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Abstract

The thesis deals with the automatic scraping of terms and conditions and
privacy protection information from web pages. It’s a part of a larger project
which focuses on the analysis of such pages and requires a training dataset
for their solution. The goal is to create an application, which will be able to
automatically create this dataset. As a baseline solution, a keyword-based
system is used. This system allows us to create a dataset, on which we can
train a neural network, which further enhances the results. By limiting the
capacity of the network and hiding the keywords the network achieves a 6
to 9% improvement in f-score and up to 71% reduction in false positivity
compared to the keywords-based system.

Abstrakt

Prace se zabyva automatickym stahovanim smluvnich podminek a zasad
ochrany udaji z webovych stranek. Je soucasti vétsiho projektu, ktery se
zabyva analyzou obsahu téchto stranek a pottebuje pro ni trénovaci dataset.
Cilem je vytvorit aplikaci, kterd bude schopna tento dataset automaticky
vytvorit. Jako zakladni feseni jsou pouzita pravidla zalozena na klicovych
slovech. Toto Teseni nam umozni ziskat dataset, pomoci kterého je vytvo-
fena neuronova sit, ktera dale zlepsuje vysledky. Omezenim kapacity sité a
zakrytim klicovych slov pak sité dosahuji zlepseni 6 az 9 % v f-mife, a az
71% snizeni falesné pozitivity oproti klasifikaci pomoci klicovych slov.
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1 Uvod

Zpracovani prirozeného jazyka (NLP) je perspektivni obor, ktery nachézi
uplatnéni v mnoha riznych oblastech. Spadaji pod néj napriklad klasifi-
kace textovych dokumentt, strojovy preklad nebo identifikace klicovych slov
v textu. V mnoha pripadech je ale potieba rozsahly dataset, pomoci kterého
je mozné natrénovat dané reseni.

Prace je soucasti projektu na Katedie informatiky a vypocetni tech-
niky Zapadoceské univerzity v Plzni, ktery se zabyva analyzou informaci
o ochrané tdaju a podminek uziti webovych stranek. Tento projekt potte-
buje dataset slozeny z webovych stranek s informacemi o ochrané tudaji a
podminkami uziti, ktery bude v rdmci projektu manualné anotovan.

Cilem prace je pro tento projekt vytvorit aplikaci, kterd bude schopna
dataset automaticky vytvorit. Nejprve bude potieba vytvorit program, ktery
zajisti efektivni prochazeni webu. Poté se navrhne a otestuje zptsob, kte-
rym budou relevantni stranky identifikovany. Lze predpokladat, Ze naivni
reseni zalozena naptiklad na klicovych slovech budou mit vysokou miru chy-
bovosti, ktera se na velkém poctu stranek vyrazné projevi. Manualni odstra-
néni téchto chyb by ale bylo ¢asové narocné. Proto budou nashromazdéna
data pouzita jako dataset, pomoci kterého bude natrénovana neuronova sit,
ktera bude vysledky zlepsovat.

Klasifikace stranek pomoci neuronové sité bude vyzadovat anotovany
dataset. Jako anotaci pouzijeme vystup naivniho feseni, ¢imz se vyhneme
potfebé dataset manudlné anotovat. Za predpokladu, ze chybovost naivniho
reSeni nebude prilis vysoka, bude neuronova sit schopna kvili prevazujicimu
poctu spravné oznacenych stranek klasifikovat stranky spravneé.

V prvni ¢asti prace jsou popsany teoretické podklady k prochazeni webu
a neuronovym sitim. V druhé ¢asti textu je popsano reseni problému a jsou
zhodnoceny dosazené vysledky.



2 Stahovani webovych stranek

2.1 Web scraping

Pojem web scraping oznacuje systematické shromazdovani informaci z webo-
vych stranek. Tento proces lze rozdélit na dvé ¢asti, a to stazeni stranky a
naslednou extrakci relevantnich informaci.

Extrahovana data mohou byt nasledné pouzita naptiklad pro monitoro-
vani cen v internetovych obchodech nebo jako trénovaci dataset v kontextu
zpracovani ptirozeného jazyka|6).

Web scraping miize byt provadén manualné, nebo automaticky pomoci
specializovanych programi, které oznacujeme jako web crawlery.

2.1.1 Web crawler

Jako web crawler oznac¢ime program, ktery prochazi internet. Zakladni prin-
cip fungovani je pomérné jednoduchy (Obrézek 2.1). Crawler mé stanovenou
mnozinu pocatecnich stranek, které slouzi jako startovni bod. Pti navstévo-
vani stranek pak ziskava odkazy na dalsi stranky, které zarazuje do fronty,
a pokud je to potteba, extrahuje relevantni informace.

S tim, kolik stranek se na internetu nachazi, je ale zadouci definovat
n¢jaka pravidla, podle kterych se crawler rozhodne, zda stranku navstivi,
pripadné v jakém potadi stranky navstivi. Crawler se napiiklad miize roz-
hodovat na zakladé poctu odkazi na urcitou stranku, kdy usoudime, Ze
stranka, na kterou vede velké mnozstvi odkazl, bude pravdépodobné vy-
znamna, nebo na zakladé poc¢tu odkazt vedoucich ze stranky, kdy velky po-
et takovych odkazii muze znamenat, ze se jedné o néjaky katalog stranek[1].

Crawlery, jejichz tkolem je shroméazdit velké mnozstvi stranek, ale maji
komplikované;jsi strukturu. Je potfeba myslet na to, Ze rychlost jednovlakno-
vého crawleru je limitovana odezvou, a je tedy nutné crawler paralelizovat,
coz prinasi komplikovanéjsi implementaci. Zaroven je nutné tesit duplicitu
stranek a tzv. spider traps, coz jsou stranky, které obsahuji nekonecné sek-
vence odkazi, a mohou byt tézko rozlisitelné od normaéalnich stranek.

Crawler miize na cilovém serveru zptuisobit velkou zatéz. Proto definujeme
tzv. politeness interval, coz je interval mezi pozadavky na doménu. Tim
pozadavky rozprostieme a serveru tak nezpusobime nadmérnou zatéz, ktera
by mohla komplikovat jeho provoz.

Je tfeba také respektovat pozadavky provozovatell stranek co se tyce



mist, kterda by crawler nemél prohledavat. K tomu slouzi soubor robots.txt,
ktery ma zndmy format. Crawler tento soubor muze a nemusi respektovat[21].

V pripadé nékterych crawlerti také pottfebujeme udrzovat mnozinu staze-
nych stranek nebo informaci o nich aktualni. To je obecné problém, protoze
rizné stranky se méni rtizné casto. Jak casto chceme informace aktualizovat
zavisi na nasich pozadavcich, ale obecné je zadouci, aby byly informace co
nejaktualnéjsi. Interval pro opétovné shromazdéni informaci mizeme urcit
napriklad skrze primeérny c¢as mezi zménami, které detekujeme pti opétov-
ném navstévovani stranek|[1].

doc robots URL
FPs templates set
DNS
www dup
content URL
parse seen? filter UBL
fetch elim
URL frontier

Obréazek 2.1: Schéma crawleru. URL frontier je seznam URL k navstiveni,
URL filter zajistuje, aby crawler respektoval soubor robots.txt. Obrazek
z [21].

2.1.2 Identifikace relevantnich udaja

Poté, co probéhne stazeni stranky, je potfeba identifikovat relevantni iidaje.
webovych stranek.

Pokud je cilem identifikovat relevantni idaje ve strankach se znamou
strukturou, tloha je podstatné jednodussi. Jako feseni muze poslouzit DOM
model pro reprezentaci stranky a naptiklad XPath pro hledani specifickych
objekti.

Pokud je cilem extrahovat informace ze stranek, které nemaji jednot-
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na zakladé manualné anotovanych stranek, kde jsou vyznaceny relevantni
informace, nauci tyto informace identifikovat.

Problém ale nastane v pripadé, Ze manualné anotované stranky nejsou
dostatecné reprezentativni v kontextu automaticky zpracovavanych dat. Tyto
metody pak selhavaji na strankach, ve kterych se nevyskytuji vzory z tréno-
vacich dat.

Existuji také metody, které nevyzaduji manualni anotaci stranek. Misto
toho detekuji ve strance se opakujici vzory, které pak oznaci jako relevantni
informace. Tyto metody ve srovnani s metodami, které vyuzivaji manualné
anotované stranky, podavaji méné kvalitni vysledky[24].

Slozitost také zavisi na druhu informaci, které je potieba ze stranky
extrahovat. Napriklad v pripadé cen produkti v internetovych obchodech
lze ocekavat komplikace, protoze stranky nebudou mit obecné jednotnou
strukturu a relevantni informace se mohou vyskytovat v rtiznych ¢astech
stranky. Pokud je ale nasim cilem ze stranek stahnout obrazky, rozmanitost
stranek nebude zasadni komplikaci, protoze v HTML kédu jsou obrazky
jasné definované.



3 Neuronové sité

3.1 Neurony a neuronové sité

Ackoliv existuje mnoho rtznych druht neuronovych siti, budeme se soustre-
dit na teorii souvisejici s tématem prace.

Neuronova sit je vypocetni systém, jehoz cilem je pro urcity vstup vyge-
nerovat vystup co nejpodobnéjsi pozadovanému vystupu. Sklada se z neu-
ronu, které jsou mezi sebou propojeny. Jak jiz bylo zminéno, neuronova sit
transformuje vstup na vystup, tedy ma vstupni neurony a vystupni neurony.

Neurony jsou zakladni stavebni jednotky neuronovych siti. Neuron na za-
kladé souctu vazenych vstupt w;z; a aktivacéni (téz oznacované jako transfe-
rové) funkce ¢ vytvori signal na svém vystupnim propojeni (Vzorec 3.1 a
Obrazek 3.2). Tento signal pak muze slouzit jako vstup jinych neuront, nebo
jako vystup sité.

Neurony v sitich se seskupuji do vrstev, které jsou mezi sebou propojené.
Vrstvené sité maji vstupni vrstvu, vystupni vrstvu, a mohou mit libovolny
pocet skrytych vrstev mezi nimi (Obréazek 3.1).

y=¢ (i Wi + b) (3.1)

=1

3.1.1 Aktivacéni funkce

Existuje mnoho aktiva¢nich funkci, které se v praxi vyuzivaji. Aktivacni
funkce slouzi k delinearizaci sité, coz ji umoznuje tesit netrividlni (neline-
arni) problémy. Aktiva¢ni funkce ovliviiuji chovani neuront a sité jako celku,
zaroven je ale potteba vzit v potaz, jak naroény je vypocet prvni derivace
aktivacni funkce, ktery je potfeba pro zménu parametru sité pri trénovani.

Sigmoidni funkce

Jako sigmoidni funkci oznac¢ime funkci, ktera je omezend, diferencovatelna,
neklesajici a ma pravé jeden inflexni bod. Nevyhodou téchto funkei je tzv.
problém mizejiciho gradientu (vanishing gradient problem), ktery, pokud ma
sit velké mnozstvi vrstev, které pouzivaji sigmoidni aktivacni funkce, mize
zpusobit neschopnost sité se ucit.



Vstupni vrstva  Skrytd vrstva Vystupni vrstva

Obrézek 3.1: Schéma neuronové sité s jednou skrytou vrstvou.
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Obrazek 3.2: Schéma neuronu. Bias b se také nékdy oznacuje jako xqwg, kde
xo = 1. Obrazek z [16].



Obrézek 3.3: Funkce tanh a logisticky sigmoid (logsig).

Existuje vice aktivac¢nich funkci, které do této kategorie spadaji. Jednou
z nich je napriklad logistickd sigmoidni funkce (Vzorec 3.3), nebo hyperbo-
licky tangens (Vzorec 3.2)[12]. Tyto dvé funkce jsou zobrazeny v Obrazku
3.3.

=— 3.2

Y ey e v (32)
1

= 3.3

Al (3.3)

V praxi se také Casto pouziva softmax jako aktivacni funkce vystupni
vrstvy. Softmax umoznuje transformovat vstupy na pravdépodobnosti v ne-
binarnich klasifika¢nich problémech. Je definovana jako 3.4, kde se predpo-
klada, ze vystupni vrstva bude mit tolik neuronii, kolik mé feseny problém
trid. Softmax se pak pocitd pro kazdy vystupni neuron, resp. pro kazdou
tridu[2].

