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Abstrakt

Tato préace se zabyvéa extrakei hlavniho textu z webovych dokumentu ve formatu HTML.
Jsou zde popsany jiz pouzité metody a jejich rozdéleni. Praktickd c¢ast se pak zabyva
navrhem algoritmu pro detekci hlavniho textu v HTML strankach zalozeném na analyze
predevsim textovych rysu stranky v kombinaci s vlastnostmi zalozenych na pozici v doku-
mentu. Vysledna klasifikace je feSena pomoci vicevrstvé perceptonové sité. Je zde rovnéz
popséna implementace navrhnutého algoritmu, postup pii testovani a prezentace zjisténych
vysledku.

Abstract

This thesis deals with the main text extraction from the web documents in HTML format.
It describes some methods that are already used and their separation. The goal of the
practical part is to propose an algorithm for main text detection in HTML pages using
primarily text features in combination with position features. Block classification is solved
by multilayer perceptron. It also describes implementation of the proposed algorithm, the
testing procedure and presentation of the obtained results.
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Kapitola 1

Uvod

Na internetu se nachazi nepteberné mnozstvi informaci, vétsinou ve formé HTML stranek.
Ty vsak neobsahuji pouze uzite¢ny obsah, ale rovnéz ruzné navigacni prvky, odkazy, re-
klamy apod. Pro efektivni analyzu takovychto dokumenti je potfeba znat hlavni obsah.
Clovék jej od neuziteénych informaci jednoduse rozlisi, pocitac ne. Proto je potieba mit k
dispozici néstroj, program, ktery je schopen plné samostatné rozlisit co je hlavni obsah a co
je genericky obsah. Ziskani pouze hlavniho obsahu ma pak nesporné vyhody pfi analyze
dokumentu, hledéni duplicit a pfinas$i mensi datovou naroc¢nost.

Cilem této prace je navrhnout program pro extrakci hlavniho textu z webovych doku-
mentl a implementovat jej. Soucasnd feseni nejsou ¢asto plné vyhovujici, zejména z divodu
jejich zaméteni na konkrétni obor nebo jazyk. Proto se v této praci budeme snazit navrh-
nout program, ktery bude univerzalni a nebude jazykové ani oborové specificky. Program
bude vyuzivat pfistupy z jiz znamych feSeni a vzdajemné je kombinovat, diky ¢emuz by
mél dosahovat podobnych, v idedlnim piipadé lepsich vysledku a nemél by byt v dusledku
zaméfen pouze na jednu oblast. Program miuize byt pak pouzit jako souc¢ast vétsich systému
predevsim v oblasti dolovéni dat a analyzy dokumentu.

Préace je rozdélena nésledujicim zpusobem. V kapitole 2 budou probréany ruzné postupy
vyuzivané pii detekci hlavniho obsahu, pficemz bude kladen duraz na metody zalozené
na DOM (objektovy model dokumentu). Rovnéz zde bude uvedena nezbytnd teorie pro
pochopeni nasledné implementace. Kapitola 3 obsahuje navrh systému pro extrakci hlavniho
obsahu a porovnava jej s dal§imi, jiz implementovanymi systémy. V 4. kapitole bude popsana
jiz samotna implementace systému v jazyce Ruby. Kapitola 5 popisuje prubéh testovani
a porovnani s nékterymi jiz existujicimi feSenimi. V 6. kapitole, tedy zavéru, se naléza
ohlédnuti za vysledky a jsou popsany dal$i moznosti rozsiteni.



Kapitola 2

Existujici nastroje, pristupy
a neuronové sité

Tato kapitola pojednava o studiich souvisejicich s touto praci. Zahrnuje rovnéz rozdéleni
metod na zakladé toho na jaké irovni pfistupuji k dokumentu.

2.1 Dolovani textu

Extrakce hlavniho textu spadé do oblasti tak zvaného dolovéani textu.

Dolovani textu lze definovat jako intenzivni proces s vyuzitim znalosti kdy uzivatel
interaguje s kolekci dokumentu za pouziti sady néstroji pro analyzu. Analogicky k dolovani
dat, pfi dolovani textu se snazime ziskat uzitecné informace z datovych zdroji pomoci
zkoumani a identifikace znamych vzoru v nestrukturovanych datech.[5]

2.2 Rozdéleni metod

Metody pro rozpoznavani hlavniho textu lze rozdélit nékolika zpusoby. Kohlschiitter et
al. [0] déli metody na ty, které analyzuji dokument na zdkladé vizudlnich vlastnosti doku-
mentu a metody, které provadéji analyzu na urovni DOM.

Déle je mozno rozdélit metody podle toho, jakym zptsobem funguje dany algoritmus,
a to bud algoritmy fungujici na principu heuristik bez strojového uéeni a algoritmy, které
vyuzivaji strojové uceni.

2.2.1 Principy bez strojového uceni

Tyto algoritmy pracuji na zakladé vétsinou jednoduché heuristiky, popiipadé nékolika heu-
ristik. Pro spravnou funkci nevyzaduji zadné vstupni znalosti ani trénovaci mnozinu. Z valné
veétsiny je vysledek zpracovani pomoci heuristiky porovnan vuéi uréitému prahu a na zakladé
vysledku je rozhodnuto o tom, do které mnoziny dany blok nalezi.

Ackoliv tyto metody patii k jednodussim metoddm, pii spravném nastaveni a po fadném
otestovani muzou dosahovat velmi dobrych vysledka. Diky jednoduchosti je 1ze fadit vétsi-
nou také mezi velmi efektivni feseni a ¢asové nenaroc¢né. Jejich hlavni nevyhodou je zaméteni
na urc¢itou oblast, nepiesné vysledky v piipadé nestandardnich dokumentu a slozité, ¢asto
nemozné zmeény v piipadé, ze se chceme zamérit na jinou oblast. Metody, patfici do této
skupiny budou popsény nize.



2.2.2 Principy vyuzivajici strojové uceni

Metody spadajici do této kategorie vyzaduji urcité vstupni znalosti resp. trénovaci mnozinu
pro spravnou funkcionalitu. Na rozdil od metod z predchozi kapitoly, které nevyzaduji pred
pouzitim zadné dalsi nastaveni ani testovani, u téchto metod je to nezbytné.

Pro hlavni analyzu je v tomto piipadé vyuzito ruznych klasifikatoriu. Takovymto klasi-
fikdtorem muze byt Bayesovsky klasifikator, neuronové sit a dalsi. Pfed pouzitim musi byt
klasifikator spravné nastaven, ¢ehoz je docileno dukladnym testovanim a experimentovanim
s jednotlivymi nastavenimi. Tento postup je ¢asto velmi zdlouhavy a naroény na zdroje, coz
mit k dispozici relevantni a dostateéné obsahlou mnozinu vstupnich resp. trénovacich dat.

Vyhodou téchto algoritmu je, ze pouhou zménou nastaveni klasifikdtoru, popf. zménou
trénovaci mnoziny, muzeme pokryt jinou oblast. Tyto metody si ¢asto dokazi velmi dobie
poradit i s nestandardnimi a Spatné strukturovanymi dokumenty. Hlavni nevyhodou je jejich
slozitost a nutnost ziskani trénovaci mnoziny dat a ndsledné trénovani klasifikatoru.

Na obrézku nize (2.1) je zobrazen princip fungovani metod zalozenych na strojovém
uceni. Prerusované ¢ary charakterizuji ¢ast, kdy je provadéno strojové uceni, plné ¢ary pak
zobrazuji prubéh, kdy je klasifikdtor pouzivan jiz v praxi pro analyzu dokumentu.

kKolekce blokd S Manualni Trénovaci data
klasifikace ':

1
1 -
. P stu
dokument PFedzpracovani | _ _ 1_ _ Klasifikator VP
dokurmentu
Testovaci data

Obrazek 2.1: Metody se strojovym ucenim

2.3 Metody zalozené na vizualnich vlastnostech dokumentu

Metody zalozené na vizualnich vlastnostech dokumentu vétsinou déli dokument do mensich
logickych celkti na zdkladé ruznych mezer a oddélova¢u a jednotlivé celky poté analyzuji.
Vyhodou téchto metod je, ze pfi pouziti relativné jednoduchého algoritmu je mozno
ziskat kvalitni a dostateéné pfesné vysledky. Hlavni nevyhoda spociva v mnozstvi infor-
maci, které je potfeba znat. Kromé HTML musi byt k dispozici rovnéz informace definujici
vzhled stranek, napiiklad CSS (kaskadové styly). Tyto informace zna¢né navysuji objem dat
nutny k analyze. Aby stranka mohla byt analyzovana na zakladé vzhledu, je vétsinou nutné
dokument, vCetné pfipojenych stylu, interpretovat. Tato operace je casto dosti vypocetné
naro¢na a pomala.
a v rdamci moznosti efektivné renderovat. K tomuto tcelu existuji rizné nastroje. Jednim
z nich je napifklad CSSBox' vyvijeny na Fakulté informaénich technologii VUT v Brné®.
Program je napsin v jazyce Java a poskytuje prehledné a jednoduché aplika¢ni rozhrani

"http://cssbox.sourceforge.net /
Zhttp://www.fit.vutbr.cz/



pro vykreslovani a praci s webovymi dokumenty. Existujf i dalsf ndstroje, napt. Selenium?

a dalsi.

2.3.1 Metody bez strojového ucéeni

Cai et al. [3] rozdéluje webovy dokument na jakési zdkladni objekty. Jeden nebo vice ob-
jektu pak tvori logické celky - bloky. Uzly v modelu zalozeném na vizudlnich vlastnos-
tech nemuseji nutné odpovidat uzlum v objektovém modelu dokumentu. To je zpusobeno
tim, ze sémantika dokumentu neni popsana pouze pomoci jazyka HTML, ale rovnéz po-
moci kaskadovych stylu. Cai et al. [3] popisuje webovy dokument jako blok, sklddajici
se z koneéné mnoziny nepiekryvajicich se podfizenych blokt, které maji opét vlastnosti
rodicovského bloku. Tyto bloky jsou oddéleny kone¢nou mnozinou jak vertikalnich tak ho-
rizontdlnich oddélovaci. Kazdy blok mé navic informaci o vztazich mezi kazdymi dvéma
bloky, ze kterych se skldda. Kazdému oddélovaci je rovnéz prifazena vaha. Algoritmus
zkoumad oddélovace od nejmensi vahy po nejvétsi a bloky mezi témito oddélovaci spojuje
a tvofi bloky nové. Takto pokrac¢uje dokud nenarazi na oddélovac s nejvyssi vdhou. Pii vy-
tvofeni nového bloku je kontrolovana spravnd zrnitost. Pokud blok neodpovidé pozadavktim,
vraci se algoritmus o krok zpét aby vytvoril vnitin{ obsah bloku. Vystupem algoritmu je
dokument rozdéleny podle jeho vizualnich vlastnosti na jednotlivé bloky.

Burget [2] ve své praci popisuje algoritmus, ktery pracuje ve 4 krocich. Nejprve vykresli
dokument, ktery je poté rozdélen do blokiu. V této klicové fazi jsou urceny logické seg-
menty, které mohou byt uvazovany jako samostatné. Nasledné je uréeno finalni poradi jed-
notlivych celku a je generovan jednoduchy HTML kéd. Pro vykresleni stranky je vyuzivan
jiz zminovany néstroj CSSBox [?]. Vystupem prvni féze je strom bloku, kdy je blokem
rozumén obdélnikovy udtvar, ktery neni skryty. Ve fazi segmentace jsou nalézany logické
celky. Samotny proces sestava ze 3 fazi. Detekce jednotvarnych oblasti, kdy oblast tvoii
sousedici bloky s konzistentnim stylem. Dalsi fazi je detekce nadpist na zdkladé vlast-
nosti fontu. Posledni fazi tohoto kroku je detekce logickych celku, které se skladaji z vice
bloku. Jako vychozi bod se vyuzivaji detekované nadpisy. Vysledkem tohoto kroku je strom
vizudlnich oblasti a informaci o nich. Na rozdil od HTML kédu je tato reprezentace mnohem
dulezité oblasti k za¢atktu dokumentu. Pofadi zbyvajicich ¢asti se snazi zachovat, aby nebyla
narusena konzistence obsahu. Na konec je vytvoren jednoduchy HTML kéd skladajici se v
podstaté pouze z elementt <div> pro kazdy logicky celek a pro textové bloky, kterym je
rovnéz prifazen odpovidajici styl. Experimentalni vysledky ukazuji, ze algoritmus funguje
spolehlivé pro vétsinu testovanych stranek.

