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Abstrakt

Tato diplomova prace se zabyva tématem extrakce strukturovanych dat z webo-
vych stranek. Jejim cilem je vytvoreni modelu pro automatizovanou extrakci
informaci z produktovych stranek internetovych obchodt za pomoci strojo-
vého uceni a datasetu vytvoreného v ramci této prace. Teoretickd ¢ast prace
se vénuje uvodu do problematiky, popisuje web mining, nastroje pro extrakci
informaci z webu a metody zpracovani obrazk pomoci neuronovych siti. Im-
plementacni ¢ast popisuje ziskdvani obrazki webovych stranek, tvorbu data-
setu a jeho vyuziti k natrénovani modelu, ktery identifikuje klicové prvky na
produktové strance a extrahuje je.

Klicova slova Extrakce informaci, detekce a klasifikace objektti, Faster R-
CNN, konvoluéni neuronové sité, poc¢itacové vidéni, detectron2
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Abstract

This thesis deals with the topic of structured data extraction from websites.
The aim of the thesis is to create a model for automated information extraction
from the product pages of e-shops using machine learning and dataset created
within this thesis. The theoretical part of the thesis deals with an introduction
to the topic of automated data extraction, describes web mining, tools for
information extraction from the website and methods of image processing
using neural networks. The practical part focuses on the creation of the images
of websites, the creation of a dataset and its use to train a model that identifies
key elements on the product page and extracts them.

Keywords Information extraction, image detection and classification, Faster
R-CNN, convolutional neural networks, computer vision, detectron2
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Uvod

Internet je nekonecénym zdrojem informaci, ktery kazdym dnem roste a spolu
s tim roste i potfeba tento zdroj informaci strojové zpracovavat. Pro strojové
zpracovani je ale vhodnéjsi prevést data z webovych stranek do forméatu, se
kterym se lépe pracuje. Touto problematikou se zabyva extrakce strukturova-
nych dat, kterd z textu selektuje dulezité informace. Ty pak muzZeme vyuzit
mnoha zptisoby, napriklad srovnavat nabidky z nékolika riznych interneto-
vych obchodn.

Cilem této prace je vytvoreni modelu, ktery bude schopny automatizo-
vané extrahovat informace z produktovych stranek. Vyuzivame k tomu metod
strojového uceni a datasetu, ktery v rdmci prace vytvorime.

V prvnich trech kapitolach se vénujeme teoretickému tvodu do problema-
tiky. Popiseme si, co je web mining a jaké tlohy fesi. V druhé kapitole se
seznamime se zpusoby, jakymi muzeme webové stranky stahovat a podivame
se na existujici nastroje pro extrakci informaci z webu. Ve tfeti kapitole roze-
birdme metody pro zpracovani obrazkti pomoci neuronovych siti. Zamérujeme
se predevsim na soucasnd feseni problému detekce a klasifikace objektt, které
vyuzijeme pro navrh naseho modelu.

Ctvrta kapitola se vénuje implementacéni ¢asti. Popisujeme, jaké nastrahy
jsme museli Fesit pri tvorbé obrazkt webovych stranek a jakym zptisobem zis-
kat seznam prvki zobrazenych na strance. Déale se v této kapitole zabyvame
tvorbou datasetu, véetné moznosti automatického vygenerovani datasetu s vy-
uzitim seznamu prvki, ktery jsme ziskali v pfedchozim kroku. Tento dataset
poté vyuzivame k natrénovani modelu, ktery pomoci detekce a klasifikace ob-
jektt identifikuje klicové prvky na strance, a nasledné navrhneme algoritmus
pro propojeni detekovanach prvkia s HTML elementy. V posledni kapitole se
vénujeme analyze vysledki nami navrhnutého modelu.






KAPITOLA ].

Dolovani dat z webu

Internet je nejvétsi databdze obsahu na svété. Miuzeme zde nalézt informace
prakticky o jakémkoliv tématu, navic v mnoha forméach. Existuji jednoduché
webové stranky, které slouzi jen pro konzumaci obsahu, ale muzeme narazit
i na komplexni webové aplikace, jako jsou online obchody nebo socidlni sité.
Zaroven se obsah na internetu neustale méni a nartsta na objemu. Diky tomu
vznikaji obory, které se zabyvaji zpracovavanim informaci dostupnych na in-
ternetu. Jednim z nich je web mining (prekladdno jako dolovdni dat z webu),
kterému se v této praci budeme vénovat.

V této kapitole si vysvétlime, co pojem web mining znamenda. Podiviame
se na jeho mozna vyuziti a predstavime si pristupy, které muzeme vyuzit
k extrakci informaci z webovych stranek.

1.1 Data mining

Data mining (Cesky dolovdni dat), nebo také knowledge discovery in data
(KDD), muzeme definovat jako proces analyzy dat, kdy hleddme vztahy a za-
vislosti mezi daty, které nejsou na prvni pohled patrné.[14] Cilem této analyzy
je prinést vlastnikovi dat uziteény a srozumitelny pohled na védomosti (an-
glicky knowledge) ulozené v datech. Jako priklad védomosti ziskanych z dat
muzeme uvést periodu opakovani (v pripadé, ze analyzujeme casové rady),
nebo nalezeni shlukt. My se v této praci zamérujeme na web mining, ktery
ma oproti dolovani dat néktera specifika.

1.1.1 Web mining

Web mining je jednou z podoblasti dolovani dat. Oproti data miningu se web
mining lisi ve formé vstupnich dat. V pripadé data miningu jsou vétsinou
vstupni data ulozend v rela¢ni databézi[ll5], kdezto v pfipadé web miningu
jsou vstupnimi daty webové stranky, jejichz zpracovani méa sva tskali, ktera
musime mit na pameéti, napriklad:



1. DOLOVANI DAT Z WEBU

e Objem obsahu na webu je obrovsky a neustéle roste.

e Struktura webovych stranek je velmi riznoroda. Stejné informace mohou
mit ve zdrojovych kédech tplné odlisnou strukturu.

e Podoba stranek se mize kdykoliv zménit. Nédstroje a modely, které fun-
guji dnes, mohou zitra prestat fungovat, pokud se autor rozhodne cokoliv
na webu upravit.

e Informace na webu obsahuji spoustu Sumu. Typicky se jednd o ruazné
Céasti stranky, které pomdhaji s orientaci na dané strance (ndm pii web
miningu mohou naopak préaci komplikovat), ale muze jit napiiklad i
o vSudypritomné reklamy.

e Stranky jsou mezi sebou provazany hypertextovymi odkazy, ¢ehoz mi-
zeme vyuzit ke zkouméni toho, jak jsou spolu webové stranky propojeny.

Konkrétni problémy, které musime vytesit, se lisi podle toho, jakou tlohu
web miningu fesime. Tyto tlohy muzeme rozdélit do t¥1 hlavnich oblasti: Web
Structure Mining, Web Content Mining a Web Usage Mining.

1.1.1.1 Web Structure Mining

Web structure mining (Cesky dolovdni struktury weby) hledd uziteéné infor-
mace pomoci hypertextovych odkazi, které reprezentuji web. Z odkazit mii-
zeme vytvorit graf, na kterém lze nasledné zkoumat ruzné vlastnosti. To je
uzitecné v pripadé, kdy zkoumame relevanci stranek. Weby, na které vede
mnoho odkazl muzeme povazovat za duvéryhodnéjsi, coz je klicové pro inter-
netové vyhledavace.

1.1.1.2 Web Usage Mining

Web usage mining (¢esky dolovdni uzivani webu) hledd vzorce chovani uzi-
vateli. Tento proces pracuje se zaznamem udalosti, které uzivatel na webu
udélal. Do zdznamu udalosti mtzeme uklddat informace o tom, kam uzivatel
klikl, ale také akce, které provedl (napiiklad vlozeni produktu do kosiku nebo
ohodnoceni filmu ve filmové databazi). Nasbirané udélosti pak muzeme vyuzit
pro predikci budoucich krokt nebo napiiklad k doporucovani dalsitho obsahu.
Dalsi z moznych vyuziti je hledani uzivatell, kteri sdileji stejné zajmy.

1.1.1.3 Web Content Mining

Web content mining (Cesky dolovdni obsahu webu) se zabyvéa hleddnim uzi-
te¢nych informaci v obsahu webovych stranek. Muzeme sem zaradit vSechny
ulohy, které pracuji s obsahem stranek, jako naptiklad klasifikace a shluko-
vani stranek podle tématu, segmentace stranek a hledani nerelevantnich casti
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(razné naviga¢ni prvky, reklamy, atd.), nebo analyza sentimentu u recenzi.
Dalsim tématem, kterym se web content mining zabyva, je extrakce struktu-
rovanych informaci (dat). Extrahovat lze napriklad zpravy ze zpravodajskych
stranek (muzeme ziskavat nadpisy zprav, perexy, nebo celé texty ¢lanku véetné
obrazku a videf). Dalsim dobrym piikladem je i extrakce produktovych dat
z internetovych obchodili, kde muzeme ziskdvat mimo jiné nazvy a popisky
produktt, ceny, ale i skladové zasoby nebo obrézky. Pravé tématu extrakce
produktovych dat ze stranek internetovych obchodi se budeme v této praci
vénovat.

1.2 Extrakce strukturovanych dat z webovych
stranek

Strukturovana data jsou takova data, ktera ke kazdé své hodnoté maji pri-
fazeny kli¢, jenz néjakym zpiisobem popisuje, co tyto hodnoty znazornuji nebo
jak se pouzivaji (v problematice strojového uceni se pouziva termin feature).
Typickym prikladem strukturovanych dat jsou tabulky v rela¢nich databazich,
kde mame sloupce, které predstavuji nase klice (kazdy sloupec ma sviij nézev
a datovy typ).

Oproti tomu nestrukturovana data jsou data, kde pritazeni kli¢t k hod-
notam nemame k dispozici. Tato data jsou vétsinou textové orientovana, kde
text obsahuje dalsi informace, které je mozné déle zpracovavat, jako napriklad
telefonni ¢isla, emailové adresy nebo postovni smérovaci ¢islo.

Extrakci strukturovanych dat pak mizeme definovat jako automatizovany
proces, kde na vstupu mame nestrukturovana nebo semi-strukturovana data
a vystupem jsou data strukturovand.[16]

1.2.1 Motivace k zabyvani se extrakci

Podoba webovych stranek a technologie k jejich vytvareni se velmi rychle
vyviji. Pfed nékolika lety byla vétSina webovych stranek prevazné staticky
HTML obsah. Dnes se casto setkdvame s interaktivnimi webovymi aplika-
cemi, které svij kod vytvareji az u klienta v prohlizec¢i. Soucasné s vyvojem
webovych technologii bychom se méli vénovat i rozvoji nastroju, které webovy
obsah zpracovavaji.

Dalsi z davodt pro zkoumani extrakce strukturovanych dat je vyuzitel-
nost ziskanych dat. Prikladem muze byt rezim pro c¢tend, ktery umoznuji né-
které prohlizece. Tato funkce zajisti, ze se uzivateli ze stranky zobrazi pouze
dilezity obsah a zaroven upravi format tak, aby se lépe cetl. Jako dalsi
vhodny priklad pro vyuziti extrahovanych dat muizeme uvést projekt HIi-
dacshopu.cz (https://www.hlidacshopu.cz/), ktery zaznamenava cenu pro-
duktt z e-shopt a hlida, jestli obchodnici nepodvadéji s uvadénou vysi slevy
naptiklad tim, ze tyden pred inzerovanou slevou produkt zdrazi z obvyklé
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ceny a tim slevu umeéle navysi. Dalstho zptsobu vyuziti strukturovanych si
muzeme vsimnout, pokud budeme vyhledavat v internetovych vyhledavacich.
Diky strukturovanym datiim mohou vyhledavace zobrazit zajimavé informace,
aniz by uzivatel musel web navstivit a tento tdaj na strance hledat.



KAPITOLA 2

Proces extrakce
strukturovanych dat z webu

V této kapitole popiseme, jaké existuji moznosti pro stahovani zdrojovych
kédt stranek, které nasledné pouzijeme k extrakci dat. Vysvétlime si, jaké pii-
stupy jsou vhodné v situacich, kdy potfebujeme vytvorit kopii celého webu,
nebo v pripadé, ze potrebujeme stdhnout stranky, které ke svému vykresleni
vyuzivaji javascript. Nésledné si popiseme ptistupy pro extrakci strukturo-
vanych dat, kde se zamérime na moznosti vyuziti jednotcelovych programi.
Podivame se, jakymi zpiisoby muzeme vyuzit metadata dostupné na strankach
a jaké existuji moznosti, kdyz stranka metadata neposkytuje.

2.1 Ziskani zdrojovych dat z webu

Prvnim krokem pti feSeni extrakce strukturovanych dat je ziskani zdrojovych
dat, na kterych nasledné budeme extrakci provadét. Pro stahovani webovych
stranek se pouzivaji programy zvané crawlery (néktera literatura je oznacuje
anglicky také jako spiders nebo robots). Muzeme si napsat vlastni crawler,
nebo vyuzit jiz existujicich programu (napiiklad nastroje HTTrack[17] nebo
wget[18]).

Pred samotnym stahovanim je dobré se zamyslet, jaké stranky budeme
zpracovavat a podle toho zvolit vhodny néastroj. Pokud chceme vytvaret ko-
pie celych stranek a neni potieba mit lepsi kontrolu nad tim, co a jak bude
program stahovat, je doporuceno pouziti existujicich programi. V pripadé,
kdy bychom chtéli zpracovavat interaktivni stranky, které vykresluji své ¢asti
pomoci javascriptu, musime pro stazeni zdrojového kédu pouzit prohlizeé a
néastroje pro jeho automatizaci (tuto situaci rozebirame v ¢asti . V ostat-
nich pripadech si vysta¢ime s knihovnami pro posilani HT'TP pozadavku a pro
zpracovani HTML kédu.
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2.1.1 Stazeni webu pomoci programu wget

GNU Wagyet je nastroj pro stahovani soubori skrze protokoly HT'TP, HTTPS
a FTP. Mimo stahovani jednotlivych souboru obsahuje i funkce pro stahovani
celych webovych portaliu. Program se ovladd pouze pomoci vstupnich para-
metru (neobsahuje grafické a ani interaktivni textové rozhrani), a proto je
vhodny pro automatizované ¢innosti.[[L§]

Wyet je dostupny v naprosté vétsiné linuxovych distribuci, pripadné ho
muzeme nainstalovat pomoci balickovaciho systému dané distribuce. Prikaz
pro stazeni celého webu FIT CVUT je pak velmi jednoduchy, piiklad uvadime
v kédu [ll. Co jednotlivé volby znamenaji mizeme nalézt v manudlové strance
programull9]:

e —-mirror zapne prepinace pro zrcadleni webovych stranek — povoli re-
kurzivni zpracovani.

e —-convert-links prekonvertuje odkazy tak, aby fungovalo lokalni pro-
hlizeni (z absolutnich odkazi udéla relativni).

e —-adjust-extension prid4 stazenym soubortim koncovku .html, po-
kud ji ndzev souboru neobsahuje (v pfipadé, ze by url adresa koncila
napriklad .php, bylo by obtiznéjsi prohlizet soubory lokalné, protoze by
se oteviraly v editoru kédu misto webového prohlizece).

e --page-requisites soucasné se zdrojovymi koédy stranek stdhne i ob-
sah, ktery je potiebny k zobrazeni ptivodni podoby stranky. Typicky jde
o obrazky a soubory s kaskddovymi styly.

e ——no-parent omezi prochézeni stranek tak, abychom se nedostali nad
arover, na které jsme zacali. To je nezbytné, pokud chceme stdhnout jen
Cast webu, ktera se naléza pod urcitou hierarchii.

wget —--mirror --convert-links --adjust-extension \
--page-requisites --no-parent https://fit.cvut.cz

Ukézka kédu 1: Piikaz pro stazeni celého webu pomoci prikazu Wget

2.1.2 StazZeni webu pomoci crawleru

Pokud potfebujeme mit nad stahovanim stranek lepsi kontrolu, muzeme si
napsat vlastni program. Pro vytvareni crawleru existuje nepreberné mnozstvi
knihoven a nastroji. Casto vyuzivany programovaci jazyk v oblasti crawlovan{
stranek je Python, ale poslouzi nam jakykoliv jazyk, pro ktery existuji ndstroje
na posilani HTTP pozadavku a zpracovani HTML kédu.



2.1. Ziskani zdrojovych dat z webu

< zacatek stahovani >

zarazeni poc¢atecni adresy
do databéaze

(

ne

obsahuje databaze
nezpracovanou stranku?

vybrani nezpracované
stranky z databaze

v

stazeni a ulozenf
zdrojového kédu stranky

v

ve zdrojovém kédu
identifikovat odkazy

ne

odkaz v databazi
jiz existuje?

Y

pridani odkazu
do fronty

Y

oznacenf aktudlni stranky |
Y za zpracovanou -

< stahovani je kompletni >

Obrazek 2.1: Proces stazeni celého webu, véetné odkazovanych stranek

Na obrazku EI je zobrazen proces, jak crawler operuje. Na zac¢atku mame
uvodni URL adresy, které crawler postupné stdhne a hledd v nich odkazy
na dalsi stranky. Dilezité je, abychom si uklddali jiz zpracované URL ad-
resy, aby se crawler nezacyklil. Také je vhodné omezit rozsah zpracovavanych
URL adres, napiiklad podle domény, aby se crawler nedostal na nerelevantni
stranky. Tim zabrdnime naptiklad tomu, aby se crawler nepokousel stahovat
kompletni obsah socidlnich siti. Pro predstavu, jak mize realizace crawleru
vypadat, uvddime jednu z moznych implementaci v priloze [{.
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2.1.3 Stahovani pomoci nastroji na automatizaci webového
prohlizece

Pro stazeni dat z webovych stranek mutzeme vyuzit i webové prohlizece a na-
stroje pro jejich automatizaci. Tento pristup mé specifické vyuziti, a to pre-
devsim u stranek, které vyuzivaji vykreslovani pomoci javascriptu. Prikladem
muzou byt ¢asti stranky, které se vykresluji pomoci technologie AJAX, ale mii-
zeme potkat i aplikace, které jsou kompletné vykreslovany pomoci javascriptu
(tzv. Single page application). Kdybychom se tyto stranky pokouseli stahovat
pomoci pristupt zminénych vyse, nebyla by stazena data kompletni (¢asti vy-
kreslované javascriptem by chybély). Ke stazeni zdrojovych kédu téchto stra-
nek muzeme vyuzit webové prohlizecCe, které umi takové stranky interpretovat
a spravneé vykreslit. Dalsim vhodnym prikladem k vyuziti webového prohlizece
je situace, kdy potiebujeme pracovat s vizualni podobou stranky. Generovani
obrazku ze stranek lze fesit i pomoci jinych nastroji, ale vyuziti prohlizece je
vyhodné, protoze obrazky pak odpovidaji tomu, co vidi uzivatel. Nevyhodou
tohoto pristupu je jeho rychlost — stahovani stranek je oproti vyse zminénym
pristuptim velice pomalé, protoze prohlize¢ potrebuje stahnout a zpracovat
velké mnozstvi soubortl, aby mohl stranku spravné zobrazit.