(3.4)

Linearni funkce

Linearni aktivacni funkce se skladaji z nékolika linedrnich segmenti. Je-
jich vyhodou je nenaroc¢nost vypoctu prvnich derivaci. Navic jejich derivace
nejsou nulové pro nekonecné velké vstupy, narozdil od sigmoidnich funkei,
coz poméaha eliminovat problém mizejiciho gradientu[23].
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Obréazek 3.4: Funkce ReLLU a leaky ReL.U.

Pokud bychom pouzili ¢isté linedrni funkei ve smyslu 3.5 ve vSech vrst-
vach sité, ziskali bychom sif, ktera reprezentuje linearni funkci. Tato akti-
vacni funkce se proto v praxi nepouziva.

y=1y (3.5)

Predevsim v konvolu¢nich neuronovych sitich se ale ¢asto pouziva akti-
vacni funkce ReLU (Rectified Linear Unit)[23]. Pro zaporné a nulové vstupy
je vysledkem nulovy vystup, zatimco kladné vstupy jsou nezménéné predany
na vystup (Vzorec 3.6). Problémem muze byt tzv. ,dying ReLU“, kdy velky
pocet neuronu s ReLU aktivaci zustane pii trénovani neaktivnich (tedy na
jejich vystupu bude 0).

Tento problém tesi leaky ReLLU funkce, kterd pro zaporné vstupy neni
rovna nule, ale zaporné hodnoty jsou definovany pomalu rostoucim linearnim
segmentem (Obrazek 3.4)[12].

y = max(0,y) (3.6)

3.2 Uceni

Uceni je proces, pti kterém se sit snazi uzpiisobit vahy resenému problému
tak, aby podavala co nejlepsi vysledky pro dany trénovaci dataset. Dva ze
zpusobu uceni jsou uceni s ucitelem a bez ucitele.



3.2.1 Ucdeni s ucitelem

P1i uceni s ucitelem siti poskytneme trénovaci dataset, ve kterém pro kazdy
prvek uréime spravny vysledek. Sit pak pomoci chybové funkce vypocita
chybu, resp. jak moc se odchylila od spravného vysledku. Tuto chybu pak
zpétné propaguje skrz sift smérem ke vstupu, a pri tom na zakladé spoctené
chyby upravuje vahy sité tak, aby chybu zmensila.

Tento pristup je hojné vyuzivany v problémech pocitacového vidéni. M4
ale také své nevyhody. Protoze je potieba siti dodat pary vstupu a spravného
vystupu, je potieba tyto pary néjakym zptsobem vytvorit, at uz manudalni
anotaci, nebo pomoci jiného systému, ktery pary automaticky vytvori. Navic
je nutna znalost vsech t¥id, do kterych bude sit vstupy klasifikovat. Existuji
problémy, u kterych neni mozné ziskat dostate¢né velky anotovany dataset
nebo neni prede zndm pocet t¥id, na které nelze pouzit uceni s ucitelem[4].

3.2.2 Uceni bez ucditele

Pti uceni bez ucitele se sit snazi najit ve vstupnich vzorech spolecné cha-
rakteristiky, na zakladé kterych pak vstupy klasifikuje. Tento pristup ma
vyhodu v tom, Ze neni potfeba trénovaci data anotovat, a ze neni potieba
predem znat pocet klasifikac¢nich trid. Tento pristup lze vyuzivat napriklad
v klasifikaci textu, kdy neni predem znam pocet tiid, do kterych chceme
text klasifikovat. Sité, které se uci bez ucitele jsou napriklad autoencoder
sité nebo samoorganizujici se mapy|[4].

3.2.3 Zpétna propagace

P1i trénovani doprednych neuronovych siti (siti bez cykli) je potfeba pro
upravu vah sité spocitat gradient. Zpétna propagace je zptusob vypoctu gra-
dientu na zakladé chyby spoctené chybovou funkci a vah sité. Zpétna pro-
pagace pouziva fetézové pravidlo, specifické poradi provadéni numerickych
operaci a ukladani mezivysledki, které se v pribéhu vypoétu mohou opa-
kovat, coz ji déla efektivné implementovatelnou.

Samotny proces zmény vah zajistuje optimalizacni algoritmus, nikoliv
zpétna propagace, ktera slouzi pouze pro vypocet gradientu. Optimalizacni
algoritmus pak na zakladé gradientu upravuje vahy sité tak, aby se mini-
malizovala chybal5]. Existuje mnoho optimalizacnich algoritmu, z nich ¢asto
pouzivané jsou stochasticky gradientni sestup a na ném zalozené algoritmy
jako naptiklad Adam nebo Adadelta.



3.2.4 Chybové funkce

Chybova funkce se pouziva pro zjisténi chyby vystupu neuronové sité. V za-
vislosti na feseném problému je vhodné pouzivat rizné chybové funkce. Exis-
tuje mnoho chybovych funkei, jako naptiklad kiizova entropie, stfedni kva-
draticka chyba, nebo také kosinova podobnost.

Krizova entropie
Pro binarni klasifika¢ni problémy i pro klasifikacni problémy s vice tiidami
lze vyuzit kfizovou entropii. Pro binarni klasifikac¢ni problém je definovana
jako 3.7, kde t; jsou spravné vysledky a y; jsou vystupy neuronové sité. Je
vhodné ve vystupni vrstvé pouzivat sigmoidni aktivacni funkci.

Nékteré knihovni implementace binarni kiizové entropie mohou vyzado-
vat, aby byl vystup sité jediny skalar. Pak mtzeme ys definovat jako 1 — 1,
a ty jako 1 — 1.

2
L=-> tlogy; (3.7)
i=1

Pro klasifikaci do vice t¥id mtizeme pouzit kategorickou krizovou entro-
pii. Vystupni vrstva sité v tomto pripadé typicky pouziva aktivacni funkci
softmax. Kategorickou kiizovou entropii pak definujeme jako 3.8, kde ¢; jsou
spravné vysledky, y; jsou vystupy neuronové sité a n je pocet t¥id[7].

Spravné vektory jsou typicky ve formé one-hot vektorl, tedy vektort
s n dimenzemi, kde jsou vsechny prvky nulové az na prvek, ktery oznacuje
spravnou tfidu. Ten mé hodnotu 1. Spravny vysledek ale mtze byt také ve
formé celého ¢isla, které oznacuje prislusnou tiidu[22].

L ==Y tlogy (3.8)
i=1

Kosinova podobnost

Jako chybovou funkci mizeme pouzit také kosinovou podobnost. Definujeme

ji jako 3.9, kde Y je vektor vystupu sité, T' je spravny vektor a n je pocet

dimenzi téchto vektort.

LT
VI TS, Y

L (3.9)
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Obrazek 3.5: Ukdzka konvoluéni sité. Obrazek z [19].

3.3 Konvoluéni neuronové sité

Konvoluéni neuronové sité se primarné pouzivaji pro klasifikaci obrazkia, ale
také pro klasifikaci textu. Skladaji se ze tii druht vrstev - konvoluc¢nich
vrstev, pooling vrstev a plné propojenych vrstev. Sité mohou také obsaho-
vat embedding vrstvy nebo dropout vrstvy. Konvoluéni a pooling vrstvy
lze vnimat jako zptsob extrakce relevantnich informaci ze vstupu, zatimco
plné propojené vrstvy, které jsou na vystupu sité, slouzi k interpretovani
extrahovanych informaci (Obrazek 3.5).

Zaroven nam konvolucni neuronové sité v nékterych aplikacich umoz-
nuji snizit pocet trénovatelnych parametria oproti tomu, kdybychom pouzili
pouze plné propojené vrstvy. Pokud bychom uvazili obrazek o velikosti 64x64
pixelt se tfemi barevnymi kanaly, vstupni plné propojena vrstva by méla
12 288 trénovatelnych vah. Pokud pouzijeme konvoluéni vrstvu s jednim
kernelem velikosti 6x6, vstupni vrstva bude mit 108 trénovatelnych parame-
tra (kernel aplikujeme na kazdy kandal obrazku)[17].

3.3.1 Konvoluéni vrstva

Konvoluéni vrstva provadi extrakei informaci z urcitého segmentu apliko-
vanim kernelu, ktery slouzi jako maska, na vstup. Kernel se pti zpracovani
vstupu posouva po jedné (napf. zpracovani textu) nebo vice (napf. zpraco-
vani obrazu) dimenzich. Pri kazdém posunu se kernel aplikuje na vstupni
data, a vysledkem toho je skalar. Kernel je matice trénovatelnych vah, které
se tedy v prubéhu trénovani upravuji. Vystupem konvoluéni vrstvy je tzv.
aktivacni mapa. Kernell mtize mit konvolu¢ni vrstva vice, ¢imz se zvysi
kapacita sité a jeji rozliSovaci schopnosti.

Mizeme také definovat velikost kroku pro aplikaci kernelt na vstup.

11
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Obrazek 3.6: Ukazka konvoluce nad mapou 6x6 pomoci kernelu 2x2.

Obrazek 3.7: Ukdzka retézeni konvolucénich vrstev.

V Obrazku 3.6 je znazornéna aplikace kernelu 2x2 na mapu 6x6 s krokem 1,
¢imz ziskdme aktivaéni mapu velikosti 5x5. Pokud bychom zvétsili krok na
2, ziskali bychom aktiva¢ni mapu velikosti 3x3 a eliminovali prekryvy mezi
aplikacemi kerneli.

Tim, ze konvoluéni vrstva aplikuje postupné kernely na cely vstup, pro-
vadi extrakei uziteénych informaci. Konvoluéni vrstvy se mohou retézit (Ob-
razek 3.7), coz umozni postupnou detekci vysokouroviiovych struktur ve

vstupu. Navic je mozné konvoluéni vrstvy prokladat pooling vrstvami (viz.
nize)[17].

3.3.2 Pooling vrstvy

Pooling vrstvy v konvolu¢nich neuronovych sitich slouzi ke zmenseni poctu
dimenzi vystupu konvolucnich vrstev. Pooling vrstvy maji, podobné jako
konvolucéni vrstvy, definovany kernel urcitych rozmeéri a délku kroku. Na-
rozdil od konvolu¢nich vrstev kernely nemaji trénovatelné parametry, ale
reprezentuji matematickou funkci, typicky maximum, nebo také primeér.

V praxi se pouzivaji kernely o riznych rozmérech s délkou kroku tako-
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vou, aby se aplikace kernelil na vstup neprekryvaly. Pro vstup 64x64 bude
vystupem pooling vrstvy s kernelem 2x2 a krokem 2 matice o rozmérech
16x16, a dosahne se tim zmenseni na 25 % ptvodni velikosti[17].

3.3.3 Plné propojené vrstvy

PIné propojené vrstvy tvori rozhodovaci ¢ast sité. Na zakladé informaci,
které extrahovaly ze vstupu konvoluc¢ni a pooling vrstvy, musi plné propojena
vrstva provést samotnou klasifikaci. V siti tedy plni tlohu klasickych, plné
propojenych neuronovych siti[17].

3.4 Metody regularizace neuronovych siti

Pti trénovani neuronovych siti nastava riziko, ze sif bude podévat velmi
dobré vysledky nad trénovacimi daty, ale Spatné vysledky nad testovacimi
daty. Tento jev se oznacuje jako overfitting. To mutze byt zptsobeno tréno-
vacimi daty, které nedostatecné reprezentuji problém, ktery bude sit Tesit,
prilis velkym poctem epoch nebo prilis velkym modelem. Problém lze Tesit
pouzitim regulariza¢nich metod.

3.4.1 Early stopping

Intuitivni zpiisob, kterym predejit overfittingu, je zastavit trénovani sité pred
tim, nez k nému dojde. Zastavovaci podminku muzeme definovat pomoci
metrik, které se kazdou trénovaci epochu pocitaji. Pokud se chyba nad tes-
tovacim datasetem nékolik epoch nezmensi nebo zacne rist, usoudime, ze
dochazi k overfittingu a trénovani zastavime[11].