2.3.2 Metody se strojovym ucenim

Kunc a Burget [7] ve svém piispévku popisuji zpusob klasifikace dokumentu na zakladé
jejich vizudlnich rysu. V prvnim kroku provadi rekonstrukci vysledné podoby dokumentu.
Tento krok vyzaduje kompletni renderovani stranky, které muze byt dosti naroéné. Poté
jsou pro kazdou oblast ze ziskané hierarchické struktury urceny jejich vyznamné vizudlni
rysy a na zakladé téch jsou oblasti spojovany do vétsich celku. Nakonec jsou pro kazdy celek
vypocitany ruzné vizualni atributy a na zdkladé téch je provedena analyza. Zminovanymi
vlastnostmi jsou prumérnd velikost pisma, prevazujici vaha pisma, pfevazujici styl pisma
(sklonéné nebo normélni), pocet oblasti v okoli, pocet znaku textu, pocet ¢islic, malych

3http://docs.seleniumhgq.org/



a velkych pismen abecedy a mezer v textu, svételnost textu a pozadi, a nakonec kontrast.
Na zékladé vypoctenych atributt je pak mozné detekovat napiiklad text ¢lanku, protoze jak
je v praci popséno, tento text je vétSinou vétsi nez je prumeérné velikost textu v dokumentu
a obsahuje delsi, souvisly text. Pro klasifikaci byl vyuzit volné dostupny néastroj Weka. i kdyz
tato prace nesouvisi piimo s extrakci hlavniho textu z dokumentu, lze vétsinu poznatku
a popisovany postup vyuzit i pfi feSeni tohoto problému.
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Obrézek 2.2: Postup pii detekci hlavniho obsahu na zakladé vizudlnich vlastnosti

2.4 Metody pracujici na tirovhi DOM

Tyto metody vyzaduji pro analyzu pouze zdrojovy kéd dokumentu ve formatu HTML
nebo XML resp. jejich objektovy model dokumentu. Dalsi informace o strance, jako jsou
kaskadové styly nebo soubory se skripty, nejsou vyzadovany. Dokument je na zakladé
ruznych vlastnosti textu, struktury a dalsich ukazateli analyzovan a na zdkladé téchto
ukazatelu je detekovan hlavni obsah. Existuje vice zpusobu jak tyto metody vyuzit v praxi
a jak je implementovat.

Pted nékolika lety, byla extrakce textu pomérné jednoducha. Webové dokumenty ne-
byly pfilis komplexni a struktura stranky byla tvorena vétsinou pomoci tabulky. Naptiklad
McKeown et al. [8] popisuje zpusob jakym ziskdvaji hlavni obsah pér slovy. Pokud vybrang
bunka tabulky obsahuje po odstranéni znacek a odkazl vice znaku nez je nastaveny prah,
je toto povazovano za hlavni obsah.
je ziidkakdy pouzivano a nezadouci prvky, jako je napiiklad reklama, se casto vyskytuji
i mezi textem.



2.4.1 Metody bez strojového uceni

Kohlschiitter et al. [6] predstavuje postup pro detekci generického obsahu, tudiz rozdéleni
dokumentu na genericky obsah a hlavni text, zalozeny na zdkladnich vlastnostech textu.
Nejprve je dokument rozdélen do atomickych bloku a poté jsou pro kazdy blok zjistény
jeho vlastnosti. Béhem déleni dokumentu na atomické bloky, je obsah nékterych znacek
ptfimo odstrafiovan, jelikoz je dopfedu jasné, ze tyto znacky neobsahuji hlavni obsah. Jediné
znacky, které jsou v blocich ponechany jsou odkazy. Poté jsou bloky analyzovany predevsim
podle dvou vlastnosti, poctu slov a hustoty odkazu. Vysledky ukazuji, ze i pomoci takto
jednoduchého feseni 1ze dosahovat velmi pfesnych vysledki. Algoritmus implementovany
na zakladé této studie nese nazev boilerpipe. V zédkladnim extraktoru je pro analyzu vyuzit
rozhodovaci strom, zalozeny ve vysledku pouze na hustoté odkazu a poctu slov, jak pro
aktudlni blok, tak pro predchozi a nasledujici. i pfesto, ze pii implementaci bylo vyuzito
nastroje Weka, fadim tento algoritmus mezi metody bez strojového uceni, jelikoz ve findle
je pouzit hotovy rozhodovaci strom. Nastroj Weka byl pouzit pouze pro zjisténi idealnich
prahu.

Vieira et al. [13] popisuje postup lisici se od piedchozich. Detekci a odstranovéni ge-
nerického obsahu provadi na zakladé znalosti vice podobnych stranek. i kdyz se na prvni
pohled muze zdat, ze toto FeSeni je neefektivni, kvuli nutnosti stahovéani vice stranek, neni
tomu tak. Alespon ne v piipadé, kdy je analyzovano vice dokumentu z jedné domény. V
tomto pfipadé je nevyhoda nutnosti vice stranek eliminovana, jelikoz bychom je museli tak
¢i onak ziskat. z vysledku je vidét, ze tato metoda dosahuje velmi uspokojivych vysledku
a je aplikovatelnd na témér jakykoliv dokument, nezavisle na oboru. Nutnosti je vSak mit
alesponl dva dokumenty se stejnou nebo alesponn podobnou strukturou.

Pomikélek a jeho jusText [10] vyuzivd jednoduché heuristiky pro detekeci. Vychdzi
z predpokladu, ze kratké bloky obsahujici odkaz jsou témér vzdy generickym obsahem
a totéz tvrdi o blocich obsahujicich velké mnozstvi odkazu. Déle tvrdi, ze dlouhé bloky
obsahujici gramaticky text jsou vétsinou hlavnim obsahem, a naopak jiné dlouhé bloky
jsou témér vzdy generickym obsahem. Nakonec jesté zavadi tvrzeni, které iikd, ze bloky
obsahujici hlavni text vétsinou tvori shluky, coz znamenad, ze blok s generickym obsahem
je casto obklopen jinymi bloky s generickym obsahem a analogicky pro hlavni obsah. Jeho
algoritmus se skldda ze 3 hlavnich ¢ésti. Postupné jsou to preprocessing, bezkontextova
analyza a kontextova analyza. V prvni ¢asti zbavuje dokument zbyteénych znacek. Béhem
bezkontextové analyzy rozdéluje jednotlivé bloky do nasledujicich tiid:

e Spatné - genericky obsah

e dobré - hlavni obsah

e kratké - nelze rozhodnout, piilis kratky blok

e témér dobré - na pomezi mezi dobrymi a kratkymi

Toto rozdéleni je provadéno pomoci vyhodnoceni tii vlastnosti, a to hustoty odkazu, poc¢tu
stopslov a poc¢tu slov v bloku. V posledni fizi je za pomoci kontextové analyzy rozhodnuto
zda jednotlivé kratké a témér dobré bloky jsou dobré popt. Spatné. Témeér dobré bloky
sousedici s alespon jedné strany s dobrym blokem, je vyhodnocen taktéz jako dobry. Kratké
bloky sousedici z obou stran s dobrymi nebo téméf dobrymi jsou oznaceny jako dobré,
zbyvajici jako §patné. Je dulezité uvést, ze jako sousedici bloky v této analyze ignoruji
bloky kratké. Zaroven pokud se posloupnost kratkych nebo téméf dobrych bloka objevuje
na zacatku nebo na konci dokumentu, jsou tyto bloky ihned oznaceny jako Spatné.



Evert [1] popisuje svuj algoritmus pod jménem NCleaner. NCleaner ma dvé zdkladni
urovné zpracovani. Prvni faze ma za kol pripravit dokument na dalsi analyzu. Jsou béhem
ni pomoci reguldrnich vyrazu odstranovany nezadouci znacky véetné jejich obsahu (obrazky,
komentéafe a skripty), poté je dokument zkonvertovén na ¢isté textovy. Déle jsou odmazany
lehce detekovatelné prvky generického obsahu, napft. ty, které obsahuji mnoho znakua |.
Druhou fazi je samotné jadro algoritmu, sestavajici z dvou samostatnych znakovych n-
gram [14] jazykovych modelu, jeden pro ”spravny”a druhy pro ”Spatny”text. Tyto modely
jsou pouzity na kazdou ¢ast dokumentu a pokud model pro Spatny text vypocita veétsi
pravdépodobnost, je tato ¢ast povazovana za genericky obsah a tudiz odstranéna.

7 existujicich nastroji jesté zminim Readability?. Tento néstroj byl ze zacitkl pouze
jednoduchym algoritmem naprogramovanym v Javascriptu, postupné byl vSak pfetvoren
na kompletni platformu pro extrakci hlavniho textu ¢lanku a usnadnéni ¢teni. K extrakci
vyuzivé jednoduchych heuristik, kdy ohodnocuje bloky pozitivné ¢i negativné na zakladeé
ruznych textovych vlastnosti a vlastnosti na tirovni znacek ¢i jejich atributti. Vysledné skore
jednotlivych bloku jsou porovnany vuéi ur¢itému prahu a na zakladé vysledku je rozhodnuto
zda blok vyhovuje hlavnimu textu ¢i ne.

2.4.2 Metody se strojovym ucenim

Pasternack et al. [9] popisuje metodu zaméfenou na dokumenty se ¢lanky, ktera je schopna
se vyporddat i s dokumenty, které nejsou tvorené pomoci tabulek. Problém rozdéluje do
dvou ¢asti. Detekce zda stranka obsahuje ¢lanek a zjiSténi kde presné ¢lanek zacind a kde
konéi. V ¢asti druhé navrhuje odstranit ze ¢lanku reklamy a jiné nezadouci prvky. Pro tento
ukon popisuje jednoduchou heuristiku, kterd nejdiive odstrani obsah uvniti vSech znacek
<iframe> a <table> a poté odstrani obsah vSech znacek <div>, obsahujicich znacky odkaz
(<a>), <iframe>, <table>, <img>, <embed>, <applet> nebo <object>. Pfi implementaci
byl pouzit naivni bayesovsky klasifikator [15] pracujici na zékladé pouze dvou jevu: tri-
gramy a nejbliz§{ neuzaviend znacka. Vstupem pro klasifikator jsou pouze dvé zakladni
vlastnosti, a to trigramy a posledni neuzavieny element. Byly zkouseny rovnéz dalsi vlast-
nosti jako bigramy, unigramy a posledni dva neuzaviené elementy, nicméné experimentalné
bylo zjiSténo, Ze na pfesnost algoritmu to neméa zadny vliv. Pro strojové uceni byl zvoleno
uceni s ucitelem a kombinované uceni, pficemz druhé zminované podéavalo lepsi vysledky.
Kombinované uceni spocivalo v nauceni na trénovaci mnoziné, predikce extrakce z nea-
notovanych dokumentu a iterace, kdy byly nalezeny dulezité vdhy v mnoziné vybranych
dokumentt, natrénovani nového Bayessovského klasifikdtoru pomoci trigramu a predikce
nové extrakce pro dalsi dokumenty. Vysledky experimentu jasné dokazuji velice dobrou
presnost algoritmu.

Schéfer [11] ve své préci popisuje algoritmus vyuzivajici MLP (Multilayer Perceptrons)
coz je vicevrstvd umeéld neuronova sit. Pro klasifikaci vyuZivd mnoho rtiznych vlastnosti.
Vlastnosti spojené se znackami jako jsou napi. pomeér znacek v bloku a typ obalujici znacky
(<article>, <div> apod.). Vlastnosti souvisejici s odkazy (pocet emailovych adres v bloku),
délka textu a jeho pozice v ramci dokumentu. Déle vyuziva vlastnosti na tdrovni jednot-
livych znakt. Hodnoti pomér interpunkénich znamének, velkych pismen, ¢isel, znaku abe-
cedy a koneéné vyskyt copyright znaku. Posledni dvé vlastnosti, které vyuziva ke klasifi-
kaci, jsou lingvistické (prumérna délka véty, jejich pocet a posledni znak véty) a vlastnosti
tykajici se celého dokumentu (typ dokumentu - doctype a proporce znacek). Vsechny tyto
vlastnosti jsou vyjadieny jako normalizované skére v rozmezi od —1 resp. 0 po 1. Toto je
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rozmezi hodnot nutné pro vstup MLP. Jako trénovaci algoritmus byl v tomto piipadé pouzit
algoritmus RPROP. Trénovaci mnozina sestdvala z jednotlivych bloku, kdy $patné bloky
byly oznaceny hodnotou —0,1 a spravné hodnotou 1. Experimentalni vysledky ukazuji, ze
algoritmus funguje velmi dobfte.

Spousta et al. [12] prezentuje ve své praci pifstup zalozeny na CRF (Conditional ran-
dom field). Je to statistickd metoda ¢asto vyuzivana pii rozpoznavani vzoru a strojovém
uceni, a vystupem je strukturovand predikce. Samotny proces extrakce sestava z nékolika
kroku. Nejdfive jsou dokumenty filtrovany na zakladé jednoduchého ngram klasifikatoru,
a nevyhovujici jsou zahozeny. Poté probihd standardizace dokumentii a vystupem jsou
validni dokumenty, které jsou nasledné vycistény od nepotiebnych znacek (skripty, styly,
objekty atd.). Nasledné probih4 identifikace textovych bloku, pro které jsou v nasledujicim
kroku ziskany jejich vlastnosti. Predposlednim krokem je uceni klasifikdtoru s ucitelem,
kdy trénovaci mnozina obsahuje bloky manualné oznacené jako hlavicka, text a ostatni. Po
nauceni klasifikatoru je jiz mozno extrahovat hlavni text, kdy jsou v dokumentu ponechany
pouze bloky oznacené jako hlavicka nebo text a ostatni jsou zahozeny. Vlastnostmi, na
kterych je klasifikace zalozena, jsou vlastnosti zalozené na znackach (typ bloku), vlastnosti
zalozené na obsahu (absolutni a relativni pocty slov, znaku, duplikdtu apod.) a vlastnosti
zalozené na celém dokumentu (pozice, pocet slov, vét apod.).

