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ANOTACE

Cilem prace je charakterizovat soucasné pristupy k extrakci informaci z textu a aplikovat je
na textovych dokumentech pro potieby Ceské obchodni inspekce. Prvni ¢dst prdce je zaméfend
na jednotlivé techniky extrakce informaci z textovych dokumentii. Tyto techniky jsou ndsledné
vyuZity v druhé casti prace, ktera se venuje predzpracovani dokumentii, navrhu jmennych entit
pro extrakci a asociaci jmennych entit s ohledem na vyuzitelnost Ceskou obchodni inspekci.

V samotném zaveru prace je provedeno zhodnocent ziskanych vysledkii.

KLICOVA SLOVA
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TITLE

Extraction of information from text documents for the needs of the Czech trade inspection

ANNOTATION

The goal of this thesis is to characterize current approaches of the Information Extraction
from text and apply them on text documents for the Czech trade inspection needs. The first part
is focused on individual technigques of information extraction from the text documents. These
techniques are used in the second part of this thesis, which focused on preprocessing
documents, proposal of named entity for extraction and association with regard to usability of
Czech trade inspection. At the end of this thesis the obtained results are evaluated.
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Uvob

V dnesni dob¢ je ¢loveék obklopen mnozstvi textii v nejraznéjSich podobach, kdy v téchto
textech se skryvad velké mnozstvi informaci. Ziskani téchto informaci vSak mtze byt velmi
zdlouhavy proces s nejistym koncem, ktery predstavuje dlouhé hodiny, dny, tydny ¢i dokonce
roky stravenych nad témito dokumenty. DalSim uskalim je, Ze i1 pfes tuto snahu se k danym
informacim nemusi ¢lovék dopracovat. VySe uvedené problémy spojené s oblasti extrakce

informaci z textu se snazi fesit text mining neboli dolovani v textech [1].

Extrakce  informaci  pfedstavuje  automatickou  extrakci  informaci  (fakti)
Z nestrukturovanych ¢i jen ¢astecné strukturovanych dokumenti, kdy takto ziskanou informaci
ptevadi do strukturované podoby. Extrakci informaci se zabyva celé Siroké spektrum metod
a technik od ru¢n¢ psanych regularnich vyrazi a az po pravdépodobnostni grafické modely [3].
Prave tyto metody a techniky budou v této praci popsany. Jednotlivé metody pak mohou byt
pouzity na textech u celého spektra zdrojovych materialti jako jsou novinové ¢lanky, socialni
sit€, blogy, webové stranky apod. A pravé webové stranky se staly zdrojem pro extrakci

informaci této prace.

Ceské obchodni inspekci pak mize extrakce informaci z nestrukturovanych dokumenti
poslouzit jako ndstroj pii odhalovani prohteskl proti obcanskému zakoniku. Pomoci extrakce
informaci mohou byt naptiklad provéfovany internetové obchody. U téchto internetovych
obchodti mtize byt provéieno, zda zvetejiuji obchodni podminky a zda tyto obchodni podminky

obsahuji vSechny povinné nalezitosti.

V prvni Casti této prace jsou piedstaveny jednotlivé techniky text miningu, jenZ nabizi
nejriznéjsi vyuziti jako je kategorizace textll, shlukovani textl, analyza sentimentu, ziskavani
informaci a extrakce informaci. Technika extrakce informaci nabizi rizné ptistupy, jak ziskat
informace, které ¢lovéku nejsou na prvni pohled zcela ziejmé, a pravé proto jsou v praci blize
popsany. Dale budou v praci ptredstaveny metriky pro vyhodnoceni systéml na extrakci
informaci. Cilem bude pfedstavené techniky nasledné vyuzit pti tvorbé modell pro potieby
Ceské obchodni inspekce. Cilem modelti bude provést ziskani dokument, které budou slouzit
jako korpus dokumentti pro zpracovani, jejich nasledné ptedzpracovani a extrakce a asociace
jmennych entit. VySe uvedené modely a navrhy jmennych entit budou vytvareny s ohledem na
vyuzitelnost pro Ceskou obchodni inspekci. V samotném zavéru prace bude provedeno

vyhodnoceni vytvofenych modeli na redlnych datech a shrnuti celé prace.
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1. TEXTOVA DATA A JEJICH PREDZPRACOVANI

Mezi hlavni odliSnosti text miningu v rdmci data miningu Ize povazovat povahu
analyzovanych dat. U text miningu maji data podobu nestrukturovanou, jedna se o volny text,
ktery je psany pfirozenym jazykem [1]. Tim se odliSuji od strukturovanych dat, ktera jsou
ukladana do piesné specifikovanych struktur, kdy tento zptisob ulozeni umoziuje provadét nad
témito daty velké mnozstvi operaci. Prikladem strukturovanych dat mohou byt databaze,
formulafte nebo jiné dokumenty s pevné danou strukturou. Na rozdil od nestrukturovanych dat
jsou strukturovana data bez smysluplného kontextu (postradaji informacni souvislosti
a jazykova zbarveni). Z vySe uvedeného vyplyvda, ze nestrukturovand data nejsou ukladéna
v piesné definovanych jednotnych strukturach. Ptikladem nestrukturovanych dat jsou textové
dokumenty, novinové ¢lanky, www stranky, prezentace, elektronickd posta, audio a video
dokumenty a dalsi. Strukturovana data tak obsahuji informace v souvislostech a velkou mirou
redundance. Pravé z diivodu vysoké miry redundance, nespecifikované struktury a absence

kli¢ovych slov, je vyhledavani relevantnich informaci v téchto datech slozité [1].

Dalsi odlisnosti je, ze u strukturovanych dat jsou znalosti v datech ukryté a nejsou tak pro
¢lovéka na prvni pohled jasné. Oproti tomu u nestrukturovanych dat je znalost velmi casto
explicitn€ a jasn€ uvedena. Problémem je vSak velka casova naro¢nost, kterou vyZzaduje

samotné precteni celého textu ¢lovékem.

V rdmci text miningu se ¢asto vyuzivaji totozné metody a postupy jako pii zpracovani
strukturovanych dat. Aby vsak bylo mozné téchto metod a postupll vyuzit i v pripadé
nestrukturovanych dat, je nutné provést jejich predzpracovani, kdy jednotlivé zpiisoby

predzpracovani jsou blize popsany v kapitole 2 Textova data a jejich pfedzpracovani.

V soucasné dob¢ je odhadovéna, ze az 80 % dat je uloZeno Vv textové podobé¢, kdy tyto jsou
jen velmi malo nebo vubec strukturované [40]. Analyza textovych dat pfedstavuje velmi
komer¢né zajimavou oblast. Analytické ulohy, zabyvajici se textovymi daty, nasledn€ nachazeji
uplatnéni v oblastech marketingu, pocitacové bezpecnosti, informacnich sluzbach, ftizeni
lidskych zdrojti, boje proti terorismu apod. Prace s témito daty je vSak obtizna. To je zplisobeno
samotnych charakterem téchto dat. Mezi hlavni charakteristiky téchto dat patii vysoka

dimenzionalita (mnoho atributd — slov), fidkost dat a zadna chybéjici data [40].

Informace, které jsou obsazeny vV mnozZstvi textovych dokumenti, 1ze obvykle vyjadfit

wewvr

podstatné¢ mensi (da se vyjadfit mensSim poctem slov, nez je cely dokument). A pravée text

mining je nastroj, ktery takovéto zaznamy dokaze automaticky zpracovavat, poskytne stézejni
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informace obsazené v textu a dokumenty setfidi podle jejich obsahu nebo zabarveni, aniz by

bylo nutné je zdlouhaveé ¢ist.

Jak jiz bylo feceno v predchazejici kapitole, aby bylo mozné nad daty provadét jednotlivé
analyzy, je nutné provézt jejich dikkladné ptedzpracovani. Jednotlivym kroktim ptedzpracovani

textovych dokumentti je vénovana tato kapitola.

1.1. Korpus

Jesté pred tim, nez budou pfedstaveny jednotlivé faze predzpracovani nestrukturovanych
dat, je potfeba objasnit pojem korpus. Korpus pfedstavuje oznaceni pro pocitacovy soubor, ve
kterém jsou obsaZeny ulozené texty, které dale slouzi k jazykovému vyzkumu [29]. Z divodu
snadného vyhleddvani slov a slovnich spojeni maji korpusy jednotny format a jejich obsah je
totozny se vSemi jazykovymi jevy piirozen¢ho jazyka. Korpus je tak mozné vyuZivat pro
jazykovy vyzkum na realnych datech v rozsahu, ktery difive nebyl mozny. Korpus je
charakteristicky tim, ze se jedna o neménnou referen¢ni entitu, u které se da vzdy zjistit jeji
ptesna velikost, poéet riznych jazykovych jeva apod. [29]. Tyto vlastnosti se pak v oblasti
zpracovani piirozeného jazyka jevi pro algoritmy jako kli¢ové z diivodu natrénovani vnitinich

konstrukei [29].

Pro snadnéjsi zpracovani korpusu se velmi Casto provadi anotace jeho textové casti [29].
Anotace pak ptidava korpusu metainformace o textech, jako naptiklad kdo je autorem, odkud
text pochazi apod. Anotace mliZe také pridavat informace jednotlivym jazykovym jeviim, kdy
mezi anotace jazykovych jevi patii tagovani a lemmatizace [29], které budou blize popsany
dale.

1.2. Segmentace textu

Clovék se s rozeznavanim jednotlivych vétnych celki v textu setkava prakticky denng.
Z toho davodu pro néj neni tolik slozité urcit naptiklad, zdali tecka v textu urcuje konec véty,
datum, titul apod. Naproti tomu, pro pocitac se text jevi jako pouha sekvence znak, a proto je
nutné provadét predzpracovani dat. Jako prvni se obvykle provadi segmentace textu na
jednotlivé lingvistické jednotky [42]. Hlavni ilohou segmentace je rozdéleni pfirozeného textu
na mensi jednotky S co mozna nejvétsi presnosti. Nejcastéjs$im piipadem segmentace je pak
segmentace vétna [42]. Aby byla segmentace textu provedena co mozna nejpiesnéji, je dilezité,
aby pocita¢ umél spravné rozeznat zaCatek a konec véty Cili spravné urcil interpunkéni

znaménko, které ho oznacuje.
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1.3. Tokenizace a tagovani

Nasledujicim krokem pii zpracovani textu pro extrakci informaci je rozd€leni vét na
jednotlivé vétné Cleny. A pravé tento proces obstarava tokenizace, jejimz ukolem je tedy
rozeznat a oznacit sekvence znakl, které spolu reprezentuji slovo s uritym sémantickym
vyznamem — token [30]. Standardné jsou od sebe jednotlivé tokeny oddéleny pomoci bilych

znaki (mezer). Vysledek tokenizace je pfedveden na nasledujici vété [4]:
Extrakce informaci z nestrukturovaného textu.
Vysledek, kdy zavorky vzdy znaci jeden token, pak vypada nasledovné:
[Extrakce] [informaci] [z] [nestrukturovaného] [textu] [.]

Podoba tokenizace je zavisla na analyzovaném jazyku. U anglickych texti je efektivni pouzit
k oddéleni jednotlivych tokent bilé znaky a interpunkci. Vyhodou této strategie je jeji snadna
implementace, existuje vSak mnoho piipadl, kdy tato strategie neodpovidd pozadovanému
chovani (naptiklad u akronymi a zkratek) — tomu Ize zabranit jejich dopiednou detekci [30].
Kvalita provedeni a vysledek tokenizace je dulezit4, nebot’ tento vysledek je déale pouzit jako
vstup pro dals$i metody z oblasti Natural language processing (dale NLP, zpracovani
piirozeného jazyka). Pfipadna chyba by se tedy dale pfenasela a ovlivnila by vSechny

nasledujici algoritmy [1].

Déle je pak mozné ke zpracovavanému textu piidavat metainformace, které blize specifikuji
vyznam jednotlivych tokent na zakladé kontextu véty. Tomuto kroku se fika Part-of-Speech
tagging — tagovani [30]. Béhem tagovani (pfifazovani tagu) se uvazuje kontext véty, ve které
se token vyskytuje a jeho vztah s ostatnimi tokeny. Jednotlivym tokentim se ptida informace
0 slovnim druhu, jmenny rod, ¢islo, pfivlastiovaci rod, osoba a ¢as. Pro tagovani je mozné
vyuzit algoritmii zaloZenych na ru¢né psanych pravidlech (Rule-based taggers) nebo
pravdépodobnostnich algoritma (Probabilistic tagger) [19]:

e Rucné psana pravidla—algoritmy, jez zavisi na slovnicich, kde jsou uréeny spravné tagy

vzorovych tokenil a na seznamu pravidel, které urcuji tagy v zavislosti na pozici ve veéte.

e Pravdépodobnostni algoritmy — K nauceni daného modelu textu pouZzivaji vzorové
korpusy, které jsou spravné otagovany. Jsou zaloZzeny na principu skrytych

Markovovych modelii (bude vysvétleno v kapitole 5.1.3 Skryté Markovovy modely).
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1.4. Stemming

Za stemming lze oznacit proces, ktery ma za ukol, na zakladé jazykovych pravidel odstranit
Z puvodniho slova vSechny morfologické ¢asti, které nejsou soucasti kofene slova a nalezeny
kofen je pak vracen jako vystup [21]. Konkrétn¢ se jedna o nalezeni kmene (stemu) slova.
Kmen slova je velmi Casto zaménovan za kofen, se kterym se ovSem mulze a nemusi

shodovat [21].

U stemmingu neni vyuzivano morfologické analyzy, jako tomu je v pfipad¢ lemmatizace
(bude vysvétleno v nasledujici kapitole), ale aplikace sady piepisovacich pravidel na data [21].
Z tohoto divodu je proces stemmingu vyrazné ¢asove uspornéjsi nez lemmatizace, kdy je nutné
zpracovavat velké mnozstvi dat tvofici kontext, ktery umoznuje urcit vyznam termll. Stemmer
pracuje pouze s jednotlivymi slovy a pokud se toto slovo shoduje s levou stranou piepisovaciho
pravidla, pak se dané pravidlo aplikuje. Diky tomuto pfistupu vSak mize dochézet
K nespravnym transformacim, které maji za nasledek vznik nekorektnich slov. Velkym

problémem je také fakt, Ze existuji slova se stejnym kofenem, ktera maji rozdilny vyznam [21].

Stemming najde uplatnéni pfedev$im u jazykt z Indo-Evropské skupiny, kdy jednotliva
slova vznikaji flexi ¢i obecné gramatickymi pravidly, typicky vSak uzitim afixu — pfedpony
(prefixu) a pfipony (sufixu). U ptipon jsou nejéastéji rozliSovany tii zakladni typy [42]:

e A-ptfipony (attached) — jedna se o slovo pfipojené k jinému slovu. Ptikladem mize
byt portugalStina, kdy jsou tato slova ptipojend pomoci pomlcky (jejich odstranéni
je pomérn¢ snadné). SloZit&jsi situace je pak napiiklad u italStiny, kde se takto slova

pfipojuji bez oddé¢lovace.

e |-pfipony (inflectional) — Gprava slov na zékladé pravidel jazyka, za existence
vyjimek. Piikladem miiZe bat tvorba minulého ¢asu v anglictin€ za vyuziti pifipony

ed.

e D-pfipona (derivational) — zZ jednoho slova je vytvoieno slovo, které pak dokonce

muZe byt i jin¢ho slovniho druhu (readable, washable).

V nasledujici ¢asti budou predstaveny nékteré piistupy a algoritmy, které jsou pro stemming

a lemmatizaci vyuzivany [42]:
e Algoritmy hrubé sily (vyhledavaci)

Algoritmy hrubé sily ptedstavuji slovnikovou metodu, ktera vyuziva tabulku, kde se

nachazi jednotlivé dvojice vysklonovany tvar — kofen slova. Tato tabulka je pak pro
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kazdé slovo prohledavéna, z ¢ehoz plyne i nejvétsi nevyhoda této metody. Jedno
slovo miize byt odvozeno od vice zakladi, které by mély mit v tabulce dva rtizné
zaznamy. Hledani stemi touto metodou je tak vhodné predevs§im u jazykt, u kterych

je nepravidelna flexe (napiiklad anglictina: mouse, mice, ...).
Algoritmy pro odstranéni piipony (Suffix-stripping algorithms)

Tyto algoritmy vyuzivaji seznam pravidel a nepotiebuji tak zadny seznam slov
nez je sestaveni tabulky pro algoritmus hrubé sily. Podminkou pro sestaveni
kvalitniho seznamu pravidel je dobra znalost daného jazyka. Problém pak ptedstavu;ji
jednotlivé nepravidelnosti a vyjimky, dan¢ho jazyka, jeZ nelze uzitim této metody
vytesit. Tyto algoritmy tak jsou aplikovany pouze na jazyky, pro které jsou pravidla

jasné dana a obsahuji velmi malou mnozinu vyjimek.
Stochastické algoritmy

Stochastické (statistické) metody jsou postaveny na zdkladu strojového uceni.
Obvykle se pak jedna o metody uceni bez ucitele, pomoci nichz jsou odhadnuty
parametry stematizacniho modelu. Nalezeni stemu je provedeno na zaklade
pravdépodobnostniho modelu, ktery je obvykle pfedstavovan mnozinou pravidel, jez
jsou podobna tém u piedchoziho modelu. Nejpravdépodobnéjsi stem dané¢ho slova
je pak nalezen na zdkladé naucenych pravidel. Z vySe uvedeného jsou patrné
hlavniho vyhody této metody, neni nutna spoluprace jazykového experta ¢i tvorba

pravidel.
Hybridni systémy

Vysledku je dosazeno pomoci kombinace vyse popsanych pristupi. Prikladem mtize
byt kombinace vyhledavacich tabulek a odstraiovani pfipon (pokud slovo neni ve

vyhledavaci tabulce, je pouzit algoritmus pro odstranéni ptipony).

U stemmingu jsou rozliSovany nasledujici dvé chybové metriky [42]:

Over-stemming — chyby zptisobené nadmérnym stemmingem, jedna se o pifehnané
agresivni ofezavani slov, coz ma za nasledek pfifazeni pfili§ mnoha stemi jednomu

lexému (jedna se o chybu typu false positive - FP)

Under-stemming — zptsobené nedostate¢nym stemmingem. Existence slov, ktera

by méla byt piifazena stejnému lexému, ale nejsou (chyba typu false negative - FN).
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Cilem stemmingu je minimalizovat tyto chyby, coz pfedstavuje najit jakousi rovnovahu mezi

nimi, nebot’ zmenseni jedné chyby obvykle znamend zvétseni té druhé.

1.5. Lemmatizace

Cil lemmatizace je velmi podobny jako cil stemmingu, avSak je dosazen odliSnymi
prostiedky. Jak lemmatizace, tak i stemming maji za kol zmensit prostor slov pro danou tlohu
(minimalizovat slovnik), a z toho diivodu jsou ob¢as v nékterych piipadech zaménitelné [42].
Proces lemmatizace spoc¢iva v ptevodu slov, ktera vznikla odvozovanim, sklonovanim nebo
casovanim do jejich zdkladniho tvaru (lemma). Tento pievod je provadén na zaklade
morfologické analyzy, ktera tento zékladni tvar slova urcuje [42]. Morfologicka analyza neni
provadéna nad jednotlivymi slovy, ale vzdy se posuzuje vétsi ¢ast textu, aby bylo mozné na
zaklad¢ kontextu spravné urcit vyznam slova a jeho zékladni tvar, ktery miize byt shodny
s odvozenym ¢i sklofiovanym tvarem slova s odliSnym vyznamem. Vystupem lemmatizace
jsou jazykove korektni slova, kterd v daném jazyce skute¢n¢ existuji, coz znamena, ze v ptipadé
potieby zachovani smysluplnych slov na vystupu je lemmatizace nezastupitelna [27]. Z vyse
uvedeného je patrné, Ze je nemozné provést uc¢eni za pomoci metod uceni bez ucitele. Vzdy je
nutny ruéné anotovany korpus ¢i vytvorena sada pravidel [42]. Rozdilné vysledky stemmingu

a lematizace jsou piredvedeny na dvou slovech z anglického jazyka walk a meeting v Tabulce 1:

Tabulka 1: Vysledek stemmingu a lemmatizace

Stemming Lemmatizace
walk walk walk
meeting meet meet nebo meeting

Zdroj:[27]

Rozdilné vysledky jsou patrné z vyse uvedené Tabulky 1. U slova walk je vysledek
stemmingu a lemmatizace stejny. OvSem U slova meeting, které mize byt bud’ podstatnym
jménem nebo slovesem, je vSak vysledek rozdilny. Stemming pro ob¢ varianty vraci kmen meet,
oproti tomu lemmatizator sloveso meet transformuje na meet a pro variantu podstatného jména

ponechava tvar meeting [27].