3.4.2 Dropout

Dropout je pomérné nova metoda regularizace, kterd se ukazala jako velmi
efektivni a stala se Casto pouzivanou. Princip spociva v tom, ze v priubéhu
trénovani neurony s urcitou pravdépodobnosti vypneme, respektive nasta-
vime jejich vystup na nulu (Obrazek 3.8). Pti testovani je pak vystup neu-
ronu nasoben pravdépodobnosti zachovani neuronu.

Tim sit donutime nespoléhat na to, ze bude mit vzdy informace ze vsech
neurontu. Ta pak musi hledat jiné spojitosti, které by jinak nehledala, protoze
by existovaly jednodussi alternativy. Dropout lze aplikovat jak na skryté
vrstvy, tak na vstupni vrstvy. Autori ale doporucuji u dropoutu vstupni
vrstvy pouzivat mensi pravdépodobnost vypnuti neuronu[20].
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(a) Standard Neural Net (b) After applying dropout.
Obréazek 3.8: Priklad sité pred a po aplikaci dropoutu. Obrézek z [20].

3.5 Sémanticka reprezentace slov

V kontextu zpracovani prirozeného jazyka se pojmem reprezentace slov ro-
zumi vektor s n dimenzemi, ktery slovo urc¢itym zplisobem charakterizuje.
Pokud jsou vektory takové, Ze slova s podobnym vyznamem jsou reprezen-
tovana podobnymi vektory, reprezentaci oznac¢ime jako sémantickou repre-
zentaci slov, tedy reprezentaci na zakladé jejich vyznamu.

Sémanticka reprezentace slov je zalozena na distribu¢ni hypotéze z oboru
lingvistiky, kterd byla formulovana v 50. letech 20. stoleti. Ta ik, Ze po-
dobna slova maji tendenci se vyskytovat v podobnych kontextech[8]. Vyznam
slov lze tedy do urcité miry odvodit od jejich kontextu.

Existuje mnoho riiznych metod pro vytvareni sémantickych reprezentaci
slov. Jednim z nich je napriklad term-document matice. Ta slovo reprezen-
tuje jako pocet vyskyti slova v riznych dokumentech. Tento pristup pod-
chycuje vyznam slov, protoze slova, ktera se casto vyskytuji v podobnych
dokumentech, mohou mit podobny vyznam. Problém ale je velikost vektoru,
kterym slovo reprezentujeme, protoze jeho délka odpovida poc¢tu dokumenti.

Jako vhodné se ukazaly sémantické reprezentace vyuzivajici vektory s ma-
Iym poctem dimenzi (50-1000). Mensi dimenze zmensuji vypocetni naroky
pri jejich zpracovavani. Ve vétsiné aplikaci v ramci zpracovani prirozeného
jazyka podavaji lepsi vysledky nez reprezentace vyuzivajici dlouhé, ridké
vektory a navic se ukézalo, Ze jsou schopny lépe vystihnout vztah mezi
synonymy|[10].
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3.5.1 Word2vec

Word2vec je metoda pro vytvareni sémantickych reprezentaci slov, ktera
vyuziva neuronovou sit s jednou skrytou vrstvou. Jako vstup pouziva velky
textovy korpus, na zakladé kterého vytvari vektorové sémantické reprezen-
tace, které typicky maji nékolik set dimenzi.

Word2vec pouziva dvé modelové architektury - CBOW (continuous bag
of words) a continuous skip-gram. CBOW predpovida slova na zakladé jejich
kontextu, zatimco skip-gram predpovidé kontext na zakladé slov (Obrazek
3.9). Kontext je definovan jako okno kolem cilového slova. Zatimco model
CBOW nebere v potaz polohu slov v okné, a tedy vsechna slova maji stejnou
vahu, model skip-gram klade vétsi diiraz na slova, ktera jsou blizko cilovému
slovu.

Jako trénovaci algoritmus je mozné pouzit budto hierarchicky softmax
nebo negativni vzorkovani. V ptipadé hierarchického softmaxu budeme vyu-
zivat pouze slova a jejich kontext, zatimco pro negativni vzorkovani navic pro
dané slovo ndhodné vybereme slova, ktera se v jeho kontextu nevyskytuji.
Problém hierarchického softmaxu je jeho vypocetni narocnost, kterou Ize po-
moci negativniho vzorkovani a pouziti sigmoidni aktivacni funkce snizit[15].

Jako vstup do vstupni vrstvy sité pro skip-gram model pouzijeme cilové
slovo a jako spravny vystup oznacime slova, v kontextu kterych se cilové slovo
vyskytuje. Pro model CBOW pouzijeme presny opak - jako vstup pouzijeme
slova, ktera se vyskytuji v kontextu cilového slova a jako spravny vystup
oznacime cilové slovo[14].

Vektory sémantické reprezentace slov pak ziskdme jako matici vah sité.
Tato matice se oznacuje jako tzv. embedding matice.

w(t-2) w(t-2)
w(t-1) w(t-1)
SUM
w(t) w(t)
wi(t+l) w(t+1)
W(t+2) w(t+2)
cBoOw Skip-gram

Obrazek 3.9: Modely CBOW a skip-gram. Obréazek z [14].

15



3.5.2 GloVe

GloVe je metoda pro vytvareni sémantickych reprezentaci slov. Narozdil
od word2vec nepouziva pouze informace z lokalnitho kontextu (okno kolem
slova), ale také celkové statistické tidaje o textovém korpusu.

GloVe pracuje s matici vyskyti slov X, kde prvek X;; je pocet vyskytii
slova i v kontextu slova j, kdy kontext je definovan jako fixni okno kolem
slova. Slova navic vazime podle jejich vzdalenosti, a tedy klademe mensi
diraz na vzdalenéjsi slova.

Metoda se pak snazi minimalizovat vyraz 3.10, kde f je vahova funkce,
kterd zajisti, ze na casté casté pary slov a zridka se vyskytujici pary slov
nebude kladen piilis velky diraz, w; a w; jsou vektory pro slovo, resp. kon-
textové slovo, a b; a b; jsou biasy pro slova ¢ a j[18].

\%

ij=1

3.5.3 FastText

FastText se uci reprezentaci slov na zakladé znakovych n-gramt, ze kterych
se slova skladaji. V principu se jedna o word2vec model, ktery ale funguje
na urovni jednotlivych znakd. To nam umoznuje vytvaret reprezentace pro
neznama slova na zdkladé znakovych n-gramt, ze kterych se skladaji, coz
neni s word2vec ani GloVe mozné. Navic to modelu umoznuje lépe se ucit
vyznamy predpon a piipon[9][6].
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4 Pouzité metriky

4.1 Matice zamén

Matice zamén umoziiuje vizualizovat vysledky klasifikdtoru. Radky matice
reprezentuji predpovézené ttidy a sloupce matice reprezentuji realné tiidy.
Na diagonale matice jsou pak pocty spravné klasifikovanych prvki pro dané
tridy:.

Matici zdmén pouzivame, protoze presnost, iplnost a f-mira nam neda-
vaji dostatecny prehled o chovani klasifikatoru. Naptiklad z nich nejsou vidét
zadmeény, které snizuji presnost a uplnost, ackoliv pro nas nemusi predstavovat
takovy problém jako naptiklad falesné pozitivni klasifikace.

Skutecné tridy

Pozitivni Negativni
g
%- p= Skutecné FaleSné
= § pozitivni pozitivni
el
‘0
c
Q
N
]
>
=]
Q
T S
A B Falesné Skutec¢né
a9 negativni negativni
=2

Obréazek 4.1: Matice zdmén pro binarni klasifika¢ni problém

4.2 Presnost (precision)

V bindrnich klasifikacnich tlohéch je presnost (precision) procento vzork,
které klasifikator spravné oznacil jako pozitivni z celkového poc¢tu pozitivné
oznacenych vzorku (Vzorec 4.1). V pripadé, ze by mél problém n tiid, po-
¢itame presnosti pro kazdou tiidu a jako celkovou presnost oznacime jejich
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pramér (Vzorec 4.2).

Diléi presnosti mizeme spocitat z radkt matice zameén, kterou oznacime
M. Pocty spravné klasifikovanych vzorkl jsou v matici zamén na diagonadle.
Dil¢i presnost tiidy i spocitame podle vzorce 4.3.

V préci je pouzita presnost v tomto smyslu, a pokud je pouzita presnost
ve smyslu accuracy (viz. nize), je to explicitné zminéno.

|Spravné predpovézena pozitivni|

fesnost = 4.1
P |Pfedpovézena pozitivni| (4.1)
1 & |Spravné predpovézena tiida i
fesnost = — 4.2
P ; |Pfedpovézena trida i (42)
M
fesnost, = ——— 4.3

4.3 Presnost (accuracy)

V klasifika¢nich ulohéch je pfesnost (accuracy) pocet spravné klasifikovanych
vzorkl ku celkovému poctu klasifikovanych vzorkt. V praci je tato definice
presnosti oznacovana jako ,presnost (accuracy)*.

4.4 TUplnost

V binarnich klasifika¢nich tlohach je tplnost procento vzorkiu, které kla-
sifikdtor spravné oznacil jako pozitivni, z celkového poctu vzorkt, které
skute¢né jsou pozitivni (Vzorec 4.4). Podobné jako u presnosti nelze tento
pristup pouzit na nebindrni problémy. Pro nebinarni problémy s n tridami
uplnosti spocitame pro kazdou tridu a jako celkovou tiplnost oznacime jejich
prumér podle Vzorce 4.5.

Dil¢i aplnosti muzeme spocitat z fadkt matice zamén, kterou oznacime
M. Pocty spravné klasifikovanych vzorki jsou v matici zamén na diagonale.
Diléi uplnost tridy 7 spocitame podle vzorce 4.6.

|Spravné predpovézena trida i

iplnost = 4.4
HPIOS |Skutecné trida i (4.4)
1 & [Spravné predpovézena tiida i
iplnost = — 4.5
HPImost = 12::1 |Skutecné trida i (4:5)
M;

uplnost; = ———— (4.6)

j=1 Mj 2
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4.5 F-skore

F-skére vyjadiuje vztah mezi presnosti (precision) a uplnosti, ktery je defi-
novan jako jejich harmonicky primér (Vzorec 4.7). Jeho obecnou definici je
Fs-skére (Vzorec 4.8), které umoznuje klast vétsi duraz na presnost nebo upl-
nost. V nasem pripadé klademe na presnost i tplnost stejny diraz. F-skore
je pocitano z celkové presnosti a uplnosti (Vzorce 4.2 a 4.5).

uplnost * presnost
F=2%2 P (4.7)
uplnost + presnost

uplnost * presnost

Fy = (1+ %) * (4.8)

uplnost + 32 % presnost

4.6 Interval spolehlivosti

Protoze neuronové sité jsou zavislé na nadhodné inicializaci pocatec¢nich vah a
vysledky modeli se stejnou architekturou se tak mohou lisit, je tuto skutec-
nost potfeba zohlednit pri prezentaci vysledkl. Proto pouzijeme pro jejich
presnost, iplnost a f-miru interval spolehlivosti pro stfedni hodnotu.

Interval spolehlivosti definujeme s vybranou hladinou spolehlivosti o (na-
priklad 5% nebo 10%). Potom interval spolehlivosti s hladinou spolehlivosti
a Tiké, ze 1-a% méreni dané veli¢iny bude v intervalu spolehlivosti.

Pro vypocet nejprve spocitdme primér n namérenych hodnot u. Poté
spocitame jejich smérodatnou odchylku o podle vzorce 4.9. Interval pak
definujeme pomoci studentova t-rozdéleni se stupném volnosti n — 1 podle
vzorce 4.10.

- J ! (Z( - W) (19)
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5 Crawler a klasifikace
stranek na zakladé
klicovych slov

5.1 Navrh

Pro shromazdéni datasetu je potfeba crawler, ktery bude prochézet internet,
identifikovat relevantni stranky a stahovat je. Tento proces je potieba op-
timalizovat tak, aby crawler mohl dataset shroméazdit v rozumném case. Je
potfeba vytesit dva problémy, a to stahovani dynamicky nacitanych stranek
a zajisténi efektivniho prochézeni internetu.

