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Abstract

Internet is very quickly growing medium. It is becoming more requisite to process
data contained therein automatically. This work deals with extraction of informati-
ons from web sources, especially from the web discussion forums. It discuss this
discipline and examines existing systems. Then is this knowledge aplicated and is
designed a system, which does this job without a human intervation. There are also
used methods of machine learning and of analysis of natural language to designation
of meaning of acquired data

Abstrakt

Internet je velice rychle rostouci médium. Stava se vice zadané data na ném obsa-
zena zpracovavat automaticky. Tato prace se zabyva extrakei informaci z webovych
zdroju, predevsim z webovych diskuznich fér. Pojednava o tomto oboru a zkoumé
existujici systémy. Nasledné jsou tyto poznatky aplikovany a je navrhnut systém,
ktery tento tkol plni bez zasahu clovéka. Déle jsou pouzity metody strojového uceni
a analyzy prirozené¢ho jazyka k oznaceni vyznamu ziskanych dat.
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1 Uvod

Internet a cely web je velice rychle rostouci médium. Stava se vice zadané data na
ném obsazend zpracovavat automaticky. Vétsina informaci, zobrazovanych na webu,
je vSak urcena pro lidi a pfi jejim uverejnovani vétsinou neni mysleno na pozdéjsi
strojové zpracovavani. Tato nestrukturovanost velice ztézuje ziskavani informaci.

Nejvétsim cilem této oblasti a zaroven duvodem, pro¢ se zabyvame touto pro-
blematikou, je zjednoduseni piistupu k informacim v textu pro budouci zpracovani.
Tato prace se vénuje extrakci dat z webovych diskuzi.

Tato data mohou byt pouzita ruznymi zpusoby, od cilenych reklam ptes analyzu
nazoru po vyhledavani nevhodnych ¢innosti ve virtualnim svété, jako je naptiklad
sikana, zneuzivani déti nebo extrémistické chovani.

Existuji zpusoby, jak vytvorit nastroj, ktery bude extrahovat zddana data z kon-
krétnich webovych stranek. Je vSak vzdy potieba optimalizovat systém pro urcity
zdroj. Cilem této prace je vSak vytvorit prostiedek, kterym bude mozné automaticky
ziskavat data z velkého mnozstvi malych webovych diskuzi.

Nejprve bude provedena studie oblasti automatické extrakce informaci z webo-
vych stranek. Nésledné budou tyto obecné postupy aplikovany konkrétné v oblasti
webovych diskuzi a fér. Dale budou rozebrany vysledky této prace a konstruktivné
popsany objevené nedostatky a naznaceny sméry, kterymi by se mohl dalsi vyzkum
v této oblasti ubirat.



2 Studie oblasti ziskavani informaci

Tato kapitola se zabyva studif oblasti ziskavani informaci. Obecné definuje webovou
stranku, jeji vznik a popisuje metodiku vyhledavani informaci.

2.1 Zpusoby prezentace informaci na webu

Je nékolik zpusobu, jak informace na webu zvefejnovat. Lze je rozdélit do dvou
skupin podle toho, jestli jsou data zvefejnovana pomoci néjaké Sablony a jsou
déle déleny, at’ uz vice ¢i méné, do strukturﬂ, nebo se jedna o prosty text obsahujici
informace.

Pouziti sablony Piikladem prvniho z uvedenych muze byt naptiklad internetovy
obchod, knihovna nebo tfeba vysledky sportovnich utkani. Stranka je vzdy gene-
rovana pomoci stejné Sablony. v tomto piripadé se méni informace, ale vyznamy
jednotlivych datovych bloku zustavaji zachovany.

Prosty text V druhém ptipadé neni zadna unifikovana forma, jak data prezen-
tovat, a to ani v ramci jednoho webového portalu. Do této skupiny patii naptiklad
zpravodajské servery nebo blogy.

Tato préace se zabyva extrakei prispévku diskuznich for. Ta jsou vzdy plnéna
z datového tlozisté. v ramci jednoho serveru maji proto vsechny piispévky stejnou
datovou strukturu. Jedna se tedy o prvni zminény ptiklad - pouziti Sablony.

2.2 Strukturovanost webu

Na webu je siroka skéla ruznych stranek pouzivajici k prezentaci dat sablony a kazdé
pristupuje jinak k interpretaci informaci, které sdéluje. Nékteré stranky jsou vhod-
néjsi pro hledani informaci a jejich naslednou interpretaci. Napiiklad stranky nabize-
jici sirokou §kélu produktu — knihovny, internetové obchody a podobné (viz obr.

IStrukturou je myslen celek, ktery obaluje informace, které spolu souvisi
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str. |3). Pouzivaji stejnou sablonu pro interpretaci vsech objektu a informace ¢asto
strukturuji. Cilem ziskavani informaci neni hledat vyznam dat, ale pouze vyhledat

atributy stejného vyznamu.(viz tab. 2.1] str.

Piibéh Benjamina

4 Davise

Jindra

87%

detektivni, hodnatila 19 lidi

mafie

PiSe se rok 1963. Do vesmiru se
pravé dostala 1. #ena. M{j Zivot to
viak #3dnym zplsobem...

Utk z noéni miry

Jirka 63 0/0

vézeni hodnatila 18 lidi

Nékolik poslednich mésich se to
tady neda vydriet. Kazdodenni
dfina v kamenclomu je

nekoneéna....

Obrazek 2.1: Ukdzka z knihovny gamebooku[2]

stranka a B C D E

1 Piibéh Benjamina Davise | Jindra | 87% | 19 PiSe se rok 1963...

2 Uték z noéni mury Jirka | 63% | 18 | Nékolik poslednich ...

Tabulka 2.1: Tabulka atributu stranek

2.3 Document Object Model

Dokument Object Model (DOM) je na platformé a programovacim jazyku nezavislé
rozhrani, které dovoluje programum a skriptum dynamicky pristupovat a upravovat
obsah, strukturu a styl dokumentu. [5]

Element Element je definovan jako vse od za¢inajici znacky az po znacku ukon-
¢ujici (véetné obou téchto znacek). Napiiklad :

<cena>29.99< /cena>

3



Studie oblasti ziskdvani informaci XPath

Element muze obsahovat:

e text,
e atributy,

e jiné elementy.

V DOM jsou definovany tyto vztahy mezi jednotlivymi elementy:

e rodi¢ (parent),
e potomek (child),

e sourozenec (sibling).

Root element:

<hookstore
Parent
Child
attribute: Elerent: Attribute:
*lang® =hook = “category”
Elerment: Elerment: Element: Element:
<title= <author= <YEars <prices
T
Siblings
Text: Text: Text: Text:
Everyday [talian Giada De 2005 30.00
Laurentiis

Obrazek 2.2: Ukézka struktury DOM [5]

2.4 XPath

Zkratka z XML Path Language. Je to jazyk, jimz lze adresovat ¢asti XML doku-
mentu. Pomoci tohoto jazyka lze z XML dokumentu vybirat jednotlivé elementy,
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atributy a hodnoty. Lze adresovat jak od samotného kotenu stromu, tak vybirat
libovolné podstromy odpovidajici kritériim.

Piikladem muze byt napiiklad tyto XPath[4].

//div]@class="author”]//a/

Tato XPath vybere vsechny elementy a, které jsou kdekoli v podstromu potomku
elementu div kdekoli v dokumentu, ktery ma atribut class roven hodnoté author.

//bookstore /book|price>35.00]

Tato XPath vybere vSechny elementy book majici atribut price vétsi nez 35, a které
jsou primymi potomky elementu bookstore kdekoli v dokumentu.

Tento jazyk ma velice silnou vyjadfovaci schopnost. Je nékolik knihoven umoz-
nujici pracovat s timto jazykem. Napiiklad Xsoup [6], kterd je zalozena na knihovné
JSoup [13]. Tato knihovna podporuje vsechnu syntaxi standardniho jazyka XPath.
Navic je pridano nékolik moznosti navic. Napriklad hledani regularnich vyrazu. To
umoznilo pridat do XSoup navic dalsi moznosti vyhledavani. Definuje nové opera-

tory.
e | = (se nerovna hodnoté)
e = (za¢ina hodnotou)

e § = (konci hodnotou)

e x = (obsahuje hodnotu)

2.5 Sablona

Jak bylo feceno Sablona se pouziva k interpretaci datového schématu. Je tedy neza-
visla na datech, ktera zobrazuje a je pro vSechny stranky stejného typu identicka.
Patti do ni nejen elementy, které obsah déli do logickych celku ale také texty. v pred-
chozim pripadé je soucasti sablony také naptiklad: hodnotilo nebo lidi.
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2.6 Datové schéma

Datové schéma obecné popisuje atributy zobrazovaného objektu a je jej mozné de-
finovat, neboli konstruovat pomoci nékolika zdkladnich typovych konstruktoru[7]:

Typ T - obecné jeden z nasledujicich.

Zakladni typ B - fetézec tokenu (HTML i text).

N-tice typu < T4, 15, T3 > - usporadand n-tice po sobé jdoucich typu.

Mnozina typu {T'}.

V nasem piikladu jsou zobrazovany informace o knize. Kniha ma vzdy titulek
a jednoho nebo vice autort. Déle je ji prirazen jeden nebo vice zanru. Zob-
razuje se také informace o hodnoceni ¢tenaia v procentech a pocet hodnoceni.
v posledni fadé je pak zarfazena kratka ukazka z knihy.

Sl =< B, {B}Tl, {B}TQ,B,B,B >T3

Kde T a T, jsou mnozinové konstruktory a T3 je n-tice typu. Instanci takového
schamatu je naptiklad:

Sl =< t; {al}> {Zla ZZ}a hapau >

Kde:

¢ - titulek,

ay - autor,

21, Zo ~ZANT,

e h - hodnoceni,

p - pocet hodnoceni,

e ¢ - ukazka.
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2.7 Model vytvareni stranky

Model vytvéareni samotné stranky (viz obr. ﬂ str. @ zobrazuje data z databéze
objektu pomoci funkce L(T,x), jez vyuziva sablonu T'. Pomoci diive definovaného
datového schématu je mozné nésledné stranku popsat stromovou strukturou (viz obr.
2.4 str. , kde je vzdy mozné podstrom celého schématu chapat jako podschéma

.

Sablona
T
% L=(T,x) Wfslaednél
stranka

Databaze

Obréazek 2.3: Schéma vytvareni stranky pomoci Sablony a dat

Sablona T pro schéma S je definovéna jako funkce, kterd mapuje kazdy typovy
konstruktor T}, schématu S na sefazenou mnozinu fetézcu .

2.8 Automaticka extrakce

Cilem automatické extrakce dat je vytvorit generator Sablon, ktery dokaze z webo-
vych stranek stejného typu vyhledat sablonu, pomoci niz jsou stranky plnény daty.
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Obrazek 2.4: Priklad stromové struktury

Pozadavky na systém

e Systém by mél byt naprosto samostatny a nemél by vyzadovat zddnou interakci
s uzivatelem.

e Tento kol by mél zvladat bez predchozi znalosti struktury webové stranky,
z niz jsou data extrahovana.

e Systém bude odvozovat sablonu z nékolika webovych stranek, které byly vy-
generovany pomoci téze Sablony.