1.6. Odstranéni Stop-words

Stop-words (stopslova) predstavuji slova, ktera se v textovych dokumentech vyskytuji bez

zavislosti na konkrétnim tématu [27]. V pripadé ceského jazyka mohou byt stop-words
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napiiklad spojky, ptedlozky, zajmena apod. Tato slova se tak vzhledem k dolovani znalosti
z textu povazuji za irelevantni a jejich odstranéni je velmi Casto pouzivanou metodou
pfedzpracovani textovych dat, ktera mize zvysit efektivitu a ucinnost aplikovanych metod

dolovani znalosti [27].

Jednotlivé seznamy stop-words neboli negativni slovniky mohou byt bud’ obecné, nebo
doménové orientované. Obecné slovniky byvaji vefejné dostupné a zahrnuji standardni slova
bez vyznamu. Doménové orientované seznamy obsahuji doménové specificka stop-words,

ktera nenesou informac¢ni hodnotu z pohledu zkoumané domény ¢i kontextu.

Vysledkem aplikace negativniho slovniku na textovy dokument je mazani irelevantnich

slov, ¢imz dojde ke snizeni celkového poctu termit ve slovniku [27].
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2. OBLASTI VYUZITI TEXT MININGU

Po piedzpracovani dokumentt je dalsi fazi text miningu analyza textu, a pravé této fazi byla
vénovana tato kapitola. Analyza textu predstavuje automatické analyzovani dokumentd,
ziskavani strukturované informace a jeji nasledny rozbor. Jinymi slovy v této fazi dochazi
k analyze pfedzpracovavaného dokumentu a vygenerovani termi, které piedstavuji zakladni

prvky slouzici k analyze.

Text tak poté mize byt naptiklad roztiidén podle témat, ktera danou oblast reprezentuji, nebo
mohou byt vyhledana klicova slova nebo mize byt vytvofen jeho souhrn. Nastroje, které jsou
pro analyzu textu vyuzivany, jsou velmi rtznorodé, mize se jednat naptiklad o [13]:
kategorizaci textll, shlukovani dokumentt, filtrovani dokumentti, detekci duplikace, extrakci

informaci, sumarizaci textt apod. O vyS$e zminénych nastrojich pojednava tato kapitola.

2.1. Kategorizace textu

Kategorizace textd predstavuje ukol, ktery fesi zafazeni dokumentti do pfedem definovanych
kategorii, jako jsou politika, sport, ekonomika apod. Do jednotlivych kategorii je dokument
zatazovan na zaklad¢ jeho obsahu, tématu, nazvu nebo kli¢ovych slov [42]. Kazdy text muze
byt zatfazen do jedné, vice nebo Zadné kategorie. Toto zatfazeni se typicky provadi na zaklade

¢etnosti slov vyskytu slov nebo roztfidéni pomoci stejného nazvu dokumentu [42].

Automaticka detekce tématu dokumentu najde uplatnéni naptiklad pii spravé rozsahlych
ulozist’ nebo k eliminaci nevyzadané poSty. Dale lze také vyuzit pii analyze webového
prizkumu nebo pii reklamacich, kdy SW [13] rozttidi jednotlivé typy odpovédi do kategorii

a ptislusné oddéleni se pak zabyva jen témi odpovéd’mi, které maji informaéni hodnotu [13].

Z vyse uvedeného je patrné, Ze kategorizace textil pfedstavuje tlohu klasifikace. Na zakladé
extrakce slov z dokumentu vznikne jejich mnozina, ktera nasledné tvofii profil dokumentu.
Profily jednotlivych kategorii jsou potom vytvofeny pomoci profili dokumentt, které do
jednotlivych kategorii néalezi. Profily kategorii lze vytvofit manudlng, coZ je ovSem casoveé
velmi ndro¢né, a tudiz 1 drahé, proto se vytvaii automatické klasifikatory, které profily tfid

vytvafi automaticky. Podle zptsobu vybéru kategorii se rozlisuje [13], [5], [37]:

e mono-klasifikace (kazdy dokument patfi do jedné tfidy) — dokumentu je pfifazena ta
tiida, kterd dosahla nejvys$i ohodnoceni. Specidlnim piipadem je pak binarni

klasifikace, kdy existuji jen dvé t¥idy — patii x nepatii.
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o multi-klasifikace (dokument miize patiit do zadné nebo vice tfid) — dokumentu jsou

piifazeny tiidy, jejichz ohodnoceni piesdhne urcitou mez.

Pro kategorizaci textl 1ze vyuzit n€kterou z klasifika¢nich metod, které mohou byt rozdéleny
do nasledujicich skupin podle toho, jak pfistupuji k trénovani a hledani odpovidajicich kategorii

[42]:

e Metody s klasifikaénimi pravidly — pii trénovani hledaji pravidla, ktera danou
kategorii popisuji. Pravidla pak mohou byt vyuzita pro vytvoieni rozhodovaciho

stromu.

e Linearni klasifikatory — dokumenty i kategorie popisuji pomoci linearniho vektoru.
Pii trénovani se vektory nastavuji tak, aby nejlépe odpovidaly trénovacim
dokumentiim. Zatazovani dokumentti pak probiha na zaklad¢ porovnavani vektoru
dokumentu s vektory vSech kategorii. Nasledné je vybrana ta kategorie, ktera ma

nejvyssi skore, poptipadé kategorie, u nichz bylo ptekroceno urcité skore.

e Metody zalozené na piikladech — nejprve se k dokumentu naleznou dokumenty jemu

podobné a na zdkladég jejich zatrazeni se urc¢i kategorie novému dokumentu.

e Upravené algoritmy strojového uceni — naptiklad genetické algoritmy, fuzzy

mnoziny apod.

2.1.1. Umélé neuronové sité

Umélé neuronové sité (dale jen neuronové sit€) predstavuji jakési napodobeni mysleni
lidského mozku. Jedna se o modely, jeZ jsou inspirovany biologickymi nervovymi sitémi.
Neuronové sité jsou taktéZ velmi Casto oznaCovany za ,.Cerné skiiiky*, jelikoZ detailni popis
vnitini struktury systému neni dobie interpretovatelny [1]. Na vnitini strukturu systému jsou
tak kladeny piedpoklady, které umozni popsat chovani systému funkci provadéjici transformaci
vstupu na vystup. Neuronové sité 1ze pouzit vSude tam, kde v hlavni roli modelovaného procesu
vystupuje nahoda a deterministické zavislosti jsou natolik sloZzité, Ze je nejsme schopni

separovat €1 analyticky identifikovat.

Préci neuronové sité 1ze roz€lenit do dvou fazi. Ve své prvni fazi se neuronova sit’ snazi
naucit nastavit své parametry tak, aby co mozna nejlépe vyhovovaly pozadované topologii sité.
Nasleduje druha faze, kdy neuronova sit’ produkuje vystupy na zaklad€ znalosti, které se naucila

Vv prvni fazi [11].
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Jak jiz bylo zminéno vyse, dllezitou vlastnosti neuronové sit¢ je schopnost uceni se, coz
zjednodusSen¢ predstavuje automatické nastavovani vah mezi jednotlivymi neurony. Pokud by
byla feSena velmi jednoducha uloha (porovnéni 1 a 0), mohl by k jejimu vyfeseni stacit pouze
je potieba vétsi mnozstvi neurontl ve vice vrstvach, coz predstavuje hlubokou neuronovou sit’.
Tyto sité maji kromé vstupni a vystupni vrstvy i vice skrytych vrstev [2]. Optimalni pocet vrstev
neuronové sité predstavuje otazku, na kterou nelze zcela jednoznacné odpovédet, jelikoz tento
pocet zavisi na slozitosti feSené ulohy. Ptiklad neuronové sit¢ se dvéma skrytymi vrstvami je
na Obrazku 1, kde WKjj oznauje vahu spojeni mezi j-tym neuronem vrstvy k-1 a i-tym neuronem
vrstvy k. Yi pak piedstavuje vystup i-tého neuronu k-té vrstvy. Vystup neuronové sité je vystup

posledni vrstvy, ktera je nazyvana jako vrstva vystupni [2].
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vrstva 1 vrstva 2 vrstva

Obrazek 1: Hluboka neuronova sit’
Zdroj: Upraveno dle [2]
2.1.2.  Rozhodovaci a regresni stromy

Cilem rozhodovacich stromt je sekvencné rozdélit data tak, aby rozdily v zavislé proménné
byly maximalni. Rozhodovaci strom postupné tfidi data do odlisnych skupin ¢i vétvi, které

vytvoii nejsilnéjsi separaci hodnot zavislé proménné [1]. Jinymi slovy jsou trénovaci data
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postupné rozdélovana na mens$i a mens$i podmnoziny tak, aby Vv téchto podmnozinach
ptrevladaly ptiklady jedné tfidy. Tento postup, kdy na pocatku je jedna mnozina trénovacich dat
a na konci podmnoziny slozené z ptiklada téze tiidy, je Casto nazyvan top down induction of
decision trees (dale TDIDT). Jak vyplyva z nazvu tohoto postupu, postupuje se metodou
specializace Vv prostoru stromt shora dold pocinaje stromem s kofenem. Jednotlivé kroky

algoritmu TDIDT jsou [5]:
1. Zvol jeden atribut jako kofen dil¢iho stromu,

2. data vtomto uzlu rozdél na podmnoziny na zakladé hodnot zvoleného atributu

a pridej uzel pro kazdou podmnozinu,

3. pokud existuje uzel, pro ktery nepatii v§echna data do téze tfidy, pak pro tento uzel

opakuj postup od bodu 1, jinak skongi.

Kli¢ovou otazkou vyse uvedeného algoritmu je, jaky atribut vybrat, aby doslo k nejlepSimu
odlieni piikladi riznych tiid. K tomu slouzi charakteristiky atributl pievzaté z teorie
informace nebo pravdépodobnosti, kdy se jedna o: entropie, informacni zisk, pomérny

informacni zisk nebo Gini index [5].

Entropie je pojem, ktery se v pfirodnich védach pouziva pro vyjadfeni miry neusporadanosti

néjakého systému. V teorii informace je pak definovana jako funkce dle [5]:

H = —¥{_,(pclogpe), )
kde p; je pravdépodobnost vyskytu tfidy t po¢itana na ur¢ité mnozing instanci a T je pocet tiid.
Existuji-li dvé tfidy a p=1, coZ znamena, Ze vSechny instance patii do jedné tiidy nebo vSechny
atributy do tfidy nepatii (p=0), pak je hodnota entropie nulova. Jsou-li vSak obé¢ tiidy
zastoupeny stejnym poctem instanci (p=0,5), je entropie maximalni [5].

Vypocet entropie pro jeden atribut se provede tak, ze pro kazdou hodnotu v, kterou mize
uvazovany atribut A nabyt, se spocita podle uvedeného vzorce entropie H (A (v)), vzorec (2) na

mnoziné instanci, které jsou pokryty kategorii A(v) [5].

H(AW) = ~ 1y 58 log, ) @

t=1 n(A@)) 2 n(A®))’

Nasledné se dle vzorce (3) provede vypocet stfedni entropie H(A), jako vazeny soucet
entropii H (A(v)), kdy vahy v souctu jsou relativni Cetnosti kategorii A(V) na trénovacich

datech [5]:

MA®) 4 (Aw)). 3)

n

H(A) = - ZveVal(A)

21



Pro vétveni stromu se pak vybere ten atribut, ktery ma nejmensi entropii H(A).

Informacni zisk | pomérny informacni zisk jsou miry, které jsou odvozené z entropie [5].
Informacni zisk podle (4) predstavuje rozdil mezi entropii pro cela data (pro cilovy atribut) dle

(5) a pro uvazovany atribut. M¢fi tak redukci entropie, které je zptisobena volbou atributu A:

Zisk(A) = H(C) — H(A), 4)
kde
H(C) = —ZLl%logz%- (5)

V ptipad¢ informacniho zisku se hledd atribut s maximalni hodnotou. Vyse uvedena kritéria
neberou v Givahu pocet hodnot zvoleného atributu, a pravé z tohoto dtivodu se pro volbu atributu
pouziva pomérny informacni zisk, ktery kromé entropie bere v tivahu i pocet hodnot atributu,

vypocéteny dle [5]:

o« .. Zisk(4)
Pomérny zisk(A) = m , (6)
kde
“ , A(v) A(v)
Vétveni(4) = — Yvevai(a) (n( nv ) log, : nv ))- (7)

Gini index predstavuje obdobnou roli, jakou méla v pfedchozich ptipadech entropie, spocita

se podle vzorce (8) jako [5]:

Gini =1-Y1_,(p?), (8)

kde pt je relativni pocet instanci t-té tiidy zjistovany na nékteré jejich podmnozing. Pokud se
budou uvazovat dv¢ tiidy, pak je hodnota Gini indexu maximalni v tom pftipad¢, kdy jsou
jednotlivé instance rovnomérné rozdéleny mezi obé tfidy. Hodnota indexu je minimalni, pokud
vsechny instance patii do jedné tfidy. Zavislost Gini indexu na pravdépodobnosti jedné ze dvou

tiid je patrna z Grafu 1 [5].
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Graf 1: Gini index

Zdroj:[5]

Pro jeden atribut se hodnot Gini indexu vypocita podle vzorce (9) obdobné jako entropie,
a to tak, Ze pro kazdy atribut se spocita vazeny soucet indexu pro jednotlivé hodnoty atributu,

kdy vahy budou relativni ¢etnosti ptislusnych hodnot [5]:

MAW) Gini(A(w)), Gini(A(W)) = 1 - X1, (nt(A(u))>2 , )

Gini(A) = Yvevaia) =, n(A))

Pro vétveni se nasledné pouZije ten atribut, ktery bude mit hodnotu indexu nejmensi.

2.2. Shlukovani textu

Dal§im zplsobem analyzy textil je identifikace textovych dokumentli pomoci shlukové
analyzy, coz predstavuje rozdélovani mnoZiny instanci do podmnozZin tak, Ze v kazdé
podmnoziné jsou instance s podobnymi vlastnostmi a zaroven rozdily mezi jednotlivymi
podmnozinami jsou co mozna nejveétsi. Z vysSe uvedeného je patrné, ze kazdy dokument musi
byt zafazen do jedné skupiny. Pokud je pak naptiklad pro rozliSeni pouzit obsah jednotlivych
dokumentt, pak rizné skupiny koresponduji s riznymi ndméty a tématy obsazenymi v tomto

souboru dokumenti [5]. Cely proces shlukovani texti je dobte patrny z Obrazku 2.

Mezi shlukovanim textii a kategorizaci texta 1ze najit jistou miru podobnosti, rozdil spociva

V tom, ze kategorizace dokumentt jednotlivé dokumenty tfidi do pfedem stanovanych skupin,
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zatimco shlukovani textl jednotlivé skupiny vytvaii na zékladé podobnosti analyzovanych
dokumentt [1]. Pfed samotnym rozdélovanim nejsou znamé vlastnosti a velmi ¢asto ani pocet
jednotlivych podmnozin. V ptipadé shlukovani textl neni potfebna zadna trénovaci mnozina,
jedna se tak o uceni bez ucitele. Dokumenty jsou popsany linearnimi vektory, které jsou
vytvoreny na zéklad¢ jejich atributli a vypocet podobnosti je pak provadén pomoci vzdalenostni

funkce [1].

o)

Klicovych slov

Textove
Dokummenty

oI5

Razeni dokumenti

do shiuki WVypofet podobnosti

1T J1

Shiuky
Doloumenti

Obrazek 2: Proces shlukovani textu

Zdroj: Upraveno dle [44]

2.3. Analyza sentimentu

Sentiment ptedstavuje lidsky pocit, postoj ¢i nazor na urcity podnét, kdy tento je zpravidla
bud’ pozitivni, nebo negativni ¢ili vyjadiuje bud’ naklonost, nebo odpor. Analyza sentimentu si
dava za tkol automaticky extrahovat tyto subjektivni informace z textu a urceni tak postoj

autora [1].

V ramci analyzy sentimentu existuji dva zakladni typy analyzy. Prvnim typem je analyza,
jez je zamétena na rozhodovani, zdali je usek pfirozeného jazyka objektivni nebo subjektivni —
urcuje, zda se jedna o prosty fakt, nebo o nazorove zbarvené sdéleni [23]. Druhy typ je detekce
polarity [23]. Cilem této analyzy je zjistit, zda sentiment obsazeny v textu je pozitivni ¢i
negativni. V jeho nejjednodussi formé se jedna o pouhou klasifikaci do téchto dvou zakladnich
skupin, oznacujeme ji jako bipolarni detekce. Kategorii vSak muze byt 1 vice, velmi Casto jsou

uvazovany tfi kategorie, kromé vyse uvedenych je to navic jeste kategorie neutralni, ktera znaci
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objektivni piispévek bez sentimentu. Dal§i moznosti je vytvofeni vétSiho poctu kategorii,
pomoci nichz miizeme vytvofit jakousi stupnici sentimentu (1ze hodnotit, do jaké miry je postoj
pozitivni ¢i naopak negativni). Analyzy sentimentu Ize dale délit dle objemu dat v pfirozeném

jazyce, se kterymi autor pracuje [23]:
e sentiment na urovni jednotlivych slov,
e fraze/n-gramy — jedna se o dvé¢ ¢i vice slov, kterd k sob¢ maji sémanticky vztah,
e vétny sentiment — véty ¢i useky textu,

e celek — prispévek, ¢lanek, dokument.

2.4. Shrnuti textu

Tato analyza najde uplatnéni pfedevSim tam, kde jsou zpracovavany rozsahlé textoveé
dokumenty v pomérné kratkém case. Manuadlni pieéteni kazdého textu je velmi zdlouhava
¢innost, a prave tuto ¢asovou narocnost tohoto problému fesi tato analyza, kterd vytvorti shrnuti

originalniho dokumentu nebo jen nékteré jeho ¢asti (kapitoly, odstavce) [23].

Princip této metody je v tom, ze software (SW) skenuje text a z dokumentu vybere jen
nejdulezitéjsi Casti. Dulezitost je ve vétSiné pripadi definovana uzivatele, ale neni to
podminkou, uzivatel stanovi tzv. koncepty, kterymi jsou regularni vyrazy nebo gramaticka
pravidla a podle nich jsou pak dokumenty prohledavany [23]. Tento postup je vhodny v ptipadg,
kdy je zndmo, co je pro nas dilezité, abychom zjistili co nejvice informaci o dané oblasti zdjmu.
SW poté najde pozadované informace a vystup bude piedstavovat smysluplna informace

vytézena z rozsahlého textu [23].

2.5. Extrakce informaci

Extrakce informaci (dale IE) ptedstavuje ve své podstaté proces, ktery je zalozeny na
automatickém ziskavani strukturovanych dat z nestrukturovaného ¢i ¢aste¢né strukturovaného
textu. IE mtze byt pouzita jako jedna z metod pfedzpracovani, kdy jsou jednotlivé informace
dale analyzovany, ale i jako metoda samotné textové analyzy. Pokud se mluvi o IE jako
0 metod¢ textové analyzy, jedna se o extrakci pfedem specifikovanych informaci, které jsou
nasledné organizovany, ¢imz vznikne strukturovany soubor informaci, se kterym lze vykonévat
dal§i operace. Systémy IE mohou byt nasledné¢ aplikovany na feSeni nasledujicich

aloh [28], [9]:
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e Rozpoznavani jmennych entit (Named entity recognition, NER) — identifikace

a klasifikace jmen, nazvii mést, instituci apod.

e Rozliseni koreference (Coreference resolution, CO) — piedstavuje identifikaci vztaht

mezi jednotlivymi entitami.
e Konstrukce prvki sablony (Template Element, TE) — k NER pfidava popisy atributi.
e Konstrukce relaci Sablony (Template Relation, TR) — identifikuje vztahy mezi TE.

e Vytvofeni $ablony scénait (Scenario Template, ST) — vytvati udalostni scénafe, do
nichz vklada TE a TR.

