
Název:
Student:
Vedoucí:
Studijní program:
Obor / specializace:
Katedra:
Platnost zadání:

Zadání diplomové práce

Extraktor informací o firmách z webových zdrojů
Bc. Tomáš Stanovčák
Ing. Jaroslav Kuchař, Ph.D.
Informatika
Znalostní inženýrství
Katedra aplikované matematiky
do konce letního semestru 2022/2023

Pokyny pro vypracování

V současné době se na webu prezentuje většina firem a společností. Ne všichni však 
používají dostupné možnosti pro zpřístupnění informací i ve strojově čitelné podobě. 
Cílem práce je v co největší míře automatická extrakce informací o společnostech a 
firmách.
- Seznamte se s problematikou extrakce informací z webu.
- Seznamte se s doménou charakterizující popisy firem a společností.
- Připravte vhodný testovací dataset pro řešený problém.
- Navrhněte vhodné způsoby extrakce (pro minimální množinu informací jako je název, 
adresa, kontaktní informace, sociální sítě apod.):
   - základní řešení postavené na dostupných metadatech, pravidlech a regulárních 
výrazech,
   - pokročilejší řešení s využitím strojového učení.
- Proveďte experimenty a vyhodnoťte kvalitu zvolených přístupů.
- Výsledné řešení řádně zdokumentujte a uvolněte pod vhodnou otevřenou licencí

Elektronicky schválil/a Ing. Karel Klouda, Ph.D. dne 2. února 2022 v Praze.





Diplomová práce
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Abstrakt

Předmětem této práce je źıskáńı a zpracováńı dat o firmách z jejich webových
stránek. Po obeznámeńı se s př́ıstupy extrakce a množinou dostupných firemńıch
informaćı bude připraven datový soubor ve vhodném formátu, na kterém bu-
dou prováděny experimenty. Tato datová množina bude podrobena rozličným
zp̊usob̊um extrakce na principu pravidel i strojového učeńı. Výsledky experi-
ment̊u budou vyhodnoceny a implementace jednotlivých př́ıstup̊u zveřejněna
jako knihovna pod volnou licenćı.

Kĺıčová slova firma, webová stránka, extrakce, vytěžováńı obsahu, web
scraping, zpracováńı textu, Python

Abstract

The subject of this thesis is to obtain and process company data from their
websites. After getting acquainted with extraction approaches and available
set of company information, dataset will be prepared in a format suitable for
experiments. This dataset will undergo the extraction procedures based on
both rule and machine learning principles. The results of the experiments
will be evaluated and the implementation of the individual approaches will be
publicly accessible as a library under a free licence.
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5.5 Úspěšnost extrakce s použit́ım regulárńıch výraz̊u . . . . . . . . . . 49
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Úvod

Množstv́ı volně dostupných informaćı během posledńıch let nezastavitelně
stoupá. Kvanta údaj̊u na webových stránkách spolu se zlepšuj́ıćım se výkonem
hardwaru otevřely dveře př́ıležitostem pokročilého zpracováńı a analýzy dat. To
dalo za vznik novým odvětv́ım výzkumu, ale též i profeśım a podnikatelským
př́ıležitostem. Jelikož je sběr a úprava dat manuálńım př́ıstupem časově náročná,
lze využ́ıt několik možnost́ı jak tenhle proces automatizovat a zjednodušit.
Přesně tomuto úkolu se v oblasti firemńıch stránek bude věnovat tato práce.

Obecně vzato, firmy často nevyuž́ıvaj́ı možnost označit svoje kontaktńı
údaje pro účely strojového čteńı. Pokud je požadavkem tyto informace i přesto
č́ıst strojově, je potřeba využ́ıt př́ıstupy založené na pravidlech prohledávaj́ıćıch
strukturu webu nebo principech strojového učeńı. Těmito zp̊usoby lze strojově
vyč́ıst strukturované i nestrukturované údaje, které nejsou na úrovni kódu
webové stránky řádně kategorizovány.

Hlavńı motivaćı pro výběr tohoto tématu bylo moje nadšeńı pro volně
dostupná data. Již studium oboru Znalostńı inženýrstv́ı ve mě vzbudilo zájem
o exploraci a zpracováńı dat, který aktuálně rozšǐruji i ve své profesńı kariéře.
Rozhodl jsem se proto propojit studium s prax́ı a věnovat se tématu, které
má z mého pohledu budoucnost a praktické uplatněńı. Možné budoućı užit́ı
př́ıstup̊u představených v této práci vid́ım např́ıklad ve sférách firemńıho
obchodu, kde databáze źıskaných kontakt̊u může výrazné ulehčit obchodńık̊um
komunikaci a oslovováńı nových klient̊u.

Ćıle práce

Ćılem práce je automaticky zpracovat informace o firmách z jejich webových
stránek. V teoretické části se obeznámı́m s problematikou vytěžovańı dat
z webových stránek, s jejich strukturou i zpracováńı těchto dat. Pro správnou
identifikaci kĺıčových údaj̊u využiji prostor i pro studium domény informaćı cha-
rakterizuj́ıćı firmy. Praktická část bude rozdělena do několika krok̊u. Nejprve se
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Úvod

budu věnovat připravě dataset̊u, na kterých bude následně prováděna extrakce
informaćı, trénováńı model̊u, a též vyhodnocováńı jednotlivých př́ıstup̊u. Ve
druhém kroku navrhnu konkrétńı př́ıstupy, jak data z webových stránek extra-
hovat. V neposledńı řade provedu experimenty, na kterých vyhodnot́ım spoleh-
livost a přesnost zkoumaných zp̊usob̊u extrakce. Konkrétńı řešeńı zpř́ıstupńım
jako knihovnu pod otevřenou licenćı pro daľśı možnosti explorace a rozvoje.
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Kapitola 1

Charakteristika firem

Tato kapitola nab́ıdne obeznámeńı s doménou firem a společnost́ı. Bude
zaměřena na jejich webové stránky a informace, které dané subjekty identifikuj́ı
a charakterizuj́ı. V detailu vysvětluje rozd́ıl mezi firmou a společnost́ı, popisuje
jednotlivé charakterizuj́ıćı prvky a čtenáři přibližuje jejich vlastnosti. Nav́ıc
podrobně popisuje využit́ı webové stránky reprezentuj́ıćı jednotlivé společnosti,
a též rozlǐsuje tyto stránky dle jejich typ̊u a změřeńı.

1.1 Definice
V běžných rozhovorech bývaj́ı pojmy firma, společnost a dokonce i podnikatel

často zaměňovány. Veřejnost nimi obvykle označuje r̊uzné formy podnikáńı.
I přes to, že tyto výrazy obvykle vystupuj́ı jako synonyma, je mezi nimi patrný
rozd́ıl.

Firma, nebo přesněji obchodńı firma, označuje název, pod kterým je
podnikatel nebo společnost vedena v obchodńım rejstř́ık̊u. Pokud podnikatel
neńı zapsán v obchodńım rejstř́ıku, právně jedná pod svým vlastńım jménem.
V běžných rozhovorech se proto lidé často dopouštěj́ı chyb, když např́ıklad
mluv́ı o spolupráci s firmou Stavebnictv́ı s.r.o., jelikož se jedná pouze o název.
Správnou formulaćı by byla spolupráce se společnost́ı Stavebnictv́ı s.r.o. [1].

Obchodńı společnost lze definovat jako sdružeńı jednoho a v́ıce podnika-
tel̊u, které vykonává svou podnikatelskou činnost pod společným obchodńım
názvem – firmou. Založeńı společnosti upravuje ṕısemně uzavřena společenská
nebo zakladatelská smlouva. Existuje několik typ̊u společnost́ı, kde mezi ty
nejčastěji použ́ıvané patř́ı společnost s ručeńım omezeným, akciová společnost,
veřejná obchodńı společnost a komanditńı společnost [2].

Podnikatel je dle definice fyzická nebo právnická osoba, která vykonává
opakovanou činnost s ćılem dosažeńı zisku. Čińı tak samostatně na vlastńı
odpovědnost [3]. Jedná se tedy o obecněǰśı pojem, v̊uči obchodńı společnosti.

Dle těchto definic lze ř́ıct, že se práce bude věnovat webovým stránkám
patř́ıćım společnostem a podnikatel̊um, nikoliv firmám. Navzdory tomu, že jsou
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1. Charakteristika firem

pravidla použit́ı jasně vymezena, v běžné praxi je použit́ı zcela odlǐsné. Jelikož
tato práce neńı smlouvou, ani nijak odborně nezkoumá odvětv́ı obchodu a
práva, lze přistoupit i na použit́ı těchto pojmů obvyklým zp̊usobem. Pro účely
této práce je d̊uležitěǰśı detailńı rozbor všech údaj̊u charakterizuj́ıćı danou
společnost nebo podnikatele.

1.2 Charakteristické informace
Společnosti o sobě na webových stránkách sd́ıĺı množstv́ı informaćı, d́ıky kterým
je může veřejnost identifikovat, kontaktovat nebo dokonce i navšt́ıvit. Jelikož
se granularita a kvantita těchto informaćı lǐśı př́ıpad od př́ıpadu, postupným
pr̊uzkumem lze dospět k závěru, že na webech bývaj́ı zpravidla tyto údaje:

Jméno společnosti (firma) – údaj, kterému byla věnována předcházej́ıćı
kapitola. Jeho typickým poznávaćım znakem je zkratka typu společnosti,
např́ıklad s.r.o., a.s. nebo i v.o.s. Obyčejně se firma nacháźı na webu
spolu s adresou śıdla nebo jiným identifikátorem.

Identifikačńı č́ıslo (zkráceně IČ) – identifikačńı č́ıslo fyzické nebo právnické
osoby. Tvoř́ı ho osm cifer a použ́ıvá se k jednoznačné identifikaci podni-
katelského subjektu. Důvodem pro zavedeńı tohoto indikátoru byla častá
duplicita občanských jmen a firem. Toto č́ıslo je přiděleno na základě
žádosti všem, kdo vyhov́ı podmı́nkám a chce v České Republice legálně
podnikat. Zákon též klade povinnost toto č́ıslo uvádět na svých webových
stránkách, provozovně i účetńıch dokladech [4].

Adresa śıdla – plńı zpravidla funkci korespondenčńı adresy a muśı být
zapsána v obchodńım rejstř́ıku. Disponovat śıdlem je jedna z podmı́nek
pro založeńı společnosti. Pro živnostńıky je tato adresa mı́stem podnikáńı
[5].

Adresa provozovny – jedná se o mı́sto, kde společnosti nab́ıźı své služby a
zbož́ı. Založeńı provozovny je podnikatel povinen hlásit živnostenskému
úřadu. Nav́ıc je jej́ı chod doprovázen povinnostmi, mezi které patř́ı
viditelné označeńı firmou a přiděleným identifikačńım č́ıslem. Na rozd́ıl
od śıdla je možné provozovat v jedné provozovně v́ıce společnost́ı, ale
také jednu společnost (živnost) ve v́ıce provozovnách [5]. To je d̊uvodem,
proč lze na stránkách naj́ıt v́ıcero adres tohoto typu.

Otev́ıraćı hodiny – konkrétńı doby a dny, kdy je daná společnost dostupná
se často vážou s provozovnami. V některých př́ıpadech ale může j́ıt i o
zákaznické linky, provozńı doby sklad̊u nebo jiných objekt̊u s vazbou na
podnikáńı. Pro účely této práce nebude mezi těmito př́ıpady rozlǐsováno.
Obecńı snahou bude źıskat přibližné informace o týdenńı dostupnosti
společnosti jako celku.
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1.3. Webové stránky

E-mail – kĺıčový bod pro komunikaci společnosti. Použ́ıvá se jak pro zákaznickou
komunikaci, tak pro navazováńı nových obchodńıch vztah̊u. Větš́ı společnosti
zpravidla přistupuj́ı k založeńı v́ıce e-mailových adres pro r̊uzné ćılové
skupiny dané komunikace: obchodńı nab́ıdky, informace nebo např́ıklad
reklamace.

Telefonńı č́ıslo – druhý zp̊usob kontaktu využ́ıvaný pro okamžitou komuni-
kaci se společnost́ı. Jejich zveřejňováńı nebývá tak časté jako u e-mail̊u,
právě kv̊uli vysoké časové náročnosti na správu telefonńı linky. Stejně
jako v př́ıpadě e-mailové komunikace, někteř́ı podnikatelé přistupuj́ı
k zř́ızeńı separátńıch telefonńıch č́ısel např́ıklad pro zákaznické linky
nebo technickou podporu.

Odkazy na sociálńı śıtě – profily jednotlivých společnost́ı na sociálńı śıt́ıch
mohou poskytnout daľśı cenné informace pro doplněńı charakteristiky.
Při pokročileǰśı analýze lze tyto informace navzájem ověřovat a zvyšovat
tak přesnost extrahovaných údaj̊u.

Odlǐsnosti bývaj́ı markantńı i ve stylu prezentace a umı́stněńı zmiňovaných
prvk̊u. Vliv na rozestaveńı mı́vá obvykle záměr, s kterým byl web vytvořen.
Dle těchto kategoríı lze odpozorovat jisté vzory rozmı́stěni údaj̊u, které mohou
napomáhat v jejich extrakci a identifikaci.

1.3 Webové stránky
Dobře navržená firemńı webová stránka je mnohokrát d̊uležitou součást́ı
celkového podnikatelského úspěch̊u. V rychlém a konkurenčńım online prostřed́ı
je nutnost́ı splňovat několik základńıch zásad pro tvorbu webu. Mezi prvńı se
řad́ı ulehčeńı př́ıstupu možným zákazńık̊um na web. Dobrým zvykem bývá
sjednoceńı jména domény s firmou a optimalizace použitých kĺıčových slov pro
vyhledáváńı. Podstatná je též optimalizace pro r̊uzné prohĺıžeče a obrazovky,
protože s nástupem chytrých telefon̊u a tablet̊u se mobilńı verze web̊u dostávaj́ı
do popřed́ı. Společným znakem dobře navržených web̊u je i snadná navigace,
jasná komunikačńı strategie a neposledně i přesnost sdělovaných informaćı [6].
Povinnost uvádět některé informace (firma, IČ, śıdlo. . .) dokonce upravuje
i občanský zákońık. Pravidla jsou nastavena stejně jako v př́ıpadě obchodńıch
listin, faktur nebo smluv [7].

Navzdory několika jmenovaných společných znak̊u se konkrétńı zásady odv́ıj́ı
od ćılové skupiny a druhu webové stránky. Zákazńıky, pro které jsou stránky
vytvářeny lze rozdělit na dvě velké skupiny podle zaměřeńı samotného pod-
nikáńı: B2B (business to business) a B2C (business to customer). Tyto zkratky
pocházej́ıćı z anglických výraz̊u a vyjadřuj́ı, na jakou skupinu dané podnikáńı
ćıĺı. Jsou to bud’ daľśı podnikatelé, nebo koncový zákazńıci. Této skutečnosti se
následně přizp̊usobuje celá komunikace, strategie prezentace, vzhled a dokonce
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i granularita informaćı. Daľśım kritériem, které určuje konečnou podobu webu
je ćıl, s kterým byl web vytvořen. Meźı časté záměry patř́ı generováńı nových
obchod̊u, prodej zbož́ı, prezentace společnosti, sd́ıleńı vlastńıho obsahu a mnohé
daľśı. Právě tyto faktory nejv́ıc ovlivňuj́ı umı́stněńı hledaných informaćı pro
extrakci.

Ačkoliv umı́stněńı požadovaných informaćı nemá nikde jasně definována
pravidla, bývá dobrým zvykem je umı́stit na jedno z těchto mı́st:

• hlavička (ukázka 1.1),

• patička (ukázka 1.2),

• dedikovaná stránka (ukázka 1.3).

Obrázek 1.1: Informace v hlavičce [8]

Obrázek 1.2: Informace v patičce [9]

Obrázek 1.3: Informace na dedikované stránce [10]

Informace v hlavičce a patičce jsou ze své podstaty př́ıstupné na jakékoliv
podstránce. U dedikované stránky je možné narazit na dvě př́ıpady – in-
formace v plném rozsahu jsou uvedeny již na hlavńı stránce (častá praxe
u jednostránkových web̊u), nebo je pro ně vytvořena speciálńı podstránka
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(většinou s titulem Kontakty nebo O nás). Celkový soubor informaćı je tak
tvořen obsáhlou množinou podstránek daného webu. Je proto d̊uležité, do po-
stupu vyhledáváńı informaćı zařadit i krok prohledáváńı vybraných podstránek
aby se zamezilo redukci źıskaných informaćı.
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Kapitola 2

Zdroje dat

Tato kapitola bude věnována popisu zdroj̊u dat a formát̊um jejich uložeńı.
Primárńı zdroj webových stránek Firmy.cz bude čtenáři představen spolu
s informacemi, které budou ukládány pro daľśı zpracováńı. Budou rozděleny
do tř́ı datových soubor̊u dle jejich funkce. S d̊urazem na detail bude také
vysvětleno, jakým zp̊usobem budou jednotlivé data formalizovány pro následné
experimenty, vyhodnocováńı a trénováńı.

2.1 Primárńı zdroj
Pro zajǐstěńı diverzity stránek bylo potřeba obrátit se na jistou databázi nebo
katalog, která tyto podnikatele shromažd’uje. Jedńım z volně př́ıstupných a
obsáhlých katalog̊u v České Republice je web Firmy.cz. Jak uvád́ı provozovatel
Seznam a.s., jedná se o katalog ověřených firem a institućı, který je pravidelně
aktualizován i o kontakty a uživatelské recenze. Velkou výhodou této databáze
je jej́ı aktuálnost, přehlednost a obsáhlost. Pro lepš́ı orientaci jsou zalistované
subjekty řazeny do kategoríı a subkategoríı dle jejich oblasti podnikáńı. Běžný
uživatele má tak v nab́ıdce několik zp̊usob̊u vyhledáváńı, které lze libovolně
kombinovat: omezeńı se na geografickou oblast nebo oblast z mapy, vyhledáváńı
pomoćı textu a filtrováńı dle kategoríı a subkategoríı. Navigace je proto velice
praktická a přehledná. Nav́ıc lze také využ́ıt unifikovaný zp̊usob zaśıláńı
poptávek, co může zájemc̊um o služby zkrátit čas pro osloveńı dodavatel̊u.
Portál také podporuje větš́ı zviditelńı pro firmy nad rámec standardńıho
seřazeńı v katalogu. Tato funkce je zpoplatněna a umožňuje se posunout
inzerované firmě výše ve zobrazeném pořad́ı [11].