Crawler bude identifikovat relevantni stranky pomoci klicovych slov. To
nam umozni ziskat dataset, ktery v pripadé, ze nebude dostatecné kvalitni,
poslouzi pro trénovani neuronovych siti, které pouzijeme pro dosazeni lepsich
vysledkil.

5.1.1 Princip fungovani

Crawler si bude udrzovat frontu stranek k navstiveni a seznam navstivenych
stranek. Pr1i pridavani stranek k navstiveni do fronty bude kontrolovat, jestli
je jiz nenavstivil, aby nedoslo k zacykleni. Kazdou stranku, kterou navstivi
pak stahne a z HTML kdédu extrahuje odkazy. To zajisti knihovna Beauti-
fulsoup, ktera umoznuje jednoduse vyhledat vSechny odkazy na strance.

Budeme rozlisovat tii druhy stranek - stranky obsahujici informace o ochrané
osobnich tdaji, stranky obsahujici podminky uziti a ostatni (nerelevantni)
stranky:.

7 odkaz pak crawler vybere na zakladé jejich textu a adresy ty, které ve-
dou na potencialné relevantni stranky. K tomuto tc¢elu budou identifikovana
klicova slova, ktera se v odkazech vedoucich na relevantni stranky vyskytuji.
Takto identifikované stranky pak stahne jako relevantni stranky, bez ohledu
na jejich obsah.

Jako vychozi bod bude mit crawler seznam stranek, které obsahuji velké
mnozstvi odkazi na rizné stranky. Diky tomu bude mit crawler hned na
zacatku vice stranek, ¢imz zrychlime stahovani relevantnich stranek, protoze
crawler bude mit pristup k vice riznym doménam.
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Mame stranky k
navstiveni?

Crawler se ukon¢i

Shromazdime stranky
k navstiveni

ANO Mame pro
doménu relevantni

stranky?

Stahneme relevantni
stranky

Obrézek 5.1: Zjednodusené schéma fungovani crawleru.

5.1.2 Dynamické nacitani stranek

Crawler potiebuje stahovat obsah stranek. Jednoduchym zptisobem, jak toho
docilit, je napriklad pouziti knihovny urllib pro Python. Ta umoznuje po-
slat HT'TP pozadavek na server a ziskat odpovéd, ktera obsahuje HTML
kéd stranky. Tento pristup ale nefesi problém dynamického nacitani stra-
nek, které je zalozené napriklad na JavaScriptovém kédu. Proto bude pouzit
framework Selenium.

Framework Selenium je urc¢en predevsim pro automatizaci testovani webo-
vych aplikaci skrze prohlize¢. Poskytuje rozhrani, které umoznuje provadét
interakci s webovym prohlize¢em a obsahem stranky. Diky Seleniu miizeme
ve webovém prohlizeci spustit JavaScriptovy kod, ktery posune stranku smé-
rem dolil, a miuzeme zjistit, zda je stranka jiz nactena. Bude potieba pocet
posunu omezit kvili strankdm, které nacitaji velké az ,nekonecné“ (napf.
seznam.cz) mnozstvi obsahu.
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5.1.3 Efektivita prochazeni webu

Pokud by crawler navstévoval kazdou stranku a hledal v ni relevantni stranky,
byl by proces shromazdovani stranek prilis pomaly. Protoze nas ale zajimaji
pouze stranky, obsahujici podminky uziti a informace o ochrané dat, mizeme
pocet navstivenych stranek snizit.

Predpokladédme, ze jedna doména bude mit jedny spoleéné relevantni
stranky. Crawler si udrzuje seznam navstivenych stranek, seznam stranek
k navstiveni a seznam domén, ze kterych jiz stahl relevantni stranky. Stranky
k navstiveni crawler shromazduje na kazdé strance, ale relevantni stranky
stahuje pouze v doménéch, pro které jesté relevantni stranky stazené nema
(Obrazek 5.1). Tim se redukuje pocet stranek, ve kterych je potieba re-
levantni stranky hledat a stahovat. Implementace ale nebere v potaz sub-
domény. Napriklad domény search.seznam.cz a seznam.cz jsou brany jako
ruzné domény, i kdyz budou mit stejné relevantni stranky. Tento problém je
vyTesen ukladanim adres jiz stazenych relevantnich stranek a crawler znovu
nestahuje relevantni stranky, které jiz stahl. Tim se snizi zbytecna duplicita
v datech a crawler travi méné casu stahovanim stranek.

5.2 Implementace crawleru

Na zékladé navrhu byl implementovan crawler. Jako vychozi body bylo vy-
brano 11 stranek, které obsahuji odkazy na jiné stranky. Jedna se predevsim
o katalogy stranek Seznamu.

5.2.1 PDF soubory a JavaScriptové pop-upy

Jako problém se ukéazaly PDF soubory a JavaScriptové pop-upy. Selenium
neumoznuje specifikovat slozku pro stazené soubory za béhu, takze neni
jednoduché sparovat stazeny PDF soubor a doménu, ke které patii. Stejné
tak se ukazalo jako obtizné tesit JavaSciptové pop-upy obsahujici relevantni
informace. S ohledem na jejich maly vyskyt jsou takové pripady ignorovany.

5.2.2 Efektivita prochazeni webu

Déle se ukazalo, ze rychlost identifikovani a stahovani relevantnich stranek
neni dostacujici. Crawler za 8 hodin stahl relevantni stranky z pouhych 249
domén. Problém spocival v tom, ze crawler travil velké mnozstvi casu v roz-
sahlych doménach, kde dale shromazdoval odkazy k navstiveni, casto ve-
douci na stejnou doménu. Byl proto upraven systém shromazdovani stranek
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k navstiveni.

Novy systém pri shromazdovani stranek k navstiveni vybere pouze kom-
binaci urc¢itého poc¢tu odkazli vedoucich na stejnou doménu, odkazii vedou-
cich na jinou doménu a odkazu vedoucich pfimo na jinou doménu (odkazy,
které konci ,,.cz“). Tim se zajisti, Zze crawleru nedojdou stranky k navstiveni,
ale zaroven nebude travit v jedné doméné prilis mnoho casu.

Bylo testovano pét konfiguraci crawleru s dobou béhu 8 hodin. Protoze
crawlery nebézely najednou, vysledky jsou ovlivnény tim, na jaké stranky
crawlery narazily a stabilitou internetového pripojeni. Presto se ukazalo, ze
omezeni poctu odkazu, které se zaradi do fronty, zvysi pocet zpracovanych
domén s relevantnimi strankami (Tabulka 5.1 a Obrazek 5.2).

Konfigurace pocet domén

vsechny-vSechny 249

4-8 999

2-4 1 088
1-2 1257
0.5-1 1502

Tabulka 5.1: Pocet zpracovanych domén s relevantnimi strankami. Doba
béhu 8 hodin. Konfigurace ve formatu pocet odkazii vedoucich na stejnou
doménu - pocet odkazii vedoucich na jinou doménu

5.3 Klasifikace na zakladé klicovych slov

Pro klasifikaci pomoci klicovych slov bylo identifikovano celkem 25 slov (16
pro ochranu dat a 9 pro podminky uziti), kterd se vyskytuji v adresach a
textech odkazl na relevantni stranky. Tato slova jsou vypsana v Priloze A.

5.3.1 Vysledky

Presnost klasifikace pomoci klicovych slov byla analyzovana na 164 domé-
nach, ze kterych bylo stazeno 97 stranek s podminkami a 417 stranek s infor-
macemi o ochrané idaji. Byla analyzovana i chybovost u domén, ze kterych
crawler podminky nebo informace o ochrané iidaji nestahl.

Falesna negativita se neukazala jako problém. Vyskytuji se pripady, kdy
byly relevantni informace v JavaScriptovém pop-upu, ale jedna se o jednotky
ptipadu (Tabulka 5.2).
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Obréazek 5.2: Pocet stranek k navstiveni ve fronté v ¢ase. Cas byl omezen
na 10 000 iteraci, kde se iteraci rozumi vyjmuti adresy z fronty a zpracovani

stranky.
Stav Pocet Procent
Chyba detekce 3 2.2 %
JS pop-up 5 3.6 %

Na strdnce nebyly 129  94.2 %

Tabulka 5.2: Analyza stranek, ve kterych nebyly nalezeny relevantni stranky.

Stav Pocet Procent
Chyba v kl. s. ,podminky“ - obch., soutéz. a plat. 11 11.3 %
Chyba v kl. s. ,podminky*“ - jiné 10 10.3 %
Chyba v kl. s. ,uzivani* 5.2 %
Chyba v kl. s. - jina 1 1.0 %
Spravné stazené 70 72.2 %

Tabulka 5.3: Analyza stranek, stazenych jako stranky s podminkami.

Jako vétsi problém se ukazala falesna pozitivita. Protoze klicova slova

jsou pomérné obecna a pouzivaji se i v jinych kontextech, jako relevantni
stranky byly identifikovany také stranky o ochrané zdravi, soutézni pod-
minky, nebo reklamy na osobni automobily. Obzvlast v pripadé osobnich
automobilt byl pocet chybné stazenych stranek vysoky (Tabulky 5.3 a 5.4).

Neékteré z téchto problémii 1ze fesit upravenim pravidel pro klasifikaci, na-
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Stav Pocet Procent

Chyba v kl. s. ,,0sobni“ - auto 75 17.98 %
Chyba v kl. s. ,,osobni* - jiné 39 9.35 %
Chyba v kl. s. ,ochrana“ - zdravi 10 2.40 %
Chyba v kl. s. ,,ochrana“ - jiné 10 2.40 %
Chyba v kL. 5. ,udaj* 10 240 %
Chyba v kl. s. ,,soukromi“ 3 0.72 %
Chyba v kl. s. ,zpracovani® 2 0.48 %
Problém s JS 1 0.24 %
Odkaz pro odstranéni cookies 1 0.24 %
Spravné stazené 266 63.8 %

Tabulka 5.4: Analyza stranek stazenych jako stranky s informacemi
o ochrané dat

priklad podminit klicové slovo ,,osobni“ absenci slova ,,auto“, ale i tak klasifi-
kace pomoci klicovych slov neni dostatecné obecna na to, aby bylo mozné eli-
minovat vSechny podobné pripady falesné pozitivity. Navic se vyskyt podob-
nych, z pohledu klasifikace problematickych, slovnich spojeni méni v case.

Protoze klicové slovo ,,0sobni®“ zptsobovalo velky pocet falesné pozitiv-
nich klasifikaci, bylo z klicovych slov odstranéno. Pokud se bude vyskytovat
v relevantnim kontextu, napt. ,ochrana osobnich idaju“, tak takovy odkaz
bude zachycen pomoci jinych klicovych slov, které zptisobuji mensi falesnou
pozitivitu. Navic bylo slovo ,,ochrana“ podminéno absenci slova ,zdravi®. Po
aplikaci téchto tprav procento spravné stazenych stranek miize dosahnout
az hodnoty 90,7 %.

Analyza byla provedena na relativné malém poctu stranek a neobsa-
huje vsechny problémy, které se mohou vyskytnout, ale dava nam predstavu
o tom, jaké chyby se budou vyskytovat v datasetu, ktery pomoci klasifikace
na zakladé klicovych slov vytvorime.

Lze tvrdit, ze mira falesné pozitivity je prilis vysoka na to, aby byl data-
set, vytvoreny pomoci klasifikace zalozené na klicovych slovech, pouzit jako
finalni dataset. Bude tedy nutné presnost klasifikace zlepsit pomoci neuro-
novych siti.
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6 Klasifikace pomoci
neuronovych siti

6.1 Dataset

Pomoci crawleru a klasifikace na zakladé klicovych slov byly shromézdény
relevantni a nerelevantni stranky. Pro shromazdéni nerelevantnich stranek
byl pouzit upraveny crawler, ktery nerelevantni stranku identifikoval tak, ze
odkaz na ni neobsahoval zadné z klicovych slov. Navic byl pocet nerelevant-
nich stranek, shromazdénych z jedné domény, omezen na 3 stranky. Tim
zajistime, ze v datasetu budou raznorodé stranky, a omezime nadmeérnou
reprezentaci nékterych domén.

