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Extrakce informaci z webovych dokumentii pomoci

grafovych neuronovych siti

Josef Katrridk*

Abstrakt

Cilem prace je vyuziti metod strojového uceni pro klasifikaci specifickych ¢asti obsahu webovych stranek.
Jako vstup pro experimenty je pouZita datova sada vefejné dostupnych webovych stranek obsahujicich

stranky on-line proddvanych produkti.

Webové stranky jsou nejprve reprezentovany pomoci vizualni reprezentace. Tato reprezentace je poté
pouZita pro trénovani modeld, jejichZ architektura je zaloZena na grafovych neuronovych sitich.

V prdci je experimentovano s rliznymi architekturami siti a parametry jejich trénovani. Nejlepsi natrénované
modely dosahuji pFesnosti 97,55% s F1 skére 0,9737. Pro lcely extrakce je dosaZena usp&snost nalezenf

pozadované informace az 92,58%.

Vysledky prace jsou dosazeny bez pouZiti textovych vlastnosti a jsou zaloZeny ¢ist& na vizudlnich informacich
z webové stranky. Vyhodou je extrakce informaci nezdvisla na struktufe a jazyku webové stranky.
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| kdyZ existuji automatické metody ziskdvani urcitych a
pro uZivatele uZite¢nych ¢4sti webovych stranek, stale
se v oblasti extrakce a klasifikace téchto ¢asti objevuji
problémy. Tyto problémy prameni v neustdle ros-
toucim mnoZstvi stranek, které se kategoricky nelisi,
avdak samotnd struktura a vlastni obsah stranek miize
byt znacné odligny. MoZnosti jak s témito problémy
bojovat je pouZziti strojového uceni pro vytvoreni flexi-
bilntho ndstroje umoZiiujiciho rychlé ziskani kli¢ovych
informaci z jakékoliv webové stranky dané kategorie.

Tato prace se zamé&Fuje na automatickou extrakci
strukturovanych dat z webovych stranek. Pro exper-
imenty je v praci zvolena uUloha nalezeni informaci
o produktu z e-shopovych webovych mist. Cilem je
extrahovat tyto informace nezavisle na konkrétnim
webovém misté a jeho struktufe. Problém je preveden
na klasifikaci jednotlivych ¢asti webové stranky a eval-
uace je provedena pomoci metrik jako je pfesnost,
skére F1 a presnost nominace.

Existujici ndstroje pro ziskani strukturované informace
z nestrukturovaného vstupu se nazyvaji web wrappery.
Jejich nevyhodou je potteba adaptovat se na konkrétni
gablonu stranky a tedy lzké navazani na specifickou

sadu webovych stranek. Dalsim problémem je potreba
pravidelnych Uprav a aktualizaci wrapper(i p¥i zméné
webovych stranek.

P¥istup této prace je zaloZen na ziskani struktur-
ované reprezentace webového dokumentu pomoci
nastroje FitLayout a ndsledné vyuziti této reprezen-
tace pro trénovani modelu hluboké neuronové sité.
Tento model ma dvé &asti: embedder, ktery slouzi
k zachyceni vlastnosti webové stranky a klasifikator
pro ur€eni zda jednotlivé ¢asti obsahuji pozadovanou
informaci. Embedder se sklada z vicevrstvé grafové
neuronové sité, zatimco klasifikator predstavuje kla-
sickou linedrni neuronovou vrstvu.

P¥i experimentech nejlepsi natrénované modely dosa-
hovaly p¥esnosti 97,55% a F1 skére 0,9737. Nom-
inacni presnost, tedy Uspésnost nalezeni pozadované
informace byla az 92,58%. Grafové neuronové sité
se ukazuji jako vhodné pro zachyceni vlastnosti jed-
notlivych &3asti webovych stranek a vztah mezi nimi.
Na vysledny embedding je mozné vyuZit linedarni klasi-
fikator a diky tomu extrahovat poZadované informace
z webovych stranek. Vyhodou tohoto pf¥istupu je
vysokd nezavislost na konkrétni struktufe webové
stranky a tedy i nezdvislost na konkrétnim webovém
misté.
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Pro ukol extrakce kli¢ovych informaci z webovych
stranek byla zvolena datovd sada The Klarna Product
Page Dataset [1]. Tato datovd sada obsahuje stranky
on-line proddvanych produkti na rozdilnych webovych
mistech. Datova sada obsahuje offline snimek 51,701
produktovych stranek od 8,175 riliznych prodejcii z 8
rGznych zemi (N&mecko, USA, Velkd Britanie, Finsko,
Rakousko, Svédsko, Norsko a Nizozemsko) v MHTML
formatu. Pro kazdou stranku je p¥imo v HTML
kédu anotovano 5 poZadovanych informaci: nazev,
cena, hlavni obrdzek produktu a tlacitka pro pridani
a presmérovani do kosiku. Na Obrazku 1 je vidét
priklad takové stranky s vyznacenymi pozadovanymi
informacemi.