Z tohoto katalogu budou źıskávány webové stránky automatizovaným
zp̊usobem. Jak konkrétně tento proces prob́ıhá a na jakých principech stoj́ı bude
vysvětleno v sekci 3.3.4. Z těchto stránek budou vytvořeny tři datové soubory
(tzv. datasety) použité k extrakci, vyhodnocováńı experiment̊u a trénováńı
klasifikátor̊u. Pro zajǐstěńı větš́ı diverzity dat budou vybrány všechny hlavńı
kategorie, z kterých bude následně źıskáno několik jednotek odkaz̊u na webové
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stránky (obecně se bude jednat o prvńı dvě stránky katalogu). Výsledný počet
vzork̊u je odhadován na přibližně 200 unikátńıch web̊u, v závislosti od vhodnosti
jednotlivých př́ıpad̊u (atypické a nefunkčńı weby budou následně manuálně
odstraněny). Už v této fázi práce je nutno zmı́nit, že počet zkoumaných
vzork̊u je poměrně malý a to zejména z d̊uvodu nutnosti manuálńı anotace
jednotlivých záznamů. Tento proces je vysoce časově náročný, proto se v praxi
k daným úkol̊um využ́ıvaj́ı týmy lid́ı a specializované platformy. Jelikož tyto
prostředky nebylo možné v rámci vypracováńı diplomové práce využ́ıt kv̊uli
jejich nedostupnosti, je nutno se omezit na menši počet vzork̊u.

2.1.1 Datový soubor pro extrakci
Prvńı datový soubor bude tvořen daty, které budou použity jako zdroj pro
extrakci. Součást́ı budou primárně domovské adresy jednotlivých vybraných
firem. Pokud budou k dispozici i dodatečné stránky, na kterých se mohou
vyskytovat hledané informace, budou zde též uloženy. Mělo by se jednat
o sekce kontakt̊u, obchodńıch podmı́nek, podmı́nek použit́ı osobńıch údaj̊u a
v neposledńı řadě i stránky zaměřené na představeńı společnost́ı. Podstránky
zmı́něných kategoríı budou nalezeny automatizovaně pomoćı regulárńı pravidel.
Źıskané stránky budou organizovány do jednotlivých sloupc̊u v následuj́ıćı
podobě:

• id – jako identifikačńı a indexovaćı údaj webové stránky bude sloužit jej́ı
adresa a doména ve tvaru address domain;

• url – absolutńı cesta ve tvaru podléhaj́ıćı konvenci zápisu URL, kterou
je možno použ́ıt k okamžitému př́ıstupu ke stránce pomoćı prohĺıžeče;

• encoding – konkrétńı kódováńı použito pro uložeńı HTML stránky;

• content – stránka v HTML připravena pro extrakci informaćı.

Konkrétńı počty jsou k nalezeńı v závěru při rozboru źıskaného datového
souboru v tabulce 5.1.

2.1.2 Datový soubor pro experimenty
Druhý datový soubor bude obsahovat všechny hledané informace, které bylo
možné źıskat pr̊uzkumem uložených webových stránek z předchoźıho data-
setu. Tyto informace jsou źıskávány postupným manuálńı procházeńım všech
uložených stránek a podstránek. Údaje budou uspořádány do této podoby:

• id – jako identifikačńı a indexovaćı údaj webové stránky bude sloužit jej́ı
adresa a doména ve tvaru address domain;

• company name – jméno podnikatele nebo firma spolu s označeńım
druhu společnosti;
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• company identifier – osm ciferné identifikačńı č́ıslo podnikatele nebo
společnost uložené jako textový řetězec;

• company address – adresa śıdla společnosti, často také na webech
označována jako fakturačńı adresa v p̊uvodńım formátu (jakékoliv p̊uvodńı
oddělovače nahrazeny čárkou), z kterého budou odstraněny doplňuj́ıćı
informace v závorkách a označeńı, že se jedná o adresu v České Republice,
jelikož z podstaty úkolu jsou hledané pouze české adresy;

• other addresses – pole ostatńıch adres patř́ıćı provozovnám, prodejnám
a př́ıpadně i sklad̊um, pro kterých formát zápisu plat́ı stejné podmı́nky,
jako pro adresu společnosti;

• opening hours – otev́ıraćı doba pro provozovnu, prodejnu, technickou
podporu nebo zákaznickou linku uloženou ve JSON formátu, konkrétně
v podobě následuj́ıćı standard pro ukládáńı otev́ıraćıch hodin
{"day": "hh:mm-hh:mm"} [12];

• phone numbers – pole českých telefonńıch č́ısel v mezinárodńım formátu,
pro kontakt společnosti jako celku, nikoliv jednotlivc̊u;

• emails – pole emailových adres, které jsou určeny k prvńımu kontaktu
s firmou, nikoliv adresy zaměstnanc̊u;

• facebook url – odkaz na profil stránky společnosti na śıti Facebook
uložen ve formátu, který byl na webu nalezen;

• twitter url – odkaz na profil účtu společnosti na śıti Twitter uložen ve
formátu, který byl na webu nalezen;

• instagram url – odkaz na profil účtu společnosti na śıti Instagram
uložen ve formátu, který byl na webu nalezen;

• youtube url – odkaz na kanál společnosti na YouTube uložen ve formátu,
který byl na webu nalezen;

• linkedin url – odkaz na firemńı profil společnosti na profesńı śıti Linke-
din uložen ve formátu, který byl na webu nalezen.

Jelikož jsou tyto informace sb́ırané z v́ıcero stránek, nastávaj́ı př́ıpady
duplicit záznamů, které jsou ze své charakteristiky unikátńı. Takové př́ıpady
jsou řešeny zp̊usobem zachováńı prvńıho nalezeného údaje, předevš́ım na
hlavńı stránce. Toto pravidlo se vztahuje na všechny údaje vyj́ımaje adres,
telefonńıch č́ısel a e-mail̊u. Právě tyto tři kategorie údaj̊u umožňuj́ı ukládat
v́ıcero unikátńıch záznamů. Konkrétńı počty vzork̊u jsou k nalezeńı v kapitole
experiment̊u při charakteristice datového souboru v tabulce 5.1.
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2.1.3 Datový soubor pro trénováńı klasifikátor̊u
Posledńı připravený datový soubor obsahuje ve svých záznamech texty vybrané
z HTML element̊u, které jsou rozřazené do tř́ı kategoríı dle svého obsahu.
Budou sloužit k trénováńı a evaluaci vybraných klasifikátor̊u a vektorizér̊u.
Prvńı kategorie firemńıch informaćı je tvořena bloky obsahuj́ıćı adresu, jméno
společnosti nebo IČ. Daľśı kategoríı jsou bloky text̊u obsahuj́ıćı otev́ıraćı dobu
provozoven nebo dostupnosti telefonńıch linek. Posledńı kategorii tvoř́ı zbývaj́ıćı
elementy s podobnou strukturou neobsahuj́ıćı ani jeden ze zmiňovaných údaj̊u.
Jelikož je poměr těchto text̊u v experimentálńım datasetu nevyvážen, tento
datový soubor je tvořen výběrem z těchto kategoríı, tak aby každá z nich byla
podpořena několika stovkami vzork̊u (konkrétńı č́ısla v sekci 5.2). Tyto texty
jsou źıskány během procházeńı datového souboru pro experimenty, z kterého se
na základě regulárńıch výraz̊u vyb́ıraly části HTML, které byly následně podro-
beny manuálńı kontrole. Jsou uspořádány do této podoby (ukázka k nalezeńı
v tabulce 2.1):

• text – jednotlivé textové záznamy předzpracované pomoćı postup̊u
detailně popsaných v sekci 4.1.3;

• y – č́ıselné označeńı př́ıslušné kategorie, kde je 0 přǐrazena otev́ıraćım
hodinám, 1 informaćım o společnostech a 2 text̊um zbývaj́ıćıch element̊u.

text y
Otevřeno Po až Pá: 8:00 - 16:00 0
Provozńı doba prodejny Ponděĺı - Pátek: 7.30 - 18.00 hod. 0
Copyright © 2022 OG Soft s.r.o.. Všechna práva vyhrazena 1
MULTITIP Moravia s.r.o. Palackého 1136/27 741 01 Nový Jič́ın 1
Již 25 let se snaž́ıme řešit baleńı produkt̊u př́ıznivě pro životńı prostřed́ı 2
Přihlašte se k odběru dárkového newsletteru Bud’te prvńı kdo se dozv́ı o každé akci. 2

. . . . . .

Tabulka 2.1: Ukázka záznamů z datasetu pro trénink
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Kapitola 3

Źıskávańı dat

V této kapitole bude představen proces automatizovaného źıskáváńı dat jako
celek. V úvodu bude do detailu přibĺıžena struktura webových stránek. Ro-
zebrány budou nejčastěji použ́ıvané HTML elementy a metadata spolu s jejich
použit́ım v praxi. Kapitola bude dále obsahovat alternativy zpř́ıstupněńı dat
pro strojové čteńı a nutné teoretické základy pro ozřejměńı princip̊u, na kterých
je postaveno vytěžováńı dat z webových stránek. Po teoretickém uvedeńı bude
čtenář seznámen i s konkrétńımi nástroji, které se pro źıskáńı datových soubor̊u
použ́ıvaj́ı.

3.1 Webové stránky a jejich struktura
Webová stránka je hypertextový dokument, který se uživatel̊um zobrazuje
pomoćı webového prohĺıžeče. Obvykle je složena z hypertextových odkaz̊u
směruj́ıćıch na daľśı weby a obsahu v podobě textu, audia, grafiky nebo jiných
multimédíı [13].

Obsah stránek je tvořen pomoćı Hypertext Markup Language (HTML).
Jedná se o značkovaćı jazyk, který skrytým označováńım definuje strukturu a
obsahovou kostru dokumentu. V minulosti tento jazyk kódoval i vzhled, ale
tato odpovědnost byla převedena na tzv. kaskádové styly, aneb zkráceně CSS.
Takhle zakódovaný vzhled je uživatel̊um bez daľśıho rozš́ı̌reńı prezentován
staticky. Existuje ale možnost vzhled měnit dynamicky v reálném čase a to
pomoćı jazyka JavaScript [14].

Zmiňované značky (tagy) slouž́ı jako kĺıčová slova, které popisuj́ı jak jednot-
livé položky formátovat a zobrazovat. Každý HTML tag má 3 části – otev́ıraćı
část, obsah a uzav́ıraćı část (<tag>Obsah<\tag>) (výjimkami jsou tagy, které
nemuśı mı́t uzav́ıraćı část). Aktuálně existuj́ı deśıtky druh̊u těchto tag̊u a
daľśı postupně přibývaj́ı se zvedaj́ıćı se verźı standardizace HTML. Pro źıskáńı
přehledu, lze rozřadit existuj́ıćı tagy do těchto skupin:

• textové: <p>, <h1>. . . ;
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• odkazuj́ıćı: <a>, <base>. . . ;

• objektové a obrazové: <img>, <area>. . . ;

• seznamové: <ul>, <li>. . . ;

• tabulkové: <table>, <tr>. . . ;

• formulářové: <form>, <input>. . . ;

• skriptovaćı: <script>, <noscript> [15].

Vybrané tagy maj́ı svoje pojmenovańı voleno tak, že mimo svého impli-
citńıho účelu nesou i sémantický rozměr. Dı́ky němu lze během vytěžováńı
źıskat cenné informace o jednotlivých textech, např́ıklad tag <description>
na stránkách označuje popisek dané entity. Nápomocné pro vytěžovańı mohou
být i pozičńı tagy, např́ıklad <h1>. Ten v př́ıpadě stránky s detailem pro-
duktu v e-shopu obsahuje název daného produktu. Daľśı možnost́ı doplňkových
informaćı pro vytěžovaćı nástroje jsou tzv. meta tagy, které jsou nositelem
metadat.

3.1.1 Metadata

Metadata jsou v obecné rovinně speciálńım př́ıpadem dat, které poskytuj́ı
informace o jiných datech. Obsahuj́ı informace o vlastńıch datech, celkovém kon-
textu ale i o daľśıch atributech. Mohou vznikat manuálńım i automatizovaným
př́ıstupem a maj́ı za ćıl lepš́ı orientaci v dokumentu. Přisṕıvaj́ı také k schopnosti
nalézt určité informace, jelikož vystupuj́ı i jako ”záložky“ k jednotlivým sekćım
stránky [16].

Metadata lze do web̊u ukládat pomoćı tag̊u <meta>. Tyto informace jsou
zpravidla uložené v nevykresluj́ıćı se sekci <head>, která ale obsahuje potřebné
informace pro korektńı vykresleńı ostatńıho obsahu stránky. Typicky se zde
uvád́ı informace o autorovi webu, popisek, název nebo kódováńı stránky. Tyto
základńı možnosti dokážou nástroj̊um pro automatické vytěžovańı poskytnout
jen zlomek informaćı (v praxi slouž́ı pro indexováńı ve vyhledávač́ıch) [17].

Nositelem větš́ı části sémantiky jsou meta-datové standardy od r̊uzných
poskytovatel̊u, které dovoluj́ı do meta tag̊u ukládat mnohem obsáhleǰśı množinu
údaj̊u. Tyto zp̊usoby jsou poměrně spolehlivým prostředkem pro distribuci
informaćı k automatickému vytěžováńı. Jsou známé r̊uzné alternativy, které se
lǐśı svou strukturou i ćılem použit́ı. V následuj́ıćıch sekćıch bude představena
pětice z nejpouž́ıvaněǰśıch standard̊u.

Mikrodata jsou použ́ıvány k označováńı již existuj́ıćıho obsahu na stránce.
Vznikly d́ıky komunitě Web Hypertext Application Technology Working
Group (WHATWG) s ćılem poskytnout lepš́ı uživatelskou zkušenost
při prohĺıžeńı webu. Jsou sestaveny ze skupiny pár̊u kĺıč-hodnota, kde
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3.1. Webové stránky a jejich struktura

každou takovou skupinu lze označit výrazem item a každý pár výrazem
property. Pro označováńı jednotlivých položek je nutno použ́ıvat některý
z unifikovaných slovńık̊u. Mikrodata použ́ıvaj́ı slovńık Schema.org , který
nab́ıźı širokou kolekci atribut̊u pro r̊uzné druhy informaćı, jak možno
vidět v kódu 3.1 [18].

<div itemscope itemtype="http://schema.org/SoftwareApplication">
<span itemprop="name">Angry Birds</span> -

REQUIRES <span itemprop="operatingSystem">ANDROID</span><br>
<link itemprop="applicationCategory"

href="http://schema.org/GameApplication"/>Òæ

<div itemprop="offers" itemscope itemtype="http://schema.org/Offer">
Price: <span itemprop="price">1.00</span>
<meta itemprop="priceCurrency" content="USD" />

</div>
</div>

Kód 3.1: Mikrodata [18]

Mikroformáty jsou jedńım ze standard̊u pro popis sémantických a struk-
turálńıch dat na HTML stránkách. Pokrývaj́ı velkou škálu entit od
základ̊u až po doménově závislé informace. Použ́ıvaj́ı minimalistickou
syntaxi založenou na prefixech. Při vytvářeńı objekt̊u v mikroformátech
se použ́ıvá předpona h-* a jméno tř́ıdy. Pro přǐrazeńı atribut̊u danému
objektu se použ́ıvaj́ı prefixy jako p-*, u-*, dt-* a e-* spolu s názvem
tř́ıdy. Pro označeńı položek použ́ıvaj́ı sv̊uj vlastńı slovńık microformats2.
Jak konkrétně vypadá syntaxe pro jednotlivé elementy lze pozorovat
v kódu 3.2 [19].

<p class="h-card">
<img class="u-photo" src="https://example.org/photo.png" alt="" />
<a class="p-name u-url" href="https://example.org">Joe Bloggs</a>
<a class="u-email"

href="mailto:joebloggs@example.com">joebloggs@example.com</a>,Òæ
<span class="p-street-address">17 Austerstræti</span>
<span class="p-locality">Reykjavı́k</span>
<span class="p-country-name">Iceland</span>

</p>

Kód 3.2: Mikroformáty [19]

JSON-LD propojuje populárńı strukturovaný zápis JSON a Linked Data do
jednoho formátu zápisu. Strukturou a slovńıkem vycháźı tento protokol
z mikrodat, jelikož též použ́ıvá Schema.org pro označováńı jednotlivých
element̊u. Jeho výhodou je, že nezasahuje př́ımo do HTML kódu, je-
likož jeho implementace se vyskytuje obvykle v hlavičce dokumentu a
je označena pomoćı tagu <script type="application/ld+json∫. Pro
představu, jak praktické jsou zápisy pomoćı tohoto zp̊usobu, je připravena
ukázka v kódu 3.3 [20].
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3. Źıskávańı dat

<script type="application/ld+json">
{

"@context": "https://schema.org/",
"@type": "Recipe",
"name": "Party Coffee Cake",
"author": {

"@type": "Person",
"name": "Mary Stone"

},
"datePublished": "2018-03-10",
"description": "This coffee cake is awesome and perfect for parties.",

}

Kód 3.3: JSON-LD [21]

Open Graph je protokol prop̊ujčuj́ıćı jakémukoliv webu vlastnosti tzv.
sociálńıho objektu. Objekty tohoto typu použ́ıvaj́ı sociálńı śıtě k rozš́ı̌reńı
náhledových informaćı př́ı sd́ıleńı odkazu daného webu. Jednotlivé meta
tagy se označuj́ı prefixem og: a použ́ıvaj́ı se zejména k označeńı názvu,
typu, odkazu na náhledový obrázek a URL. Existuj́ı samozřejmě i daľśı
označeńı specifické pro jednotlivá multimédia (obrázek, video, audio).
Jak konkrétně zapsat jednotlivé atributy pomoćı Open Draph protokolu
lze nalézt v kódu 3.4 [22].