6.1.1 Testovaci a trénovaci datasety

Train Test  Celkem

Ochrana dat 4284 1816 6 100
Podminky 1053 446 1499
Nerelevantni 10 671 4 573 15 244

Celkem 16 008 6 835 22 843

Tabulka 6.1: Poéty jednotlivych tiid v datasetu

Vysledny dataset obsahuje celkem 22 843 stranek, z toho 6 100 stranek
o ochrané dat, 1 499 podminek a 15 244 nerelevantnich stranek (Tabulka 6.1).
Pro trénovani byl dataset rozdélen na trénovaci a testovaci ¢ast v poméru
70:30. Poméry tiid v testovacim a trénovacim datasetu jsou stejné.

6.1.2 Manualné anotované ovérovaci datasety

Protoze klasifikace pomoci klicovych slov neni dostatecné spolehliva a nemii-
Zeme se spolehnout na kvalitu crawlerem vytvoreného datasetu, byly navic
vytvoreny tri ovérovaci datasety, které byly manualné anotovany. Dva vy-
vojové datasety (Tabulka 6.2), pomoci kterych byly validovany neuronové
sité v prubéhu vyvoje a experimentovani, a jeden kontrolni dataset (Ta-
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FP dataset FP+TN dataset

Ochrana dat 57 Ochrana dat 57
Podminky 34 Podminky 34
Nerelevantni stranky 94 Nerelevantni stranky 194
z toho FP 94 z toho FP 94
Celkem 192 Celkem 292

Tabulka 6.2: Manualné anotované vyvojové datasety. V tabulkach je uveden
pocet nerelevantnich stranek a kolik z nich crawler identifikoval jako falesné
pozitivni (tedy nerelevantni stranky, které jsou v trénovacim a testovacim
datasetu oznaceny jako relevantni). Vlevo je dataset, ktery obsahuje pouze
nerelevantni stranky, které crawler identifikoval jako relevantni, a vpravo je
dataset, ktery navic obsahuje stranky, které crawler spravné identifikoval
jako nerelevantni.

Podminky Ochrana dat Nerelevantni

Podminky 19 2 18
Ochrana dat 2 87 72
Nerelevantni 0 0 400
Pfesnost (precision) 0.6759

Uplnost 0.8995

F-mira 0.7718

Presnost (accuracy) 0.8433

Tabulka 6.3: Vysledky manuélni anotace kontrolniho datasetu. Radky jsou
predikce crawleru (klasifikace pomoci klicovych slov) a sloupce jsou skuteéné
tridy. Je zfejmé, Ze se v datech vyskytuje nezanedbatelna falesna pozitivita.

bulka 6.3), ktery nebyl v prubéhu vyvoje pouzit a je uréen pro nezavislé
zhodnoceni kvality findlnich model.

Prvni vyvojovy dataset (Tabulka 6.4) obsahuje stranky, které crawler
chybné identifikoval jako relevantni, a stranky, které spravné identifikoval
jako relevantni. V praci je oznacen jako ,FP dataset“. Ten slouzi predevsim
k ovéreni toho, jestli sité neprodukuji falesné pozitivni nebo falesné negativni
klasifikace. Druhy vyvojovy dataset (Tabulka 6.5) obsahuje navic ndhodné
vybrané stranky, které byly na zakladé klicovych slov oznaceny jako nere-
levantni. V préci je oznacen jako ,FP+TN dataset®. Ten dava ucelenéjsi
prehled o chovani sité.
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Kontrolni dataset byl vytvoren nahodnym vybérem 600 stranek. Celkem
bylo ndhodné vybrano 400 stranek, které crawler spravné oznacil jako ne-
relevantni, 39 stranek, které crawler oznacil jako podminky a 161 stranek,
které crawler oznacil jako ochranu dat. Tyto pocty pomérové odpovidaji
testovacim a trénovacim dattm. Vysledky manudlni anotace datasetu jsou
v matici zdmén v Tabulce 6.3. Na tomto datasetu byly validovany pouze
finalni modely v sekci Vysledky.

Podminky Ochrana dat Nerelevantni

Podminky 32 3 30
Ochrana dat 2 54 64
Nerelevantni 0 0 0
Presnost 0.3141

Uplnost 0.6295

F-mira 0.4190

Presnost (accuracy) 0.4649

Tabulka 6.4: Matice zdmén a metriky klasifikace pomoci klicovych slov pro
vyvojovy dataset FP.

Podminky Ochrana dat Nerelevantni

Podminky 32 3 30
Ochrana dat 2 54 64
Nerelevantni 0 0 100
Presnost 0.6474

Uplnost 0.8013

F-mira 0.7162

Pfesnost (accuracy) 0.6526

Tabulka 6.5: Matice zdmén a metriky klasifikace pomoci klicovych slov pro
vyvojovy dataset FP+TN

6.2 Navrh architektury

V potaz pripadalo vice architektur, které se pouzivaji pro zpracovani priro-
zeného jazyka. Kvli tomu, ze sit bude zpracovavat potencialné dlouhé doku-
menty, bylo rozhodnuto ve prospéch pouziti konvoluénich neuronovych siti.
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Ty nemaji problém s dlouhodobou memorizaci jako napiiklad LSTM site,
které v jejich zakladnim provedeni maji problémy se zpracovanim dlouhych
dokumenti[13]. Konvoluéni sité 1ze navic jednoduse implementovat pomoci
knihovny TensorFlow. Budeme pouzivat standardni architekturu konvoluc-
nich neuronovych siti, tedy konvoluéni vrstvy prokladané pooling vrstvami
a plné propojené vrstvy u vystupu sité. Tridy budeme reprezentovat pomoci
one-hot vektort a pro vypocet chyby budeme pouzivat kategorickou kiizovou
entropii. Jako optimalizator zvolime Adam.

Pro reprezentaci textu byly zvoleny sémantické word embeddingy. Tento
pristup mé vyhodu v tom, Ze se nefixujeme na syntaxi slov, ale podchycujeme
jejich sémantiku (napriklad slova ,idaje® a ,informace® budou mit podobné
vektorové reprezentace, protoze se vyskytuji v podobném kontextu).

Protoze anotace datasetu, i kdyby jen stranek, oznacenych jako rele-
vantni, by byla ¢asové naro¢nd, bylo rozhodnuto trénovat dataset na nea-
notovaném datasetu. Predpokladame, ze klasifikace pomoci klicovych slov
vytvorila vice spravnych nez chybnych klasifikaci. Tento predpoklad potvr-
dila provedena analyza v sekci 5.1, ale analyza provedend na kontrolnim
datasetu v sekci 6.2 naznacuje, ze by falesnad pozitivita mohla byt vétsi.

Idea je takova, ze pokud je pocet falesné pozitivnich stranek v datasetu
mensi nez pocet spravné klasifikovanych, trénované sité budou schopny se
naucit rozlisovat faleSné pozitivni stranky od spravneé klasifikovanych stranek
i pfes falesnou pozitivitu v datasetu.

6.3 Predzpracovani stranek

Pti predzpracovani stranek se postupné vytvari slovnik, ktery obsahuje slova
a jejich frekvence. Slova, ktera se vyskytuji s frekvenci mensi nez 15, jsou ze
slovniku odstranéna. Stejné tak jsou odstranéna nevyznamova slova [3]. Pri
zpracovani se navic kontroluje duplicita stranek.

Maximélni délka dokumentu byla omezena na 10 000 slov. Pro padding je
pouzit nulovy vektor. Padding a zkracovani se provadi na konci dokumentu.

6.4 Word Embedding

Pro embedding slov byly pouzity predtrénované vektory FastText pro cesky
jazyk. Hlavnim divodem byla pfimé dostupnost ¢eskych embedding vektort.
Protoze je FastText postaveny na znakovych n-gramech, umoznuje vytvaret
vektory pro neznama slova na zakladé znakt, ze kterych se skladaji. Pro
slova, kterd nejsou v predtrénovanych vektorech, jsou vektory pomoci Fast-
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Textu vytvoreny. Navic FastText dobfe reprezentuje syntaktickou podobnost
slov.

6.5 Intervaly spolehlivosti

V rdmci testovani architektur neuronovych siti bylo pro kazdou architekturu
trénovano pét modelii. Interval spolehlivosti byl pak vypocten s hladinou
spolehlivosti o« = 5%. Vhodnéjsi by bylo zvolit vétsi pocet vzorku, které
by nam poskytly vice reprezentativni interval, ale kviili ¢asové narocnosti
trénovani modeli bylo nutné pocet vzorkl snizit na pét.

6.6 Zakladni model

Jako vychozi model byl zvolen jednoduchy sekven¢ni model se dvéma kon-
voluénimi vrstvami (viz Tabulka 6.6). AZ na vystupni vrstvu byly vahy ini-
cializovany pomoci he normal inicializace. Rychlost uc¢eni byla ponechana
na hodnoté 0.001, tedy vychozi hodnoté knihovny TensorFlow.

Vrstva Parametry

Embedding -

ConvlD filters=32, kernel size=4, init=he normal
MaxPoollD pool_size=3

Activation activation=relu

Conv1D fiters=32, kernel size=8, init=he_normal
MaxPooll1D pool size=8

Activation activation=relu

Flatten -

Dense neurons=32, activation=relu, init=he_normal
Dense neurons=3, activation=softmax, init=glorot

Parametry u¢eni batch_size=32, learning rate=0.001

Tabulka 6.6: Zakladni model

Vysledky neprinasi zadné zasadni zlepseni oproti klasifikaci pomoci kli-
¢ovych slov (Tabulka 6.7). Model byl schopen spravné identifikovat nékteré
falesné pozitivni stranky, ale falesna pozitivita je stale prilis vysoka. Pokud
ale porovname matice zamén vyvojovych dataseti (Tabulky 6.8 a 6.9), mu-
zeme vidét, ze crawlerem spravné stazené nerelevantni stranky sit klasifikuje
spravne.

30



FP dataset FP+TN dataset

Presnost 0.696 £ 0.001 Presnost 0.691 £ 0.022
Uplnost ~ 0.708 + 0.023 Uplnost  0.834 + 0.018
F-mira  0.702 + 0.015 F-mira  0.755 £ 0.019

Tabulka 6.7: Metriky zakladniho modelu s klicovymi slovy. Trénovani pro-
béhlo v osmi epochéch.

Podminky Ochrana dat Nerelevantni

Podminky 30 3 18
Ochrana dat 0 54 53
Nerelevantni 0 0 23

Tabulka 6.8: Matice zamén modelu s klicovymi slovy pro FP dataset

7 analyzy stranek, které sif klasifikovala Spatné, se zdélo, ze se prilis fi-
xuje na klicova slova. Stranky chybné klasifikované jako ochrana dat casto
obsahuji slova jako ,udaje* a ,ochrana“. U podminek jsou to pak slova
ypodminky“ a ,uzivani“. To je o¢ekavatelny problém, protoze vsechny rele-
vantni stranky crawler stahl na zakladé klicovych slov v odkazech. Lze tedy
predpokladat, ze se tato klicova slova budou vyskytovat i v textu stranek, a
sit se na né bude zamérovat.

Jako pokus o predejiti tomuto problému byla ze slovniku odstranéna
vSechna klicova slova, véetné jejich padu a casu, a s takto upravenym slov-
nikem byla trénovana sit se stejnou architekturou. To neptineslo zadné zlep-
seni (Tabulka 6.10). Vyskytl se stejny problém, tedy pravdépodobna fixace
na klicova slova. To lze vysvétlit pouzitim sémantickych embeddingt pro
reprezentaci slov. Protoze embeddingy podchycuji sémantiku slova na za-
kladé slov, v jejichz okoli se vyskytuje, je pravdépodobné, ze v okoli slova
,ochrana“ se budou vyskytovat slova s podobnou sémantickou reprezentaci.
Sit se tak prestane fixovat na klicova slova, ale zacne se fixovat na jejich
okoli, které je podobné.