V predchozi kapitole (viz cast str. [7)) bylo vysvétleno, jak se data ulozena
v databazi pomoci sablony plni do predem ptipravené struktury. Cilem navrhovaného
systému je opacny proces. Tedy z vygenerovanych stranek zpétné vyhledat sablonu
a identifikovat data.
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7 pozadavku je ziejmé, ze systém bude zalozen na hledani vzdjemné podobnosti
dvou webovych stranek a na tomto zakladé identifikuje dynamicka data.

2.9 Algoritmus bez ucitele

Zakladni myslenka je z webovych stranek, vygenerovanych pomoci stejné nezndmé
Sablony, tuto sablonu zjistit a nasledné identifikovat dynamickd data. Tento piistup
je zalozen na porovnavani zdrojovych kédu webovych stranek, hledani dynamickych
dat a vytvareni generalizované Sablony, ktera dokaze zahrnout vSechny vygenerované
varianty.

2.9.1 Neshoda retézce

Predpoklad je takovy, ze pokud je ve skupiné stranek text na nékterych castech
stejny, nenese zadnou dynamickou informaci. Lze tedy jednoznacné zaradit do sta-
tické casti sablony.

Pokud se tetézec napiic skupinou stranek lisi, jedna se o dynamicka data, ktera
chceme extrahovat.

Zakladni myslenka je prosta, avsak pii podrobnéjsim zkoumani a navrhovani 1ze
narazit na nékolik komplikaci.

2.9.2 Neshoda TAGu

Pokud se neshoduji dvé stranky v HTML TAGu, muze to byt kvuli jednomu z né-
kolika néasledujicich duvodu. v pripadé tohoto ptipadu neshody se nejdiive pokusi
vyhledat dynamicky seznam (viz ¢4st str. [10). v pfipadé této neshody, je ové-
fovana nepovinnost bloku dat.

2.9.3 Nepovinné bloky dat

Protoze predem nezname strukturu stranky ani dat, které zobrazuje, je mozné, ze na
nékterych z webovych stranek bude zobrazovana informace, ktera na ostatnich neni.
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Muze to byt napriklad nepovinny atribut struktury. v takovém piipadé neni mozné
prosté porovnavani dvou stranek, ale je zapotiebi zvolit sofistikovanéjsi pristup.
Abychom poznali skutecné uplnou formu Sablony, bude potieba vice nez jen dvé
stranky, aby se zajistilo, ze se ve vzorku objevi vSechny mozné variability.

Pokud se ovéruje podezieni na nepovinny blok dat, v obou strankéach se pokusime
pokracovat ve vyhledavani shod po preskoceni pravé vyhodnocovaného bloku. Pokud
jsme dale schopni pokracovat po preskoceni neshodujictho se tagu, generalizujeme
sablonu tak, aby obsahovala tento blok jako nepovinny.

2.9.4 Dynamické seznamy

Na webovych strankéach se casto objevuji dynamické seznamy v mnoha podobéch.
To jsou vsechna data, ktera se opakuji v néjaké formé seznamu v ekvivalentnim
tvaru, jednotlivé polozky tedy maji stejnou strukturu, je ale proménna jeho délka.
v takovém piipadé také neni mozné pouzit jednoduchy pristup.

Pokud se narazi na neshodu tagu, pokusime se predchozi shodujici se znacku
najit znovu dale. Pokud se ndm to podari, zpétné ovérime, zda sedi Sablona na vse
mezi témito znackami.

Na fédkédch 19 - 20 (viz obr. [2.5]str.[11]) dojde k neshod¢ tagu. Nésledné se ovéfuje
piitomnost predchozi znacky </li> déle ve zdrojovém kédu stranky. Tento vyskyt je
potvrzen na fadce 25. Nasledné se zpétné ovéruje shoda. Tedy v dokumentu vpravo
od 25. radky do 20. se ovétuje shoda k radkam 18 az 13 v levém dokumentu.

Oba tyto problémy je mozné resit odhalenim duvodu neshody stranek a vhodnou
generalizaci Sablony.

Obréazek(viz obr. str. ukazuje, jak se s témito problémy vypoiradava al-
goritmus ROAD RUNNER(viz ¢dst str. [19). V prvnim pripadé neshody TAGu

se jedna o nepovinnou ¢ast. v druhém pripadé je detekovan seznam.

2.10 Reprezentace tulohy

Je nékolik zpusobt, jak k problému pristupovat. Zakladni myslenka je vzdy velice
podobna. Jelikoz webova stranka ma sama formu stromové struktury, je mozné po-

10
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Reprezentace tlohy

- Wrapper (initially Page 1):

- Sample (Page 2):

- Wrapper after solving mismatches:

<HTML>Books of : <B>#PCDATA</B>
( <IMG src=.../> )7
<UL>

</UL></HTML>

( <LI><I>Title:</I>#PCDATA</LI> )t

27: </HTML>

01:  <HTML> parsing 01:  <HTML>
02: Books of: 02: Books of:
03: <B> 03: <B>
04: John Smith string mismatch (#PCDATA) 04: Paul Jones
05: </B> 05: </B>
06: <UL> tag mismatch (7) 06: <IMG src=.../>

‘ 07:  <UL>
07: <LI> 08: <LI>
08-10: <I>Title:</I> 09-11 <I>Title:</I>
11: DB Primer string mismatch (#PCDATA) 12: XML at Work
12: </LI> 13 </LI>
13: <LI> T CE LI H
14-16: <I>Title:</I> 515*1? <I>Title:</1> i
17: Comp. Sys. string mismatch (#PCDATA) 118: HTML Scripts i
18: </LI> (]19: </LI>| !
|19: </UL> tag mismatch (+) 20: <LI> |
20: </HTML> 21-23: <I>Title:</1>

terminal tag search and 24 Javascript
square matching 25 </LI>
26: </UL>

Obréazek 2.5: Ukézka pruchodu algoritmem ROAD RUNNER|[TI].

uzit pro reprezentaci Sablony AND—-OR stromy. Maji dobrou vyjadiovaci schopnost,

ktera dokaze obsahnout vse potiebné.

11




3 Strojové uceni a zpracovani
prirozeného jazyka v oblasti extrakce
internetovych for

Jelikoz tato prace se soustiedi hlavné na extrakci obsahu diskuznich fér, budeme
chtit néjakou formou strojového zpracovani automaticky vyhledavat, jaka ¢ast vy-
extrahovanych ptiznaku néds zajima vzhledem ke specializaci vyvijeného softwaru.

Nejprve bude popsana obecné tloha klasifikace. Dale princip entropie a jeji vy-
znam v této 1loze a nasledné mozny zpusob reprezentace texti a dokumentu a jazy-
kovych modelu v této oblasti. Na konec budou zahrnuty moznosti méteni tspésnosti.

3.1 Klasifikace

Obecna uloha klasifikace se zabyva extrakei priznaku z namétenych veli¢in. Timto
vznika obraz naméreného objektu. Nasledné je tento obraz predlozen klasifikatoru,
ktery prifadf k objektu identifikdtor t¥idy (viz obr. [3.1] str. [12)).

Klasifikatoru jsou predkladany objekty, u kterych je znama tiida. Ten se z téchto
predlozenych oznacenych objektti nauci, jaké hodnoty priznaku jsou charakteristické
pro jednotlivé tiidy. Podle téchto zavislosti nasledné zarazuje neznamé objekty. Kon-
krétni zpusoby, formy a metody pouzité klasifikatorem se mohou ligit.

Obraz objektu

Data - naméfené veliéiny /
. Identifikator tiidy
o
— - . r
Extrakce piiznaki e Klasifikator _...@
—_—
.
—_—

Obréazek 3.1: Obecnd tloha klasifikace
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3.2 Entropie

Entropie oznacuje miru neuspotradanosti nebo neurcitosti. Cim je systém vice pre-
dikovatelny, je hodnota entropie nizsi. Entropie je maximélni u rovnomérného roz-
déleni. Je mozné ji vyjadiit ndsledujicim vztahem (viz vzorec [3.1] str. [13)).

n

H(S) = =) P(s;)log:P(S;) (3.1)

i=1

Maximum entropy klasifikace Maximum entropy klasifikator je pravdépodob-
nostni klasifikator. Na rozdil od naivniho bayesovského klasifikatoru nepredpoklada
nezavislost jednotlivych ptiznaki. Maximum entropy klasifikator je zalozeny na prin-
cipu maximalizace entropie, pri ¢emz ze vSech moznych modelu, které odpovidaji
trénovacim datum je vybran ten, ktery m& nejvétsi entropii. Tento typ klasifika-
toru muze byt velice dobre vyuzit pii klasifikacnich ulohach textu, jako je naptiklad
detekee jazyka, klasifikace tématu, analyza sentimentu a dalsi. [16][3]

3.3 Bag-of-words

Jednd se o zpusob reprezentace dokumentu, zalozeném na pritomnosti slov ze slov-
niku v konkrétnim textu. Casto se k takové reprezentaci pouziva vektor velikosti
slovniku, ve kterém je text napsan, a poté je vytvoren prostym zobrazenim piitom-
nosti ¢i neptitomnosti jednotlivych slov. Jednickou v konkrétni slozce, pokud slovo
slovniku je v konkrétnim textu zastoupeno. Nulou, pokud v textu slovo pouzito neni.
[9] Nésledné je mozné tento vektor pouzit ke klasifikaci textu. [17]

Pro zlepseni vysledku je mozné model modifikovat tak, ze kromé zachyceni pouhé
existence ulozi také pocet vyskytu.

Pro demonstraci je uveden priklad.

Meéjme tyto véty:
1 : Alice rdada sleduje filmy v televizi.
2 : Bob rdd chodi na filmy do kina.

Slovnik utvoteny z této mnoziny by vypadal nédsledovné (pro nazornost budou
ve slovniku pouzity zdkladni tvary slov).

13



Strojové uceni a zpracovdni prirozeného. .. N-gramy

w = {Alice, mit rdd, sledovat, filmy, v, televize, Bob, chodit, na, do, kino}

Bag of words reprezentace téchto dvou vét je znédzornéna v nasledujici tabulce

(viz tab. str. [14)).

n | Alice | mit rad | sledovat | filmy | v | televize | bob | chodit | na | do | kino

1)1 1 1 1 1171 0 |0 0 [0 |0

210 1 0 1 010 1 1 1 (1 |1

Tabulka 3.1: Ukéazka interpretace vét bag of words

S témito vektory je mozné ndasledné pracovat. Naptiklad je mozné na tomto
principu vytvorit klasifikator textu. Pokud bychom naptiklad méli vétsi mnozstvi
takovychto vét, které by byly pfifazeny do kategorii, bylo by mozné pomoci nich
natrénovat klasifikdtor pro pozdéjsi zarazovani neznamych textu do téchto tid.