<meta property="og:title" content="The Rock"/>
<meta property="og:type" content="video.movie"/>
<meta property="og:url" content="https://www.imdb.com/title/tt0117500/"/>
<meta property="og:image" content="https://www.imdb.com/images/rock.jpg"/>

Kód 3.4: Open Graph [22]

RDFa je daľśım alternativńım zp̊usobem, jak označovat metadata v HTML.
Jedná se o preferovaný zp̊usob na základě doporučeńı World Wide
Web Consortium (W3C). K označováńı použ́ıvá několik rezervovaných
kĺıčových slov: property pro přǐrazovańı specifikace domény jednot-
livým element̊um, vocab pro označeńı použ́ıvaného slovńık (umı́ pracovat
s Schema.org), typeof pro přǐrazeńı typ̊u pro jednotlivé elementy dle
slovńıku a resource pro přidáńı identifikátor̊u. Přehled syntaxe tohoto
zápisu je zachycen a v kódu 3.5 [23].

<p vocab="http://Schema.org/" typeof="PostalAddress"><br>
<span property="name">Google Inc.</span><br>
P.O. Box <span property="postOfficeBoxNumber">1234</span><br>
<span property="addressLocality">Mountain View</span>,<br>
<span property="addressRegion">CA</span><br>
<span property="postalCode">94043</span><br>
<span property="addressCountry">United States</span><br>

</p>

Kód 3.5: RDFa [23]
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3.1. Webové stránky a jejich struktura

I když tyto zápisy představuj́ı pro automatizované vytěžováńı dat značnou
mı́ru ulehčeńı, jejich výskyt na webech neńı pravidlem. Postupně se měńı
jak jejich rozš́ı̌reńı, tak i preference ohledně výběru konkrétńıho zápisu na
straně vývojář̊u stránek. Pomáhá tomu i fakt, že jednotlivé zápisy prosazuj́ı
velké technologické společnosti a organizace věnuj́ıćı se problematice web̊u
a distribuci dat. Jak konkrétně se měńı distribuce a popularita jednotlivých
protokol̊u lze pozorovat v grafu 3.1.

Obrázek 3.1: Distribuce a popularita zápis̊u metadat [24]

3.1.2 DOM

Zobrazované webové stránky zapsané v HTML muśı prohĺıžeč nějak interně
reprezentovat. Pro tento účel slouž́ı tzv. Document Object Model (DOM) –
rozhrańı definuj́ıćı logickou strukturu dokument̊u a zp̊usob př́ıstupu k nim.
Dı́ky této objektové reprezentaci může program modifikovat strukturu, styl
nebo obsah webové stránky [25].

Jak lze z obrázku 3.2 vidět, DOM transformuje stránku do hierarchické
struktury, která umožňuje uživatel̊um lepš́ı orientaci v dokumentu. Tato struk-
tura má podobu stromu (alternativně několika stromů – lesa). Programovaćı
jazyky jako JavaScript, který se použ́ıvá pro přidáńı funkcionalit do stránek
rozumı́ jen této objektové reprezentaci, jej́ım element̊um a modifikuje je pomoćı
vlastńıch funkćı [25].

DOM pracuje s r̊uznými datovými typy pro komunikaci s vnitřńı repre-
zentaci objekt̊u. Následuj́ıćı seznam představuje několik z nich ve stručném
přehledu:

• Document – objekt tohoto typu je předkem pro všechny prvky na dané
stránce;
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3. Źıskávańı dat

• Node – základńı datový typ pro každý objekt v modelu, obecně se jedná
o jednotlivé uzly ve stromové struktuře;

• Element – v́ıce specifický typ odvozen od Node určen pro jednotlivé
HTML prvky na stránce;

• NodeList – seznam jednotlivých uzl̊u, ke kterým je možno přistupovat
pomoćı index̊u [26].

Obrázek 3.2: DOM struktura [27]

3.2 Automatizace źıskáváńı dat
Źıskáváńı dat lze zadefinovat jako proces sběru a měřeńı pozorovaných informaćı
z vybraného zdroje [28]. Jelikož zdroje dat nejsou vždy unifikované, existuje
několik zp̊usob̊u, jak k automatizaci sběru přistoupit. Jedńım ze zp̊usob̊u
ulehčeńı př́ıstupu k dat̊um pro strojové zpracováńı je uveřejnit je jako otevřená
data. To prakticky znamená neklást zbytečné technické či jiné překážky a jasně
definovat podmı́nky jejich užit́ı [29]. V technické rovině jde zpravidla o použit́ı
jednoho z těchto zp̊usob̊u:

Webové rozhrańı API – přesně definované rozhrańı k online databázi
nebo webové aplikaci, která data poskytuje v určeném strukturovaném
formát̊u (např́ıklad JSON, XML. . .). Jedná se o preferovanou cestu,
jelikož tento př́ıstup lze snadno monitorovat, kontrolovat a omezovat jen
pro vybrané skupiny, a d́ıky tomu jej i zpeněžovat. Tato cesta zpř́ıstupněńı
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3.2. Automatizace źıskáváńı dat

je většinou opatřena i podrobnou technickou a uživatelskou dokumentaćı
spolu s podmı́nkami užit́ı, které uživatel̊um stanovuj́ı rozsah práv a
povinnost́ı při nakládáńı s daty [30].

Datový soubor ke stažeńı – stažeńım soubor̊u ve formátu vhodném pro
strojové čteńı (typicky CSV, Excel, Parquet) uživatel źıská jednu nebo
v́ıce databázových tabulek, kde každý sloupec reprezentuje jistou skupinu
informaćı a každý řádek reprezentuje záznam. Takto př́ıstupný datový
soubor ke stažeńı je obvykle opatřen dokumentaćı, která pro sloupce
typicky obsahuje popis uložených informaćı a jejich datový typ [31].

Tyto alternativy výrazně usnadňuj́ı následnou práci s daty, jelikož jejich
poskytovatelé zajǐst’uj́ı aktuálnost, korektnost formátu i správnost popisu.
Tento druh údržby spolu s pořizovaćı cenou za vytvořeńı jednoho z těchto
př́ıstup̊u k dat̊um bývaj́ı velice časově i finančně náročné. V závislosti od
velikosti a rozsahu projektu se pořizovaćı cena může měřit až v stovkách tiśıc
českých korun [32].

Na prvńı pohled se může zdát, že zpř́ıstupněńı vlastńıch dat nab́ıźı konku-
renci neférovou výhodu. Opak je ale pravdou, jelikož liberalizováńı př́ıstupu
k dat̊um dává organizaćım možnost r̊ustu i v dosud neprobádaných odvětv́ıch.
Mezi konkrétńı př́ıpady může být zařazen např́ıklad př́ımý prodej jednotlivých
datových bod̊u již stávaj́ıćım zákazńık̊um, ale také i prodej licence pro př́ıstup
ke všem dat̊um zcela novým odběratel̊um. I když jsou benefity značné, je
d̊uležité pro organizace vyvažovat komplexitu správy, celkové ceny a źıskaných
benefit̊u. V praxi zpř́ıstupňuj́ı svá data vetš́ı společnosti, které umı́ čerpat
zmiňované benefity a maj́ı dostatečné zdroje pro investice [33].

Pokud organizace nezpř́ıstupńı data jedńım ze zmiňovaných zp̊usob̊u, pořád
existuje možnost, jak tyto informace vytěžovat z existuj́ıćıch webových stránek.
Tuto činnost lze zadefinovat jako použit́ı algoritmů a technik vytěžováńı dat za
účelem extrakce informaćı př́ımo z webových stránek. Ze stránek lze vytěžovat
obsah, dokumenty, služby, odkazy, záznamy o provozu a mnohé daľśı druhy
poznatk̊u. Zmiňované informace spadaj́ı do tř́ı kategoríı dle ćıle vytěžováńı:

Struktura – rozbor uzl̊u a propojeńı ve struktuře webu za pomoćı grafové
analýzy. T́ımto zp̊usobem lze źıskat přehled o propojeńı jednotlivých
podstránek webu.

Zp̊usoby použ́ıváńı – extrakce informaci z provozńıch záznamů server̊u
obvykle za účelem źıskáńı vhled̊u do uživatelského chováńı. Jsou zde
obsaženy informace jako počet a mı́sto kliknut́ı uživatele, čas interakce
s jednotlivými elementy a daľśı aktivity uživatele.

Obsah – extrakce obsahových informaćı z jednotlivých stránek, předevš́ım
z textu, obrázk̊u, audio i video záznamů [34].
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3. Źıskávańı dat

Daľśı sekce teorie vytěžováńı bude zaměřena na extrakci obsahu, jelikož je
tato kategorie provázána s celkovým ćılem práce.

3.3 Vytěžováńı obsahu webových stránek

Obsah na webových stránkách je nab́ızen uživatel̊um ve formě text̊u, obrázk̊u,
vidéı, tabulek nebo formulář̊u. Proces jeho vytěžováńı je nejčastěji provázán
s vytěžováńım textu, jelikož většina informaćı je na webech právě v této podobě.
Tento postup lze uplatnit na jednu z možných reprezentaćı HTML stránky:

• zdrojový HTML text,

• DOM struktura,

• vizualizace.

Samotné vytěžováńı je složeno z několika úkol̊u, které jsou uspořádané do
pěti krok̊u:

1. nalezeńı zdroj̊u – uplatňuj́ı se zde techniky pro źıskańı relevantńı
informaćı z webu,

2. předzpracováńı a selekce informaćı – źıskané informace se reprezen-
tuj́ı pomoćı zvolené metriky, nad kterou prob́ıhá následná selekce,

3. generalizace – evaluace źıskaných vzor̊u za účelem identifikace obecně
platných pravidel,

4. analýza – vyhodnoceńı přesnosti źıskaných vzor̊u pomoćı zvolených
metrik,

5. prezentace a vizualizace – vhodná prezentace extrahovaného [35].

Pro účely práce budou po stránce teoretických detail̊u prezentovány prvńı
dva kroky spolu možnými alternativami formalizace schématu. Některé z uváděných
technik a metrik budou též použity v praktické části práce během extrakce a
experiment̊u.

3.3.1 Reprezentace HTML stránek

Dı́ky trojici alternativńıch reprezentaćı lze ze stránek źıskat předvybrané oblasti
zájmu, na které jsou v zapěti použity jednotlivé kroky z procesu extrakce.
I když jsou v práci použity zejména př́ıstupy, kde se web formalizuje do DOM
struktury, je v tomto kroku vhodné zmı́nit i některé z existuj́ıćıch alternativ.
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Zdrojový HTML text

Snahou extrakce založené na zdrojovém HTML kódu je identifikovat část
s hlavńım textem stránky. Tato identifikace je postavena na předpokladu, že
část stránky tohoto typu sestává primárně z textu s minimálńım obsahem
tag̊u. Jedna z dostupných variant algoritmů funguje na principu kategorizace
jednotlivých token̊u kódu do dvou skupin, konkrétně tagy a slova. Vznikne tak
sekvence binárńıch označeńı, kterou lze reprezentovat jako distribučńı křivku
(3.3). Ćılem algoritmu je v tomto grafu naj́ıt nejdeľśı ustálenou úroveň vývoje
(vodorovný úsek), která reprezentuje úsek s nejmenš́ı koncentraćı tag̊u, neboli
hlavńı text. Nevýhodou tohoto postupu je neschopnost identifikovat hlavńı
text, pokud se v něm nacháźı menš́ı textové bloky představuj́ıćı šum pro tento
algoritmus [36].

Obrázek 3.3: Křivka vyjadřuj́ıćı závislost mezi počtem všech token̊u a počtem
token̊u označených jako tag [37]

DOM struktura

Jak již bylo vysvětleno v 3.1.2, DOM představuje vyšš́ı úroveň abstrakce za
pomoćı stromové struktury nad HTML stránkou. Při přechodu sestaveným
stromem algoritmus dokáže filtrovat elementy dle jejich významu. Aplikuje
se tak dvoj́ı úroveň filtrováńı, kde prvńı odstraňuje elementy jako obrázky,
skripty, styly nebo odkazy. Druhá úroveň se vypořádává se složitěǰśım úkolem,
kterým je odstraněńı reklam nebo tabulek bez informačńı hodnoty. Po této
úpravě je možno převést z DOM reprezentace stránku opět do HTML kódu
nebo textu bez tag̊u, na který lze dál uplatňovat techniky extrakce [37].
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3. Źıskávańı dat

Vizualizace

Vizualizačńı př́ıstup zvaný VISP odvozený od anglického Vision-based Page

Segmentation Algorithm se snaž́ı stránku reprezentovat jako by byla vykres-
lena v prohĺıžeči. T́ım simuluje reálné zobrazeńı webu, které vńımá běžný
uživatel. Algoritmus, který stránku segmentuje pomoćı vizualizace operuje
rekurzivně nad DOM strukturou. Postupně prohledává uzly stromu a vyb́ırá
z nich jednotlivé bloky vhodné k vizualizaci. Ukládá je do tzv. block pool,
nad kterým prob́ıhá daľśı rozpad źıskaných blok̊u na menš́ı bloky. Heuristika,
která o rozpadu rozhoduje je postavena na posouzeńı relativńı velikosti v̊uči
ostatńım př́ıtomným prvk̊um v poolu, nebo např́ıklad rozd́ılnost́ı barev pozad́ı
jednotlivých podblok̊u. Blok̊um v poolu se dále přǐrad́ı tzv. stupeň koherence,
který vyjadřuje konzistenci obsahu. Pomoćı této metriky jsou následně spo-
jovány nebo oddělovány bloky pro dosažeńı požadované granularity. Jak tento
algoritmus vnitřně reprezentuje stránku lze vidět na obrázku 3.4. Na základě
takto rozdělené stránky se mezi bloky hledá region s hlavńım obsahem, který
může být podroben daľśım technikám extrakce [38].

Obrázek 3.4: Reprezentace webu algoritmem vizuálńı segmentace [38]

3.3.2 Techniky vytěžováńı

Źıskané podoblasti zájmu jsou dále podrobeny technikám vytěžováńı navržených
dle odpov́ıdaj́ıćıch vlastnost́ı struktury stránek (dokument̊u). Lze je proto
rozdělit do dvou skupin dle př́ıtomnosti struktury.
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3.3. Vytěžováńı obsahu webových stránek

Dokumenty postrádaj́ıćı strukturu

Skupina dat, která nemá jasně předdefinovanou strukturu nebo model. V praxi
se jedná vetšinou o text (př́ıpadně data a daľśı č́ıselné údaje), a proto jsou
tyto techniky postaveny na principu zpracováńı přirozeného jazyka (NLP).
Jelikož postrádaj́ı jakoukoliv implicitně danou informaci o obsahu nebo formě,
je náročné je automatizovaně zpracovávat. Přes to existuje několik technik,
které dokážou z textu vytěžovat informace cenné pro uživatele [39].

Extrakce informaćı v nestrukturovaných datech funguje na základě hledáńı
shody vzor̊u v textech. Po nalezeńı kĺıčových slov a fráźı jsou hledány
jejich propojeńı s daľśımi částmi textu. Tato technika funguje dostatečně
pokud je prováděna na velkém objemu dat. Jej́ı princip tvoř́ı základ pro
daľśı pokročileǰśı techniky extrakce, jelikož jej́ı přednost́ı je schopnost
převádět nestrukturované informace na v́ıce strukturované data. Tento
proces prob́ıhá ve dvou kroćıch, kde se nejprve uskutečńı vytěžeńı hledané
informace, na které se následně uplatńı soubor pravidel pro doplněńı
chyběj́ıćı informace [40].

Sumarizace slouž́ı ke zkráceńı celkové délky psaného textu za předpokladu
zachováńı hlavńıch obsahových bod̊u. Zbav́ı uživatele nutnosti procházet
při čteńı celý text, protože to v kratš́ım čase za něj provede sama su-
marizace. Může sloužit jako jistý ”vhled“ do tématu textu bez potřeby
jeho přečteńı. Nejtěžš́ı úkolem je naučit skript sémantické analýze textu,
která tvoř́ı základ pro źıskáńı interpretace elementárńı myšlenky. Algorit-
mus funguje za pomoci převažováńı jednotlivých vět na základě jejich
d̊uležitosti pro celkový význam. Vážeńı část́ı textu je nav́ıc doplněno
i ćıleným vyhledáváńı nadpis̊u a podnadpis̊u pro zahrnut́ı kĺıčových
bod̊u textu. Tato technika se zpravidla použ́ıvá spolu s kategorizaćı a
sledováńım tématu, pro źıskáńı kompletńıho přehledu o textu [41].

Vizualizace je proces, který vykresluje extrakci vlastnost́ı a indexováńı
do grafické podoby. Pomoćı zobrazeńı ve formě grafiky lze v textech
pozorovat a odhalit podobnosti, které by jinak nebylo možné nalézt.
Sestavené hierarchie, mapy nebo grafy umožňuj́ı uživatel̊um procházet a
analyzovat obsah zkoumaného textu [42].

Sledováńı tématu je technika, která sleduje uživatelskou aktivitu při
prohĺıžeńı dokument̊u a použ́ıvá ji k profilaci daného uživatele. Pro
źıskanou interpretace použivatele je dále schopna nab́ıdnout podobný
obsah k již prohĺıženým dokument̊um v minulosti. Toto doporučeńı je
často navázáno na kĺıčové slova, která mohou být součást́ı nějaké ustálené
fráze. Nevýhodou tohoto př́ıstupu je ale nemožnost detekovat homonyma,
tedy slova stejně zněj́ıćı, které významově odkazuj́ı na jiné jevy nebo
věci. Skvělým př́ıkladem je několikrát zmı́něno slovo vytěžováńı, které se
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v praxi často váže s nerostnými surovinami, mı́sto odkazu na algoritmy
a data [42].

Shlukováńı lze zadefinovat jako proces zařazováńı text̊u do předem neznámých
skupin na základě jejich podobnost́ı. Lze rozlǐsovat r̊uzné parametry shlu-
kováńı – dle hierarchie, s př́ıtomnost́ı/absenćı překryvu množin. . . Tento
algoritmus lze považovat za jeden z nejúčiněǰśıch, v př́ıpadě, že nejsou
k dispozici žádné předefinované skupiny, označená data nebo jiné formy
explicitně daných informaćı o nestrukturovaném dokumentu [43].

Dokumenty obsahuj́ıćı strukturu

Tento typ dat je uložen ve struktuře, která může být definována striktně i flexi-
bilně. Nejčastěji se tento formát použ́ıvá v př́ıpadech, kde se na jednom mı́stě
kombinuje v́ıce datových zdroj̊u. Typickým př́ıkladem nerigidńıho schématu
je webová stránka, která d́ıky označeńı jednotlivých prvk̊u př́ımo v kódu
dokáže dostatečně popsat svou strukturu. V obecné rovině se jedná o jakýkoliv
dokument, který představuje propojeńı fragment̊u kratš́ıch text̊u zapsaných a
označených jedńım ze značkovaćıch jazyk̊u (HTML, XML, RDF. . .). V př́ıpadě
jasně dané struktury je typickým př́ıkladem tabulka. [44]

Extrakce odshora-dol̊u je metodou, která postupně rozkládá nejsložitěǰśı
prvky na méně složité. Rozpad je učiněn za pomoćı nálezu prvku s po-
dobnou strukturou. Tento proces je iterativńı a jeho zastaveńı nastane
při dosáhnut́ı úrovně atomických objekt̊u [45].