Pro automatizované ovladani prohlize¢ti mizeme vyuzit nastroje, které im-
plementuji protokol WebDriver[20]. Néstroju, které implementuji tento pro-
tokol existuje nékolik. My si zde predstavime nastroj Selenium[21], podle kte-
rého byl WebDriver protokol navrzen. V prvni fadé musime mit nainstalovany
webovy prohlize¢, ktery podporuje ovladani pomoci WebDriver protokolu.
Kompletni seznam podporovanych prohlize¢u nalezneme v dokumentaci[22],
ale mizeme uvést, ze vSechny prohlizeCe s majoritnim zastoupenim na trhu
tuto funkci plné podporuji. Déle budeme pottebovat ovladaé¢ (anglicky driver),
coz je program, ktery zprostiedkovava komunikaci mezi Seleniem a webovym
prohlizecem. Odkaz na stazeni ovladacCe nalezneme ve vySe zminéné doku-
mentaci. Posledni komponentou je Selenium, které komunikuje s ovladacem
tak, jak je uvedeno na obrazku R.2. V zavislosti na tom, jaky programovaci
jazyk budeme pouzivat, si vybereme konkrétni implementaci Selenia (k dis-
pozici jsou knihovny pro programovaci jazyky Javascript, Java, Python, C#
a dalsi).

Na ukézce kdédu E uvadime, jak muze vypadat jednoducha implementace
crawleru v Node.js, kterd pouze stdhne zdrojovy kéd a vytvori obrazovou po-
je vyhledavani elementii na strance, nebo spousténi vlastniho javascriptového
kédu. To je uzitecné, pokud bychom chtéli stranku upravit, nez ji budeme
stahovat. Detailné se timto pristupem zabyvame v kapitole {.
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2.1. Ziskani zdrojovych dat z webu

const {Builder, By} = require('selenium-webdriver');
const firefox = require('selenium-webdriver/firefox');

async function download(name, url) {
let driver = await new Builder().forBrowser('firefox')
.setFirefoxOptions(
new firefox.Options().setPageLoadStrategy('eager')
) .build();

try {
await driver.get(url);

// Polkame, aZ se stranka nadte
await driver.wait(async function() {
// Na strance miZeme spoustét vlastni javascriptovy kod
let readyState = await driver.executeScript(
'return document.readyState'
)3
return readyState === 'complete';
}, 20000);

// MiZeme také ziskat aktudlni podobu HTML kédu

// a obrazek toho, jak je stranka vykreslend

let element = await driver.findElement(By.css('body'));
let image = await element.takeScreenshot();

let html = await driver.getPageSource();

let buff = new Buffer.from(image, 'base64');
fs.writeFileSync(name + '.png', buff);
fs.writeFileSync(name + '.html', html);

} finally {
await driver.quit(Q);

Ukézka kédu 2: Stazeni zdrojového kédu stranky pomoci nastroje Selenium

11
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Obrézek 2.2: Komunikace néstroje Selenium. [m]

2.2 Extrakce strukturovanych dat

2.2.1 Manualni extrakce

Manudlni extrakce je jedna z nejjednodussich metod pro extrakci struktu-
rovanych dat. Jeji princip spoc¢iva ve vytvofreni programu, ktery ze stranky
vybere pozadované informace. Prvnim krokem manudlni extrakce je analyza
stranky, kdy na strance hleddme informace, které budeme extrahovat. V dru-
hém kroku napiseme samotny program, ktery takto identifikované informace
nalezne a extrahuje. Pro identifikaci prvki na strance se nejcastéji vyuziva
dotazovaci jazyk XPath nebo CSS selektory.

Vysledkem je program, ktery lze velmi jednoduse vytvorit s pomoci né-
stroju pro vyvojare, které obsahuje kazdy prohlize¢ — na strance nam staci
kliknout na prvek, ktery chceme extrahovat, a z nastroje pro vyvojare zko-
pirovat CSS selektor. Nevyhodou této metody je, ze vyzaduje ru¢ni analyzu
prvkia na strance, coz muze byt pri velkém objemu zpracovavanych stranek
naroc¢né na provedeni. Dalsi nevyhodou pak je, ze napsany program je primo
zavisly na strukture HTML stranky a jakakoliv zména HTML struktury mize
program rozbit.

V ukézce kédu E uvadime priklad mozné implementace pro extrakci nazvu,
ceny a kratkého popisku z e-shopu alza.cz.

12
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2.2. Extrakce strukturovanych dat

from bs4 import BeautifulSoup
import requests

r = requests.get(

'https://www.alza.cz/respirator-ffp2-nr-baleni-5ks-d6321852.htm',

verify=True,
timeout=5.000
)
soup = BeautifulSoup(r.text, 'html.parser')

exported = {
'price': soup.select('.bigPrice.price_withVat') [0].text.strip(),
'name': soup.select('h1')[0].text.strip(),
'description': soup.select('.nameextc')[0].text.strip(),

X
{

llpricell: "99,_",

"name": "Respiradtor FFP2 NR - 5ks",

"description": "Respirdtor s univerzalni velikosti..."
3

Ukéazka kodu 3: Priklad implementace manualni extrakce v jazyce Python
s vyuzitim knihovny BeautifulSoup [23].

2.2.1.1 Readability

Readability je oznaceni programi, které maji za cil extrahovat ze stranky rele-
vantni textovy obsah (typicky ¢lanky) pomoci algoritmu Arc90 readability[24).
Ten funguje na principu ohodnocovani HTML elementu, u kterych pak roz-
hoduje, jestli je dany element relevantni. Ohodnocovani elementd probiha na
zékladé toho, jaky HTML tag byl pro dany element pouzit, jaky je obsah
jeho atributt id a class, pripadné jaka je délka jeho obsahu. Tyto informace
se porovnavaji s hodnotami definovanymi v programu, podle kterych se na-
sledné pricita nebo odebird ohodnoceni. Na zakladé vysledku ohodnoceni se
pak rozhodne, jestli se mé prvek skryt.

Existuje nékolik implementaci pro rtzné programovaci jazyky, které se
mohou lisit ve fungovani i v definovanych hodnotach. Za pozornost stoji na-
priklad implementace v javascriptu Readability.js[25] od spole¢nosti Mozilla,
ktery vyuziva Readability ve svém prohlizeci Firefox pro zobrazeni v rezimu
pro cteniH.

1V tomto rezimu prohlize¢ skryje riizné navigaéni a rozptylujici prvky na strance a upravi
vzhled pisma tak, aby pro uzivatele bylo ¢teni maximalné pohodlné.

13
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Nastroju, které se zabyvaji extrakci textovych c¢asti stranek existuje nékolik
(naptiklad dragnet[26] nebo python-goose[27]). My se v této praci zaméfujeme
na extrakci produktovych dat, proto se témito nastroji nebudeme déale zabyvat.

2.2.2 Extrakce s vyuzitim metadat

Metadata jsou strojové zpracovatelné informace, které mize autor umistit do
svych stranek, aby usnadnil jejich zpracovani roboty. Pokud webova stranka
takovd metadata obsahuje, mizeme jejich zpracovanim ziskat velmi presny
nastroj pro extrakci dat. Vétsina stranek v dnesni dobé metadata v néjaké
podobé jiz obsahuje — velky podil na tom maji internetové vyhledavace, které
diky tomu mohou svym uzivatelim nabidnout lepsi sluzbu a autorim na
oplatku poskytnou lepsi pozice ve vyhledavani. V této ¢asti prace si popiseme
nejpouzivanéjsi techniky, které se pouzivaji pro pridani metadat na webové
stranky. 28]

2.2.2.1 Schema.org

Techniky, se kterymi se seznamime, vyuzivaji schémata, kterd standardizuji
atributy pro rtuzné typy objekti. Schémata se ¢asto udrzuji v kolekcich, které
se oznacuji jako slovniky (anglicky vocabulary). Nejpouzivanéjsim slovnikem
je projekt Schema.org[29], ktery je vysledkem spoluprace velkych interneto-
vych vyhledavacu (Google, Microsoft, Yahoo a Yandex). Schema.org spravuje
schémata pro ruzné typy objektt, které muzeme nalézt na internetu (obsahuje
napiiklad schémata pro knihy, udalosti, nebo produktové informace).

2.2.2.2 Mikrodata

Mikrodata (anglicky microdata) jsou jednim ze zpusobt, jakym mtize webova
stranka poskytovat strukturované informace. Mikrodata se zapisuji pifimo
k HTML elementim, kde pomoci atributii (mikrodata jsou soucasti speci-
fikace HTML5) pridavaji sémanticky vyznam:

e itemscope — oznacCuje rdmec, ke kterému se mikrodata vztahuji. Casto
se uziva v kombinaci s atributem itemtype.

o itemtype — oznacuje typ polozky ze slovniku (anglicky item). Zadava se
celd URL adresa typu (napfiklad https://schema.org/Product).

e itemprop — oznacuje vlastnost, kterou dany element definuje.
e itemid — definuje unikatni identifikdtor polozky.

Na ukézce kodu @ uvadime piiklad, jak mize vypadat implementace mik-
rodat do webové stranky. Atributy muzeme zapsat budto k existujicim HTML

14
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2.2. Extrakce strukturovanych dat

elementtim, nebo mtizeme v kédu vytvorit nové elementy. Tag meta na fadku 15 de-
finuje ménu nabidky (prohlize¢ tento element nevykresluje). Tag link na
radku 18 odkazuje na konkrétni hodnotu ze slovniku.

Pro zpracovani mikrodat mtzeme vyuzit existujici knihovny, které preve-
dou HTML kéd do strukturovanych dat (pro Node.js muzeme vyuzit napiiklad
knihovnu microdata-node[30]).

<div>
<h1>N&zev produktu</hil>

<span>340,- K&</span>

<span>Skladem</span>

<p>Kratky popisek produktu</p>
</div>

<!-- S doplnénymi mikrodaty: -->

<div itemscope itemtype="https://schema.org/Product">
<hl itemprop="name">Nazev produktu</hi>

<div itemprop="offers" itemscope itemtype="https://schema.org/0ffer">

<meta itemprop="priceCurrency" content="CZK" />
<span itemprop="price" content="340.00">340,- K&</span>
<span>Skladem</span>

<link itemprop="availability" href="https://schema.org/InStock" />

</div>
<p itemprop="description">Kratky popisek produktu</p>
</div>

Ukézka kédu 4: Ukédzka pouziti mikrodat.

2.2.2.3 RDFa

Dalsim ze zpusobu publikace strukturovanych dat na webu je RDFa[B1] (zkratka
pro Resource Description Framework in attributes). Podobné jako mikrodata,
i RDFa vyuziva k zapisu atributy. V této praci se omezime na variantu RDFa
Lite[32], kterd je minimédlni podmnozinou RDFa (definuje méné atributt, ale
pro vétsinu vyuziti je to dostatecné). RDFa Lite definuje nasledujici atributy:

e vocab — definuje pouzity slovnik.

e typeof — oznacuje typ polozky ze slovniku. Na rozdil od mikrodat se
v RDFa udava jen nazev typu, nikoliv celd URL adresa.

e property — oznacuje vlastnost, kterou dany element definuje.

15
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e resource — definuje unikatni identifikator polozky.

e prefix — umoznuje definovat dalsi slovniky, pokud v ptivodnim slovniku
potifebné atributy chybi.

Na ukézce kédu a uvadime priklad, jak mtze vypadat implementace RDFa
Lite do webové stranky. Jak si miizeme vSimnout, zapis je podobny jako v pri-
padé vyuziti mikrodat (prakticky se lisi jen v pouzitych atributech).

<div vocab="https://schema.org/" typeof="Product">
<hl property="name">Nazev produktu</hil>

<div property="offers" typeof="0Offer">
<meta property="priceCurrency" content="CZK" />
<span property="price" content="340.00">340,- K&</span>
<span>Skladem</span>

<link property="availability" href="https://schema.org/InStock" />

</div>
<p property="description">Kratkj popisek produktu</p>
</div>

Ukéazka kédu 5: Ukédzka pouziti RDFa Lite.

2.2.2.4 JSON-LD
JSON-LDI33] je zkratka pro JavaScript Object Notation for Linked Data a jde

o dalsi technologii, ktera slouzi pro pridani strojové zpracovatelnych informaci
k webové strance. Stejné jako mikrodata vyuziva definované slovniky projektu
Schema.org[29], ale lisi se v tom, jak se do stranky zapisuje. Zatimco mikrodata
se zapisuji pifimo k elementtim v existujicim HTML kédu, JSON-LD se vklada
do hlavicky v tagu <script>, ktery obsahuje vSechny informace ve forméatu
JSON. Vyhodou této technologie je, ze zpracovani dat je velice jednoduché —
v HTML kédu staci nalézt odpovidajici blok a zpracovat ho pomoci néstroju
pro praci s daty ve formatu JSON.

Priklad JSON-LD ve strance uvddime na ukédzce kédu B Dilezité jsou
klice, které zac¢inaji znakem @:

e Qcontext uvadi, jaky slovnik definic se ma pouzit.

e Qtype oznacuje, jaky typ ze slovniku se mé pouzit pro aktualni polozku.
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2.2. Extrakce strukturovanych dat

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

{
"Qcontext": "http://schema.org",
"@type": "Product",
"name": "DJI Osmo Action",
"description": "Outdoorova kamera senzor CMOS Sony ...",
"image": "https://cdn.alza.cz/ImgW.ashx?fd=f5&cd=CVI549a8",
"aggregateRating": {
"@type": "AggregateRating",
"ratingValue": "4.5",
"ratingCount": "30"
1,
"offers": {
"@type": "Offer",
"priceCurrency": "CZK",
"price": "7258",
"url": "https://www.alza.cz/dji-osmo-action-d5607533.htm",
"itemCondition": "http://schema.org/NewCondition",
"availability": "http://schema.org/InStock"
1,
"brand": "DJI",
"sku": "5607533",
"mpn": "DJI0630",
"gtin13": "CVI549a8"
}
</script>

Ukéazka kédu 6: JSON-LD data na e-shopu Alza.cz.

2.2.3 Extrakce s vyuzitim umélé inteligence a strojového
uceni

Ptistupy, které jsme zminili vyse, maji nékolik nedostatki. Manudlni extrakce
se nehodi na zpracovani velkého mnozstvi riznych stranek, nastroje na prin-
cipu readability se zaméruji pouze na textové stranky a pokud chceme zpraco-
vavat metadata, musi je webové stranka obsahovat. Abychom tyto nedostatky
vyresili, mizeme se pokusit data extrahovat pomoci pristupi, které vyuzivaji
strojového uceni. Jednou z moznych oblasti strojového uceni, kterou miizeme
pouzit pro extrakci strukturovanych dat, je s pomoci strojového zpracovani
obrazku. Timto pristupem se zabyvame v kapitole B
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KAPITOLA 3

Strojové zpracovani obrazkii:
detekce a klasifikace objekti

V této kapitole se seznamime s pristupy, kterymi miizeme fesit strojové zpraco-
vani obrazkil. Zamérime se na neuronové sité, které za posledni roky dosahuji
velice dobrych vysledkt v riznych tlohach pocitacového vidéni, a na to, jak
muzeme neuronové sité vyuzit k detekci a klasifikaci objekti.

3.1 Umélé neuronové sité

3.1.1 Neuron

Zakladni komponentou umélych neuronovych siti je umeély neuron, ktery svoji
funkénosti napodobuje biologicky neuron. Funkci umélého neuronu muzeme
vyjadrit nasledujicim matematickym zapisem:

h(x)zg(Zwixi+b>:g(w-x+b) (3.1)
i

kde x je vstupni vektor, w je vektor vah, b je bias a g je aktivac¢ni funkce
neuronu.

3.1.2 Aktivacéni funkce

Aktivacni funkce slouzi k rozhodovéni, jestli mame neuron aktivovat a predat
jeho vystupni hodnotu dalsi vrstvé v neuronové siti. Pfinasi ndm také moznost
nelinearnich transformaci, coz umoznuje uceni komplexnéjsich vzora. Nejpo-
uzivanéjsi aktivacni funkce uvadime na obrazku B.1. Doporucenou aktivaéni
funkci pro vétsinu neuronovych siti je funkce ReLU, protoze lze jednoduse
optimalizovat pomoci metod gradientniho sestupu.[34]

19
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Sigmoid ’ Leaky ReLU
o(z) = 1 max(0.1z, x)

tanh Maxout
tanh(z) - e max(w] z + b1, w3 x + ba)

ReLU ELU
max(0, z) ey 220 W

Obrézek 3.1: Nejpouzivanéjsi aktivaéni funkce.[2]

10

10

3.1.3 Neuronova sit

Umeélé neurony se nejcastéji pouzivaji tak, ze se propoji nékolik neuront, ¢imz
vznikne uméla neuronova sit. Tyto propojené neurony néasledné muzeme uspo-
radat do vrstev, jak je ukazano na obrazku B.2. Neuronové siti, kterd ma ale-
spoll jednu vnitini vrstvu, se fikd vicevrstvy perceptron (MLP, z anglického
multi layer perceptron). Pomoci neuronovych siti muzeme fesit mnoho tloh
strojového uceni, jako jsou klasifikace nebo regrese. Obecné plati, ze ¢im je
neuronova sit rozpoznévat. Zaroven s rostouci komplexitou struktury sité ale
roste pocet parametrii, které musime optimalizovat, coz je problém napriklad
pri zpracovani obrazki.

Vstupni
vrstva

Skryté vrstvy

Vystupni

Obrazek 3.2: Vicevrstvy perceptron.
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3.1.4 Konvoluéni neuronové sité

Pri zpracovavani obrazkt pomoci neuronovych siti je hlavni problém s mnoz-
stvim dat, které by musela sit zpracovat. Pokud uvazime obrazek o rozmeérech
300 x 300 pixeld, dostaneme 270 000 vstupnich parametri (pokud uvazu-
jeme barevny obrézek), coz je ptili§ veliké mnozstvi. Proto se pro zpracovani
obrazku vyuzivaji konvolu¢ni neuronové sité (CNN).