Dimenze vektoru je urc¢ena slovnikem. v tomto piikladé byl pouzit slovnik vytvo-
feny z jednotlivych slov obsazenych v mnoziné. Proto nazev bag of words. Je vSak
mozné tento pristup modifikovat a pouzivat misto slov slovni nebo znakové n-gramy

(viz cast [3.4) str. [15).

Casto se pro reprezentaci vektoru pouzivaji metody, které dovoluji ukladat pouze
nenulové dimenze konkrétnich vektoru. Muze to byt napriklad mapa, kde klicem je
slovo ve slovniku. Tento piistup pfinese zna¢nou tdsporu pameéti.

Samoziejmé pomérna jednoduchost této metody je na druhé strané vyvazovana
nékolika nevyhodami. Naptiklad prichazime touto reprezentaci o puvodni poradi
slov, avsak diky této abstrakci je mozné s dokumenty dale pracovat a v nékterych
ulohach tento nedostatek neni prilis relevantni.

3.4 N-gramy

N-gram je obecné sled po sobé jdoucich slozek posloupnosti. Pokud se jedna o n-
gramy textu, je mozné elementarni polozku definovat nékolika zptisoby. Mezi nejvice
pouzivané patii znakové a slovni n-gramy.

N-gramy je mozné pouzit pro vytvoreni klasifikdtoru textu. Pokud bude slovni
zasoba a skladba véty dostateéné odlisna, naptiklad, jsou-li texty z jinych domén

14
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nebo je pouzita rozdilnéd forma jazyka E|

Slovni n-gramy Jsou tvoreny po sobé jdouci sekvenci slov. Jako oddélovac slov je
mozné pouzit napiiklad mezery nebo ¢arky ve vétach, jako oddélovac vét tecky. I tyto
znaky vsak mohou byt zahrnuty do n-gramt. Mohou pfidat informaci navic. Casto
je také na zacatek a konec vét pridavan specidlni symbol, ktery umozni zachytit
slova stojici na zacatku a konci vét.

Znakové n-gramy Pokud se jedna o znakové n-gramy, nejmensi jednotkou je
znak. Model tedy nésledné pracuje se n-ticemi znaku. Velikost n-tice muze byt ruzna.
v takovém piipadé se casto nepouziva mezera jako oddélovaé slov, ale je soucasti
n-gramu jako ostatni znaky. Takovy model dobie zachyti zacatky a konce slov. Je
tedy casto vidét opakujici se predpony, koncovky a ptripony.

!'Napiiklad spisovnd nebo hovorové éestina.

15
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3.5 Ovéreni uspésnosti klasifikatoru

Shodu klasifikatoru s ocekdvanymi hodnotami lze rozdélit do ctyt skupin
(viz obr. str.[16). Zelené kvadranty predstavujf shodu klasifikdtoru s o¢ekdvanymi
hodnotami. Cervené potom neshodu. v levém spodnim kvadrantu jsou pripady, které
klasifikator oznacil jako prislusné do tiidy avsak nemélo tomu tak byt (FP). v pravém
hornim kvadrantu jsou pak pripady, které klasifikator neodhalil, ale mél (FN). [8][12]

Classificator
Yes No

=|Yes| [P FN

—_— True positive False negative

©

ZiNo| FP TN
False positive True negative

Obrazek 3.2: Kontingencni tabulka klasifikace a ocekavanych hodnot

Accuracy Accuracy vyjadruje, jaka ¢ast predikce byla provedena spravné. Lze ji
vypoéitat pomoci nésledujictho vztahu (viz vzorec [3.2 str. [16)).

TP+TN
TP+TN+ FP+ FN

Accuracy = (3.2)

Precision Preccision, cesky presnost, vyjadiuje, jakd ¢ast objektu, pozitivné ozna-
cenych klasifikatorem, byla oznacena spravneé. Lze ji vypocitat pomoci nasledujictho

vztahu(viz vzorec [3.3] str. [L6)).
TP

Preccision = TP FP (3.3)

Recall Recall, cesky uplnost, vyjadiuje, jakd cast objektu patiici do tiidy byla
zachycena klasifikdtorem. Lze ji vypocitat pomoci nasledujiciho vzorce(viz vzorec

B3.4] str. [17)).
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Protoze ¢esky ekvivalent pro anglické Accuracy a Precision je stejny (pres-
nost), bude v textu ddle pouzivano anglickych oznaceni.

TP
Recal = m (3 4)

F-mira Protoze Ize dosdhnout velmi vysoké precision, pokud bychom vybrali jen
maly zlomek piipadu, u kterych jsme si opravdu jisti, popiipadé velmi vysoké recall,
pokud bychom oznacili vSsechny objekty jako patiici do tiidy, je nevhodné orien-
tovat se pouze podle jedné z nich. Oba tyto hrani¢ni ptipady nejsou zadané. Pro
hodnoceni tspésnosti je casto potieba pouze jedno konkrétni ¢islo, aby bylo mozné
podle néj provadét optimalizace. Pro tyto ucely se pouziva tak zvana F-mira, ktera
je harmonickym prumérem Recall a Precision (viz vzorec str. .

2 - Precision - Recall

Fmaesure - . 3.5
Precision + Recall (3.5)

Klasifikace do vice tiid Pokud je tieba pocitat tyto miry pro klasifikaci do vice
ttid, je mozno pouzit jednu z nasledujicich metod.

Mikro pramér Mikro prumér jakékoli z uvedenych metrik tspésnosti lze vypo-
¢itat z agregované konfidenéni matice pomoci nasledujiciho vztahu (viz vzorec

str. . , , . .
Bmicro =B (thmztnmz.fpmz.fnz> (36)
=1 =1 =1 1

1=

Makro pramér Makro prumeér jakékoli z uvedenych metrik tspésnosti 1ze vypo-
¢itat z diléich vispésnosti klasifikaci do jednotlivych tiid dle nésledujiciho vztahu (viz

vzorec str. .

Bmacro -

> B (tpi, tni, fpi, fr) (3.7)

=1

| =

3.6 Matice zamén

Pokud je klasifikovano do nékolika tiid, je vhodné pouzivat matici zamén, ktera
nema agregované ¢etnosti. z této matice lze vypocitat nejruznéjsi typy metrik. Touto
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Krizova validace

formou ulozeni neni ztracena zadna informace, ktera by mohla vznikat naptiklad pti

agregaci true-negative klasifikace (viz tab. str. .

Classificator
NICK | DATE | COMM | NORM
NICK | 1826 0 293 31
DATE 0 2016 0 223
COMM | 142 0 1781 79
NORM 20 144 139 3190

Tabulka 3.2: Ukazka matice zamén

3.7 Krizova validace

Aby bylo jisté, ze neni zddnym zpusobem ovliviiovan vysledek vyéisleni tspésnosti,
musi byt zajisténo, ze jsou striktné oddélena trénovaci data od testovacich.

Aby bylo mozné pouzit vSechna data jak pro trénovani tak pro testovani, ¢asto
se pouziva technika ktizové validace, pii které se vzdy systém natrénuje na casti
dat, nasledné se ovéii na datech, ktera byla odlozena pravé pro tento tucel. Nasledné
se proces opakuje, avSak je vybrana jina cast dat. Takovymto zpusobem je mozné
pouzit postupné pro testovani vsechna data. (viz obr. str.

4— Total Number of Dataset ———P»|

Experiment 1 |

Experiment 2 | ]

| | | Training

Experiment 3 | |

|
| Validation

Experiment 4 | ]

Experiment 5 | |

Obrazek 3.3: Ilustrace kiizové validace [I]
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4 Existujici systémy pro extrakci
informaci

V nasledujici kapitole jsou popsany existujici projekty zabyvajici se problematikou
extrakce dynamickych datl| z webovych stranek a nasledné systémy, které jsou na-
vrzeny pro ziskavani informaci z diskuznich fér.

4.1 RoadRunner

Tato metoda extrahuje data z webovych stranek bez jakéhokoli zasahu ¢lovéka. Po-
uziva algoritmus, ktery na zakladé shodnych casti webovych stranek rozpozna, co je
soucasti Sablony, kterou poté postupné generalizuje. Na jejim zékladé potom dokaze
tvorit datovy soubor obsahujici vSechna dynamicky zobrazovana data v mnoziné
predlozenych stranek. Jeho nevyhodou je, ze pocita s validnim xHTML zdrojovym
kédem|[11].

4.2 TISP

Tato metoda vytvaii sablonu porovnavanim podobnosti a rozdilnosti tabulek. Po-
dobnosti slouzi k tvorbé popisku tiid a rozdilnosti jsou brany jako obsah tabulky.
Pracuje na principu porovnavani stromu tvorici strukturu Document Object Mo-
delu. Pomoci nékolika preddefinovanych tabulkovych sablon a regularnich vyrazu se
snazi TISP vpasovat tabulku do téchto sablon.

Zvlada vnorené tabulky stejné tak dobte jako variabilitu v tabulkové struktute,
napiiklad nepovinné bunky. Cely proces je automaticky. Uvadi se, ze je schopen pra-
covat s 94.5 F-measure na testovacich datech. TISP je ale systém vyhradné pracujici
pouze s tabulkami [15].

1To jsou data, kterd jsou zobrazovana Sablonou
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4.3 IePAD

IePAD - Information Extraction based on PAttern Discovery Tato metoda
je jedna z prvnich mezi témi, které se zabyvaji extrakci informace. Vyuziva toho, ze
webové stranky obsahuji rozdilna data. Jsou vsak vypisovana pouzitim stejné Sab-
lony pro prehledné zobrazeni. Muze byt tedy odhalen opakujici se vzor, ktery povede
k ziskani sablony. [ePAD pouziva datovou strukturu zvanou PAT strom, ktery je bi-
narni suffixovy strom, aby odhalil opakujici se vzory na webové strance[15][10].

4.4 ExAlg

Metoda zalozena na extrakci Sablony z vysledné stranky. Probiha ve dvou krocich.
Prvni je ECGM - Equivalence Class Generation Stage, kterd hled4 tridy ekvivalence.
To je mnozina tokenu majici stejnou frekvenci vyskytu v kazdé strance. Stara se o to
modul FindEquiv. Mtze byt nalezeno spousta tiid ekvivalence, ExAlg zahrne ale jen
ty, které se vyskytuji v prevazné vétsiné stranek.

Takové tiidy ekvivalence jsou zvany Large and Frequently Occurring Equivalence
Classes (LFEQs). Ty jsou generovany stejnym typovym konstruktorem v sabloné[15]

.

4.5 DelLa

Tato metoda je rozsiteni IePAD. Metoda rovnéz pracuje bez zasahu do procesu
extrakce, generalizuje pravidla a pracuje s vnofenymi objekty. Vytvéafeni Sablony
v DeLa probiha ve dvou krocich. DSE - Data-rich section Extraction je navrzen tak,
aby vyhledal sekce, které obsahuji jakakoli data. Tento proces je zalozen na porov-
navani dvou DOM stromu pro dvé webové stranky ze stejného webového serveru
a odstranovani elementu se stejnym obsahem podstromu.

