

Weights are: [0.5, 0.6, 0.2, -0.2,-0.2, -1.0, 0.0, -0.4, 1.0, 0.0, -0.2, 0.8, 0.6] [-0.5, -0.5, 0.2, 0.0, -0.8, -0.8, -0.8, -0.6, 0.8, -0.6, 0.4, -0 6, 1.0] Vektorvih

Accuracy: 0.8840579710144928 Presnost uréovania struktiry na

tréningovej vzorke

structure
—

Text classification

Vysledok analyzy Struktary

l; Klasifikdcia textového obsahu

Appliances: 50

Audio & MP3: 50

Camera & Camcorder Accessories: 25

Cameras & Camcorders: 25

Car, Marine & GPS: 25

Computers & Tlab\elaz 50 vysledky analyzy, éervenou
Mobile Phones: 25 farbou sd zobrazené maximélne
Movies & Music: 25 .

TV & Video: 50 hodnoty

Video Games & Gadgets: 50

Washers & Dryers: 25

Extracted results Zobrazenie vysledkov extrakcie
[DataRecords

Asus UX31E-ESL8 13.3" Zenbook

Laptop - Intel Core i5- 128 GB Hard Drive - 13.3" Display

Obr. 6.16: Ukazka analytickej casti systému.

9Zobrazenie vysledkov sa moze vo vieobecnosti 1i5it od zvoleného rezimu
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lenovo s205 review Enter URL address 10 process

Results for http://www.laptopmag.com/review/laptop/lenovo-ideapad-s205.aspx

Structure properties
Text classification

Extracted results

|Summarizer
llenovo

and touchpad the keyboard on the 205 has the familiar lenovo accutype design with a chiclet-style layout. overall, the typing
|..feet from the notebook. performance click to enlarge inside the lenovo ideapad 5205 is a 1.6-ghz amd fusion e350 apu ...
seconds, a little ahead ofthe category average (60 seconds). lenovo includes a boot optimizer utility to keep your system
l..screen as you move the real thing. click to enlarge lenovo -branded utilities include directshare for pushing and receiving files from ..
recovery for backing up and restoring data (pictured above): and lenovo games console. then there's the awkwardly named
|.. games console. then there’s the awkwardly named lenovo smile dock, which ties into the software recourse center. ...
l..annoy you until you register the program or uninstall it. lenovo covers the ideapad 5205 with a one-year limited waranty ..
a one-year limited waranty with customer carry-in service. see how lenovo fared in our tech support showdown and best &
|..verdict click to enlarge in the low-cost ultraportable space, the lenovo ideapad 5205 is a solid middle-ofthe-road pick. for more ...

5205

... riding the wave of affordable amd-powered ultraportables, the ideapad s205 aims to charm shoppers by pairing a stylish design ...
also offers a spacious keyboard and cool temperatures. design the s205 gives off a subtle but sophisticated vibe. we like
|..also feels good to touch. weighing just 3.3 pounds, the s205 is the kind of notebook you can carry around ...
enlarge heat thanks to the low-power apu inside, the ideapad s205 stays relatively cool. after we played a hulu video
.89 degrees, respectively. keyboard and touchpad the keyboard on the s205 has the familiar lenove accutype design with a chiclet-style ..
|..keys are shrunken. click to enlarge the touchpad on the s205 is small even for a netbook, nevermind an 11.6-inch ...
plastic. display and audio the 11.6-inch display on the ideapad s205 has a resolution of 1366 x 768 pixels. the
|..the system on our lap. ports and webcam the ideapad 205 features most of its ports on the right side ...
the notebook. performance click to enlarge inside the lenovo ideapad s205 is a 1.6-ghz amd fusion €350 apu and 4gb
l..of ram. like other low-cost notebooks with this chip, the s205 delivers better performance than netbooks but not as much ...

Ireview

|..ideapad 5205 comes in three configurations in the u.s. our review unit is the 103829u and comes with 4gb of ..

(Attributes

RAM 4GB
|Screen resolution 1366 x 768
|Screen size 11.6-inch
|Storage capacity (GB) 500GB

Obr. 6.17: Ukazka vysledkov extrakéného procesu.

Vysledky extrakcie budi zobrazené podla typu vystupu, ktory produkujui, napriklad
metéda pre extrakciu ddtovych zdznamov bude zobrazovat oddelené datové zéznamy;,

metéda pre extrakciu pomocou reguldrnych vyrazov bude zobrazovat atribiity a ich

hodnoty (obr. 6.17).