Podobné jako MLP sité, CNN jsou také tvofeny neurony, které prijimaji
vstupni vektor a na zdkladé vah, biasu a aktivacni funkce pocitaji vystupni
hodnotu. Na rozdil od MLP sité ale konvolu¢ni sité predpokladaji, ze vstup-
nimi daty jsou obrazky (resp. data, kterd maji podobu mfizky), coz ndm umoz-
nuje zakédovat nékteré vlastnosti do architektury sité a zredukovat tim pocet
parametru, ¢imz docilime vétsi efektivity pti vypoctech. [@]

Architekturu konvoluéni sité zndzornujeme na obrazku @ Zpravidla se
sklada ze vstupni vrstvy, nékolika konvolu¢nich a pooling vrstev a nakonec
plné propojenou siti, ktera slouzi ke klasifikaci jednotlivych trid.

/ — CAR
— TRUCK
— VAN
' o O
FULLY

— BICYCLE

INPUT CONVOLUTION + RELU POOLING CONVOLUTION + RELU  POOLING FLATTEN U rerep  SOFTMAX
FEATURE LEARNING CLASSIFICATION

Obréazek 3.3: Architektura konvoluéni neuronové sité.[a]

3.1.4.1 Konvoluéni vrstva

Konvolucni vrstvy jsou zdkladnim stavebnim kamenem konvolu¢nich neurono-
vych siti. Jak ndzev napovida, konvoluéni vrstva vykonava operaci konvoluce,
kterou urcuji t¥i parametry. Prvnim parametrem je konvolu¢ni jadro (ang-
licky kernel). Dalsim parametrem je oramovani (anglicky padding), které ur-
¢uje, jestli a jakym zptisobem ohrani¢ime vstupni obrézek (pouziva se proto,
abychom byli schopni spravné aplikovat konvoluci i na krajni body obrazku).
Poslednim parametrem je velikost kroku (anglicky stride), ktery urcéuje, o kolik
bodu se mame po aplikaci operace konvoluce posunout.[34] Tuto konvolu¢ni
operaci aplikujeme na vSechny mozné pozice ve vstupnim obrazku (podle pa-
rametri popsanych vyse), ¢imz ziskdme vystup konvoluéni vrstvy, kterému
se fikd aktiva¢ni mapa (anglicky feature map nebo activation map). Vyho-
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dou je, Ze hodnoty konvolucnich jader vznikaji v prubéhu trénovani, takze je
nemusime dopredu definovat.

Source pixel

(-1x3)+(0x0) +(Lx 1)+
(-2x2)+(0x6)+(2x2)+
(1x2)+(0x4)+(1x1) =-3

A\ \

AV

EHERTAEETY

Convolution filter
(Sobel Gx)

Destination pixel

AV VVV VA

ANV

ALV VNV

T
|1
L
L—1
L
L
1
1
|~

1
L1
—1
L1
L

Obrézek 3.4: Tlustrace operace konvoluce.[@]

3.1.4.2 Pooling vrstva

Ukolem pooling vrstvy (nékdy také oznaCovéna jako sub-sampling vrstva) je
postupné zmensovani prostorové reprezentace, aby se snizilo mnozstvi para-
metri a vypocti v siti. Bézné se pooling vrstva zapojuje za konvoluéni vrstvou,
jak je vidét na obrézku B.3.[p]

Na obrazku uvadime priklad nejcastéji vyuzivané formy pooling vrstvy
v podobé maz-poolingu, kterad se aplikuje podobné jako konvoluéni vrstva na
vSechny casti obrazku a vraci z nich maximum.

Single depth slice

% 111124
max pool with 2x2 filters
5|16 |78 and stride 2 6 |8
3|2 ]1/(0 3 B
1123 |4
y

Obréazek 3.5: Ilustrace max poolingu.[ﬂ]

3.1.5 Ztratova funkce

Ztratova funkce (anglicky loss function nebo cost function) je funkce, kterd
nam iikd, jaka je vzdalenost predikce od referenéniho feseni (Gim vétsi éislo,
tim je predikce horsi). Ztratové funkce muzeme rozdélit do dvou skupin podle
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tloh, které fesime. Prvni skupina je pro klasifikaéni problémy (pro diskrétni
hodnoty) a druha skupina je pro regresni problémy (pro spojité hodnoty).[34]
Mezi nejcastéji pouzivané ztratové funkce patii napriklad:
L2 loss pro regresi:

SEE

LY.p@) =~ 3 (Vi — Vi)’ (3.2)
=1

categorical cross-entropy loss pro klasifikaci:

LY. p(x)) = = 3 Ly=; log p;(x) (3.3)
j=1
b N o 1, pokudY =3
kde p(x) = (P1(x),...,pe(x)" aly—; = { P
0, jinak

3.1.6 Trénovani umeélych neuronovych siti

Pro trénovani neuronovych siti existuje nékolik pristupii, které se lisi podle
ulohy, kterou chceme resit. Pro ulohy klasifikace a regrese se vyuziva pristup,
ktery se jmenuje uceni s ucitelem, ke kterému potiebujeme mit data, na kte-
rych model natrénujeme. Proces uceni umélych neuronovych siti s ucitelem
muzeme rozdélit do nékolika kroku:

1. Nadhodné inicializace vah sité.

2. Klasifikace trénovaciho vzorku neuronovou siti.

3. Vyhodnoceni kvality klasifikace pomoci ztratové funkce.
4. Uprava vah sité pomoci algoritmu zpétného $ifen{ chyby.

5. Névrat do bodu 2, dokud nedosdhneme ukonéovaci podminky (typicky
konvergence nebo pocet trénovacich iteraci).

3.2 Detekce a klasifikace objektti pomoci umélych
neuronovych siti

Detekce a klasifikace objektu je tloha, pri niz se snazime na vstupnim obrazku
nalézt oblasti, které obsahuji hledany objekt a nasledné se snazime klasifikovat,
jaky objekt oblast obsahuje. Jedna se o velice naroc¢nou tlohu, mimo jiné
protoze dopredu nevime, kolik objektt na obrazku bude zobrazenych (a nasim
cilem je spravna detekce co nejvice téchto objekti).

Naivni pristup pro feSeni problému detekce a klasifikace objektt si mi-
zeme predstavit s vyuzitim posuvného okénka (anglicky sliding window), kdy
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toto posuvné okénko budeme posouvat a ménit mu velikost tak, aby postupné
pokrylo kazdou moznou pozici na obrazku. Tyto pozice mizeme nasledné kla-
sifikovat pomoci nastroji pro klasifikaci obrazkt. Uz jen z této predstavy si
miuizeme rozmyslet, Ze realizace toho pristupu by byla extrémné naro¢na na vy-
pocetni prostredky, protoze existuje enormni mnozstvi okének, které mizeme
pritadit do obrazku.

Na problém s enormnim mnozstvim oblasti ke klasifikaci existuji dvé sku-
piny pristupi, které se jej snazi fesit. Prvni z nich jsou ptistupy, které vyuzivaji
névrhy oblasti (anglicky region proposals), na které aplikuji neuronovou sit (sit
v tomto pripadé nevidi cely obrazek, jen vybrané ¢asti). Tento princip vyu-
zivaji architektury R-CNN, Fast R-CNN a Faster R-CNN, které si popiseme
nize. Druha skupina pristupt vyuziva pouze jednu aplikaci neuronové sité,
ktera zaroven navrhuje a klasifikuje oblasti. Do této rodiny patii architektury
YOLO a RetinaNet.

3.2.1 Architektury neuronovych siti pro detekci a klasifikaci
objektt

3.2.1.1 R-CNN

Problém s mnoha oblastmi ke klasifikaci se pokusili vyfesit autofi Ross Gir-
shick a spol v ¢lanku [35]. Autofi navrhuji systém, ktery obsahuje t¥i moduly:
Generator navrhu oblasti (anglicky regions of interests, ROI), ktery je nezé-
visly na objektech, které hleddme, konvolucni sit pro extrakci vektoru priznaku
a SVM, ktery slouzi ke klasifikaci navrhovanych oblasti (princip fungovani uva-
dime na obrézku @) R-CNN byl presnéjsi nez jiné systémy ve své dobé[35],
ale mél fadu nevyhod[36]:

e Vicefazové uceni systému — systém obsahuje nékolik moduli, které
je potfeba trénovat samostatneé.

e Trénovani systému je casové a prostorové narocéné — systém si
uklddd mezivystupy z konvoluéni neuronové sité na disk, coz v pripadé
hlubokych siti muze dosahovat stovky gigabajtu.

e Detekce objekttit pomoci R-CNN je pomald, protoze se vSechny
navrhnuté oblasti zpracovavaji konvoluéni siti. [36] uvadi, ze detekce
objektl na jednom vzorku trvala 47 sekund.
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R-CNN: Regions with CNN features
.

NG o pemsont . ]

= i Tl CNNiN,

JMEE
1. Input 2. Extract region 3. Compute 4. Classify
image  proposals (~2k) CNN features regions

Obrézek 3.6: Princip fungovani R-CNN.[d]

3.2.1.2 Fast R-CNN

Fast R-CNN je vylepsena verze systému R-CNN. Systém R-CNN nejprve na-
vrhuje oblasti, které nésledné necha zpracovat konvolucni neuronovou siti.
Fast R-CNN nejprve spocita aktivacni mapy pro cely vstupni obrazek, a na
zakladé téchto aktivacnich map navrhuje oblasti. Tyto oblasti pak vstupuji do
ROI pooling vrstvy, kterd zméni jejich velikost. Nakonec jsou névrhy apliko-
vany do plné propojenych siti, které Tesi klasifikaci objektu a findlni predikci
pozice oblasti. Princip fungovani Fast R-CNN uvadime na obazku @3

Outputs: beX
softmax regressor

Rol feature
VECtor For each Rol

Obrazek 3.7: Princip fungovani Fast R-CNN. [E]

3.2.1.3 Faster R-CNN

R-CNN i Fast R-CNN navrhuji oblasti pomoci algoritmu selective search[@]
vykonavanym na procesoru pocitace, ktery nedosahuje takového vypocetniho
vykonu jako grafickd karta. Znatelné je to v ptipadé systému Fast R-CNN,
kde je tento algoritmus tizkym hrdlem celé detekce objektﬁ.[ﬁ] Faster R-CNN
tento problém adresuje pomoci sité pro ndvrh oblasti (anglicky region propo-
sal network, RPN). Nejdfive se pro vstupni obrazek spocitaji aktivaéni mapy
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pomoci konvoluéni sité, které nasledné zpracovava sit pro navrh oblasti (tim
se Seti{ cas, protoze pro obrazek se pocitaji aktivaéni mapy pouze jednou).
Princip fungovani mtzeme vidét na obrazku B.§. RPN tyto aktiva¢ni mapy
zpracovava metodou posuvného okénka, kdy pro kazdou pozici navrhne k
riznych oblasti, které se nazyvaji anchor. Pro kazdy anchor RPN predikuje
skore, které oznacuje pravdépodobnost, jestli dana oblast obsahuje objekt.
Objektim v této oblasti je nasledné klasifikovana tiida, do které spadaji.

. Classifier

Rol pooling

proposals

.
Region Proposal Network

feature maps

conv layers /

G 7 —

RS

Obrazek 3.8: Princip fungovéni Faster R-CNN.[[7|

3.2.1.4 Feature pyramid network

Feature pyramid network[8] (FPN) je model, ktery se pouziva k vypoctu ak-
tivacnich map (anglicky feature extractor). Tento model neslouzi pro detekei
objekti, ale vyuziva se ke zlepseni vysledkt jiz existujicich modela (naptiklad
ve spojeni s Faster R-CNN).

Pro zpracovani obrazkt se Casto vyuzivaji modely, které tvori pyrami-
dovou architekturu, kterou mizeme vytvorit postupnym prevzorkovanim ob-
razku (na obrazku @ uvadime priklady nékterych pyramidovych architektur).
Vypocet pomoci téchto pyramidovych modelit mizeme rozdélit na dva prui-
chody: Pruchod zdola nahoru (anglicky bottom-up), kde se pocitaji aktivaéni
mapy pouzité konvoluéni sité, a prichod shora dolu (anglicky top-down), kde
se prevzorkovanim halucinuji hrubsi, ale sémanticky silnéjsi aktivacni mapy
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z vyssich vrstev pyramidy. Nevyhodou tohoto pristupu je nepresnd poloha
zobrazenych objektt v posledni vrstvé pyramidy, kterd vznikla cetnym pre-
vzorkovavanim vstupniho obrazku. FPN proto zavadi tzv. lateralni spojeni,
které spojuji aktivacéni mapy z prubéhu zdola nahoru s prubéhem shora dolu
(ilustraci laterdlnich spojeni uvadime na obrazku _), ¢imz se snizi sémantika
aktiva¢nich map prichodu zdola nahoru, ale aktivace jsou mnohem presnéji
lokalizovany, protoze byly ménékrat prevzorkovany.[8]

/ / predict

predict

(a) Featurized image pyramid (b) Single feature map

predict

J predict
=

(c) Pyramidal feature hierarchy (d) Feature Pyramid Network

Obrazek 3.9: Pyramidové architektury pro zpracovani obrézkﬁ.[g]

predict

______

Obrézek 3.10: Lateralni spojeni FPN, které slucuji aktiva¢ni mapy z pruchodu
zdola nahoru a shora dolﬁ.[g]
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3.2.1.5 YOLO

You Only Look Once[@] (YOLO) pouzivé jiny pristup k detekci objekti, nez
metody, se kterymi jsme se seznamili vyse. Zatimco systémy R-CNN, Fast
R-CNN a Faster R-CNN nejdiive generuji navrhy oblasti, které nasledné dale
zpracovavaji, YOLO provadi detekci objektii pouze jednim zpracovanim vstup-
niho obrazku.

YOLO nejprve vstupni obrazek rozdéli do mrizky o rozmérech S x S, kde
kazd4a burka této mrizky predikuje K oblasti, ve kterych se mize vyskytovat
objekt. Nasledné se pro vsSechny tyto bunky predikuje, jakou tridu objektu
bunka obsahuje. Dalsim krokem je mon-max suprese, kterd pomoci metriky
Intersection over Union zajisti eliminaci nepotiebnych oblasti. Jinymi slovy
algoritmus na zakladé IoU vypoctu odstrani z prekryvajicich se oblasti casti
s nizsi pravdépodobnosti vyskytu objektu. Architekturu a princip fungovani
YOLO uvadime na obrazku @I

n2 —

v
A 1| 7 7 7
n2 3 ><: ><
“ 2 12
7
Toz4 4096

7 7
3 w2 256 512 1024 1024 30

Conv. Layer Conv.layer  Conv.loyers  Conv.layers  Conv.layers  Conv.layers  Conn.layer Conn. Layer
7x7x6452 3x3x192 1x1x128 Il2sel,,  Ixi2 1, 3024

Maxpool Layer  Maxpool Layer ~ 3x3x256 3x3x512 3x3x1024 3x3x1024
2x252 2x252 1x1x256 1x1x512 3x3x1024

3x3x512 3x3x1024  3x3x1024s2
Maxpool Layer  Maxpool Layer
- 2x252

... SN

Final detections

W

Sx Sgridon inpt

Class probability map

Obrézek 3.11: Architektura a princip fungovani YOLO.[E]
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3.2.1.6 RetinalNet

RetinaNet[@] je model pro detekci objekti, ktery podobné jako YOLO pro-
vadi detekci pouze jednim zpracovanim vstupniho obrazku. Autori RetinaNet
identifikovali, Ze hlavnim problémem jednoprichodovych modela pro detekci
je nerovnomérné rozlozeni t¥id oblasti, kde zadny objekt neni (tyto oblasti jsou
oznacované jako pozadi) a oblasti s objekty. Zaroven navrhuji feseni v podobé
vylepSeni ztratové funkce cross-entropy, zvané Focal Loss (FL).[10]

Pro pohodlnost zapisu nejdiive zadefinujeme proménnou p;, kterou pouzi-
jeme k definici Focal Loss:

, okud y =1
o S (3.4)
1—p, jinak
Definice Focal Loss pak vypadé nasledovné:
FL(p) = — (1 — p1)” log(pe) (3.5)

kde + je hyperparametr modelu (v experimentech nejlépe dopadla hodnota
parametru 7 = 2). Pokud je vzorek chybné klasifikovin a p; nabyvd malé
hodnoty, vysledek ztratové funkce se piflis neméni. Cim blize se ale hodnota
pe blizi k 1, tim mensi je faktor a vysledné hodnoté ztratové funkce se priklada
mensi Véha.[]

Architektura RetinaNet se skladd ze 4 komponent, které uvadime na ob-
razku : Paterni sit pro vypocet aktiva¢nich map, FPN, neuronova sit pro
klasifikaci objektu (predikuje, jestli v nalezené oblasti je néjaky objekt a jaka
je jeho tfida) a neuronova sif pro regresi rozméru a polohy nalezené oblasti.

Y 5| classtbox
* subnets . class
subnet

I
WxH WxH | 1
c\ass+bcx XZXSS KA | 1
subnets !
class+box
subnets
box
. subnet

(a) ResNet (b) feature pyramid net (c) class subnet (top) (d) box subnet (bottom)

Obréazek 3.12: Architektura RetinaNet. []
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3.2.2 Architektury paternich neuronovych siti pro modely
detekce a klasifikace objekta

V predchozi ¢asti jsme popsali modely pro detekci a klasifikaci objektti. Vétsina
z téchto modelu vyuziva ke svému fungovani paterni neuronovou sit, pomoci
kterych vypocita aktivacni mapy a detekce objekti nasledné probihd na téchto
aktivacnich mapach. My si popiSeme nékteré z architektur, které se pouzivaji
ke klasifikaci obrazkt, ale také se ¢asto vyuzivaji jako paterni neuronové sité
v modelech pro detekci objektti. Zamérime se predevsim na architektury Re-
sNet a ResNeXt, ale existuji i dalsi architektury, napiiklad AlexNet[38] nebo
DenseNet[39].

3.2.2.1 ResNet

Pri konstrukci hluboké neuronové sité vznika problém, ktery se anglicky ozna-
¢uje vanishing gradient problem. Muzeme jej prelozit jako problém mizejiciho
gradientu: Cim vice vrstev do modelu piiddme, tim bliZe se gradient ztratové
funkce pfiblizuje nule, coz ztézuje trénovani takové sité.[11]

Tento problém se snazi fesit architektura s nazvem Residual network, zkra-
cené ResNet[l11]. Ta vyuziva tzv. identity shortcut connection, coZ je spojeni,
které umoznuje preskakovat jednu nebo i vice vrstev tak, jak je ukdzano na
obrazcih a . Zpusob1, jak muzeme identity shortcut connection reali-
zovat, existuje nékolik (piiklady uvaddime na obrazku ) Dukladné se tim
zabyva clanek [12].

identity

Obrazek 3.13: Identity shortcut connection v siti ResNet.[11]
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size: 1 avg pool avg poal
| fc 4096 | fc 1000 | fc 1000 |

fc 1000

Obrazek 3.14: Architektura sité ResNet. [llj] .