V druhé ¢asti se odhaluji opakujici se vzory za pomoci suffixovych stromu. Také
obsahuje nékolik heuristik snazicich se vytvorit popisky pro data zalozené na maxi-
mélnim prefixu a maximéalnim suffixu stejném pro vsechny atributy objektu[15].
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4.6 FeedExtract

V navaznosti na tento projekt, ktery probihal na Zapadoceské univerzité v Plzni
v minulych letech, byla zadana ma prace. Tento projekt pracuje s priznaky extra-
hovanymi z jednotlivych céasti fora, na které pozdéji pouziva MaxEnt klasifikator E|
Obsahuje trénovaci korpus, ktery vznikl rovnéz na ZCU. Jeho velikost je vsak velice
mala. Obsahuje pouze néco malo pres 2000 oznacenych trénovacich stranek.

4.6.1 Trénovaci data

Projekt byl vyvijen nékolika skupinami v delsim casovém obdobi, obsahuje proto
velmi rozdilné pristupy k trénovacim datum. Terminologicky jsou v projektu déleny
na StaticPages a DynamicPages.

StaticPages je reprezentace oznackovanych dat na velice nizké trovni. Je vy-
tvofena samostatna tiida pro jednotlivé webové stranky, ktera obsahuje konkrétni
indexy jednotlivych elementu. Kazda takova tiida je svazana praveé s jednim soubo-
rem, ktery reprezentuje pravé jednu webovou stranku (viz obr. str. . Obsahuji
tedy fadové maximalné desitky prispévku. Takovych tiid je v projektu 30.

public class ForumEentcocolong extends TrainingPageStatic |

rride
public int[] setCommentIndex() |
int[] indecis = {156, 216, 298, 360, 417, 475, 552, 623, €91, 774, 852, 934,
1007, 1070, 1120, 1210, 1265, 1364, 1414, 1496, 1546, 1607, lee6l, 1711, 1770};
return indecis;

1

d0verride

public int[][] setFinalIndex({) {
int[][] indecis = {{4, 22, 31}, {4, 23, 32}, {4, 22, 31}, [4, 23, 32}, {4, 23, 32}, {4, 22, 31},
{4, 22, 31}, 1[4, 23, 32}, {4, 22, 31}, 4, 23, 321, {4, 22, 31}, {4, 23, 321, [4, 22, 311,
{4, 2 31}y, (4, 23, 32}, {4, 23, 32}, {4, 22, 31}, {4, 22, 31}, 4, 23, 32}, (4, 22, 31},
&< &< “ Ll

-
&
-
&

14, 2, 31t {4, 23, 32}, {4, 31h}s

return indeci

<

2,

2, 31}, {4, 22, 31}, {4,
s;

}

d0verride

public String setFile{) { return "forumGentoo-long.txt"; }

BOverride

public String getType({) { return "gentoco"; }

Obrazek 4.1: Ukazka ttidy, kterd pouziva metodu StaticPages

2Tento typ klasifikdtoru byl popsédn v predchozi kapitole(viz ¢4st str.
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DynamicPages Tento novéjsi pristup pouziva skripty v jazyku Perl. Takto naci-
tand oznacena data predstavuji prevaznou vétsinu vsech trénovacich dat. Celkem je
zahrnuto timto zpusobem 2033 webovych stranek z 57 webovych serveru.

4.6.2 Rozpoznani prispévku fora

Je definovano nékolik ptiznaku, které jsou brany v potaz pfi rozpoznavéani jednotli-
vych prispévku a jejich ¢asti. Naptiklad:

e pocet shodnych atributu se sourozenci,

e pocet sourozenci,

e existenci atributu ID,

e existenci atributu class,

e existenci atributu ID u rodice,

e celkovy pocet podiadnych elementu v DOM,

e ovéreni shody jména elementu se sourozenci,

e shodu textu s konkrétnimi tvary data pomoci regularnich vyrazu.

4.7 Project Extraction of Web Discussion

Projekt z kosické univerzity z oddéleni kybernetiky a umeélé inteligence. Jedna se
o pravidloveé Fizeny piistup[14]. V tomto piistupu jsou clovékem vytvarena pravidla,
ktera vychazi ze znalosti charakteru prispévki webovych diskuzi. Pomoci téchto
pravidel je poté vytvofen koeficient (viz vzorec [f.1] str. 22), ktery by mél vypovidat
o pravdépodobnosti, ze element patii do diskuzniho féra.

Z-1-B-T

k = 4.1
L+ P (4.1)

Pracuje s atributy :
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e pocet symbolu ve zkoumané oblasti — Z,

e pocet vykri¢niku ve zkoumané oblasti — I,

e pocet elementu <BR> ve zkoumané oblasti — B,
e pocet casovych znacek ve zkoumané oblasti — T,
e pocet odkazu ve zkoumané oblasti — L,

e pocet elementu <P>ve zkoumané oblasti — P.
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5 Navrh nového systému

Jelikoz neexistuje velké mnozstvi systému, které by se zabyvaly jen a pouze extrakci
textu z webovych diskuzi, je mnoho neprozkoumanych oblasti. Predchozi kapitola
byla vénovana také rozboru existujicich systému pro extrakci obecnych dat z webo-
vych stranek. Také bylo zminéno nékolik faktu, kterd se webovych for tykaji.

Pokud mame vylepsit stavajici systém, ktery byl navrzen na ZCU, je tieba se
zamyslet nad tim, jak pracuje a jaké by mohly byt jeho nedostatky.

Architektura Vzhledem k tomu, ze zkoumany systém nemd ucelenou architek-
turu a vznikal v nékolika po sobé jdoucich letech nékolika vyvojovymi tymy, je
vhodné zac¢it s vyvojem od pocatku s jednotnou architekturou. Bude vytvofen na-
vrh architektury a podle néj bude nésledné systém vyvinut.

Trénovaci data Jelikoz v puvodnim projektu je velice mald a mnohdy Spatné
oznacend databédze dat, bylo by vhodné tuto trénovaci mnozinu rozsitit, aby bylo
mozné efektivné natrénovat klasifikator.

Vzhledem k navrzenému ptistupu extrakce dynamickych dat, neni vyhovujici, ze
z jednotlivych webovych fér je k dispozici pouze velice omezené mnozstvi stranek,
radové nékolik jednotek, maximélné desitek. Objevuji se vSak také webové servery,
ze kterych je poskytnuta pouze jedna stranka, coz je pro analyzu Sablony stranky
naprosto nedostacujici.

Zpusob pouzity v projektu také neni ptilis vhodny a nezapadd do systému jako
celku. Soucasti nového systému tedy bude mnohem vétsi korpus dat, kterda budou
ziskdna automatickym procesem z verejnych diskuzi, naslednym oznacenim pozado-
vanych dat formou XPath. To umozni vytvorit fadové rozsahlejsi korpus, nez jaky
byl v puvodnim projektu.

Vyznam textu prispévku V referenénim systému je pouzivana jista forma ana-
lyzy textu. Nejsou vSak zadné reference o tom, jaké metody analyzy textu byly
pouzity, ani pro¢ byly zvoleny zrovna tyto konkrétni metody a nastaveni. Systém
neni prakticky popsan, az na starou dokumentaci. Program byl vsak poté dale upra-
vovan a zmeény jiz dokumentovany nebyly. Zminéna dokumentace poskytuje tedy
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pouze castecny pohled na aplikaci. Také komentare v kédu programu jsou velice
sporé a neposkytuji prilis dobry pohled na to, jak funguje systém jako celek, jaké
analyzy provadi a pro¢. Navrzeny systém tedy bude vytvotren tak, aby umoznil roz-
sahlejsi analyzu a testy. Tyto experimenty budou dobte zdokumentovany.

Je modernim trendem, ze vSechny podobné tlohy jsou reseny statistickymi mo-
dely. v tak komplexni tloze, jako je tato, je sice mozné vymyslet pravidlové fizeny
systém, ale je nemozné, aby fungoval univerzalné na cely web nezavisle na doméné,
strukturach konkrétni stranky nebo jazyku, ve kterém je diskuze vedena.

Nejvetsi tspésnosti bude podle mého odhadu docileno pouzitim statistickych
metod v celém procesu. Pokud bude program navrzen s pouzitim téchto metod,
vysledek bude ptfesny v zavislosti na trénovacich datech, kterda takovému systému
poskytneme.

5.1 Architektura systému

Proces extrakce je mozné rozdélit do nékolika fazi. Predpokladejme, Ze mame sou-
bor webovych stranek stazenych z webu ve formatu HTML. Bude tieba z takového
souboru extrahovat vSechen text, ktery ma vyznam analyzovat pro pode-
zieni, ze se jedna o cenna data. Po ziskani takovych dat je bude potieba otestovat
po vyznamové strance. D4 se predpokladat vyuziti vSech dostupnych informaci,
a proto budeme chtit rozeznavat nejen samotné texty webovych for, ale také identi-
fikovat autora prispévku, ¢i datum jeho vytvoreni. a nasledné tyto oznacené
informace ulozit do souboru pro pozdéjsi zpracovéni. Na obrdzku (viz obr.
str. je zndzornén ndvrh architektury systému. Na obrazku (viz obr. 5.2 str.

je pak zobrazen tok dat a jejich postupné zpracovavani.

5.1.1 Preprocesor

Preprocesor odstranuje z webovych stranek elementy, které nejsou vhodné pro zpra-
covani knihovnou RoadRuner. Jsou to hlavné skripty a kaskadové styly umisténé ve
zdrojovém kodu.
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Architektura systému
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Obrazek 5.1: Navrh architektury
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5.1.2 Davkové zpracovani RR

Trida DynamicDataProvider vytvari davky stazenych souboru webovych dis-
kuzi. Spusti proces preprocesingu a nasledné volda RoadRunnerWrapper, ktera je
pouzivana pro extrakei dynamickych datl] Ta pouzivé knihovhu RoadRunner. Na
predem pfipravené a predzpracované davky souboru spousti proces extrakce.

5.1.3 LabeledPage

Tato ttida reprezentuje oznacenou webovou stranku. Je v ni ulozena cesta k sou-
boru stazené stranky a také XPath ke vSsem oznacenym datum. Obsahuje metody
pro extrakci komentaiu a ostatnich textu. Pro nacteni LabeledPage slouzi tiida
DataProvider

5.1.4 DataProvider

Trida poskytujici data. Pristupuje k souborum na disku a vytvaii objekty reprezen-
tujici entity na webovych férech. Je konfigurovédna soubory obsazenymi v etc/dataloader/.
Pomoci tiidy DataSpliter vytvaii mnoziny trénovacich a testovacich dat. Také im-
plementuje navrhovy vzor iterdtor a iteruje jednotlivymi mnozinami kiizové validace.
Pouziva tridu DataSpliter, kterd obsahuje nékolik metod pro rozdéleni mnozin dat

na trénovaci a testovaci.