Object Exchange Model je zp̊usob jakým lze ukládat relevantńı extra-
hované informace z dokumentu. Je samo-popisný, a proto nepotřebuje
dodatečnou dokumentaci struktury uložeńı. Tento model napomáhá
uživateli v porozuměńı extrahované informačńı struktury [46].

Generováńı obalu je technika, která shromažd’uje dodatečné informace jako
statistiky, odkazy a domény. Tyto prvky se souhrnně nazývaj́ı obalem. Pro
vygenerováńı obalu lze použit jeden ze dvou známých př́ıstup̊u. Prvńım
př́ıstupem je indukce, která použ́ıvá supervizovaný př́ıstup učeńı pro
extrakci pravidel. To má nevýhodu v nutnosti manuálńıho označováńı
datového souboru, co má za následek vysokou časovou náročnost a
těžkosti při spravě vytvořeného obalu. Druhým př́ıstupem je automatické
generováńı obalu, které je prováděno na základě zauž́ıvaných šablon,
které bývaj́ı na webech použity. Úspěšnost obou těchto postup̊u záviśı od
celkové informačńı kapacity zdroje [47].

3.3.3 Předzpracováńı a selekce informaćı
Druhým krokem procesu vytěžováńı informaćı je předzpracováńı a následná
selekce informaćı. Předzpracováńı unifikuje formu reprezentace źıskaných dat.
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Bez něj by nebylo možné zodpovědně určit, která data maj́ı větš́ı informačńı
hodnotu. Po formalizaci dat pomoćı zvolené měřitelné hodnoty – metriky
následuje krok selekce informace. [35]

V následuj́ıćım seznamu budou představeny alternativy převodu źıskaných
dat do numerických hodnot, které jsou vhodněǰśı formou pro srovnáńı a selekci.

Binárńı předzpracováńı použ́ıvá množinu slov ke identifikaci reprezentaćı,
které se v daném dokumentu nacházej́ı. Dle př́ıtomnosti jim pak přǐrad́ı
jednu z binárńıch hodnot {0, 1} [35] .

Term Frequency (TF) je metodika, která vyjadřuje počet daného fráze,
slova nebo jiné textové jednotky v dokumentu. Frekvence dané části textu
by měla odrážet jeho d̊uležitost pro celkový význam. Jelikož dokumenty
mohou mı́t r̊uznou délku, je potřeba tento fakt zohlednit ve výpočtu,
aby se předcházelo tendenci sklouzávat k nesprávným závěr̊um. Tato
situace může nastat v př́ıpadě deľśıch dokument̊u, kde je pravděpodobnost
výskytu určitého slova nebo fráze větš́ı, než v textu kratš́ım. Pro źıskańı
relativizované frekvence je použ́ıván výpočet

tf(t, d) = ft,dq
tÕœd ftÕ ,d

kde t je hledaný výraz, d je dokument a t’ označuje všechny výrazy
v dokumentu [48].

Inverse Document Frequency (IDF) je metodika založena taktéž na
principu frekvence výskytu výraz̊u, použ́ıvá se zde ale jiný princip výpočtu.
IDF je inverzně proporcionálńı k počtu dokument̊u, které obsahovaly
daný výraz. Výpočet má následuj́ıćı podobu

idf(t, D) = log N

|{d œ D : t œ d}|

kde D jsou všechny dokumenty a N je počet dokument̊u [49].

Term Frequency – Inverse Document Frequency (TF-IDF) je spo-
jeńım dvou předcházej́ıćıch metodik. Je odolněǰśı v̊uči tendenci posuzovat
jednotlivé měřené výrazy jako frekventovaněǰśı v př́ıpadě deľśıch doku-
ment̊u než-li v kratš́ıch. IDF zde vystupuje jako jistá forma normalizace,
jelikož výpočet je následovný tfidf(t, d, D) = tf(t, d) ú idf(t, D) [50].

Textové modely poskytuj́ıćı embedding jsou pokročileǰśım př́ıstupem
převodu textu do podoby č́ıselných vektor̊u. Na vstupu tohoto procesu
je korpus jazyka spolu s textem k převodu a výstupem je č́ıselná repre-
zentace jednotlivých textových jednotek. Existuje několik populárńıch
alternativ jako např́ıklad Word2Vec nebo Doc2Vec. Konkrétně Word2Vec
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je algoritmus, který funguje ve dvou vzájemně invertibilńıch fáźıch: Conti-

nuous Bag Of Words (CBOW) a Skip-Gram. Jejich fungováńı je založeno
na postupném procházeńı vět, kde se na základě slov a jejich okoĺı predi-
kuje kontext, nebo na základě kontextu následuj́ıćı slovo. Velikost okoĺı
je možno u tohoto postupu regulovat parametrem [51].

Po transformaci textu do numerických reprezentaćı přicháźı použit́ı roz-
hodovaćıch postup̊u, kterých výsledkem je selekce vhodných informaćı. Ta
prob́ıhá na základě statistických model̊u, nebo pomoćı model̊u strojového učeńı.
Následuj́ıćı seznam obsahuje několik základńıch př́ıstup̊u výběru informaćı.

Naivńı Bayes patř́ı do skupiny pravděpodobnostńıch klasifikátor̊u, jelikož je
založen na Bayesově větě za předpokladu použit́ı silně nezávislých predik-
tor̊u – proto má př́ıvlastek naivńı. K predikci použ́ıvá pravděpodobnosti
model

p(Ck|x) = p(Ck) ú p(x|Ck)
p(x)

který je možno řetězit pro výpočet pravděpodobnosti návazných jev̊u.
Ve svém výpočt̊u může použ́ıvat r̊uzné druhy pravděpodobnostńıch
model̊u, v závislosti od pozorovaných jev̊u (gaussovský, Bernoulliho,
multinomiálńı. . .). Navzdory jednoduchosti výpočtu založeném na kom-
binaćıch jednotlivých známých hodnot, přesnost predikćı překonává
mnohem složitěǰśı klasifikátory [52, 53].

Rozhodovaćı stromy vytvář́ı skupiny rozhodovaćıch pravidel ve formě stro-
mové struktury. Každá interńı větev ukládá test pro jednotlivé atributy,
každá větev uchovává zase výsledek testu a každý list označeńı kon-
cového atributu. Mezi hlavńı výhody tohoto postupu patř́ı intuitivnost,
jelikož princip fungováńı je př́ımočarý a jednoduchý pro pochopeńı. Daľśı
přednost́ı je jeho vysoká informačńı hodnota, protože při procházeńı
stromu od list̊u ke kořenu je možno zjistit, jak se strom k danému řešeńı
dostal. Posledńım výrazným plusem je jeho škálovatelnost, protože i při
použit́ı velkých datových soubor̊u netrṕı výrazným zpomaleńım predikčńı
rychlosti nebo ztrátou přesnosti [54].

K-nejbližš́ıch soused̊u (k-NN) je metoda stoj́ıćı na předpokladu, že po-
dobné věci stoj́ı bĺızko sebe. Pro výpočet vzdálenosti lze použ́ıt r̊uzné
postupy v závislosti na zkoumaných datech. Výhodou je absence nutnosti
stavět model s parametry k laděńı. Daľśım bonusem je jeho všestrannost,
jelikož se nepouž́ıvá jen k selekci informaćı ale i pro regresi a klasifikaci.
Na druhou stranu, neńı odolný v̊uči vetš́ım datovým soubor̊um, jelikož
jeho výpočetńı náročnost stoupá s přibývaj́ıćımi daty i prediktory [55].

Support Vector Machine (SVM) je algoritmus, který má za ćıl nalézt
nadrovinu rozděluj́ıćı datové body v N-dimenzionálńım prostoru. Pokud
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existuje v́ıc možnost́ı pro umı́stněńı nadroviny do prostoru, metoda
hledá tu, která je od dat dat nejv́ıce vzdálená. T́ımto př́ıstupem lze do
budoucna zajistit selekci dat s větš́ı jistotou, jelikož se tak předcháźı
mezńım př́ıpad̊um [56].

Neuronová śıt’ je výpočetńı model inspirován biologickými strukturami.
Typická neuronová śıt’ se skládá ze vstupńı vrstvy, skupiny vnitřńıch
(skrytých) vrstev a výstupńı vrstvy. Každá z těchto vrstev je složena
z neuron̊u, kterých matematický model lze zapsat jako

y = F (
mÿ

i

xi ú wi)

kde w je vektor vah, F je aktivačńı funkce a x je vektor vstup̊u z předcházej́ıćı
vrstvy. Konkrétńı architektura a výběr aktivačńı funkce zálež́ı od zkou-
maného problému. Pro přenos informaćı např́ıč vrstvami je použit algo-
ritmus zpětné a dopředné propagace [40, 57].

3.3.4 Technologie a nástroje

Pod nástrojem pro vytěžováńı obsahu web̊u lze rozumět program, který použ́ıvá
zmiňované techniky za účelem nalezeńı a sestaveńı datových soubor̊u. Tyto
soubory jsou sestavovány z hledaných informaćı, které spoluvytvář́ı soubor
nových i již extrahovaných znalost́ı z web̊u [58].

Jelikož data jsou na dnešńım technologickém trhu cennou ”komoditou“,
jejich źıskáváńı je vysoko konkurenčńı prostřed́ı. Dodavatelé jednotlivých řešeńı
se snaž́ı software co nejv́ıc uzp̊usobit potřebám uživatel̊u. Nav́ıc umožňuj́ı
i méně technicky zdatným jednotlivc̊um pracovat s automatizačńımi nástroji
d́ıky pokročilému uživatelskému prostřed́ı. Pro shrnut́ı, z hlediska uživatelské
náročnosti lze nástroje pro vytěžováńı zařadit do těchto skupin:

Aplikace – t́ımto obecným pojmem jsou zastoupeny nástroje, které použ́ıvaj́ı
uživatelské prostřed́ı pro nastaveńı vytěžováńı jednotlivých web̊u. Maj́ı
zpravidla dostupné intuitivńı grafické prostřed́ı, které umožňuje definovat
oblasti a okolnosti extrakce jednotlivých položek webu. Absentuj́ı nutnost
použit́ı jakéhokoliv programovaćıho jazyka, jelikož jsou plně uzp̊usobeny
pro uživatele bez znalosti programováńı.

Automatizačńı nástroje – představuj́ı jakýsi mezistupeň mezi aplikacemi
a knihovnami funkćı, jelikož propojuj́ı uživatelské prostřed́ı a možnosti
použit́ı skriptovaćıho jazyka. Jejich produktem jsou roboti, kteř́ı funguj́ı
na konceptu deterministických stavových automat̊u pracuj́ıćıch na vy-
konáváńı souboru podmı́nek. Jejich přednost́ı je jednoduchost, jelikož je
zvládne obsloužit pokročileǰśı uživatel bez hlubš́ı znalosti problematiky
[59].
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Knihovny – kolekce funkćı speciálně připravených pro vytěžováńı web̊u, které
lze použ́ıvat při sestavováńı vlastńıho programu a odkazovat se na ně
př́ımo z kódu. Jsou psány v daném preferovaném programovaćım jazyku a
jsou optimalizovány pro sběr informaćı ze stránek. Mimo hlavńıch funkćı
obsahuj́ı i mnoho konfiguračńıch schémat, typ̊u a tř́ıd, které ulehčuji a
urychluj́ı tvorbu vlastńıch skript̊u. Pro jejich využit́ı muśı být uživatel
obeznámen s dokumentaćı, a též i programovaćım jazykem, v kterém je
napsáno API dané knihovny [60].

Vývoj těchto nástroj̊u zpravidla prob́ıhá v režii nějaké společnosti nebo
open-source komunity. Jelikož jde o nákladnou činnost, využ́ıvá se několik
model̊u zpoplatněńı nástroj̊u. Dostupné bez omezeńı bývaj́ı zpravidla (open-
source) nástroje a knihovny, na kterých vývoji se pod́ıĺı komunita. Podnikové
a firemńı aplikace bývaj́ı limitovány počtem extrakćı nebo plně zpoplatněny.

Nástroje pro vytěžováńı v sobě obecně kombinuj́ı dva principy: crawling

a scraping. Navzdory častému zaměňováńı těchto pojmů, označuj́ı rozd́ılné
činnosti, které se spolu doplňuj́ı pro kompletnost extrakce informaćı.

Crawling je proces věnuj́ıćı se objevováńı a hledáńı odkaz̊u na webové
stránky (URL) na právě procházených webech. Jde o krok, který předcháźı scra-
pingu, jelikož shromažd’uje odkazy, které budou podrobeny extrakci. Nástroj,
který provád́ı tuto činnost se nazývá crawler. Výstupem je seznam stránek a
podstránek, které crawler źıskal dle zadaných podmı́nek [61].

Scraping je proces, který extrahuje z vybraných stránek hledaná data.
Využ́ıvá předdefinované oblasti a elementy na konkrétńıch stránkách, do kterých
se v iteraćıch d́ıvá a stahuje z nich obsah. Ten formalizuje do datových soubor̊u
v libovolně definovaném formátu. Nástroj, který provád́ı tuto činnost se nazývá
scraper [61].

Scrapy

Scrapy patř́ı mezi nástroje vytěžovańı, které ve formě Python knihovny
umožňuj́ı dolováńı dat z r̊uzných zdroj̊u. Z uživatelského hlediska, jde zejména
o tyto př́ıpady uplatněńı extrakce dat:

• jeden zdroj – klasické stažeńı dat z aktuálně prohĺıžené stránky do
libovolně zvoleného formátu uložeńı;

• kombinace zdroj̊u – uživatel vykombinuje webové stránky, které podrob́ı
extrakci [62].

Knihovna vyniká i svým technologickým pozad́ım a architekturou. Zat́ımco
u alternativ je při konfiguraci potřeba doprogramovat mnoho tř́ıd, funkćı
a rozš́ı̌reńı, Scrapy zjednodušuje tyto povinnosti na několik funkćı a jednu
konfiguraci. Vděčit za to může své event-based architektuře, tedy architektuře
založené na pośıláńı událost́ı. Ta umožňuje programátor̊um tvořit série operaćı,
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které mohou extrahované data transformovat a dál ukládat do databáze bez
degradace výkonu. Jinými slovy se event-based architektura dokáže vypořádat
s latenci generovanou śıt́ı, databáźı nebo procesem transformace dat během
práce s mnoha otevřenými spojeńımi [62].

Jádrem celé architektury je pavouk (spider), kterého definuje uživatel. Jde
o hlavńı konfigurovatelný prvek, jelikož jeho životńı cyklus funguje ve třech
kroćıch: vytvář́ı dotazy, zpracovává odpovědi a generuje výsledky zpracováńı.
Vygenerované prvky lze dál libovolně modifikovat a transformovat dle potřeby
projektu. Dále lze modifikovat procesy vytvářeńı a ukončeńı pavouka, pokud
je potřeba tyto pr̊uběhy provázat s daľśımi činnostmi. Obrovským benefitem
tohoto př́ıstupu k scrapingu je jeho modulárnost – jednotlivé pavouky a
transformace lze přepouž́ıvat např́ıč projektem. Dı́ky připravenosti Scrapy na
produkčńı nasazeńı je interně také vyřešeno ř́ızeńı správy cookies a cachovańı.
Při naprogramováńı chováńı procesu autentizace dokáže tato knihovna řešit
automaticky i tento krok [62].

Mimo propracované architektury nab́ıźı tento nástroj i daľśı přednosti
vhodné povšimnut́ı. Během crawlingu si dokáže poradit s poškozenými HTML
soubory, které nesplňuj́ı syntaktické pravidla. Benefitem je i př́ımá nativńı
integrace s knihovnou Beautiful Soup (seznámeńı v daľśı kapitole) a možnost
odkazovat se na elementy webu pomoćı XPath a CSS selektor̊u. O tyto a daľśı
funkce se zasloužila rozsáhlá komunita uživatel̊u a přisṕıvatel̊u, kteř́ı udržuj́ı
kód této knihovny dobře organizovaný a udržovaný [62].

Po pečlivém zvážeńı všech alternativ (výběr z dostupných alternativ probrán
v sekci 3.3.4) byla tato knihovna vybrána pro použit́ı ke źıskáńı datového
souboru, nad kterým byla následně prováděna extrakce. Byly implementováni
dva pavouci:

• scraping seznamů Firmy.cz – vstupem jsou adresy jednotlivých
hlavńıch kategoríı katalogu Firmy.cz, kde scraper postupně procháźı
jednotlivé stránky seznamu a ukládá adresy zobrazených firem pomoćı
odkazu na element obsahuj́ıćı URL;

• crawling kontaktńıch stránek – vstupem jsou źıskané webové adresy
firem, které crawler procháźı a dle regulérńıch výraz̊u hledá stránky
obsahuj́ıćı kontaktńı informace, obchodńı podmı́nky, podmı́nky použit́ı
osobńıch údaj̊u a v neposledńı řadě i stránky zaměřené na představeńı
společnost́ı.

Takto źıskané informace jsou ukládány lokálně v již popsaném schématu
ve formátu CSV, který poskytuje vysokou kompatibilitu pro následný import
do rozmanité škály nástroj̊u.
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3. Źıskávańı dat

Alternativńı nástroje

Mimo použitého Scrapy existuje několik spolehlivých komerčńıch i nekomerčńıch
alternativ, pomoćı kterých lze provádět crawling a scraping. Jelikož je nab́ıdka
možnost́ı rozmanitá, jednotlivé př́ıklady nástroj̊u se mohou lǐsit ćılovou skupi-
nou, cenovými podmı́nkami i složitost́ı použ́ıváńı. Proto je potřeba všechny
tyto aspekty při výběru vhodné technologie brát v potaz a naj́ıt rovnováhu
mezi existuj́ıćımi klady a zápory. Nutno zmı́nit, že se nejedná o vyčerpávaj́ıćı
seznam, ale pouze o několik populárńıch prostředk̊u vytěžováńı.