Rozpoznavani jmennych entit

NER piedstavuje nejjednodussi a zaroven nejzékladngjsi tlohu IE. Pomoci NER jsou
identifikovany jména osob, nazvy mést, instituci, datumy, mnozstevni jednotky apod. Tato

metoda je pfi svém spravném pouziti schopna dosahnout vysoké piesnosti okolo 95 % [28].
RozliSeni koreference

CO slouzi k identifikaci identickych vztahii mezi entitami, které se v textu nachazeji,
nejcastéji se vyskytuje jako podstatné jméno a zajmeno, které ho v textu dale zastupuje [28].
Dale je také mozné, Ze néktera entita ma vice jmen ¢i zkratky. Hlavni vyznam CO spociva
VvV tom, ze vytvafi stavebni bloky pro procesy konstrukce TE a vytvafeni ST. CO asociuje
popisné informace o entitdch, které jsou rtizné rozmistény po celém textu. CO musi feSit

nasledujici problémy [28]:
e K zajmenu najit spravnou entitu,
e rUzné nazvy pro stejnou entitu,
e cCasova koreference.
Konstrukce prvki $ablony

TE vychazi z procesit NER a CO, kdy jednotlivym entitam piitazuje atributy [9]. Jedna se
0 pfifazeni riiznych aliast entité, nad ramec toho, jak to déla NER. Piikladem mutize byt vlada,
ktera mize byt také jako statni predstavitel nebo exekutiva. Déale TE pfidava riznym entitdm

jejich typ (osoba, mésto, tfad apod.).
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Konstrukce relaci Sablony

Hledé vztahy mezi prvky Sablony, které byly nalezeny pomoci TE. Tyto vztahy mohou byt
napiiklad: zaméstnanec a zaméstnavatel, nadfizeny a podfizeny nebo naptiklad entita, kterd
geograficky lezi v jiné entité. TR piedstavuje jednu z hlavnich uloh systému IE, pfi¢emz

Vv realném svété mohou byt vztahy téméf nekone¢né rozmanité [9].
Vytvoreni Sablony scénari

Sablona scénafe piedstavuje nejzadandjsi vystup ze systémi pro IE. ST spojuje entity

(vytvorené pomoci TE) a relace (vytvorené pomoci TR) do popisu udalosti. Tato uloha je vSak

ulohy [9].

Na zaklad¢ vyse uvedeného je patrné, Ze z textu mohou byt extrahovany nasledujici Ctyfti
prvky [42]:

e Entity — zékladni stavebni bloky,

e Atributy — znaky extrahovanych entit,

e Fakta — relace mezi entitami,

e Udalosti — aktivity nebo vyskyty zajmu, na kterém entity participuji.

2.6. Ziskavani informaci

Hlavnim tkolem ziskavani informaci (Information retrieval, IR) je co mozna nejpiesnéji
a Vv co nejkrat§im case ziskat dokumenty obsahujici uzitecné informace pro uzivatele [42].
Vyhledané dokumenty jsou nasledovné fazeny dle urcitého kritéria, ptikladem takového kritéria

muze byt podobnost mezi vektorem dokumentu a vektorem dotazu.

Ziskavani informaci je tématem, které je nejCastéji spojovano s online dokumenty.
Dokumentiim jsou pfifazovana urcitd pojitka, kdy tyto pojitka jsou nasledné porovnavana
s kolekci dokumentti. Dokumenty, jez maji shodu s témito pojitky, pak piedstavuji odpovédi na

dotazy uzivatele [42].

Pod vySe zminénymi pojitky si miizeme piedstavit slova, kterd poméhaji identifikovat
vyznam ulozenych dat. V pfipad¢ internetového vyhledavani jsou hledana slova pfifazena
uloZzenym dokumentiim. Nejptesnéjsi shody jsou pak prezentovany jako vysledky vyhledavani.
Vyse uvedeny proces mtize byt generalizovan na dokument, kde je misto pojitek rozumén cely

dokument. Znamena to, ze vstupni dokument je potom pfipojen ke vSem prohleddvanym
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dokumentiim a vysledek pfedstavuji dokumenty s nejvétsi shodou [42]. Tento zakladni princip

ziskavani informaci je vyobrazen na Obrazku 3.

Databaze dokumeni

Vstupni
Dokument

Text Mining u Odpovidajici
Dokumenty

Obrazek 3: Ziskavani shodnych dokumentii

Zdroj: Upraveno dle [42]

Z vyse uvedeného je patné, ze zakladnim konceptem IR je méfeni a porovnavani podobnosti
mezi dvéma dokumenty. Srovnani se provadi mezi dvéma dokumenty, a méfi se, jak si jsou
podobné. V piipadé¢ vyhledavani na internetu, je za takovy dokument povaZovéana i pouha sada
slov zadanych do vyhledavace. Méteni podobnosti je mozné zatfadit mezi metody pro uceni

a klasifikaci, které jsou nazyvany metody nejbliz§iho souseda [42].

2.7. Asociace entit

Strojové zpracovani textu piedstavuje pomérné ndro¢ny problém. Schopnost oznacit
jednotlivé entity v textu je kliCem k tomu, aby bylo mozno danému dokumentu spravné
porozumét. Stejné tak jako slova, tak i jednotlivé entity mohou mit leckdy mnohoznaény
vyznam [3]. Lidé jsou schopni pfi ¢teni dokumenti vyuzivat jejich predchozich znalosti
k rozsifrovani této mnohoznacnosti a identifikaci spravného vyznamu. Pro strojové zpracovani
textu muze tato mnohoznacnost zpiisobovat pomérné slozité¢ problémy. Klicova soucést
strojového zpracovani piirozené¢ho jazyka je napojeni na rozsdhlé baze znalosti jako je
napiiklad Wikipedia. Mnohozna¢ny vyznam entit je pak feSeny asociaci entit pomoci

unikatniho kli¢e dané databaze [3].

Asociace entit tak dava ¢tenafi nastroj, jak o entitach zjistit dalsi podrobné informace, které

nemusi byt obsazeny. Toto sémantické obohaceni textovych dokumenti ma za nasledek
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i zlepSeni dalSich Gloh strojové zpracovani piirozeného jazyka jako jsou sumarizace textu,
kategorizace textu, detekce a sledovani témat apod. [3]. Asociace entit je ilohou rozpoznavani

vyznamu entit v textu a jejich spojeni s odpovidajicimi zaznamy v znalostni databazi.

Vstupni text, na kterém chceme provadét extrakei entit a jejich asociaci, budeme déle
oznadovat jako dokument d. Ukolem tedy bude vygenerovat anotace entit pro cely dokument
oznaceny jako Aq4. Kazda anotace a € Aq je dana jako trojice a = (e, mi, my), kde e ptedstavuje
konkrétni entitu (odkaz a zdznam do dané znalostni databaze), mi a m¢ oznacuji pocatecni
a kone¢ny znak zminky o entit¢ v dokumentu d. Zminky o entitich se pak v Ag nesméji
prekryvat [3]. V prubéhu let se k asociaci entit objevil pfistup, ktery je zalozeny na zietézeni

ttech procest, které jsou patrné z Obrazku 4.

s ™

Detekce | © Vibér

- . Anoctace
Dokument — & minky —.-\ kandidata Piifazeni entit .

Entit

e - - b -

Obrazek 4: Asociace entit

Zdroj: Upraveno dle [3]

Detekce zminky je prvni procesem zndmym pod pojmem extraktor. Extraktor ma za ukol
oznacit ¢ast textu (zminku), ktery muze byt spojen s entitou. Zminka piedstavuje rozpéti textu
(souvislou sekvenci pojmt) v dokumentu d, ktera odkazuje na konkrétni entitu, ptiCemz
uvedena entita miize ¢i nemusi mit odkaz na znalostni databazi. Bézn¢ je tato detekce zalozena
na rozsahlém slovniku entit a jejich variaci na které se odkazuje. Oznafovani zminky velmi
uzce souvisi s rozpoznavanim jmennych entit a je zde kladen diraz na vysokou tplnost [3].
V praxi tento se tento krok provadi na surovém textu, a to pred standardnimi kroky

pfedzpracovani jako jsou napiiklad tokenizace, odstranéni stopslov apod.

Nasledujicim krokem je Vyber kandidatii oznaCovany jako Searcher. V tomto kroku dochézi
k vygenerovani souboru entit ke kazdé zmince. Vzhledem k tomu, ze nasledujici krok Prirazeni
entit je oznacovan jako nejnakladnéjsi krok ze vSech, Searcher by mél vyvazit idealni pomér
mezi piesnosti a uplnosti. Ve vysledku by tak mélo dojit k zachyceni spravné entity (ke kazdé
zmince) z co mozna nejmensiho poctu kandidata [3].

Prirazeni entit predstavuje krok, kdy je na zaklad¢ kontextu ke kazdé zmince vybrana prave
jedna nebo zadna entita. Moderni ptistupy k Prirfazeni entit uvazuji tii typy dikaza [3]:

e piedchozi vyznam entit a zminek,

e podobnost v kontextu mezi textem, ktery obklopuje zminku a uvazovanou entitou,
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e soudrznost mezi viemi asociacemi entit v dokumentu.

V soucasnosti dob¢ existuje k asociaci entit celd fada systému. Nékteré z nich jsou napiiklad
Alcemy API, AYLIEN Text Analysis API, Google Cloud Natural Language API, Microsoft
Entity Linking service, Open Calais a Rosette Entity Linking API [3]. Pravé posledni
jmenovany nastroj Rosette Entity Linking API bude vyuzit v této prace, kdy jeho blizsi
charakteristika bude provedena v kapitole 5.4.2 Nastroj Rosette Text Analytics.
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3. PRISTUPY K EXTRAKCI INFORMACE Z TEXTU

Extrakce informaci (IE) pfedstavuje ¢innost, ktera spada pod tzv. dolovani v textech (TM),
coz predstavuje disciplinu na pomezi DM, strojového uceni a pocitacové lingvistiky. Hlavnim
ukolem extrakce informaci je automatické prevedeni informaci z nestrukturovaného textu ¢i

Caste¢né strukturovaného textu do strukturované podoby [1].

Piipadem extrakce informaci z textu je rozpoznavani pojmenovanych entit (NER). Jedna se
o ulohu, kdy se vtextu vyhledavaji konkrétni informace a je tak umoznéno jejich dalsi
zpracovani. Pojmenované entity mohou piedstavovat slova a souslovi, kterd oznacuji jednotlivé

objekty realného svéta, jako jsou napiiklad jména osob, organizaci a mist ¢i ¢isla a datum [25].

Pro NER existuje celd fada metod, vétSina téchto metod je zavisld na pouzitém jazyku,
existuji vSak 1 metody, jak vytvofit systém detekujici entity bez ohledu a pouzity jazyk. Tyto
metody vSak potiebuji pomérné velky oznackovany korpus, na kterém se systém miize naucit
vztahy a zavislosti mezi slovy a ozna¢enymi entitami. Nasledujici Cast této kapitoly je vénovana

nejvyznamnéj$im metodam IE, které zde jsou blize vysvétleny [24].

3.1. Metody extrakce informaci

Zpracovani piirozeného jazyka a extrakce informaci vyuZziva pro spravné vyhodnocovani
predevs§im metody strojového uceni s ucitelem. Systém se nejprve nauci principy, podle kterych
zpracovava text, ze spravné zpracovaného textu v korpusu, ktery poskytuje ucitel a nasledné je
muze aplikovat pii zpracovavani ptirozeného jazyka. Z divodu vétsiho pokryti jazykovych
konstruketi, které pfirozeny jazyk nabizi, musi byt korpusy, ze kterych se systém uci, velmi
rozsahlé [28]. Jelikoz je piirozeny jazyk velice rozmanity, neni mozné postihnout vSechny
jazykove konstrukce. Systém se proto velmi ¢asto musi rozhodnout, jaké je nejlepsi zpracovani

dané ¢asti textu, aby byl vysledek co mozna nejpfinosnéjsi pro uzivatele [28].

3.1.1. Pravidlovy pristup

Pravidlovy ptistup se vyuzije, pokud se rozliSuji entity, jejichz podoba je dopfedu znama
a Vv ramci celého textu je charakteristicka a jedinecna. Pokud se jedna o entity tohoto typu je
nejsnazsi cesta, pro jejich rozliSeni, ruéni sestrojeni pravidel, které je nejlépe zachycuji.
Takovéto pravidlo mlze predstavovat regularni vyraz — popis délky, kombinace malych
a velkych pismen, pozice interpunkce apod. Systém se nasledné tyto pravidla nauci, aby se na

jejich zakladé mohl rozhodovat pfi zpracovavani textu [35].
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velkou nevyhodou pfedstavuje ru¢ni redefinice pravidel pro kvalitni vystup pifi zméné
charakteru dat. Velmi Casto je tak potfeba ptidat nové informace o kontextu ¢i ptilis obecna
pravidla déle vice konkretizovat. Z vySe uvedenych divodi bude nésledujici ¢ast vénovana

metodam strojového uceni, které tento nedostatek odstranuji [35].

3.1.2. Podpiirné vektorové stroje

Podpiirné vektorové stroje (SVM) piedstavuji metodu strojového uceni, ktera je zaloZzena na
zobrazeni trénovacich dat do vysokorozmérného prostoru a jejich naslednému oddéleni pomoci
nadroviny, ktera maximalizuje vzdalenosti od bodl reprezentujicich zobrazena data [41]. Pii
klasifikaci se poté testovana instance promitne do prostoru a tfida se ur¢i podle toho, na které
stran€ bod skoncil. Tyto metody jsou tak schopné nalézt nejenom trividlni linearni hranice, ale
1 ty velmi slozité, nelinearni, za vyuziti projekce pivodniho prostoru do prostoru o vyssi
dimenzi, ve které jsou tfidy linearné separovatelné [41]. SVM z pravidla provadi klasifikaci
vstupti do dvou tid, pokud je vsak tiid vice, pouzije se vice binarnich klasifikatorii. Piikladem
muze byt separace dvou tfid oddélenych kruznici ¢i elipsou, které lze separovat linearné
ptfidanim dimenze, viz Obrazek 5. Na obrazku jsou puvodni piiklady popsany pomoci dvou
atributd X1 a X2, kdy tyto instance jsou pomoci elipsy rozdéleny do dvou tiid. Pomoci datové
transformace je nasledné tloha pievedena do tfirozmérného prostoru zi, z2, zz [5]. Tohoto
principu lze obecné vyuzit pro libovolna data. Pfi projekci dostatecnym poctem dimenzi Ize
vzdy najit separujici nadrovinu, to znamend, Ze lze vzdy oddélit N riznych bodi v prostoru

0 dimenzi alesponn N-1 [17], [41].
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Obrazek 5: Separace tfid s vyuZitim SVM

Zdroj: Upraveno dle [43]
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Zasadnim problémem je, jak umistit linearni hranici mezi tfidami, tak aby byla vedena co
nejefektivnéji z hlediska kategorizace budoucich dat. Redeni tohoto problému je komplikovano
faktem, ze v d-rozmémém prostoru je linearni oddélova¢ definovan rovnici, ktera ma
d parametri, a tudiz zde hrozi nebezpeci, Ze dojde ke ztraté obecnosti klasifikatoru

,,preucenim* [41]. Z tohoto divodu se algoritmy snaZi najit takovy linearni odd€lovac, ktery

-----

ptipady na stran¢ druhé. Tento optimalni odd€lovac se v algoritmu SVM hled4 pomoci metody

kvadratického programovani.

Necht’ existuje n k-dimenzionalnich vektora redlnych Cisel X a cela ¢isla yi, kde yi = {-1, 1}.
Hodnota yi indikuje tfidu vektoru i. Problém nalezeni optimalniho oddélovace pak lze popsat
jako hledani hodnot parametra i (vaha piislusného atributu), které maximalizuji vyraz [41]:

1

i — 35X, Yy (xix;), (10)

pfi¢emz plati nasledujici omezeni:

a; = O;Zi a;y; = 0. (11)

Tento vyraz ma dvé vyznamné vlastnosti [41]:

e ma jedno globalni maximum, které 1ze efektivné najit,

e datové body vstupuji do vyrazu ve formé skalarniho soucinu jednotlivych dvojic

(toto plati 1 pro rovnici linearniho oddélovace).

Jsou-li spoéteny optimalni parametry ai, je oddélova¢ definovan pomoci rovnice [41]:
h(x) = sign(T; a;y; (x - x;)). (12)

Vzhledem k omezeni, které je vyjadiené dle (11) plati, ze linearni oddélova¢ ma nulové vahy
ai pro kazdy datovy bod kromé téch, které jsou nejblize vlastnimu odd€lovaci. Pravé tyto
nejbliz§i body se pak nazyvaji podpirné vektory (support vectors). Ostatni datové body
a vektory, kterych je mnohem vice, nejsou pro SVM nikterak podstatné a pocet parametrii
popisujicich optimélni oddélovac je mnohem mensi nez N.

Bézné se nestavd, Ze bude linearni oddélova¢ nalezen pfimo V originadlnim vstupnim
prostoru X. Obecné se oddélovac hleda ve vicerozmérném prostoru F(X) tak, Ze se nahradi ¢len
x;*x; Clenem F(x;)-F(x;). Dale plati, ze F(x;)'F (xj) = K(x;,x;) neni vétSinou nutné
stanovovat pfes vypocCet pro viechny body. Vyraz K(x;, x;) se nazyva jadrova funkce (kernel

function), kdy tato funkce v souvislosti s SVM miize byt aplikovana na dvojice vstupnich dat
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k vyhodnoceni skalarniho soucinu v odpovidajicim prostoru. Z toho vyplyva, Ze linearni
oddélovac Ize ve vicerozmérném prostoru F(X) najit ndhradou x; - x; jadrovou funkei K (x;, x;).
Jadrova funkce musi odpovidat tzv. Mercerovu teorému, kdy tento urcuje pro K urcité
podminky, za kterych existuje skalarni soucin (-,); a mapovani @: L — H takové, ze plati [41]:

(D(x1), (x2))y = K (x1,%2) (13)
kde K(x1, X2) je jadrova funkce a @ (x;) piedstavuji mapovaci funkce.

Nalezené linedrni odd€lovace Ize zpét mapovat do ptvodniho vstupniho prostoru, ¢imz
vznikne libovolné zvinénd nelinearni hranice mezi jednotlivymi tfidami [16]. Jakykoliv
algoritmus, ktery Ize pfevést na uvedeny skaldrni soucin, miize byt nahradou tohoto soucinu

jadrovou funkci pfeveden na jadrovou verzi napt. k-nejbliz§iho souseda, perceptron apod [16].
Klasifikace se pak provadi pomoci vztahu:
f(xnew) = Sign( fglf a;y; K(xi' xnew))- (14)

Ptiklady jadrovych funkeci:

L lineémi, K(xl,xZ) = (xl,x2> (15)
e polynomickd, K (x1,%x,) = (y{x1,%,) + ¢)? (16)
e radialni bazické funkce (RBF), K (x1,x;) = exp(—vllx; — x,|?) 17

kde (-,) pfedstavuje skalarni soucin, y $itku u RBF a u polynomické funkce je standardné y =1,
d stupenn polynomu, ¢, aditivni konstantu u polynomu (standardné =0) a #SV je pocet

podpiirnych vektort.

SVM je efektivni metoda, ktera byla jiz v minulosti mnohokrat vyuZita pfedev§im na feSeni
uloh, které se vyznacuji velkym mnozstvim atributt [43]. SVM jsou tyto tlohy schopné

provadét vyrazné rychleji nez napiiklad neuronové sité [41], [43], [26].