5.1.5 ForumModel

Tato trida se stard o samotnou klasifikaci, pouziva pripravené piiznaky a trénuje
klasifikator. Ke klasifikaci je pouzit maximum entropy klasifikator z knihovny Brainy

5.1.6 Validator

Tato ttida se stard o ovéreni spravnosti procesu. Ovéruje schopnost systému spa-
rovat dynamicka data ziskana RR s oznacenymi trénovacimi daty. Také uklada po-

IData, kterd jsou zobrazovdna pomoci §ablony na webové strince
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drobné informace o parovani do souboru (viz ¢ast str. BI). Pouzivd Forum-
Model k oznaceni testovacich dat a nasledné porovnava s ocekavanymi hodnotami.
Vysledky klasifikace predava do konstruktoru tiidy Stats. Ta vytvori konfidencni
matici a nasledné umoznuje svymi metodami poc¢itat metriky(accuracy, recall, pre-
cision, f-maesure) umozinujici 1épe zkoumat, jak je proces extrakce ispésny.

5.2 Krizova validace

Jelikoz rozpoznéavani piispévku na férech neni zavislé jen na konkrétnich textech, ale
také na formé interpretace dat, napiiklad tvaru data, ¢i jedna mnozina uzivatelskych
jmen v ramci jednoho webového serveru, je nutné testovat na trovni rozdilnych fér.

Bude tedy pocitana uspésnost spravného rozpoznani konkrétnich ptrispévka na
konkrétnim webovém serveru za predpokladu, ze systém je natrénovan na ostatnich.
Postupné se takto otestuji féra z jednotlivych webovych serveru.

5.3 Rozsiteni trénovaciho korpusu

Toto bylo jednou z navrhovanych tprav. Bude vytvoren nastroj pro snadnou spravu
trénovacich dat. Formou konfiguracniho souboru budou ptridavany cesty k jednotli-
vym slozkam, které budou obsahovat webové stranky z jednotlivych webovych ser-
vertu. Soucasti konfigura¢niho souboru budou také XPath k jednotlivym prispévkum
a jejich konkrétnim castem.

V souboru etc/dataLoader/config.txt bude uloZena cesta ke sloZce se staze-
nymi strankami. v této slozce pak budou jednotlivé slozky s konkrétnimi soubory
webovych stranek z jednotlivych webovych serveru. Ve slozce etc/dataLoader /sites
pak bude vzdy soubor odpovidajiciho jména s XPath k jednotlivym datovym blo-
kum.

XPath v comments oznacuje jednotlivé komentare. Nasleduji relativni cesty k jed-
notlivym informacim.
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comments=//1i[@class="received"]
text=//div[@class="post"]/div/allText ()
author=//h5/a/allText ()
date=//1i[@class="date"]//allText ()

Obrézek 5.3: Ukazka z konfigura¢niho souboru konkrétniho webového serveru.

5.4 Extrakce dynamickych dat z webového féra

Pro extrakci dynamickych dat z webového féra je mozné pouzit jakykoli funkéni
a vhodny systém pro extrakci z webovych stranek. Prevazna vétsina je zalozena
na porovnavani nékolika stranek z jednoho serveru a na zékladé rozdilu mezi nimi
vytvari sablonu a extrahuje data. Toto je vlastné statisticky ptistup k problému.
a univerzalné bude fungovat napii¢ vSemi webovymi servery. Vzhledem k predpo-
kladanému vyuziti navrhovaného systému je kladen velky duraz na rychlost celého
procesu. Nejlepsi volbou, pokud vezmeme v tvahu vsSechny potiebné parametry,
bude pouzit ROAD RUNNER (déle jen RR). Je mnohem rychlejsi pii zpracovani
velkého mnozstvi stranek, nez jemu podobné systémy, a jeho nedostatky nejsou re-
levantni pro konkrétni aplikaci na webova féra. Bude tedy pouzit tento systém pro
extrakci dynamickych dat.

Déle bude implementovana funkcionalita, kterd umozni oznacit typ textu, ktery
extrakce dynamickych textu poskytne. v pripadé webovych for jsou nejvice zadané
informace o uzivatelském jménu, datu a textu komentare. Bude tedy vytvoren klasi-
fikator, ktery umozni rozpoznat, zda se jedna o néjakou z téchto informaci a pokud
ano, oznaci, o kterou jde.

5.5 Preprocesing

V soucasné dobé neni zobrazovana stranka pouze ¢isté HTML, na kterém by bylo
mozné rovnou provadét vyse uvedené postupy. Mnohdy byva pouzito spousta rozsi-
fujicich mechanismu, které dokazi prohlizece webovych stranek vyuzivat. Mohou to
byt napiiklad do stranky vlozené styly upravujici zobrazeni dat nebo ruzné skripty
spousténé v prohlizeci. VSechny tyto soucasti jsou nezadouci pro zpracovani. Je sice
teoretickd moznost naptiklad vyuzivat kaskadové styly pro lepsi orientaci na strance,
ale to neni pripad nami zvoleného postupu. Bude tedy implementovan mechanismus,
ktery bude provadét preprocesing na datech, kterd budou nésledné zpracovavana
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RR.

5.6 Priznaky

Jak jiz bylo zminéno v navrhu systému, bude zkouman vyznam textu poskytnuty
analyzou dynamickych dat z webového féra. Nasleduje vycet pouzitych priznaki,
které byly navrzeny pravé za timto ucelem.

5.6.1 Bag-of-words a Bag-of-character-n-grams

Pro zachyceni obsahu jednotlivych datovych bloku lze dobie pouzit bag of words
(viz cast str. a bag of character n-grams(viz ¢ast str. [15]). Prostredf
webového fora je vsak velice rozmanité, naptiklad velice problematicka by mohla byt
odlisnost uzivatelskych jmen. Pokud by byl tvoren vektor pro klasifikaci datového
bloku, uzivatelska jména by zapticinila prudky néarust velikosti slovniku. Proto bude
vhodné navic pouzit prahovou hranici poctu, pod kterou slovo nebo n-gram nebudou
brany v potaz. To zabrani nepomérné rostoucim pamét’ovym narokum, také nebude
hrozit nebezpeci pretrénovani klasifikatoru.

Budou tedy implementovany priznaky, které se postaraji o extrakci vektoru
z textu. Nasledné budou pouzita pro klasifikaci.

K datu je tfeba pristupovat odlisnym zpusobem. Pokud bychom nechali datum
pri klasifikaci nezménéné, vznikalo by nékolik problému. Jednim z hlavnich by bylo
to, ze by klasifikator zalozeny na takovém pristupu nezachycoval zakladni vlastnosti
data. Neklasifikoval by datum podle jeho obecného tvaru, ale podle konkrétnich
tvaru, které byly predlozeny pfi trénovani. s velkou pravdépodobnosti by dochézelo
k pretrénovani. Je tedy vhodné nejdrive predzpracovat text, nez z néj jsou extra-
hovany znakové n-gramy. Pokud se zaméni jednotlivé cislice zastupnym znakem,
n-gramy zachyti obecny tvar data, nikoli konkrétni pripady.

5.6.2 Délka klasifikovaného textu

Délka neznamého textu muze prispét k lepsi oddélitelnosti tiid. Nékterd uzivatelska
jména mohou mit podobny charakter, co se tyce skladby textu, uzivatelskd jména
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budou vsak povétsinou kratsi. Bude tedy implementovan ptiznak, ktery bude zachy-
covat délku textu.

5.6.3 Pomérné zastoupeni cislic v textu

Myslenka je takova, ze nékteré datové bloky, které se objevuji, 1ze rozpoznat podle
pomeéru poctu ¢islic k celkovému poc¢tu znaku bloku. Konkrétné datum bude z velké
casti slozeno z cislic oproti naptiklad béznému textu nebo uzivatelskému jménu.

5.6.4 Shoda casti retézce s regularnim vyrazem

Pokud chceme rozpoznavat, zda je klasifikovany text datum, muzeme definovat pii-
znak slozeny ze shod ¢ésti fetézce s regularnim vyrazem. Mnozina pouzivanych tvaru
neni piilis rozsahld, poptipadé je snadné ji doplnit v ptipadé potieby.

5.6.5 Klicova slova

Ve webovych férech a obecné na internetu se ustélilo nékolik ¢asto pouzivanych slov,
které jsou ¢asto soucasti nékterych bloku. Muzou to byt naptiklad klicova slova, které
se na forech stavaji soucasti elementu obsahujici konkrétni tdaje.

Napiiklad s datem mohou byt spojena slova: zverejnéno:, odeslano:, publi-
kovano:. S uzivatelskym jménem naptiklad slovo Od:. Jina klicova slova mohou
byt soucasti strankovani nebo jiné dynamické navigace. Bude tedy implementovan
priznak, ktery bude zkoumat pritomnosti klicovych slov. Vice je tato problematika
rozepsana pozdéji (viz ¢ast str. .

5.7 Prehled nad procesem extrakce

Aby bylo mozné rozumnym zpusobem ladit program pii jeho vyvijeni a nésledné na-
stavovat jednotlivé proménné atributy extrakce, bude implementovan mechanismus
umoznujici sledovani jednotlivych fazi a zpétnou analyzu. v adresafovém stromu
bude vzdy slozka s jednotlivymi ¢dstmi kiizové validace. v ni budou ulozeny infor-
mace z konkrétnich kroku prehledné rozdéleny do soubort. (viz obr. [5.4] str.
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Také je uchovavana matice zameén, pro nasledné pocitani ruznych metrik uspés-
nosti.
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Obrazek 5.4: Schéma stromu zachycujici prubéh a tspésnost procesu
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6 Uspésnost systému

Jak jiz bylo popsano, navrzeny systém pracuje v nékolika krocich. Nésledujici ka-
pitola je vénovana experimentovani s jednotlivymi diléimi operacemi, které jsou
postupné s daty provadény.

Nésledujici obrazek (viz obr. str. |34) zachycuje, které experimenty se tykaji
konkrétnich operaci.

|
_F.———"______"'—h-.___ : r-—""">"">"">">""~""~">”"~”"~”"=”""”"”/""/"¥"”/7 | |
- = . - |
/_f m.\ /"'- T | | |
s . Lo N7 I | I |
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l 6.6 Exp. Vliv piznakis | | : | :
\\ 6.7 Exp. Nastaveni prahove hranice . / : | Webové strénky : |
. - | | | |
-~ - | !
e —— e = — - | |
e _ pm =] Extrakce dynamickych dat | :
- - s | ' RoadRunner |
- e e P! I !
/ 6.3 Exp. parovani 1 ) [ | I
\ 6.4 Exp. parovani 2 | i |
. - F _— |
. - L Dynamicka data | |
et N o
| | |
il ity Klasifikace textu L
—_———T T - // | ! | !
- = I
e ~_ 7 [ : [ |
’ - _ T L Entity webové diskuze oy
! 6.1 Exp. oddélitelnosti 1 \ Ly I |
! 6.2 Exp. oddélitelnosti 2 S Ly | |
~ - I | I |
- - - - ) - - — = — = —
N e - - | Postprocessing :
' [
|
|
I
|
I
|
I
I

[ Opravené entity ]

-
/6.8 Exp. Stalost trid datowych bloki Ny |
f\ 6.9 Exp. Korekce v ramci datovych bloki | |

Obréazek 6.1: Schéma experimentu

Tyto experimenty pomahaly ovérit, zda je konkrétni elementarni cast procesu
extrakce pripravena k pouziti ve funkénim celku.