3. STROJOVE ZPRACOVANI OBRAZKU: DETEKCE A KLASIFIKACE OBJEKTU

Xy X/ Xy Xy X7
e o
BN BN BN RelLU
RelLU ReLLU ReLLU BN
ReLLU BN
BN addition BN Re¢LU
addition BN ReLU BN
ReLU ReLLU @ @ addition
Xil Xil Xi+1 Xi+1 Xi+1

(b) BN after (c) ReLU before (d) ReLU-only

iti s .. full pre-activation
addition addition pre-activation (e) full pre-activatio

(a) original

Obrazek 3.15: Varianty identity shortcut connection v siti ResNet.[12]

3.2.2.2 ResNeXt

Dalsi architekturou, ktera se vyuziva v modelech pro zpracovani obrazki je
sit s ndzvem ResNeXt[13], kterd vychdzi z achitektury ResNet. ResNeXt pro-
vadi sadu transformaci na ¢astech vstupu o malych rozmérech, které nasledné
agreguje zpét do celku o vétsich rozmérech (oznacovano jako split-transform-
merge paradigma). Pocet téchto transformaci definuje parametr zvany kar-
dinalita (anglicky cardinality). Dalsim parametrem, ktery tato architektura
definuje, je tzv. sitka tzkého hrdla (anglicky width of bottleneck), oznacovany
pismenem d. Tento parametr udava, jakd bude vystupni dimenze ve vnitifnich
transformacich architektury.

Clanek [[13] uvadi, ze zvySovanim kardinality lze efektivnéji dosahnout leps
presnosti, nez prohlubovanim nebo rozsifovanim sité (v porovnani s ResNet
doséhl ResNeXt lepsi presnosti, pfi¢emz byl zhruba o polovinu jednodussi[[13]).
Princip ResNeXt architektury uvadime na obrazku @
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3.3. Vyhodnocovani modeld pro detekci a klasifikaci objektt

256-din

256-din

256, 1x1, 64 256, 1x1,4 256, 1x1,4 total 32 256, 1x1,4
v v v paths v

64, 3x3, 64 4,3x3,4 4,3x3,4 eoee 4,3x3,4
v v v v

64, 1x1, 256 4,1x1, 256 4,1x1, 256 4,1x1, 256

256-d out

256-d out

Obrazek 3.16: Princip ResNeXt architektury [[13]

3.3 Vyhodnocovani modela pro detekci a
klasifikaci objekti

Abychom mohli otestovat kvalitu naseho modelu, musime si zadefinovat met-
riky, které se pouzivaji k vyhodnocovéani modelt pro detekei objektii. [40]

3.3.1 Intersection over Union

Intersection over Union (IoU), nebo také Jaccarduv index, je dilezitou metri-
kou pro vyhodnocovani tloh pocitacového vidéni, jako je segmentace, detekce
objekti nebo sledovani objekt. [41]

[AnB| _ |I|
|AuB| |U|
Kde A je predikce a B je referen¢ni hodnota (anglicky ground truth, GT).

IoU =

(3.6)

3.3.2 Chyby prvniho a druhého druhu

o Spravna detekce (true positive, TP) — detekce s hodnotou IOU > hod-
nota prahu.

+ Spatna detekce (false positive, FP) — detekce s hodnotou IOU < hod-
nota prahu.

o FalesSne negativni (false negative, FIN) — referen¢ni hodnota nebyla
detekovana.
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3. STROJOVE ZPRACOVANI OBRAZKU: DETEKCE A KLASIFIKACE OBJEKTU

o Pravdivé negativni detekce (true negative, TN) se pii vyhodno-
covani detekce objektd nepouziva.

Hodnota prahu (anglicky threshold) se obvykle nastavuje na 50 %, 75 %
nebo 95 %.

3.3.3 Prtimeérna presnost modelu

Presnost modelu Precission;q, zadefinujeme nasledovné (iou je hodnota
prahu):
.. TPiou TPiou
rectssiotiou TP, + FPy, all detections (3.7)

Pramérna presnost modelu AP, se pak rovnd aritmetickému pru-

meéru presnosti pres vSechny detekované tridy:

C
1
AP, = ol Z Precissiong, (1) (3.8)
i

kde C je pocet detekovanych tiid.
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KAPITOLA 4

Realizace

V této kapitole se budeme vénovat implementacni ¢asti prace. V prvni ¢asti vy-
bereme informace, které budeme extrahovat z produktovych stranek. V druhé
¢asti se zaméfime na tvorbu datasetu. Vytvorime nastroj pro vytvareni ob-
razové podoby stranky a pro tyto obrizky vytvorime anotace. Nakonec na
vytvoreném datasetu natrénujeme model pro detekci objektl a zmérime jeho
uspésnost.

4.1 Vybér informaci, které budeme extrahovat

Pred pripravou datasetu je vhodné provést analyzu, na zdkladé které zvo-
lime informace, jez budeme extrahovat. Inspiraci pro volbu vhodnych infor-
maci k extrakci jsme se rozhodli ¢erpat u produktovych srovnavaci, mimo
jiné proto, ze jednim z potencidlnich vyuziti této prace je pravé srovnani
s konkurenci. Srovnavace, ze kterych jsme cerpali, jsme vybrali na zakladé na-
zbozi.cz8. Pro analyzu vyuzijeme specifikace pro XML feed, které jsou k dispo-
zici na strankach https://sluzby.heureka.cz/napoveda/xml-feed/ a https:
//napoveda.zbozi.cz/xml-feed/specifikace/.

Do tabulek a jsme doplnili relevantni atributy ze specifikaci pro
srovnavace zbozi.cz a heureka.cz. Vytadili jsme atributy, které jsou potiebné
pouze pro fungovani srovnavace nebo se nezobrazuji na produktové strance.
Jde napriklad o unikétni identifikator produktu v ramci e-shopu nebo atri-
buty pro dpravu zobrazeni ve srovnavaci, jako je cena za proklik. Na zakladeé
atributt z tabulek jsme k extrakci vybrali nasledujici atributy: nazev a popis
produktu, cenu vcetné DPH, dostupnost a hlavni obrazek.

2Vychézeli jsme z celkové mési¢ni navitévnosti za Hjen 2020.
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H Nazev atributu ‘ popis atributu vyzadovano H
PRODUCTNAME nézev nabidky povinné
DESCRIPTION popis nabidky povinné
URL adresa nabidky v e-shopu povinné
PRICE_ VAT cena povinné
DELIVERY_DATE | dostupnost povinné
IMGURL adresa obrazku doporucené
PRODUCT nazev nabidky ve vyhledavani | doporucené
MANUFACTURER | vyrobce produktu doporucené
DELIVERY dopravce a sit vydejnich mist doporucené
ITEM_ID identifikator nabidky v e-shopu | doporucené
CATEGORYTEXT | kategorie dle Zbozi.cz doporucené
EXTRA_MESSAGE | dopliikové informace o nabidce | doporucené
EAN carovy kéd doporucené
PARAM parametry nabidky doporucené
EROTIC oznaceni erotickych nabidek doporucené
PRODUCTNO produktovy koéd vyrobce doporucené
ISBN identifikacni ¢islo knihy doporucené
ITEMGROUP_ID oznaceni skupiny nabidek doporucené
BRAND znacka produktu doplnkové

Tabulka 4.1: Specifikace XML feedu pro srovnava¢ zbozi.cz

Nazev atributu

popis atributu

PRODUCTNAME nézev produktu
PRODUCT nazev produktu
DESCRIPTION popis produktu
URL adresa produktu
IMGURL adresa obrazku

IMGURL ALTERNATIVE

adresa dalsiho obrazku produktu

VIDEO_ URL adresa videa produktu
PRICE__ VAT prodejni cena s DPH
MANUFACTURER vyrobce
CATEGORYTEXT kategorie produktu
EAN EAN kéd produktu
PARAM parametry produktu

DELIVERY__DATE

skladovost produktu

Tabulka 4.2: Specifikace XML feedu pro srovnavac¢ heureka.cz
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4.1. Vybér informaci, které budeme extrahovat

Pri anotovani datasetu jsme narazili na nékolik situaci, nad kterymi jsme
pri analyze neuvazovali:

e Chybéjici informace: Nékteré e-shopy nezobrazuji vsechny informace,
které jsme si dali za cil extrahovat. V pripadé, ze bude chybét informace
o dostupnosti produktu, budeme tento produkt povazovat za dostupny
(tzn. ze jej e-shop m4 skladem). V pripadé, ze bude chybét cena pro-
duktu, budeme naopak produkt povazovat za nedostupny. V ostatnich
pripadech budeme chybéjici idaje ignorovat.

e Kratky a dlouhy popis produktu: Velmi casto jsme se setkali s tim,
ze e-shop rozdéluje popis produktu na kratky a dlouhy popis. Z toho
divodu jsme popis produktu v extrahovanych atributech rozdélili na
dlouhy a kratky popis.

e Varianty produkta: Nékteré e-shopy zobrazuji v detailu produktu va-
rianty, které je mozné zakoupit. Typickym piikladem jsou rtzné velikosti
produktu, kdy se varianty lisi ndzvem, cenou nebo dostupnosti (ptiklad
uvadime na obrézku {.1)). Do extrahovanych informaci jsme tedy vari-
anty pridali.

e Drobeckova navigace: V prvotni analyze jsme s kategoriemi produktii
nepocitali, protoze informace o kategorii produktu nebyva na produktové
strance uvedend. Velka Cast e-shopt ale zobrazuje drobeckovou navigaci,
ve které jsou uvedené kategorie produktu, tak jsme se rozhodli této in-
formace vyuzit a pridat ji do extrahovanych informaci.

Finalni podobu informaci, které se budeme snazit ze stranek extrahovat
uvadime na ukazce kodu [1.
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Q. Krasny Cesky 3atek vhodny na celé nosici
obdobi.

Doba dodani cca 3 dny.

od 1740 K¢

ategorie Loktu She

® potaz

Tisk

ZVOLTE VARIANTU

V?llkust:i 1740 KE
Kod: 437173 |
V?llkust:d 1960 KE
Kod: 437174 |
velikost: 5 "
Kod: 43715 2280 KE
vgllkust: 6 2500 KE
Kod: 43716 |
Velikost: 7

Kod: 43717 |

2830KE

Obréazek 4.1: Priklad zobrazeni produktu, ktery ma vice variant. Sekci s vari-
antami jsme zvyraznili ¢ervené.
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4.2. Tvorba obrazk webovych stranek

{
"name": "Nazev produktu",
"availability": "Skladem",
"price": "Cena s DPH",
"shortDescription": "Kratky popisek",
"longDescription": "Dlouhy popisek",
"category": [
"kategorie produktu",
"podkategorie produktu"
1,
"variants": [
{
"name": "Nazev varianty",
"price": "Cena varianty s DPH",
"availability": "Dostupnost varianty"
b
]
b

Ukéazka kdédu 7: Extrahovand data

4.2 Tvorba obrazkt webovych stranek

Abychom mohli vytvorit dataset, potfebujeme z webovych stranek vytvo-
tit obrazky, na kterych pak natrénujeme nas model. Mimo obrazové podoby
stranky jesté potfebujeme seznam vykreslenych elementu (ktery bude obsa-
hovat tdaje o pozicich a velikostech elementt) a zdrojovy kéd stranky. Aby
byl vysledek co nejpresnéjsi, rozhodli jsme se, ze ke zhotoveni obrazki a se-
znamu elementu vyuzijeme moznosti webovych prohlizeci. Vyzkouseli jsme
dva pristupy: rozsifeni do prohlizece a néastroje pro automatizaci prohlizeci
Selenium.

A )4

4.2.1 Tvorba obrazki pomoci rozsireni pro prohlizec

Prvnim pokusem o vytvoreni obriazkové podoby stranky bylo vytvoreni roz-
siten{ pro prohlize¢, ktery po kliknuti na tlac¢itko rozsifeni nabidne ke sta-
zeni obrazek stranky a soubor, ve kterém jsou zapsané pozice vSech prvka na
strance.

Pro vytvoreni obrazové podoby stranky nabizi prohlize¢ API, které vrati
obrazova data pro aktudlné vykreslenou oblast. Pokud bychom chtéli vytvo-
Tit obrézek z celé stranky, musime si napsat obsluhu, kterd strankou bude
postupné posouvat a nasledné nafocené oblasti spoji do jednoho velkého ob-
razku. To je nepraktické, pokud jsou na strance prvky, které reaguji na posun
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stranky (napfiklad menu, které se po ur¢itém posunu prichyti na horni ¢ést
obrazovky).

Dalsim krokem bylo vytvoreni seznamu veskerych prvki na strance. Pro
ziskan{ vsech elementt jsme vyuzili API pro manipulaci s DOM, jak uvadime
v ukédzce kédu 8. Pro kazdy element nechame prepocitat aktualni hodnoty
zobrazeni (tim vynutime spravné hodnoty i u prvki, které jesté nejsou vykres-
lené) a vypoctené hodnoty ulozime pro pozdéjsi zpracovani. Pro natrénovani
modelu potiebujeme znat vysku, sitku, pozici a jednoznac¢ny identifikator, po-
moci kterého budeme schopni zpétné dohledat prvek v HTML kédu. Pro dcely
této prace jsme za jednoznacny identifikator zvolili XPath selektor, pro jehoz
vypocet jsme vyuzili implementaci z projektu Chromium[43]. Do seznamu ele-
mentl jsme pro ladici acely pridali navic informace o pouzitém HTML tagu,
hodnoty HTML atributt class a id a textovy obsah elementu.

Pr1i testovani nasi implementace jsme narazili na nékolik problémi. Prvni
problém byl nesoulad v obrazové podobé stranky a ziskanym seznamem ele-
mentl, kdy prvky v seznamu mély evidovanou jinou pozici, nez mély na ob-
razku. Problém jsme se pokusili odstranit korekei, ale nepodarilo se nam zjis-
tit, jestli jsou nami zjisténé korekce platné pro vsechny webové stranky. Dalsi
problém spocival v obtizné automatizaci daného pristupu — rozsifeni je tieba
aktivovat kliknutim na tlaéitko. Posledni problém jsme jiz zminili v odstavci
o tvorbé obrazové podoby stranky, a to je absence podpory pro vytvareni
obrazku z celé stranky, nikoliv z aktudlniho pohledu. Vzhledem k témto okol-
nostem jsme rozsiteni pro prohlize¢ dale nerozvijeli a pro tvorbu obrazkt jsme
vyuzili nastroj Selenium.

4.2.2 Tvorba obrazkt pomoci nastroje Selenium

Dalsi pokus o tvorbu obrazkidl webovych stranek jsem udélali s pomoci na-
stroje Selenium, ktery slouzi pro automatizaci prohlize¢ti. Pro implementaci
jsme zvolili platformu node.js v kombinaci s prohlizecem Mozilla Firefox[44].
Implementac¢ni kroky jsou stejné jako v pripadé rozsiteni prohlizece: Vytvoreni
obrazové podoby stranky a ziskani seznamu elementt.

Pro tvorbu obrazové podoby stranky nabizi Selenium API, které umoznuje,
stejné jako v pripadé rozsireni prohlizece, vytvorit obrizek z aktualné viditelné
oblasti. Kromeé tvorby obrazku z vykreslené oblasti umoznuje Selenium potizo-
vat obrazovou podobu i z jednotlivych element na strance. Pokud vyuzijeme
toto API na HTML elementu body, ziskdme obrazovou podobu celé stranky
bez nutnosti dalsiho sklddani obrazku z vykreslenych oblasti, jako tomu bylo
v pripadé rozsiteni pro prohlizec. Pro ziskdni seznamu elementt jsme pouzili
stejny kod, jaky je uvedeny v ukazce 8. Oproti uvedenému kédu jsme odstranili
korekci pozic elementu (fadky 28 a 29), protozZe jiz nebyla potfeba. Implemen-
taci nastroje na tvorbu obrazové podoby stranky pomoci nastroje Selenium
naleznete v prilozenych souborech ve slozce selenium-screenshots.
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4.2. Tvorba obrazk webovych stranek

function getOffset(el) {
var x = 0;
var y = 0;

while (el && !'isNaN(el.offsetLeft) && 'isNaN(el.offsetTop)) {

x += el.offsetlLeft - el.scrolllLeft;
y += el.offsetTop - el.scrollTop;
el el.offsetParent;

}
return {top: y, left: x};

var result = [];

var all = document.getElementsByTagName ("*");

for (var i = 0, max = all.length; i < max; i++) {
var style = window.getComputedStyle(all[i]);
var rect = all[i].getBoundingClientRect();

// Ignore invisible elements
if (style.display === 'none') continue;
position = getOffset(alllil);

result.push({
xpath: Elements.DOMPath.xPath(all[i], false),
element: all[i].tagName,
class: all[i].className,
id: all[i].id,
text: alll[i].innerText,
x: position.left + 6, // Pixel corrections
y: position.top - 2, // Pixel corrections
height: rect.height,
width: rect.width,

1

Ukéazka kédu 8: Ziskani vSech prvkid na strance.
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4.2.2.1 Problémy pri tvorbé obrazku

V pribéhu vytvareni obrazki pro dataset jsme u nékterych stranek pozorovali
problémy, které mohly ovlivnit kvalitu naseho modelu:

42

o Stranky, které chtéji posilat notifikace — prohlize¢ vykresli zadost

o povoleni notifikaci pres obsah, coz by mohlo zakryt dulezité informace
(obrézek §.9). Reseni je v tomto piipadé jednoduché, prohlizeci staci
vypnout podporu notifikaci a tyto dialogy zmizi.

Prvky, které reaguji na posun stranky — typicky ptiklad je navi-
gacni lista, kterd se pri posunu stranky prichyti na horni okraj obra-
zovky, aby ji uzivatel neztratil z dohledu. Pfi pofizovani obrazové po-
doby stranky se tyto elementy presunou do spodni ¢asti zachyceného
obrazku, jak je znazornéno na obrazcich a f.4. Z toho usuzujeme,
ze pri porizovani obrazku elementu prohlize¢ posune stranku na konec
tohoto elementu. Problém jsme se netspésné pokusili vyresit tim, ze
pred samotnym porizenim obrazku posuneme okno prohlizece na zaca-
tek stranky. Pii hlubsim rozboru stranek s témito navigaénimi listami
jsme zjistili, ze tyto prvky jsou obsluhovany pomoci javascriptové uda-
losti scroll. Pokud zaregistrujeme vlastni obsluhu této udélosti, ktera
zastavi jeji zpracovani, problém se tim vyTesi.

Prvky, které maji nastavenou fixni pozici — podobné jako v pred-
chozim pripadé, se prvky s fixni pozici na strance posunuly ke spodni
Casti obrdazku a prekryvaly dulezity obsah (ukdzka je na obrazku {.4).
Na rozdil od predchoziho pripadu jsou ale tyto prvky ovlddany pomoci
CSS, kde mizeme jednoduse hodnotu pozice prepsat a problém vyfesit.