3.1.3. Skryté Markovovy modely

Skryt¢ Markovovy modely (Hidden Markov models, HMM) je statistickd metoda, kde
z modelovaného stavu neni znama posloupnost stavi, které vedou k vysledku, ale je znama
pravdépodobnostni funkce pro jednotlivé stavy [36]. Mezi nejvétsi vyhody HMM lze zatadit
silné podloZeni statistikou, které je velmi vhodné pro ulohy zpracovani pfirozené¢ho jazyka
umoznujici pomérné robustni a rychlé zpracovani dat. Jako nevyhodu HMM Ize oznacit nutnou
znalost topologie modelu a stejné jako u ostatnich statistickych metod potiebu velkého

mnozstvi trénovacich dat [36].
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HMM byvaji pouzity k zatazeni piedlozenych piikladu do nékteré ze tid, které pro uzivatele
obsahuji uzite¢né informace. Bude-li se pfedpokladat mnozina diskrétnich vystupti, HMM se
skladaji z mnoziny stavii Q, SurCenymi pocateCnimi a koncovymi stavy q; a qg, danou
mnozinou piechodii mezi stavy (q — q') a diskrétnim slovnikem vystupnich symbola
Y. 04,05, ..,0y. Model pak generuje fetézec x = xq,Xy,..,%;. Cely vypoclet zaéina
V pocate¢nim stavu, ktery ndsleduje vypis vystupniho symbolu a pfechod do nésledujiciho
stavu, kdy tento proces se nasledné opakuje tak dlouho, dokud neni dosazen cilovy stav [36].
Parametry modelu jsou reprezentovany pravdépodobnostmi jednotlivych piechodu P(q — q")
s jakou je stav g’ naslednikem stavu q a emisni pravdépodobnosti P(q T o), ze dany stav
vydava urcity vystupni symbol. Pravdépodobnost fetézce x vydaného HMM je spocitana

pomoci vztahu [1], [36]:
P(xIM) =%y 0 areot TTies P(Qr—1 = @) P(qre T x10), (18)
kde q, a q;41 musi po fadé naleZet q; a qr a x4 piedstavuje konec fetézce tokent.

Pozorovanym vystupem systému je sekvence symboli, které vydaly stavy. Zakladni
sekvence je vsak skryta. Jednim z cili u¢eni pomoci HMM je znovuziskéani sekvence stavii

V (x|M), ktera ma nejvétsi pravdépodobnost, ze produkuje zobrazenou posloupnost [36]:
V(x|M) = argmax, ., o ITeh P (qi-1 = @) P(qi T x50 (19)

HMM mohou byt pouZivany pro extrakci informaci, kdy struktura zakladniho modelu miize
byt stanovena: kazdy stav je asociovan s tifidou, kterou je potteba extrahovat a vydava slova
zmnoziny pro tfidu specifického rozdéleni unigramid. Mnoziny a pravdépodobnosti
jednotlivych piechodl ziskame z trénovacich dat. Je-li tieba klasifikovat fetézec slov, pak je
pro kazdé slovo provedeno ohodnoceni a pomoci Viterbi algoritmu [36] je ziskana
nejpravdépodobnéjsi posloupnost stavil. Stav, ktery je produkovan jednotlivymi slovy,

predstavuje tfidu pro dané slovo.
Uceni struktury modelu

Pro tvorbu modelu, ktery bude vhodny pro extrakci informaci je nejprve nutné ucinit
rozhodnuti, kolik stavili a jaké hrany bude model obsahovat. Obstojny pocate¢ni model ma jeden
stav pro jednu tfidu s pfechody mezi vSemi stavy — plné propojeny model [36]. Tento model
vSak nemusi byt optimdalni pro vSechny ptipady. DalSi variantu ptfedstavuje model, ktery
umoziuje mit pro jednotlivé tfidy vice nez jeden stav a pouze nékolik pfechodii do dalSich

stavu [36].
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Pti tvorbé modelu je kazdému slovu ze zpracovavaného ptikladu ptifazen jeho vlastni stav

s prechody do stavu odpovidajicimu slovu, které jej nasleduje. Kazdy stav je asociovan s tiidou

slov, které obsahuje. Nésledné je ptidan prechod ze stavu pocatecniho do prvniho stavu kazdé

trénovaci instance a z posledniho stavu kazdé instance do koncového stavu. Tento model muze

slouzit jako pocatecni model pro rizné metody omezeni poctu stavii, napiiklad Ize

pouzit [1], [36]:

Spojovani sousedi — toto kombinuje vSechny stavy, které sdili spoj a maji stejnou
tfidu. Mnozina sousednich uzll se stejnou tiidou tak mize byt spojena do jednoho
uzlu se stejnym oznacenim. Takto vzniklému novému stavu je pfidana hrana do sebe
sama, jejiz pravdépodobnost reprezentuje moznost vypoctu setrvat v daném stavu

pro danou tiidu.

V-slévani — spojuje jakékoliv dva stavy, které maji stejnou tiidu a sdili
pfechod z nebo do normaélniho stavu. Tato metoda redukuje vétveni maximalné
specifického modelu. Na misto startu v pocate¢nim stavu a vybiranim mezi prechody
do stavl tfid, mize V-slévani spojit jeho potomky do jednoho stavu tak, Ze

Z pocatecniho stavu potom vede pouze jeden piechod.

Bayesovské slévani — cilem je pomoci iterativniho slévani stavli nalézt
model s maximalni pravdépodobnosti pro dana trénovaci data P(M|D). Toto se
opakuje do té doby, dokud neni dosazen optimalni pomér mezi pokrytim dat a

velikosti modelu. Vztah je pak vyjadien pomoci Bayesovského pravidla [5]:

P(M|D) = P(DIM)P(M) . (20)

v

Pouziti HMM s sebou pfinasi i nékteré problémy, kdy tfi nejvyznamnéjsi jsou [2]:

1)

2)

3)

Problém vyhodnoceni — jak efektivné, pro konkrétni pozorovanou posloupnost,

vypocitat pravdépodobnost, Ze bude vygenerovana modelem.

Dekddovaci problém — jakym zpiisobem vybrat odpovidajici posloupnost stavii

k zadanému modelu, ktera by co nejlépe popisovala pozorovnou posloupnost.

Problém uceni — tento problém ptedstavuje, jak odhadnout parametry modelu 4,
k pozorované posloupnosti O tak, aby pravdépodobnost P(0|4) byla maximalni —
této posloupnosti, kterd je pouzivana k odhadovéni parametrii modelu se tika

posloupnost trénovaci, nebot’ slouzi k u¢eni HMM.
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3.1.4. Maximalni entropie

Model maximalni entropie je zaloZen na principu vytvofeni co moznd nejméné jinych
predpokladu 0 datech nez téch, ktera jsou dana z trénovacich dat vytvofenymi omezenimi, na
zéklad¢ kterych tvofi pravdépodobnostni model. Pomoci této metody se vytvaii mnozina
ptiznakll nebo funkci, které popisuji vztah mezi pfiznaky a vystupem. Pravdépodobnostni
rozdé¢leni spliujici takovéto podminky ma potom nejvyssi moznou entropii. Takovéto rozdéleni

pravdépodobnosti je jedineéné a ma exponencialni tvar [1], [18]:

fj(h,0)
P(oln) = 5o Mer )™, (21)

kde o ptedstavuje vystup, h kontext, a; jsou parametry modelu, f;(h, o) je pfiznakova funkce
a Z(h) je normaliza¢ni faktor zarucujici, ze P(0|h) bude pravdépodobnostni rozdéleni, kdy

odpovida maximalni vérohodnosti.
U metody maximalni entropie jsou piiznaky binarni. Pfikladem binarni ptiznakové funkce
mize byt [18]:

1 slovo = Pardubice

0 jinak (22)

fitho) ={

Parametry modelu «; piedstavuji vahu jednotlivych ptiznakid. K jejich nalezeni mize byt
vyuzito riznych trénovacich algoritmll. Mezi béZné pouZivané algoritmy patii iteracni
algoritmy Generalized Iterative Scaling a Improved Iterative Scaling. Jedna se o iterativni
postupy, kdy je zlepSovan odhad parametrii pti kazdé iteraci [18]. Klasifikator zaloZzeny na

maximalni entropii nasledné pfitazuje kazdému slovu nezavisle jednu z nasledujicich t¥id [18]:
e zalatek pojmenované entity (tag B),
e slovo nachazejici se uvniti pojmenované entity (tag C),
e posledni slovo pojmenované entity (tag L),
e jediné slovo v ramci pojmenované entity (tag U).

Je mozné, Ze systém v prub¢hu klasifikace mize vytvorit neptipustné téidy [18]. Takovéto
tfidy Ize eliminovat, pokud se uvazuje pravdépodobnost pfechodu P (c;|c;) mezi tfidami ¢; a ¢;
piifazenymi dvéma po sob¢ jdoucim sloviim. Pokud bude takovyto piechod mozny, bude jeho
pravdépodobnost rovna 1, v opa¢ném piipadé bude jeji hodnota rovna 0. Pravdépodobnost tiid

€1, .-, Cy piifazenych sloviim, ktera se nachazeji v dokumentu D a vétach s se urci nasledovné

podle [18]:
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P(cy, s Cpls, D) =1L P(c;|D) - P(cilc; — 1), (23)

kde P(c;|s, D) urci klasifikator maximalni entropie. V zavéru je pouzit Viterbiho algoritmus

k nalezeni sekvence tfid s nejvétsi pravdépodobnosti [18].

3.1.5. Neorientované pravdépodobnostni grafické modely

Zakladem aplikaci, které Se zabyvaji zpracovanim signalu, obrazu, biologickych dat
a prirozeného textu apod. je schopnost piedpovidat nevidéné ¢i neznamé veli¢iny a proménné,
které jsou na sobé uréitym zpusobem zavislé [15]. Hleda se tak vystupni vektor y = {y, ..., ¥+ }
(v ptipadé IE jednotlivé prvky pfislusi jednotlivym tokentim) na zakladé vektoru ptiznaku.

Pfiznakem pak mize byt pozice slova, pritomnost velkého pismena apod. [15].

Je-li X mnozina n ndhodnych proménnych, potom P(X) je sdruzena pravdépodobnost vSech
téchto proménnych. Existuji-li dvé podmnoziny x: x4a xp, které¢ jsou na sobé pti daném x.
podminéné nezavislé, pravdépodobnost dodrzuje tuto podminénou nezavislost, pokud plati

vyrok [15]:

P(xylxg, x¢c) = Pxalxc), (24)
resp.

_ P(xaxpxc) _ P(XalXp, Xc)P(xpxc) _
P(xalxp, xc) = Pxe) PCxc) = P(xalxc)P(xplxc). (25)
Nékdy je pouzivan zkraceny zapis: x4 L xg|xc. (26)

Existuje-li x a seznam vyroki o podminéné nezavislosti, je cilem nalézt skupinu
pravdépodobnostnich rozdéleni nad X, které odpovidaji takovym vyrokim. Necht' je dany
neorientovany graf G = (X, E), jehoz uzly odpovidaji mnozin€ nahodnych proménnych. Potom
pro hrany musi platit, Ze pokud se odstrani vSechny uzly néaleZicich mnoZing& x., odstrani se
vSechny cesty z x4 do xp, plati x4 L xg|xc [15]. Jednim ze zpusobt, jak reprezentovat
vzajemné vztahy mezi vystupnimi promeénnymi, je tvorba grafického modelu, jehoz ptikladem

mizou byt Markovské sité [15].

3.1.6. Podminéna nahodna pole

Podminéna nahodna pole (Conditional random fields, CRF) oznacuje neorientovany
graficky model, ktery se vyuziva k urceni podminénych pravdépodobnosti vystupnich uzli na
zaklad¢ uzli vstupnich [22]. Kazdy uzel, ktery v tomto pfipad¢ piedstavuje slovo, popisuje
nahodnou proménou. CRF lze jinak popsat jako model skoneénym poctem stavi

a nenormalizovanymi pravdépodobnostmi piechodl. CRF se li§i od HMM tim, Ze nema piesné

38



ur¢ené hodnoty prechodli mezi stavy a disponuje moznosti mnohondsobnych funkci
generujicich ptiznaky. Tento model dosahuje lepSich vysledki pii zpracovani dat se zavislostmi
vyssiho fadu, které 1épe odpovidaji realnému modelu [15].

Formaln¢ Ize CRF definovat takto [22]: necht je X ndhodnou proménnou dat, v tomto
piipadé vét a Y ndhodnou proménnou k X ptislusnych znacek. VSechny prvky Y; zY nalezi
abecedé X, ktera tedy obsahuje mnozinu vSech pouzitych znacek. Vytvoii se pak model P(X|Y)
Z para pozorovanych hodnot a sekvenci znacek [15].

CRF pak Ize vyjadtit nasledovné: necht’ G = (V, E) je grafem, u kterého plati Y = (V,,),v €
V tak, Ze Y je indexovano body vektoru G. Poté (X, Y) vyjadiuje CRF v pfipadé, kdy nahodné
proménné Y,, jsou podminéné X a vyhovuji Markovské vlastnosti s ohledem na graf, ktery je

vyjadieny jako [22]:
PY,|X,Y,,,w#v) =PY,|X, Y, w~v), (27)
kde w~v oznacuje, ze prvky w a v spolu ve vektoru G sousedi.

V tomto ptipadé lze G, X i Y povazovat za jednoduché fetézce [22]:

G=(={12..m} (28)
E={Gi+1D}X=X,Xy 0 Xp), (29)
Y = (Y, Yy ., Yy (30)

3.1.7. Linearné retézena CRF

Tato metoda je variantou metody CRF, ktera je neorientovanym grafickym modelem HMM.
Linearné fetézena CRF lze pak definovat takto [38]: necht’ je dano podminéné rozdéleni
P(y|x), které je odvozeno od sdruzeného rozdéleni HMM P (y|x), coz je ve skute¢nosti CRF
s jednou vybranou konkrétni skupinou piiznakovych funkci, coz jsou funkce, které na vstupu
o¢ekavaji v€tu s, pozici i slova ve véte, tiidu [; soucasného slova, téidu [;_; pfedchoziho slova
a na vystupu poskytuje realné ¢islo (velmi ¢asto v§ak pouze 0 ¢i 1).

Bude-li se pouzivat koncept piiznakovych funkci, pfedchozi rovnici pak lze zapsat ve

stru¢né&jsi podobé. Kazda takovato funkce ma podobu fi, (v, ¥¢—1, x:). Necht’ je dany piiznak
fii» ¥, x) = Ly=1y1(,rjy pro kazdy prechod (i,j) a jeden piiznak fio(y,y’,x) =
1¢y=1}1x=0} pro kazdou dvojici pozorovani (i, 0). Potom Ize HMM zapsat jako [38]:

1

P()’|x) = %exp Zlk(=1 kak(ytr yt—lﬁxt)' (31)
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Z(x) = Xy [1i=; exp ZII§=1 O fic Vs Vi1, X¢), (32)

kde Z(x) je normaliza¢ni konstanta, X, Y jsou ndhodné vektory, & = {6} € RK je parametr

vektoru, F = {f, (y,y', x:)}¥¥_; je soubor skute¢nych hodnot funkci.

3.2. Metriky systémii pro extrakci informaci

Systémy urcené pro extrakci informaci a zpracovani pfirozeného jazyka funguji spravné jen

do urcité miry. Vykonost téchto systému je potfeba méfit at’ uz z divodu jejich porovnavani ¢i

ladéni jednotlivych systémi. Z téchto diivodii je potfebné zavést zpiisob, jak uspésnost systémuii

méfit. Vytvorené systémy se hodnoti podle nasledujicich metrik, pro jejichz vypocet je zasadni,

ze vystup jakéhokoliv systému na extrakci informaci Ize ohodnotit jako pozitivni (P) a negativni

(N). V tomto piipadé vystup P signalizuje, Ze byla entita extraktorem nalezena a vystup N, Ze

entita nalezena nebyla [6], [14], [5]:

precision (presnost) —udava, jak velka cast objektd zafazenych do P je skute¢né z P,
recall (uplnost) — znaci, jak velka ¢ast z celkového skute¢ného P byla zatazena do P,
F-measure (F-mira) — dana harmonickym primérem ptedchozich dvou,

Accuracy (Uspésnost) —udava podil viech spravné vyextrahovanych entit a celkovy

pocet entit,

Senzitivita a specificita — jedna se o pojmy, které¢ byly ptevzaty z mediciny, kdy
Vv piipad€ nasazeni néjakého nového Iéku je sledovano, u kolika nemocnych pacientti
1€k zabere (senzitivita), a zda 1ék zabird pouze na danou chorobu (specificita).
V tomto ptipadé senzitivita predstavuje schopnost extraktoru oznacit entitu, ktera je
V textu obsazena. V ptipad¢ specificity se jedna o schopnost extraktoru neoznacit

entitu, kterd v textu obsazena neni.

P1i klasifikaci jednotlivych objekti do tiid P a N se rozlisuji nasledujici tridy vysledka [2]:

skutecné pozitivni (TP) — spravné zatrazeni objektu do tiidy P,
skutecne negativni (TN) — spravné zatazeni objektu do tfidy N,
chybné porzitivni (FP) — $patné zatazeni objektu do tfidy P (objekt patii do tfidy N),

chybné negativni (FN) — Spatné zafazeni objektu do tfidy N (objekt patii do tiidy P).

Zatazeni do jednotlivych tfid je dobfe patrné z Obrazku 6.

Na zakladé téchto skupin lze definovat piesnost, uplnost a F-miru nasledovné:
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Presnost = ,
TP+FP
. TP
Uplnost = ,
TP+FN
, 2TP
F —mira = ——,
2TP+FP+FN
P TP+TN
Uspésnost = —————,
TP+FN+FP+TN
e TP
Senzitivita = ——,
TP+FN
TN
Specificita = .
pecif FP+TN
.
]
n
n
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L]
« TN
L
u
u
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u
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]
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Extrakce (ANO/NE)
u
= Piesnost
Uplnost

Vyskyt v dokumentu - AWNO
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Obrazek 6: Piesnost a uplnost
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Zdroj: Upraveno dle [6]

Presnost a uplnost pak predstavuji dva riizné pohledy na vysledek klasifikace. Tyto se

navzajem ovliviuji a to tak, Ze pokud se zvysi hodnota jednoho, snizi se hodnota druhého a

naopak, jejich harmonicky prumér tak dava celkovy pohled na vysledky nehledé¢ na to, ktera

z metrik ma lepsi vysledek. Na zéklad¢ vySe uvedeného se systémy soustiedi podle konkrétni

ulohy na jednu z metrik [14].

Pokud chce uzivatel vyse uvedeny postup aplikovat na pojmenované entity, musi se urcit

mapovani vysledkl poskytnutych syst¢émem na tiidy TP, TN, FP a FN.

Systém se pii ozna¢ovani jednotlivych entit v textu muze dopustit nasledujicich chyb [6]:

oznaci entitu, ktera entitou neni,
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e neoznaci entitu,
e spravn¢ oznaci entitu, ale Spatné urci tfidu,
e Spatn¢ urci hranice entity,

e kombinace ptedchoziho, kdy jsou $patné ur¢ené hranice entity a Spatné uréena tida.

3.2.1. MUC-6 evaluace

Prvni metriky pro vyhodnoceni vysledki systémi NER pfisly spole¢né s ptichodem
samotnych uloh spojenych s extrakci informaci. Vybér metrik byl proveden v ramci Message
Understanding Conference (MUC) a je zaloZen na zptisobech méfeni ostatnich uloh z oblasti
NLP, které se do této doby pouzivaly [14].

Dle MUC-6 je zvlast hodnocena kvalita hledani hranic entit a jejich typu. Typ je povaZzovan
za spravny v piipad¢, pokud souhlasi s originalnim typem a pokud je jim oznacena ¢ast textu
zahrnujici celou piivodni entitu. Text je povazovan za spravny, kdyz se shoduje s originalnim
textem entity. Porovnavani textu zahrnuje i jeho mozné modifikace, a proto i entita, kterd ma
nestejnou, upravenou podobu je povazovana za spravnou [14].

Pro span i typ jsou nasledné pocitany [14]:

e spravné odpovéedi systému,
e pocet uzivatelem nalezenych entit,

e pocet nalezenych entit.