2.5 Uméla neuronova sit

Umél4 neuronovéa sit je systém, zalozeny na fungovani biologickych neuronovych siti. [1]
Sit tvoff vzédjemné propojené neurony tak, Ze vystup neuronu je vstupem neuroni jinych.
Kazd4 sit musi obsahovat vstupni vrstvu, vystupni a libovolny pocet vrstev skrytych.

Pomoci neuronovych siti 1ze fesit mnoho ruznych problémi, zejména pak ty, které by
byly fesitelné velmi obtizné pomoci klasického linearniho programu, popiipadé by nebyly
fegitelné vubec. Mezi takovéto problémy patii napiiklad rozpoznavani obrazu nebo fedi.
Dals{ vyhodou je, Ze v piipadé selhdni neuronu, sit muze bez problému pokracovat diky jeji
paralelni povaze. Uméld neuronovd sif je pomérné jednoduse implementovatelnd a mize
byt vyuZita ve vétsiné aplikaci. Mezi hlavni nevyhody patif nutnost neuronovou sit nauéit.
Jednak je tfeba mit k dispozici vhodnou a pomérné velkou mnozinu trénovacich dat a jednak
je uceni vypocetné nirocné.

Existuji dva zdkladni modely pro uceni umeélé neuronové sité: uceni s ucitelem a uceni
bez uéitele. V prvnim pifpadé je siti predlozen vstup i pozadovany vystup. Sit vidy vy-
hodnoti vstup a svij vystup porovnd s pozadovanym. Pokud se vystup lisi, je provedena
korekce vah popf. praht neuronu a proces je opakovéan, dokud nedosdhneme nami stanovené
minimalni chyby. V pfipadé uceni bez ucitele neni pfedem znam vystup. Rozdéleni vzoru
do skupin je Cisté v rezii neuronové siteé.

Kazdy jednotlivy neuron v siti obsahuje aktiva¢ni funkci. Tyto funkce mohou byt bindrni
nebo spojité, v zavislosti na povaze neuronové sité. Aktivaéni funkce urcuji zda neuron
bude na zdkladé vstupu aktivovan nebo zustane v pasivnim moédu. Nastaveni spravnych
aktiva¢nich funkci je stézejni pro ziskani presnych vysledku.

2.5.1 Vicevrstva dopifednd neuronova sit

Vicevrstvé dopfedné sité odstranuji oproti jednovrstvym dopfednym neuronovym sitim
(perceptronum) nékterd omezeni. Pro uceni takovychto siti se vétsinou pouzivd metoda
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zpétného Sifeni (backpropagation) a jeji variace nebo také algoritmus Rprop (resilient bac-
kpropagation). U obou téchto algoritmu se jedna o uceni s ucitelem. Metoda zpétného sitent
funguje ve tiech fazich, siteni signalu smérem dopiedu, zpétné siteni chyby a v posledni fazi
jsou aktualizovany vahy neuront.

Vicevrstvy perceptron je mozné pouzit v mnoha oblastech a dosahuje velmi dobrych
vysledkt, v piipadé, ze je pouzita kvalitni mnozina trénovacich dat. z pfedchoziho tedy
vyplyva, ze je vhodné jej pouzit i pii extrakci hlavniho textu z webovych dokumentu.
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Kapitola 3

Navrh algoritmu

V této praci se zabyvam extrakci hlavniho textu z webovych dokumenti zalozené na tex-
tovych rysech. Pro tento pristup jsem se rozhodl pfedevsim proto, ze algoritmy zalozené na
této metodé dosahuji velmi dobrych vysledku pii zachovani efektivity i pfi malé narocnosti
na vypocetni vykon. Na nasledujicich fadcich bude postupné popsan navrh tohoto algo-
ritmu, od pfedzpracovani puvodniho dokumentu, pfes naslednou analyzu az po samotnou
extrakei hlavniho textu a vizualizaci vysledkua. Jadro programu, tedy samotné analyza, bude
vyuzivat umeélou vicevrstvou neuronovou sit. Na obrazku 3.1 je zobrazen navrh programu
a rozdéleni na jednotlivé ¢ésti a vstupy resp. vystupy jednotlivych ¢asti.

posloupnost posloupnost

zakladnich blokd

blokd - s vlastnostmi
—— > piedzpracovani Analyzator
HTML 47

dokurnent
[Klaaifikétcr (MLP]']
Vizualizace Masledna
) vysledki posloupnost analyza posloupnost

hlavni obsah blokd ohodnocenych
* anotovany text rozd&lénych do tFid blokd
* HTML kéd
* pole s bloky

Obréazek 3.1: Navrh programu - jednotlivé ¢ésti

3.1 Predzpracovani dokumentu

Aby mohl byt webovy dokument potazmo HTML stranka déle analyzovan a mohlo dojit
k extrakci hlavniho textu, je tieba jej nejdiive dostat do podoby, se kterou bude moci
algoritmus déle pracovat. Pro tento tcel bude slouzit jakysi preprocesor, jehoz vstupem
bude webovy dokument ve formatu HTML a vystupem bude posloupnost objektu, které
budeme nazyvat zdkladnimi bloky.
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V prvni fazi preprocesor dostane na vstupu HTML stranku, kterou pomoci nékterého
z dostupnych syntaktickych analyzatori jazyka HTML pievede na DOM. Poté z doku-
mentu odstrani znacky, o kterych vime, ze urcité nemohou obsahovat hlavni obsah. Nejdtive
bude tedy odstranéna celd znacka <head>, pficemz budou ulozené nékteré uziteéné infor-
mace, které tato znacka muze obsahovat. Takovouto informaci muZe obsahovat napiiklad
<title>, kterou muzeme vyuzit pii nasledné analyze. Nasledné se odstrani znacky jako
jsou <script>, <style>, <object> a dalsi s podobnym sémantickym vyznamem.

Poslednim 1konem v této Gasti je jiz pomérné zredukovany DOM pievést do vnitini
reprezentace, tedy posloupnosti zdkladnich bloku, ve stejném potadi, jako se nalézaji v
DOM. Béhem tohoto pievodu budou jesté z DOM odstranény veskeré radkové znacky (napft.
<span>, <strong>) a budou nahrazeny pouze jejich obsahem. Ur¢ité znacky, jako napiiklad
odkazy, budou pocitany a piifazovany jako vlastnosti zakladnich bloku a pozdéji vyuzity
pro analyzu. Zékladnim blokem tedy budou ve vysledku blokové znacky obsahujici text.
Zakladnim blokem je vzdy blokovy HTML element, ktery neobsahuje zadné dalsi blokové
elementy. Vyjimku tvoii elementy, které obsahuji jak samotny text, tak blokové znacky. V
tomto piripadé bude text obalen do nové znacky, stejné jako obalujici, a bude z néj vytvotfen
zakladni blok v zavislosti, kde se text nachazi. Blokové elementy neobsahujici text budou
automaticky ignorovany. Taktéz budou ignorovany elementy obsahujici pouze bilé znaky,
a posloupnosti vice nez jednoho bilého znaku budou nahrazeny bilym znakem jednim.

3.2 Analyza dokumentu

Tato ¢ést algoritmu bude mit za kol analyzu jednotlivych bloku a pozdéji na zdkladé této
analyzy detekovat a extrahovat hlavni obsah dokumentu. Pfi detekci jsem se rozhodl vyuzit
mnoho ruznych vlastnosti zalozenych jak na textovych rysech, tak i na zdkladé vlastnosti
samotnych bloku, jako je napiiklad jejich pozice v posloupnosti a vlastnosti predchoziho
a nasledujictho bloku.

3.2.1 Textové rysy

Stézejni roli pri rozhodovani, zda blok obsahuje ¢i neobsahuje hlavni text, jsou textové rysy.
V této fazi analyzy budeme zkoumat nékteré z nich pro kazdy zakladni blok samostatné.
Vypocitdny budou parametry jako prumérna délka slov, prumérnd délka véty, poéty vét
v bloku, pocet slov, pocet pismen, pocet slov zac¢inajicich velkym pismenem a pocet slov
vysdzenych pouze verzalkami.

Vsechny hodnoty musi byt pred vstupem do klasifikatoru, tedy neuronové sité norma-
lizovany a upraveny tak, aby byly v intervalu < 0,1 >. VSechny pocty jsou upraveny podle
polcet. Tedy podil poc¢tu dané vlastnosti v bloku viéi maximalnimu nale-

zenému poctu v dokumentu. U primérnych délek bude situace podobna a bude se pocitat
analogicky.

vzorce vstup =

3.2.2 Specialni znaky

Jako dalsi ukazatel pti klasifikaci bude pocet vyskytu ruznych specidlnich znaku a slov v
bloku. Specialni znaky budou v programu implicitné nastaveny. Napiiklad blok obsahujici
znak ’(©)’ neni vétginou hlavnim obsahem ale patickou. Naviga¢ni prvky stranky zase ¢asto
obsahuji znak ’|’. Tyto znaky a fada jinych budou v této fazi spocitany a pocCty ulozeny
jako atributy blok.

13



Vstupem do neuronové sité je pak pouze pfiznak tedy hodnota 0 resp. 1 coz odpovida
vyznamu obsahuje resp. neobsahuje dany specialni znak.

3.2.3 Hustotni rysy

V této fazi jsou jiz znamy zakladni ukazatelé a pocty a z nich budou vypocitany dalsi.
Jednou z dulezitych vlastnosti je hustota odkazi vu¢i poctu slov popiipadé hustota vét
obsahujicich odkaz oproti vétam bez odkazu. Dalsi ukazatele zalozené na hustoté, které bu-
dou pocitany je pomér slov vysazenych verzalkami oproti sloviim obsahujici malé pismena,
hustota specidlnich znaku, hustota slov obsahujici vice znaku nezli je prumérna délka slov
v bloku. Kone¢né bude vypocitana i hustota nékterych znacek v bloku vici textu.

Jelikoz hustota je pocitdna podle vzorce vstup = £ ocet*:e%ii%ﬁ’ol;imom, tedy podil poctu
pocitané vlastnosti (napi. odkazu) vuci celkovému poctu (napt. slov), neni nutno hodnoty
déle upravovat, protoze vysledkem je vzdy hodnota z pozadovaného intervalu. V piipadé,
ze se ve jmenovateli objevi 0, je vysledkem 1.

3.2.4 Vnorené radkové elementy

Pti analyze budeme brat ohled také na to, jaké fadkové elementy zdkladni blok obsahoval.
Napiiklad pozitivnim zpusobem budeme hodnotit bloky se znackami jako jsou <cite>,
<code> a dalsi.

Hodnoty pro vstup do klasifikdatoru jsou v tomto piipadé normalizovany stejné jako
pocty u textovych rysu.

3.2.5 Pozice v dokumentu

Pii zkouméni webovych dokumentu jsem zjistil, ze ve vét§iné piipadi jsou webové do-
kumenty strukturované podobnym zptsobem. Na zac¢atku se naléza hlavicka néasledovana
hlavnim obsahem a ruznymi dalsimi bloky a na konci se naléza paticka. Proto budou
zakladni bloky na okrajich posloupnosti hodnoceny negativné, kdezto naopak bloky blize
stfedu pozitivné.

Na vstup neuronové sité je v tomto pripadé pfivedena relativni pozice v dokumentu,

kterd je vypocitana podle vzorce pozicereiativni = 7 elk@%ﬁ&l::lei]fl?l —Tu

3.2.6 Atributy znacek

P1i dukladnéjsim pohledu na HTML stranky nalézajici se na internetu jsem zjistil, ze ¢asto
lze ¢asti stranky rozpoznat na zakladé hodnot atributii znacek. Napiiklad velice oblibenym
pravidlem je oznacovat hlavicku, obsah a paticku pomoci atributu id nebo class s hod-
notami header, content, footer. Tyto a dalsi ukazatele zalozené na podobném principu
budou v navrhovaném algoritmu vyuzity.

V tomto piipadé jsou opét na vstup klasifikatoru pfivedeno pouze priznaky, tedy hod-
noty 0 nebo 1, zda blok nebo néktery z jeho rodi¢u obsahuje pozitivné hodnocenou t¥idu.