Obrazky 6.16 a 6.17 popisuju stav, ktory nastane ak je systém natrénovany a vie
samostatne rozhodovat pri vybere extrakénych algoritmov. V prvych fdzach vsak

pouzivatel moze korigovat vysledky dvoma sposobmi:

e manudlne priraduje strankam kategdrie - to znamend vo vysledku na obr. 6.16
je pridany formular pre manualny vyber kategorie, po Strukturalnej aj obsahovej

stranke,

e manudlne rozhoduje o tom, ktord extrakénd metoda ddva najlepsie vysledky -
opit na zaklade formuldra. Pri kazdom vysledku ohranicenom modrym oknom
(obr. 6.17) je pridané zaskrtavacie policko, ktorym pouzivatel oznaci spokojnost

s extrahovanymi détami.
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Dalej je nutné dodaf to, ze pocet vysledkov sa moze liEitf, ked'ze jedno volanie
Google API standardne vrati az 8 vysledkov. Dolezit4 je teda aj rychlost spracovavania
strdnok tymto systémom. Vzhladom na to, Ze pracujeme s renderovanou strankou a jej
DOM stromom je rychlost jej spracovania ekvivalentna nacitaniu jej zjednodusene;'®
verzie v prehliadaci. Takto by spracovanie viacerych stranok naraz trvalo neprimerane
dlho. Vzhladom na poziadavku spracovdvania dat v redlnom ¢ase sme upravili systém
tak, aby dokézal paralelne spracovavat niekolko stranok naraz. Pre tento ticel bola
vytvorena trieda ProcessPageTask, ktortd vola priamo servlet. Ten potom cakd na

vysledok jednotlivych vlakien a posiela ich na zobrazenie do prehliadaca.

% Servlet ProcessPageTask

User

1
I
[
1: keywords I

|
I
[
I
[
I
|

1.1: new

1.2: result

<_:_ ____________

1.3: wait for results

I
I
) ;
:
I

1.4: resuits

L e e s e e e =

Obr. 6.18: Proces extrakcie informacii za pouzitia vldkien.

10Nenagitavame externé skripty ani obrazky, objekty a pod.
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Kapitola 7

Testovanie s realnymi datami

7.1 Testovanie kategorizacie

7.1.1 Podla struktiry

Pre otestovanie kategorizécie sme pripravili niekolko testovacich mnozin, ktoré sa
skladali z webovych stranok a ich hodnoteni pre prislusni kategoériu. V prvom pripade
sme pracovali s klasifikaciou, ktora brala do iivahy len dve kategorie - Struktirované
a textové stranky. V tomto pripade bolo pouzitych 205 stranok. V druhom pripade
sme klasifikovali stranky do kategérii: detail produktu, recenzia produktu a zoznam

produktov. Testovacia mnozina pozostavala z 220 manudlne kategorizovanych stranok.

Pri klasifikacii stranky sa bralo do tvahy 16 parametrov:

e Pocet paragrafov, resp. tagov p

e Pocet neusporiadanych zoznamov, resp. tagov ul
e Pocet usporiadanych zoznamov, resp. tagov ol

e Pocet prvkov zoznamu, resp. tagov 1i

e Pocet tabuliek, resp. tagov table

e Pocet riadkov tabuliek, resp. tagov tr

e Pocet buniek tabuliek, resp. tagov td

e Pocet zoznamov s definiciami, resp. tagov dl
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Pocet definicii, resp. tagov dt

Pocet vysvetleni definicii, resp. tagov dd

Pocet formularov, resp. tagov form

Pocet deliacich oblasti, resp. tagov div

Pocet slov, ktoré sa nachadzaji bud’ v paragrafoch alebo deliacich oblastiach

Pocet zvyrazneni, resp. tagov b,i,strong,em

Pocet nadpisov, resp. tagov hl — h6é

Uspesnost klasifikdcie je mozné vidief v tabulke 7.1. Pri pouzit{ klasifikdcie po-
mocou neurénovych sieti! bola tispesnost klasifikdcie nizsia - hlavnym problémom bol
odhad parametrov siete a ¢as potrebny na naucenie. Dalsim problémom bol aj fakt, ze

skumané parametre na jednotlivych strankach boli mélo specifické pre dani kategériu.