Nasledné je shrnuto, jakych vysledku bylo docileno, a ze ziskanych statistik je
popsano, jak jednotlivé dil¢i operace prispivaji k chybé systému, a jak by bylo mozné
je vylepsit.
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Data z webovych diskuzi pro vSechny experimenty poskytuje popsany DataPro-
vider. Poskytuje sice ndhodné zamichand data ze vsech webovych serveru, avsak
deterministickym zpusobem. To tedy umozni tyto experimenty opakovat na stej-
nych datech s riznymi nastavenimi celého procesu extrakce.

6.1 Experiment oddélitelnosti 1

Aby bylo mozné ziskat obecny prehled nad tim, zda je navrhovanymi metodami
mozné oddélit informace typu uzivatelské jméno, datum, text ptispévku na diskuz-
nim féru a bézny text, byl navrzen nasledujici experiment.

Popis experimentu Oznacené webové stranky jsou rozdéleny na trénovaci a tes-
tovaci ¢ast. Nésledné je nacten bézny text [[] ktery je rozdélen stejnym zpiisobem.
Néasledné jsou trénovaci mnoziny spojeny a je na nich natrénovan navrzeny klasifi-
kétor. Tomu jsou nésledné predlozena testovaci data. Tabulka (viz tab. str.
ukazuje vysledky experimentu.

Klasifikator
NICK | DATE | COMM | NORM
NICK | 469 14 53 4
DATE 0 540 0 0
COMM 5 1 520 14
NORM 1 0 4 394

Tabulka 6.1: Tabulka zdmén pro experiment
F-mira : 0.9533

Zavér experimentu Experiment ukézal (viz tab. str. , Ze mnoziny navr-
zenym postupem lze oddélit. Je vSak nutné podotknout, ze se jednalo o experiment
v idealnich podminkéch, protoze pro bézny text nebyly pouzity texty ze stranek s dis-
kuzemi. Da se predpokladat, ze pii nasledném pouziti narazime na dalsi prekazky,
které budou délat separaci obtiznéjsi.

1Pro tento experiment byly pouzity texty z Geskych ¢ldnkl na wikipedii. Soubor, ktery byl
pouzit je pfilozen ve slozce data/texts.
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6.2 Experiment oddélitelnosti 2

Prvni experiment ukézal, ze ¢tvetice uzivatelské jméno, datum, text prispévku a bézny
text, jsou od sebe dobte oddélitelné. Jednalo se vSak o experiment v idealnich pod-
minkach. Byl tedy navrzen dalsi experiment, ktery mél ovérit separaci na konkrétnich
webovych serverech.

Popis experimentu Oproti prvnimu experimentu se lis{ v nahrazeni textu z wi-
kipedie za obsah z webovych fér, ktery neni oznacen. Vsechny bloky, které RR vrati
jsou tedy opét parovany s trénovacimi daty a zbytek je pouzit jako nezajimavy text.
Pii tomto experimentu byla pouzita kiizova validace (viz ¢ast str. . Vice se
tedy projevily nasledky diive popisovanych problému.

Pribéh experimentu V prubéhu experimentu se ukazovalo, ze oproti béznému
textu nastavéa nékolik problému. Tabulka zamén (viz tab. str. ukazuje vy-
sledky experimentu. Doslo k zaméné nékterych bloku pii klasifikaci. Napriklad nék-
terd fora zobrazuji castecné maskovanou ip adresu, nebo strankovani, které byly
zaménovany za ostatni tiidy. Také byly zaznamendny problémy pii zdméné nékte-
rych bloku obsahujicich klicova slova. Napiiklad:

Napsal: 23 pro 2014 21:32

Klicové slovo Napsal: neni soucasti data, avsak je soucasti klasifikovaného bloku.
To je zpusobeno pri¢inami rozebiranymi jiz diive.(viz ¢ast str.

Mezi dalsi pati{ problém rozeznat spravné napiiklad informace o uzivateli (1),
strankovéni a navigaci(2), ochranu pied roboty(3) atp. Naptiklad:

e Registrovan: 18 zar 2013 21:02 Prispévky: 184 Bydlisté: BRNO (1),

Stranka 68 z 96 (2),

Spocitejte toto prosim: 2 + 4 (3),

1 starsi >(2),

predchozich 10 (2),
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e poslednich 10 (2),

e 10019 10018 10017 (2).

Classificator
NICK | DATE | COMM | NORM
NICK | 1687 0 179 0
DATE 0 1391 480 0
COMM 80 0 1722 0
NORM | 825 233 1465 0

Tabulka 6.2: Tabulka zdmén experimentu
F-mira : 0.5407

Zavér experimentu Pokud bychom méli pro trénovani klasifikatoru vice dat,
je pravdépodobné, ze by zachytil datové bloky, které jsou soucasti nékterych for.
Problém je v tom, Ze v trénovaci mnoziné neni nikdy oznacen dostatecné podobny
text jako nezajimavy datovy blok.

Dle mého usudku, pokud by byla mnozina trénovacich dat dostatecné velika,
klasifikator by byl na zakladé pouzitych priznaku schopen tento text oznacit spravneé.
Otazkou zustava, jak velkd by tato mnozina musela byt. Je pravdépodobné, ze je
kone¢né mnozstvi zpusobu, jak tesit napiiklad strankovani. Aby klasifikator vzdy
spravné rozpoznal, ze se jedna o strankovéani a oznacil tuto ¢ést jako nezajimavy
text, bylo by tfeba mit v trénovacich datech mnozinu stranek, ktera se vzdjemné
doplnuje pravé v téchto zpusobech pouzitého strankovani.

Stejné tak mnozinu ostatnich datovych bloku, jako je napiiklad ovéfeni robotu,
nebo informace o uzivatelich, by bylo tfeba dostatecné zastoupit v trénovacich da-
tech.

Tyto skupiny predstavuji priblizné 66 % Spatné klasifikovanych piipadu, které
byly ze tiidy ostatni text.
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6.3 Experiment parovani vystupu RR s oznace-
nymi daty 1

Aby bylo mozné ovérit uspésnost systému jako celku, je tfeba sparovat vystup RR
s trénovacimi daty. Teprve poté bude mozné zkoumat, zda je klasifikace uspésna.
Byla definovédna chyba parovani W (viz vzorec str. , ktera zachycuje, jakou
cast z oznacenych dat se nepodarilo sparovat s vystupem RR.

T,
W=t 6.1
7 (6.1)
Kde W je definovana chyba, T,,, je pocet nesparovanych textu a T, je pocet vSech

textu.

Popis experimentu Dynamickd data, ktera byla extrahovana RR jsou postupné
porovnavana s oznacenymi prvky na webové strance a parovana.

Priabéh experimentu Postupné bylo nutné pridat sofistikovanéjsi pristup, nez
pouhé porovnavani fetézcii. Casto se totiz stane, ze RR rozdéli prvky stranky jinym

v/

hlavné nevhodnym ndvrhem webovych stranek (viz ¢dst [6.4] str. [40)).

Byla tedy pouzita metrika, kterd pocita vzdalenost porovnavanych fetézcu. Je
povoleno pouze odstranovani znaku. Napriiklad operace zamény znaku nebo jeho
pridani neni z logiky véci ptipustna. Vyslednd vzdalenost je tedy pocet znaku, které
se musi z Tetézce odebrat, aby byly fetézce stejné.

Je mozné nastavit prahovou hodnotu, kterd symbolizuje, kolik procent znaku lze
7 fetézce odebrat. Nasledujici graf (viz obr. [6.2]str. [39)) ukazuje zdvislost této hranice
na uspésnost systému.

Zavér experimentu V experimentu se ukézalo, ze vyslednd tispésnost je primo
zavisla na chybé, ktera vznika pii parovani testovacich dat. Prudka zména u hodnoty
0.3 vzniké pii prekroc¢eni hranice, ktera povoli sparovani nasledujici dvojice a ji
typové podobnych.

Napsal: 23 pro 2014 11:48
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Obrézek 6.2: Zavislost f-miry na chybé parovani
28 pro 2014 11:48

Zavislost uspésnosti klasifikace na chybé vzniklé pti parovani se objevuje kviili ne-
pritomnosti slova Napsal: v trénovacich datech. Pokud by v trénovacich datech bylo
toto klicové slovo obsazeno, dalo by se predpokladat, ze tato zavislost zmizi.

6.4 Experiment parovani vystupu RR s oznace-
nymi daty 2

Protoze predchozi experiment odhalil, zZe proces extrakce je velice zavisly na tom,
které HTML tagy jsou pouzity pro oddéleni datovych bloki, byl navrzen experiment,
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ktery odhali, které tagy v mnoziné zpusobuji chybu.

Popis experimentu Postupné bude spoustén proces extrakce s riznou konfigu-
raci RR. Sledovana bude tspésnost pii parovani s jednotlivymi oznac¢enymi prvky.

Prabéh experimentu  Nésledujici tabulka (viz tab. [6.3]str. [40]) a graf (viz obr.
str. ukazuji, ze jednotlivé HTML tagy maji opravdu vliv na uspésnost procesu
extrakce. v prvnim tadku jsou vysledky extrakce, pri které je pouzita cela testovana
mnozina tagu a postupné je kazdy jeden z mnoziny odebirdan. v nékterych pripadech
se uspésnost zvysila, v jinych se markantné zhorsila. v tadku deset, kdy byl odstra-
nén tag <br>, byl proces extrakce tak vypocetné naroény, ze po vice jak nékolika
desetinasobném prodlouzeni casu, ktery stale neprodukoval vysledek, byl experiment

ukoncen.
¢islo mnoziny | a | img | font | b | i | strong | p | em | br | span | F-mira

1 ° ° ° o | o ° o | o ° o 0.534
2 ° ° oo ° o | o ° ° 0.467
3 ° ° o | o ° o | o ° ° 0.529
4 ° ° oo ° o o ° ° 0.534
5 ° ° ° ° ° o | o ° ° 0.533
6 ° ° ° ° ° o o ° ° 0.534
7 ° ° ° o | o o | o ° ° 0.540
8 ° ° ° o | o ° ° ° ) 0.512
9 ° ° ° o | o ° ° ° ° 0.534
10 ° ° ° o | o ° o | o ° =

11 ° ° ° o | o ° o | o ° 0.512

Tabulka 6.3: Tabulka mnozin pouzitych HTML tagu

Zaveér experimentu Experiment ukazal, které HTML tagy prispivaji k lepsim
vysledkim, a které naopak k chybé. Nutno vsak podotknout, ze jde o vysledky,
které se vztahuji k jedné konkrétni testované mnoziné. Pokud by se uvazovalo o bu-
doucim rozsitovani trénovaci mnoziny, bylo by nutné experimenty provést znovu.
Chyba je dusledkem hlavné nevhodného navrhu webovych stranek. Neziidka jsou
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Obrazek 6.3: Namétrené hodnoty f-miry pii pouziti riuznych mnozin tagu pti extrakci
dynamickych dat

od sebe vyznamové odlisné informace rozliseny nebo oddéleny pouze formatovacimi
elementy (<b><i><strong> aj.), nebo jinymi tagy, které nejsou urcéeny k vyzna-
movému rozdélovani dat (napf. <img><a> ), misto toho, aby byly logicky odligeny
vyznamove ve stromové strukture.