Podminky Ochrana dat Nerelevantni

Podminky 30 3 19
Ochrana dat 0 54 55
Nerelevantni 0 0 120

Tabulka 6.9: Matice zamén modelu s klicovymi slovy pro FP+TN dataset
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FP dataset FP+TN dataset

Presnost  0.663 + 0.0260 Presnost  0.680 + 0.0236
Uplnost ~ 0.677 + 0.0226 Uplnost  0.812 + 0.0186
F-mira  0.670 =+ 0.0239 F-mira  0.740 #+ 0.0212

Tabulka 6.10: Metriky zakladniho modelu bez klicovych slov. Trénovani pro-
béhlo v osmi epochéch.
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Obréazek 6.1: Pribéh trénovani zdkladniho modelu s klicovymi slovy. Pres-
nost je ve smyslu accuracy a cervené je vyznacena cilova presnost podle
kontrolniho datasetu.

Tento problém muze byt také zplisoben vyssi nez ocekavanou falesnou
pozitivitou klasifikace pomoci klicovych slov. V datasetu by pak nebyl do-
statecné velky pocet spravné klasifikovanych stranek na to, aby se sit naucila
je rozpoznavat od nespravné klasifikovanych.

Z prubéhu trénovani (Obrazek 6.1) je ale vidét, Ze trénovaci presnost
jednoho z modelu presahuje 95 %. To je s ohledem na predpokladanou chy-
bovost v datasetu velmi vysoké ¢islo. Podle metrik z Tabulky 6.3 bychom se
meli za predpokladu, Ze je kontrolni dataset dostatecné reprezentativni, do-
stat na presnost (accuracy) okolo 84 %. Toho se muzeme pokusit dosahnout
snizenim poc¢tu epoch.

Pro ovéreni této hypotézy byl stejny model s i bez klicovych slov trénovan
2, 4 a 6 epoch (Tabulky 6.11 a 6.12). Vysledky hypotézu ¢astecné potvrdily.
U modelt s klicovymi i bez klicovych slov bylo pozorovano podobné chovéni.

Stabilita vysledkti se zmensila, coz je pochopitelné, protoze jsme sitim
nedali dostatek c¢asu na to, aby se jejich vahy stabilizovaly a inicializace tak
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8 epoch 6 epoch 4 epochy 2 epochy
FP dataset
Presnost 0.696 £ 0.001 0.664 + 0.025 0.693 £ 0.020 0.754 4+ 0.019
Uplnost 0.708 £ 0.023 0.690 = 0.030 0.697 £ 0.016 0.725 &+ 0.047
F-mira 0.702 £ 0.015 0.677 &= 0.024 0.695 £ 0.015 0.739 £ 0.028
FP+TN dataset
Presnost 0.691 £ 0.022 0.696 + 0.035 0.729 £ 0.040 0.777 4+ 0.028
Uplnost 0.834 £ 0.018 0.823 + 0.023 0.817 £ 0.006 0.810 % 0.040
F-mira 0.755 £ 0.019 0.754 + 0.029 0.770 4+ 0.021 0.793 + 0.015
Presnost (accuracy) 98.158 96.456 92.602 88.502

Tabulka 6.11: Metriky modelu s klicovymi slovy pro rtizné pocty epoch.

Pfesnost (accuracy) je prumér vsech béhi nad trénovacim datasetem.

8 epoch 6 epoch 4 epochy 2 epochy

FP dataset
Presnost 0.663 £ 0.026 0.690 &+ 0.043 0.697 & 0.050 0.753 = 0.011
Uplnost 0.677 £ 0.023 0.696 £ 0.043 0.692 £+ 0.063 0.706 £+ 0.039
F-mira 0.670 £ 0.024 0.693 4+ 0.041 0.694 £ 0.054 0.728 + 0.017
FP+TN dataset

Piesnost 0.680 £ 0.024 0.715 £ 0.049 0.726 £ 0.039 0.770 £ 0.026

Uplnost 0.812 + 0.019 0.807 &£ 0.024 0.790 4+ 0.047 0.783 £+ 0.025

F-mira 0.740 £ 0.021 0.758 4+ 0.035 0.756 £ 0.040 0.776 + 0.012
Pfesnost (accuracy) 97.274 95.066 91.360 86.602

Tabulka 6.12: Metriky modelu bez kli¢ovych slov pro rtzné pocty epoch.
Presnost (accuracy) je prumér vsech béhu nad trénovacim datasetem.

ma veétsi vliv na vysledky. Trénovani v Sesti a ¢tyfech epochach nepfineslo
zasadni zlepseni. Modely s klicovymi slovy v Sesti epochach mély horsi vy-
sledky v porovnani s osmi epochami, ale tento rozdil se ztratil u ¢tyr epoch.
Modely bez klicovych slov vykazovaly zlepseni s kazdym snizenim poctu
epoch.

Jako nejlepsi se ukézalo trénovani model ve dvou epochach, kdy modely
dosahly vyrazné lepsich vysledkl, nez pri trénovani v osmi epochach. To je
pochopitelné, protoze podle Tabulek 6.11 a 6.12 modely po dvou epochach
dosahuji presnosti kolem 87 %, coz je cilovym 84 % relativné blizko. Modely,
které byly schopné spravné detekovat falesné pozitivni stranky toho dosaho-
valy za cenu vétsiho po¢tu zédmén a falesné negativnich klasifikaci (Tabulka
6.13).
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Podminky Ochrana dat Nerelevantni

Podminky 22 1 2
Ochrana dat 3 50 28
Nerelevantni 9 5 65

Podminky Ochrana dat Nerelevantni

Podminky 26 2 3
Ochrana dat 4 55 53
Nerelevantni 4 0 38

Tabulka 6.13: Matice zamén zakladnich modeli s klicovymi slovy trénova-
nych 2 epochy pro FP dataset. Prvni matice patii modelu, ktery je schopen
lépe detekovat falesné pozitivni stranky. Druhd matice patii modelu, ktery
toho neni schopen do takové miry jako prvni model.

Byly testovany i dalsi modely s upravenou velikosti kernelt a poolii.
Zména parametrii ale neméla vétsi vliv na chovani siti a vysledky.

6.7 Model s dropout vrstvami

Problémy nedostateéné obecnosti siti fesi dropout vrstvy, které vypindnim
neurontl nuti sif hledat jiné souvislosti a prispivaji tak ke zlepseni chovani
sité nad realnymi daty. Pti trénovani zakladniho modelu se ukéazalo, ze pri
vétsim poctu epoch se sit pravdépodobné fixuje na klicova slova. Proto jsme
se pokusili pridanim dropout vrstev do architektury sité tuto fixaci potlacit.

Mezi plné propojené vrstvy zakladniho modelu byly pfidany dropout
vrstvy (Tabulka 6.14). Prilis velkd pravdépodobnost vypnuti neuronu zpu-
sobi neschopnost sité se ucit, zatimco prilis mala pravdépodobnost se nemusi
projevit. Proto bylo testovano nékolik hodnot v rozmezi 0.2 a 0.5.

Pro obé dropout vrstvy byla pouzita stejna pravdépodobnost. Ackoliv by
bylo vhodnéjsi otestovat vSechny kombinace dropoutti a ziskat tim ucelenéjsi
prehled o vlivu dropout vrstev na vysledky, s ohledem na ¢asovou naroc¢nost
trénovani model bylo testovani zjednoduseno. Vsechny modely byly nej-
prve trénovany Sest epoch. Z téchto modelt byl vybran nejlepsi, u kterého
poté bylo ovéreno chovani s riznymi pocty trénovacich epoch. Ostatni mo-
dely (dropout pravdépodobnosti) byly pak dotestovany na tom poctu epoch,
ktery podal nejlepsi vysledky.

Protoze se pri testovani zakladniho modelu ukazalo, ze zakryti klicovych
slov neprinasi zadné zlepseni ve vysledcich, byly modely testovany s klico-
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Vrstva Parametry

Embedding -

Conv1D filters=32, kernel size=4, init=he_normal
MaxPoollD pool size=3

Activation activation=relu

ConvlD fiters=32, kernel size=8, init=he normal
MaxPool1D pool_size=8

Activation activation=relu

Flatten -

Dropout dropout_ prob={0.2, 0.3, 0.4, 0.5}

Dense neurons=32, activation=relu, init=he normal
Dropout dropout__prob={0.2, 0.3, 0.4, 0.5}

Dense neurons=3, activation=softmax, init=glorot

Parametry uc¢eni batch_size=32, learning rate=0.001, keywords=yes
epochs=8

Tabulka 6.14: Vychozi model s dropout vrstvami mezi plné propojenymi
vrstvami

vymi slovy.

Testovani riznych dropout pravdépodobnosti ukazalo, ze hodnota 0.4
poskytuje nejlepsi vysledky (Tabulka 6.15). Protoze jsme pii testovani za-
kladniho modelu dosahli zlepseni snizenim poc¢tu trénovacich epoch, byl mo-
del s dropoutem 0.4 testovan na nizsich poctech epoch (Tabulka 6.16). Jako
nejlepsi vysly modely, které byly trénované pét epoch.

Poté byly v péti epochach trénovany i modely s jinymi hodnotami dro-
poutu (Tabulka 6.17). Potvrdilo se, Ze hodnota dropoutu 0.4 podéava nejlepsi
vysledky v porovnani s jinymi hodnotami.

Problémem pouzivani dropoutu je zptisobenda nestabilita vysledki. Pro-
toze modely jsou trénovany maly pocet epoch, jsou vice zavislé na pocatecni
inicializaci vah. Dropout vrstvy do sité pak pridavaji dalsi ndhodny element,
ktery stabilitu dale zhorsuje.
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dropout 0.5 dropout 0.4 dropout 0.3 dropout 0.2

FP dataset

Presnost 0.708 £ 0.010 0.698 + 0.028 0.698 £+ 0.023 0.694 + 0.025

Uplnost 0.694 £ 0.062 0.733 = 0.027 0.710 £ 0.030 0.721 + 0.015

F-mira 0.700 £ 0.034 0.715 &£ 0.021 0.704 £ 0.023 0.707 &+ 0.020
FP+TN dataset

Presnost 0.723 £ 0.028 0.718 + 0.029 0.718 £ 0.015 0.719 + 0.021

Uplnost 0.804 £ 0.050 0.838 + 0.014 0.831 £ 0.025 0.825 + 0.011

F-mira 0.761 £ 0.028 0.773 + 0.015 0.770 £ 0.014 0.768 4+ 0.009
Presnost (accuracy) 90.222 91.834 92.828 92.876

Tabulka 6.15: Metriky modelti s riznymi dropouty. Modely byly testovany
s klicovymi slovy a v Sesti epochiach. Presnost (accuracy) je prumér vsech
béhti nad trénovacim datasetem.

6 epoch 5 epoch 4 epochy 3 epochy 2 epochy
FP dataset
Presnost 0.698 £+ 0.023 0.725 + 0.037 0.723 £ 0.017 0.737 £ 0.009 0.729 £+ 0.012
Uplnost 0.710 £ 0.030 0.735 + 0.036 0.714 £ 0.048 0.706 £ 0.023 0.688 £ 0.028
F-mira 0.704 £ 0.023 0.730 += 0.031 0.718 £ 0.032 0.721 £ 0.012 0.709 £ 0.018
FP+TN dataset
Presnost 0.718 £ 0.015 0.740 &£ 0.034 0.751 £ 0.017 0.754 £ 0.014 0.760 £ 0.017
Uplnost 0.831 £ 0.025 0.825 + 0.034 0.806 £ 0.043 0.794 £ 0.029 0.776 £+ 0.024
F-mira 0.770 £ 0.014 0.779 £ 0.011 0.778 £ 0.025 0.773 £ 0.011 0.768 £ 0.009
Pfesnost (accuracy) 91.834 90.912 89.048 87.626 85.994

Tabulka 6.16: Metriky modelt s dropoutem 0.4 pro riizné pocty epoch. Mo-
dely byly testovany s klicovymi slovy. Presnost (accuracy) je pramér vsech
béhii nad trénovacim datasetem.

6.8 Zmenseni modelu

Zéakladni model bez dropout vrstev pii trénovani v osmi epochéch dosahoval
presnosti pres 95 %. Tato presnost je s ohledem na pravdépodobnou chybo-
vost klasifikace pomoci klicovych slov prilis vysoka. Ukéazalo se, ze je tento
problém mozné kompenzovat snizenim poctu epoch pri trénovani. Takovy
pristup ale nedava stabilni vysledky, protoze vahy siti nemaji dost casu na
to se ustalit. Pridani dropout vrstev vysledky zlepsilo, ale jako problém stéle
pretrvava jejich nestabilita. Tu by mohlo vyTesit zmenseni poc¢tu trénovatel-
nych parametri sité.