Stranky, které omezuji velikost elementu body — nékteré stranky
nastavuji vysku elementu body na hodnotu 100% a posouvani stranky
pak realizuji na vlastnim vnitinim elementu. Bézny uzivatel nepozna
rozdil, ale v nasem pripadé to omezuje velikost vysledného obrazku na
velikost obrazovky. V tomto pripadé je oprava jednoduché. Staci prena-
stavit vysku elementu body na hodnotu auto.

Liné nacitani obrazkd — nékteré stranky optimalizuji rychlost tim,
ze odlozi stazeni a zobrazeni obriazkt do momentu, nez je uzivatel po-
tfebuje. V nasem ptipadé to zpusobilo, ze nékteré obrazky na strance
chybi (zpravidla ty, které byly umistény za ohybem stranky). V soucasné
dobé se pro implementaci liného nacitani pouzivaji dva mechanismy:
Prvni zptisob, kde se pomoci javascriptu kontroluje posun stranky a
v zavislosti na tom, jak moc je stranka posunuta, se upravuji atributy
obrazkum na stréance (typicka tprava atributu je prepis hodnoty data
atributu data-src do atributu src, ¢imz se vynuti stazeni obrézku).
Druhy zptisob vyuziva nativni podpory prohlizec¢i, kdy stac¢i obrazkam



4.2. Tvorba obrazk webovych stranek

priradit atribut loading=1azy a prohliZec¢ se o liné nac¢teni postara sam.
Nase Teseni spociva v tpraveé stranky tak, aby liné obrazky neobsahovala:
Javascriptem prochazime vsechny obrazky na strance a odstranujeme
HTML atribut loading a v piipadé, ze mé obrazek nastaveny HTML
atribut data-src, tak jeho obsah presuneme to atributu src.

e Stranky s vyskakujicimi okny — nékteré stranky zobrazuji vyskaku-
jici okna, kterd prekryvaji ¢ast nebo dokonce cely obsah (ukéazka je na
obrazku @) Tyto stranky jsme z naseho datasetu odstranili, protoze
jsme nenalezli zadny spolehlivy zpusob, jak vyskakovaci okna automa-
tizované zaviit.

INTERNET INFO  LUPA  MESEC  PODNI NAVRCHOLU ~ SHERPAS

meésec:cz

Upozornime vas na ¢lanky, které by vam nemély uniknout

(maximalné 2x tydné).

Povolit Ne, dékuji

mesec:-Cz

Koronavirus Uty a platby ~ Spofeni a investice  Pajéky  Pojidténi  Dafovy portal  Davky a diichody

Thiva ian na daRnva nfiznini Pamii¥an vAm naéa rhvtrd farmulifa

Obréazek 4.2: Zadost o povoleni notifikaci na webu mesec.cz.
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JeSté nejste nasim registrovanym zakaznikem? Zareglsirute se a ziskejte zdarma c-book, ktery Vam pomiize udrZet oblecent stale Jako nove. x
Dopravaaplatba  Potiskavjdivka  DobryTextl profirmyaorganizace  Blog  Kontak [~ . Prihlateni  Registrace
Zakaznicks podpora  Potisk a viSivka s -
Nakupte jeité za 2 000 K&
oervrexm, [° 0 EER eR Gde o
D! L @ (Fo-F3, 7-15:30) ®(Po-P3, 7-15:30)
£ oblesent . sportouni Datsks {2 Pracouni g 72, Keiltovky = Tatky < Bytouy .
gL IeEenl =) oblegeni obleceni 71 odévy KL obuy 2 acepice abatohy Tesf ol Vyprodey
@ > Oblefeni » Polokodile > Polokodile s kratkym rukévem > Hladka pansks polokoile Single ).

Hladka panska polokosile Single ). @

K Citrénova vhodny na

Jesté nejste nasim registrovanym zakaznikem? Zaregisirulte se a ziskejte zdarma e-book, ktery Vam pomize udrzet obleteni stale jako nové.

Dopravaaplatba  Potiskawjéivka  DobryTextilprofirmyaorganizace  Blog  Kontakt [ . Pihlaseni  Registrace

@ - Obleteni » Polokodile : Polokogile s kratkym rukivem - Hladka pansks polokodile Single ).

Hladka panska polokosile Single ). @

Citrénova vhodny na

) E\: potisk

Obrazek 4.3: Ukazka navigacni listy, kterd se pii porizovani obrazku posunula.
Horni polovina obsahuje spravny stav (tak, jak jej vidi uzivatel v prohlizeéi),
spodni polovina obsahuje stav, ktery jsme zachytili pfed opravou.
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4.2. Tvorba obrazk webovych stranek

@dobrytextil

dobrytextil

zajimavd témata PRIHLASIT SE

Zikaznicka podpora  Potisk a vySivka . .
. Nakupte jedté 2a 2000 K& OKE
POBRY TEXTIL weon I e

) o UL sportovni 2> DEtské & Pracovni g 7oy Ksiltovky ., Tasky <k Bytovy
I Obleteni T2 oblegeni 1) oblecent 10 odavy KL obuv (2 2 ¢epice 27 abatohy T ot

Hladka panska polokosile Single J. Citrénova

189 KEs ppH W PREJIT K NAKUPU

Popisaparametry v Tabulkavelkosti v Souvisejiciprodukty 3 v Podobné produkty 2 v

dobrytextil

" Pi ka
bry newsletter — PRIHLASIT SE
obrou nabidkou

Obrézek 4.4: Ukéazka navigacni listy, kterd se pii porizovani obrazku posunula.
Horni polovina obsahuje paticku webu tak, jak ji vidi uzivatel. Spodni polovina
obsahuje stav, ktery jsme zachytili pfed opravou (naviga¢ni lista se presunula
do paticky webu).
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ré nemaji zajem

Obrazek 4.5: Vyskakovaci okno, které zakryva cely obsah.
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4.2. Tvorba obrazk webovych stranek

© efihlaseni  Mova registrace

O ks
220,00 K&

A Kontakt / Recenze  DOPRAVA: nad 1500 K& ZDARMA  PRAHA 2: dopra
KAVA
ZRNKOVA KAVA
DOPRAVA ZDARMA
ZRNKOVA KAVA MLETA PRI OBJEDNAVCE NAD

KAVA BEZ KOFEINU 500 K¢
KAVA PODLE PRAZIREN

KAVA PODLE POMERU SMESI

PRISLUSENSTVI

KAVOVARY - MOKA KONVICKY

Sign Up to see what your
friends like.

KONTAKTY

Pavel Stovidek novinka novinka novinka

) akee
Rejskova 4 120 00 Praha 2

+420 602 371197

info@kafeeshop.cz

wwwkafeeshop.cz
|

ZBOZi V AKCI DecaCrem miletd kéva Moka EvA 3 8alky - 150ml Maure Caffé Prestige zrkova kiva
bez kofeinu 250g kg

Segafredo
aCrem mleta
kéva bez kofeinu
2508 nate cena 99 K& nate cena 249 K& nage cena 320 K&

O nas

Vitejte na strdnkach eshopu specializo  1ého na italskou kavu!

Obrazek 4.6: Ukazka cookie listy, kterd ma nastavenou fixni pozici. Vlevo je
zobrazen spravny stav tak, jak jej vidi uzivatel v prohlize¢i. Vpravo je pak
stav, ktery jsme zachytili pred opravou.
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4.3 Tvorba datasetu

Aby model spravné fungoval, musime ho natrénovat na kvalitnim datasetu. Je-
likoz jsme vhodny dataset nenalezli, museli jsme ho vytvorit. Tvorbu datasetu
rozdélime do t¥i fazi:

1. tPfiprava URL adres produktovych strzinekl.

2. 'Zpracovéni produktovych stranek do obrazové podobyl.

3. |Vyznaéeni relevantnich oblasti v obrazku — anotace datasetd.

4.3.1 Priprava URL adres produktovych stranek

Seznam URL adres jsme vytvorili ze dvou zdroju. Hlavnim zdrojem byl se-
znam XML feedt, ktery ndm poskytla spolecnost Simplia s. r. o., kterd se
zabyva pronajimanim e-shopového feSeni svym klientim. Vyhoda tohoto fe-
seni je v unikatnosti sablon — kazdy internetovy obchod na tomto reseni ma
vlastni sablonu. Diky tomu muzeme vyuzit vSechny e-shopy pro tvorbu na-
seho datasetu, aniz bychom se museli obavat, ze se model preuc¢i na konkrétni
sablonu. Dalsi vyhodou pro nés je forma zptistupnénych dat — pro vytvoreni
seznamu adres produktd z XML feedu nam staci zpracovat XML soubor a
adresy produktu si z ného jednoduse vytahnout. Druhou ¢ast datasetu jsme
vytvorili z ndhodnych e-shopii nalezenych na internetu — internetové obchody
jsme rucné proklikali a nahodné vybrali deset produktii. Celkové jsme na se-
znamu URL adres méli 229 e-shopt od spolecnosti Simplia a 203 ndhodnych
e-shopt, od kazdého e-shopu pak deset obrazku (pokud bylo alespon deset
produktt v nabidce).

4.3.2 Zpracovani produktovych stranek do obrazové podoby

Pro vytvoreni obrazové podoby stranek ze seznamu jsme vyuzili nastroj, ktery
byl detailné popsan v kapitole @

4.3.3 Vyznaceni relevantnich oblasti v obrazku — anotace
datasetu

Anotace datasetu spoc¢ivd v oznaceni relevantnich oblasti v obrdazku. Stan-
dardné se datasety anotuji ruéné pomoci nastroju pro anotaci (popularni jsou
napiiklad néstroje LabelImg[45] nebo labelme[46]), coz je ale velice ¢asové na-
rocné. Proto jsme hledali zptsoby, jakymi bychom mohli anotovani datasetu
urychlit.
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4.3. Tvorba datasetu

4.3.3.1 Automatizované anotovani datasetu

Anotovani obrazka webovych stranek méa oproti anotaci béznych obrazku ur-
¢ité vyhody: Anotované objekty jsou vzdy ve tvaru obdélniku, ktery neni nijak
pootoceny (hrany obdélniku jsou vodorovné s okraji obrazku), nemusime proto
fesit polygonalni anotace. Ke kazdému obrazku jiz mame metadata v podobé
seznamu elementl na strance, které muzeme vyuzit k automatizaci anotovani
datasetu.

Pro kazdy e-shop z naseho datasetu jsme vybrali vzorek, u kterého jsme
ruc¢né identifikovali prvky, jez oznacovaly anotovany atribut. Pro tyto prvky
jsme si zapsali HTML atributy class a id a také informaci, jaky HTML tag
byl pro dany element pouzit. Na zdkladé téchto informaci jsme nésledné hledali
v dalsich vzorcich stejné vypadajici elementy, ze kterych jsme automatizované
vytvorili anotace — rozméry oblasti jsme prejali z pozic a velikosti HTML
elementt. Diky tomuto pristupu se ndm podarfilo tvorbu datasetu urychlit,
nicméné automatizované anotovani nebylo bez chyb:

e Hledani elementa ve vzorcich fungovalo i pokud obsah stranky
nebyl ¢itelny — tento automatizovany zptsob oznacil oblast i v pripadé,
ze obsah stranky prekrylo vyskakovaci okno (coz by zkreslovalo model).

¢ Velikost elementti neodpovidala velikosti obsahu — to je dano tim,
jak prohlize¢ vykresluje elementy: Blokové prvky roztdhne na celou sitku
a do rozmeéri zapocitd i hodnoty CSS vlastnosti padding.

¢ Problematické oznaceni elementi, které nemély vlastni HTML
tag — tato metoda nedokézala vybrat spravny element, pokud e-shop
vypisoval texty bez umisténi do vlastnich HTML tag.

e Vicenasobné oznaceni elementt se stejnymi vlastnostmi — v pri-
padé, ze na strance existovalo vice elementt se stejnymi HTML atri-
buty, bylo problematické zvoleni spravného elementu (typicky problém
u e-shopi, které v detailu produktu zobrazuji podobné produkty).

Na zékladé téchto skutecnosti jsme se rozhodli, Ze automatizovany da-
taset podrobime rucéni kontrole, pri které z datasetu odstranime nevhodné
vzorky (napiiklad pokud byly prekryté vyskakovacim oknem) a upravime
Spatné oznacené oblasti.

4.3.3.2 Korekce anotaci

Abychom do datasetu nezanéseli Sum v podobé nespravné oznacenych oblasti,
rozhodli jsme se anotované oblasti zmensit podle velikosti jejich obsahu. Pro
tyto ucely jsme vytvorili kratky program, ktery za pomoci knihovny opencuv-
python[AT] projde vsechny vzorky a aplikuje na né algoritmus [ll. Ukdzku, jak
tento program upravuje anotace vzorka uvadime na obrazku §.7.
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| # - Baterie, akumulatory > Alkalické baterie > Nenabijeci knoflikova baterie 380 Maxell Silver Oxide ks Blist:

[NENABI]ECi KNOFLIKOVA BATERIE 386 |
]

KATEGORIE
I MAXELL SILVER OXIDE 1KS BLISTR
NABIJECKY ° RnoMkova Datere Siver Oxid Wa S orumer T e x 42 mm, 1,55
Dostupnost: Skladent
BATERIE, AKUMULATORY e
PEFY \ 20 K¢ Mnozstvi | 1 PRIDAT DO KO3iku
BATERIE DO FOTOAPARATU
0 © g
BATERIE DO MOBILU E= w Tweet f Sdilet & Googler @ Pinterest
BATERIE DO VIDEOKAMER © 4z
BATERIE DO NOTEBOOKU ©
BATERIE DO AKU NARADI @

Obrazek 4.7: Korekce anotace pomoci algoritmu m Cervené jsme oznadili ob-
lasti, které vznikly pomoci automatizované anotace. Zelené jsme oznadili stejné
oblasti po korekci.

Algoritmus 1: Korekce anotaci v datasetu

forall annotation in sample do
crop image by annotation;
find edges in cropped image using Canny algorithm;
find countours of those edges;
calculate convex hull of found countours;
update annotation position and dimensions;
end

4.3.3.3 Vysledna podoba datasetu

Cely dataset jsem usporadali podle toho, z jakého e-shopu jsme vzorek poridili.
Popis struktury slozek datasetu uvadime na obrazku @

Pro ulozeni anotaci jsme zvolili vlastni format dat, ktery nam umoznuje
s datasetem pracovat automatizované, aniz bychom se museli bat, ze anotace
v prubéhu manipulace poskodime. Konverzi anotaci do formatu, se kterym
pracuje model pak provadime tésné pred trénovanim modelu. Z toho diivodu
také anotace ukladame do kazdé skupiny vzorku zvlast — s mensSim mnoz-
stvim anotaci se lépe pracuje. Ukdzku souboru s anotacemi uvadime na ukazce
kédu .

Posledni krok pripravy datasetu spocival v rozdéleni na trénovaci a tes-
tovaci mnozinu. Vzhledem k povaze vzorkll v datasetu jsme se rozhodli jej
rozdélit ruéné podle nasledujicich kritérii:

Dataset obsahuje nékolik riznych vzorka z jednoho e-shopu, které jsou si
vizudlné velice podobné (lisi se jen v zobrazenych hodnotéach). Proto, pokud
jsme se rozhodli vzorek presunout do testovaci mnoziny, presunuli jsme tam
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4.3. Tvorba datasetu

celou skupinu vzorku (vSechny vzorky z daného e-shopu). Ze stejného duvodu
jsme do testovaci mnoziny pfesunuli i vSechny jazykové mutace daného e-
shopu. Poslednim kritériem bylo, abychom v testovaci mnoziné méli nejen
vzorky modernich e-shopt, ale i vzorky starsich e-shopi, které neodpovidaji
dnesnim standard@im na prezentaci informaci. Cilem bylo otestovani naseho
modelu i na téchto starsich e-shopech. Vyslednou bilanci poctu vzorki a jejich
anotovanych oblasti uvadime v tabulce @

train.....oooiiii vzorky z trénovaci mnoziny
Ladresa—e-shopu. CZ.vern.. nazev e-shopu, ze kterého vzorky pochazeji
l.json..ovveiiiiiiiiiiiii.. seznam elementt pro prvni vzorek
1.html.....oooviiiiiineen.... HTML kéd stranky pro prvni vzorek
l.opng.oovviiiiiiiiiiiiint, obrazek kéd stranky pro prvni vzorek
metadata. JSOM...ovuuut i soubor s anotacemi

L VAL e e vzorky z testovaci mnoziny
| e-shop.CZ......ovvunn... nézev e-shopu, ze kterého vzorky pochézeji
B =T ) « seznam elementti pro prvni vzorek
1.html...oooiiiiiaa HTML kéd stranky pro prvni vzorek

1.png . e obrazek kdéd stranky pro prvni vzorek
metadata.json.......................LL soubor s anotacemi

Obrazek 4.8: Struktura slozek v datasetu.

Pocet instanci Pocet instanci
Atribut v trénovaci mnoziné | v testovaci mnoziné
Nézev produktu 3279 285
Cena 3217 290
Dostupnost 2961 271
Obrazek 3241 284
Kratky popisek 1680 160
Dlouhy popisek 2784 263
Drobeckova navigace 3054 274
Nézev varianty 901 66
Cena variatny 858 65
Dostupnost varianty 842 62
Celkem 22817 2020
Celkem vzorku 3271 285

Tabulka 4.3: RozloZeni t¥id v datasetu.
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4. REALIZACE

{
i [

{
"type": '"name",
"top": 346,
"left": 680,
"width": 487,
"height": 36

3,

{
"type": "mainPrice",
"top": 576,
"left": 1159,
"width": 81,
"height": 29

3,

{
"type": "image",
"top": 396,
"left": 681,
"width": 218,
"height": 282

}

]
}

Ukéazka kédu 9: Forméat anotaci.

4.4 Tvorba a trénovani modelu pro detekci a
klasifikaci objekta

Model pro detekci a klasifikaci objektti jsme se rozhodli vytvorit pomoci na-
stroje detectron2[A8], ktery implementuje nejmodernéjsi pristupy pro feSeni
detekce objektu. Tento nastroj jsme si vybrali, protoze ma dle [49] nejrychlejsi
trénovani, obsahuje predtrénované modely pro feSeni detekce objekti a jeho
pouziti je velmi jednoduché.