Mozenda je nástroj stejnojmenné společnosti, který využ́ıvá uživatelem
vytvořené agenty k extrakci webových dat. Tito agenti dokážou rutinně
pokrýt celý proces od extrakce, uložeńı až po distribuci na r̊uzná mı́sta
určeńı. Mozenda též umožňuje nasb́ıraná data r̊uzně transformovat a
analyzovat, č́ım vytvář́ı celý baĺıček možnost́ı práce s daty. Konfigurace
scrapingu prob́ıhá na dvou mı́stech. Běh agent̊u spolu s praćı na datech
lze obsloužit z webové konzole. Tvorba samotných agent̊u prob́ıhá ve
samostatné aplikaci s názvem Agent Builder. Celá tato skupina nástroj̊u
je zaměřena na firemńı klienty, jelikož nab́ızej́ı několik úrovńı cenové
politiky limituj́ıćı počet konkurenčńıch proces̊u a počet prohĺıžených
stránek [63].

Automation Anywhere je nástroj využ́ıvaj́ıćı technologii SMART za
účelem automatizace komplexńıch úkol̊u jako je např́ıklad scraping. Jeho
přednost́ı je možnost nahrávat pohyby kurzoru, tlač́ıtka klávesnice a
myši, z kterých následně vytvoř́ı automatizovaný úkol. Aktuálně nab́ıźı
celou škálu nástroj̊u pro automatizaci jakýchkoliv rutinńıch úkol̊u. Jejich
ćılovým uživatelem jsou středńı a větš́ı firmy. [63, 64]

Rapid Miner je platforma spojuj́ıćı nástroje pro celou oblast datové vědy. Jde
o pomůcky pro rychle prototypováńı, testováńı, vzděláváńı a nasazováńı
řešeńı do produkčńı praxe. Mimo zmiňovaných nadstaveb samozřejmě
poskytuje i pestrou paletu nástroj̊u pro vytěžováńı dat z web̊u, kterých
technické pozad́ı je postaveno na cloudové infrastruktuře [47].

ProWebScraper je nástroj pro scraping, kterého přednost́ı je ochrana proti
blokováńı při velkém počtu dotaz̊u na obsah webu. Je navržen pro extrakci
velkého množstv́ı dat, proto je lehce škálovatelný. Dokáže pracovat jak
se statickými tak dynamickými weby, co potvrzuje jeho přizp̊usobitelnost
k r̊uzným strukturám web̊u. Mezi vlastnosti tohoto nástroje patř́ı schop-
nost listováńı v datech, možnost naplánovat pravidelné vytěžovańı ale
i grafické prostřed́ı slouž́ıćı ke konfiguraci extrakce. Cenová politika je po-
stavena na modelu freemium, jelikož je možné si tento nástroj vyzkoušet,
ale větš́ı projekty jsou limitovány počtem vytěžených stránek [58].

30



3.3. Vytěžováńı obsahu webových stránek

WebScraper.io je doplněk prohĺıžeče Chrome, který slouž́ı k scrapingu web̊u.
Umı́ pracovat s navigaćı webu pomoćı jeho mapy stránek – architektury
webu v podobě XML dokumentu. Umožňuje paralelńı běh jednotlivých
scraper̊u, podporuje listováńı seznamů na webech a nav́ıc obsahuje několik
integraćı pro jednodušš́ı exporty dat. Pokud se uživatel rozhodne využ́ıvat
ke běhu crapingu nab́ızený výpočetńı výkon v jejich poskytovaném cloudu
mı́sto svého lokálńıho zař́ızeńı, bude mu účtován poplatek na základě
počtu prohĺıžených stránek. [58].

Requests + Beautiful Soup kombinuje dvě Python knihovny, které po-
skytuj́ı jednoduchý, ale účinný nástroj pro scraping webových stránek.
Knihovna Requests zajist́ı pomoćı HTTP GET metody stažeńı obsahu
webové stránky, který se ulož́ı do textové podoby. Tento text se následně
použije jako vstup do inicializačńı funkci knihovny Beautiful Soup, která
textovou podobu HTML webu transformuje do stromové struktury. Po-
moćı stromové reprezentace HTML může uživatel provádět r̊uzné modifi-
kace, čteńı a hledáńı požadovaných element̊u [65].

Apify je platforma poskytuj́ıćı nástroje pro scraping webových stránek. Tyto
nástroje jsou určeny pokročileǰśım uživatel̊um, jelikož jejich použit́ı se
oṕırá o znalosti základ̊u HTML a organizaci dat. Mimo obecného nástroje
pro scraping jakékoliv webové stránky provozuje Apify i obchod doplňk̊u,
který nab́ıźı již předpřipravené doplňky pro scraping obecně známých
web̊u jako např́ıklad Youtube, Google, Facebook. . . Za poplatek je možno
vytěžovat informace z jednotlivých web̊u bez předchoźı hlubš́ı znalosti
struktury a organizace daných stránek. Provoz těchto nástroj̊u se oṕırá
o jejich infrastrukturu v cloudu, která nav́ıc zajǐst’uje ochranu v̊uči blokaci
vytěžováńı. Ta funguje d́ıky vyšš́ımu počtu proxy server̊u, přes které jsou
jednotlivé dotazy pośılané [66].
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Kapitola 4

Extrakce a zpracováńı dat

V této kapitole budou popsány konkrétńı druhy extrakce a zpracováńı dat,
které jsou založeny na třech r̊uzných principech. V jednotlivých sekćıch budou
přibĺıženy konkrétńı kroky vedoućı k extrakci a zpracováńı informaćı z meta-
datových protokol̊u. Dále budou popsána pravidla a zp̊usoby sestavovańı
jednotlivých regulárńıch výraz̊u, které byly použity ke źıskáńı základńıch
informaćı o společnostech a podnikateĺıch. Jako alternativa k jednoduchým
princip̊um založených na pravidlech budou čitateli představeny i použité
formy strojového učeńı. Při všech těchto zp̊usobech budou v detailu přibĺıžené
i knihovny a technologie aplikované během extrakce.

4.1 Použité principy

Zpracováńı dat je proces ukládańı a modifikace dat do použitelné a očekávané
podoby. Při této činnosti se na data aplikuje skupina předpřipravených operaćı,
které je uprav́ı do požadované formy. Vstupem jsou extrahovaná data, které
je potřeba vhodně transformovat a očistit od anomálíı. Typickým př́ıkladem
je odstraňovańı nepřesných a nekompletńıch dat, kontrola chyb ve vstupńıch
datech, normalizace formát̊u a konverze datových typ̊u [67].

Před samotným zpracováńım je potřeba źıskat vstupy, které budou podro-
beny daľśım proces̊um. Extrakce byla postavena na třech r̊uzných principech.
Prvńı př́ımočarý vytěžuje informace z metadat dle použitých slovńıku a pro-
tokol̊u. Pokročileǰśı zp̊usob aplikuje připravené deterministická pravidla a
regulárńı výrazy, d́ıky kterým z textu webové stránky źıskává úseky podobaj́ıćı
se určitým údaj̊um dle sestavených šablon. Posledńım zp̊usobem jsou principy
založené na strojovém učeńı, které prostřednictv́ım trénovaćıch dat źıskaj́ı
představu o tom, jak maj́ı jednotlivá extrahovaná data vypadat nebo kde se na
stránce maj́ı nacházet. V následuj́ıćıch sekćıch budou tyto př́ıstupy představeny
spolu s technologiemi, které posloužily jako nástroje pro extrakci.
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4.1.1 Metadata

Pro sběr informaćı o firmách byla použita čtveřice standard̊u, která na stránkách
ukládá metadata. Konkrétně jde o mikroformáty, mikrodata, JSON-LD a RDFa.
Tento reprezentativńı vzorek byl vybrán na základě jeho četného rozš́ı̌reńı, a
též z d̊uvodu zajǐstěńı diverzity slovńık̊u. Dı́ky faktu, že mikroformáty použ́ıvaj́ı
vlastńı slovńık microformats2 a mikrodata spolu s JSON-LD a RDFa zase
Schema.org, bylo možné prozkoumat obě formy zápis̊u v praxi. Open Graph
byl z okruhu možnost́ı vyloučen, jelikož jeho syntaxe neposkytuje prostředky
k zápisu atribut̊u o firmách. Jeho hlavńım ćılem je totiž přidáńı sociálńıho
objektu webovým stránkám, co neńı předmětem zkoumáńı této práce.

Extrakce a zpracováńı informaćı z metadat prob́ıhá v několika kroćıch:

1. extrakce metadat,

2. detekce př́ıtomných protokol̊u,

3. zpracováńı tag̊u dle slovńık̊u,

4. transformace a normalizace źıskaných informaćı,

5. agregace a uložeńı vytěžených informaćı.

K extrakci metadat z HTML kódu stránek je použ́ıvaná Python knihovna
Extruct, s kterou se d́ıky dobře připravenému API pracuje velmi jednoduše.
Použit́ım jedné funkce dokáže v unifikovaném formátu vyextrahovat metadata
ze všech zmiňovaných protokol̊u. Výstupem tohoto kroku je rozsáhlý JSON
obsahuj́ıćı hodnoty přǐrazené ke kĺıč̊um pojmenovaných podle jednotlivých
vyextrahovaných protokol̊u. V této fázi je možné zjistit, které syntaxe byly na
stránce zastoupeny a podrobit je daľśımu zjǐst’ováńı. Po detekci př́ıtomných
vyextrahovaných dat přicháźı na řadu zpracováńı dat (parsing) dle správně
zvoleného slovńıku.

Využit́ım vhodných kĺıč̊u byla data iterativně podrobena poptávce po
jednotlivých hodnotách týkaj́ıćıch se firemńıch dat. I když oba slovńıky nab́ızej́ı
sofistikovaný model vnořováńı informaćı dle typ̊u hlavńıch objekt̊u, je nutno
konstatovat, že tyto standardy a předpisy byly ve značné mı́̌re nedodržované.
Proto bylo přijato rozhodnut́ı ve prospěch kvantity źıskaných dat, které nekont-
roluje datový typ jednotlivých objekt̊u. Pro účely extrakce je tedy dostatečným
znakem př́ıtomnost dané informace bez nutnosti jej́ıho správného zařazeńı.
V př́ıpadě duplicit jednotlivých údaj̊u se ukládaj́ı heuristicky prvńı nalezené
položky. Po úspěšném nalezeńı všeho př́ıtomného se přistouṕı ke transformaci
a normalizaci hodnot do podob následuj́ıćı datový soubor pro experimenty.

Posledńım krokem je agregace výsledk̊u źıskaných z jednotlivých protokol̊u.
Jelikož pro předmět práce neńı d̊uležité poznat konkrétńı syntaxi, ve které
se metadata nacházely, je přirozeným postupem źıskaná data agregovat do
jednoho obsáhleǰśıho datového souboru, který bude dál podroben experiment̊um.
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Agregace uplatňuje dvě jednoduchá pravidla pro př́ıpady, kde je pro jednotlivé
datové body př́ıtomných v́ıcero hodnot. Pokud jde o kategorie, které ze své
podstaty připouštěj́ı v́ıceré hodnoty (adresy, telefonńı č́ısla, e-maily), agregace
uplatńı pravidlo spojeńı a odstraněńı duplikát̊u. V ostatńıch př́ıpade je opět
použita heuristika, která vyb́ırá dř́ıv extrahované hodnoty. Takto připravený
datový soubor je následné uložen v již popsané formě (koṕıruje schéma datového
souboru pro experimenty 2.1.2) ve formátu CSV.

4.1.2 Regulárńı výrazy a pravidla

Spojeńım regulárńıch výraz̊u a dodatečných pravidel lze vytvořit determi-
nistický zp̊usob extrakce jednotlivých informaćı. Regulárńı výraz (regex) je
definován jako sekvence znak̊u, který popisuje hledaný textový vzor [68]. Tento
prvek má kĺıčovou roli v popisu hledaných informaćı. Většina z nich (popř́ıpadě
alespoň jejich část) má předpokládanou formu, kterou lze popsat regulárńım
výrazem.

Při extrakci za pomoci regulárńıch výraz̊u je použita Python knihovna
Beautiful Soup, která vyb́ırá z parsovaného HTML nebo XML dokumentu
jeho strukturu element̊u a organizuje ji do stromu. Ten je možno rekurzivně
procházet, prohledávat i modifikovat. K parsingu lze použ́ıt jeden ze čtveřice
nástroj̊u, které je nutno externě doinstalovat. Práce s touto knihovnou je vysoce
intuitivńı, protože jej́ı API je postaveno na procházeńı struktury stromu [65].

Na základě těchto předpoklad̊u byly realizovány následuj́ıćı kroky extrakce
a zpracováńı:

1. sestaveńı regulárńıch výraz̊u,

2. identifikace webových element̊u, jako mı́st pro hledáńı,

3. extrakce prvk̊u se shodou v regulárńıch výrazech,

4. uplatněńı rozhodč́ıch pravidel,

5. transformace a normalizace źıskaných informaćı,

6. agregace a uložeńı vytěžených informaćı.

Ćılem této sekce je přibĺıžit principy, na kterých stoj́ı regulárńı výrazy pro
extrakci jednotlivých informaćı. Ty jsou použity spolu s dodatečnými pravi-
dly, které představuj́ı rozhodč́ı prvek v atypických př́ıpadech umı́stněńı nebo
formátováńı dat. Shrnut́ı těchto př́ıstup̊u lze nalézt v následuj́ıćım seznamu:

Jméno společnosti – regex je postaven na předpokladu, že jméno společnosti
má u sebe některou ze zkratek popisuj́ıćı typ společnost (s.r.o., a.s.,
v.o.s.. . .). Slabinou tohoto př́ıstupu je fakt, že neńı schopen odhalit
podnikatele figuruj́ıćı pod svým občanským jménem.
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IČ – regulárńı výraz předpokládá výskyt osm ciferného řetězce, který může
obsahovat prvńı mezeru po třech cifrách a daľśı mezeru po dvou cifrách.
Tento formát je jeden ze často se vyskytuj́ıćıch zápis̊u identifikačńıho
č́ısla podnikatele. Po vyhledáńı této sekvence je uplatněno dodatečné
pravidlo kontroly v podobě hledáńı textového řetězce IČ/IČO v okoĺı
nalezeného elementu. Okoĺım se rozumı́ text, v kterém bylo IČ nalezeno,
nebo elementy, které jsou předkem/sousedem ve stromové struktuře
HTML dokumentu. Tato kontrola je vykonávána z d̊uvodu zamezeńı
zájmen s jinými typy identifikačńıch č́ısel.

Adresy – jediná část adresy, která má ustálenou strukturu je poštovńı
směrovaćı č́ıslo. Právě tento údaj je hledán pomoćı regulárńıho výrazu.
Po nalezeńı sekvence pěti cifer je uplatňován komplexńı soubor podmı́nek
pro extrakci. Obecně jde rozlǐsit mezi dvěma př́ıpady umı́stněńı adres
na stránce. V prvńım z nich je adresa součást́ı souvislého bloku textu,
a proto neńı nutno prohledávat jej́ı okolo ve smyslu předk̊u a soused̊u
na úrovni stromové struktury. Druhý př́ıpadem je adresa rozdělena po
řádćıch, kde jsou tyto řádky reprezentovány jako samostatné elementy
v HTML struktuře. I když mechanika výběru je u element̊u a textu odlǐsná,
ćıl je v obou př́ıpadech stejný. Vezmou se všechny texty předcházej́ıćı
poštovńımu směrovaćımu č́ıslu (jelikož to je zvykem uvádět na konci
adresy) a na ně se uplatńı regulárńı výrazy, které hledaj́ı obecná kĺıčová
slova jako adresa, kontakt, firma spolu s konkretńımi názvy společnost́ı.
Tyto slova v praxi určuj́ı začátek sekvence, kterou součást́ı je celá adresa.
Na základě nalezených kĺıčových slov se dál rozlǐsuje druh adresy na
adresu společnosti a daľśı adresy sklad̊u, provozoven a kancelář́ı, které
nejsou v rámci teto práce rozlǐsovány. Pokud se v hledaném okoĺı nenajde
ani jeden z předpokládaných vzor̊u, za adresu se urč́ı předcházej́ıćı okoĺı
PSČ. To bylo empiricky určeno na dvojici údaj̊u v sousedńıch elemen-
tech nebo textu odděleném jakýmkoliv separátorem. Daľśım pravidlem
pro děleńı adres je přistup, kdy se prvńı nalezená adresa považuje za
adresu firemńı. Toto pravidlo se uplatňuje jen v př́ıpadě, že nebyla nale-
zena adresa explicitně označena jako adresa společnosti. Tyto př́ıstupy
bohužel připoušt́ı i jistou chybovost, jelikož se do sekvence mohou dostat
nepředpokládané textové výrazy, nebo může nastat chyba při uplatněńı
jedné ze zmı́něných heuristik.

Otev́ıraćı hodiny – pro extrakci je uplatňovaná komplexńı soustava re-
gulárńıch výraz̊u a dodatečných pravidel. Prvńım krokem je nalezeńı
dvojice čas̊u, které představuj́ı časový interval otev́ıraćıch hodin. Tyto
údaje mohou mı́t r̊uznou formu oddělovač̊u i formát zapsáńı hodin, proto
tyto skutečnosti zohledňuje regex s mnoha možnostmi. Po nalezeńı inter-
valu se v okoĺı hledá údaj odkazuj́ıćı na den v týdnu nebo jinou formu
specifikace pro otev́ıraćı hodiny. Po nalezeńı této dvojice se proces opa-
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kuje až do vyčerpáńı vhodného okoĺı prvńıho nálezu. Tento iterativńı
přistup má za ćıl pokrýt co nejv́ıc dńı v týdnu.

Telefonńı č́ısla – snahou regulárńı výraz̊u je vyhledat sekvenci č́ıslic, která
splňuje podmı́nky jednoho z přijatelných zápis̊u telefonńıho č́ısla. Porad́ı
si jak s mezinárodńım formátem, tak i často př́ıtomnou lokálńım formou.
Aby se předcházelo extrakci jakýchkoliv telefonńıch č́ısel ze stránky, jsou
uplatněny podmı́nky, které hĺıdaj́ı četnost výskyt̊u daného stylu zápisu
č́ısla. Zadáńım je naj́ıt jen obecné firemńı č́ıslo bez specifických kontakt̊u
na zaměstnance. Ty jsou zpravidla zapsány v unifikovaných seznamech
s mnoha záznamy. Tyto katalogy č́ısel lze na základe jejich element̊u
detekovat a z extrahovaných údaj̊u vyfiltrovat.