Pokud bude mit sif méalo trénovatelnych parametri, bude schopna se
soustTedit pouze na nékteré struktury ve strankach. Pokud siti nezakryjeme
klicova slova, je pravdépodobné, ze bude nucena se na né se svou omeze-
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dropout 0.5 dropout 0.4 dropout 0.3 dropout 0.2

FP dataset

Presnost 0.725 £ 0.028 0.725 + 0.037 0.711 £ 0.027 0.701 + 0.032

Uplnost 0.710 £ 0.019 0.735 &£ 0.036 0.726 £ 0.045 0.705 & 0.048

F-mira 0.717 £ 0.013 0.730 &= 0.031 0.718 £ 0.034 0.703 £ 0.036
FP+TN dataset

Presnost 0.746 £ 0.034 0.740 + 0.034 0.728 £ 0.031 0.731 4+ 0.033

Uplnost 0.807 £ 0.025 0.825 + 0.034 0.832 £ 0.031 0.823 £ 0.015

F-mira 0.774 £ 0.016 0.779 + 0.011 0.776 £ 0.026 0.734 4+ 0.019
Pfesnost (accuracy) 88.560 90.912 91.532 92.640

Tabulka 6.17: Metriky modelt s s riznymi dropouty pro 5 epoch. Modely
byly testovany s klicovymi slovy. Pfesnost (accuracy) je priumér vSech béhu
nad trénovacim datasetem.

nou kapacitou fixovat, protoze klicova slova budou nejjednodussi zptisob, ja-
kym dosahnout vysoké presnosti. Pokud siti klicova slova zakryjeme, mohli
bychom sif donutit soustfedit svou omezenou kapacitu na jiné vlastnosti
stranek a tim dosdhnout lepsich vysledkti. Tento pristup by ndm navic mohl
umoznit trénovani ve vice epochéach, coz by mélo pomoct se stabilitou vy-
sledk.

Jako vychozi bod jsme zvolili zakladni model a pocet parametri jsme
upravovali pomoci velikosti poolit pooling vrstev, poc¢tu filtri konvolucnich
vrstev a velikosti predposledni plné propojené vrstvy. Navic byly testovany
sité, kde byla posledni pooling vrstva nahrazena globalni pooling vrstvou,
coz vedlo k vyraznému snizeni poctu trénovatelnych parametrt. Sité byly
trénovany v osmi epochéch bez klicovych slov.

Tento pristup vysledky nijak zasadné nezlepsil (Tabulka 6.18). I po velmi
radikalnim zmenseni kapacity sité vysledky nebyly podstatné lepsi nez pri
pouziti zakladniho modelu. Zmenseni sité na sit s 5 019 trénovatelnymi pa-
rametry pak vyustilo v nepouzitelnou sit, kterd nebyla schopna eliminovat
falesnou pozitivitu a navic ignorovala t¥idu podminek. Tento jev lze vysvétlit
tim, ze mald kapacita sité zpiisobila jeji soustfedéni na zbylé dvé pocetnéjsi
tridy. Stranek, klasifikovanych pomoci klicovych slov jako ochrana dat, je
v datasetu priblizné c¢tyrikrat vice nez podminek, a nerelevantnich stranek
je vice priblizné patnactkrat vice.

Problém by mohlo vytesit pouziti dropoutu po embedding vrstvé. Po-
dobné jako v sekci 6.6 se ndm sit pravdépodobné fixuje na kontext klicovych
slov. Pokud pfi trénovani ndhodné zakryjeme siti nékteré embeddingy, mohli
bychom ji zabranit ve fixaci na kontext klicovych slov.
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Parametru 258 775 127 395 79 451 37 623
FP dataset
Presnost 0.662 = 0.055 0.688 4+ 0.021 0.682 £ 0.040 0.629 £ 0.087
Uplnost 0.660 = 0.017 0.686 £+ 0.061 0.682 = 0.046 0.659 = 0.075
F-mira 0.661 £+ 0.033 0.685 £+ 0.029 0.682 + 0.039 0.644 + 0.081
FP+TN dataset
Presnost 0.690 =+ 0.039 0.706 £+ 0.021 0.707 &= 0.032 0.679 = 0.025
Uplnost 0.798 = 0.036 0.800 £+ 0.053 0.790 £+ 0.031 0.813 £+ 0.019
F-mira 0.739 & 0.025 0.749 = 0.019 0.746 £+ 0.028 0.740 £+ 0.018
Presnost (accuracy) 96.932 95.338 93.884 97.268
Parametru 16 527 8 963 7 603 5019
FP dataset
Presnost 0.715 £ 0.031 0.729 £ 0.018 0.718 £ 0.034 0.600 £ 0.167
Uplnost 0.702 = 0.030 0.692 £+ 0.037 0.669 £ 0.050 0.568 £+ 0.130
F-mira 0.708 & 0.026 0.710 £ 0.025 0.692 £+ 0.033 0.583 + 0.146
FP+TN dataset
Presnost 0.723 = 0.035 0.739 £ 0.016 0.730 £ 0.034 0.612 + 0.168
Uplnost 0.815 = 0.021 0.793 £ 0.029 0.757 £ 0.058 0.654 £+ 0.127
F-mira 0.766 £+ 0.029 0.765 £+ 0.017 0.742 £ 0.025 0.631 £ 0.147
Presnost (accuracy) 94.934 92.076 90.816 88.732

Tabulka 6.18: Vysledky testovani modelt s mensim poc¢tem trénovatelnych
parametrii. Testovani probéhlo bez klicovych slov v osmi epochach. Piesnost
(accuracy) je pramér vSech béht nad trénovacim datasetem.

Jako zaklad pro testovani byla vybrana sit s 16 527 trénovatelnymi para-
metry (Tabulka 6.19), kterd byla nejlepsim kompromisem vysledki a stabi-
lity. Do té byla pridana po embedding vrstvé dropout vrstva, ktera s urcitou
pravdépodobnosti nahradi embedding vektor slova nulovym vektorem. Sif
pak opét byla trénovana osm epoch.

Uvaha se ukézala jako spravna. Modely trénované s dropoutem embed-
ding vektortu podaly nejlepsi vysledky ze vsech trénovanych modela (Tabulka
6.20). Pouziti vyssich pravdépodobnosti dropoutu se ukézalo jako nejlepsi,
kdy se vysledky na FP datasetu pohybovaly kolem f-miry 79 %. Ackoliv jsou
vysledky vlivem dropoutu nestabilni, s ohledem na to, jak dobré jsou, je je-
jich nestabilita prijatelna. Interval spolehlivosti modelu s dropoutem 0.5 je
spise anomélie, protoze je mensi nez u modeltl s nizsim dropoutem, které by
mély byt stabilnéjsi.
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Vrstva Parametry

Embedding -

Dropout dropout_ prob={0.6, 0.5, 0.4, 0.3}

Conv1D filters=12, kernel size=4, init=he_normal
MaxPool1D pool size=6

Activation activation=relu

ConvlD fiters=16, kernel size=8, init=he_normal
GlobalPool1D -

Activation activation=relu

Flatten -

Dense neurons=28, activation=relu, init=he_normal
Dense neurons=3, activation=softmax, init=glorot

Parametry uc¢eni batch_size=32, learning rate=0.001, keywords=no

epochs=8

Tabulka 6.19: Model s 16 527 trénovatelnymi parametry s dropout vrstvou
po embedding vrstve.

Dropout 0.6 0.5 0.4 0.3

FP dataset
Presnost 0.789 £ 0.034 0.779 + 0.017 0.760 £+ 0.013 0.734 + 0.025
Uplnost 0.795 £ 0.024 0.795 + 0.022 0.764 £ 0.042 0.736 + 0.027
F-mira 0.792 £ 0.027 0.787 =+ 0.017 0.762 £ 0.027 0.735 £ 0.022

FP+TN dataset

Presnost 0.803 £ 0.041 0.790 + 0.017 0.763 £ 0.012 0.740 + 0.035

Uplnost 0.840 £ 0.024 0.851 £ 0.023 0.836 £ 0.033 0.825 £ 0.020

F-mira 0.821 £0.026  0.819 + 0.012 0.798 £ 0.020 0.780 £ 0.020
Pfesnost (accuracy) 88.144 88.682 89.462 90.200

Tabulka 6.20: Vysledky testovani modelu s 16 527 trénovatelnymi parametry
pro ruzné pravdépodobnosti dropoutu embedding vektoru. Testovani pro-
béhlo bez klicovych slov v osmi epochach. Presnost (accuracy) je prumér
vsech béhti nad trénovacim datasetem.
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7 Vysledky

Poté, co bylo dokonceno testovani modeli, byl vybran model s nejlepsimi vy-
sledky, ktery byl poté porovnan na kontrolnim datasetu s klasifikaci pomoci
klicovych slov.

Tento zplisob porovnani ale nereprezentuje zptisob pouziti ve findlni apli-
kaci. Protoze falesnd negativita klasifikace pomoci klicovych slov je podle
statistik z kontrolniho datasetu nulova, nema smysl pouzivat neuronovou
sit pro klasifikaci stranek, oznacenych klasifikaci pomoci klicovych slov jako
nerelevantni. Misto toho bude sif pouzita pouze pro eliminaci falesné pozi-
tivnich stranek, kde je klasifikace pomoci klicovych slov nedostacujici. Tim
se navic usetii cas, ktery by aplikace stravila zpracovanim vsech odkazu.

Byl proto proveden dalsi test, ve kterém sit klasifikovala pouze stranky;,
které klasifikace pomoci klicovych slov oznacila jako relevantni. Tento test
lépe reprezentuje realné pouziti sité, kdy se budou kombinovat silné stranky
neuronové sité a klasifikace pomoci klicovych slov.

Podminky Ochrana dat Nerelevantni

Podminky 19 2 18
Ochrana dat 2 87 72
Nerelevantni 0 0 400
Presnost (precision) 0.676

Uplnost 0.900

F-mira 0.772

Presnost (accuracy) 0.843

Tabulka 7.1: Matice zamén a metriky klasifikace pomoci klicovych slov na
kontrolnim datasetu.

Architektura sité je popsana v Tabulce 6.19, kde byla pouzita pravdeé-
podobnost dropoutu 0.5 a model byl trénovan osm epoch. Model s pravdeé-
podobnosti dropoutu 0.5 podaval srovnatelné vysledky s modelem s prav-
dépodobnosti 0.6, a proto byl vybran jeden z nich. Samotna sif prinesla
znacné zlepSeni (Tabulka 7.2) oproti klasifikaci pomoci klicovych slov (Ta-
bulka 7.1). Sité dosahly zlepSeni mezi 6 a 10 % v f-mife a zlepseni mezi 6 a
9 % v presnosti (accuracy) za cenu mirného zvyseni falesné negativity.

Kombinace siti a klasifikace pomoci klicovych slov vysledky mirné zlep-
suje. Nejlepsi model z péti trénovanych modelt v kombinaci s klasifikaci
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pomoci klicovych slov (Tabulka 7.3) dosahuje f-miry 88 % a presnosti (accu-

racy) pres 94 %. Navic snizuje faleSnou pozitivitu o 71 % ve srovnani s kla-

sifikaci pomoci klicovych slov a pocet falesné negativnich vzorki je maly.

Pouze sit
Ptesnost (precision)
Uplnost
F-mira
Presnost (accuracy)

0.788 £ 0.028
0.923 £ 0.019
0.850 £ 0.019
0.919 £ 0.016

Sit + klicova slova
Ptesnost (precision)
Uplnost
F-mira
Presnost (accuracy)

0.813 + 0.021
0.928 £ 0.018
0.866 £ 0.013
0.931 £ 0.010

Tabulka 7.2: Metriky neuronové sité a neuronové sité v kombinaci s klasifi-

kaci pomoci kli¢ovych slov na kontrolnim datasetu.