3.3 Klasifikace bloku

V pfedchozich odstavcich byla popsdna vétSina vlastnosti, na zdkladé kterych budeme
provadét v této ¢ésti klasifikaci jednotlivych bloku.
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Pro samotnou klasifikaci jednotlivych bloku bude vyuZzita umeéld dopfednd vicevrstva
neuronova sit. Sit bude mit vstupni vrstvu, vystupni vrstvu s jednim neuronem a tii
skryté vrstvy. Na vstup budou pfivedeny hodnoty vlastnosti vypocitanych v predchozich
krocich, nejdiive vsak budou tyto hodnoty normalizovany. Na vstupu budou rovnéz vlast-
nosti pfedchoziho a nésledujiciho bloku. Pocet neuront v jednotlivych skrytych vrstvach
nelze dopfedu urcit, a proto budou spravné poéty uréeny na zakladé dukladného testovani.
Rovnéz aktivaéni funkce neuronu ve vrstvach a strmost téchto funkei bude tieba urcit az
pri implementaci. Jako nejlepsi ucici algoritmus se jevi v tomto pfipadé metoda pruzného
zpétného siteni chyby (resilient backpropagation, Rprop). Budou vsak odzkouseny i alter-
nativni ucici algoritmy.

Kritickou tlohou bude spréavné nastaveni hraniénich hodnot. Vystupem neuronové sité
bude ¢&islo v rozmezi < —1,1 > a je tieba nastavit prah, kdy se mé s blokem zachazet jako
s blokem obsahujicim hlavni text, blokem obsahujicim Sablonu a kdy bude blok povazovan
za témeér spravny. Tyto prahy budou v programu nastaveny implicitné, pravdépodobné ale
poskytnu moznost je explicitné prenastavit.

3.4 Nasledna analyza

Tato ¢ast programu bude mit za kol ¢asteéné eliminovat chybovost neuronové sité. Jelikoz
se webové dokumenty vétsinou dosti lis{, muze dojit pii klasifikaci i k znaéné chybovosti.
Vétsinou se jedna o Spatné vyhodnoceni hlavniho nadpisu, blok z dlouhym textem v paticce
muze byt oznacen jako hlavni text popf. kratky text v rdamci hlavniho obsahu muze byt
oznacen za nevyhovujici. Vétsinu téchto nedostatku se budu snazit v této fazi eliminovat
pomoci ruznych heuristik. Tuto ¢ast bude mozno explicitné zakazat.

3.4.1 Spolecné nadiazené znacky

Pii klasifikaci bude rovnéz bran ohled na nadfazené elementy. Da se totiz predpokladat, ze
hlavni obsah bude oddélen od generického obsahu, tzn. bude obalen stejnou znackou. Tato
znacka vSak muze byt nékolik irovni nad zdkladnim blokem. Proto bude nutné porovnavat
u zékladnich bloku cesty k nadfazenym elementum a tyto porovnavat. Kazdy zakladni
blok bude mit ve vysledku ulozenou informaci o tom, se kterymi jinymi bloky ma spolec¢né
nadiazené elementy. Zjistil jsem, ze tento ukazatel ve znatné miie pfispiva k zpfesnéni
klasifikace u tézko rozhodnutelnych bloku.

3.4.2 Vlastnosti sousednich bloku

Za predpokladu, ze hlavni obsah tvoii souvisly text, lze u tézko rozhodnutelnych bloku
hodnotit i vlastnosti jejich sousedl, a to nasledovnym zpusobem. Blok je povazovan za
hlavni obsah pokud se v jeho blizkém okoli nalézaji z obou stran bloky s hlavnim obsahem
nebo se blok naléza blizko za¢atku a nésledujici blok je hlavnim obsah nebo analogicky
pro blok nalézajici se ke konci dokumentu. V opaé¢ném piipadé je blok povazovan spiSe za
genericky obsah. Zdroven bude zachdzeno ponékud rozdilnym zptsobem s ruznymi typy
bloku. Napiiklad pro nadpis budou pravidla jind nez je tomu napiiklad u polozky seznamu.

3.4.3 Detekce zacatku hlavniho obsahu

Dulezity ukazatel, ktery muze zna¢né piispét ke znaénému zvysSeni presnosti algoritmu, je
detekce, kde hlavni obsah za¢ind. K tomu ndm muze pomoci obsah elementu <title> v
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<head>, protoze byva dobrym zvykem, Ze tato znaCka obsahuje alespon jako podfetézec
nadpis hlavniho obsahu. Pokud ptfedpoklddame, Ze nadpis je obsazen ve zna¢ce <hl> popft.
<h2>, pak lze pomérné jednoduchym postupem nalézt zacatek hlavniho textu. V piipadé,
ze takovyto nadpis byl nalezen, budou bloky nad nadpisem oznaceny za genericky obsah.

3.5 Rozhrani programu

Program bude vytvoren jako knihovna, s rozhranim pro piikazovy radek a bude rovnéz
obsahovat jednoduché webové rozhrani.

3.5.1 Vystup programu

Vystupem programu bude kolekce jednotlivych zédkladnich blokt. Pomoci metod, které bude
mit blok implementovan, bude mozno ptistoupit k vypocitanym vlastnostem, zjistit zda je
blok hlavnim obsahem ¢i generickym obsahem atd.

3.5.2 Knihovna

Aby byla zarucena univerzalnost, jednoduchd instalace a moznd integrace do jinych systému,
bude program distribuovan jako knihovna. Knihovnu bude pak mozno pouzit v jakémkoliv
systému napsaném ve stejném jazyce a ddle pracovat s vystupem.

3.5.3 Webové rozhrani a vizualizace vysledki

Webové rozhrani bude jednoduché a uzivatelsky piivétivé. Bude obsahovat pouze zédkladni
funkénost, zadani URL stranky, ze které se ma extrahovat text, vypis vSech bloku, vypis
bloki pouze z hlavnim obsahem a moznost zakdzat ¢i povolit nédslednou analyzu. Ke
kazdému bloku bude kromé textu zobrazeno jeho vysledné hodnoceni a typ elementu.

3.5.4 Prikazovy radek

Program bude mozno spustit rovnéz piimo z piikazové fadky, kdy na zakladé URL popt. cesty
k souboru bude extrahovan hlavni text z dokumentu a nasledné zapsan do zadaného sou-
boru nebo na standardni vystup.
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Kapitola 4

Implementace

V této kapitole popisuji samotnou implementaci systému. V samotném ivodu kapitoly jsou
shrnuty ve zkratce technologie pouzivané pro tvorbu webovych dokumentu, implementaéni
jazyk a pouzité gemy (knihovny).

4.1 Znackovaci jazyky pro tvorbu webovych dokumenti

Pro tvorbu webovych dokumentu se ve vétsiné piipadu vyuziva znackovaciho jazyka HTML
(HyperText Markup Language). V soucasné dobé pievazuji dokumenty vytvorené za pomoci
HTML ve verzi 4.01' nebo v HTML5%. Vytvafeni standardi pro HTML m4 na starosti
konsorcium W3C?. i kdyz je HTML5 v soucasnosti stale ve stadiu ndvrhu a schvélen by
mél byt az piistim rokem, je jiz naprosto bézné vyuzivan. Oproti pfedchozim verzim jiz neni
zavisly na SGML (Standard Generalized Markup Language), pridavé nové znacky a nékteré
zastaralé odstranuje.

Pro vytvafeni webovych dokumentu lze kromé jazyka HTML vyuzit také XML (Ex-
tensible Markup Language), coz je obecny znackovaci jazyk a vychédz z jazyka SGML.
Stejné jako HTML je standardizovan a spravovan konsorciem W3C*.

Jelikoz se zdrojovym kédem ve znackovacich jazycich neni mozné pracovat pfimo, je
tfeba je nejdiive interpretovat a tim ziskat reprezentaci dokumentu v DOM (Document
Object Model, objektovy model dokumentu). Dokument v této struktufe ndm pak umoznuje
jeho modifikaci, ¢teni a prohleddvani.

4.2 Programovaci jazyk Ruby

Ruby je interpretovany skriptovaci programovaci jazyk. Diky své jednoduché syntaxi je
pomérné snadny k nauceni, presto vSak dostateéné vykonny, aby dokazal konkurovat znaméj-
sim jazykum jako je Python a Perl [16].

Ruby® je plné objektovym jazykem, coz znamend, ze vie je objekt. Existuje nékolik
ruznych interprett Ruby, lisicich se zejména v jazyce, ve kterém jsou implementovany
a zda obsahuji nebo neobsahuji GIL (Global Interpreter Lock, globalni zdmek interpretu).

Thttp://www.w3.org/TR/REC-html40/
2http://www.w3.org/TR/html5/
Shttp://www.w3.org/
“http://www.w3.org/
Shttps://www.ruby-lang.org/
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GIL zarucuje, ze soucasné muze vykonavat praci pouze jedno vldkno. Puvodni, a dnes
terpreter) GIL obsahuje.

Tento jazyk jsem zvolil pro implementaci systému v ramci této prace zejména pro poho-
dlny a rychly vyvoj. Rovnéz komunita kolem tohoto jazyka je pomérné rozsidhla a dostup-
nost riznych knihoven je obsirna. Zaroven v ruby podobny systém neni zatim implemen-
tovan nebo neni rozsifen. Ruby je stale aktivné vyvijeno a diky velkému zajmu ze strany
vyvojaiu nic nenaznacuje tomu, ze by v blizké budoucnosti tomu mélo byt jinak. Tyto
divody predurcuji Ruby jako vhodny jazyk pro implementaci tohoto systému.

Knihovny jsou v Ruby distribuovany pomoci tzv. gemu. Instalace probiha jednoduse po-
moci pfikazu gem install NAME, vSe ostatni, od stazeni az po instalaci véetné dokumentaci
jiz probéhne automaticky.

Ruby je soucasné ve verzi 2, nicméné stale hojné vyuzivanad je rovnéz verze 1.9.3,
popi. starsi 1.9.2. Ja se zaméiim primarné na vyvoj pro verzi >= 2.0.0, nebudu vSak
pouzivat konstrukce mozné pouze v této verzi, tudiz program by nemél mit problém i s nizsi
verzi Ruby.

Ruby jako takové neposkytuje jmenné prostory, lze je vSak nahradit modulem, ktery
neimplementuje zadnou funkcionalitu, pouze obaluje dané tifidy nebo moduly. Toto se v
praxi hojné vyuzivéd a bude rovnéz pouzito v této praci. Vyhodou tohoto feSeni je eliminace
konfliktu mezi ndzvy tiid pii pouziti gemu v systému.

4.3 Pouzité gemy

Nize popiSu stézejni gemy pii vyvoji programu. Podpirné gemy zde neuvadim, jelikoz se
jednd vét§inou pouze o ruznd vylepSeni nebo zavislosti gemu jinych.

4.3.1 Syntakticky analyzator Nokogiri

Nokogiri® je nejpouzivanéjsim syntaktickym analyzitorem pro XML a HTML v Ruby. Ob-
sahuje prehledné rozhrani, pfistup k elementiim pomoci ruznych zéapisu jako je XPath nebo
CSS notace, je flexibilni a poradi si i s nevalidnimi ¢ poskozenymi dokumenty. Umoznuje
veskerou manipulaci s DOM, ¢teni, zapis nebo modifikaci jiz existujicich elementu.

4.3.2 Uméla neuronova sit RubyFann

RubyFann’ je gem, ktery umoziuje pouzit piimo v Ruby volné sifenou knihovnu FANN
(Fast Artificial Neural Network)®, implementovanou v jazyce C. Tato knihovna zvlada jak
plné propojené tak pouze ¢asteéné propojené neuronové sité. Knihovna dovoluje pomérné
rozsahlé a podrobné nastaveni. Pro uceni lze vyuzit ¢tyf ruznych variaci metody zpétného
siteni chyby, mezi jinymi podporuje i algoritmus RProp. Aktivaéni funkci i jeji strmost lze
jednoduse nastavit pro kazdou vrstvu zvlast, pro vSechny skryté vrstvy najednou a v piipadé
potieby lze nastavit aktiva¢ni funkci pro kazdy neuron zvlast. Pii uceni je potifeba zvolit
maximalni pocet epoch, po kolika epochich se méa vypsat na vystup aktualni stav uceni
a pozadovanou chybu. Trénovaci data mohou byt predané piimo funkci nebo je lze nacist

Shttp:/ /nokogiri.org/
"http://ruby-fann.rubyforge.org/RubyFann.html
Shttp://leenissen.dk/fann/wp/
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z piipraveného souboru. Natrénovanou sit lze jednoduse ulozit do souboru pro pozdéjsi
pouziti, kdy je sif na¢tena pifmo ze souboru a neni tieba nového uceni.

4.3.3 Doménové specificky jazyk Sinatra

Sinatra’ je interni doménové specificky jazyk napsany v Ruby, uréen pro tvoieni malych
webovych aplikaci v Ruby. Umoziuje jednoduchym zptusobem definovat cesty URL, a defi-
novat jejich chovani. Sinatra je navrzena tak, aby zapis cesty a chovani byl co nejjednodussi
a nejkratsi, viz. Zdrojovy kéd 4.1

# app.rb
require ”sinatra”

get 7?/77 do
7 Ahoj_svete!”
end

Zdrojovy kod 4.1: Ptiklad aplikace ” Ahoj svete”v Sinatie

4.3.4 Verzovaci systém Git

Git'? je jeden z nejzndméjsich a nejrozsifenéjsich distribuovanych systému spravy verzi.
P#i vyvoji jej pouzivam pro udrzovani verzi kédu. Git byl puvodné vytvofen Linusem
Torvaldsem a byl uréen pro vyvoj jadra Linuxu. Pozdéji se vSak diky své univerzalnosti
a dobré pouzitelnosti masivné rozsitil a dnes jej pouzivd mnoho dalsich velkych i malych
projektu. Jednd se o svobodny software.