Emailové adresy – regex je postaven na př́ımočaré myšlence obecně akcep-
tovatelného formátu pro e-mailovou adresu. Tyto pravidla se zejména
týkaj́ı výskytu znaku zavináče a hĺıdańı podoby domény, která po zavináči
nasleduje. Stejně jako u telefonńıch č́ısel se zde uplatňuje pravidlo pro
odstraněni nadbytečných adres, které se na stránkách mohou vyskytovat.

Odkazy na sociálńı śıtě – regulárńı výrazy pro sociálńı śıtě kontroluj́ı
př́ıtomnost doménové adresy (nebo jejich zkrácených alternativ) v pro-
hledávaných odkazech. Pro zamezeńı extrakce odkaz̊u z tlač́ıtek pro
sd́ıleńı jednotlivých př́ıspěvk̊u mı́sto odkazu na stránku samotnou, je zde
kontrolována a netolerována př́ıtomnost řetězc̊u, které v URL označuj́ı
parametry ke sd́ıleńı obsahu.

Takto sestavené regulárńı výrazy se uplatňuji na HTML elementy vybraných
typ̊u. Empiricky byly vybrány elementy, pomoćı kterých je na web umist’ován
text: <tr>, <div>, <p>, <span>, <li>, <h1>, ..., <h5>. Pro zamezeńı
výběru větš́ı části textu než je potřeba, jsou elementy prohledávané s omezeńım
na takové, které nemaj́ı ve své struktuře žádné daľśı potomky. Jedinou výjimkou
jsou tagy formátuj́ıćı jednotlivé části textu. Toto filtrováńı při prohledáváńı
umožňuje knihovńı funkce findAll(...), která je součást́ı Beautiful Soup. Po
uplatněńı regex̊u a pravidel, které byly popsané v předcházej́ıćı sekci, přicháźı na
řadu transformace a normalizace formát̊u. Ta se využ́ıvá zejména u telefonńıch
č́ısel, adres a otev́ıraćıch hodin. Všechny konečné formy pro jednotlivé datové
body následuj́ı formáty popsané u datového souboru pro experimenty.

Posledńım krokem je agregace výsledk̊u hledáńı např́ıč všemi shromážděnými
stránkami pro jednotlivé adresy domén. Zde nastávaj́ı podobné př́ıpady jako
u agregaci metadata. Pro kategorie dat připouštěj́ıćı v́ıcero hodnot se uplatňuje
stejný mechanizmus sdružováńı a filtrace duplikát̊u. Drobnou změnou procháźı
heuristika výběru z hodnot, které nepřipoušt́ı v́ıcero výsledk̊u. Ta upřednostňuje
výsledky z hlavńıch stránek, jelikož pracuje s předpokladem, že na hlavńı stránce
firemńıho webu jsou uvedeny zpravidla obecné firemńı údaje. Po agregaci
prob́ıhá uložeńı do formátu CSV, který následuje dř́ıve popsané schéma.
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4.1.3 Strojové učeńı

Použit́ı technik vytěžováńı za pomoci strojového učeńı bude zaměřeno na
data, které samy o sobě nemaj́ı ustálenou strukturu. Mezi takové př́ıpady
patř́ı jméno společnosti, adresa, IČ a otev́ıraćı doba. Právě pro tyto kategorie
údaj̊u bylo nutno vytvořit soubor regulárńıch výraz̊u a pravidel, který se
oṕıral nejen o formát dané informace, ale nav́ıc i o předcházej́ıćı a nadcházej́ıćı
textové data. Zmiňované řešeńı neńı dostatečně robustńı, jelikož nelze spolehlivě
pokrýt všechny př́ıpady zápis̊u. Proto by úsiĺı směruj́ıćı k zlepšeńı výsledk̊u
extrakce mělo směřovat k pokročileǰśı identifikaci HTML element̊u, které mohou
obsahovat hledané informace. Pro úkol identifikace jednotlivých element̊u
z hlediska jejich obsahu může vhodně posloužit klasifikátor.

Správné klasifikované elementy lze dál podrobit selekci d́ılč́ıch část́ı textu,
které reprezentuj́ı zvolené informace. I pro tento proces lze použ́ıt pokročileǰśı
metodu než jen pravidla a regulárńı výrazy. Vhodným kandidátem je proces
rozpoznávańı pojmenovaných entit, aneb Named Entity Recognition (NER).
Tato metoda dokáže v textu lokalizovat a klasifikovat vybranou část do předem
známých kategoríı jako např́ıklad osoby, názvy firem nebo adresy [69].

Bude tedy použita dvojice metod strojového učeńı, konkrétně klasifikátor
a NER, a to pro r̊uzné čast́ı procesu extrakce. Tyto metody byly zvoleny
i vzhledem k dostupným datovým soubor̊um a jejich obsahu. Jsou postaveny
na principech zpracováńı textu, který je velice citlivý na předzpracováńı
dat. Z tohoto d̊uvodu bude následuj́ıćı sekce věnována dostupným technikám
předzpracováńı textu i přes fakt, že některé zp̊usoby byly okrajově zmı́něné již
v předcházej́ıćı kapitole v rámci vytěžováńı dat webových stránek.

Předzpracovańı lze interpretovat jako posloupnost proces̊u, která vede na
převod textových dat do numerické podoby. Tuto č́ıselnou reprezentaci následně
využ́ıvaj́ı modely strojového učeńı k tréninku a evaluaci výsledk̊u. Součásti
předzpracovańı jsou zpravidla tyto kroky:

• tokenizace – rozděleńı souvislého textu na části, tzv. tokeny, aneb sek-
vence znak̊u svou strukturou připomı́naj́ıćı slova, které tvoř́ı sémantickou
jednotku vhodnou pro daľśı zpracováńı; během tokenizace se zahazuj́ı
znaky bez sémantického významu, jako např́ıklad interpunkce [70];

• stemming a lemmatizace – oba tyto procesy maj́ı za ćıl źıskat slovo
v základńım tvaru; během stemmingu docháźı k odstraňováńı předpon a
př́ıpon, č́ım se odvozené slovo převád́ı na základńı tvar; to je v kontrastu
s lemmatizaćı, která invertuje proces skloňováńı s ćılem źıskat základ
slova prostřednictv́ım slovńıkové a morfologické analýzy [71];

• mazáńı stop slov – odstraněńı slov s malou sémantickou hodnotou vzhle-
dem k celému textu; jejich výskyt lze detekovat prostřednictv́ım slovńık̊u,
nebo na základě frekvence jejich výskyt̊u v textu; v českém jazyce jsou
stop slova zastoupeny zejména částicemi, spojkami a předložkami [72];
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• vektorizace – převod textových dat do numerické podoby; konkrétńı
př́ıstupy již představeny v sekci 3.3.3.

Pro shrnut́ı záměru lze postup seřadit do několika krok̊u:

1. trénováńı a evaluace klasifikátor̊u na testovaćıch datech,

2. výběr nejlepš́ıho klasifikátoru a jeho použit́ı mı́sto regulárńıch výraz̊u
pro identifikaci hledaných HTML element̊u,

3. zpracováńı textu pomoćı NER (pro nalezeńı firmy a adresy),

4. uplatněńı rozhodč́ıch pravidel,

5. transformace a normalizace źıskaných informaćı,

6. agregace a uložeńı vytěžených informaćı.

Klasifikace

Vzhledem k omezené dostupnosti trénovaćıch dat, bude klasifikátor trénován
na sesb́ıraných vektorizovaných textových datech, které obsahuj́ı jednotlivé
hledané údaje. Jde o elementy v HTML struktuře, které dále neobsahuj́ı jiné
než textové potomky (jsou listem v stromu HTML). Jelikož se výskyt jména
společnosti, adresy a IČ zvykne soustředit ve stejné části webu (detaily již
zmı́něné v sekci 2.1.3), klasifikátor bude rozpoznávat tři tř́ıdy:

• elementy obsahuj́ıćı firemńı informace,

• elementy obsahuj́ıćı otev́ıraćı hodiny,

• ostatńı elementy.

V rámci předzpracováńı byla využita řada nástroj̊u s podporou českého
jazyka. Prvńım z nich je knihovna nltk, která provád́ı tokenizaci. Následuje
lemmatizace, kterou zařizuje nástroj majka, za použit́ı českého morfologického
korpusu [73]. Soubor pravidel pro stemming v českém jazyce je uložen a
na text aplikován jako funkce v jazyce Python, pro kterou bylo pokladem
implementace v jazyce Java [74]. V závěru byly vyzkoušené dva typy vektorizace
z knihovny sklearn, konkrétně CountVectorFeaturizer a TfidfVectorizer.
Jejich konkrétńı nastaveńı bylo spolu se zvolenými klasifikátory předmětem
optimalizace hyperparametr̊u, co bude spolu s konkrétńım výběrem a popisem
klasifikátor̊u diskutováno v sekci 5.3.3.

Takto natrénovaný klasifikátor bude použit k výběru hledaných element̊u za
pomoci knihovny Beautiful Soup, která ve své funkci findAll(...) připoušt́ı
prostřednictv́ım parametru jakoukoliv vlastńı filtrovaćı funkci. Z d̊uvodu
dosažeńı výsledk̊u ve srovnatelných podmı́nkách se budou prohledávat ele-
menty se stejnými vlastnostmi jako bylo popsáno v sekci pro regulárńı výrazy.
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Z vyfiltrovaných prvk̊u bude źıskaný text zbaven nadbytečných separátor̊u nor-
malizován a uložen jako souvislý textový dokument. Ten lze poslat jako vstup
do metody NER, nebo podrobil části již navržených pravidel a regulárńıch
výraz̊u. Pro výběr adresy a jména společnosti bude dál uplatňován výběr za
pomoci NER, pro zbylé údaje jako otev́ıraćı doba a IČ budou použity části
pravidel, které se na text uplatňuj́ı po identifikaci.

Nutno již ve fázi návrhu postupu zmı́nit, že absence větš́ıho objemu a
diverzity hledaných informaćı výrazně ovlivńı úspěšnost použit́ı klasifikátoru
v praxi. Pro navýšeńı robustnosti by bylo vhodné použ́ıt vetš́ı počet dat a též
rozlǐsovat v́ıcero kategoríı pro zamezeńı jejich proĺınáńı. Klasifikátor by bylo
možno rozš́ı̌rit i o daľśı vstupy, jako okoĺı zkoumaného textu, pro poskytnut́ı
lepš́ıho kontextu polohy elementu na stránce.

Named Entity Recognition (NER)

Pojem entita lze chápat jako slovo nebo slovńı spojeńı, které odkazuje na
známou věc či jev. Proces NER modelu je rozložen do dvou krok̊u: detekce části
textu, která může být entitou a následné zařazeńı mezi definované kategorie.
Vstupem pro tento proces jsou speciálně označovaná trénovaćı data. Jejich
formát se označuje pojmem Inside-outside-beginning (IOB), který jednotlivým
částem připojuje označeńı I, O, B dle jejich př́ıslušnosti k dané entity. Od
trénovaćıch dát dále velmi záviśı úspěšnost konečné klasifikace, která př́ımo
koreluje s relevanćı dat pro dané téma. Je proto obecně prospěšné provádět
trénink na textu, který je svým stylem a úpravou podobný následně testovanému
textu. Pro účely práce by bylo proto vhodné natrénovat model na textech
z webových stránek, sociálńıch śıt́ı nebo jiných marketingových materiál̊u
společnost́ı. [75, 76]

Kv̊uli absenci dostatečného množstv́ı trénovaćıch dat ve specifickém formátu
bylo přijato rozhodnut́ı použit již natrénovaný model pro NER. Aktuálńı
state-of-art řešeńı s názvem NameTag 2 natrénováno na korpusu Czech Named
Entity Corpus 2.0 (CNEC) je použito d́ıky poskytovanému API př́ımo od
tv̊urc̊u modelu. Korpus je sestaven z téměř 9000 vět v českém jazyce, které
obsahuj́ı v́ıce než 35000 manuálně označených entit. Entity jsou rozděleny na
osm větš́ıch skupin a celkově obsahuj́ı 46 kategoríı. Je plusem, že mezi tyto
kategorie patř́ı i adresy, názvy společnost́ı a osobnost́ı, co bude kĺıčové pro
ćıl extrakce této práce. Detailńı přehled entit a jejich označeńı lze nalézt na
obrázku 4.1 [77, 78].

Model je použ́ıván jako webová služba pomoćı dostupného API rozhrańı.
Součást́ı voláńı je text, který vznikne vyskládáńım správně klasifikovaných
HTML element̊u. Služba vrát́ı tento text s nalezenými entitami formátu XML.
Tento výstup je pomoćı knihovny Beautiful Soup (výběr nástroje byl ovlivněn
záměrem zachováńım konsistence se zpracováńı HTML dokumentu) zprasován
do podoby stromové struktury, v které se daj́ı vyhledávat jednotlivé tagy
z dokumentace 4.1. Pro nalezeńı adresy se ve výstupu hledá kontainer označen
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Obrázek 4.1: Entity součást́ı korpusu CNEC [79]

tagem A, který je následně podroben daľśımu rozboru. V prvńım kroku je
z kontaineru odstraněn př́ıpadný nález jména společnosti, kterého př́ıtomnost
v adrese neńı žádaná. Následné se validita adresy ověřuje na základě př́ıtomnosti
údaj̊u o městě, ulici a č́ıselných údaj̊u (PSČ, orientačńı a popisné č́ıslo). Pokud
jsou tyto d́ılč́ı informace součást́ı kontaineru, jeho obsah je považován za
relevantńı adresu, která se ulož́ı do vyextrahovaného datasetu. Obdobńı proces
je uplatněn při hledáńı názvu společnosti. Ten je pro navýšeńı relevantnosti
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pro danou stránku hledán nejdř́ıv v kontaineru adresy. Pokud se zde takový
údaj nenacháźı přistouṕı se k hledáńı jména pomoćı tagu P, jelikož firma může
být reprezentována též jménem fyzické osoby podnikatele. Takto źıskané údaje
jsou dále agregovány za stejných podmı́nek jako tomu bylo v př́ıpadě extrakce
pomoćı regulárńıch výraz̊u a uloženy do formátu CSV.
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Kapitola 5

Experimenty a jejich

vyhodnoceńı

Posledńı kapitola práce se bude věnovat měřeńı úspěšnosti extrakce, inter-
pretaci źıskaných výsledk̊u a představeńı vykonaných experiment̊u. V prvńı
části se čitatel seznámı́ s použitými metrikami, které sloužily k vyhodnoceńı
jednotlivých druh̊u měřeńı. Samotné měřeńı bude rozděleno na tři sekce dle
druh̊u extrakce. Každá ze sekćı bude obsahovat prezentaci výsledku, diskuzi
závěr̊u a možné daľśı kroky směřuj́ıćı k rozš́ı̌reńı a zlepšeńı použitých postup̊u.
Sekce s klasifikátorem bude nav́ıc obsahovat popis provedených experiment̊u a
výběru vhodného druhu, který byl následně použit.

5.1 Metriky pro extrakci

Měřeńı úspěšnosti extrakce prob́ıhalo na manuálně anotovaném datovém sou-
boru pro experimenty 2.1.2. Počty zastoupeńı vzork̊u v jednotlivých kategoríı
jsou rozepsány v tabulce 5.1.

U každé kategorie bude měřena pr̊uměrná mı́ra shody. Výpočet tohoto údaje
se lǐśı např́ıč jednotlivými př́ıpady, které je možno zařadit do čtyř kategoríı:

1. absolutńı shoda – srovnáńı dvou textových řetězc̊u, které nabývá
hodnoty 1 v př́ıpadě absence rozd́ılu, nebo 0 pokud se texty neshoduj́ı
v celém svém rozsahu; t́ımto zp̊usob jsou srovnávány údaje, které ztráćı
svoj́ı informačńı hodnotu již při odlǐsnosti jednoho znaku (IČ, jednotlivé
dny otev́ıraćıch hodin, odkazy na sociálńı śıtě);

2. Levenshteinova vzdálenost – tato metrika zjemňuje dopad rozd́ılných
znak̊u v textech, a proto je použ́ıvaná ke srovnáńı údaj̊u, které v sobě
nesou přidanou hodnotu i přes jistou mı́ru odlǐsnosti (jméno společnosti
a adresa śıdla);
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Počet výskyt̊u
Jméno společnosti 194
IČ 171
Adresa společnosti 197
Adresy 43
Otev́ıraćı doba 111
Telefonńı č́ısla 197
E-maily 187
Facebook 123
Instagram 75
Youtube 55
Twitter 18
Linkedin 14
Celkově web̊u 202
Celkově stránek 593

Tabulka 5.1: Počty zastoupeńı jednotlivých kategoríı údaj̊u źıskaných ze stránek
v experimentálńım datovém souboru

3. Jaccard̊uv index – použ́ıvá se ke srovnáńı obsahu v množinách za
účelem kontroly přebývaj́ıćıch údaj̊u (telefonńı č́ısla a emaily);

4. Jaccard̊uv index s využit́ım Levenshteinovi vzdálenosti – speciálńı
př́ıpad srovnáńı obsahu dvou množin, kde se u prvk̊u připoušt́ı jistá mı́ra
odlǐsnosti nalezených text̊u (adresy).

Levenshteinova vzdálenost je metrika určena ke srovnáváńı dvou textových
řetězc̊u, která vyjadřuje počet nutných operaćı vedoućıch na převod
jednoho textového řetězce na druhý. Mezi takové operace patř́ı substituce,
odstraněńı nebo přidáńı znak̊u v textu. Jej́ı přesný výpočet je uveden
na obrázku 5.1. Využ́ıvá se k vyjádřeńı podobnosti textových řetězc̊u
[80]. Pro srovnáváńı zmiňovaných údaj̊u je použita skórovaćı funkce,
kterou základ tvoř́ı právě Levenshteinova vzdálenost. Konkrétně se jedná
o metriku token set ratio srovnávaj́ıćı textové řetězce jako množiny
token̊u z Python knihovny TheFuzz, která je normalizována na škálu
0-1. Jelikož výpočtu předcháźı tokenizace, do úvahy tedy nevstupuje
diakritika, velikost ṕısma ani př́ıtomnost speciálńıch znak̊u v jednotlivých
slovech. Nav́ıc, proces převodu posloupnosti jednotlivých token̊u do
množin odstraňuje ze vstupu výpočtu pořad́ı a četnost jednotlivých slov.