Kazda webova stranka je poté reprezentovana pomoci
nastroje FitLayout [2]. Stranky jsou nejprve vyren-
derovany, poté je provedena segmentace pro sesku-
peni vizualnich oblasti stranky. Na Obrazku 2 je vidét
vystup segmentace, kde jednotlivé vizudlni oblasti jsou
organizovany ve stromové strukture. Kazda oblast ma
sadu vlastnosti jako je naptiklad Uroven zanoteni, jeji
pozice na strance, barevné vlastnosti nebo vlastnosti
textu. Takto reprezentované oblasti jsou uloZeny ve
formatu JSON a ndasledn& pFevedeny na grafy, kde
kazda oblast predstavuje uzel grafu a vazby mezi uzly
znazoriiuji vztah rodi¢e a potomka ze stromové struk-
tury. Listy stromu jsou reprezentovany specidlnimi
uzly, které jsou cilem klasifikace. Tyto uzly mohou
obsahovat poZadovanou informaci.

Model vytvoreny pro tuto praci se skldda ze dvou ¢&asti,
jak je vidét na Obrazku 3. Prvni ¢ast se nazyvd em-
bedder a vstupem do této ¢asti je uzel grafu reprezen-
tujici jednu oblast webové stranky a graf samotny.
Embedder se sklada z grafovych neuronovych vrstev.
Pocet téchto vrstev je jednim z parametri modelu
a je moZzné s nim experimentovat. Stejné tak je
parametrem velikost jednotlivych vrstev. Na vybér je
ze t¥i architektur embedderu: grafovd konvoluéni sit
(GCN) [3], grafova sit zaloZend na attention mecha-
nismu (GAT) [4] nebo sit typu vicevrstvy perceptron
(MLP). Vystupem embedderu je embedding o zvolené
velikosti, ktery reprezentuje vlastnosti daného uzlu
vzhledem ke kontextu grafu a pozadované lloze.

Pro klasifikaci uzlll v grafovych neuronovych siti se
vyuzivd kromé vlastnosti jednotlivych uzl( i lokdlni

a globdIni informace o struktute grafu. Grafové
neuronové sité iterativné propaguji informace z jed-
notlivych uzll do jejich sousednich uzld, coZz umoZziuje
uzliim ziskavat informace o svém okoli. P¥i pouziti
klasické sité typu vicevrstvy perceptron se kontext
uzlu nebere v potaz a pracuje se pouze s vlastnostmi
jednotlivych uzld. Ve srovnani v Tabulce 1 je vidét,
Ze grafové neuronové sité si vedli |épe nez MLP.

Druhd ¢ast modelu, kterd navazuje na embedder, je
klasifikator. Ten ma za Ukol na zdkladé poskytnutého
embeddingu klasifikovat dany uzel. Vystupem je tedy
vektor o velikosti poctu cilovych informaci, jehoZ in-
terpretaci je mozné zjistit jestli dany uzel obsahuje
pozadovanou informaci a pfipadné o jakou informaci
se jednd. Klasifikator je implementovdn jako klasicka
linedrni neuronova vrstva.

Experimenty se zamé&fuji na dvé metriky. Jedna z
nich je celkova presnost klasifikace uzlli a odpovidajici
skére F1. Tato metrika, ale miZze byt zkreslena
kvili velkému mnoZstvi uzll, které zadnou informaci
neobsahuji. Je tedy mozné, Ze klasifikator predikuje
ve velkém mnoZstvi majoritni tfidu, ale i tak dosahuje
pomé&rné velké dspésnosti. JelikoZ se v zadané lloze
na kazdé strance vyskytuje poZadovana informace
maximalné jednou byla zvolena alternativni metrika
nominacni presnosti. Ta Fika v kolika procentech
ptipadli dokdZe model najit cilovou informaci, pokud
se na strance opravdu nachazi.

PYi experimentech se ukazalo, Ze nevyvdZenost této
dlohy (vétsina klasifikovanych uzli neobsahuje infor-
maci) miZe byt problém. Ve snaze bojovat s timto
problémem bylo vyzkouSeno vice ztratovych funkci,
které vyuZivaji principu vahovani pro vzorky obsahujici
minoritni t¥idy. V Tabulce 2 je vidét srovnani jed-
notlivych ztratovych funkci.

Dale bylo experimentovano s rliznymi nastavenimi
parametril modelu a trénovani sité. Sada konfig-
urovatelnych parametril obsahuje 21 polozek véetné
pouZzité sité, poCtu vrstev a jejich velikosti, nastaveni
ztratové funkce nebo optimalizatoru trénovani.

V Tabulce 2 jsou také shrnuty nejlepsi zatimni dosazené
vysledky. S GAT architekturou a ztratovou funkci
Cross Entropy Loss byla dosaZena presnost 0,9755 a
skére F1 0,9737. Stejnd architektura, ale s vahovanou
Cross Entropy Loss docilila pFesnosti nominace 0,9285.

Predmétem pokracujici prace je experimentovani s
nastavenim a kombinaci dalich parametri a moZnosti
pridani textovych vlastnosti k uzlu.
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