Model mtzeme vytvorit bud implementovanim vlastnich komponent, nebo
Zeme nalézt na strance https://github.com/facebookresearch/detectron2/
tree/master/configs. My jsme pro realizaci naseho modelu zvolili zpisob
s vyuzitim konfiguracnich soubort. K dispozici jsou pripravené konfigurace
pro ruzné typy detekce objektu (napiiklad segmentace nebo hledéni klicovych
bodil), my ale vyuzijeme pouze konfigurace pro detekei a klasifikaci.
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4.5. Extrakce strukturovanych dat

Abychom mohli natrénovat nas model, musime nejprve zaregistrovat nas
dataset, aby ho detectron2 mohl pouzit. Nami vytvoreny dataset ukldda ano-
tace ve forméatu, ktery jsme definovali v kapitole , proto musime imple-
mentovat vlastni dataloader, ktery anotace prekonvertuje do forméatu, ktery
dokéze detectron2 zpracovat (ndstroj vyuziva anotace ve formatu COCO[B0)]).
Nastroj v anotacich potrebuje velikosti obrazku, takze je musime pred nacte-
nim spocitat pomoci knihovny opencv. Implementaci dataloaderu naleznete
v prilozenych souborech pod nazvem data_loader.py.

Trénovani a pouziti modelu uvadime na ukazkach kédu @ a . Predpfti-
pravené modely se parametrizuji pomoci konfiguracniho objektu, ktery na-
sledné preddme do nékteré z komponent nastroje. My v této praci vyuzivime
komponenty FEvaluator, Predictor a Trainer. Pouzitymi konfiguracemi modela
a jejich vysledky se detailné zabyvame v kapitole B

4.5 Extrakce strukturovanych dat

Nyni si popiseme, jak vyse uvedené komponenty zapojit do procesu extrakce
strukturovanych dat (diagram celého procesu extrakce uvadime na obrazku @)
Na vstupu ocekavame URL adresu produktové stranky, kterou nejprve zpra-
cujeme pomoci nastroje popsaného v kapitole f.2. Nastroj vygeneruje tii vy-
stupy: HTML kéd stranky, seznam elementti na strance a obrazovou podobu
stranky. Na obrazku nasledné provedeme detekci relevantnich oblasti pomoci
modelu popsaného v kapitole #.4. Poslednim krokem procesu je vyuziti téchto
relevantnich oblasti k identifikaci elementd v HTML kédu.

4.5.0.1 Identifikace HTML elementt na zakladé detekovanych
oblasti

Pro identifikaci HTML elementi na zakladé detekovanych oblasti jsme na-
vrhli algoritmus, ktery vyuziva metriky intersection over union pro nalezeni
spravného elementu. Nejdrive pro vSechny detekované oblasti vybereme ele-
ment, pro ktery ma detekova oblast nejvyssi hodnotu metriky intersection
over union. Abychom predesli vybrani prazdnych elementi, vybirdme pouze
z elementt, které maji textovy obsah. Pokud je detekovana oblast oznacena
jako obrazek, omezime vyhledavani pouze na elementy s obrazkem, abychom
ve vysledcich nedostavali obalové elementy obrazku. Z takto vybranych ele-
mentt nasledné vybereme pro kazdou tifidu jeden element s nejvyssi hodnotou
skére v dané tridé. Poslednim krokem je extrakce obsahu z HTML elementi —
k lokalizaci elementt v HTML kédu vyuzivame XPath selektort, které jsme si
ulozili do seznamu prvkid na strance. V tomto kroku také provadime norma-
lizace vystupnich dat, jako je prevedeni relativnich adres na absolutni nebo
odstranéni nadmérného poctu bilych znakt. Takto zpracovany vystup vracime
ve formatu json, ptriklad uvadime na ukézce kédu [L12. Implementaci tohoto al-
goritmu naleznete v pfilozenych souborech pod nazvem extractor.py.
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URL adresa
produktu

Zpracovani
stranky
Y \ 4 Y
HTML kod . Obrazova podoba
. Seznam elementu .
stranky stranky
Detekce objekti
Y
Oblasti detekovanych
objektl
A
Identifikace HTML elementt
Y
[ XPath selektory element ]
A\ 4

Extrakce strukturovanych dat z HTML kédu

\ 4

Strukturovana data

Obrazek 4.9: Proces extrakce strukturovanych dat z webu.
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4.5. Extrakce strukturovanych dat

import dataset_loader
outputDir = "trained-models/faster_rcnn_R_101_FPN_3x"
setup_logger (os.path. join(outputDir, 'training.log'))

for d in ["train", "val"]:
DatasetCatalog.register(
"websites_" + d,
lambda d=d: dataset_loader.get_data(os.path.join("data", d))
)
MetadataCatalog.get ("websites_" + d)
.set(thing_classes=dataset_loader.categories)

baseConfiguration = "COCO-Detection/faster_rcnn_R_101_FPN_3x.yaml"

cfg = get_cfg(

cfg.0UTPUT_DIR = outputDir
cfg.merge_from_file(model_zoo.get_config file(baseConfiguration))
cfg .DATASETS.TRAIN = ("websites_train",)

cfg.DATASETS.TEST = ("websites_val",)

cfg .DATALOADER.NUM_WORKERS = 1

cfg .MODEL.WEIGHTS = model_zoo.get_checkpoint_url (baseConfiguration)
cfg.SOLVER.IMS_PER_BATCH = 2

cfg.SOLVER.BASE_LR = 0.00025

cfg.SOLVER.MAX_ITER = 30000

cfg.SOLVER.STEPS = []

cfg.SOLVER.CHECKPOINT_PERIOD = 1000
cfg.MODEL.ROI_HEADS.BATCH_SIZE_PER_IMAGE = 512
cfg.MODEL.ROI_HEADS.NUM_CLASSES = len(dataset_loader.categories)

os.makedirs(cfg.0OUTPUT_DIR, exist_ok=True)
trainer = DefaultTrainer(cfg)
trainer.resume_or_load(resume=True)
trainer.train()

Ukéazka kédu 10: Trénovani modelu pomoci nastroje detectron?.
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4. REALIZACE

import extractor

baseConfiguration = "COCO-Detection/faster_rcnn_R_101_FPN_3x.yaml";

cfg

cfg.
.merge_from_file(model_zoo.get_config file(baseConfiguration))

cfg

cfg.
cfg.
cfg.

cfg

cfg.

= get_cfg()
OUTPUT_DIR = "trained-models/faster_rcnn_R_101_FPN_3x"

DATALOADER.NUM_WORKERS = 1
MODEL.ROI_HEADS.BATCH_SIZE_PER_IMAGE = 512
MODEL.ROI_HEADS.NUM_CLASSES = len(dataset_loader.categories)

.MODEL.WEIGHTS = os.path.join(cfg.0UTPUT_DIR, "model_final.pth")

MODEL.ROI_HEADS.SCORE_THRESH_TEST = 0.50

predictor = DefaultPredictor(cfg)

im

cv2.imread(sys.argv[1] + '.png')

outputs = predictor(im)
instances = outputs["instances"].to("cpu")

formattedInstances = []

# Format predictions and use extractor to extract values
# from HTML code

for

k, className in enumerate(instances.pred_classes):

box = instances.pred_boxes[k] [0].tensor [0]

formattedInstances.append ({

)

'type': dataset_loader.categories[className],
'score': instances.scores[k].item(),

'x': box[0].item(),

'y': box[1].item(),

'width': box[2].item() - box[0].item(),
'height': box[3].item() - box[1].item(),

extracted = extractor.extract(sys.argv[1], formattedInstances)

# Output extracted data in JSON format
print(json.dumps (extracted))

o6

Ukéazka kédu 11: Pouziti modelu detectron?2.
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4.5. Extrakce strukturovanych dat

"mainPrice": "49 Kc¢",

"shortDescription": "Pfekrasnad sponka s velkjm kvétem a ...",
"name": "SPONKA - VELKY KVET S PUNTIKY",

"breadcrumbs'": "SPONKA - VELKY KVET S PUNTIKY",
"availability": "Skladem"

Ukéazka kédu 12: Priklad vystupu.
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KAPITOLA 5

Experimenty

5.1 Pouzité modely pro detekci objekti

Pro detekci objektt jsme vyuzili predpripravenych modelt z nastroje De-
tectron?, které uz jsou predtrénované na datasetu COCO[B0]. Nastroj muzeme
vyuzit i bez pouziti predtrénovanych variant modelu, ale vyuziti predtrénova-
nych model prinasi rychlejsi trénovani.

Néstroj Detectron? nabizi pro detekci objekti nékolik modela zalozenych
na architektute Faster R-CNN nebo RetinaNet. U kazdé architektury existuje
nékolik variant, které se lisi podle pouzité paterni sité. Pro nas model jsme
vybrali varianty Faster R-CNN s patefnimi sitémi ResNet-50, ResNet-101 a
ResNeXt-101 (s parametry kardinality 32 a sitkou tizkého hrdla 8), a varianty
RetinaNet s paternimi sitémi ResNet-50, ResNet-101. VSechny pouzité paterni
sité vyuzivali feature pyramid metwork, ¢islo za pomlckou pak znaci pocet
vrstev v dané siti.

Pred samotnym pouzitim modeli jsme jesté upravili transformace, které
se pouzivaji pri trénovani sité. Pri reseni tloh klasifikace a detekce obrazka se
pri trénovani obrazek ¢asto nahodné prevraci, aby byl dataset co nejobsahlejsi
— obrazek kocky, ktery bude horizontalné prevraceny bude stile vypadat jako
obrazek kocky. V nasem piipadé je toto ale nezddouci transformace, protoze
obrazky webovych stranek budou vSechny orientované stejné (sice existuji ja-
zyky, kde se piSe zprava doleva, ale tém se v této praci nevénujeme). Proto
jsme tuto transformaci vypnuli.

5.2 Trénovani modeld pro detekci objektti

Vsechny vypocty jsme provadéli na stolnim pocitaci s procesorem Intel Core
i5-4590 (zakladni takt 3,3 GHz), 16 GB operac¢ni paméti a grafické karté Nvidia
GTX 1080 (karta disponuje 2560 vypocetnimi jadry a 8 GB grafické paméti).
Vyuzivali jsme modely, které byly predtrénované na datasetu COCO[B0], které
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jsme trénovali po 30 000 iteraci. Trénovaci a vybavovaci ¢asy jednotlivych
modeli uvaddime v tabulce p.1.

celkovy ¢as | vybavovaci Cas
model paterni sit tréninku na obrazek
faster_rcnn/R__101 | ResNet-101 6h 10 m 0,1078 s
faster__rcnn/R__50 ResNet-50 4h1lm 0,0792 s
faster__rcnn/X__ 101 | ResNeXt-101 6 h45 m 0,1991 s
retinanet/R__101 ResNet-101 3h45m 0,1053 s
retinanet /R__50 ResNet-50 2h 40 m 0,0754 s

Tabulka 5.1: Casy potiebné na trénovani a pouzivani modeld.

5.3 Vysledky model pro detekci objekta

V této ¢asti prace prezentujeme vysledky modelt pro detekci a klasifikaci
objetki, které jsme natrénovali na nasem datasetu. Zamérime se na metriku
prumeérné presnoti modelu, kterou jsme definovali v kapitole . Hodnotu
prahu pro evaluaci jsme zvolili 50 %, jelikoz detekované objekty déle parujeme
s HTML elementy na strance, coz nam provadi korekci detekovanych objetki.

Na obrazku é uvadime vyvoj praumeérnych presnosti modeli APsg a APz5
v zavislosti na délce trénovani. Na obréazcich a uvadime vyvoj priameér-
nych presnosti modeli APsg pro jednotlivé kategorie objektd. Z namérenych
hodnot mtzeme pozorovat, ze modely konverguji po priblizné 15 000 iteracich.
Daéle mtizeme pozorovat, ze nejlepsiho primérného vysledku dosahl model Fas-
ter R-CNN s pateini siti ResNeXt-101. Kdyz se podivame na grafy vysledkta
jednotlivych kategorii, zjistime, ze nejlépe dopadly kategorie obrizek a nazev
produktu (pfesnost se pohybuje okolo 70 %) a dale cena produktu (pfesnost
necelych 60 %).

Naopak kategorie dostupnost produktu a kategorie, které znaci varianty
produkti, dopadly nejhure. V pripadé dostupnosti produktu stoji za Spatnym
vysledkem rtznorodé oznaceni na e-shopech, kdy se pouziva nékolik rtznych
forem pro oznaceni dostupnosti. Pokud e-shop vyuzival pro oznaceni dostup-
nosti zeleny text ,, skladem®, model jej ve vétsiné pripada detekoval spravné.
Dostupnost pak byla spatné detekovana v pripadé, Ze e-shop pro oznaceni do-
stupnosti pouzival texty jako ,,dostupné za X dni“, , odesilame za X dni nebo
jen c¢islo oznacujici pocet polozek skladem.

Spatny vysledek detekce oblasti variant piisuzujeme nékolika faktortim.
Jak uvadime na obrézku p.1|, na nékterych e-shopech se na misté variant vy-
kresluji podobné produkty, které jsou vizudlné velmi podobné s variantami
produktu. V datasetu jsme oblasti s podobnymi produkty neoznacily, proto po-
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kud je model detekoval jako varianty, doslo ke snizeni presnosti predikce. Dalsi
pri¢inou, kterou jsme pozorovali, byly c¢astecné detekce, kdy model spravné
detekoval ¢ast varianty (vétsinou spravné detekoval cenu varianty) ale zbylé
atributy varianty jiz nedetekoval, nebo nedetekoval vSechny varianty. V ne-
posledni fadé prisuzujeme Spatny vysledek nedostatku vzorkl s variantami.
Jak mizeme vidét v tabulce @Vzorkﬁ s variantami je vyrazné méné, nez
ostatnich vzorku (pocet instanci v tabulce znaci pocet oblasti, ale na jednom
vzorku se muze vyskytovat vice variant).

Na obrazku é uvadime vysledky pro vybrané e-shopy z testovaciho da-
tasetu (vybrali jsme 3 e-shopy s nejlepsimi vysledky a 3 e-shopy s nejhorsimi
vysledky). V tabulce uvadime vysledky pro vSechny e-shopy z testovaciho
datasetu. Zde miuzeme pozorovat, Ze na vétsiné strankach probéhla detekce
velmi dobfe (s vysledkem 70 % a lépe).

Pokud porovname vizuédlni podobu e-shopu, ktery dopadl nejlépe (obra-
zek @), s e-shopem, ktery dopadl nejhute (obrazek p.7), zjistime, ze mezi
strankami jsou obrovské rozdily. V prvnim pripadé je e-shop velice zdarile
zpracovany, dulezité prvky jsou barevné odlisené, kdezto v druhém pripadé je
e-shop velice Spatné navrzeny a vlivem nizkého kontrastu mezi pozadim a tex-
tem je Cteni této stranky naroc¢né i pro ¢lovéka. Nutno podotknout, ze e-shop
v prvnim piipadé vyuziva sdilenou sablonu platformy eshop-rychle.cz, kdy
stejnou Sablonu vyuziva i nékolik e-shopu z trénovaci mnoziny, coz prispélo
k dobrému vysledku naseho modelu. Zamérné jsme tyto vzorky nevyrazovali
z testovaci mnoziny, jelikoZ je tento zptisob provozovani e-shopit v Ceské re-
publice velice rozsiteny a nds zajimalo, jakych vysledkd nas model dosdhne,
pokud bude pouzit na stejnou Sablonu (je velice pravdépodobné, ze bychom
na takovou Sablonu narazili pfi pouziti naseho modelu pro redlna data).
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Bialetti Kitty 10 $alka
Bialetti Kitty 10 $alka
objem: 500 ml prémér: 120 mmvyka: 225 mmvaha: 970 gmaterid

nerez 18/10 pramér dna: 105 mm mytf v myZce: nedoporutuje se

indukeni ohfev: ano Moka ko... cely popis.

Dostupnost skladem
1047,00kE  _ 1, BRSO
865,29 KE bez DPH

Cislo produktu: 226-10 EAN kod: 8006363017152

Hiidat cenu / dostupnost

Podobné produkty

Bialetti Kitty 2 &dilky 55‘?””[):{“ U INPSETIENE Pridat do kosiku
Bialetti Kitty 4 3alky g SOOKE dem =] 1k 4 RS
Bialetti Kitty 6 4lkii . 7\42"?0[]:{“ U INPSETIENE Pridat do kosiku

SPONKA - VELKY KVET S PUNTIKY

17 77 77 17 ¥r Neohodnoceno

Piekrasna sponka s velkym kvétem a
nadhernymi zlatymi puntiky!! Mnoho barev na
vybér. Sladte si sukynku Adelo s témito

sponeckami!
49 K¢
Znacka ADELO
Kategorie Dopliky
Tisk Dotaz Sledovat
cenu
ZVOLTE VARIANTU
1
sosm  Barva: Bila Skladem (9 ks) 49 K¢ m
1
695/M0D Barva: Modra skladem (7 ks) 49 K¢ m
1
sssMAL Barva: RiZova Skladem (7 ks) 49 K¢ m

Obrazek 5.1: Vykresleni podobnych produktt (horni obrizek) v podobném
vizualnim zpracovani, jako varianty produktu (spodni obrézek).
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75.00%
Model
- faster_rcnn/R_50
70.00%
faster_rcnn/R_101
faster_rcnn/X_101
0
65.00% retinanet/R_50
retinanet/R_101
60.00% /
o 55.00%
n
o /
<
50.00%
45.00%
40.00%
35.00%
5k 10k 15k 20k 25k 30k
iteraci
50.00% Model
faster_rcnn/R_50
— fast R_101
45.00% aster_rcnn/R_10
faster_rcnn/X_101
retinanet/R_50
40.00% retinanet/R_101
n 35.00%
~
o
<
30.00% /\/—\,
25.00%
20.00%
5k 10k 15k 20k 25k 30k

iteraci

Obrézek 5.2: Pramérné presnosti modelu A Psy (horni obrézek) a APrs (spodni
obrazek) v zévislosti na délce trénovani.
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—e— faster_rcnn/R_50 —e— faster_rcnn/R_101 —e— faster_rcnn/X_101 —e— retinanet/R_50 —e— retinanet/R_101

AP-name AP-mainPrice
70.00%
60.00%
.00%
60.00% 95.00%
50.00%
50.00%
45.00%
40.00% 40.00%
35.00%
30.00%
30.00%
10k 20k 30k 10k 20k 30k
AP-availability AP-image
30.00% 76.00%
74.00%
25.00%
72.00%
70.00%
20.00%
68.00%
15.00% 66.00%
64.00%
10.00%
62.00%
o
5.00% 60.00%
10k 20k 30k 10k 20k 30k
AP-shortDescription AP-longDescription
40.00%
50.00%
35.00%
45.00%
30.00%
25.00% 40.00%
20.00%
35.00%
15.00%
10k 20k 30k 10k 20k 30k

Obrazek 5.3: Prumeérné presnosti modeli APs5q v zavislosti na délce trénovani
pro jednotlivé kategorie objektu.
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—e— faster_rcnn/R_50 —e— faster_rcnn/R_101 —e— faster_rcnn/X_101 —e— retinanet/R_50 —e— retinanet/R_101

AP-breadcrumbs AP-variantName

45.00% 30.00%
40.00% 25.00%

35.00%
20.00%

30.00%
15.00%

25.00%
10.00%

20.00%
15.00% 5:00%
10.00% 0.00%

10k 20k 30k 10k 20k 30k
AP-variantPrice AP-variantAvailability

40.00%

50.00%
35.00%

9

40.00% 30.00%
25.00%

30.00%
20.00%
20.00% 15.00%
10.00%

10.00%
5.00%
0.00% 0.00%

10k 20k 30k 10k 20k 30k

Obrézek 5.4: Prumérné presnosti modeltt APsg v zdvislosti na délce trénovani
pro jednotlivé kategorie objektu.
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—e— faster_rcnn/R_50 —e— faster_rcnn/R_101 —e— faster_rcnn/X_101 —e— retinanet/R_50 —e— retinanet/R_101

kamikava.cz nejlepsirumy.cz
100.00%
25.00%
95.00%
20.00%
90.00%
15.00%
85.00%
10.00%
80.00%
10k 20k 30k 10k 20k 30k
cocochocokeratin.sk nemrznoucismesi.cz
95.00%
60.00%
90.00%
85.00%
55.00%
80.00%
75.00%
50.00%
70.00%
65.00%
60.00%, 45.00%
55.00%
10k 20k 30k 10k 20k 30k
cosmeticos.cz e-cs.cz
85.00% 65.00%
80.00% 60.00%
55.00%
75.00%
50.00%
70.00%
45.00%
65.00%
40.00%
60.00%
.00%
10k 20k 30k 35.00% 10k 20k 30k

Obrazek 5.5: Prumérné presnosti modeli APs5y v zavislosti na délce trénovani
pro jednotlivé e-shopy. Vlevo jsou uvedené e-shopy, které nas model detekoval
%gjlépe, vpravo jsou e-shopy, které nas model detekoval nejhure.