V dusledku pravé popsaného problému je také mozné, ze bude dochazet ke ko-
lizim. Konfigurace, kterd by byla vhodnéd na jedné strance, nemusi uz tak dobte
fungovat na strance jiné. Bylo by mozné implementovat mechanismus, ktery by pfti-
stupoval k tomuto problému ve vice fazich a pokud by extrakce vedla na prilis velké
rozdily v analyze jednotlivych webovych serveru, mohl by v prubéhu nastaveni mé-
nit. To by vyzadovalo mnohem sofistikovanéjsi pristup k tomuto problému. Jelikoz
se jedna v testovaci mnoziné o pomérné malé mnozstvi stranek, dale se v této praci
tato problematika nefesila.
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6.5 Experiment velikost davky zpracovavané RR

RoadRunner dokaze zpracovavat libovolné velké mnoziny souboru najednou. Aby
bylo mozné optimalizovat, jak velké davky je vhodné predavat k extrakci, byl navrzen
nasledujici experiment.

Popis experimentu Oznacené webové stranky budou rozdéleny do davek ruznych
velikosti. Nasledné budou ptredklddany k extrakci. Bude méfena tuspésnost jednotli-
vych konfiguraci na stejnych datech.

Priibéh experimentu Nésledujici tabulka(viz tab. str. a graf (viz obr.
str. ukazuji, jaka je zavislost mezi tispésnosti a casovou narocnosti celého
procesu a velikosti davky pro RR.

velikost dévky | F-mira | ¢as [ms]
2 0.5409 87
3 0.5257 123
4 0.5206 131
) 0.5017 171
6 0.4892 252
7 0.4968 324
8 0.4729 298
9 0.4673 376
10 0.4633 349
11 0.4567 472

Tabulka 6.4: Zavislost tspésnosti a casu na velikosti davky

Zavér experimentu Ukazalo se, ze velikost davky ma vliv na zaménu textu,
ktery je soucasti sablony. Pokud je davka prilis velikd, vice se projevi anomalie na
strance. Naptiklad pokud je na diskuzi pouzivany tzv. softdelete E] S oznamenim,

27Zptisob mazani, kdy se ¢ldnek pouze odstrani z vefejného féra, ale déle zlistava v databdzi.
Misto néj byva casto zobrazeno oznameni, ze piispévek byl smazan. Tato zprava ma vsak jinou
strukturu, nez bézny piispévek.
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Obrazek 6.4: Nametrené hodnoty pii zpracovani 60 stranek

ktery ma jinou strukturu nez bézny piispévek, je to vinimano jako naruseni Sablony
a RR oznadi ¢ast jako proménlivy podstrom. Soucasti takového podstromu jsou ale
také texty, které by byly normalné zarazeny do sablony. Proto narusta s velikosti
davky také chybovost hledani sablony.

Byl vSak zaznamenan také problém, ktery vznika pii malé velikosti davky. Pokud
jsou v davce jen dveé stranky, muze se stat, ze na jedné z nich chybi n¢jaka informace,
ktera by byla jinak o¢ekavana. Pti vyzkumu se objevilo nékolik ptipadi, kdy je na
diskuznim féru zobrazen prispévek, ale neni uveden autor, ackoli v jinych pripadech
zobrazen je. v takovém piipadé rovnéz dochazi k neshodé sablon. Proces extrakce
neselze, avsak existujici informace o autorovi, kterd nemé odpovidajici informaci
v druhé strance, bude zanedbdna. Resenim by bylo davky zvétsit. P testovani
k tomu dochézelo vsak ziidka a nedostatky vétsich davek se vice projevily.
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Vétsi davka ma také za nésledek prodlouzeni ¢asu nutného k nalezeni Sablony.

6.6 Experiment vliv jednotlivych priznaku

Jelikoz bylo navrzeno nékolik priznaku, pii tvorbé systému, byl navrzen néasledujici
experiment, ktery testuje vhodnost pouziti téchto piiznaku.

Popis experimentu Postupné bude spoustén proces extrakce s ruznymi konfigu-
racemi. Budou porovnavany uspésnosti pri pouziti jednotlivych priznaku.

Prubéh experimentu Naésledujici tabulka (viz tab. str. a graf (viz obr.
str. ukazuji, jak prispivaji jednotlivé navrzené priznaky k celkové tispésnosti
systému. v prvni konfiguraci jsou pouzity vSechny navrzené ptiznaky, postupné je
z mnoziny kazdy jeden odebran a proces extrakce je opakovan.

Bag of
Conf. li);/frzf Character Nl(le:lllaners Length | Date V\I/'i er}c;s Cas | F-mira
n-grams
1 ° ° ° ° ° ° 4592 | 0.540
2 ° ° ° ° ° 1403 | 0.529
3 ° ° ° ° ° 4483 | 0.513
4 ) ) ° ) ) 7647 | 0.540
5% ° ° ° ° °
6 ° ° ° ° ° 768 0.543
7 ° ° ° ° ° 2316 | 0.536

Tabulka 6.5: Prispévky piiznaku k tspésnosti klasifikace

Zaveér experimentu 7 vysledku je mozné postiehnout nékolik uzite¢nych infor-
maci. Naptiklad mezi konfiguraci 1 a 4 neni rozdil v ispésnosti, avsak v ¢asové naroc-
nosti je rozdil markantni. z tohoto muzeme dedukovat zavér, ze priznak pouzivajici
pomérné zastoupeni ¢islic v textu nepridava na tspésnosti, avsak jeho pouzitim se
velice snizuje ¢asova narocnost procesu.
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Obrazek 6.5: Graf zavislosti pouzitych priznaku na casu a uspésnosti

Experiment ukazal, ze nékteré priznaky jsou velice dulezité pro spravnou klasi-
fikaci.

Je zde ale také vidét jeden piiznak, ktery do procesu vnasi chybu a jeho nepo-
uzitim proces nejen zlepsi svou uspésnost, ale také se fadové urychli. Konkrétné se
jedna o priznak zachycujici pritomnost regularnich vyrazu v textu. Myslenka tohoto
priznaku byla jasnd, tedy 1épe zachytit znamé tvary kalendainich udaju. Jasné se ale
ukézalo, ze myslenka byla mylna. Piiznaky, které byly navrzeny pro podobny tcel,
napiiklad pomeér zastoupeni ¢islic v textu ve spojeni s maskovanymi znakovymi n-
gramy, splni cil velice dobfe s podstatné nizsimi ¢asovymi naroky. v konfiguraci ¢. 5
proces trénovani klasifikatoru pouzitou knihovnou nebyl dokoncen.
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6.7 Experiment nastaveni prahové hranice Bag of

words

Protoze soucasti navrzeného systému byl piiznak Bag-of-words s prahovou hranici,
byl navrzen nasledujici experiment, aby odhalil, jak& hranice bude vhodna.

Popis experimentu Postupné je proces extrakce spoustén s ruznymi nastavenimi
prahové hranice, bude zkoumana zavislost tispésnosti.

Prubéh experimentu Naésledujici tabulka (viz tab. str. a graf (viz obr.
str. zachycuji miru tspésnosti v zavislosti na nastaveni prahové hranice.

prah BoW | F-mira prah BoW | F-mira
0 0.467 25 0.550
1 0.512 30 0.556
2 0.516 35 0.571
3 0.514 40 0.555
4 0.521 45 0.573
5 0.528 50 0.573
10 0.540 55 0.551
15 0.549 60 0.575
20 0.555 65 0.564

Tabulka 6.6: Zavislost tispésnosti na pouzité prahové hodnoté.

Zavér experimentu Je znatelna konstantné se zvysujici mira dspésnosti s po-
stupné rostouci prahovou hodnotou do urcité hodnoty. Od této hodnoty dale tispés-
nost osciluje coz zapri¢inuje momentdalni prevaha lepsich, respektive horsich slov
odfiznutych prahovou hranici.
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Obrazek 6.6: Namérené hodnoty pii zpracovani 60 stranek

6.8 Experiment stalosti tridy datovych bloku

Myslenkou je ovérit, zda nedochazi k chybé vlivem Spatné klasifikace konkrétniho
textu. z principu toho, jak webova stranka s diskuznim férem vznika, tedy pouzitim
sablony pro zobrazeni dat z databédze ptispévki, je mozné otestovat, jestli datové
bloky se stejnou adresou v ramci DOM, maji i stejnou t¥idu. Byl navrzen nasledujici
experiment.

Popis experimentu Bude provedena analyza cCetnosti piislusniku jednotlivych
tTid napri¢ strankami v ramci jednoho webového serveru se stejnou adresou v ramci

DOM.

47



Uspéénost systému, Experiment korekce bloku podle sablony

Pribéh experimentu Objevilo se nékolik pripadu, kdy byl napriklad komen-
tar, ktery mél jinak charakter uzivatelského jména chybné klasifikovan. Jednalo se
v prevazné vétsiné o kratké odpovedi. Jako naptiklad:

e hmmm...
e Smudla Pudla

e Dr.Haus

Zavér experimentu Predbézny experiment, ktery meél vyhodnotit, zda k tako-
vymto zaménam dochdazi prokazal, ze tyto piipady nastavaji. Nékteré prispévky
mohou byt bez kontextu opravdu zameénény napiiklad za jména uzivatelu. Muze
samoziejmé dochazet i k jinym zdménam podobného charakteru.

Piedbézny experiment ukézal, Zze k takové zaméné dojde priblizné v 5,5% pri-
padu.

6.9 Experiment korekce bloku podle sablony

Predchozi experiment odhalil, ze muze dochazet k zaménam tiid. Byl tedy navr-
zen nasledujici experiment, ktery ovéri, zda je mozné takovéto zamény odfiltrovat
a opravit.

Na obrazku (viz obr. str. je nazorné ukazano, jak dochéazi k zaméné tiid.

Popis experimentu Jiz oznaceny vystup klasifikdtoru bude dale podroben zkou-
mani. Provede se statisticka analyza datovych bloku nasledujicim zpusobem. Budou
seCteny objekty v jednotlivych tiidach se stejnou adresou v dokumentu naptic¢ vsemi
strankami jednotlivych serveru. Protoze z principu zpusobu vznikani stranky pomoci
sablony musi mit tato data stejny vyznam, bude provedena korekce mensinovych tiid
tak, aby odpovidali tridé vétsiny klasifikovanych objektu.