Pouzitim FVC algoritmu [12] sa tspesnost zvysila pri prvej aj druhej mnozine.
Na zistenie vdh bol pouzity randomizovany algoritmus hladajtici maximum, ktory mal
stanoveny minimalny limit pre dspesnost. V prvom pripade bola najlepsia tispesnost
az 88%, co bolo sposobené tym, ze sme klasifikovali len do dvoch kategérii. V dru-
hom pripade uZ presnost klasifikicie klesla, skimané znaky zrejme dost vhodne ne-
rozdelovali tréningovi mnozinu do troch stanovenych kategérii. Zvysenie tispesnosti
klasifikdcie pomocou FVC algoritmu by bolo mozné dosiahnut pouzitim vhodnejsich

priznakov, ktoré lepsie charakterizuju danu skupinu a v ostatnych sa nevyskytuju.

Neurdénové siete | FVC
1. mnozina 64% 88%
2. mnozina 61% 1%

Tabulka 7.1: Uspeénost’ kategorizdcie na testovacich mnoZinach. Uvedend tspesnost

predstavuje najlepsie hodnoty zo série niekolkych pokusov.

'Konkrétne viacvrstvovy perceptrén so spitnym sirenfm chyby (backpropagation) a vyuzitim

parametra momentum.

95



7.1.2 Podla obsahu

Testovanie kategorizacie obsahu prebiehalo podobne, teda na pripraveni mnozinu
vopred kategorizovanych stranok bol aplikovany implementovany naivny Bayesov kla-
sifikator. Kategorizacia obsahu v tomto pripade nebola jednoznac¢na, ¢o malo za na-
sledok pridelenie viacerych tried jednej stranke. Tréningova mnozina bola zostavena
podla élenenia spomenutého v 4.2.2, avSak samotné trénovanie bolo zamerané na dve
konkrétne kategorie a to Mobile phones a Computer and tablets. Testovanie sme teda
zamerali na spravnu kategorizaciu tychto dvoch tried. Za tispesnii sme povazovali taki

klasifikdciu, ktora obsahovala triedu definovant pouZivatelom.

Vsetky stranky | Mobile phones | Computers and tablets Ostatné
215 / 13 (94%) | 96 / 5 (95%) 83 /1 (98%) 36 /7 (85%)

Tabulka 7.2: Uspesnost kategorizdcie textového obsahu (dobré / zlé a percentuslna

’ ~ )
uspesnost).

Ako ukazuje tabulka 7.2, Bayesov klasifikator ndjde spravnu kategériu vo velkej
vicsine pripadov. Podstatné je vsak spomenit, Ze klasifikdtor ¢asto priradil jednej
stranke viacero tried. To je sposobené jednak malou mnozinou klticovych slov, ale
aj nizkej Specifickosti jednotlivych kategérii. Napriklad klticové slovo display je cha-
rakteristické pre viacero tried, napriklad obrazovku (display) mé& mobilny telefén,

fotoaparat, ale aj tablet a pod.

7.2 Testovanie extrakcie

Pri tomto testovani sme sa zamerali na sprdvne rozhodnutie systému vybrat ex-
trakény algoritmus na zdklade pridelenej kategérie. Vyber metdd sa ststred oval na ka-
tegorizdciu podla struktiry, ale metédy vyuzivali aj klasifikiciu podla obsahu (re-
guldrne vyrazy). Extrakéné algoritmy boli vyberané tak, aby pokryli pozadovant ka-

tegériu. V tomto pripade sme sa snazili, aby:

e metoda pre extrakciu datovych zaznamov pokryvala kategoriu zoznam produk-

tov,

e sumarizator pokryval kategoriu recenzia produktu,
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e metdda pre extrakciu atribitov pomocou regularnych vyrazov pokryvala ka-

tegoriu detail produktu.

Ako uz bolo spomenuté, pouzivatel ma v rezime test moznost vybrat (jednu ale aj
viac) najvhodnejsie metédy, ktoré pre konkrétnu stranku a kategériu extrahuji najre-
levantnejsie informécie. Sériu tychto pokusov je mozné vidiet v tabulke 7.3. Vysledok
zodpovedd predpokladom, za povSimnutie stoji aj fakt, ze algoritmus RegExp bol
v niektorych pripadoch tspesny aj v kategorii Recenzia produktu, ¢o je dosledok toho,

ze v recenziach sa ¢asto vypisuju atributy produktu.