5.3. Vysledky modelt pro detekci objektt

3| | & _

\ | | o o

O < I <

= Z| Z| 2| =

8‘ 8‘ 8‘ ‘g ‘qg

aaasamolepkynazed.cz | 38,02 | 43,85 | 47,80 | 62,12 | 54,47
adelo.cz 80,64 | 76,92 | 84,91 | 81,74 | 84,70
bici.cz 67,69 | 58,67 | 70,30 | 59,73 | 71,25
chcigril.cz 78,22 | 77,70 | 85,15 | 78,81 | 74,30
cocochocokeratin.sk 95,08 | 87,66 | 96,39 | 79,47 | 86,60
cosmeticos.cz 85,99 | 81,08 | 83,03 | 76,98 | 84,47
drakkaria.cz 74,26 | 77,62 | 74,26 | 77,12 | 76,19
ebal.cz 62,59 | 59,91 | 67,71 | 54,55 | 72,65
ebubak.cz 81,25 | 83,28 | 84,49 | 82,30 | 76,73
€-CS.CZ 52,56 | 53,13 | 54,76 | 65,14 | 63,10
e-manikury.cz 88,86 | 78,52 | 86,77 | 72,63 | 77,15
m.e-manikury.cz 80,03 | 82,84 | 77,89 | 81,02 | 84,97
fesakov.cz 80,91 | 76,99 | 74,51 | 82,52 | 79,67
fesnakocka.cz 69,52 | 70,27 | 75,22 | 79,86 | 80,08
gsm-market.cz 77,85 | 89,12 | 81,43 | 73,15 | 72,11
healer.cz 87,64 | 86,50 | 92,16 | 85,50 | 88,12
kamikava.cz 98,66 | 96,86 | 96,65 | 95,49 | 85,70
nakupzdomu.eu 56,79 | 80,00 | 72,69 | 60,80 | 63,16
nej-lekarna.cz 93,99 | 97,77 | 95,51 | 72,17 | 80,66
nejlepsirumy.cz 14,00 | 19,47 | 21,32 | 10,09 | 18,49
nemrznoucismesi.cz 58,47 | 53,44 | 54,04 | 57,92 | 53,45
pazba.cz 88,27 | 88,41 | 91,82 | 83,89 | 86,65
pohary.com 67,65 | 69,21 | 68,81 | 65,87 | 67,13
prodort.cz 83,74 | 83,76 | 85,26 | 81,75 | 84,50
profimed.cz 92,36 | 87,92 | 89,83 | 86,56 | 87,92
svet-her.cz 76,23 | 77,78 | 78,87 | 71,92 | 73,50
svet-hier.sk 77,94 | 81,02 | 81,53 | 74,79 | 72,05
wulflund.com 68,91 | 89,11 | 92,22 | 82,88 | 80,09

Tabulka 5.2: Prumérné presnosti modelu A Psg pro jednotlivé e-shopy (uvedené
hodnoty jsou v %).
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Nekolik slov o nds ... BLOG v
@KAMI
VA O

Cerstvé prazend kava

kava arabica - jednodruhova
kdva arabica - gourmet
kdva - limitovand nabidka
farmarské kava

espresso smési

robusta

zelend kiva

darkovd a degusta&ni baleni

Kualitni ¢okolada
Cokoladovna Janek

Cokolddovna Lyra

Piisludenstyl ke kdvé
ruéni kdvovary
aeropress
french pressy
moka konviky
piekapavaée - drippery
vacuum poty
y Dienvy
mlynky na kavu
konvice na vodu
konvice na kdvu
termosky a termohrnky

dézy na kdvu

8 CZKv & Piinlézen(

Nevite si rady? Zavolejte. ok
s
+42077593098! E 220,00 K&

N plastovy - bily na 4 2lky

Hario Dripper V60-02W plastovy - bily na 4 $alky
Plastovy dripper Hario VD-02W

Tradién{ dripper Hario V60 od japonského vyrobce. Pevny a pfi
bé2ném uZivn téméf nerozbitny, pritom viak elegantni a cenové

velmi dostupny. Plast. ... cely popis

Dostupnost skladem

149,00 K& RN Pridat do kogiku
123,14 K& bez DPH

Cisle produktu; 153-2 EAN kod: 4977642724303

Hlidat cenu / dostupnost

Podobné produkty

Hario Dripper Y60-02R plastovy - éerveny na 4 z " ”
m uam rIRRer plastovy - Cerveny na R 149,00 k& sKladem EARLEE AN Pridat do koSiku
Sk 123,14 K¢ bez DPH
m Hario Dripper V60-02T plastovy - . 149‘""[]:? IR RPNl Piidat do kogiku
Papirové filtry pro drippery Hario V60-02 o 99‘“"[’:? EUR PR IR Dot do kodiku

+ Kompletni specifikace + Komentéte 0 + Souvisejici zbo3 2

Kompletni specifikace

Tradiéni dripper Hario V60 od japonského vyrobce. Pevny a pfi b&zném uzivani téméf nerozbitny, pfitom vsak elegantni a
cenové velmi dostupny. Plast, ze kterého je vyroben, je samoziejmé zdravotné nezavadny a neméni chut kavy. Soucasti baleni
Jje i plastova odmérka na mletou kavu.

Pokud s filtrovanou kavou zacinate, tak je pro vas tento dripper jisté idedlni volba. Vyzkousite si levny dripper a pokud vam bude
our over set nebo dekanter. Filtrovana kava z

prazené

filtrovana kava vyhovovat, tak pozdéji muzete koupit preciznéj
vés prekvapi svou chutnosti a je ideaIni pro chvile rodinné pohody.

Obrazek 5.6: Ukazka e-shopu, ktery je graficky zpracovany kvalitné — ze vSech
prvki je na prvni pohled jasné, co znamenaji.
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W0 1615 | oy Yo RO S podmiky  dak

e ——
FoVieux Agricole
z s

——

Obrazek 5.7: Ukazka e-shopu, ktery je graficky zpracovany velice neptehledné
— pozadi splyva s dulezitym textem a e-shop je velice naroény na ¢tend.

69



5. EXPERIMENTY

5.4 Vysledky modelu pro extrakci strukturovanych
informaci

V predchozi ¢asti jsme se vénovali vyhodnocenim modeli pro detekci a klasi-
fikaci objekti. Nyni tyto modely vyuzijeme spolecné s nasim algoritmem pro
propojeni detekovanych oblasti s HTML elementy, ¢imz sestrojime model pro
extrakci strukturovanych dat z webu. Pro detekci objektt jsme vybrali model
Faster R-CNN s paterni siti ResNeXt-101, ktery dosahl nejlepsich vysledki
detekce objektu.

Vybrali jsme 4 e-shopy, na kterych si ukazeme silné a slabé stranky naseho
modelu. U téchto e-shopu vykreslime detekované oblasti, a nasledné zanaly-
zujeme extrahované informace. Na zavér nas model zhodnotime pro vsSechny
e-shopy z testovaci mnoziny.

5.4.1 Vysledky extrakce na vybranych e-shopech
5.4.1.1 Vysledky extrakce na e-shopu cosmeticos.cz

Prvni e-shop z naseho vybéru je e-shop cosmeticos.cz, kde miizeme pozo-
rovat témér perfektni extrakci. Na obrazku jsme vyznadili oblasti, které
model detekoval. Jak si muzeme vsSimnout, vSechny informace jsou deteko-
vany spravné. Na ukazce kédu [I3 uvadime kompletni vystup naseho modelu
pro extrakci. Jedinou vadou je Spatné zpracovand dostupnost, kdy nas algorit-
mus pro propojeni detekovanych oblasti s HTML elementy Spatné idenfikoval
vystupni element a informaci o po¢tu dostupnych kusu zahodil.

{
"category": [
"Home",
"OBLICEJ",
"Korektory"
1,
"shortDescription": "Zakoupenim tohoto produktu ziskate aZ 34...",
"image": "https://cosmeticos.cz/4937-large_default/milani-ko...",
"name": "Milani Korektor Conceal + Perfect",
"longDescription": "VeS8keré vady pleti jsou pryc! Tento...",
"availability": "Skladem:",
"mainPrice": "349,00 K"
}

Ukéazka kédu 13: Extrahovand data z webu cosmeticos.cz, uvedeného na
obrazku @ Vypis jsme pro lepsi prehlednost zkratili (zkrdcené pasize jsme
nahradili tfemi teckami).
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COSMETICOS  HoME © 0l ~ OBUGE v RTY v NEHTY v PECEOTELO v  PECE O VOUSY = 0 polozek - 0
VLASY ~ DOPLNKY ~ DARKOVE SADY DARKOVE POUKAZY VSICHNI VYROBCI ~

NOVINKY 2020

Home OBLICE] | Korektor Milani Korektor Conceal + Perfect
breadcrumbs 100%)

MILANI KOREKTOR CONCEAL + PERFECT

name 99%
miLAnr
MODEL: MCPC-100 PURE IVORY
349,00 Kc NOVE
mainPrice 86%)
H [5) Skladem: 2 ks
image 100% availability 91%
/ a veérnostnicl odl. Za 6bsah Vasel
Rttré mohou byt prevedeny na slevovy kupén v
f?gk'féé‘l V. / hodnoté 6,80 Ké.
kst - 1 - PRIDAT DO KOSiKU
| PRIDAT NA SEZNAM PRANI |
a o
LS ,-

Zobrazit véechny obrazky

Obréazek 5.8: Web cosmeticos.cz s vyznacenymi detekovanymi oblastmi.

5.4.1.2 Vysledky e-shopu aaasamolepkynazed.cz

E-shop aaasamolepkynazed.cz jsme vybrali k vyhodnoceni, abychom ovérili,
jaké vysledky bude nas model poskytovat v pripadech, kdy model pro detekci
oblasti $patné detekuje oblasti (e-shop aaasamolepkynazed.cz mél druhy nej-
horsi vysledek pfi vyhodnocovani modelu pro detekei oblasti). Na obrazku @
miuzeme pozorovat nékolik nedostatkt pri detekovani oblasti: prvnim nedo-
statkem je absence oblasti pro obrazek, druhym nedostatkem jsou pak 2 ob-
lasti pro nédzev produktu. Jak mizeme vidét v extrahovanych datech na ukazce
kédu [14), nasemu algoritmu se povedlo druhy nedostatek vytesit — spravné vy-
bral nazev s vétsi pravdepodobnosti, byt v tomto pripadé je nejednoznacné,
co je skutecny nazev produktu.
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"longDescription":
< "Samolepici dekorace - Citaty a hlasky slavnjych 39...",
"category": [
"Ovod",
"Citaty a hlasky"
1,
"name": "Citat 39",
"mainPrice": "299 K& (11 EUR)"

Ukéazka kédu 14: Extrahovand data z webu aaasamolepkynazed.cz, uvede-
ného na obrazku p.9. Vypis jsme pro lepsi prehlednost zkratili (zkrdcené paséze
jsme nahradili tfemi teckami).

0l A 2 R A I I |
Kategorie Luod » Citaly 5 hiaskys Citai 39
____________________________________ breadcrumbs 90%)

O NAS A
Litat o9
OBCHODNI PODMINKY

JAK NAKUPOVAT Samolepici dekorace - slavne citaty a hlasky
name 66%
NASI PARTNERI Cislo produktu: 039 CIT 39
KONTAKT LAY T PeRkA Tivens - ST ROTAIA, e P
= reaph viar et rotes,
Eenop T nade cema:

Abstrakce

Pfiroda do Kosikei: 1 ks Koupit

Zvitata, postavy Q

Citaty a hlasky

Designové samolepky

Barevné nalepky do bytu

Pro déti

Na auto a diom

Siluety
Kompletnl specifikace z
e ongDescription 95% g
Vypinace, vésaky - i
BARVY SAMOLEPKY VYBIREJTE PODLE VZORNIKU A SEZNAMU BAREV'NA OBRAZCICH A SVUIJ VYBER SPECIFIKUJTE V'
POZNAMCE. (v nabidce mame i metalické odstiny)
Hledani i i HAE i L
‘Citaty vyrabime vzdy ve dvou fadcich o déice (tedy celkova délka napisu je vidy 2x dana délka):
- 50 cm.
Hiedam. .
- 70 cm
100 cm
120 cm
-150 cm

Obrazek 5.9: Web aaasamolepkynazed.cz s vyznacenymi detekovanymi ob-
lastmi.
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5.4. Vysledky modelu pro extrakci strukturovanych informaci

5.4.1.3 Vysledky e-shopu nej-lekarna.cz

E-shop nej-lekarna.cz jsme vybrali k vyhodnoceni, abychom demonstrovali
slabd mista naseho modelu. V tomto pripadé model pro detekci objektt dete-
koval oblasti spravné, jak muzeme vidét na obrazku , ale nas algoritmus
nedokézal oblasti spravné priradit k HTML elementtim. Vysledek extrakce
uvadime na ukazce kodu [15, kde mizeme pozorovat, ze vysledkem extrakce je
cela textova reprezentace stranky. Pricinou Spatné extrakce je nestandardné
naprogramovand sablona e-shopu — vétsina HTML elementii na strance ma za-
porné souradnice a spravné by se nemély zobrazit (u ostatnich e-shopti jsme na
tento problém nenarazili). Tento piiklad ndzorné ukazuje slabé misto naseho
modelu, a to zdvislost na struktufe HTML koédu. Algoritmus pro propojeni
detekovanych oblasti s HIML elementy dokaze propojit pouze konkrétni ele-
menty, pokud bude detekovana oblast obsahovat vice elementii, nedokaze si
s tim nas algoritmus poradit a vybere element s nejlepsi shodou.

{
"longDescription":
< "NavigaceUvod0 spoleinostiAktualityKontaktyVse o...",
"name" :
< "Vitamin Bl (Thiamin) 100mg ... .fb_hidden{ position:abs...
"shortDescription":
< "Vitamin Bl (Thia ... .fb_hidden{position:abs...",
"category": [
"gvop",
"0 SPOLECNOSTI",

n n
. . ’

"Reklamacéni ¥ad",

"Rady pfi nakupu",

"Registrace",

"PrihlaSeni",

"Zapomenuté heslo",

"e-shop internetové lékarny"
1,
"mainPrice": "Vitamin Bl (Thiamin) 100mg tbl...",
"availability": "Vitamin B1 (Thiamin) 100mg tbl..."

3

Ukéazka kédu 15: Nespravné extrahovand data z webu nej-lekarna.cz, uve-
deného na obrazku . Vypis jsme pro lepsi prehlednost zkratili (zkrdcené
pasdze jsme nahradili tfemi teckami).
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5. EXPERIMENTY

UvOD | OSPOLEENOSTI | VBEONAKUPU | DOPRAVA | KONTAKTY

P \ .
| |e|<arl'la | Rychlé hledani m Nakupni kasik
o y : Je prazdny

Léky Kosmetka, Hyglena, Domdcnost = Caje

Maoje potize Potravni doplfiky ~ Zdravotnické prostfedky  Veterina  Zdravotnicka technika  Oleje z Madagaskaru  Déti

Potravni dopliiky

Bezlepkova dicta

Dietetika

Ostatnl sartiment nebo dapinék stravy ==
Détska viziva shortDescription 54%
Mineraly

Potraviny ostatni

Potravni dopliiky

Sportovni vyZiva Kod zbozi:
Vitaminy Dostupnost:
Kapky
Cena s DPH

Pulvis, granule patErs

o . W 1 0
Sirupy Vitamin B |
Tien
Tablety ] Viozit potet: 1 il

Vitaminové napoje

Popis Komentafe Obdobné produkty

Vitamin B1 (thiamin) - 100mg (90 tbl.) cd britské spolecnosti Matures Aid, piispiva k
normélni &innosti srdce a nervové soustavy.

Dévkovani

1 tableta denné s jidlem. Nepfekradujte doporuéené denni davkovani !

Poznamka

Linoz ornéni-

Obrézek 5.10: Web nej-lekarna.cz s vyznacenymi detekovanymi oblastmi.

5.4.1.4 Vysledky e-shopu czc.cz

E-shop czc.cz jsme vybrali k vyhodnoceni, abychom demonstrovali zajimavé
vlastnosti naseho modelu. Tento e-shop je naprogramovany na zakazku (Sab-
lonu nesdili vice e-shopti) a my jej v datasetu nemame. Muzeme tedy pozoro-
vat, jakych vysledkti muze nas model dosdhnout, pokud bude extrahovat data
z neznamého e-shopu.