Pribéh experimentu Nasledujici tabulky zamén ukazuji, jak proces korekce pfi-
spivé k snizovani chyby. Tabulka (viz tab. [6.7]str. [49]) zobrazuje stav pred nasazenim

opravy, tabulka (viz tab. [6.§] str. po ni.
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Obrazek 6.7: Grafické znazornéni vznikajicich chyb a jejich detekce

Classificator
NICK | DATE | COMM | NORM
NICK | 4746 0 85 0
DATE 0 2109 0 0
COMM | 125 0 3850 0
NORM | 2095 914 6020 0

Tabulka 6.7: Tabulka zamén pied pouzitim korekce
F-mira : 0.5515

Classificator
NICK | DATE | COMM | NORM
NICK | 4821 0 10 0
DATE 0 2109 0 0
COMM 20 0 3955 0
NORM | 2048 914 6067 0

Tabulka 6.8: Tabulka zamén pti pouziti korekce
F-mira : 0.5595
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Zaveér experimentu Korekce, ktera byla navrzena, opravdu opravila ¢ast textu.
v testovacim vzorku bylo touto metodou zpétné opraveno 85% spatné klasifikovanych
textu ze t¥id NICK, DATE a COMM. Protoze je ale oprava provadéna pomoci
statistiky, tato korekce nedokéazala opravit chybné klasifikace posledni tridy. Tato
chybovost je popisovadna v predchozim experimentu (viz ¢ast [6.2) str. [36)).

6.10 Znamé nedostatky programu

V nésledujici ¢asti budou shrnuty a rozepsdny znamé nedostatky, které prispivaji
k chybovosti celého procesu. Zaroven se jedna o oblasti, které by mély byt lépe
prozkoumany a vylepSeny pfi pokracovani ve vyvoji tohoto systému.

6.10.1 ROAD RUNNER

Nalezeni Sablony Pii vyvoji jsem zaznamenal nékolik problému, které se obecné
tykaji extrakce dynamickych dat z webovych stranek, konkrétné z webovych diskuz-
nich fér. Pokud bychom brali v ivahu jen jednu podobu piispévku, bézné pouzivané
metody by nemély problém se spravnym vyhledanim prispévku v diskuzi. v praxi
ale narazime na drobné problémy.

V diskuzi konkrétne, kterou predstavuje vlastné seznam jednotlivych prispévku
chronologicky sefazenou, jsou mozné vyskyty typové jinych datovych bloku. Tako-
vym piikladem muzou byt napiiklad reklamy mezi piispévky nebo soft-delete (viz
cast str. na nékterych férech. Pokud by reklama byla vzdy na stejném misté,
coz ¢asto byva, neptredstavovalo by to veliky problém. Stala by se jednoduse soucasti
Sablony a nasledovalo by jeji vyfrazeni. Pokud je ale ndhodné umist’ovana mezi pii-
spévky, znemozni to cely proces ziskani sablony. Jak bylo ale zminéno, tento pristup
neni prili§ casty.

Druhy uvedeny problém je vice znatelny, pokud napiiklad administrator zne-
mozni zobrazeni prispévku a misto néj se zobrazi informace o tomto v né¢jaké formé.
Napiiklad vétu : prispévek byl odstranén administratorem, opét je do stranky vnesen
prvek, ktery ztizi vyhledani sablony. Tento ptipad je vice ¢asty nez prvni uvedeny.

Bylo by mozné jej tesit nékolika zptusoby. Jednim z nich by mohlo byt naptiklad
pridani tohoto predpokladu do samotného néastroje pro extrakci dynamickych dat.
Je to vSak problém velice komplexni. To, jestli je Sablona diskuze nalezena spravné
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nami pouzitym systémem zavisi na nékolika faktorech a lisi se piipad od ptipadu.

Dynamické seznamy Road Runner je dobry néastroj pro ziskavani sablon webo-
vych stranek. Na stranky s relativné jednoduchou strukturou(internetové obchody,
katalogy aj.) funguje velice dobtfe. Da se dobfe pouzit i na extrakeci ze slozitéjsich
struktur, jako jsou pravé webova féra. Avsak, jak jiz bylo zminéno, pokud je do
sablony zanesena i mald mira ndhody (ndhodné umist'ované reklamy, smazané ko-
mentafe), nebo pokud jsou na férech pouzivany vnorené citace, nastavaji problémy
s nalezenim Sablony. Dynamické texty jsou nalezeny. Nékdy jsou ale oznacovany
jako dynamické podstromy. Pokud se tak stane, pfichazime o vyhodu, kterou by
prinesl rozpoznany dynamicky seznam. v takovém ptipadé z vystupu RR nelze po-
znat, jaké datové bloky maji stejny vyznam. V idedlnim pripadé by byl detekovan
dynamicky seznam komentaiu, to by znamenalo, ze bychom méli mnoziny datovych
bloku, které, uz podle Sablony, maji stejny vyznam. k tomu vsak ¢asto nedochéazi
pravé kvuli vyse popsanym problémum. Také prispiva, ze ve webovych férech jsou
zobrazovany piispévky se stejnym strankovanim v ramci jednoho webového serveru,
tudiz je detekce dynamického seznamu o to obtiznéjsi. RR v takovém piipadé dyna-
micky seznam nepoznd vibec, protoze se mu povede Sablonu odhalit bez jeho pouziti
a priorita ovérovani téchto prvku je jasné déna z principu jeho fungovani (viz ¢ést

mstr. @

Pro tcely extrakce z webovych fér by bylo tfeba do nastroje pro extrakci dyna-
mickych dat zasahnout a pridat moznost vynuceni hledani dynamickych seznamu,
coz neni trivialni operace.

Alternativni feSeni Alternativnim fesenim by bylo pridat dalsi vrstvu do vznik-
lého néstroje pro extrakci a rozpoznani datovych bloku. Tato vrstva by méla za
ukol projit puvodni zdrojovy kéd stranky a jednotlivé, jiz klasifikované a oznacené
texty, prifadit k elementim stromu dokumentif’} Nasledné by nasla nejmensi oba-
lujici element, s nejvétsim poctem vyskytu entit z webového féra. Idea je takova,
ze takovy element by obsahoval pouze jednotlivé bloky komentaru. Nasledné by se
opét statistickym modelem vytvorily skupiny s podobnou XPath. Byla by to vlastné
obdoba dynamického seznamu, ktery mél vytvorit RR. Avsak v tomto kroku by
jiz byly k dispozici predikované tiidy prvni ¢asti klasifikace. Statisticky by nemélo
byt slozité detekovat typ mnoziny textu. Vzniklé chyby by byly opraveny pomoci
okolnich textu stejné vyznamové mnoziny.

3Posobny pifstup vyuziva jiz provedeny experiment (viz ¢4st . str. .
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Toto teSeni vSak neni piili§ vhodné. Jedna se vlastné o vytvoreni dalsi vrstvy,
ktera by meéla opravovat chyby, které vznikly v jiné ¢asti procesu. Vhodnéjsi by bylo
upravit proces, ve kterém k chybé skutecné vznika.

6.10.2 Trénovaci data

Jednim z velkych nedostatkt je stale mnozstvi trénovacich dat. Tvorba nebo ziské-
vani téchto dat neni trivialni. Aby bylo mozné data vhodné pouzit pro trénovani,
je dulezité, aby byla oznacovana stejnou formou. Napiiklad aby byl oznacen vzdy
nejhlubsi element, ktery obsahuje danou informaci. Casto ale praveé kvili popsanym
problémum (viz ¢ast str. neni mozné vhodné oznacit oblast podle predem na-
definovanych pravidel. Pravé tato skutecnost piinasi pozadavky na velkou mnozinu
trénovacich dat.

Soucasti vytvoreného systému je zpusob, jak relativné jednoduchou cestou, bez
zasahu do programu ¢i tvorby nového pro oznacovani dat, pridavat dalsi trénovaci

webové stranky (viz ¢dst [5.3 str. [28)).

S rozsitujici se mnozinou trénovacich dat bude markantné stoupat také tispésnost

systému (viz ¢ast [6.2] str. (viz &dst [6.3] str. 38)).

6.10.3 Spravné spojeni uidaju

Jak jiz bylo zminéno diive, RR mél problém s identifikaci mnoziny komentaiu jako
opakujicim se vzorem. Bylo naznaceno také mozné alternativni feseni tohoto pro-
blému(viz ¢ést [6.10.1] str. . Pokud by byla aplikovana jedna ¢i druha moznost,
nemél by byt nasledné problém identifikovat, naptiklad formou metriky vzdélenosti,
které idaje patii k sobé. Vysledkem by byly objekty komentaiu, které by mohly byt
pouzité k presnéjsim analyzam.
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Teoreticka cast prace se vénuje pruzkumu oblasti ziskavani dat z webovych stranek
a obecné pojednava o zpusobech prezentace informaci na tomto médiu.

Nasledné je zahrnuta studie jiz existujicich systému, které jsou nejvice podobné
tématu této prace. Bylo prozkoumano nékolik takovych, které se vénuji extrakei dat
z webovych stranek obecné, i téch, které se zabyvaji konkrétné webovymi diskuzemi.
Tato prace kombinuje nékolik ovérenych pristuptu, avSsak navrhuje a aplikuje v této
oblasti nové postupy.

Byly pouzity statistické metody, strojové uceni a analyza ptirozeného jazyka na
webové stranky obsahujici zminénd data. Také se objevilo nékolik nedostatku, které
se tykaji jednotlivych ¢asti procesu. Predevsim to byl problém s extrakei dynamic-
kych dat pomoci Sablony. v mnoha ptipadech presna Sablona nebyla nalezena vubec,
coz zapricinily hlavné obcasné bloky, které byly jiného typu nez prispévek do diskuze.
Byly také navrzeny postupy, jak by bylo mozné postupovat v dalsim vyvoji a pfi
feseni téchto chyb. Druhy problém je stale nedostateéné velkda mnozina trénovacich
dat.

Na strané druhé, bylo ovéreno nékolik metod, které se ukazaly jako velice dobte
pouzitelné pii feseni této ulohy. Navrzeny klasifikator dobte funguje na oznacovani
textovych entit na webovych diskuzich. Rovnéz koncept post processingu se ukézal
jako vhodny.

Vsechny cile prace, tedy prozkoumat oblast extrakce dat z nestrukturovanych
zdroju a existujici systémy, navrhnout nové automatické metody pro extrakci pri-
spévku z webovych diskuznich for automatickou cestou a néasledné konstruktivné
zhodnotit vysledky, byly splnény.
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Priloha A

Uzivatelska dokumentace
Cely systém byl vyvijen i zkoumén v programovacim jazyku JAVA, konkrétné 64
bitovou verzi Java 8.

Projekt byl zanechén ve stavu, kdy pfi spusténi provede posledni experiment (viz
cast str. jiz se zapnutou post processingovou korekci.

Do adresafového stromu popsaného v dokumentu diive (viz obr. str. [33)
ulozi véchny statistiky a na standardni vystup vypiSe sumarizaci vysledku a tabulku
zameén jednotlivych tiid.

Pro uspésné spusténi a dokonceni experimentu je postacujici 1,5 GB operacni
paméti. Podrobnosti jsou blize popsany v README.txt na ptilozeném médiu.
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