Vykon celého systému je pak urcen jako soucet téchto ¢isel, z néhoZ nasledné klasickym

zpiisobem urcujeme presnost, Uplnost a F-miru.

3.2.2. CoNLL evaluace

Dle Conference on Natural Language Learning (CoNLL) je definovan zptisob evaluace jako
striktni metoda, kterd povazuje ze spravnou odpoveéd pouze tu, ktera je bezchybnd — musi byt
zcela spravné urceny jak hranice, tak 1 tfida. Pokud je naptiklad originélni entita ,,The United
States‘ a systémem je oznaceno ,,United States, systém je penalizovan celkem dvakrat jednou

za chybu FP za ,,United States” a podruhé za FN ,,The United States® [34].
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3.2.3. ACE evaluace

Automatic Content Extraction program (ACE) reprezentuje nasledovnika MUC. Tento

program se zamétuje na dveé hlavni alohy v oblasti NER: detekci entit a vztaht a rozpoznavani

v e

Tento typ evaluace nevyuziva standardni metriky, evaluace je zaloZena na specialnim
skorovaci systému, kdy kazdy typ chyby a entity ma riznou vahu [10]. Vyhodu této evaluace
je moznost zhodnotit vykon systému podle pfesné¢ danych kritérii. Na druhé stran€ je ale nutné

dodrZet stejny zptisob hodnoceni pro porovnani dvou systémd.

3.2.4. Lenient evaluace

PtiliSnou striktnost pifi posuzovani vysledkii evaluace CoNLL se snazi feSit evaluace
Lenient. U evaluace CoNLL miiZe dochazet k tomu, ze odpoveéd’, ktera je témét spravna je
penalizovana dokonce hned dvakrat. Oproti tomu Lenient evaluace povazuje za spravny
vysledek i ten, kde se entita naléz4 v identifikovanych hranicich a byl urcen spravny typ. Pro

ohodnoceni spravnosti odpovedi systému se musi zavést nasledujici téidy [39]:
e not marked (nm) — entita nebyla systémem nalezena,
e not correct (nc) — oznacen usek textu, ktery neni entitou,

e partially marked (pm) — spravné uréeny typ entity, ale Spatné¢ urCené hranice

(posuzovano pro kazdou entitu),

e partially correct (pc) — spravny typ entity, ale nepfesné uréené hranice (posuzovano

pro kazdou rozpoznanou entitu),
e correct (C) — spravné ureny typ i hranice entity.

Vypocet jednotlivych metrik je pak upraven nasledujicim zpusobem [39]:

Presnost = ——2 , (39)
c+nc+pc

- __ cipm

Uplnost = crpminm (40)

F — mira = 2-Ptesnost-Uplnost (41)

Piesnost+Uplnost

3.2.5. Strict evaluace

Strict evaluace predstavuje drobnou tipravu evaluace Lenient, kdy se od sebe lisi ve vypoctu

jednotlivych metrik [39]:
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Piesnost = , (42)
c+nc+pc

UpanSt = m , (43)

F —mira = ki (44)

2:c+nc+nm+pc+pm

Evaluace Strict a Lenient dohromady piedstavuji dolni a horni mez vykonu systému, kdy

dolni mez je prezentovana evaluaci Strict a horni pak evaluaci Lenient.

3.2.6. Mikro- a Makro-priumér

Nevyhodou metriky, kterd je urena pro cely systém, je moznd ignorace chyby pro dil¢i
tiidy. Tuto nevyhodu je mozné odstranit tim, ze se zavede metrika, ktera bude brat v potaz
vysledky pro jednotlivé tfidy. Pro tyto potieby se pouzivaji vySe uvedené, modifikované
metriky mikro- a makro-pramér. V anglié¢tiné se pro né pouziva oznaceni Micro-averaged
(Bmicro) @ Macro-averaged (Bmacro) piesnost/tiplnost/F-mira. Nejcastéji je pouzivano v binarni

klasifikaci B(tp, tn, fp, fn). Vypocet se pak provede nasledovné:

Necht L = {/’lj: j=1.. q} je mnozina vSech tfid pojmenovanych entit a necht
tpa, fpa, tny a fny jsou Cetnosti jednotlivych kategorii vysledki klasifikace pro tiidu 4, pak
plati nasledujici vztahy [39]:

1
Bacro = 52?{:1 B(tpl, fp)u tny, fnl) ’ (45)

Bmicro = B(Zf{=1 tpl ) ZZ:l fpl ) ZZ:l tnxl ) Zg=1 fnxl) (46)

Rozdilem mezi t€émito mirami je ten, Ze zatimco Bmacro ddva vSem tfidam stejnou véhu, Bmicro
dava stejnou vahu vSem rozhodnutim systému napfic¢ textem. Z vySe uvedeného vyplyva, ze
pro méfeni efektivity na vétSich tfidach je vhodné€jsi Bmicro, zatimco na menSich tfidach je to

metoda Bmacro.

44



4. CESKA OBCHODNI INSPEKCE

Jelikoz je tato prace zaméfend na extrakci informaci z textovych dokumentii pro potieby
Ceské obchodni inspekce, je nutné zde uvést zékladni charakteristiku organu Ceska obchodni
inspekce (dale COI). COI je organem statni spravy, ktery je podiizeny Ministerstvu pramyslu
a obchodu CR. V &ele COI je ustiedni feditel, kterého jmenuje ministr primyslu a obchodu.
COI se dale ¢leni na tstiedni inspektorat, kterému podléha sedm oblastnich inspektoratort se

sidly a pobockami v krajskych méstech. Organizaéni struktur COI je vyobrazena na Obrazku 7
[45].

USTREDNI REDITEL COI
Odbor spotiebitelského poradenstvi

Evropské 0Oddéleni
spotfebitelské mimesoudniho
centrum Teseni
spotiebitelskych
spori

Oddéleni Oddéleni podatelny,

pravni spisovny a archivu Inspektority

Stiedocesky a Hl. m. Praha

JihoEesky a Vysotina

Plzefisky a Karlovarsky

Ustecky a Liberecky

Krilovéhradecky a Pardubicky

Jihomoravsky a Zlinsky

Olomoucky a Moravskoslezsky

Obrazek 7: Organizaéni struktura COI
Zdroj:[8]
Dle zakona &. 64/1986 sb. Se COI zaméiuje piedev§im na kontrolu fyzickych a pravnickych

osob, které nabizeji, prodavaji, dodavaji nebo uvadeji na trh vyrobky, nabizeji nebo poskytuji

sluzby nebo vyvijeji jinou ¢innost dle tohoto zakona. COI déle [8], [45]:

a) Uklada pokuty a jina opatfeni dle vySe zminéného zakona nebo podle zvlastniho

pravniho piedpisu.

b) Zobecinuje poznatky z vykonu kontroly a zvefejiuje vysledky kontrol s cilem

predchazet porusovani pravnich predpist.
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¢) Provadirozbory nebo zajist'uje jejich provedeni pro ucely kontroly. Provedeni téchto
rozborl zajiStuje u pfisluSnych organt nebo osob. Na néklady kontrolovanych osob
provadi rozbory nebo zajist'uje jejich provedeni jen tehdy, byly-li rozborem zjistény
vlastnosti vyrobku, které neodpovidaji pravnimu piedpisu nebo jsou v rozporu
s deklaraci o vlastnostech vyrobki uvedenych zejména v prohlaSeni nebo v

obchodnim sdéleni.

Internetové obchodovani patii mezi nejsledovangjsi oblasti kontrol COI Mezi
nejsledovanéjsi oblasti se fadi nejen z ditvodu vysoké ¢etnosti provozovanych e-shopd, ale také
z divodu vysokého poctu stiznosti spotiebitelti [7]. Mezi nejcastéjsi stiznosti patii klamavé,

nekorektni a v nékterych ptipadech i podvodné jednani obchodnikd.

V roce 2015 bylo COI provedeno celkem 1 194 inspekei obchodt, které nabizeji zbozi a
sluzby. Z vySe uvedeného poctu inspekci bylo u 990 (82,9 %) ptipadii zjisténo pochybeni proti
zdkonnym povinnostem. Nasledné bylo ulozeno 825 pokut pievysujicich celkovou ¢&astku

4 mil. K¢ [7]. Vysledky kontrol, dle jednotlivych inspektoratort, jsou dobie patrné z Tabulky 2.

Tabulka 2: Vysledky kontrol dle inspektoratori

Internetové obchodovani — rok 2015
Inspektorat pocet kontrol kontroly se zjiSténim zjisténa poruseni v %

Stredocesky a HI. mésto Praha 175 114 65,1 %
JihoCesky a Vysocina 112 100 89,3 %
Plzerisky a Karlovarsky 132 107 81,1%
Ustecky a Liberecky 181 154 85,1 %
Krdlovéhradecky a Pardubicky 172 145 84,3 %
Jihomoravsky a Zlinsky 175 146 83,4 %
Moravskoslezsky a Olomoucky 247 224 90,7 %
Celkem 1194 990 82,9 %

Zdroj: [7]

Celkem bylo v roce 2015 Ceskou obchodni inspekei pfijato 5 178 stiznosti, kdy mezi

nejCastéjsi stiznosti spotiebiteli patiilo predevsim [7]:
e zpisob vyfizeni reklamace,
e nedodani zaplacen¢ho vyrobku,
e dodani jiného zbozi,
e dodani poSkozeného, nekompletniho nebo pouzitého zbozi,

e nevraceni penéz pii odstoupeni od smlouvy.
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COI pii svych kontrolach internetovych obchodii zjistila nejéastéji prohiesky proti zakonu

€. 634/1992 Sb., o ochrané spotiebitele. Jmenovité se jednalo o [7]:

pouzivani klamavych obchodnich praktik spojenych s neposkytnutim zidkonem

stanovenych informaci (823 ptipadi),

neposkytnuti fadnych informaci spotiebiteli o rozsahu, podminkdch a zptsobu

uplatnéni prava z vadného plnéni § 13 (497 ptipadd),
formalni nalezitosti piijeti a vyfizeni reklamace (155 ptipadi),

neposkytnuti fadné informace o cen¢ nabizenych vyrobkii nebo sluzeb spotiebiteli

(57 ptipadd),

klamavé obchodni praktiky, souvisejici s nabizenim nebo prodejem vyrobkl

porusujicich n€kterd prava duSevniho vlastnictvi § 5 odst. 2 (27 ptipadl).

Internetové obchodovani se mezi spotiebiteli tési stidle vEtsi oblibenost, avSak z vySe

uvedeného je patrné, zZe mezi obchodniky je mnoho téch, ktefi vyuZzivaji rizné klamavé ¢i

dokonce podvodné praktiky. Monitorovani a kontrola internetového obchodovani tak patii mezi

prioritni kontrolni ¢innosti COL V této praci bylo pracovano piedevsim s informacemi, ktera

COI zvefejiiuje na svych webovych strankach, které jsou dostupné na adrese

https://www.coi.cz/pro-spotrebitele/rizikove-e-shopy/. Na této strance COI zveiejiuje

informace o e-shopech, které povazuje za rizikové. Diuvody, pro¢ tyto e-shopy povazuje za

rizikové, zde zvefejnuje v kratkych popiscich e-shopti. Tyto popisky byly nasledné

analyzovany v dals$i ¢asti prace a na zaklad€ vysledkl téchto analyz byly vytvofeny modely,

pro usnadnéni monitorovani a kontroly e-shopi.
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5. EXTRAKCE INFORMACE PRO POTREBY COI

V této Casti prace bylo piistoupeno k feSeni extrakce informace ze stranek e-shopt
s vyuzitelnosti pro COL Prvnim tkolem, ktery bylo potieba vyfesit, bylo stanoveni
problematiky, ktera bude pomoci extrakce informace fesena. Vzhledem k vysledktiim tiskové
zpravy, které byly prezentovany v ptfedchozi kapitole, pfedstavuje kontrola internetového
obchodovani pro COI oblast, jeZ patii mezi prioritni. A pravé z tohoto divodu bylo rozhodnuto,
7e prace bude zaméfena na rizikové e-shopy. Rizikové e-shopy COI zvefejiuje na svych
webovych strankach na adrese https://www.coi.cz/pro-spotrebitele/rizikove-e-shopy/. Na
téchto strankdch je zobrazen vycet rizikovych e-shopii spole¢né s komentafem, kde je
zdivodnéno, z jakého diivodu COI povazuje e-shop jako rizikovy. Komentafe, které popisuji
rizikovost e-shopu, se stanou prvni bazi dat, ktera bude tato prace zpracovavat. Cilem bylo na
zaklad¢é Cetnosti jednotlivych vyrazd, které popisky obsahuji, stanovit, co je nejcastéjSim
prohfeskem a tomu vénovat hlavni pozornost ve zbylé ¢asti prace. Na zaklad¢ frekvencéni
analyzy vySe uvedenych komentaiti, byla nasledné provedena extrakce jmennych entit ze
stranek obchodnich podminek e-shopti. V samotném zavéru prace bylo provedeno vyhodnoceni

vytvoteného modelu.

5.1. Vybér vhodného programového prostiedi

Po stanoveni problematiky, kterou bude prace fesit, bylo tfeba rozhodnout, ktery SW bude
pro extrakci informace pouzit. Jako nejvhodnéjsi nastroj pro zpracovani této prace byl zvolen
SW Rapidminer (dale RM), ktery je poskytovan zdarma pod licenci General public license
GNU. Jedna se o SW, ktery poskytuje prostfedi pro procesy DM, kdy pomoci modularnich

operatorti umoznuje tvorbu zfetézenych modelii pro feSeni velkého mnozstvi problémt.

Hlavnim kritériem na programové prostfedi byly jeho poskytované funkcionality s ohledem
na feSeni text miningovych tloh. Zejména se jednalo funkcionality spojené s pfedzpracovanim
textu, extrakci informaci a asociaci entit. Dals$i kritérium, které¢ musel vybrany SW spliovat, je
jeho dostupnost. Nastroj RM je po zaregistrovani (¢imz uzivatel automaticky ziska licenci)
poskytovan ve své trial verzi zcela zdarma. Tato verze neni nikterak omezena a SW poskytuje
sve sluzby zcela neomezeng. Po uplynuti 30 dni RM piejde do trial verze, ktera je jiz nékterymi
parametry omezena. Omezen je zde pocet datovych radkd (omezeno na 10 000 tadku), se
kterymi bude RM pracovat a pocet logickych procesort, které bude vyuzivat, na jeden procesor.
Po uvaze, co budou tato omezeni znamenat pro vypracovani této prace, bylo vyhodnoceno, ze

1 ptes to lze SW zcela bez problémil vyuzit. K prvnimu omezeni v poctu zpracovavanych
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datovych tadka by vzhledem k rozsahu této prace nemélo dojit. Druhé omezeni predstavovalo
delsi zpracovavani jednotlivych procesii, coz se v pribéhu prace projevilo vétsi ¢asovou

naroc¢nosti pti zpracovavani jednotlivych tloh [31].

Dal§im kritériem bylo, aby néstroj umoznoval zpracovavat ulohy extrakce informaci.
Samotny nastroj RM zpracovani textovych uloh nepodporuje, ale je zde moznost vyuzit
nékter¢ho z rozsifeni, ktera jsou mozna bezplatné doinstalovat z RM Marketplace. V této praci
byly pouzivany ptedevsim rozsiteni Text processing 8.1.0 pod licenci RM_EULA a Rosette
Text Analytics pod licenci Vendor Specific. Blizsi popis téchto rozsitfeni a jejich funkcionalit

bude proveden v kapitole 5.4.2 Nastroj Rosette Text Analytics [31].

5.2. Frekvencni analyza rizikovych e-shopt

Prvnim tkolem této prace bylo vytvoifeni modelu, ktery bude ukazovat cetnost slov
a slovnich spojeni V popiscich rizikovych e-shopii. Na zaklad¢ této Cetnosti bylo posléze
rozhodnuto o oblastech pro naslednou extrakci informaci. Vysledkem této ¢asti prace je model,
jehoz nahled je znazornén na Obrazku 8. Tento model je soucasti této prace na ptilozeném DVD

jako ptiloha pod nazvem Modell_rizikove_eshopy_ wordlist.

MNahled stranky
Read Exgel Get Pages Data to Documents Multiply 1 CO|/rizikove-eshopy - bex
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(] eee
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(] wer = o b
Got Paga Extract Content Mubtiply 2 '\.} dec wor[)
\ r . o . (] ooe
® P (@ = (g D "
v 3 D
)
out [)
v Write Document
o = =P
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uor = eal)
Raad Documant Muitiply Tokenize 3 Multiply 3 Filtar tokans '{] hes W[:‘
du = (e wly e = =P Qe ay Jaee = =p ] e
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»d ] Pracess Documents 4 eshopu, ktere n=aiv
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b = dentifikad nejcastejsich
L prehresku

Obriazek 8: Model 1 — ¢etnosti slov v rizikovych e-shopech

Zdroj: Vlastni zpracovani
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Nejprve bylo nutné nacist stranku s popisky rizikovych e-shopti do programového prostiedi
RM. Toho bylo dosazeno pomoci modulu Get Pages, kdy adresa do tohoto modulu je nacitana
ze souboru typu xls, ktery byl do modelu nac¢ten pomoci modulu Read Excel. V modulu Read
Excel byla nastavena cesta k souboru link COI rizikove eshopy (soucasti piilohy) pomoci
nastroje Import Configuration Wizard. Timto nastrojem nebyla nastavena jen cesta ale i rozsah
dat, ktery bude naéten, typ dat a oznaceni nazvu atributu (v tomto piipadé Link). Nasledné byl
nastaven parametr modulu GetPages link attribute na: Link, ostatni parametry tohoto modulu
byly ponechany v ptiivodnim nastaveni. Stranka byla nasledné ziskana pomoci pozadavku GET
a ulozena v novém atributu. Vystupem tohoto modulu je tedy datova tabulka, coz nebylo pfili§
vhodné, jelikoz nasledujici kroky vyzadovaly ke zpracovani textové dokumenty. Z toho diivodu
bylo nasledn¢ vyuzito modulu Data to Documents. Tento modul transformuje ziskana data na

dokumenty, kdy vystup z tohoto modulu je zobrazen na Obrazku 9.

#4 100bjectCollection (Multiply 1)

<IDOCTYPE html= o
»
Document
4 obchodni inspekee kontroluje a dozoruje pravnické a fyzické osoby prodavajici nebo dodavajici virabky a zbo#i na vnitfni t
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Obrazek 9: Html kéd stranky s rizikovymi e-shopy

Zdroj: Vlastni zpracovani

Ke splnéni cile této kapitoly, jimz bylo vytvoreni frekvencni analyzy slov a slovnich
spojenich Vv popiscich rizikovych e-shopii, bylo dale nutné vytvofit vycet slov, kterd se nachazi
v tomto dokumentu. K tomu byl vyuzit modul Process Documents 1, jenz na svém vystupu wor
poskytuje vektor vsech slov v dokumentu. Aby se modul choval tak, jak bylo popsano, bylo
nutné do néj vnorit nékteré dals$i moduly pro pfedzpracovani textu. Ty jsou patrné

Z Obrazku 10.
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doc doc

doc

Tokenize Transform Cases Filter Tokens (by Le... Filter Stopwords (C...

Obriazek 10: Pfedzpracovani dokumentu 1

Zdroj: Vlastni zpracovadni

Modulem Tokenize byla provedena tokenizace podle bilych znaki (non letters). Nasledné
byly modulem Transform Cases pievedeny vSechny znaky v textu na mala pismena (lower
cases). Takto vzniklé tokeny byly nasledné filtrovany podle své délky modulem Filter Tokens
(by lenght), kdy byl vybrany pouze tokeny o minimalni délce 4 a maximalni 25 znakt. Nasledné
byl jiz vyuzit pouze modul Filter Stopwords (Czech), ktery mél za ukol z dokumentu odstranit

Ceska stopslova. Vysledek této ¢asti je zobrazen v Tabulce 3.