Zajimavou vlastnosti, kterou mizeme pozorovat, je schopnost korekce de-
tekovanych oblasti. V horni ¢asti obrazku je oblast nazvu produktu prilis
velkd, pricemz obsahuje i nesouvisejici prvky. Na§ model propojuje deteko-
vané oblasti s HIML elementy, diky ¢emuz zvladne zpracovat i detekované
oblasti, které nejsou optimalné umisténé. V tomto pripadé se nazev produktu
extrahoval spravné, jak uvadime na ukazce kédu ﬁ
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5.4. Vysledky modelu pro extrakci strukturovanych informaci

Dalsi vlastnost modelu, kterou mtzeme pozorovat je citlivost modelu na
velikost vstupniho obrazku. Ptvodni obrazek mé rozméry 1910 x 8639 pixelu,
a jak muzeme vidét na horni ¢asti obrazku a na horni ¢asti kédu [16,
vysledky extrakce nejsou prilis uspokojivé — detekované oblasti neodpovidaji
prvkiim na strance a extrahovana data postradaji dilezité informace. Pokud
jsme stejny_obrazek orizneme na velikost 1910 x 2784 pixelu (spodni ¢ast
obrézku a spodni ¢ast kodu [Lf), predikované oblasti se skokové zlepsi,
stejné tak jako extrahovana data.

{
"name": "Dell Inspiron 15 (3501), Cerna",
"image":
— "https://iczc.cz/bi31c090hsigmb8bumjjhq74fc-1_1/obrazek",
"shortDescription":
— "ProdlouZend zaruka 1 rok za 1 199 K¢ 1 199 K¢ Nah...",
"longDescription":
— "Ve VaSem prohliZeli neni aktudlné povoleno spousténi Javas...
b
{
"mainPrice": "14 990 K¢&",
"image":
< "https://iczc.cz/bi31c090hsigqmb8bumjjhq74fc-1_1/obrazek",
"name": "Dell Imnspiron 15 (3501), cerna",
"availability": "Skladem 5 a vice kusl Kdy zbozi dostanu?",
"category": [
"Uvodni stréanka",
"Homepage",
"CZC.klub",
"CZC.Klub - Odmény pro naSe zakazniky",
"PC, notebooky a software",
"Dell",
"Dell Inspiron 15 (3501), &erna"
1,
"shortDescription":
— "Stylovy notebook s vyvadZenym vykonem pro nekoncéi..."
}

Ukéazka kédu 16: Extrahovand data z webu czc.cz, uvedeného na ob-
razku .

Horni data jsou vysledkem zpracovani obrazku v puvodni velikosti, spodni
data jsou vysledkem zpracovani zmenseného obrazku.
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& > Homepage » CZCKub > CZCKlub-Odménypronasezikazniky > PC, notebookyasoftware ) Dell > Dellinspiron15(3501), cernd

Skladem 5a vice kust

Kdy zbozi dostanu?

od 624 K

Navic od nas dostanete

+ Servisni pohotovost - vylepseny servis PC a NTB ZD

a £ pohodinou praci.
2jadrovy pracesor Intel Core i3-1005G1 (1.2GHz, A erThreading), 8GB
RAM DDR4, 15.6" Full HD displej (1920x1080 bodu), graficka karta Intel UHD Grap
disk 256GB SSD M.2 PCle NVMe, bez mechaniky, Wi-Fi ac, Blugtooth 5.0, USB (2x
3.0/3.1/3.2 Gen 1, 1 2.0), HDMI, ctecka pamétovych karet, HD kamera, ctecka otiski
Boj ite se reklamac"? prstl, podsvicend klavesnice, operaéni systém Windows 10 v rgimu S.

S NBD servisem uZ nemusite Dalsiinformace v

& Porovnat ‘W Cblibené B Doseznamu a

& Hiienage o CoC KB 5 CZCKIUD - Odmeny pro nase zakazniky 3 PC, NOteD00KY asartware 3 —Dell 3 Delliispiron 15 (3501), cerng
breadcrumbs 9¢€

Dell InsEiron 15 (3501), cerna
)% (2x)  Nas kod:

Skladem o a vice kusU.

Prodlouzend zéruka1rok za1199 ke (D

Nahodné poskozeni a odcizeni 1 rok za 1199 K& 6]

B Koupit na splatky od 624 K¢

00 K P-4
mainPrice 100%

Navic od nas dostanete

+ Servisni pohotovost — vylepseny servis PC a NTB ZDARMA

02TV Sport Pack na 3 mésice (max. 1x na objednévku)

S h (0] |’t D esc [’| pt | on 8 5 % lekoncici zabavu a pohodlnou praci.
Zjadrovy procesor Intel Core 13-1005G1 (1.2GHz, TB 3.4GHz, HyperThreading), 8GB
RAM DDR4, 15.6" Full HD displej (1920x1080 bod), graficka karta Intel UHD Graphics,
disk 256GB SSD M.2 PCle NVMe, bez mechaniky, Wi-Fi ac, Bluetooth 5.0, USB (2x
3.0/3.1/3.2 Gen 1, 1x 2.0), HDMI, ctecka pamétovych karet, HD kamera, ctecka otisk{

B OJ ite se re k | amac |‘? prstu, podsvicena klavesnice, operacni systém Windows 10 v reZimu S.

Dalsi informace v

S NBD servisem uZ nemusite

Obrazek 5.11: Web czc.cz s vyznacenymi detekovanymi oblastmi.
Horni obrazek je v puvodni velikosti 1910 x 8639 pixelt1, spodni je ofiznuty na
yelikost 1910 x 2784 pixelt.



5.4. Vysledky modelu pro extrakci strukturovanych informaci

5.4.2 Vysledky extrakce na e-shopech z testovaci mnoziny

V této casti prezentujeme vysledky naseho modelu na vsSech e-shopech z testo-
vaci mnoziny. Jelikoz nas dataset neobsahuje extrahované informace (obsahuje
pouze vyznacené oblasti pro detekci objektii), vyhodnotime nas model na vy-
branych vzorcich ru¢né. Z kazdého e-shopu z testovaci mnoziny jsme nahodné
zvolili jeden vzorek, na kterém jsme provedli extrakci a vysledky jsme uvedli
do tabulky . Z vyhodnoceni jsme vyradili kategorie extrahovanych in-
formaci, které oznacuji varianty produktu. Rozhodli jsme tak proto, abychom
nepenalizovali vysledky extrakce u e-shopii, které varianty pouzivaji (u kterych
extrakce zakladnich parametru probéhla dobre, ale varianty se neextrahovali
spravné). Z vysledkia modelta pro detekci objekti navic muzeme usoudit, ze
bychom stejné nedosahli uspokojivych vysledku.

Uspé&snost jednotlivych kategorif jsme vyhodnocovali podle extrahovangch
informaci: Pokud extrahovand informace byla Uplnd a spravna, vyhodnotili
jsme ji jako uspésnou extrakci. Extrakci jsme povazovali za netispésnou v pii-
padé, ze model informaci neextrahoval, extrahoval Spatné (naptiklad misto
ceny produktu uvedl skladovost) nebo extrahoval netplné (popis byl prilis
kratky, v kategoriich nékteré kategorie chybély, apod.). Pokud model vyhod-
notime prumérné pres vsechny testované e-shopy, ziskdme tUspésnost extrakce
77,31 %, coz povazujeme za velice uspokojivy vysledek.

Primeérnou tspésnost pro jednotlivé kategorie uvadime v tabulce .
96,43 % (je to dano uspésnou detekei objekti a specidlnim zpracovdanim v na-
sem algoritmu). Nejhute dopadla kategorie dostupnosti produkti s tspésnosti
56,52 %, coz je ddno predevsim velkou rozmanitost! v pouzivanych textovych
reprezntacich pro uvedeni dostupnosti.

Kategorie Uspé&snost kategorie
Nazev 85,71 %
Cena, 78,57 %
Dostupnost 56,52 %
Kratky popis 70,59 %
Dlouhy popis 7917 %
Kategorie 64,29 %
Obrazek 96,43 %

Tabulka 5.3: Pramérna tspésnost extrakce podle jednotlivych kategorii. Vy-
hodnoceno na e-shopech z testovaci mnoziny.
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5. EXPERIMENTY

2 1.8
3 5% )

ElAAIZ x| 8¢

IR IEREIE AR IR X

w| o| O = = < | 2 NN

E-eshop ZlolAa|dx|lAalg|O| R¢°
aaasamolepkynazed.cz | 1 | O | —| —| 1| 1| 1| 80,00%
adelo.cz 11 -] 1| —| 1] 1]100,00%
bici.cz 101} 0] 1| 1 1]1]| 8,71%
chcigril.cz 11| 1} 1] —-] 1|1]100,00%
cocochocokeratin.sk 11| 1] 1] 1] 1| 1]100,00%
cosmeticos.cz 1|1 0| 0 1| 1|1] 71,43%
drakkaria.cz 11| -] =] 1] 1| 1]100,00%
ebal.cz 111 -] 1| 1] 1]100,00%
ebubak.cz 11| 1] 1] 1] 1| 1]|100,00%
e-cs.cz 110 0] 1| 1|1] 7143%
e-manikury.cz 11} -] 0| 1] 0| 1] 6667%
m.e-manikury.cz O 1] 1| =] 1| 1] 1] 83,33%
fesakov.cz 1110 0] 0| O 1] 4286%
fesnakocka.cz 110 1] 0| 0| 1] 57,14%
gsm-market.cz {1} 0] 1| -] 1|1] 8333%
healer.cz 11 1] 1,0 1] 1| 8,11%
kamikava.cz 1011 1] 1| 1] 1]100,00%
nakupzdomu. eu 10} 1| —| 1] 1| 1] 8333%
nej-lekarna.cz 0[O0 0| 0| 0] O0]O 0,00 %
nejlepsirumy.cz 0O[0] O —| 1| 0] 1] 3333%
nemrznoucismesi.cz oOojo} 0} 1] -] 1]1 50,00 %
pazba.cz 1|1 1] —| 1] 0| 1] 833%
pohary.com 110 1] 1] 0] 11| 71,43%
prodort.cz 11| 1] -] 1] 1| 1]100,00%
profimed.cz 1 1] 1] 1) 1) 0|1] 8,71%
svet-her.cz 11 1] -] 1| 0|1 8.,33%
svet-hier.sk 11} 0] —| 1| 0] 1| 6667%
wulflund.com 11| -] -] 1| 0] 1] 80,00%

Tabulka 5.4: Vysledky extrakce pro e-shopy z testovaci skupiny. 1 znaci ispés-
nou extrakei, 0 zna¢i netspésnou extrakei (data bud chybéla, nebo neobsaho-
vala spravné hodnoty). Pomlcka znaci pripady, kdy e-shop dany atribut ne-
pouziva.
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5.4. Vysledky modelu pro extrakci strukturovanych informaci

5.4.3 Vyhodnoceni modelu pro extrakci informaci

Némi natrénované modely Faster R-CNN pro detekci objektt dosahovali pri-
mérné presnosti APsq 67,5 % a 64,91 % (modely s paternimi sitémi ResNet-101
a ResNet-50), model Faster R-CNN s paterni siti ResNeXt-101 doséhl dokonce
prumérné presnosti APsy 71,21 %. Modely RetinaNet dosahovaly mensi pru-
mérné presnosti A Psg, konkrétné 64,23 % pro model s paterni siti ResNet-101 a
64,91 % pro model s paterni siti ResNet-50, ale jejich trénovani zabralo zhruba
polovicéni ¢as oproti modelim Faster R-CNN. Pro srovnani, nejlepsi vysledek
prumérné piesnosti APsy detekce objektt na datasetu COCO je 77 %[b0].

Model pro extrakci informaci dosahl prumérné tspésnosti extrakei zaklad-
nich parametru 77,31 %, coz povazujeme za velice uspokojivy vysledek. Na-
opak neuspokojivého vysledku jsme dosahli pii zpracovani e-shopu s varian-
tami, kde je velky prostor pro zlepseni. Model muzeme déle vylepsovat ve
dvou rovinach — zlepSovanim modeli pro detekci objektii, nebo vylepSovanim
algoritmu na extrakci nalezenych oblasti. My jsme pro extrakci informaci vy-
uzivali propojeni s HTML elementy, coz ma vyhodu v podobé vétsi tolerance
k detekovanym oblastem, ale vysledna extrakce je zavisla na strukture HTML
kédu. Jednou z moznych alternativ mize byt feseni extrakce informaci pomoci
néstroju pro optické rozpoznavani textu (OCR).

I pres uspokojivé vysledky musime zminit hlavni nevyhodou naseho mo-
delu oproti jinym zptsobum extrakce informaci, a tou je ndroc¢nost na sys-
témové prostredky, jelikoz v nasem modelu vyuzivime hluboké konvolucni
sité, které vyzaduji velky vypocetni vykon. Pro zpracovavani velkého mnozstvi
stranek nés model nebude nejvhodnéjsi, zvlasté kdyz uvazime existenci struk-
turovanych metadat, jejichz zpracovani je nékolikandsobné rychlejsi. Nicméné
si myslime, ze nas model miize byt tspésnou alternativou, vhodnou zejména
pro zpracovani stranek, které strukturovana metadata neobsahuji.
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Zaver

V této praci jsme se zabyvali moznostmi extrakce informaci z webu pomoci
strojového zpracovani obrazové podoby stranek. Cili prace bylo provedeni re-
serse existujich pristupt pro extrakci informaci z webovych stranek, cemuz se
vénujeme v kapitole [l|, a reserse pristupt pro strojové zpracovani obrazka, kte-
rym se vénujeme v kapitole 8. Dalsimi cili bylo navrhnuti zptisobu zachytavani
obrazové podoby stranky, nalezeni nebo vytvoreni datasetu a navrhnuti mo-
delu pro extrakci informaci. Témto ciliim se vénujeme v kapitole H Poslednim
cilem prace bylo provedeni experimenti, které jsme popsali v kapitole f.

Pri implementaci nastroje pro tvorbu obrazové podoby stranek jsme od-
halili a vyresili spoustu problému, které se vazou k tvorbé obrazové podoby
stranky a Cast prace zabyvajici se timto nastrojem muze slouzit jako prirucka
pro kazdého, kdo bude fesit problém zachytavani obrazové podoby stranek.

V rédmci této prace jsme vytvorili obrazkovy dataset produktovych stranek,
¢itajici 3 556 vzorku z 375 e-shopt. Tento dataset obsahuje oznacené oblasti
s produktovym ndzvem, cenou, dostupnosti, kategorii (v podobé drobeckové
navigace) a obrazku. V ptipadé, ze produktové stranka obsahuje vice variant
produktu, jsou oznacené i nazev, cena a dostupnost varianty.

Modely, které jsme natrénovali pro detekci objektti dosahly uspokojivych
vysledku, kdy nejlepsi model dosahl primérné presnosti APsq 71,21 %. Na-
trénované modely jsme pak vyuzili spoleéné s ndmi navrzenym algoritmem
pro vytvoreni modelu pro extrakci strukturovanych informaci z produktovych
stranek, ktery jsme otestovali na 28 e-shopech, prfi ¢emz jsme namérili 77,31 %
uspésnost extrakce.

Mozna budouci rozsiteni této prace by mohla spocivat v aplikovani stejnych
principu i pro jiné tlohy zpracovavani webovych stranek, napriklad vytvoreni
klasifikatoru, ktery na zakladé obrazové podoby urci, co dand stranka zobra-
zuje (napiiklad ¢ldnek na blogu nebo produktova strdnka). Dalsim moznym
rozsifenim préce je rozvoj datasetu, naptiklad doplnéni anotaci jednotlivych
casti stranek, které se pak vyuziji k detekci a klasifikaci riznych komponent
webu, jako jsou navigacni listy nebo reklamni okna.
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PRILOHA A

Seznam pouzitych zkratek

API Application Programming Interface
CNN Konvolu¢ni neuronova sit

DOM Document Object Model

FL Focal Loss

FP False positive

FPN Feature pyramid network

GT Ground truth

IoU Intersection over Union

KDD Knowledge discovery in data
OCR Optical Character Recognition
TN False negative

TN True negative

TP True positive

JSON-LD JavaScript Object Notation for Linked Data
JSON JavaScript Object Notation
MPL Vicevrstva perceptronova sit
HTML Hypertext Markup Language

HTTP Hypertext Transfer Protocol
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A. SEZNAM POUZITYCH ZKRATEK

RPN Region Proposal Network

URL Uniform Resource Locator
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PRILOHA B

Obsah prilozeného CD

) T P P struény popis obsahu CD
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| dataset ...t dataset vytvoreny v rdmci préace
175 oY 1 PP trénovaci mnozina
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PRILOHA C

Implementace crawleru v jazyku
python

Pro vytvoreni crawleru v jazyku python muzeme pouzit nepieberné mnozstvi
knihoven. Nize uvadime ukazkovou implementaci sekvenéniho crawleru naim-
plementovaného pomoci knihoven requests[p1] (pro praci s HTTP pozadavky)
a Beautiful Soup[23] (pro zpracovani HTML kddu).

from bs4 import BeautifulSoup
import requests
import sqlite3

def createDatabase():
connection = sqlite3.connect('links.db')
cursor = connection.cursor()

cursor.execute(''!'

CREATE TABLE IF NOT EXISTS links

(
id integer PRIMARY KEY AUTOINCREMENT,
link varchar(255) NOT NULL,
done tinyint DEFAULT O NOT NULL,
parent integer NULL

);

)

cursor.execute('"'
CREATE UNIQUE INDEX IF NOT EXISTS links link uindex ON links (1link)
lll)

return connection
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C. IMPLEMENTACE CRAWLERU V JAZYKU PYTHON

class Crawler:
def __init__(self, connection, baseUrl):
self .baseUrl = baselrl
self.connection = connection
self.c = connection.cursor()

def run(self):
self.c.execute('""
INSERT OR IGNORE INTO links (id, link, parent) VALUES (7, 7, 7)
1171 (None, self.baseUrl, None))

while True:

for row in c.execute('SELECT * FROM links WHERE done = O ORDER BY id'):

print('Parsing url ' + row[1])
self .parseUrl(row([1], row[0])
def parseUrl(self, url, parent):

try:
r = requests.get(url, verify=True, timeout=5.000)
# Zkontrolujeme, Ze strénka vratila spravny stavovy koéd
# neexistujici stranky zpracovavat nebudeme
if r.status_code != 200:
return

soup = BeautifulSoup(r.text, 'html.parser')
# UloZeni kédu stranky
for link in soup.find_all('a'):

href = link.get('href')

if href[0] == '/':

href = url + href

if href.startswith('http'):
self.c.execute('"’

INSERT OR IGNORE INTO links (id, link, parent) VALUES (7, 7, ?7)

''', (None, href, parent))
# Sleep()
except Exception as inst:
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print(inst)
pass

finally:
# Nakonec aktuadlni stranku oznacime za zpracovanou

self.c.execute('UPDATE links SET done = 1 WHERE id = 7', (parent, ))

self.connection.commit ()

baseUrl = 'https://fit.cvut.cz'

connection = createDatabase()
scrapper = Scrapper(connection, baseUrl)
scrapper.run()
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