4.4 Kostra programu

Pted samotnou implementaci programu jsem si vytvorfil zakladni kostru programu. Kostra
obsahuje pouze nezbytné adresaie a soubory. Zakladem kazdé moderni aplikace v Ruby
je soubor Gemfile, ve kterém definujeme gemy, které bude aplikace vyuzivat. Standardni
gemy, které obsahuje jazyk Ruby, neni tfeba uvadét, uvadi se pouze gemy tietich stran.
Definice pomocnych tloh, které jsou spoustény piimo z piikazové radky jsou obsazeny
v souboru Rakefile. Jelikoz jsem jiz od zacatku pocital se Sifenim programu v podobé
gemu, vesSkery kéd potfebny k fungovani aplikace je umistén v adresaii 1ib. Program jsem
nazval Textractor, tudiz jsem vytvoril jeSté v adresari 1ib soubor textractor.rb, ktery
bude obsahovat potiebné piikazy pro pripojeni potfebnych gemu a také zdkladni modul
Textractor, ktery je v tomto kontextu pouzit jako jmenny prostor, protoze klasické jmenné
prostory v Ruby neexistuji. Po vytvoteni kostry jsem udélal inicializaéni commit do Gitu.
Commity jsem provadél déle vzdy, kdyz byla pfiddana nova funkénost, popi. opravena chyba.

4.5 Zakladni modul

Zakladnim modulem aplikace, jak uz bylo zminéno vyse je modul Textractor. Tento mo-
dul obsahuje pouze konstanty, diky kterym budu pozdéji rozliSovat zda se jedna o element

“http://www.sinatrarb.com
Ohttp://git-scm.com
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blokovy nebo rfadkovy. Nékteré ve skutec¢nosti blokové elementy jsem pieradil k fadkovym
a opacné, zejména kvuli tomu, Ze se vétsinou ve skutecnosti pouzivaji v jiném kontextu
nez byly puvodné navrhnuty. Déle modul obsahuje tfidy HTTPClient, Configuration,
Preprocessor, Analyser, PostAnalyser, Block, BlockFeatures, BlockCollection a App.
Jak jednotlivé tfidy mezi sebou interaguji je mozné vidét na Obrazku 4.1.

RubyFann
| <<module>> Textractor

|BIockFeatures |-<— - -IBIockI |Configuration |
1

=<1,

| BlockCollection < Array |<— - -IAnallyserl |PostArl1aIyser|

[Preprocessor}< - - - {Awp} - - - - - >[FrTPeient

1
1
) L
1
|

Obréazek 4.1: Diagram tiid a vztah mezi nimi

4.6 Konfigurace a HTTP klient

Tiida Configuration implementuje nacitani konfiguracniho souboru z adresife config
a poskytuje piistup k polozkam konfigurace. Piesto, ze v jazyce Ruby neexistuji statické
t¥idy jak je zname tieba z C++, tato tiida je takto myslena. Pro piistup ke konfiguraci
obsahuje pouze tiidni metody, tudiz neni potfeba jeji instanciace. Nacteny konfiguracni
soubor je ulozen do tiidni proménné, je tedy nacten pouze jednou.

Pro stazeni dokumentu z internetu slouzi objekt tiidy HTTPClient, ktery obaluje roz-
hrani gemu curb, coz je gem poskytujici vazbu na knihovnu libcurl.

4.7 Vstup programu

Vstupem aplikace miZe byt bud soubor nebo URL adresa webového dokumentu, ktery
ma byt analyzovan. Pokud je jako vstup uveden soubor pak je otevien pro ¢teni a dale
zpracovavan, pokud je na vstupu URL, je stranka nejdiive stazena s vyuzitim instance t¥idy
HTTPClient. V této chvili jsou data pfipravend k analyze a jsou pfedana tiidé Preprocess
k predzpracovani. Vstup programu je preddavan béhem vytvareni nové instance tiidy App.
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4.8 Predzpracovani dokumentu

Tento proces zastiesuje tiida Preprocess, kterda na vstupu obdrzi webovy dokument ve
formatu HTML popi. XML. Vystupem je pak kolekce neboli pole zékladnich bloki ptiprave-
nych k dalsi analyze.

Ttida méa pouze dvé veiejné metody. Metoda new jako parametr vyzaduje webovy doku-
ment ve formé fetézce. Metoda druhd, perform, jiz spousti samotné predzpracovani a jeji
navratovou hodnotou je pozadovana kolekce bloki.

Ptedzpracovani probihd nasledujicim zpusobem. Jiz pfi vytvofeni instance je webovy

dokument zpracovan pomoci Nokogiri a je ulozen pouze objektovy model dokumentu. Pfi
zavolani metody perform je nejdiive ziskdn z dokumentu obsah elementu title pomoci
metody get_title a jeho obsah je ulozen pro dalsi pouziti. Nasledné metoda remove_head
z dokumentu odstrani cely element head resp. nahradi proménnou s dokumentem obsahem
elementu body. Nyni jsou odstranény zbytecné elementy, konkrétné: komentare, script,
noscript, object, video, style, canvas, iframe, svg, embed. Odstranovani elementi
probiha pomoci metody remove_tags, které pomoci parametru pfedam nazev elementu,
ktery je tfeba odstranit. Nasledné je na zdkladé takto zredukovaného dokumentu vytvorena
kolekce bloku. Rozdéleni na bloky ma plné ve své rezii objekt tifidy BlockCollection, jejiz
chovani bude popsano nize. Poté jsou pomoci metod remove_blank blocks!
a remove whitespaces! z kolekce odstranény prazdné bloky resp. bloky obsahujici pouze
bilé znaky a posloupnosti dvou a vice bilych znaku v blocich jsou nahrazeny bilym znakem
jednim. Nakonec kazdému bloku nastavim jeho pozici v ramci kolekce. Timto predzpracovani
kongi.

4.9 Kolekce bloku

Kolekce bloku je instanci tiidy BlockCollection, kterd dédi od tiidy standardni tiidy
Array, a jeji chovani rozsifuje o dalsi metody a nékteré z metod redefinuje. Konstruktor
vyzaduje na vstupu jeden povinny a jeden volitelny parametr, jmenovité: predzpracovany
objektovy model dokumentu a ndzev (title). V rdmci instanciace tiidy je prvni z para-
metru zkonvertovan na pole zékladnich bloku ¢&ili jednotlivé instance tiidy Block.

Konvertovani provadi metoda convert. Metoda rekurzivné prochazi DOMem. Pro kazdy
je pomoci metody _terminal node? zjisténo, zda aktudlni element obsahuje néjaké dalsi
blokové elementy. V piipadé negativniho vyhodnoceni metoda vola sama sebe a zanotuje
se dale. V opa¢ném piipadeé je na zdkladé elementu vytvoren novy zdkladni blok, vlozen do
kolekce a metoda se vynotuje zpét.

Objekt si navic pii vytvotreni ulozi pro dal§i pouziti hodnotu parametru title.

4.10 Zakladni blok

Nejrozsahlejsi a stézejni tfidou celého programu je Block. Kazda instance této tiidy obsa-
huje instanéni proménné pro originalni element z objektového modelu dokumentu, vyex-
trahovany a upraveny text pro potieby programu, nézev rodice, cestu k elementu v ramci
dokumentu v XPath reprezentaci, atributy class a id v8ech elementu nadiazenych, odkaz
na celou kolekci bloku aby mohl ziskat informace o svych sousedech, pozici v ramci kolekce.

Kazdy objekt obsahuje rovnéz podpurné proménné a metody pro dal$i zpracovani.
Do instanéni proménné nn_score bude ulozen vysledek z klasifikace pomoci neuronové

21



sité a proménnd score bude mit finalni hodnotu po nasledné analyze. Pro vSechny vyse
zminované proménné jsou dostupné metody pro ¢teni hodnot a pro nékteré rovnéz zapi-
sovace. Pro analyzu a néslednou analyzu jsou rovnéz ptipraveny metody good? a bad? a ana-
logicky stejné metody s pfedponou nn_. Metody jako headline?, paragraph? apod. jsou
uréeny pro zjistovani typu bloku. Metoda features slouzi pro ziskani vlastnosti bloku a jeji
navratovou hodnotou je instance tiidy BlockFeatures.

Metody features_data a data_for_neural slouzi k ziskani vstupt pro neuronovou sit.
Prvni jmenovand vraci normalizované vlastnosti aktualniho bloku, ¢ili vSechny hodnoty
jsou v rozmezi < 0,1 >, kdezto druha metoda vraci i hodnoty pro predchozi a nasledujici
blok. Vystupy téchto metod jsou ulozeny do instanénich proménnych, aby pii dalsim volani
nemusely byt pocitany znovu.

4.11 Vlastnosti bloku

Pro ziskani a kalkulaci vlastnosti bloku vyuzivam tiidu BlockFeatures. Samotnd tiida
sestava z nékolika zdkladnich metod pro ziskani slov, vét a odkazu. Do t¥idy jsou vsak
pripojeny jednotlivé moduly neboli mixiny, které implementuji pomoci zminénych zikladnich
metod dalsi propocty. Moduly se postupné jmenuji nasledovné Counts, Averages, Densities,
NestedElements a SpecialChars. Dle mého nazoru je jiz z jejich nédzvu jasné jejich urceni
a neni potieba je dale popisovat.

Tato tfida obsahuje navic instanéni metodu good_parent_class?, kterd zkoum4 tiidy
a identifikatory nadirazenych element, a v pripadé nalezeni vhodné hodnoty vraci true
jinak false. Tato metoda je dulezita béhem nésledné analyzy, kterd bude teprve popsana.

4.12 Implementace analyzy dokumentu

Postup pro hlavni analyzu dokumentu je implementovan ve tiidé Analyser. Konstruktor
akceptuje pouze jeden parametr block collection, ve kterém predame objektu kolekci
bloku. Dalsi a posledni vefejnou metodou je perform, podobné jako u tiidy Preprocess.
Tato metoda pomoci neuronové sité vyhodnoti kazdy jeden blok a nastavi mu nn_score.

Pied samotnym vyhodnocenim se kontroluje zda neuronové sit jiz byla inicializovana.
V kladném piipadé se pfistupuje ihned ke klasifikaci, naopak pokud sit jesté neexistuje je
voldna metoda train_network, kterd m4 za tikol sit vytvorit a uloZit do t¥{dni proménné
pro pozdéjsi vyuziti. Po vytvoieni sité je sif ulozena do souboru, aby mohla byt piisté
nactena bez uceni. Pokud vSak Zadnd sif zatim vytvofena nebyla, je tieba vytvofit zcela
novou sit a provést uceni. Sit je vytvofena i u¢ena prostiednictvim gemu RubyFann.

Vstupni vrstva neuronové sité obsahuje 78 neuroniu a vystupni vrstva neuron pouze
jeden. Na vstup jsou privedeny nésledujici hodnoty:

e Pocet pismen

Pocet slov

Pocet slov za¢inajicich velkym pismenem

Pocet slov vysazenych verzalkami

Pocet veét

Hustota ¢isel
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o Hustota mezer

e Pocet odkazu

e Pocet svislych car

e Pocet obrazku

e Pocet ”"pozitivné hodnocenych”fadkovych elementu (napf. cite)
e Zda obsahuje specialni znak ’(c)’

e Zda obsahuje znaky ’<’ nebo ’>’

e Prumérna délka slov

e Pramérna délka vét

e Hustota obrazkl vici textu

e Hustota svislych car

e Hustota odkazi

e Hustota slov vysazenych verzalkami
e Hustota dlouhych slov

e Hustota kratkych slov

e Zda néktery z nadfazenych elementt obsahuje ”pozitivné hodnocenou”t¥idu ¢éi iden-
tifikator

e Zda je to nadpis

e Zda je to element type <p>

e Zda je to prvek seznamu

e Relativni pozice v dokumentu

Vsechny tyto hodnoty jsou navic pomoci metody normalize_for neural normalizovany
do intervalu < 0,1 >. Pro kazdy element jsou tyto hodnoty posilany t¥ikrat. Pro pfedchozi
blok, aktualni blok a nésledujici.

Aby sit podévala korektni vysledky a byla co nejpiesnéjsi, musel jsem nejdifve najit
vhodné nastaveni aktiva¢nich funkci a jejich strmosti, vhodny ucici algoritmus, vhodny
pocet skrytych vrstev a pocty neuronu v jednotlivych vrstvdach. Mnou nalezeny optimé&lni
parametry sité jsou uvedeny v Tabulce 4.1. Informace o tom, jak jsem nasel vhodné nasta-
veni budou uvedeny v nékteré z nasledujicich kapitol.