Tento vysledek se pro dalsi analyzu rizikovych e-shopti ukézal jako nepiehledny. Bylo zde
obsazeno velké mnozstvi slov, ktera se pouzivaji pro tvorbu webovych stranek. Nejcastéji se

v dokumentu vyskytovala slova class (1329 piipadt), span (886 piipadi) a div (842 piipadu).

o1



Tabulka 3: Seznam slov 1

Word Attribute Name Total Occurences . Document Occurences
class class 1329 1
span span aa6 1
div div 842 1
post post 205 1
content content 772 1
article article 738 1
entry entry 737 1
obchodni obchodni 423 1
menu Menu 413 1
item itermn 398 1
list list 377 1
row row 3rT 1
informati...  information 368 1
titles titles 368 1
strankach  strankach 333 1

Zdroj: Vlastni zpracovani

Dal$im tkolem tedy bylo o€istit tento dokument od html tagl, které tyto vyrazy obsahuji
a vyextrahovani ¢asti texti, které obsahuji popisky rizikovych e-shopt. Toho bylo docileno
pouzitim modulu Extract Content, ktery stranky ocisti od html tagli a vyextrahuje z nich pouze
obsah. Tento modul zpracovaval dokument s rizikovymi e-shopy, ktery byl nacten pomoci
modulu Get Page, kde byla zadana url adresa stranky s rizikovymi e-shopy
https://www.coi.cz/pro-spotrebitele/rizikove-e-shopy/. Stranka byla ziskana opét pomoci
funkce GET. Vystup modulu Extract Content je pak vyobrazen na Obrazku 11. Tento dokument
byl pomoci modulu  Write  Document ulozen jako textovy  dokument

rizikove_eshopy_popisky.txt.
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Obrazek 11: Popisky rizikovych e-shopi

Zdroj: Viastni zpracovani

Na tomto vystupu byla, stejné jako v prvni piipadé, provedena frekvencni analyza slov, kdy
bylo opét vyuzito modulu Process Documents. V tomto modulu byly opét vnotené moduly
Tokenize, Transform Cases, Filter Tokens a Filter Stopwords. Parametry téchto modulii byly
nastaveny shodné jako v prvnim piipadé. Vysledkem této frekvenéni analyzy je Tabulka 4.
Z této tabulky je jiz patrné, Ze nejCastéji pouzitym slovem ve vyextrahovaném textu je slovo
obchodni (421 ptipadl). Ani na zaklad¢ tohoto vysledku vSak nebylo mozné zcela s jistotou
fici, co je necastéjSim prohfeSkem rizikovych e-shopl. Z toho diivodu bylo déle ptikroceno

K vytvofeni frekvenéni analyzy nejcastéji uzivanych slovnich spojeni (n-gramy).
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Tabulka 4: Seznam slov 2

Word
obchodni
strankach
stranky
zZcela
ceska
inspekce
neni
spotrebital
miZe
prava
narakovat
smlouvu
Uzavira
il

komu

Attribute Name
obchodni
strankach
stranky
IZcela
teska
inspekce
neni
spotrebitel
moZe
prava
narokovat
smilouvu
Uzavira
v

komu

Total Occurences |
421
333
265
263
261
260
236
214
206
199
188
193
198
188

196

Document Occurences

1

Zdroj: Vlastni zpracovani

Nejcastéji uzivana slovni spojeni byla ziskana pomoci modulu Process Documents, kdy byly

vnofeny moduly Tokenize, Transform Cases, Filter Stopwords, Filter Tokens a Generate n-

Grams (Terms), viz Obrazek 12. Zde oproti predeslym modelim piibyl pouze modul Generate

n-Grams (Terms), kdy byla nastavena maximalni délka o tfech slovech.

Tokenize (1)

doc

Transform Cases (3)

Filter Stopwords (3)

Filter Tokens (3)

doe

v

doe = doc ﬂ
o

i

doe F ﬂ doc =
¢ =

Generate n-Grams (...

Obrazek 12: Vnorené moduly - N-gramy
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Vysledkem této ¢asti modelu byla Tabulka 5, kdy bylo zji$téno, Ze velmi ¢astymi slovnimi

spojenimi jsou obchodni_podminky (154 ptipadl) a stranky zcela _anonymni (116 ptipadd).

Tabulka 5: Slovni spojeni

Word
nakupem_techto_strankach

Attribute Name
nakupem_techto_strankach

Total Occurenc... [
154

Docum...

obchodni_podminky obchodni_podminky 154 1
strankach_teska strankach_teska 154 1
strankach_ceska_obchodni strankach_ceska_obchodni 154 1
téchto_strankach_ceska téchto_strankach_ceska 154 1
webu webu 144 1
nikdo nikdo 139 1
rizikowy rizikovy 135 1
chybi chybi 134 1
zcela_anonymni zoela_anonymni 132 1
stranky_zcela stranky_zcela 116 1
stranky_zcela_anonymni stranky_zcela_ananymni 116 1
informace informace 110 1
spotrebitele spotfebitele 109 1
anonymni_spotfebitel anonymni_spottebitel 107 1

Zdroj: Vlastni zpracovani

Déle bylo povazovano za nutné provést vypocet, kolik rizikovych e-shopi je na strankach
popsano a V kolika pfipadech se vyskytuje slovni spojeni ,,obchodni podminky“. Pfi
prozkoumani dokumentu s vyextrahovanymi popisky bylo zjisténo, ze k oddéleni komentait e-

shopt autofi pouzivaji nasledujici sadu znak ,

-->“_a prave téchto

znakl bylo vyuZito pfi tokenizaci textu.

Nejprve bylo provedeno nacteni textového dokumentu rizikove _eshopy_popisky.txt do
programového prosttedi RM pomoci modulu Read Document. Tento dokument byl nasledné
zpracovan modulem Process Documents 4, v némz byl vnoten modul Tokenize. V modulu
Tokenize byl zvolen mod tokenizace ,,regular expression® podle jiz zminované posloupnosti

znaki ,,

-->“, Pocet vSech tokent, jez ptfedstavovali jednotlivé
popisky rizikovych e-shopi, byl pak patrny z vystupu example set modulu Process

Documents 4. Dle vystupu z modelu RM bylo vden vzniku této prace na strance
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https://www.coi.cz/pro-spotrebitele/rizikove-e-shopy/ celkem 374 komentait. Dal$im ukolem
bylo zjistit, v kolika z téchto komentait se vyskytuje slovni spojeni ,,obchodni podminky “.
| vtomto pfipadé bylo k rozdéleni dokumentu na jednotlivé komentdfe vyuzito modulu
Tokenize se shodnym nastavenim modu tokenizace jako Vv piedeslém pitipad¢. K vyfiltrovani
komentaiu, které obsahuji slovni spojeni ,,obchodni podminky “, bylo vyuzito modulu Filter
Tokens (by Region). V tomto modulu bylo tieba nastavit parametr condition (coz je zptsob
podle jakym modul tokeny filtruje) na contains a zadan fetézec znaku ,,obchodni podminky *.
Dle tohoto nastaveni modul vyfiltroval vSechny tokeny, které obsahuji vySe uvedené slovni

spojeni. Vysledkem tohoto vyfiltrovani bylo, Ze toto spojeni se nachazi ve 153 piipadech.

Na zaklad¢ prechozich vysledkd bylo rozhodnuto, ze prace bude zamétfena na obchodni
podminky e-shopti. Cilem bude vytvofit seznam nahodnych e-shopti a pomoci funkcionalit RM
urcit, zda tyto e-shopy obsahuji ¢i neobsahuji obchodni podminky. Na obchodnich podminkach
e-shopti bude dale provedena extrakce jmennych entit, kdy tyto entity budou voleny s ohledem
na potieby COL Naslednd bude vyhodnocena tisp&$nost nastroje RM pro extrakei informace.
V posledni ¢asti pak bude poté provedena asociace jmennych entit S databazi Wikidata a jeji
vyhodnoceni. Asociace bude provedena pomoci QID identifikéatoru, ktery je jedineény pro

kazdou poloZku obsaZenou v databazi Wikidata.

5.3. Sbér a zpracovani dokumenti

Cilem této Casti prace bylo vytvofit sadu dokumentl, na kterych bude probihat extrakce
informace, konkrétné jmennych entit souvisejicich s obchodnimi podminkami. Na zakladé
vysledku piedchozi kapitoly bylo rozhodnuto, Ze tyto dokumenty budou piedstavovat obchodni
podminky jednotlivych e-shopl. Pro dosaZeni cilt této kapitoly byl v programovém prostiedi

RM vytvoten model (ptiloha Model2 Nazvy eshopu) uvedeny na Obrazku 13.

Nejprve bylo nutné ziskat seznam e-shopt. K tomuto cili byly vyuzity webové stranky
https://obchody.heureka.cz/, na kterych se nachazi seznam e-shopii spole¢né s jejich popisem.
Z diavodu dalsiho zpracovani bylo nejprve nutné tuto stranku do programu RM nadist a blize je
analyzovat. Ktomuto bylo vyuzitu modulu Get Page, kdy byl zadan parametr url:
https://obchody.heureka.cz/. Vysledkem tohoto modulu, bylo ziskani html kodu, ktery byl dale
vyuzit k ur€eni pravidla, podle kterého byly vyextrahovany jednotlivé ndzvy e-shopi. Nazvy
jednotlivych e-shopi byly nasledné pomoci textovych funkci v programu MS Excel

transformovany na webové odkazy.
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Obrazek 13: Model 2 — Extrakce seznamu e-shopt

Zdroj: Viastni zpracovani

Jesté pred tim, neZ byly vyextrahovany nazvy jednotlivych e-shopd, bylo nutné ziskat html
koédy nasledujicich stranek, na kterych se seznam e-shopti nachazel. Bylo rozhodnuto, Ze bude
vyuzito celkové 10 stranek z celého seznamu, kdy na kazdé strance se nachazelo 20 e-shopi.
V praci se tedy dal bude pracovat s prvnimi 200 e-shopy, které jsou na té€chto strankach
sefazeny podle pocétu recenzi. K tomu bylo vyuzito modulu Crawl Web, ktery umoziuje
prochazet webové stranky a ukladat je na mistni ulozisté. Aby byly prochazeny pouze stranky,

které byly pozadovany, bylo nutné nastavit nasledujici parametry:
e url: https://obchody.heureka.cz/ — pocateéni adresa,

e crawling rules — pravidla podle kterych jsou stranky prohledavany a ukladany.
V tomto ptipadé bylo postacujici nastavit pouze jedno pravidlo, kdy jeho aplikace

byla nastavena na: follow link with matching_url a jeho tvar na: ,,.+f=[0-9]*,
e max crawl depth: 10 — hloubka prohledavani,
e retrieve as html: true — bude stazen html kod stranek,

e write pages to disk: true — jednotlivé stranky budou ulozeny do zvoleného adresare

na disku,

e max pages: 10 — bude stazeno maximaln¢ 10 stranek.
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Vysledkem tohoto kroku bylo stazeni deseti dokumenti html kédu, kde na kazdé je
popisovano 20 e-shopt. Tyto stranky byly zaroven uloZeny na disk jako textové soubory

S pfiponou txt.

Dalsim krokem bylo vyextrahovani ndzvu jednotlivych e-shopl ze stazenych textovych
soubort. K tomu bylo vyuzito modulu Cut Document. Tento modul ma za kol rozdélit
dokument na zdklad¢ zvolenych pravidel. K rozdéleni dokumentu tento modul nabizi
nasledujici moznosti:

e String matching — je nutné uréit pocateéni a koncovy fetézec znaku. VSe mezi tim je
pak vyhodnoceno jako vysledek.

e Regular expression — zde se zadava seznam atributt a jejich regularnich vyrazu.

e Regular region — atributy, pro jejichz vyhledavani se urcuje pocatek a konec oblasti

¢ili dvou regularnich vyraza.

e XPath queries — extrakce pomoci jazyka XPath (vyzaduje kofenovou strukturu

dokumentu).
e Indexed — extrakce pomoci indexu a délky shody.

e JSON Path — extrakce pomoci jazyka JSONPath (kofenova struktura dokumentu neni

vyzadovana)

Pied tim, neZ byla zvolena varianta extrakce, bylo nutné prozkoumat stazené dokumenty.

Pro kazdy popis e-shopu byl pouzit obdobny html kod, ¢ast toho kodu je patrna na Obrazku 14.

=td class="c-shops-table__cell c-shops-table__cell—-cta™
=div class="c-shops-table__cta o-inline-list o-inline-list-tight o-inline-list—spread™
=a href="Iprofizoo-czirecenze/overene” class="e-button e-button—simple e-button—small™=Zobrazit recenze<fa=
=a href="https:/Aww heureka.czlexitlprofizoo-cz/?z=4" class="e-button e-button—small"=Do obchodu=</a=
=fdiv=
=3 class="c-shops-table__link™ href="/profizoo-czirecenze/overene™=svg class="e-icon” aria-label="Zobrazit recenze™==use xlinkhref="#arrow—right”
==fluse==/gyg==/a=
=ftd=
=ftr=

=fr class="c-shops-table__row"=
=td class="c-shops-table__cell c-shops-table__cell-logo™

=a href="https:iiwww.heureka. czfexitidrmax-cz/?z=4" target="_blank™=<=img class="c-shops-table__logo” src="https:/im9.czfiRfimportobchod-orig6320_logo—
mm160x50.png” alt="Dr. Max |ékarna™==/a=

=ftd=
=th class="c-shops-table cell c-shops-table  cell-name™=

Obrazek 14: Html kod stranek e-shopu — priklad e-shopu profizoo.cz

Zdroj: Vlastni zpracovani
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Pro dalsi zpracovani byla vyuzita ¢ast kodu, ktera odkazuje na recenze e-shopu. Z této ¢asti
byl nasledné vyextrahovan nazev e-shopu do souboru seznam_eshopy HEUREKA.xIsx.
Zvolena metody extrakce tedy byla String matching kde:

e pocateéni fetézec znaku: class="c-shops-table _link™ href="/,
e koncovy fetézec znaku: /recenze/overene"><svg class="e-icon".

Takto zvoleny zplsob extrakce zajistil, ze byl prohledan cely dokument a vSe mezi témito
fetézci bylo vyextrahovano. Aby nebylo nutné tuto operaci opakovat pro kazdy dokument
zvlast, byly jednotlivé dokumenty se seznamy e-shopt slouc¢eny do jednoho pomoci modulu
Combine Documents. Vysledkem ptedeslého postupu bylo vyextrahovani a ulozeni 200 nazvi
e-shopu (soubor Seznam_eshopy_Heureka.txt).

Dalsim krokem, ktery bylo nutné provést, bylo proveteni dostupnosti vyextrahovanych
internetovych obchodil. Nejprve bylo nutné ptevést ndzvy e-shopt na funkéni odkazy. Toho
bylo docileno pomoci textovych funkci excelu. Samotné provéteni dostupnosti jiz prob&hlo

v programovém prostiedi RM, kde k tomu byl vytvofen model patrny z Obrazku 15.

Read Excel Get Pages Multiply (1) Data to Documents (1)

inp fil } out Eda Q Exa inp :' out ea = doo Ies
- — res
1 F ﬂ F ot Multiply (2)

out

inp out
res

out

out

Store

inp "1 thr
Retrieve FILTER DOCUMENTS Documents to Data (2) Multiply (3)
out in E‘ out doc = exa inp :' out
f' ) = =
in out doc out
out
Write Excel
FILTER DOCUMENTS )

—_— inp o thr
Filter Documents (1) Filter Documents (2) Filter Documents (3) fil

doe = doe doe = doe doe = doe
doc doc doc

Obrazek 15: Model 3 — Ovéieni dostupnosti

Zdroj: Vlastni zpracovani

Nejprve byly jednotlivé odkazy nacteny pomoci modulu Read Excel, coz byl nasledné vstup
do modulu Get Pages. Modul Get Pages m¢l za tikol stahnout uvodni stranky jednotlivych
internetovych obchodl. Ve dnech tvorby této prace bylo timto zpiisobem z vySe zminénych 200

odkazli odstranéno celkem 5 nefunkénich odkazi, coz je patrné z vysledku, ktery je zobrazen
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v Tabulce 6. Jmenovit¢ se jednalo o stranky: knihy-abz.cz, legenio.cz, megapixel.cz,

pethome.cz a e-kondomy.cz.

Tabulka 6: Vysledek ovéieni dostupnosti e-shopt

Row No. LINK gensym1 URL Respons... T Response-M.. Content-Type Content-Len...
30 ? ? ? ? ? ? ?

44 ? ? ? ? ? ? ?

65 ? ? ? ? ? ? ?

84 ? ? ? ? ? ? ?

133 ? ? ? ? ? ? ?

1 hitps:ifwww.notino.cz. =IDOCTYPE ... hitps:fwww.n... 200 OK text/html; char.. 233631
2 hitps:ifwww.eva.cz =IDOCTYPE ... hitps:fwww.e.. 200 OK text/html; char.. 0

3 hitps:ifwww.lekarna.cz =IDOCTYPE ... hitps:fhwww ... 200 OK text/html; char.. 0

4 hitps:/fwww.astratex.cz =IDOCTYPE ... hitps:fwww.a.. 200 OK text/html; char.. 52412
5 hitps:ifiwww. parfemy-elnino.cz =IDOCTYPE ... hitps:fwww.p... 200 OK text/html; char.. 0

3] hitps:ifiwww.profizoo.cz =IDOCTYPE ... hitps:fiprofizo... 200 OK text/html; char.. 0

7 hitps:ifwww.drmax.cz =IDOCTYPE ... hitps:fwww.d... 200 OK text/html;char.. 0

8 hitps:ifwww kosmas.cz hitps:fwww k... 200 OK text/html; char... 120539
9 hitps:ifiwww.altisport.cz =IDOCTYPE ... hitps:fwww.a.. 200 OK text/html; char.. 0

10 hitps:ifwww.prozdravi.cz =IDOCTYPE ... hitps:fwww.p... 200 OK text/html; char.. 0

1 hitps:ifiwww.parfemy.cz. =IDOCTYPE ... hitps:fwww.p... 200 OK text/html; char.. 0

Zdroj: Viastni zpracovani

Jednotlivé tvodni stranky byly ulozeny jako sada dokumentd pomoci modulu Store.
Nasledné bylo nutné zjistit, které z e-shopli maji stranku s obchodnimi podminkami. Po
analyzovani vzorku stranek bylo rozhodnuto, Ze toho bude docileno prozkouméanim tvodnich
stranek, tj. zda obsahuji slovni spojeni ,,Obchodni podminky*. K této operaci bylo vyuZzito
modulu Filter Documents. Tento modul provadél zvolenou filtraci nad vySe uvedenou sadou
dokumentt, kterou bylo nejprve nutné nacist pomoci modulu Retrieve. V tomto modulu bylo
nutné nastavit parametr condition na variantu contains a string na vyraz ,,obchodni-podminky “,
tento zplsob nastaveni zarucil, ze modul vybere vSechny dokumenty, ve kterych je obsaZen
vyraz ,,0bchodni-podminky“. Timto zpisobem bylo ozna¢eno celkem 155 dokumentd, které

obsahuji vyraz ,,0bchodni-podminky*.