Jaccard̊uv index je poměr mezi pr̊unikem a sjednoceńım dvou množin, který
se použ́ıvá k posouzeńı podobnosti nebo diverzity jejich vzork̊u. Ve své
podstatě tento koeficient měř́ı v jaké mı́̌re se překrývaj́ı dvě množiny.
Pro lepš́ı vizualizaci této metriky souž́ı obrázek 5.2 [82].

Jaccard̊uv index s využit́ım Levenshteinovi vzdálenosti je vlastńı im-
plementace Jaccardova indexu, která použ́ıvá vlastńı srovnávaćı funkci
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Obrázek 5.1: Výpočet Levenshteinovi vzdálenosti [81]

Obrázek 5.2: Vizualizace výpočtu Jaccardova indexu [83]

pro źıskáńı pr̊uniku dvou množin. Implementovaná srovnávaćı funkce
považuje dva textové řetězce za shodné v př́ıpadě, že jejich normalizované
token set ratio překroč́ı empiricky stanovenou hranici 0.7. Hranice
byla stanovena na této hodnotě d́ıky srovnáńı několika r̊uzných zápis̊u
stejné adresy, během kterého se pozorovalo jejich vzájemné skóre. Po
źıskańı takto definované množiny pr̊uniky výpočet pokračuje dle definice
Jaccardova indexu.

Ze všech napoč́ıtaných metrik se dělá aritmetický pr̊uměr např́ıč celou
kategoríı údaj̊u. Do výpočtu nevstupuj́ı př́ıpady, kdy se v obou srovnávaných
kategoríıch nenacháźı žádný známý údaj. Na druhou stranu, př́ıpady, kdy je
vyplněna jen jedna ze srovnávaných část́ı jsou automaticky hodnocené nulovou
shodou a vstupuj́ı do celkového výpočtu.

Mimo měřeńı shody nalezených údaj̊u je potřeba měřit i pokryt́ı extrahované
množiny. K těmto účel̊um se použ́ıvaj́ı vybrané části matice záměn, která
v obecné rovině slouž́ı pro tabelárńı vyjádřeni mı́ry nebo absolutńıho počtu
správně a nesprávně klasifikovaných informaćı pomoćı čtyř kategoríı. V př́ıpadě
extrakce bude pomoćı této metodiky hodnocena př́ıtomnost extrahovaných
dat. Mezi zmiňované kategorie matice záměn patř́ı:
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1. skutečně pozitivńı (TP) – na webu se ve skutečnosti nacháźı hledaný
údaj a extrakce také źıskala nějaký údaj,

2. skutečně negativńı (TN) – na webu se nenacháźı hledaný údaj a
extrakce nic neźıskala,

3. falešně pozitivńı (FP) – na webu se nenacháźı hledaný údaj ale
extrakce něco źıskala (chyba prvńıho typu),

4. falešně negativńı (FN) – na webu se ve skutečnosti nacháźı hledaný
údaj, ale extrakce neźıskala nic (chyba druhého typu) [84].

Z těch kategoríı bude poč́ıtaná chybovost obou typ̊u normalizovaná vzhle-
dem k celkovému počtu př́ıtomných vzork̊u.

5.2 Metriky pro experimenty
Měřeni úspěšnosti experimentu výběru vhodné kombinace vektorizéra a klasi-
fikátora bylo prováděno na datasetu pro trénováńı 2.1.3. Ten byl rozdělen po-
moćı funkce train test split z knihovny scikit-learn. Bylo použito předurčené
nastaveńı pro velikost testovaćı množiny, konkrétně 25% z celkového vyváženého
počtu vzork̊u pro jednotlivé kategorie. Konkrétńı počty pro trénovaćı a testovaćı
množiny jsou uvedeny v tabulce 5.2.

Kategorie 0
Otev́ıraćı hodiny

Kategorie 1
Informace o společnostech

Kategorie 2
Ostatńı

Trénovaćı část 278 575 733
Testovaćı část 94 158 255
Celkem 372 733 988

Tabulka 5.2: Počty zastoupeńı jednotlivých kategoríı v datovém souboru pro
trénink a evaluaci

Je zřejmé, že datový soubor neńı vyvážený co do počtu vzork̊u jednotlivých
kategoríı. Pro vyhodnocováńı úspěšnosti je proto potřeba použ́ıvat metriku,
která tuto skutečnost zohledńı. Možným př́ıstupem je použit́ı vážené varianty
vybrané metriky, která např́ıč v́ıcero klasifikačńımi tř́ıdami poč́ıtá vážený
aritmetický pr̊uměr dané metriky. V př́ıpadě práce to je vážená verze metriky
F1-skóre, která provád́ı poměrně spolehlivou evaluaci i nad nevyvážeńımi
datasety.

F1-skóre je metrika použ́ıvána k evaluaci binárńı klasifikace. Jedná se o har-
monizovaný pr̊uměr hodnot precision a recall, který lze modifikovat
k použit́ı i pro měřeńı úspěšnosti klasifikátoru s v́ıce klasifikačńımi
tř́ıdami. Při experimentech bude použita varianta váženého pr̊uměru,
který bude poč́ıtán jako součást výstupu funkce classification report
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z knihovny scikit-learn s parametrem weighted. Ten se stará o převažováńı
výsledk̊u na základě počtu pozitivńıch vzork̊u v jednotlivých kategoríıch.

Výpočet F1-skóre je definován jako

F1 = 2 ú precision ú recall

precision + recall

kde hodnota precision je źıskaná jako poměr počtu skutečně pozitivńıch
vzork̊u a součtu skutečně pozitivńıch vzork̊u s počtem vzork̊u falešně
pozitivńıch ( T P

T P +F P ). Na druhé straně recall je poměrem počtu skutečně
pozitivńıch vzork̊u a součtu skutečně pozitivńıch vzork̊u s počtem vzork̊u
falešně negativńıch ( T P

T P +F N ) [85].

5.3 Měřeńı

Měřeńı a vyhodnoceńı bude prob́ıhat na lokálńıch zdroj́ıch, konkrétně se
jedná o zař́ızeńı s procesorem Apple Silicon M1, pamět́ı RAM o velikosti 16
GB a prostřed́ı Python 3.9.9. Evaluace prob́ıhá dle stanovených pravidel na
odpov́ıdaj́ıćıch datových souborech jak bylo popsáno v úvodńıch částech sekćı
o metrikách.

5.3.1 Metadata

Evaluaci úspěšnosti extrakce informaćı z metadat bude předcházet rozbor
p̊uvodu źıskaných informaćı. Původem se v tomto př́ıpadě mysĺı využitý formát
zápisu. Pomoćı tohoto jednoduchého měřeńı lze źıskat vhled do aktuálńıch
preferenćı alternativ označováńı metadat v kontextu firemńıch stránek. Ta-
bulka 5.3 ukazuje absolutńı dominanci standardu JSON-LD, co je v souladu
s aktuálńımi trendy z přehledového grafu 3.1. Překvapivá je úplná absence
zápisu RDFa a mikroformát̊u, a nav́ıc slabé zastoupeńı mikrodat i přes jejich
obecnou popularitu.

Źıskané počty lze vysvětlit faktem, že společnost Google podporuje za
účelem indexováńı JSON-LD jako preferovaný zp̊usob [21]. I přes fakt, že se
indexováńı oṕırá o př́ıtomnost označených údaj̊u, jejich výskyt je u měřeného
vzorku sṕı̌s výjimkou než pravidlem. Měřeńı výsledk̊u extrakce proto nedosahuje
dostačuj́ıćı výsledky jak ukazuje tabulka 5.4. Pro automatizovaný sběr informaćı
o firmách z webu proto nepředstavuje spolehlivý zp̊usob extrakce. Obecně
mohou tyto údaje (pokud jsou př́ıtomné) sloužit jako alternativńı validace
dat sesb́ıraných jiným zp̊usobem, pokud neńı dostupný anotovaný datový
soubor se správnými výsledky. Jelikož tyto údaje musel někdo během správy
stránek ručně označit a umı́stit na web, lze na ně nahĺıžet jako na korektńı za
předpokladu, že se nejedná o druh dat vysoce proměnlivý v čase.
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JSON-LD Mikroformáty Mikrodata RDFa
Jméno společnosti 22 0 0 0
IČ 2 0 0 0
Adresa společnosti 10 0 3 0
Adresy 0 0 0 0
Otev́ıraćı doba 3 0 0 0
Telefonńı č́ısla 11 0 2 0
E-maily 9 0 3 0
Facebook 10 0 0 0
Instagram 8 0 0 0
Youtube 4 0 0 0
Twitter 2 0 0 0
Linkedin 2 0 0 0

Tabulka 5.3: Počty zastoupeńı jednotlivých kategoríı údaj̊u źıskaných z r̊uzných
standard̊u pro zápis metadat

Pr̊uměrná
mı́ra shody

Počet
extrahovaných

údaj̊u

Mı́ra falešně
pozitivńıch údaj̊u

Počet
př́ıtomných

údaj̊u

Mı́ra falešně
negativńıch údaj̊u

Jméno společnosti 0.087245 22 0.009901 194 0.861386
IČ 0.011696 2 0.000000 171 0.836634

Adresa společnosti 0.049442 13 0.000000 197 0.910891
Adresy 0.000000 0 0.000000 43 0.212871

Otev́ıraćı doba 0.007585 3 0.009901 111 0.544554
Telefonńı č́ısla 0.049069 13 0.000000 197 0.910891

E-maily 0.028947 12 0.014851 187 0.881188
Facebook 0.065041 10 0.000000 123 0.559406

Instagram 0.106667 8 0.000000 75 0.331683
Twitter 0.052632 2 0.004950 18 0.084158

Linkedin 0.066667 2 0.004950 14 0.064356
Youtube 0.054545 4 0.000000 55 0.252475

Tabulka 5.4: Úspěšnost extrakce s použit́ım metadat

5.3.2 Regulárńı výrazy a pravidla

Extrakce pomoćı regulárńıch výraz̊u a dodatečných pravidel představuje
základńı př́ıstup k automatizovanému źıskávańı dat. Výsledky extrakce jsou
zaznamenány v tabulce 5.5.

Tento př́ıstup dosahuje nejlepš́ıch výsledk̊u v rozmeźı kategoríı, pro kterých
zápis lze definovat jasná pravidla (telefonńı č́ısla, adresy, odkazy na sociálńı
śıtě). Mı́rný pokles přesnosti byl zaznamenán u e-mailových adres a telefon̊u,
co lze připsat nedostatečnému filtrováńı źıskaných údaj̊u, jelikož dle definice
smı́ extrakce připouštět jen obecné adresy a telefonńı č́ısla. Během detailńıho
prozkoumáńı výsledk̊u extrakce lze ve většině př́ıpad̊u extrahovaných dat poznat
převažuj́ıćı př́ıpady, kdy byla z kontaktńıch stránek extrahována nadmnožina
př́ıpustných hodnot. Tuto skutečnost by šlo zlepšit bud’ heuristiku výběru
z výsledk̊um, nebo omezeńım prohledávaného prostoru.
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Pr̊uměrná
mı́ra shody

Počet
extrahovaných

údaj̊u

Mı́ra falešně
pozitivńıch údaj̊u

Počet
př́ıtomných

údaj̊u

Mı́ra falešně
negativńıch údaj̊u

Jméno společnosti 0.718402 149 0.000000 194 0.222772
IČ 0.680233 134 0.004950 171 0.188119
Adresa společnosti 0.750254 158 0.000000 197 0.193069
Adresy 0.457333 40 0.034653 43 0.049505
Otev́ıraćı doba 0.475855 135 0.153465 111 0.034653
Telefonńı č́ısla 0.786551 182 0.000000 197 0.074257
E-maily 0.702846 154 0.000000 187 0.163366
Facebook 0.960630 126 0.019802 123 0.004950
Instagram 0.986667 74 0.000000 75 0.004950
Twitter 0.772727 21 0.019802 18 0.004950
Linkedin 1.000000 14 0.000000 14 0.000000
Youtube 0.964286 55 0.004950 55 0.004950

Tabulka 5.5: Úspěšnost extrakce s použit́ım regulárńıch výraz̊u

Druhý výrazněǰśım nedostatkem trṕı údaje, které nemaj́ı v celém svém
rozsahu unikátńı s nič́ım nezaměnitelnou strukturu. Konkrétně jde o adresu,
jméno společnosti, IČ a otev́ıraćı dobu. Extrakce těchto údaj̊u je postavena
na nalezeńı jejich části, kterou lze popsat regulárńım výrazem a následném
dohledáńı zbývaj́ıćıch informaćı. To se podepsalo na výchylce v poměru falešně
negativńıch a pozitivńıch př́ıpad̊u. I proto bylo daľśı směrovańı upřimné na
vylepšeńı klasifikace oblasti, kde se tyto údaje mohou nacházet s ćılem pokusit
se tyto údaje lépe lokalizovat.

I přes tyto nedostatky je tento zp̊usob d́ıky své jednoduchosti, př́ımočarosti,
vysvětlitelnosti a rychlé rozš́ı̌ritelnosti vhodným kandidátem pro základńı
extrakci údaj̊u např́ıklad pro vytvořeńı datového souboru k daľśı manuálńı
anotaci. Tým anotátor̊u tak může dostat poměrně spolehlivý základ, který lze
po korekci použit pro trénink modelu využ́ıvaj́ıćıho př́ıstupy strojové učeńı.

5.3.3 Strojové učeńı

Při sestavováńı experimentu byly vybrány dva druhy vektorizér̊u a tři druhy
klasifikátor̊u. Ćılem bylo naj́ıt při vhodném nastaveńı parametr̊u takovou
kombinaci zvolených prostředk̊u, které dosáhnou nejvyšš́ı hodnotu váženého
pr̊uměru f1-skóre. Mimo již zmı́něných dvou typ̊u vektorizace z knihovny
sklearn, konkrétně CountVectorFeaturizer a TfidfVectorizer, byly z této
knihovny zvoleny klasifikátory LinearSVC, MultinomialNB a neposledné řadě
GradientBoostingClassifier. Tyto konkrétńı klasifikátory byly vybrány
s ohledem na charakter dat (textová data) a jejich četnost (malé zastoupeńı
jednotlivých kategoríı). Mimo hodnot́ıćıho kritéria byly pro tyto postupy
spoč́ıtané i daľśı metriky jako precision a recall jako součást obsáhleǰśıho
reportu funkce classification report z knihovny sklearn.

Výběr hyperparametr̊u, které vedly k nejlepš́ım výsledk̊um byl postaven
na zkoušeńı všech možných kombinaćı dostupných variant pomoćı funkce
GridSearchCV. Během těchto pokus̊u použ́ıvá k optimalizaci zvolenou cross-
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validaci, konkrétně StratifiedKFold, kde byl počet rozděleńı určen hodnotou
k=5. Ta rozděluje množinu množinu dat na pětiny s ohledem na četnosti
zastoupeńı v jednotlivých kategoríıch, kde 1

5 je použita jako množina validačńı
a zbylé části jsou trénovaćı. Konkrétńı hodnoty pro dostupné hyperparametry
jsou zaznamenány v tabulce 5.6.

Parameter Hodnoty
TfidfVectorizer analyzer word, char, char wb
CountVectorizer analyzer word, char, char wb

LinearSVC loss hinge, squared hinge
multi class ovr, crammer singer

MultinomialNB alpha 0.001, 0.01, 0.05, 0.1, 0.25, 0.5, 0.75, 1.0
fit prior True, False

GradientBoostingClassifier learning rate 0.001, 0.01, 0.05, 0.1
n estimators 50, 100, 200, 500, 1000

Tabulka 5.6: Použité hodnoty pro zvolené hyperparametry k laděńı

Po doběhnut́ı všech měřeńı byly vyhodnoceny výsledky dle dř́ıve stano-
vených kritéríı. Jako nejlepš́ı byla dle výsledk̊u zvolena kombinace vektorizace
a klasifikátoru TfidfVectorizer + GradientBoostingClassifier, jak lze
vidět v tabulce 5.7. Takto natrénované modely byly uloženy do formátu
pickle, který byl následně uložen do extrakčńı knihovny pro použit́ı při
klasifikaci jednotlivých HTML element̊u. Dle vlastnost́ı připraveného data-
setu lze konstatovat, že klasifikátor je i přes rozděleńı trénovaćı a testovaćı
množiny pravděpodobně přeučen, co naznačuje poměrně vysoký výsledek
měřeného f1-skóre. Z d̊uvodu omezeného počtu vzork̊u v datasetu nebylo
možné dosáhnout dostatečnou diverzitu, která by zabránila přeučeńı. To se
s velkou pravděpodobnost́ı projev́ı i na výkonu klasifikátoru v praxi při iden-
tifikaci neznámých text̊u z typ̊u webových stránek, které dataset nepokrývá.
Daľśım možným zlepšeńım je použ́ıt pokročileǰśı metodu vektorizace, s využit́ım
korpusu českého jazyka. T́ımto krokem by byla také sńıžena závislost od do-
daného počtu a druhu trénovaćıch vzork̊u.