Vystupem této analyzy je kolekce bloku, kdy kazdy blok jiz obsahuje svoje hodnoceni
na zakladé vystupni hodnoty z neuronové sité. Tyto hodnoty jsou nésledné porovnany vuci
implicitné nastavenym prahtim a na zakladé vysledku jsou bloky rozdéleny do tii tiid:
spravné bloky, témér spravné a Spatné.
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Vlastnost Typ/Hodnota
Pocet neuronu ve vstupni vrstveé 78
Pocet skrytych vrstev 3
Pocet neuronu v 1. skryté vrstvé 39
Aktivaéni funkce v 1. skryté vrstvé Sigmoid stepwise
Strmost aktivacni funkce v 1. skryté vrstvé 0.65
Pocet neuronu v 2. skryté vrstve 19
Aktivaéni funkce v 2. skryté vrstveé Gaussian symmetric
Strmost aktivacni funkce v 2. skryté vrstvé 0.75
Pocet neuronu v 3. skryté vrstvé 9
Aktivacni funkce v 3. skryté vrstvé Gaussian symmetric
Strmost aktivacni funkce v 3. skryté vrstvé 0.75
Pocet neuronu ve vystupni vrstvé 1
Aktivaéni funkce ve vystupni vrstvé Linear piece symmetric
Strmost aktivacni funkce ve vystupni vrstveée 0.8

Tabulka 4.1: Nastaveni neuronové sité

4.13 Nasledna analyza

V této Céasti se snazim eliminovat chybovost neuronové sité. Uréité bloky v ramci hlavniho
textu totiz muzou mit vlastnosti generického obsahu. Takovymi bloky jsou zpravidla kratké

Nasledné analyza je implementovana ve tiidé PostAnalyser a stejné jako vétSina im-
plementovanych tiid obsahuje pouze dvé vefejné metody new a perform.

Prvni algoritmus nédsledné analyzy je implementovan v metodé main_text_start a snazi
se nalézt zacatek hlavniho textu, ¢ili startovaci hlavni nadpis na zakladé podobnosti s ndzvem
stranky. Pokud je takovy nadpis nalezen, algoritmus mu nastavi skére 1.0 a vSechny ele-
menty pred nim ve vzdalenosti alespon tii bloku jsou oznacCeny jako Spatné, tedy je jim
nastaveno skére 0.

Dalsi metoda, common_path, zkouma spole¢né nadrazené elementy. Pokud alespon tii
bloky vyhodnoceny jako spravné maji nadifazeny prvek se stejnou cestou, pak vSechny
bloky v kolekci se stejnou vlastnosti jsou oznaceny jako spravné.

Predposledni metodou je metoda alone_blocks, kterd prochazi bloky odzadu a v piipadé,
ze nalezne blok, pfed kterym nejdale 5 bloku se nenachazi zddny spravny blok, je oznacen
za Spatny. Tento algoritmus koné¢i ve chvili kdy nalezne spravny blok, ktery nelze oznacit
na zakladé ptedchoziho tvrzeni za Spatny.

Ve findle je vyuzita metoda block neighbours, kterd zkouméd okoli aktudlniho bloku
a na zakladé okolnich bloku rozhoduje o spravnosti témér spravnych bloku. Napiiklad
nadpis je oznacCen za spravny v pripadé, ze v okoli 3 blokii obéma sméry se nalézd spravny
nebo téméf spravny blok, nebo pokud se maximalné 3 bloky pod vyskytuje spravny blok.

4.14 Hlavni trida

Tiida App propojuje vSechny vyse uvedené t¥idy dohromady. Postupné tvoii instance kazdé
z nich a provadi extrakci od predzpracovani az po samotnou extrakci. Konstruktor vyzaduje
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jako parametr cestu k souboru s dokumentem nebo adresu URL. Metody preprocess,
analyse a post_analyse provadi jednotlivé tkony. Tyto metody jsou vefejné a vSechny
vraci kolekci bloku ve stavu odpovidajicimu danému tkonu. Metoda perform provede
vS8echny operace najednou a vraci jiz klasifikovanou kolekci blokt.

Pokud je program pfipojen do jiného systému jako gem, lze extrakce docilit napiiklad
takto: Textractor: :App.new(’/path/to/doc.html’).perform. Vystupem pak bude in-
stance tf¥idy BlockCollection, s vlastnostmi pole a pro kazdy blok obsazen v kolekci budou
dostupné vsechny jeho vlastnosti, skére atd.

4.15 Prikazovy radek

Rozhrani pro ovladani z piikazové fadky je implementovano v adresifi bin v souboru
textractor ve tiidé TextractorCLI pomoci gemu Thor. Pitklady pouziti 1ze najit ve Zdro-
jovém kédu 4.2.

textractor go! URL.ORFILE [-P bool] # Exztrakce textu ze stranky
textractor help [COMMAND] # Napoveda

textractor server # Spusti webove rozhrani

Zdrojovy kéd 4.2: Priklady prace z programem v piikazové radce

http:/ fzpravy.idnes.cz volby-pokracuji-druhym-dnem-dlo- fdomaci.aspx?c=A140524_073559_domaci_jj#utm_source m

score o text

1.0 ] V Cesiu skondily volby. Klaus popreé vihal, 2da ji volit

18 K3 Dy nizké Gtasti byly visiedky spoditant bleskanl

Obrézek 4.2: Webové rozhrani programu

4.16 Webové rozhrani

V rdmci programu jsem implementoval jednoduché webové rozhrani za pouziti gemu sinatra.
Toto rozhrani je implementovano v ramci modulu Server. Ukazka webového rozhrani je
na na Obrazku 4.2, kde muzeme vidét vysledek zpracovani stranky. Jednotliva zaskrtavaci
tlacitka nam dovoluji zapnout resp. vypnout naslednou analyzu a zobrazit ¢ skryt nevyho-
vujici bloky. V tabulce jsou pak informace o jednotlivych blocich, kdy prvni sloupec urcuje
vysledné ohodnoceni bloku, v nasledujicim sloupci je informace o typu bloku a v poslednim
je jiz samotny obsah bloku. V piipadé, ze zaskrtneme nezobrazovani nevyhovujicich bloku,
vidime v podstaté pouze hlavni obsah.
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Kapitola 5

Testovani a vyhodnoceni

V této ¢asti popisuji prubéh testovani a porovnavam vysledky oproti jinym, jiz existujicim
fesenim. Hlavnim tkolem béhem testovani bylo najit odpovidajici nastaveni neuronové sité.

5.1 Trénovaci mnozina

Abych byl schopen dostatecné otestovat a najit spravné nastaveni neuronové sité, musel
jsem nejdiive ziskat dostateéné obsahlou mnozinu dat pro uceni.

brané ceské blogy a stranky z wikipedie. VSechny webové dokumenty byly ziskdvany rucné
pomoci webového prohlize¢e a néasledné ulozeny pro dalsi zpracovani. Trénovaci mnozina
obsahuje celkem 4519 blokl z 34 stranek. Podrobny ptehled pouzitych stranek lze vidét v
tabulce 5.1. Ve vsech pripadech byly pouzity ¢lanky z uvedenych webu. Stranky pouzité
pro vytvofeni trénovaci mnoziny lze rovnéz najit na pfilozeném CD.

Abych nemusel soubor s trénovaci mnozinou generovat manudlné, vytvofil jsem tiidu
TrainUtils v rdmci modulu Train. Instanéni metoda tiidy piijiméa jako argument cestu
k adresari s dokumenty pro trénovani. Poté stranky déli na bloky a ke kazdému bloku se
dotéze zda je blok spravny. Takto pokracuje dokud nenarazi na konec adresaie. Trénovaci
data ukldda do souboru, tyto pak budou vyuzity pfi trénovani sité. Metoda zaroven uklada
do vedlejsiho souboru otisky jednotlivych bloki a zda je blok spravny. Pii dalsim uceni
tedy neni nutné hodnotit jiz znamé bloky.

Pro kazdy dokument jsou tedy rucné anotovany vsechny bloky a zaroven je generovan
soubor ve formétu, ktery je vyzadovan knihovnou FANN. Tento soubor je pak nacten a na
zdkladé informaci obsaZenych v ném je sit trénovana.

5.2 Experimenty s nastavenim neuronové sité

V této fazi testovani jsou jiz k dispozici trénovaci data a je tedy mozné experimentovat s na-
stavenim sité a najit tak vhodné hodnoty jednotlivych parametrii neuronové sité. Zaroven
jsem na zékladé vysledku a experimentu opravoval piipadné chyby a nepfesnosti v imple-
mentaci, zejména pak optimalizoval naslednou analyzu.

V prvni iteraci testovani jsem pouzil pouze 26 vstupu, nebyly tedy pouzity data ze
sousednich blokii a neuronova sit byla ponechdna ve vychozim nastaveni, tedy na hodnoty,
které jsou nastaveny knihovnou FANN. Tato knihovna mé k dispozici na vybér ze Ctyt
ruznych uéicich algoritmu:
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Zdroj Stranky Zdroj Stranky
idnes.cz 2 blog.idnes.cz 1
blesk.cz 1 blog.filosof.biz 1

blog.komart.cz 1 blog.nic.cz 1
blogs.technet.com 1 ct24.cz 3
ctsport.cz 1 denikreferendum.cz 1
digitalniekonomika.cz 2 g.cz 1
ithiz.cz 1 jenpromuze.cz 1
lidovky.cz 1 mozkyinternetu.cz 1
moravskoslezsky.denik.cz 1 mywindows.cz 1
novinky.cz 1 sip.denik.cz 1
sport.cz 1 super.cz 2
trail-busters.com 1 tyinternety.cz 1
wikipedie.cz 2 zive.cz 2

Tabulka 5.1: Trénovaci mnozina

Incremental - klasickd implementace algoritmu zpétného §ifeni chyby. Vahy jsou
aktualizovany mnohokrat béhem jedné epochy. Uréité problémy se timto algoritmem
trénuji velmi rychle, na druhou stranu u urc¢itych problému je trénovani velmi pomalé
aZ nemozné.

Batch - klasicky algoritmus zpétného Siteni chyby. V tomto pripadé jsou vahy aktuali-
zovany na zakladé stfedni kvadratické odchylky po vycerpéani celé trénovaci mnoziny.
Jelikoz, na rozdil od ptredchoziho algoritmu, dochdazi k presnéjsimu vypoctu chyby,
ur¢ité problémy mohou dosahovat lepsich vysledki. Trénovani je pomalejsi nez v
pripadé predchoziho.

Rprop - pokrocilejsi forma pfedchoziho algoritmu. Je velmi obecny, pouzitelny pro
vétsinu feSenych problému. Je adaptivni, a proto neni mozné explicitné urcit tempo
uceni.

Quickprop - podobné jako Rprop, je to pokrocilejsi forma Batch algoritmu. V tomto
piipadé lze explicitné nastavit tempo uceni. Velmi efektivni pro mnoho problémi,
nicméné u nékterych problému muze selhdvat.

Pfi prvnim testu jsem pouzil sif s jednou skrytou vrstvou s 26 neurony. Jiz na prvni

pohled se vsak zdéalo toto nastaveni nevyhovujici a po nékolika testech jsem skoncil s 13
neurony ve skryté vrstvé. Hlavnim cilem v této fazi bylo zjisténi moznosti nastaveni sité, jak
jednotlivd nastaveni ovliviiuji vysledky a zejména vyzkouseni vSech trénovacich algoritmi.
Vyhodou takto jednoduché neuronové sité je rychlost trénovéni, lze tedy bez problému
testovat velké mnozstvi ruznych kombinaci nastaveni. Nejdiive jsem zkousel trénovaci algo-
ritmy. Algoritmy Batch a Quickprop se ukdazaly jako naprosto nepouzitelné pro testovani.
Trénovani velmi pomalé, i po nékolika desitkach tisic epoch byla chyba pftili§ vysoka. Nej-
lepsi vysledky jsem ziskaval pomoci algoritmu Rprop, pficemz Incremental podaval také
zajimavé vysledky. Vhodnost trénovaciho algoritmu jsem hodnotil zejména podle vysledné
chyby po 15000 epochéch, kdy trénovani jsem provadél vzdy v 5 cyklech a do ivahy jsem
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bral nejlepsi vysledek. Srovnani nejmensi dosazené chyby lze vidét v tabulce 5.2. Pro tes-
tovani jsem tedy zvolil jako vychozi algoritmus Rprop. Vhodnost tohoto algoritmu bude
pak jesté prehodnocena po nalezeni idedlniho nastaveni neuronové sité. Jak se dalo jiz na
zacatku piredpokladat, takto jednoduchd sit poddvala velmi zmatené vysledky. V nékolika
malo piipadech detekovala bloky spravné, vétsinou vSak naopak. Nejvétsim problémem
v této konfiguraci bylo pfili§ jednozna¢né ohodnoceni bloku, kdy se hodnoty témér vzdy
vyskytovaly v podobé 0 nebo 1. Jak jiz jsem zminoval, sit detekovala bloky zmatené a jed-
nozna¢né ohodnoceni je naprosto nevyhovujici pro dalsi zpracovani.