Dal8im krokem bylo zjistit, jakou GispéSnost ma tento zpiisob oznaceni e-shoptli s obchodnimi
podminkami. Jinymi slovy bylo potfeba zjistit, zda vSechny e-shopy, které neobsahuji slovni
spojeni ,,obchodni-podminky* skute¢né tuto stranku nemaji, nebo zda pouze nebyla nalezena.
Prvnim krokem bylo vytvofeni vypisu téchto e-shopil, k ¢emuz byl vyuzit predchozi model
s modulem Filter Documents s tim, ze jeho parametr invert condition byl nastaven na true. Toto
nastaveni znamenalo, Zze modul oznacil vSechny dokumenty, které slovni spojeni ,,0bchodni-

podminky* neobsahuji. Vysledek tohoto kroku je zobrazen v Tabulce 7.
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Tabulka 7: E-shopy bez obchodnich podminek

ExampleSet (40 examples, 0 special attributes, 10 regular attributes)

Filter (40 / 40 examples). | all

Row No. obchodni_p... LINK URL Response-C... Response-M...
1 =IDOCTYPE ... hitps:/fiwww.eva.cz hitps:ifwww.eva.cz 200 OK
2 hitps:fwww.kosmas.cz hitps:ifwww kosmas.cz 200 OK
3 hitps:ifwww tsbohemia.cz hitps:ifwww tsbohemia.cz 200 OK
4 =IDOCTYPE ... hitps:ifwww.insportline.cz hitps:ifwww.insportline.cz 200 OK
5 =IDOCTYPE ... hitps:ifwww.eobuv.cz hitps:ifwww.eobuv.cz 200 OK
i =IDOCTYPE ... hitps:/fiwww.sportobchod.cz hitps:ifwww sportobchod.cz 200 OK
7 =IDOCTYPE ... hitps:ifiwww.maxikovy-hracky.cz hitps:iwww maxikovy-hracky.cz 200 OK
] hitps:ifwww.exasoft.cz hitps:ifwww exasoft.cz 200 OK
] =IDOCTYPE ... hitps:ifwww.pneumatiky.cz hitps:ifwww pneumatiky.cz 200 OK
10 =IDOCTYPE ... hitps:ifwww. kytary.cz hitps:iikytary.cz/ 200 OK
1 =IDOCTYPE ... hitps:ifwww.kupkolo.cz. hitps:iwww kupkolo.cz 200 OK
12 =IDOCTYPE ... hitps:ifwww.online-sportcz. hitps:ifwww.online-sport.cz 200 OK
13 =IDOCTYPE ... hitps:ifwww.e-pneumatiky.cz hitps:ifiwww.e-pneumatiky.cz. 200 OK
14 =IDOCTYPE ... hitps:ifwww.sw.cz hitps:ifwww.sw.cz 200 OK
15 =IDOCTYPE ... hitps:ifwww.zone.cz hitps:ifwww zone.cz 200 OK
16 =IDOCTYPE ... hitps:ifwww fotolab.cz hitps:iiwww fotolab.cz 200 OK
Zdroj: Viastni zpracovani
Zdlvodu dalSsiho zpracovani byl tento vysledek ulozen do  souboru
Seznam_eshopy_oznaceny NEMAJI_OBCHPOD .xIsx. Nasledn¢ bylo provedeno ruéni

prozkoumani téchto e-shopti, zda obchodni podminky maji ¢i nikoliv. Po dikladném prohledani
jednotlivych e-shopt bylo zjiSténo, Ze pouze jeden z oznacenych obchodni podminky skutecné
nema. Pomoci modulu Filter Documents tak bylo spravné oznaceno 156 e-shopt z celkového

poctu 195, coz predstavovalo uspeésnost 80 %.

Z ditvodu zvySeni uspéSnosti bylo po prozkoumani chybné oznacenych stranek rozhodnuto
o ptidani dalsich modult Filter Documents. Jako prvni byl pfidan modul, ktery mél z chybné
oznacenych e-shopll odstranit v§echny, které obsahovaly fetézec ,,obchodni podminky*. Po
tomto kroku jiz bylo chybné oznaceno pouze 22 e-shopti, doslo tak k navyseni tspéSnosti na
88.7 %. Nasledné byl ptfidan tieti modul, ktery mél v parametru string zadan vyraz ,,0-nas®.
Témto kroky bylo docileno vysledku, kdy bylo chybné oznaceno pouze 16 e-shopt. Vysledna
uspesnost modelu tak byla 91.8 %.

Jak jiz bylo ptedeslano na zacatku této kapitoly, tak samotna extrakce jmennych entit bude
probihat na obchodnich podminkach e-shopil. Zde bylo nejprve nutné vyiesit problém, ktery
pfedstavoval modul pro extrakci jmennych entit v programovém prostfedi RM. Problém
spocival vV tom, Ze tento modul nepodporoval ¢esky jazyk. Z toho diivodu bylo rozhodnuto, ze

extrakce jmennych entit byla provedena na obchodnich podminkach e-shopti, které¢ mély svou
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verzi v anglickém jazyce. Po analyze vySe uvedeného seznamu e-shopu, bylo zjisténo, Ze

anglickou verzi poskytuji ndsledujici stranky:

o https://www.matejovsky-bedding.com/
o  https://www.insportline.eu

o https://kytary.co.uk/

e  https://www.docsimon.com/

o https://www.skoda-parts.com/online-store.html
o https://www.originalky.eu

e  https://www.stoklasa-eu.com/

o  https://www.uni-max.co.uk/

e  https://www.snowboard-zezula.com/

o  https://www.ukposters.co.uk/

o  https://www.fabricshouse.com/en/

o http://eshop.skoda-auto.com/cz/en/b2c

Z divodu pomérné nizkého poctu e-shopti, které maji verzi v anglickém jazyce, bylo
rozhodnuto o doplnéni poctu téchto stranek na 30. Tento pocet stranek by jiz mél byt dostacujici
pro vyhodnoceni modelu extrakce entit. Seznam byl doplnén 0 e-shopy, které se nachdzely na
seznamu stranek https://obchody.heureka.cz/ a nasledovaly ptedchozi vyextrahované e-shopy

fazené dle poctu recenzi. Konkrétné bylo rozsifeni provedeno o nasledujici e-shopy:

e https://www.kasa.cz

e http://www.vltavadesign.cz

e https://www.hdt.cz

e https://www.xkko.eu

e http://www.glass-bohemia.com
e https://www.vivaco.cz

e https://www.vaprio.eu

e https://www.queens.global

e https://www.balistas.com

e https://www.dobeado.co.uk

e https://www.outfit4events.com
e https://lwww.kovonastroje.cz

e https://www.shopkilpi.cz

e https://www.vitalvibe.eu

e https://www.gina.cz
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e https://www.indies.eu
e https://profimodel.cz
e https://www.cyklo69.cz

Pomoci modelu 4, ktery je na Obrazku 16, byly nejprve stazeny stranky s obchodnimi
podminkami. StaZzeni téchto stranek probihalo v nasledujicich krocich. Nejprve byla tato
stranka stazena pomoci modulu Get Page, kdy v tomto modulu musela byt nejprve zadana url
adresa stranek, ostatni parametry byly ponechdny v piivodnim nastaveni. Pomoci modulu
Extract Content byl nasledné ze stranek vyextrahovan ,.Cisty text™ bez veskerych html tagu.
Nasledné byl tento obsah stranek ulozen do textového souboru pomoci modulu Write Document

(ptiloha slozka: Obchodni_podminky eshopy ENG).

Get Page Extract Content Multiph

inp 0 out doc Q doc inp :' out [es
o = = res

ot Write Document

doe = doe

= res
fil

Read Document (2) Documents to Data Multiply 2

il = ot doc = exa inp :' out
= o = E
o ot Extract Entities Link Entities
ot
exa  a®59s exa exa exa
I EKP
i exa

Obrazek 16: Model 4 — Extrakce entit

Zdroj: Vlastni zpracovani

Po ohledani vysledkli pfedchoziho kroku bylo patrné, Ze se v textech nalézaji vyrazy
s diakritikou (napt. ve jménech ¢i adresach). Toto by pro dalSi zpracovani piedstavovalo
problém (jak jiz bylo popsano vyse, modul pro extrakci entit nepodporoval ¢esky jazyk), a proto
bylo nutné tuto diakritiku odstranit. K odstranéni diakritiky byl pouzit program PSPad. Na
kazdém dokumentu byla provedena uprava Konverze-Odstranit diakritiku a nasledné byl
upraveny dokument uloZen bez diakritiky. Vysledkem pfedchozich krokd byla sada 30
textovych dokumentli obsahujicich obchodni podminky jednotlivych e-shopl v anglickém

jazyce, na kterych byla nasledn¢ provadéna extrakce jmennych entit.
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5.4. Extrakce zvolenych entit z dokumenti

V této kapitole jsou uvedeny vysledky samotné extrakce jmennych entit. Nejprve bylo nutné
rozhodnout, které entity budou z textu extrahovany. Po tomto vybéru nasledovala jiz samotna
extrakce v programovém prostfedi RM, kdy pro tuto extrakci bylo vyuzito rozsifeni Rosette
Text Analytics (bude podrobnéji popsano nize). Po extrakci jmennych entit bylo nasledné

provedeno vyhodnoceni piesnosti extrakce.

54.1. Vybér entit

Jak jiz bylo ptedeslano, prvni ukolem pfed samotnou extrakci bylo rozhodnout o tom, které
entity budou z text extrahovany. Dle kapitoly 5.2 Frekvenéni analyza rizikovych e-shopt se
ukézalo, Ze nejcastéjSimi prohfesky e-shopii jsou chybéjici obchodni podminky a jejich
anonymita. Z tohoto divodu byly zvoleny takové entity, kdy jejich vyskyt v obchodnich
podminkach znamend, ze tento problém se dotceného e-shopu netyka. S ohledem na vyse

uvedené, byly vybrany nasledujici entity:

e Email — emailova adresa provozovatele e-shopu, kdy z textu bude extrahovana

konkrétni adresa.
e VAT — Value Added Tax, jedna se o ekvivalent pro ¢eské Danové identifikacni ¢islo.

e URL — Uniform Resource Locator, jedna se o adresu internetového obchodu, ktera

urcuje presné umisténi informaci na internetu.

e Zakonna lhlta — predstavuje zdkonem stanovenou lhltu pro odstoupeni od kupni

smlouvy.

e Adresa — jedna se o adresu provozovatele e-shopu, kdy bylo rozhodnuto, ze za

uspésné oznaceni této entity bude postacujici mésto a stat sidla organizace.
e Telefonni ¢islo — jedna se o kontaktni telefonni ¢islo.

e Nazev organizace — predstavuje ndzev organizace provozujici internetovy obchod.

5.4.2. Nastroj Rosette Text Analytics

V této kapitole bude bliZe pfedstaven rozsifujici ndstroj Rosette Text Analytics. K analyze
textu tento ndstroj vyuZziva zpracovani pfirozené¢ho jazyka (NLP), statistické analyzy a

strojového uceni. Tento nastroj poskytuje celkem 13 nastrojti pro analyzu textu, viz Obrazek 17.
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Obrazek 17: Rosette Text Analytics — piehled funkci

Zdroj:[33]

V této praci byly vyuzivany moduly Extract Entities a Link Entitites. Nastroj Extract Entities
vyuziva hybridniho pfistupu pro vyvéazeni vykonu a ptesnosti. Pro kazdy entitni typ je vybran
pravé ten pfistup, ktery poskytuje nejlepsi vysledky. Tento nastroj kombinuje pokrocilé
statistické modelovani, SVM a neuronové sité (metody byly popsany v kapitole 2.1.1 a 3.1.2),
které jsou doplnény o seznamy pravidelnych vyrazii a seznamy entit. Modely jsou uceny na
vyvazeném korpusu milioni novinovych €lankd, socialnich médiich a blogovych ptispévcich.
Statistické modelovani hled4 entity zaloZené na kontextu, nikoliv ve shod¢ fetézcii ¢i vzori.
Kvalitnich vysledku je tedy dosahovano pouze s velmi kvalitnimi trénovacimi daty, i z tohoto
divodu Rosette vyuziva k tagovani a anotovani dat rodilé mluv¢i. Entity, které se fidi vzorem
(napf. data, Casy, emaily ...), jsou pak oznacovany pomoci pravidel vyjadienych regularnimi
vyrazy. Tento néstroj podporuje celkem 21 riznych jazykt, viz Obrazek 18. V této praci byly
vyuzivany predevsim tyto entitni typy, které zahrnuji [33]:

e Location — mésta, staty, regiony, budovy, vodni plochy, parky, adresy ...;
e Organization — korporace, firmy, instituce, agentury ...;

e Person — lidsky identifikator podle jmen, prezdivek ¢i aliast;

e |dentifier: Email — emailova adresa;

e Identifier: Phone_Number — telefonni ¢islo;

65



e |dentifier: URL — webova adresa.

Supported Languages Entity Types

Arabic French talian Jepanese Person t lumbe Distance
Chinese, Simplified German Korean R Location D Mumber Date
Chingse, Traditional Hebrew alay Spanish Organization Money Phone Time
Dutch Hungarian Pashto Urdu Product Credit Card E-Iail
Engli donesian Persian ‘ietnamese Title URL Activit
Portuguese Disease Event Food

easure 15C pecies

Transport

Obrazek 18: Podporované jazyky a entitni typy

Zdroj:[33]

Dalsi nastroj, ktery byl v této praci vyuzit, byl nastroj Link Entities. Tento nastroj vyuziva
nejlepSich osvédCenych postupl textovych analyz a statistického modelovani k odhaleni
struktury a poznatk o entitach obsazenych v textu. Text, ktery se vztahuje k entité, se nazyva
zminka o subjektu. Zminky o subjektech, které¢ v redlném svété odkazuji na stejnou entitu se
Rosette snazi spojit. Toto spojovani nasledné napomaha stanovit totoznost subjektu tim, ze
shoduje rizné nazvy jako naptiklad piezdivky a formalni vyraz s identifikatorem

entit [33], [32].

Vzhledem k povaze vstupnich dokumentt bylo v této praci vyuzito napojeni Rosette na
znalostni bazi Wikidata. Tato databaze je svobodna, mnohojazy¢na, druhotna databaze, ktera
shromazd’uje strukturovana data jako podporu projekti hnuti Wikimedia. Vzhledem k tomu, ze
se jednd o svobodny projekt, je mozné data kopirovat, distribuovat, upravovat, uvadét je, véetné
komerénich uceld, bez zadosti o povoleni. Repozitat databaze Wikidata je tvoten polozkami,
které maji Stitky, popisy a libovolné mnozstvi aliasii. Tyto polozky jsou jednoznaéné
identifikovany pismenem Q nésledovanym cislem (QID identifikator), jehoz bude vyuzito pfi
asociaci entit. Modul Link Entities bude asociovat entity s polozkami v databazi Wikidata.
Pokud entita v databazi Wikidata existuje, poté Rosette vypise unikatni identifikator Wikidata
QID. Tento nastroj podporuje entity, které se vyskytuji v anglickém, cinském, japonském

a Span¢lském jazyce [32].

5.4.3. Extrakce entit

Po ptedzpracovani dokumenti nasledovala jiz samotna extrakce entit, jez byla provedena
pomoci modelu na Obrazku 16. Nejprve byly jednotlivé dokumenty nacteny pomoci modulu

Read Document a nasledné pomoci modulu Documents to Data ptevedeny do datové tabulky,
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zde byl nastaven parametr text attribute na ,,OP* (jednd se o oznaleni textu). Na takto
predzpracovaném dokumentu byla nasledné¢ pomoci modulu Extract Entities provedena
extrakce entit. V tomto modulu bylo nejprve nutné nastavit jeho parametry, a to pfedevsim
parametr Connection. Tento parametr zajiStuje napojeni na databazi Rosette. P¥i prvnim
spusténi bylo nutné vytvofit nové ptipojeni a ziskat ptistupovy API KEY. Ten byl ziskan na
zaklad¢ registrace na strankach https://developer.rosette.com/. Pti kazdém dal$im spusténi jiz
staCilo vybrat toto vytvoiené ptipojeni. Parametr Source Language byl nastaven na ,,English*
(obchodni podminky e-shopt byly v anglickém jazyce) a u parametru Attribute Selector bylo
vybrano OP (oznaceni textu z modulu Documents to Data). Zbylé parametry byly nastaveny
jako false. Vystup z tohoto extractoru byl pfiveden na modul Link Entities, kde bylo provedeno
nastaveni parametrtt obdobn¢ jako u modulu Extract Entities. Parametr Attribute Selector byl
nastaven na ,,Entity* (asociace entit byla aplikovana na vyextrahované entity). Zbylé parametry
byl nastaveny na hodnotu false. Vysledkem pak byla tabulka, kde v sloupci Entity byly vypsany
vyextrahované entity, v sloupci EntityType byl uveden typ entity a v sloupci QID se nachazel
Wikidata identifikator. Nahled vysledku extrakce pro obchodni podminky e-shopu

www.shopkilpi.cz je na Obrazku 19.

ExampleSet (40 examples, 2 special attributes, 4 regular attributes) Filter (40 / 40 examples). | all
Row No. InputlD  OP Entity EntityType T QD LinkEntity
1 1 Terms & Conditions ? ShopKilpi.cz...  eshop@kilpi.cz IDENTIFIER:EMAIL TO eshop@kilpi.cz
39 1 Terms & Conditions ? ShopKilpi.cz +420 777 734 330 IDEMTIFIER:PHONE_MNUMBER ~ TO +420 777 734 330
19 1 Terms & Conditions ? ShopKilpi.cz...  www.sportkilpit.com IDENTIFIER:URL TO www.s portkilpit.com
36 1 Terms & Conditions ? ShopKilpi.cz http:/fec.europa.eu/consumers/odr/ IDEMTIFIER:URL TO http:/fec.europa.eu/consumers/odr/
7 1 Terms & Conditions ? ShopKilpi.cz... EU LOCATIOM TO EU
9 1 Terms & Conditions ? ShopKilpi.cz...  Czech Republic LOCATION Q213 Czech Republic
32 1 Terms & Conditions ? ShopKilpi.cz Prologis Park, D1 East LOCATIOM TO Prologis Park, D1 East
38 1 Terms & Conditions ? ShopKilpi.cz... Ostrava - Nova Ves Czech Republic LOCATION Q213 Ostrava - Nova Ves Czech Republic
3 1 Terms & Conditions ? ShopKilpi.cz...  Czech NATIONALITY TO Czech
5 1 Terms & Conditions ? ShopKilpi.cz English NATIONALITY TO English
35 1 Terms & Conditions ? ShopKilpi.cz...  European NATIONALITY TO European
2 1 Terms & Conditions ? ShopKilpi.cz VAT ORGANIZATION ? ?
" 1 Terms & Conditions ? ShopKilpi.cz...  Skiing Skialp Snowboard Freeride Cross ORGANIZATION TO Skiing Skialp Snowboard Freeride Crosg
13 1 Terms & Conditions ? ShopKilpi.cz...  Fitness Cycling Skiing Skialp Snowboard Freeride Cross ORGANIZATION TO Fitness Cycling Skiing Skialp Snowboard
15 1 Terms & Conditions ? ShopKilpi.cz Skiing Snowboard Cross ORGANIZATION ? ?
18 1 Terms & Conditions ? ShopKilpi.cz...  Running Cycling Fitness Skiing Skialp Snowboard Freer... ORGANIZATION TO Cycling Fitness Skiing Skialp Snowboard

Obrazek 19: Vysledek extrakce entit obchodnich podminek - www.shopkilpi.cz

Zdroj: Vlastni zpracovani

Z néhledu vysledku extrakce obchodnich podminek e-shopu www.shopkilpi.cz jsou patrné

nasledujici entity:

e eshop@kilpi.cz — emailova adrese e-shopu, ktera byla oznac¢ena jako entitni typ
IDENTIFIER: EMAIL (tadek ¢.1),
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o +420777734330 — telefonni ¢islo oznacené jako  IDENTIFIER:
PHONE_NUMBER (fadek ¢. 39),

e www.sportkilpit.com — webové stranky entitniho typu IDENTIFIER: URL (fadek
¢. 19),

e Ostrava—Nova Ves Czech Republic —adresa, oznacena jako typ entity LOCATION,
e VAT — danové organizacni ¢islo, oznacené jako ORGANIZATION,
e Ponature s.r.0 — nazev spolecnosti pod typem entity ORGANIZATION,

e 14 days — Zakonna lhita pro odstoupeni od kupni smlouvy, typ entity TEMPORAL:
TIME.

Obdobnym zplsobem byla provedena extrakce entit pro vSech 30 dokument obchodnich
podminek. Celkové zhodnoceni vysledkii a vyhodnoceni ptesnosti extrakce je provedeno

Vv nasledujici kapitole.

5.4.4. Vyhodnoceni extrakce entit

V nasledujici ¢asti prace bylo provedeno vyhodnoceni extrakce pro jednotlivé typy entit.
Ukazdé entity byla vyhotovena prehlednd tabulka s vysledky, kterych bylo
dosazeno (Tabulka 8 - 14). Nasledn¢ byly provedeny vypoCty pro piesnost, Gplnost, F-miru,

uspésnost, senzitivita a specificita.

