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Obecné čištěnı́ webových stránek

Jaromı́r Novotný1

1 Úvod
Webové stránky představujı́ velmi bohatý zdroj dat v podobě textu, jenž může být dále

využit na různé úlohy NLP (přirozeného zpracovánı́ jazyka) a to hlavně na jazykové mode-
lovánı́. Největšı́m problémem tohoto zdroje je, že webové stránky obsahujı́ kromě pro nás
užitečného textu i velké množstvı́ šumu (např. odkazy, obrázky). Bylo by velmi vhodné, kdyby
se daly tyto data zı́skat automaticky, protože pro člověka je to sice triviálnı́ úkol, ale s množstvı́m
webových stránek zároveň i velmi časově náročný (spı́še nemožný). Pro tento úkol byl navržen
obecný čistı́cı́ algoritmus jenž bude pracovat automaticky. U toho algoritmu se probere též po-
krok oproti minulému roku a bude porovnán s již hotovým algoritmem.

2 Algoritmus obecného čištěnı́ webových stránek
Původnı́ algoritmus uváděn v minulém roce Novotný (2015) byl razantně upraven a

vylepšen. Klasifikačnı́ část algoritmu již nepracuje s CRF (podmı́něné náhodné pole - Con-
ditional Random field), které se v tomto typu úloh často použı́vajı́. Tato část byla nahrazena
lineárnı́m SVM (Support Vector Machines) klasifikátorem, jenž využı́vá k popisu bloků textu
ze stránek vektory přı́znaků. Tato změna byla provedena jednak kvůli velké náročnosti CRF
algoritmu (hardwarové i časové), jenž bylo způsobeno velkým nárůstem vstupnı́ch dat a také
kvůli možnosti porovnánı́ s již zaběhnutým čistı́cı́m algoritmem BoilerPipe uvedeným prvně
v Kohlsch C. (2010) (dále jen BP), jenž též použı́vá Lineárnı́ SVM. Jako vstupnı́ data bylo
připraveno celkem 412 665 webových stránek zı́skaných z webových serverů: ihned.cz, de-
nik.cz, lidovky.cz, idnes.cz. Z toho trénovacı́ množina obsahuje 330 127 stránek a testovacı́ 82
538 stránek. Kvůli obrovskému množstvı́ testovacı́ch dat nebyla referenčnı́ data (potřebná k
ohodnocenı́) k těmto stránkám vytvořena manuálně ale za pomoci algoritmu na bázi pravidel
(pro každý server jiná specifická pravidla). Algoritmus aktuálně pracuje v následujı́cı́ch krocı́ch:
přı́prava vstupnı́ch dat, trénovánı́, testovánı́ (klasifikace) a ohodnocenı́.

2.1 Přı́prava vstupnı́ch dat
Jednotlivě se načı́tajı́ webové stránky a za pomoci balı́čku Beautiful Soup jsou pak

následně vybrány bloky textu ohraničeny tagy < p > a < /p >. Každý zı́skaný blok je následně
reprezentován vektorem přı́znaků a v přı́padě trénovacı́ch dat je též uvedeno zda se jedná o blok
hledaného textu nebo o blok šumu (odkazy, atd.). Použité přı́znaky jsou např.: počet čı́sel v
bloku, počet slov v bloku, pozice bloku na webové stránce a dalšı́.
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2.2 Trénovánı́ a testovánı́
Trénovánı́ i testovánı́ bylo provedeno za pomoci Lineárnı́ho SVM (scikit-learn balı́čku),

jenž využı́vá vektory přı́znaků. Testovacı́ data byla vyčištěna jak zde navrženým algoritmem
tak BP algoritmem pro možnost porovnánı́.

2.3 Ohodnocenı́
Ohodnocuje se jak výstup z algoritmu navrženého zde, tak výstup BP algoritmu. Dı́ky

tomu bude moci být provedeno porovnánı́ kvality obou algoritmů. Ohodnocenı́ je prováděno
dvěma způsoby a to výpočtem F1 mı́ry a Levenshteinovy vzdálenosti. Oba způsoby porovnávajı́
výsledné texty zı́skané z výstupů algoritmů s referenčnı́mi texty.

2.4 Výsledky
V tabulce 1 jsou uvedené konečné výsledky. Hodnoty pro Levenshteinovu vzdálenost

vyjadřujı́ kolik slov muselo být průměrně změněno na jednu webovou stránku aby výstup algo-
ritmů odpovı́dal referenčnı́m datům. Zjednodušeně lze řı́ci, že F1 mı́ra uvádı́ hodnotu úspěšnosti
algoritmu v procentech.

Levenshteinova vzdálenost F1 mı́ra [%]
navržený algoritmus BP algoritmus navržený algoritmus BP algoritmus

Výsledné hodnoty 58.62 78.97 87.2 85.4

Tabulka 1: Ohodnocenı́ testovacı́ch dat pro oba algoritmy

3 Závěr
Aktuálnı́ výsledné hodnoty viz. Tabulka 1 v porovnánı́ s minulým rokem Novotný (2015)

jsou o něco lepšı́ a to nejen dı́ky vylepšenı́ algoritmu ale také kvůli množstvı́ použitých dat jak
pro trénovánı́ tak pro testovánı́ (tedy lze řı́ci, že výsledné hodnoty jsou přesnějšı́). Je patrné, že
oba algoritmy dosahujı́ velmi dobrých výsledků. To že navržený algoritmus dosahuje lepšı́ch
výsledků může být tı́m, že byl trénován na datech z uvedených webových serverů a testován též
na datech z těchto serverů, zatı́mco BP algoritmus je trénován na neznámých datech a testován
na jiných. Lze řı́ci, že byl vytvořen obecný čistı́cı́ algoritmus s dobrou úspěšnostı́ a tedy, že
lze použı́t k vytvořenı́ jazykových korpusů pro dalšı́ použitı́ v NLP. Samozřejmě je vždy co
vylepšovat a po úpravách např. vektoru přı́znaků nebo po použitı́ jiného klasifikátoru by se
mohlo dosáhnout ještě lepšı́ch výsledků.
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