Po zvoleńı klasifikátoru byla měřena jeho úspěšnost při extrakci spolu
s využit́ım NER pro výběr jména společnosti a adresy, eventuálně pravidel
a regulárńıch výraz̊u pro selekci IČ a otev́ıraćı doby. Výsledky v tabulce 5.8,
zejména mı́ry falešné pozitivńıch a negativńıch údaj̊u vypov́ıdaj́ı o navýšeńı
schopnosti nalézt oblast, ve které je dál potřeba hledat jednotlivé informace.
Pokles mı́ry falešně negativńıch údajú v př́ıpadě IČ a jména společnosti souviśı
s navýšeńım absolutńım počtem extrahovaných údaj̊u. Naopak sńıženi počtu, a
tedy upřesněńı extrahovaných část́ı pro otev́ıraćı dobu souv́ıśı s poklesem falešné
pozitivńıch vzork̊u. U otev́ıraćıch dob si lze všimnout i mı́rné zlepšeńı pr̊uměrné
mı́ry shody, na druhou stranu všechny ostatńı kategorie údaj̊u zaznamenaly
pokles. Nejmarkantněǰśı zhoršeńı lze registrovat u adresy společnosti, která se
propadla jak v mı́̌re shody, tak v pokryt́ı extrahovaných záznamů. Vysvětleńı
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Vektorizér Klasifikátor Hyperparametry Precision Recall F1-skóre

CountVectorizer LinearSVC
analyzer: char
multi class: ovr
loss: hinge

0.9496 0.9494 0.9495

TfidfVectorizer LinearSVC
analyzer: char
multi class: crammer singer
loss: hinge

0.9536 0.9513 0.9518

CountVectorizer MultinomialNB
analyzer: word
fit prior: True
alpha: 0.05

0.8878 0.8708 0.8713

TfidfVectorizer MultinomialNB
analyzer: char
fit prior: False
alpha: 0.001

0.8781 0.8783 0.8769

CountVectorizer GradientBoostingClassifier
analyzer: char wb
learning rate: 0.1
n estimators’: 1000

0.9616 0.9607 0.9608

TfidfVectorizer GradientBoostingClassifier
analyzer: char wb
learning rate: 0.1
n estimators’: 1000

0.9636 0.9625 0.9628

Tabulka 5.7: Výsledky experimentu hledáńı vhodného nastaveńı a kombinace
vektorizéru a klasifikátoru

těchto jev̊u možno rozdělit do dvou část́ı dle použité techniky. U NERu lze
nepřesnost extrakce připsat absenci kontroly nad trénovaćımi daty pro model,
jelikož byl NER použit pouze jako služba pomoćı API. K zlepšeńı by bylo
možné směrovat při použit́ı vlastńıch trénovaćıch dat, které vycházej́ı ze stylu
komunikace použitém na firemńıch webových stránkách. Pokles přesnosti u IČ
je zp̊usoben zejména navýšeńım počtu extrahovaných údaj̊u, kde se do výsledk̊u
dostaly identifikátory nacházej́ıćı se na stránkách nepatř́ıćı dané společnosti.

Pr̊uměrná
mı́ra shody

Počet
extrahovaných

údaj̊u

Mı́ra falešně
pozitivńıch údaj̊u

Počet
př́ıtomných

údaj̊u

Mı́ra falešně
negativńıch údaj̊u

Jméno společnosti 0.640896 194 0.034653 194 0.034653
IČ 0.620112 156 0.039604 171 0.113861
Adresa společnosti 0.511307 125 0.009901 197 0.366337
Otev́ıraćı doba 0.485714 111 0.069307 111 0.069307

Tabulka 5.8: Úspěšnost extrakce s použit́ım strojového učeńı

Pro lepš́ı přehled ve změnách výsledk̊u jsou měřené ukazovatele vizuali-
zovány v grafech na obrázku 5.3.

5.3.4 Daľśı rozvoj
Celý proces sestavováńı experiment̊u a měřeńı narážel na limit dostupnosti
vhodných dat. Jelikož neexistuje volně př́ıstupný dataset, který by splňoval
požadavky na využitelnost pro tuto práci, bylo nutnost́ı přistoupit k vytvořeńı
vlastńıho datového souboru. Tento proces byl s ohledem na absenci lidských
zdroj̊u a vhodných nástroj̊u pro manuálńı anotaci vysoce časově náročný.
Podepsalo se to na celkovém počtu vzork̊u a t́ım i na výsledćıch měřeńı. Pro daľśı
rozvoj tohoto tématu je proto nutnost́ı źıskat obsáhleǰśı a širš́ı datové soubory,
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Obrázek 5.3: Srovnáńı úspěšnosti vybraných zp̊usob̊u extrakce

které budou vhodné k použit́ı pro trénováńı model̊u v oblasti strojového učeńı.
Za účelem použit́ı metod odlǐsných od těch, které se omezuj́ı jen na textové
informace, by bylo prospěšné źıskat obrazový datový soubor s anotovanými
sekcemi na webu pro pokročileǰśı vizuálńı zpracováńı pomoćı neuronových śıt́ı.
Vizuálńı stránka jednotlivých HTML element̊u by mohla dopomoct k zvýšeńı
přesnosti klasifikace jednotlivých sekćı. Daľśım vhodným adeptem pro možný
rozvoj v oblasti extrakce informaćı při absenci velkého množstv́ı vhodných
dat je transfer learning. Jedná se o celou podoblast strojového učeńı, která se
zaob́ırá přizp̊usobováńım již existuj́ıćıch model̊u pro nové specifické úkoly. Šlo
by tak použ́ıt již existuj́ıćı modely a datasety, které nebyly vytvořené primárně
pro extrakci dat z webu.

Pro ulehčeńı práce při prototypováńı a měřeńı výkonu alternativńıch
zp̊usob̊u extrakce dokáže pomoct vzniklá knihovna cw information extractor
př́ıstupná na webu https://github.com/tomasis98/cw-information-extractor.
Jej́ı architektura je uzp̊usobena daľśı rozš́ı̌ritelnosti a unifikované práci s daty.
Je také připravena na měřeńı úspěšnost́ı extrakce źıskaných datových soubor̊u.
Plusem je též dostupnost v́ıcero možnost́ı pro jej́ı použit́ı, např́ıklad pomoćı
konzole nebo pomoćı funkćı v prostřed́ı Jupyter Notebook. Vı́ce informaćı
o konkretńım rozhrańı knihovny je uvedeno v přiložené dokumentaci A.
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Závěr

Ćılem práce bylo automaticky zpracovávat informace o firmách z jejich webových
stránek. Součást́ı tohoto procesu bylo źıskat vhled do problematiky charakte-
ristiky firem a tyto poznatky zapracovat během koncepce postup̊u extrakce.
Prvńım krokem proto bylo sestaveńı datových soubor̊u pro extrakci informaćı,
evaluaci výsledk̊u i trénováńı modelu pro vyzkoušeńı př́ıstupu založeném na
strojovém učeńı. Daľśım krokem bylo aplikovat základńı i pokročileǰśı postupy
extrakce na stránky uložené v źıskaném datasetu. Během tohoto procesu
vznikla extrakčńı knihovna v jazyce Python, která byla použita i pro evaluaci
výsledk̊u. Součást́ı této knihovny je i klasifikátor použ́ıvaný k identifikaci
HTML element̊u, kterého výběr byl ř́ızen experimentálńım měřeńı výsledk̊u na
vlastńım datasetu.

Lze konstatovat, že se podařilo splnit všechny stanovené ćıle. Teoretická
stránka práce plńı přehledový účel a t́ım poskytuje nutné znalosti pro vstup do
problematicky extrakce informaćı z firemńıch webových stránek. Naplňováńı
d́ılč́ıch ćıl̊u bylo ale doprovázeno hendikepem v podobě absence možnosti
źıskat obsáhleǰśı datové soubory, co v jisté mı́̌re ovlivnilo kvalitu experiment̊u.
Výsledkem je proto práce, která představuje přehled možných př́ıstup̊u k ex-
trakci na omezeněǰśı množině stránek. Na druhou stranu, byl během imple-
mentace jednotlivých zp̊usob̊u extrakce v rámci knihovny kladen d̊uraz na jej́ı
daľśı rozvoj a rozš́ı̌ritelnost o alternativńı př́ıstupy. Zde vid́ım př́ıležitost pro
prozkoumáńı pokročileǰśıch technik extrakce, jelikož implementaćı knihovny
vzniklo prostřed́ı, ve kterém je možno rychlé prototypováńı a snadná evaluace
výsledk̊u.
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aci.cz/

[10] UNI HOBBY, a.s. 2022. Dostupné z: https://unihobby.cz/
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[13] Web page. Dostupné z: https://www.thefreedictionary.com/web+page

[14] Ubah, K.: Learn Web Development Basics. Dostupné z:
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//www.karllhughes.com/posts/api-development
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miro.medium.com/max/700/1*XiLRKr_Bo-VdgqVI-SvSQg.png

[84] Suresh, A.: What is a confusion matrix? Dostupné z: https:
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Př́ıloha A

Dokumentace knihovny

cw information extractor

Tato knihovna umožňuje extrakci informaćı o firmách z jejich webových stránek
pomoćı tř́ı dostupných alternativ. Podporovány jsou extrakce s využit́ım:

1. metadat,

2. regulárńıch výraz̊u a pravidel,

3. kombinace klasifikátoru a NER/regulárńıch výraz̊u.

Prvńı dva zp̊usoby představuj́ı základ, který dokáže ze stránek extrahovat
tyto údaje:

• jméno společnosti,

• IČ,

• adresa společnosti,

• ostatńı adresy (provozovny, prodejny, sklady...),

• otev́ıraćı doba,

• telefonńı č́ısla

• e-maily

• odkazy na soc. śıtě (Facebook, Instagram, Youtube, Twitter, Linkedin).

Př́ıstup využ́ıvaj́ıćı strojové učeńı extrahuj́ı pouze hrubě vyznačenou podmnožinu,
jelikož tyto př́ıpady nejsou dostatečně pokryty regulárńımi výrazy.
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A. Dokumentace knihovny cw information extractor

A.1 Instalace
Knihovna použ́ıvá jazyk Python 3.9+ a baĺıčkovaćı prostřed́ı pip 21.3.1.
Před jej́ı instalaćı je doporučeno vytvořit na svém lokálńım zař́ızeńı nové
virtuálńı prostřed́ı. Po vytvořeńı a aktivaci tohoto prostřed́ı vykonejte tyto
kroky:

git clone git@github.com:tomasis98/cw-information-extractor.git
cd cw-information-extractor
pip install .

A.2 Použ́ıváńı
Po úspěšné instalaci by do prostřed́ı měl přibýt baĺıček cw-information-extractor,
který lze spouštět jak za pomoćı konzole, tak prostřednictv́ım kódu. Výběr
nab́ızených funkćı pro obě př́ıpady jsou rozepsány v následuj́ıćıch sekćıch.

A.2.1 Konzole

Z konzole je př́ıstupná čtveřice př́ıkaz̊u, kde tři z nich slouž́ı k r̊uzným typ̊um
extrakce a posledńı k měřeńı výsledk̊u. Jednotlivé př́ıkazy použ́ıvaj́ı jako vstup
a výstup cestu k soubor̊um ve formátu csv. Výchoźım nastaveńım souboru je
použit́ı ; jako oddělovače hodnot (sep), ’ pro označováńı textových řetězc̊u
(quotechar) a utf8 jako kódováńı souboru (encoding). Tyto nastaveńı lze
dodatečně měnit d́ıky specifikaci možnost́ı př́ımo v př́ıkazu.

Extrakčńı př́ıkazy očekávaj́ı na vstupu soubor ve formátu:

• id: id webové stránky ve formátu nazevfirmy cz,

• url: konkrétńı url, ke které se váže uložený obsah,

• encoding: kódováńı źıskané stránky,

• content: html kód uložené webové stránky.

Výstupem extrakce je soubor ve formátu:

• id: id webové stránky ve formátu nazevfirmy cz,

• company name: jméno společnosti nebo podnikatele,

• company in: IČ podnikatele

• company address: adresa śıdla společnosti

• phones: seznam telefonńıch č́ısel v mezinárodńım formátu
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A.2. Použ́ıváńı

• emails: seznam e-mail̊u

• addresses: seznam adres provozoven, prodejen, sklad̊u a daľśı přidružených
nemovitost́ı,

• opening hours: otev́ıraćı hodiny ve standardizovaném formátu,

• facebook: odkaz na Facebook stránku,

• instagram: odkaz na Instagram profil,

• twitter: odkaz na Twitter profil,

• linkedin: odkaz na Linkedin profil,

• youtube: odkaz na Youtube kanál.

Extrakce z metadata

Př́ıkaz extrahuje informace o firmách z dostupných metadat webových stránek
na vstupu. Podporovány jsou standardy json-ld, microdata, micformat a
rdfa.
python -m cw_information_extractor metadata [OPTIONS] INPUT_PATH OUTPUT_PATH

Na vstupu př́ıkaz očekává dvojici argument̊u:

• INPUT PATH: absolutńı/relativńı cesta k souboru ve formátu csv,
který obsahuje obsah web̊u pro extrakci uloženém ve zmiňované podobě;

• OUTPUT PATH: absolutńı/relativńı cesta k souboru ve formátu csv,
do kterého se ulož́ı výstup extrakce v popsané podobě.

Extrakce za použit́ı regulárńıch výraz̊u

Př́ıkaz extrahuje informace o firmách z dostupných webových stránek na
vstupu pomoćı regulárńıch výraz̊u a dodatečných pravidel. Regulárńı výrazy
jsou uzp̊usobené českým firmám a jejich web̊um.

python -m cw_information_extractor regex [OPTIONS] INPUT_PATH OUTPUT_PATH

Na vstupu př́ıkaz očekává dvojici argument̊u:

• INPUT PATH: absolutńı/relativńı cesta k souboru ve formátu csv,
který obsahuje obsah web̊u pro extrakci uloženém ve zmiňované podobě;

• OUTPUT PATH: absolutńı/relativńı cesta k souboru ve formátu csv,
do kterého se ulož́ı výstup extrakce v popsané podobě.
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A. Dokumentace knihovny cw information extractor

Extrakce za použit́ı strojového učeńı

Př́ıkaz extrahuje informace o firmách z dostupných webových stránek na vstupu
pomoćı klasifikace vhodných část́ı HTML stránky a následném použit́ı NER
nebo dodatečných pravidel. Tento př́ıkaz je závislý na exterńım webovém API
poskytuj́ıćı NER, který vznikl během práce Straková et al. 2019.

python -m cw_information_extractor classifier [OPTIONS] INPUT_PATH OUTPUT_PATH

Na vstupu př́ıkaz očekává dvojici argument̊u:

• INPUT PATH: absolutńı/relativńı cesta k souboru ve formátu csv,
který obsahuje obsah web̊u pro extrakci uloženém ve zmiňované podobě;

• OUTPUT PATH: absolutńı/relativńı cesta k souboru ve formátu csv,
do kterého se ulož́ı výstup extrakce v popsané podobě.

Měřeńı výsledk̊u

Př́ıkaz měř́ı výsledky extrakce za pomoci srovnáváńı s datovým souborem,
obsahuj́ıćım anotované údaje z webových stránek. Výstupem je statistika
pr̊uměrné mı́ry shody, počty a mı́ry falešné pozitivńıch a negativńıch vzork̊u
pro každou kategorii.

python -m cw_information_extractor measure_results [OPTIONS] EXTRACTION_INPUT_PATH
GROUND_TRUTH_INPUT_PATH OUTPUT_PATHÒæ

Na vstupu př́ıkaz očekává trojici argument̊u:

• EXTRACTION INPUT PATH: absolutńı/relativńı cesta k souboru
ve formátu csv, který obsahuje obsah web̊u pro extrakci uloženém ve
zmiňované podobě;

• GROUND TRUTH INPUT PATH: absolutńı/relativńı cesta k sou-
boru ve formátu csv, který obsahuje anotovaný obsah web̊u ve shodné
podobě s výstupem extrakce;

• OUTPUT PATH: absolutńı/relativńı cesta k souboru ve formátu csv,
do kterého se ulož́ı výstup měřeńı.

A.2.2 Kód

Funkce spouštěné z kódu se lǐśı od konzolových zejména ve vstupńıch para-
metrech. Jsou přizp̊usobené na práci v prostřed́ı Jupyter a proto na vstupu
očekávávaj́ı pandas.Dataframe mı́sto cesty k soubor̊um.
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A.3. Licence

Nač́ıtańı datových soubor̊u

Převod uložených csv souboru do reprezentace pomoćı pandas.Dataframe
v očekávaném formátu.
cw_information_extractor.load_input_dataframe(input_path, sep, quotechar, encoding)
cw_information_extractor.load_extracted_dataframe(input_path, sep, quotechar,

encoding)Òæ

Extrakce

Extrakčńı funkce funguj́ı na stejných principech jako konzolové funkce. Rozd́ılem
mimo vstupu je i výstup, který se vraćı opět v podobě pandas.Dataframe
mı́sto uložeńı do souboru.
cw_information_extractor.extraction_using_metadata(input_df)
cw_information_extractor.extraction_using_regex(input_df)
cw_information_extractor.extraction_using_classifier(input_df)

Měřeńı výsledk̊u

Funkce pro měřeńı funguje na stejných principech jako konzolové funkce.
Rozd́ılem mimo formy vstupu je i výstup, který se vraćı opět v podobě
pandas.Dataframe mı́sto uložeńı do souboru.

cw_information_extractor.create_metrics_dataframe(extraction_df, ground_truth_df)

A.3 Licence
Extraktor je kv̊uli použit́ı NER jako webové služby licencován pod CC BY-
NC-SA.
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Př́ıloha B

Seznam použitých zkratek

API Application Programming Interface

B2B Business to business

B2C Business to customer

CBOW Continuous Bag of Words

CSS Cascading Style Sheets

CSV Comma-separated values

FB Facebook

FN False negatives

FP False positives

HTML Hypertext Markup Language

IDF Inverse document frequency

IG Instagram

IOB Inside–outside–beginning

JSON JavaScript Object Notation

k-NN k-nearest neighbors

NER Named entity recognition

RDF Resource Description Framework

SVM Support vector machine

TF Term frequency
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B. Seznam použitých zkratek

TN True negatives

TP True positives

URL Uniform Resource Locator

VISP Vision-based Page Segmentation Algorithm

XML Extensible Markup Language

YTB Youtube
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Př́ıloha C

Obsah p̌riložené pamět’ové karty

readme.txt.......................stručný popis obsahu pamět’ové karty
src .......................... adresář se zdrojovými kódy implementace

crawler............adresář s jednoduchým crawlerem webu Firmy.cz
spiders .... adresář s implementaćı jednotlivých krok̊u crawlováńı

datasets.......adresář se vstupńımi a výstupńımi datovými soubory
ground truth.csv ..... anotovaný dataset údaj̊u z firemńıch web̊u
pages.csv ............ dataset pro extrakci údaj̊u uložených web̊u
training.csv.................dataset pro trénováńı klasifikátoru
extraction metadata.csv...dataset extrakce s využit́ım metadat
extraction ml.csv..dataset extrakce s využit́ım strojového učeńı
extraction regex.csv....dataset extrakce s využit́ım regulárńıch
výraz̊u

extractor.........................adresář s knihovnou pro extrakci
notebooks

classifier.ipynb.........předzpracováńı dat, trénováńı a výběr
klasifikátoru
metrics.ipynb.......................měřeńı úspěšnosti extrakce

text ........................................... adresář s textem práce
latex...................adresář se zdrojovými kódy práce v LaTeXu
DP Stanovcak Tomas 2022.pdf ............... práce ve formátu PDF
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