Detaily produktu | Recenzia produktu | Zoznam produktov
DRE 6 2 45
Sumarizér 11 77 13
RegExp 57 21 3

Tabulka 7.3: Preferencie pouzivatela pri vybere extrakénej metédy na zdklade prira-
denej kategorie. DRE je skratka algoritmu pre extrakciu datovych zaznamov, RegExp

je skratka algoritmu pre extrakciu atribitov na zaklade reguldrnych vyrazov.
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Z.aver

V tejto praci sme sa zaoberali navrhnutim systému pre extrakciu dat, ktory by
vyuzival kategorizaciu webovych stranok ako predpripravu pred samotnou extrakciou.
Navrhli sme prototyp webovej aplikacie, ktora dokaze v redlnom case z vysledkov
vyhladdvania pomocou klticovych slov ziskat webové stranky a im nésledne prira-
dit kategérie, pomocou ktorych bude mozné vybrat najvhodnejsie extrakéné metédy.
Systém v prvotnych fazach vyuziva ucenie za asistencie ucitela pre vytvorenie trénin-

. “. N . s, ~ 7 Y
govej mnoziny, no neskor pracuje bez zasahu pouzivatela.

Tento systém rozvija myslienku nac¢rtnuti v bakalarskej préaci [1] a zachovava jeho
povodnt filozofiu vyberu extrakénych metdéd. Pre porovnanie bolo implementovanych
niekolko extrakénych metdd, ktoré poskytuji rozne vysledky v zdvislosti od zadanej
vstupnej mnoziny dat. Dolezitym krokom v tejto praci bolo aj navrhnutie ziskavania
zdrojov na zdklade vyhladdvania pomocou klic¢ovych slov. Takymto sposobom bolo
zabezpecené, ze zdroje budd obsahovat relevantné a aktudlne ddaje. Dalsim cielom
bolo navrhnit proces klasifikdcie webovych stranok — vybrany hierarchicky model ka-
tegorizuje stranky na zaklade obsahu a struktiry. Vybrana klasifikdcia zohladiiovala
viacero znakov, na zdklade ktorych bolo mozné vybrat vhodni extrakénd metédu.
Systém obsahuje aj niekolko uciacich postupov, ktoré napoméhajui efektivnejsej kla-
sifikdcii a poméhaji pri vybere extrakénych metéd. Pouzivatelské rozhranie obsahuje
ovladacie prvky, ktorymi je mo7né manudlne priradovat kategérie a preferovani ex-
traként metédu. V neposlednom rade bolo vykonanych aj niekolko testov, ktoré potvr-
dzuju tspesnost a zdoraznuju tlohu kategorizdcie pri vybere spravneho extrakéného

algoritmu.

Vytvorit plne automatizovany systém, ktory by poskytoval bezchybné vysledky je
takmer nemozné. V sticasnosti je velkd vicSina webovych strdnok chybné, t.j. v roz-

pore s definovanym §tandardom, ¢o do velkej miery stazuje moznosti strojového spra-
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covania. Ako efektivne riesenie sa ukazuje poloautomaticky systém, kde pouzivatel
vie korigovat vysledky extrakcie, resp. statické (hard-coded) wrappery, ktoré si na-
programované pre konkrétny portal. Klasifikdcia webovych strdanok vsak moze byt
nipomocna aj v tychto rieSeniach, kedy moze slizit ako nulty krok extrakéného pro-
cesu, teda predspracovanie neznamej mnoziny za tcelom zuzenia vstupnej mnoziny,

skvalitnenia vysledkov a v neposlednom rade mensej miere zdsahu pouzivatela.

V testoch sa ukdzalo, Ze kategorizacia podla struktiry pomocou FVC algoritmu je
velmi citlivd na sledované znaky. Kvoli zvySeniu tspesnosti, by bolo vhodnejsie pod-
robné skiimanie stranok tréningovej mnoziny v kazdej kategorii. Napriklad pre nie-
ktoru kategériu je charakteristicky nielen pocet slov, ale aj rozmer a umiestnenie
pouzitych obrazkov, ¢i farebnost stranky. Kategorizdcia na zdklade obsahu je na dru-
hej strane citlivejsia na vhodny vyber kategorii. Ak su kategérie prilis vyznamovo
podobné, tak mnoziny klticovych slov, ktoré ich reprezentuji maji velky prienik, ¢o

sposobuje nejednoznacné pridelenie kategorie.

V budicnosti by sme sa preto najviac zamerali na navrhnutie presnejsej klasifikacie,
¢o znamend detailnejsie skiimanie pozadovanych tried a ich vzajomné rozlienie. Sa-
motnému procesu extrakcie by pomohlo implementovanie d’alsich metéd, ktoré sa
zaoberaju roznym typom stranok. Takisto aj webové rozhranie systému je mozné
dalej upravovat, pre lepsiu funkcionalitu by bolo vhodné doplnit précu s vyslednymi

datami a ich anotaciu.
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Prilohy

Priloha A: Systém CaES ( Categorization and Extraction System) a instalaéna prirucka

v elektronickej forme.

63