Podminky Ochrana dat Nerelevantni

Podminky 20 3 6

Ochrana dat 0 82 20
Nerelevantni 1 4 464
Presnost (precision) 0.828

Uplnost 0.940

F-mira 0.880

Pfesnost (accuracy) 0.943

Tabulka 7.3: Matice zamén a metriky nejlepsi neuronové sité z péti trénova-

nych v kombinaci s klasifikaci pomoci klicovych slov na kontrolnim datasetu.
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8 Zavér

V ramci prace byl implementovan crawler, ktery dokéze efektivné prochazet
web. Omezeni poctu stranek, pridanych do fronty, se ukézalo jako prinosné
a zlepsilo rychlost shromazdovani relevantnich stranek.

Klasifikace na zakladé klicovych slov nepodala dostatecné kvalitni vy-
sledky. Falesna pozitivita se ukéazala jako zasadni problém, ktery nebylo
mozné jednoduse a spolehlivé fesit upravenim klasifikace pomoci klicovych
slov. Pomoci této metody byl ale vytvoren dataset, ktery byl pouzit pro
trénovani komplexnéjsich feseni.

Pro zlepseni vysledkii byly pouzity konvoluéni neuronové sité. Jako pro-
blém se ukéazala pritomnost klicovych slov, na které se sité fixovaly. Tento
problém byl vyTesen omezenim kapacity siti, zakrytim klicovych slov a na-
hodnym nulovanim sémantickych vektorovych reprezentaci slov. Diky tomu
se sit nebyla schopna fixovat na klicova slova ani na jejich kontext.

I pres vysokou chybovost datasetu se s pouzitim neuronovych siti povedlo
zlepsit vysledky v porovnani s klasifikaci pomocich klicovych slov. Podatilo
se vyrazné snizit miru falesné pozitivity a to az o 71 % v porovndni s klasifi-
kaci pomoci klicovych slov. F-mira dosahovala zlepseni mezi 6 a 9 %. Falesna
negativita se na nejlepsim natrénovaném modelu neukazala jako problém.

Vysledky by bylo teoreticky mozné zlepsit pouzitim kvalitnéjsiho data-
setu, k jehoz vytvoreni by byla pouzita neuronova sit. Zaroven finalni model
nebyl testovan s upravenymi hyperparametry, coz by také mohlo vysledky
zlepsit. Déle v ramci prace nebyla provedena integrace neuronové sité jako
klasifikatoru do crawleru, ktera bude realizovana pozdéji v ramci projektu.
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9 Prehled zkratek

NLP - Natural Language Processing
DOM - Document Object Model
HTML - HyperText Markup Language
XPath - XML Path Language

XML - Extensible Markup Language
ReLU - Rectified Linear Unit

CBOW - Continuous Bag of Words
GloVe - Global Vectors

HTTP - HyperText Transfer Protocol
JS - JavaScript

FP - falesné pozitivni

TN - skutecné negativni

LSTM - Long Short-Term Memory
URL - Uniform Resource Locator
CSV - Comma Separated Values
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Seznam tabulek

0.1

5.2
5.3
5.4

6.1
6.2

6.3

6.4

6.5

6.6
6.7

6.8
6.9
6.10

6.11

Pocet zpracovanych domén s relevantnimi strankami. Doba
béhu 8 hodin. Konfigurace ve formatu pocet odkazt vedoucich
na stejnou doménu - pocet odkazti vedoucich na jinou doménu 23
Analyza stranek, ve kterych nebyly nalezeny relevantni stranky. 24
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A Klicova slova

Klicova slova pro stranky o ochrané dat jsou nasledujici:

gdpr, cookie, privacy, ochrana, soukromi, soukromi, zpracovani, zpracovani,
zasady, zasady, udaju, udaje, idaji, udaje, protection, policy.

Klicova slova pro stranky s podminkami uziti jsou nasledujici:

podminky, podminky, podminkami, smluvni, smluvni, uzivani, uzivani, terms,

conditions.
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B Uzivatelska dokumentace

Na prilozeném DVD jsou zdrojové kody aplikace, pouzité datasety a konfi-
gurace neuronovych siti ve slozce src. Program je napsan v jazyce Python.
Pouzité knihovny nejsou priloZeny, ale je prilozen soubor requirements.tzt,
takze je mozné knihovny doinstalovat ptes pip.

Program byl testovan na OS Windows 10 PRO 1909 a Ubuntu 20.04.1
s kernelem 5.8.0-48-generic, v obou pripadech s Pythonem ve verzi 3.8.1.
Program byl testovan na systémech s 16 GB operac¢ni paméti. Jako problém
se ukazalo vytvareni sémantickych reprezentaci pro OOV slova. Je totiz po-
tfeba nacist do paméti binarni soubor potiebny pro jejich vytvoreni, ktery je
pomeérné velky (6.8 GB). Na systému s 16 GB opera¢ni paméti to pii testo-
vani nebyl problém, ale u systému s 8 GB paméti a 2 GB swap oddilem, na
kterém bézel OS Linux, pamét nestacila a program byl predcasné ukoncen.

Vsechny skripty vyuzivaji relativni cesty a je nutné je spoustét bez pre-
souvani, jinak nebudou fungovat.

B.1 Crawler

Ke spusténi crawleru slouzi skript run__crawler.py. Konfiguraci crawleru lze
upravit v souboru config.py ve slozce crawler. Vychozi nastaveni je takové,
jaké bylo pouzito v praci.

Crawler podporuje pouze prohlize¢ Google Chrome, ktery je potieba
stahnout. Dale je potifeba pro néj stahnout ovlada¢ chromedriver. Program
ocekava, ze ovladac¢ se bude jmenovat chromedriver v pripadé, ze bude pou-
zit OS Linux, nebo chromedriver.exe v ptipadé, ze bude pouzit OS Windows,
a ze bude umistén ve slozce src. V souboru config.py 1ze upravit proménnou
chromedriver_path tak, aby ukazovala stazeny ovladac.

Vystupem crawleru jsou soubory nolinks.txt, nocookies.txt a noterms.tzt,
které obsahuji stranky, ze kterych nebyly stazeny zadné relevantni stranky,
zadné stranky o ochrané dat a zadné stranky s podminkami uziti. Crawler
stazené stranky uklada do slozky pages, kde kazda doména ma svou slozku,
ktera obsahuje slozky cookies a terms, které obsahuji stazené stranky
o ochrané dat a stazené stranky s podminkami. Crawler lze zastavit a znovu
spustit, ale pokud bude v priitbéhu zastavovani program zapisovat do nékte-
rého z perzistentnich seznamit, mize byt perzistentni seznam poskozen, coz
znamena, ze je pak nutné crawler znovu spustit od nuly. Pribéh se zazna-
menava do souboru log.tzt.
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B.2 Neuronové site

Slozka src mimo slozku crawler obsahuje také nasledujici slozky:

« model__configurations - obsahuje konfigurace neuronovych siti pro
moznost ovéreni vysledki,

« neural__net - obsahuje zdrojové kody predzpracovani textu, neurono-
vych siti a validace modeli,

« raw__datasets - obsahuje crawlerem shromézdéné relevantni a nere-
levantni stranky, pouzité v praci jako dataset,

« split_ datasets - obsahuje predzpracovany dataset rozdéleny na tré-
novaci a testovaci c¢asti,

« validation__datasets - obsahuje vyvojové a kontrolni datasety s jejich
anotacemi,

« final models - obsahuje modely, pouzité v sekci Vysledky.

Pro reprodukci vysledki jsou relevantni pouze slozky final__models a mo-
del _configurations.

B.2.1 Vytvoreni datasetu

Pro vytvoreni datasetu a jeho rozdéleni na trénovaci a testovaci ¢asti slouzi
skript create dataset.py ve slozce src. Ten nevyzaduje zadné argumenty
a je tedy potifeba konfiguraci provést tpravou skriptu create dataset.py.
Pro spravné fungovani je nutné stahnout FastText vektory pro ¢esky jazyk.
K tomu slouzi skript download_fasttext.py, ktery staci spustit bez argu-
mentu.

Je potreba tento skript spustit na systému s dostatkem operacni paméti.
V ramci testovani se ukazalo 16 GB operac¢ni paméti jako dostacujici, ale
mensi velikosti mohou byt problematické. Jako nedostacujici se ukazalo 8
GB opera¢ni paméti a 2 GB swap.

Ve vychozim nastaveni se jako dataset pouziji relevantni a nerelevantni
stranky ze slozky raw__datasets a vytvori se slozky train_ created a
test__created, které obsahuji trénovaci a testovaci datasety, pripravené
k pouziti v neuronové siti. Navic se vytvori soubor preprocessing-config, ktery
obsahuje data nutna pro predzpracovani a word embedding.
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B.2.2 Trénovani modelu

Skripty train__saved model.py a train__created_model.py ve slozce src slouzi
pro trénovani modeli. Prvni z nich trénuje modely pouzité v praci nad daty
pouzitymi v préaci. Druhy skript modely trénuje nad daty, které byly vy-
tvofeny pomoci skriptu create dataset.py (viz. vyse). Skripty jinak funguji
obdobné.

Skripty vyzaduji jeden argument, a to konfiguraci modelu. Konfigurace
modelil jsou ve slozce model__configurations, ktera obsahuje nasledujici
relevantni slozky:

« zakladni__model - obsahuje konfigurace zakladniho modelu (viz. Sekce
6.6),

« dropout__model - obsahuje konfigurace modelu s dropoutem (viz.
Sekce 6.7),

« zmensene__modely - obsahuje konfigurace zmensenych modelu (viz.
Sekee 6.8).

V téchto slozkach se nachazeji konfigurace modelti, které jsou pojmenované
tak, aby bylo z nazvu ziejmé, o ktery model v praci se jedna.

Skripty jako argument vyzaduji cestu k modelu ve tvaru <slozka mo-
delu/konfigurace>, tedy napiiklad

zakladni_model/s-klicovymi-slovy-8-epoch

Protoze skripty vyuzivaji relativni cesty, je nutné je nepresouvat. Skript poté
nacte konfiguraci a spusti trénovani a validaci modelu. Pribéh trénovani l1ze
sledovat v konzoli. Vysledky validace jsou pak také vypsany do konzole.
Validace se provadi nad vSemi ovérovacimi datasety, a jako vysledek je do
konzole pro kazdy dataset vypsana matice zamén a spoctené metriky.

Skript train__ created model.py je nastaven tak, aby automaticky praco-
val s daty, vytvorenymi pomoci skriptu create_dataset.py. Jediné, co oce-
kava, jsou slozky train_ created a test_ created. Skript slouzi k ovéreni
chovani modeli nad jinym rozdélenim datasetu. Pro jednoduchost skript
pouziva konfigurace predzpracovani pouzité v praci. To kvili tomu, ze kon-
figurace modelit mohou pouzivat i ignorovat klicova slova. Timto zptsobem
lze ovérit nové rozdéleni datasetu bez nutnosti resit, jestli pouzivat konfigu-
raci s nebo bez klicovych slov.
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B.2.3 Finalni modely

Modely ze sekce Vysledky jsou ulozeny ve slozce final _models. Ta obsa-
huje celkem pét modelii. Model z Tabulky 7.3 je pojmenovan model-best.
Pro ovéreni vysledkl u téchto modeli slouzi skript validate_ final _model.py
ve slozce src. Ten vyzaduje jeden argument, a to nazev modelu ze slozky
final__models. Skript poté provede validaci modelu nad vSemi datasety a
navic pro kontrolni dataset provede validaci v kombinaci s klasifikaci pomoci
klicovych slov.
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C Obsah DVD

Prilozené DVD obsahuje nasledujici slozky:
e Src
o text

Slozka src obsahuje zdrojové kédy a pouzité datasety. Relevantni obsah je
popsan vyse v uzivatelské dokumentaci.

Slozka text obsahuje zdrojové soubory pro LaTeX, pomoci kterych je
mozné zkompilovat PDF soubor s textem bakaldrské prace. Zdrojovy text
prace je v souboru prace.tex a pouzita literatura v souboru literatura.bib.
Slozka crawler__csv obsahuje CSV soubory se statistikami béhti crawleru
a slozka img obsahuje vektorovou grafiku pouzitou v praci.
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