Algoritmus | Pocet epoch | Nejmensi dosazena chyba
Incremental 15000 0,01279
Batch 15000 0,03651
Rprop 15000 0,01025
Quickprop 15000 0,03429

Tabulka 5.2: Dosazené chyby pro ruzné uéici algoritmy

V dalsi faz{ jsem priddval postupné dalsi skryté vrstvy a experimentoval jsem s ruznym
poctem neuronu v jednotlivych vrstvach. Jiz pfi dvou skrytych vrstvach bylo viditelné
zlepSeni, zejména se zmensovala vyslednd chyba béhem uceni sité. Po nékolika desitkach
testu jsem zvolil nastaveni se tfemi skrytymi vrstvami s poc¢tem neuronu postupné 13, 7,
4. Je dulezité zminit, Ze ostatni nastaveni bylo stdle ponechdno na vychozich hodnotéch,
tedy sigmoidalni skokova aktiva¢ni funkce se strmosti 0,5. Takto nastavena neuronova
jednoznaéné, a bloky bylo mozno délit do vice t¥id, tedy na vyhovujici, téméf vyhovujici
a nevyhovujici, coz je nezbytné pro dalsi zpracovani, zejména pro naslednou analyzu.

Déle jsem se snazil najit vhodnéjsi aktivaéni funkce jednotlivych vrstev nezli je vychozi,
tedy sigmoidalni skokovd. Knihovna FANN poskytuje mnoho ruznych aktivacénich funkei.
Jiz na zacatku se vSak ukdazalo, ze pro feSeni mého problému jsou pouzitelné pouze 3, a to
sigmoidalni symetrickd skokova aktiva¢ni funkce, symetrickd Gaussova aktivaéni funkce
a symetricka saturovand linedrni aktiva¢ni funkce. Vhodnost jednotlivych funkei byla opét
vyhodnocena na zdkladé chyby pfi uc¢eni dosazené po 3000 epochéch, pii pouziti algoritmu
Rprop. Nejlepsi vysledky byly dosazeny pii nasledujicim nastaveni: sigmoidalni symetricka
skokova aktiva¢éni funkce pro 1. skrytou vrstvu, symetrickd Gaussova aktivaéni funkce pro
2. a 3. skrytou vrstvu a symetricka linearni aktiva¢ni funkce pro vystupni vrstvu.

V dalsi fazi jsem upravoval jesté strmost danych aktiva¢nich funkci. Divodem proc
bylo potifeba upravit strmost je zejména metoda, pomoci které normalizuji hodnoty do
intervalu < 0,1 >. Jelikoz tato normalizace vétSinou vraci hodnoty z intervalu < 0;0,3 >, je
tfeba strmost aktivaénich funkef zvysit. Ruznym posouvanim strmosti ve skrytych vrstvach
a vystupni vrstvé jsem dosSel k nasledujicimu nastaveni, postupné pro prvni skrytou vrstvu
az vrstvu vystupni, 0,65, 0,75, 0,75, 0, 8.

V této konfiguraci neuronovs sit dosahovala jiz velmi dobrych vysledki, ale stéle nebyly
vysledky dostacujici. Napadlo mé tedy pridat na vstup i vlastnosti okolnich bloku a otesto-
vat zda se detekce zlepsi. Pocet vstupu byl tedy navysen na 78 a na vstup se zacaly privadét
i vlastnosti predchoziho i nasledujiciho bloku. Jelikoz v pfedchozich experimentech jsem jiz
urcil idealni pocet skrytych vrstev, ponechal jsem tedy toto nastaveni, s podobnymi para-
metry, Cili v nasledujici vrstvé vzdy poloviéni pocet neuronu nez ve vrstvé predchozi, coz
ve vysledku dava 39, 19 a 9 neuronu v jednotlivych skrytych vrstvach. S poftem neuront
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jsem experimentoval, ukazalo se vsak, ze puvodni nastaveni je opravdu vhodné. Strmost ak-
tiva¢nich funkei a jejich typ byl rovnéz ponechan z predchozi faze testovani. Protoze rapidné
vzrostl pocet vstupt, odrazilo se to i na dobé trénovani, které bylo nyni o mnoho pomalejsi.
Vysledna chyba pfi trénovani vsak byla o jeden tad nizsi nez v ptipadé 26 vstupu. Rovnéz
realné vysledky zacaly byt jiz velmi uspokojivé a v mnoha piipadech byly bloky detekovany
spravné anebo bylo ohodnoceni na hranici. Problém ¢&ini zejména nadpisy v ramci ¢lanku,
které jsou ¢asto vyhodnocovény, stejné jako v ptipadech ptredchozich, nespravné. Tento ne-
duh nicméné ve vétsiné piipadu odstrafiuje naslednd analyza, kterd ohodnoceni koriguje na
zakladé okolnich bloki, které jsou vyhodnoceny spravneé.

V grafu 5.1 je mozno vidét pribéh uceni neuronové sité s 26 vstupy a 78 vstupy ve
findlnfm nastaveni. Jak je vidét, sit s 78 vstupy, kdy jsou brany do tivahy i okolni bloky, se
uci podstatné rychleji a vysledna chyba je mnohem mensi. Vysledné nastaveni neuronové
sité, kterd je pouzita pii nasledném vyhodnoceni, je zndzornéno v tabulce 4.1.

78 vstupl 26 vslupld

)
%
%

2 & 2 P P2 o "
L3 & & B Ky & o i

Poéat epoch

Obrazek 5.1: Prubéh uéeni neuronové sité pro 26 vstupu a 78 vstupu

5.3 Vysledky

V této ¢asti budou popsany vysledky algoritmu. Bude zde vyhodnocena tspésnost dete-
kovani spravnych resp. $patnych bloku a uspésnost detekovani zac¢atku a konce hlavniho
obsahu. Zaméiim se hlavné na piedni ceské zpravodajské servery, zahrnu vSak i nékteré
zdjmové weby a zahrani¢ni zpravodajské portaly a jiné.

Porovnani jsem provadél manualné. z kazdého webu resp. portalu jsem ziskal vétSinou
alesponl dvé stranky s ¢lankem, extrahoval hlavni text pomoci mnou vytvofeného programu
a manualné porovnal s otekdvanym vystupem. Vysledky jsem zanesl do tabulek.

Tabulka 5.3 ukazuje vysledky pro 33 webovych dokumentii. V prvnim sloupci je vzdy
uveden zdroj, ze kterého byl dokument s ¢lankem ziskan, v nasledujici sloupec urcuje celkovy
pocet blokil na strance. Déle je uveden celkovy pocet bloki, které neuronova sit detekovala
jako bloky hlavniho obsahu. Dalsi dva sloupce postupné urcuji, kolik z bloku oznacenych
za spravné je detekovano nespravné a kolik bloki nebylo nalezeno. V nékterych piipadech
jsou v zédvorce uvedeny detaily ohledné nespravné urcenych bloku resp. nenalezenych bloku.
Jak je vidét, vétsinou jsou chybné oznaceny bloky jako spravné v piipadé, ze se jedna o
popisky k fotografiim v ramci hlavniho obsahu, popiipadé urc¢ité doplnujici texty, nepatiici
k hlavnimu obsahu nicméné casto souvisejici. Vysledky rovnéz ukazuji, ze se ¢asto chybné
interpretuji bloky, které jsou polozkami seznamu a neobsahuji mnoho textu, a jsou casto
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Portal CB | DB | NDB NB Z | K
ct24.cz 155 | 20 |1 5 (4LI) | ok | ok
ct24.cz 130 | 8 0 0 ok | ok
ct24.cz 147 |12 |2 5 (3LI) | ok | -1
ctsport.cz 121 | 6 1 1 ok | -1
ctsport.cz 130 | 10 3 1 ok | -2
idnes.cz 262 | 8 3 1 -1 ] -2
idnes.cz 277 | 11 | 2 (1H, 1F) 2 -1 | ok
lidovky.cz 452 [ 20 | 8 (2H, 1F, 1IN) | 0 ok | -6
lidovky.cz 437 | 17 | 3 (2IN) 3 ok | -2
sport.cz 125 | 11 | 6 (6F) 0 ok | ok
sport.cz 109 | 7 2 (2F) 0 ok | ok
ihned.cz 159 | 9 5 (2H) 8 -1 |4
ihned.cz 159 | 12 6 (2H,1IN) 7 -1 | -4
novinky.cz 104 | 17 | 4 (1F,2IN) 1 ok | -1
novinky.cz 93 |11 |5 (2F) 0 -1 -2
denik.cz 173 | 24 0 0 ok | ok
denik.cz 151 | 6 0 1 +1 | ok
ceskenoviny.cz 125 | 6 2 (1F) 4 +1 |43
ceskenoviny.cz 121 | 11 | 6 (1F) 2 +1 -5
super.cz 4 |5 1 (1F) 0 -1 | ok
super.cz 37 |6 2 (1F) 0 -1 -1
extra.cz 71 |11 |6 (3F, 2H) 1 -1 |-5
extra.cz 68 |6 3 (3F) 2 ok | -2
digitalniekonomika.cz | 26 7 1 0 ok | -1
blog.respekt.ihned.cz 86 12 0 1 +1 | ok
blog.respekt.ihned.cz 89 7 1 1 +1 -1
blog.scuk.cz 27 12 2 7 -2 | 46
blog.tomashajzler.com | 109 | 12 8 1 -1 ] -8
cnn.com 297 | 10 2 13 ok | +13
cnn.com 342 | 10 2 36 ok | +20
reuters.com 268 | 10 1 9 -1 | +2
blogs.afp.com 147 | 26 | 11 (9F) 1 ok | -3

Tabulka 5.3: Vysledky dosazené bez pouziti nasledné analyzy

CB
DB
NDB
NB

z
K
F
H

IN
LI

Celkem bloku na strance

Pocet blokt oznatenych programem za spravné
Pocet $patné oznacenych bloku za spravné
Pocet spravnych blokt, které nebyly nalezeny
Spravné detekovan zacatek obsahu

Spravné detekovan konec obsahu

Popisek fotografie v ramci obsahu

Nadpis

Vedlejsi text v rdmci obsahu

Polozka seznamu
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chybné oznaceny za bloky nevyhovujici i kdyz k hlavnimu obsahu patii. Toto je zpusobeno
tim, Ze obdobné polozky jsou vétsinou pouzivany pro vytvafeni menu na strance. Posledni
dva sloupce urcuji zda byl spravné detekovan zacatek resp. konec hlavniho obsahu. Zaporné
¢islo urcuje, kolik blokt bylo oznacenych nespravné jako vyhovujici pred za¢atkem resp. kon-
cem hlavniho obsahu. Kladné ¢islo naopak urcuje, kolik bloku pied koncem hlavniho obashu
chybélo, to znamena, ze byly nespravné oznaceny za bloky nevyhovujici. Nutno podotknout,
ze vysledky, popsany vyse, jsou vysledky ziskané pouze pomoci neuronové sité, bez pouziti
nasledné analyzy.

Tabulka 5.4 zobrazuje vysledky, kterych bylo dosazeno pii pouziti neuronové sité spolu
s naslednou analyzou. Tabulka je ve stejném formatu jako predchozi. z tabulky je na prvni
pohled jisté, Ze naslednd analyza velmi tUspésné eliminuje chybovost neuronové sité. Ve
vétsiné piipadu dspésné odstrafiuje nespravné oznacené bloky za hlavnim obsahem. Problém
nastdvd vsak ve chvili, kdy neuronové sif nespravné uréi celou posloupnost bloki jako
spravné, v tom piipadé se stava, ze naslednd analyza vysledek jesté zhorsi. Nastésti k
tomuto jevu prili§ ¢asto nedochézi. z vysledku je rovnéz patrné, ze diky nasledné analyze
je casto dodatecné urcen zacatek obsahu a také jsou oznaceny za spravné bloky v ramci
hlavniho obsahu. Vétsinou se jedna o bloky obsahujici velmi kratky text, prili§ mnoho
odkazu apod., které jsou ¢asto vyhodnoceny neuronovou siti jako bloky nevyhovujici.

5.4 Porovnani s existujicimi algoritmy

5.4.1 jusText

V porovnani s algoritmem jusText program dosahuje podobnych vysledki. D& se fici, ze
Na druhou stranu jusText dosahuje pfesnéjsich vysledku pokud je hlavni text pii sobé.
Pomikélkuv algoritmus spiSe ohodnoti spravny blok za Spatny, opacné malokdy, coz je
presné opaény piipad nezli v pfipadé mého programu. Otdzkou zustava, ktery z piipadu
je vhodnéjsi. Dle mého nézoru lze chybné oznacené dobré bloky pomoci dal§ich heuristik
zpravidla nékolikandsobné vice nez—li spravnych. V tabulce 5.5 muzeme vidét porovnani
jusText s mou implementaci. Sloupce oznacené jako "Uspésné”’udavaji pomér bloku, které
byly detekovény spravné jako vyhovujici vuéi véem vyhovujicim blokim v dokumentu.
Sloupec "netspésné”’ naopak udava pomeér chybné oznacéenych bloki za vyhovujici vici viem
vyhovujicim bloktim na stréance. Z tabulky je patrné, Zze co se uspésnosti tyce, jsou algoritmy
srovnatelné. Casto se stéva, ze tam kde jusText mirné selhdvé, muj program dosahuje
lepsich vysledku a opacéné. Hodnoty ve sloupci udéavajici chybné uréeni blokti muzou byt
v8ak matouci. Jak jiz bylo zminéno vysSe, Casto se v tomto piipadé jednd o popisky k
fotografiim ¢i urcity dopliujici text a je v tomto pripadé sporné, zda tyto bloky do hlavniho
obsahu patfi nebo ne. V tomto porovndni jsem je za hlavni text nepovazoval a takovéto
bloky jsem bral jako chybné vyhodnocené.

5.4.2 Dboilerpipe

Jelikoz jsem se v rdamci hodnoceni vysledki zamétil zejména na ¢eské webové stranky a niko-
liv anglické, bylo porovnéni s boilerpipe dosti slozité. U tohoto algoritmu je na prvni pohled
vidét, ze je optimalizovan zejména na pravé anglicky psané weby. Pfi extrakci z ceskych
stranek se casto stavalo ze byl chybné detekovan konec hlavniho obsahu a do vysledku se
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Stranka CB | DB | NDB NB Z | K
ct24.cz 155 | 21 | 1 4 (4LI) | ok | ok
ct24.cz 130 | 8 0 0 ok | ok
ct24.cz 147 |13 |0 3 (3LI) | ok | ok
ctsport.cz 121 | 5 0 1 ok | ok
ctsport.cz 130 | 8 0 0 ok | ok
idnes.cz 262 | 11 | 5 (1F) 0 ok | -3
idnes.cz 277 |12 | 1 (1F) 0 ok | ok
lidovky.cz 452 | 24 | 12 (3H, 2F, 1IN) | 0 ok | -9
lidovky.cz 437 | 18 | 1 (1IN) 0 ok | ok
sport.cz 125 |14 | 9 (8F) 0 ok | ok
sport.cz 109 | 7 2 (2F) 0 ok | ok
ihned.cz 159 | 5 1 (1H) 8 ok | -1
ihned.cz 159 | 15 | 3 (1H, 2IN) 1 ok | -1
novinky.cz 104 | 17 | 3 (1F, 2IN) 0 ok | ok
novinky.cz 93 |9 3 (2F) 0 -1 | ok
denik.cz 173 |25 | 1 (1F) 0 ok | ok
denik.cz 151 | 7 0 0 ok | ok
ceskenoviny.cz 125 [ 10 | 2 (2F) 0 ok | ok
ceskenoviny.cz 121 | 15 | 8 (1F, 1H) 0 ok | -7
super.cz 4 |5 1 (1F) 0 -1 | ok
super.cz 37 |5 1 (1F) 0 ok | -1
extra.cz 71 19 3 (3F) 0 ok | -3
extra.cz 68 |5 2 (2F) 2 -1 -2
digitalniekonomika.cz | 26 8 2 0 ok | -2
blog.respekt.ihned.cz 86 13 0 0 ok | ok
blog.respekt.ihned.cz 89 7 0 0 ok | ok
blog.scuk.cz 27 16 0 2 ok | ok
blog.tomashajzler.com | 109 | 10 5 0 ok | -5
cnn.com 297 | 25 | 4 (4IN) 0 ok | -4
cnn.com 342 | 51 | 7 (4F, 3IN) 0 ok | -4
reuters.com 268 | 20 1 0 ok | ok
blogs.afp.com 147 | 28 | 12 (9F) 0 ok | -3

Tabulka 5.4: Vysledky dosazené s pouzitim nésledné analyzy

CB Celkem bloku na strance
DB Pocet blokt oznatenych programem za spravné

NDB

Pocet $patné oznacenych bloku za spravné

NB Pocet spravnych blokt, které nebyly nalezeny

z Spravné detekovan zacatek obsahu
K Spravné detekovan konec obsahu
F Popisek fotografie v ramci obsahu
H Nadpis

IN Vedlejsi text v rdmci obsahu

LI Polozka seznamu
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Zdroj Textractor | Textractor | JusText | JusText
Uspésné Netspésné | Uspésné | Netispésné
ct24.cz 83.33% 4.17% 100.0% 16.67%
ct24.cz 100.0% 0.0% 100.0% 75.0%
ct24.cz 81.25% 0.0% 75.0% 31.25%
ctsport.cz 83.33% 0.0% 100.0% 100.0%
ctsport.cz 100.0% 0.0% 100.0% 87.5%
idnes.cz 100.0% 83.33% 100.0% 16.67%
idnes.cz 100.0% 9.09% 100.0% 18.18%
lidovky.cz 100.0% 100.0% 100.0% 41.67%
lidovky.cz 100.0% 5.88% 88.24% 17.65%
sport.cz 100.0% 180.0% 100.0% 80.0%
sport.cz 100.0% 40.0% 100.0% 40.0%
ihned.cz 33.33% 8.33% 91.67% 8.33%
ihned.cz 92.31% 23.08% 92.31% 7.69%
novinky.cz 100.0% 21.43% 100.0% 14.29%
novinky.cz 100.0% 50.0% 66.67% 0.0%
denik.cz 100.0% 4.17% 100.0% 4.17%
denik.cz 100.0% 0.0% 100.0% 0.0%
ceskenoviny.cz 100.0% 25.0% 100.0% 12.5%
ceskenoviny.cz 100.0% 114.29% 100.0% 14.29%
super.cz 100.0% 25.0% 100.0% 0.0%
super.cz 100.0% 25.0% 75.0% 0.0%
extra.cz 100.0% 50.0% 66.67% 16.67%
extra.cz 60.0% 40.0% 40.0% 0.0%
digitalniekonomika.cz | 100.0% 33.33% 100.0% 0.0%
blog.respekt.ihned.cz | 100.0% 0.0% 92.31% 0.0%
blog.respekt.ihned.cz | 100.0% 0.0% 71.43% 0.0%
blog.scuk.cz 88.89% 0.0% 88.89% 5.56%
blog.tomashajzler.com | 100.0% 100.0% 100.0% 0.0%
cnn.com 100.0% 19.05% 90.48% 285.71%
cnn.com 100.0% 15.91% 90.91% 136.36%
reuters.com 100.0% 5.26% 94.74% 0.0%
blogs.afp.com 100.0% 75.0% 100.0% 68.75%

Tabulka 5.5: Porovnani s JusText
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tak dostavaly naprosto nerelevantni bloky. V téchto ptfipadech boilerpipe za mym feSenim
zna¢né zaostaval a podaval dosti neuspokojivé vysledky. Vyzkousel jsem rovnéz nékolik cizo-
jazycénych stranek, kdy byla situace uz jina a algoritmus dosahoval velmi dobrych vysledku,
kdy se mu dafilo extrahovat vétsinou pfesné cely hlavni obsah a hlavné bez zadnych chybné
vyhodnocenych bloku. Boilerpipe poskytuje vefejné piistupné webové API, které je bohuzel
casto pretizené a nepouzitelné, testovani bylo proto velmi obtizné a zdlouhavé, soustiedil
jsem se tedy proto hlavné na porovndani s jusText a Readability.

5.4.3 Readability

Readability je kompletni platforma pro jednoduché ¢teni ¢lanku, predpoklddal jsem tedy
jiz predem, ze bude dosahovat velmi dobrych vysledki. Toto tvrzeni se i béhem testovani
potvrdilo jak je vidét v tabulce 5.6. Do tabulky jsem nezahrnul netspésnou detekei bloku,
a to z jednoduchého duvodu. Zatimco ja v mém feSeni povazuji popisky k fotografiim a
vedlejsi text jako nevyhovujici, Readability se naopak snazi tyto data zamérné ziskavat.
Porovnani by bylo tedy neprikazné. Nicméné napiiklad v pfipadé stranek ct24.cz néstroj
Readability chybné detekoval konec obsahu a do obsahu se tak dostal i text formulai.
Déle se u nékterych dokumentu dostaval do vysledku komentar. Ve vysledku se vsak da
fici, Ze je tento algoritmus v mnoha piipadech presnéjsi nezli muj, zejména co se chybného
detekovani spravnych bloku tyce. Rozdily nejsou v8ak nijak markantni, a pomoci pridani
dalsich heuristik do nasledné analyzy by se daly tyto nedostatky z mnou implementovaného
programu odstranit.
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Zdroj Textractor | Readability
Uspésné Uspésné
ct24.cz 83.33% 100.0%
ct24.cz 100.0% 100.0%
ct24.cz 81.25% 100.0%
ctsport.cz 83.33% 100.0%
ctsport.cz 100.0% 100.0%
idnes.cz 100.0% 100.0%
idnes.cz 109.09% 100.0%
lidovky.cz 100.0% 100.0%
lidovky.cz 100.0% 100.0%
sport.cz 100.0% 100.0%
sport.cz 100.0% 100.0%
ihned.cz 33.33% 91.67%
ihned.cz 92.31% 92.31%
novinky.cz 100.0% 92.86%
novinky.cz 100.0% 83.33%
denik.cz 100.0% 104.17%
denik.cz 100.0% 100.0%
ceskenoviny.cz 100.0% 87.5%
ceskenoviny.cz 100.0% 85.71%
super.cz 100.0% 75.0%
super.cz 100.0% 75.0%
extra.cz 100.0% 100.0%
extra.cz 60.0% 0.0%
digitalniekonomika.cz | 100.0% 100.0%
blog.respekt.ihned.cz | 100.0% 100.0%
blog.respekt.ihned.cz | 100.0% 85.71%
blog.scuk.cz 88.89% 100.0%
blog.tomashajzler.com | 100.0% 100.0%
cnn.com 100.0% 95.24%
cnn.com 100.0% 95.45%
reuters.com 100.0% 94.74%
blogs.afp.com 100.0% 87.5%

Tabulka 5.6: Porovnéni s Readability
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Kapitola 6
Zaveér

Cilem této prace bylo vytvorit univerzalni program pro extrakci hlavniho textu z webovych
dokumentu. Na zacatku byl ¢tenai sezndmen s existujicimi FfeSenimi a moznymi metodami
pro extrakci textu. V zavéru prvni kapitoly byly struéné popsany neuronové sité. V dalsich
kapitoldch jiz byl popsan nédvrh samotnd implementace, které predchéazel strué¢ny dvod do
pouzitych technologii a knihoven.

Program byl vyvijen primérné pro Ruby 2.0.0, nemél by vSak byt problém ani s nizsimi
verzemi. Vyvoj probihal primarné na systému OS X, diky multiplatformni povaze jazyka
Ruby bude vSak mozno vyuzivat program i na alternativnich opera¢nich systémech.

V préci je ndzorné ukazano, ze dopfedné vicevrstvé umélé neuronové sité jsou vhodnym
nastrojem pii extrakei hlavniho textu a podavaji velice dobré vysledky. V prubéhu realizace
jsem si uvédomil, Ze jsem mohl urcité vlastnosti vynechat a naopak nékteré pridat. Hlavnim
divodem pro vynechani vlastnosti je pak velika podobnost s vlastnostmi jinymi, jako piiklad
uvedu pocet dlouhych slov v bloku a hustotu téchto slov. i pfes tyto nedostatky se mi
podafilo vytvorit dobfe pouzitelny nastroj pro extrakci hlavniho textu, ktery v jazyce Ruby
zatim chybél.

Dulezitym poznatkem je, Ze i pfesto, Ze trénovaci mnozina sestavala z pouze ¢eskych
webovych dokumentu, program dosahoval velice uspokojivych vysledku i v piipadé ci-
zojazycénych stranek. Na zakladé této skuteCnosti lze vysledovat, ze vétSina stranek ob-
sahujicich ¢lanek, ma podobnou strukturu a mnou vytvoieny program je tedy jazykoveé
nezavisly.

I kdyz vysledky klasifikace neuronové sité byly uspokojivé, diky této prace jsem si ovéril,
7e je vhodné provést po klasifikaci urcitou korekei vysledki, kterou v tomto pifpadé zajistuje
nasledna analyza.

Do budoucna bych chtél zkusit nauéit neuronovou sif na rozdilnych datech, aby bylo
dosazeno dobrych vysledkt i v piipadech extrakce produktu z internetovych obchodu nebo
analyze hlavnich stranek webu. V tomto pfipadé by vsak bylo nutné upravit znaénym
zpusobem i néslednou analyzu. V rdmci dal§{ prace na programu bych se rovnéz snazil
déle experimentovat se vstupy sité. V ptipadé dalsi prace bych v kazdém piipadé rozsitil
i mnozstvi trénovacich dat na vice riznych jazykt. Zajimavym rozsitenim by mohlo byt
i poskytnuti webového API.

Dle mého nazoru byly cile prace z vétsiny naplnény, coz doklddaji i pfedchozi tvrzeni. V
urcitych smérech se nepodafilo dosahnout vytycéenych cili, na druhou stranu byl vytvoren
pouzitelny program, lehce rozsititelny s moznosti jednoduché integrace do jinych systému.
Ackoliv jsem v rané fazi nepocital s pouzitim neuronové sité pro klasifikaci, ve vysledku se
toto rozhodnuti ukézalo jako velmi spravné.
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Priloha A

Obsah CD

e adresaf textractor obsahujici zdrojovy text programu

e soubor thesis.pdf obsahujici text préace
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