Email — tato entita pfedstavuje emailovou adresu internetového obchodu. Tato entita je
modulem Extract Entities extrahovana pomoci pravidel vyjadienych regularnimi vyrazy.

Vzhledem k tomu byla o¢ekavana vysoka tispésnost extrakce.

Tabulka 8: Vysledek extrakce — EMAIL

Nalezena extraktorem (ANO/NE):
EMAIL ANO NE
Vyskyt v obchodnich podminkach | ANO 26 1
e-shopu (ANO/NE): NE 0 3

Zdroj: Vlastni zpracovani
v, 26
Presnost = ——-100 = 100 %,
26+0
Uplnost = ——- 100 = 96.3 %
p T 26+1 = 70
2X26

F —mira =———-100 = 98.1 %,
2X26+0+1
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Uspésnost = 2% . 100 = 96.6 %,

26+1+0+3

Senzitivita = ——- 100 = 96.3 %,
26+1
e o3 _
Specificita = s 100 = 100 %.

Z vyse uvedenych vypoctl je patrné, Ze u této entity bylo dosazeno velmi dobrych vysledkd.
U pfesnosti bylo dosazeno hodnoty 100 %, coz znamend, Ze z 26 nalezenych piipadu, které
byly extraktorem nalezeny, se v obchodnich podminkach email nachazel skute¢né 26krat.
Hodnota uplnosti (senzitivity) 96.3 % piedstavuje, ze z27 moznych ptipadd extraktor
identifikoval entitu Email v 26 ptipadech. Hodnota specificity dosahla hodnoty 100 % (entita
Email se v obchodnich podminkach nenachazela ve 3 ptipadech, a pravé tolikrat nebyla
extraktorem nalezena). Uspésnost extrakce entity Email byla 96.6 %. Vysokou usp&snost lze
vyvodit z toho, ze extraktor Rosette vyhledava entitni typ Email pomoci pravidlového ptistupu,

kdy je vyuzivano regularnich vyrazi.

VAT — jedna se o zkratku z anglického Value Added Tax, coz ptredstavuje ekvivalent pro
Ceské danové identifikacni ¢islo. Vzhledem k tomu, Ze je predpoklad, Ze se tento vyraz mize
objevovat v textu obchodnich podminek nejen k ozna¢eni DIC, nebyla o¢ekavana piili§ vysoka

uspeésnost extrakce.

Tabulka 9: Vysledek extrakce — VAT

Nalezena extraktorem (ANO/NE):
VAT ANO NE
Vyskyt v obchodnich podminkach | ANO 12 8
e-shopu (ANO/NE): NE 7 3

Zdroj: Vlastni zpracovani
v, 12
Presnost = ——-100 = 63.2 %,
12+7

. 12
Uplnost = Sre 100 = 60 %,

F —mira = —==2_.100 = 61.5 %,
2X12+7+8

S _ 1243 _eno

Uspésnost = PEPPYT 100 = 50 %,

f e . TP
Senzitivita = 7

1100 = —2--100 = 60 %,
P+FN 12+8

ficita = —— - —
Specificita = P 100 = 30 %.
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Z vysledkt je na prvni pohled patrné, ze u entity VAT nebylo dosazeno vysoké uspésnosti.
Ptivodni piedpoklad, kdy extraktor nalezl entitu VAT, aniz by se jednalo o DIC, se naplnil
a vysledky tim byly zna¢né ovlivnény. Presnost extrakce byla pouze 63.2 %, coz znamena, ze
Z 19 piipadt (nalezenych extraktorem) se Ve skute¢nosti v obchodnich podminkach nachazelo
pouze 12. U tuplnosti (senzitivity) bylo dosazeno hodnoty 60 % (z 20-ti moznych piipada
nalezeni entity VAT bylo nalezeno pouze 12). Specificita dosahla hodnoty pouze 30 %. Takto
nizka hodnota je zapfic¢inéna chybnym oznacenim entity VAT u obchodnich podminek, které

tuto hodnotu neobsahovaly (celkem 7 ptipadit). Uspé&snost extrakce byla tedy 50 %.

URL - Uniform Resource Locator, jedna se o adresu internetového obchodu. URL adresy
maji svij specificky tvar, ¢ehoz vyuziva extraktor Rosette. URL adresy jsou tak vyhledavany
pomoci pravidel a regularnich vyrazi. Stejné jako tomu bylo u entity Email i zde je ocekévana

vysoka uspésnost extraktoru.

Tabulka 10: Vysledek extrakce — URL

URL Nalezena extraktorem (ANO/NE):
ANO NE
Vyskyt v obchodnich podminkach | ANO 27 1
e-shopu (ANO/NE): NE 0 2

Zdroj: Vlastni zpracovani
v, 27
Piesnost = ——-100 = 100 %,
2740

~ 27
Uplnost = el 100 = 96.4 %,

F—mira = —22_.100 = 98.2 %,
2%X27+0+1

f _ 2742 _ 0

Uspésnost = Tiirors 100 = 96.6 %,

Senzitivita = ——-100 = 96.4 %,
27+1
T — 0
Specificita = o 100 = 100 %.

Z vyse uvedenych vysledkt je patrné, ze u entity URL dosahl extraktor vynikajicich
vysledkii. Presnost dosahla 100 %, ¢ili z 27 nalezenych ptipadl jich skute¢né 27 bylo uvedeno
v obchodnich podminkach. Uplnost dosahla 96.4 %, coz v tomto piipadé znamenalo, Ze entita
byla nalezena celkem 27krat z 28 moznych vyskyti. Hodnota specificity dosahla Gspésnosti
100 % (entita URL se v obchodnich podminkach nenachéazela ve 2 ptipadech, a praveé tolikrat

nebyla extraktorem nalezena). Uspé&$nost extrakce dosahla hodnoty 96.6 %.

70



Zakonna lhiita — tato entita predstavuje ¢asovy udaj, ktery udava zakonem stanovenou lhiitu
pro odstoupeni od kupni smlouvy. Casové entity jsou vyhledavany pomoci vzort a regularnich

vyrazi, a tudiz zde byl ptedpoklad dosazeni vysoké uspésnosti extrakce.

Tabulka 11: Vysledek extrakce — Zakonna lhita

. . : Nalezena extraktorem (ANO/NE):
ZAKONNA LHUTA ANO NE
Vyskyt v obchodnich podminkdach | ANO 22 6
e-shopu (ANO/NE): NE 0 2

Zdroj: Vlastni zpracovani

Presnost = —>—+100 = 100 %,
2240

~ 22
Uplnost = Sore 100 = 78.6 %,

2X22

F —mira = ————- 100 = 88 %,
2X22+0+6

. _ 2242 —ano

Uspésnost Torerors 100 = 80 %,

Senzitivita = —— - 100 = 78.6 %,
22+6
e 2 _
Specificita = ey 100 = 100 %.

I zde bylo dosazeno pomérné uspokojivych vysledkt, avSak uplnost dosahla pouze 78.6 %.
Tato hodnota znamenala, ze z 28 pfipadd vyskytu entity byla oznacena 22 krat. To bylo
zpiisobeno predevsim tim, Ze v n€kterych obchodnich podminkach byla Cislice 14 psana slovné.
Hodnota specificity dosahla uspéSnosti 100 % (entita Zdkonna lhiita se Vv obchodnich
podminkach nenachéazela ve 2 ptipadech a pravé tolikrat nebyla extraktorem nalezena).

Uspé&snost pak doséhla 80 %.

Adresa — tato entita piedstavuje adresu provozovatele e-shopu. V tomto piipadé bylo
rozhodnuto, Ze za GspéSné oznaceni této entity bude postacujici mésto a stat. Entitni typ adresa
je extraktorem vyhledavana pomoci statistick€ho ptistupu, neuronovych siti a strojového uceni.
Jelikoz jsou adresy e-shopt sloZzeny z ¢eskych nazvi mést a ulic, neda se piedpokladat pfilis

vysoka tuspésnost (extraktor je trénovan na dokumentech v anglickém jazyce).
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Tabulka 12: Vysledek extrakce — Adresa

Nalezena extraktorem (ANO/NE):
ADRESA ANO NE
Vyskyt v obchodnich podminkach | ANO 12 16
e-shopu (ANO/NE): NE 0 2

Zdroj: Vlastni zpracovani

Piesnost = ——-100 = 100 %,
1240

12

Uplnost = - 100 = 42.9 %,
12+16
F —mira =A-100 = 60 %,
2x12+0+16
ey _ 1242 _ o
UspéSnost = Tiiei012 100 = 46.6 %,
Senzitivita = —— - 100 = 42.9 %,
12+16

Ficitq = —— - —
Specificita = 5 100 = 100 %.

Celkova tspésnost extrakce entity Adresa byla pouze 47 %. Tento vysledek potvrdil pivodni
pfedpoklad, kdy problém spocival, Ze extraktor byl trénovan na dokumentech v anglickém
jazyce. Je zde patrna velmi nizka tplnost (senzitivita) 42.9 %, kdy bylo extraktorem nalezeno
pouze 12 adres z 28 moznych. Hodnota specificity pak dosahla 100 % (ve dvou piipadech se

adresa v obchodnich podminkach e-shopt nenachazela a praveé tolikrat nebyla nalezena)

Telefon — jedna se o kontaktni telefonni ¢islo. Stejné jako entity Email, URL a Zdkonnd
[hiita je i tato vyhledavana pomoci vzort a regularnich vyrazi. Z toho divodu by méla extrakce

doséhnout dobrych vysledk.

Tabulka 13: Vysledek extrakce — Telefon

Nalezena extraktorem (ANO/NE):
TELEFON ANO NE
Vyskyt v obchodnich podminkach | ANO 20 5
e-shopu (ANO/NE): NE 0 5

Zdroj: Vlastni zpracovani
v, 20
Presnost = —- 100 = 100 %,
20+0

. 20
Uplnost = Tors 100 = 80 %,

F —mira=—222_.100 = 88.9 %,

2X20+0+5
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Uspésnost = —29*° 100 = 83.3 %,

20+5+0+5

Senzitivita = ——- 100 = 80 %,
20+5
P e . 20
Specificita = e 100 = 100 %.

Uspé&snost extrakce entity Telefon byla 83.3 %, coZ bylo méné, neZ jaky byl piedpoklad.
Celkova uspésnost byla vyrazné ovlivnéna uplnosti (senzitivitou), kdy z 25 vyskytl této entity
bylo extraktorem nalezeno pouze 20 piipadl. Specificita dosdhla hodnoty 100 % (5 ptipada,
kdy se entita Telefon v obchodnich podminkach nenachazela a extraktorem nebyla spravné

nalezena).

Nazev organizace — jednd se o entitu, kterd pfedstavuje nazev organizace provozujici

internetovy obchod.

Tabulka 14: Vysledek extrakce — Nazev organizace

‘ Nalezena extraktorem (ANO/NE):
NAZEV ORGANIZACE ANO NE
Vyskyt v obchodnich podminkach | ANO 18 10
e-shopu (ANO/NE): NE 0 2

Zdroj: Vlastni zpracovani

Piesnost = ——-100 = 100 %,
1840

- 18
= . = 0
Uplnost 510 100 = 64.3 %,
F—mira =—222_.100 = 78.3 %,
2X184+0+10
Tenad __18+2 | — 0
Uspésnost PYRTYTYE 100 = 66.7 %,
Senzitivita = ——- 100 = 64.3 %,
18+10

e 18 _
Specificita = e 100 = 100 %.

Uspé&snost extrakce entity Ndzev organizace dosahla 66.7 %, kdy extraktorem nebylo
nalezeno celkem 10 ndzvi organizaci, které se ovSem v obchodnich podminkach nachazely,
coz predstavovalo uplnost (senzitivitu) 64.3 %. Specificita extrakce pak byla 100 % (ve dvou

pfipadech se entita Nazev organizace V obchodnich podminkéach nenachédzela a extraktorem

cw v
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kdy extraktor o¢ekaval jazyk anglicky (zkratky jako a.s., s.r.0. nebyly ve vétSiné piipada

ptelozeny).

5.5. Asociace jmennych entit do relaci

V nésledujici kapitole bylo provedeno vyhodnoceni asociace jmennych entit. Asociace byla
provedena Vv programu RM pomoci modulu Link Entity, jak bylo popsano v kapitole 5.4.2
Nastroj Rosette Text Analytics. Vyhodnoceni asociace bylo provedeno na vysledcich extrakce
u vSech dokumenti obchodnich podminek, na entitnim typu Organization. Cilem bylo zjistit,
jaka je uspésnost ptirazeni QID ientifikatoru na databazi Wikidata k jednotlivym entitam, a tedy
prakticka vyuzitelnost tohoto nastroje. Vysledky jsou vyobrazeny v nasledujici, kdy ve sloupci
E-shop se nachazi nazvy jednotlivych e-shopt, ve sloupci Moznych asociaci je udavan pocet
entit, které se nachazeji v databazi Wikidata a v poslednim sloupci Pocet nalezenych je uveden

pocet nalezenych asociaci s databazi Wikidata.

Tabulka 15: Asociace entit

E-shop MozZnych asociaci Pocet nalezenych

docsimon.com 6 3

eshop.skoda-auto.com

fabricshouse.com

kytary.co.uk

U o |
=N N = e)]

matejovsky-bedding.com

[
(92}
-
o

originalky.eu

skoda-parts.com

snowboard-zezula.com

stoklasa-eu.com

europosters.eu

uni-max.co.uk

balistas.com

dobeado.co.uk

gina.cz

glass-bohemia.com
hdt.cz
indies.eu

kasa.cz

kovonastroje.cz

N O (NN (NP (N0 W O|N (0|0

outfit4events.com

[EEN
N

queens.global

w

shopkilpi.cz

=
o

vaprio.eu

w

vitalvibe.eu

PP |0 RN PP |WINIOOONO|N|O|Fk|O(N

N

vivaco.cz
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insportline.eu

vltavadesign.cz

xkko.eu

profimodel.cz

N (O NN
o [N|O|w|Oo

cyklo69.cz
CELKEM 153 76
Celkova tspésnost 49.7 %

Zdroj: Vlastni zpracovani

Z Tabulky 15 je patrné, ze extraktor vyextrahoval celkem 153 entit typu ORGANIZATION,
které bylo mozné nalézt v databazi Wikidata. Z tohoto poctu byla provedena asociace s databazi
Wikidata u 76 ptipadi. Z vyse uvedeného tak vyplyva uspésnost asociace 49.7 %. U asociace
entit nebyly vypocteny metriky pfesnost, uplnost a F-mira, jelikoZ nebylo mozné piesné
stanovit pocet vSech entit, které se v dokumentech nachazely a extraktorem nebyly nalezeny.
Aby toto bylo mozné, bylo by nutné prohledat vSechny dokumenty obchodnich podminek

a ruéné oznacit v§echny potencialni entity entitniho typu Organization.
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ZAVER
Cilem diplomové prace bylo charakterizovat soucasné pristupy k extrakci informaci

z textovych dokumenttl a tyto nasledné aplikovat na dokumentech s vyuzitelnosti pro COL

Jednotlivé techniky extrakce byly prezentovany v prvni ¢asti prace, ktera se témto technikdm
vénovala po teoretické strance. Jako prvni bylo nutné piredstavit textova data a jednotlivé
techniky pfedzpracovani téchto dat. Byly zde prezentovany techniky jako jsou segmentace
textu, tokenizace, tagovani, stemming, lemmatizace a odstranéni stopslov, kdy tyto metody
byly nasledné vyuzity v druhé Casti prace, ve které byly tyto metody vyuzity pifi tvorbé
jednotlivych modeli. Poté, co byly charakterizovany jednotlivé metody predzpracovéni dat,
byly nasledné prezentovany oblasti vyuziti text miningu jako jsou kategorizace textu,
shlukovani textli, analyza sentimentu, shrnuti textu, ziskavani informaci, extrakce informaci
a asociace entit. A prave extrakce informaci a asociace entit se staly hlavnimi zajmy zbylé ¢asti
prace. V nasledujici kapitole byly charakterizovany jednotlivé techniky, které se vénuji extrakci

informaci z textu a metriky systému pro extrakci informaci.

Nasledujici ¢ast prace jiz byla zamétena na ulohy spojené s extrakei informaci z textovych
dokumentd s ohledem na vyuzZitelnost pro COI. Prvnim, co bylo nutné vyfesit, bylo stanoveni
oblasti, které se bude prace vénovat. Vzhledem k vysledkiim, které COI prezentuje ve své
zavérené zpravé za rok 2015 (soucast této prace), patii internetové obchodovani mezi
nejsledovanéjii oblasti kontrol COI. Z toho diivodu bylo rozhodnuto, Ze prace bude dale
zaméfena na internetové obchodovani. Dale bylo nutné zjistit, co je nejCastéjSim prohfeskem
provozovatelll internetovych obchodii. Za timto ucelem byl vytvofen model v programovém
prostiedi RM, pomoci néhoz byla provedena frekvencni analyza vyskytu slov v popiscich
rizikovych e-shopt, které COI zvefejiiuje na svych internetovych strankach. Pomoci
programového prosttedi RM byl ziskan html kod stranky s popisky rizikovych e-shopti. S timto
kédem bylo nasledné pracovéano, byly na ném uplatnény metody pfedzpracovani textu jako
tokenizace, transformace velkych pismen, filtrace tokent, odstranéni stopslov a odstranéni html
tagh. Vysledkem bylo, ze nejcastéji vyskytujicim se slovem v oc€isténém textu bylo slovo
obchodni. Nasledné byl vytvoien model, pomoci kterého bylo zjisténo, ze slovo ,,obchodni ““ se
V textu nejcastéji vyskytuje ve spojeni se slovem ,podminky ‘. Slovni spojeni ,,obchodni
podminky “ se v dokumentu objevilo celkem 154krat. Dale bylo zjisténo, ze celkem 116krat se
v textu vyskytlo slovni spojeni ,,stranky zcela anonymni®. Nasledn€¢ byl vytvofen model,
pomoci kterého bylo zjisténo, Ze na strankach s popisky rizikovych e-shopt se nachazi celkem

374 téchto popiskid a slovni spojeni ,,obchodni podminky“ se vyskytuje v celkem 153
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piipadech. Z vyse uvedené¢ho bylo rozhodnuto, Zze extrakce entit bude déale provedena na

obchodnich podminkéch e-shopti.

Vzhledem Kk tomu, ze extrakce entit méla byt realizovana na obchodnich podminkach e-
shopt, bylo nejprve nutné dokumenty s obchodnimi podminkami ziskat. Tomuto tkolu byla
vénovana kapitola Sbér a zpracovani dokumentl. K tomuto ucelu byla vybrana internetova
stranka obchody.heureka.cz, na kterych se nachazi seznam e-shopti fazenych sestupné dle poctu
recenzi. Bylo stanoveno, ze pro praci bude dale postacujici pracovat s 200 e-shopy. Za timto
ucelem byl vytvofen model, pomoci n¢hoz byly stazeny stranky obsahujici ndzvy e-shopt

a pomoci regularniho vyrazu byly nasledné vyextrahovany nazvy jednotlivych e-shopt.

V nésledujici kapitole byl vytvoien model, pomoci n¢hoz byla ovétena funkénost odkazii na
jednotlivé e-shopy a také zda jednotlivé stranky obsahuji stranku s obchodnimi podminkami.
Timto model bylo zjiSténo, ze 5 odkazil na internetové strdnky obchodu je jiz neaktivnich.
Aktivni e-shopy byly filtrovany podle toho, zda obsahuji stranku s obchodnimi podminkami.
Postupné byly ptidavany filtry, které stranky filtrovaly dle regularnich vyrazt, kdy vysledna

uspésnost modelu dosahla 91.8 %.

Zbyla Cast prace se jiz vénovala extrakci entit z obchodnich podminek e-shopt. Z divodu,
ze modul Rosette pro extrakci entit v programovém prostiedi RM nepodporuje Cesky jazyk,
bylo nutné pracovat se strankami, které mély verzi v anglickém jazyce. Téchto stranek bylo
z daného seznam pouze 12 a proto byly doplnény o dalSich 18 na celkovy pocet 30. Nasledné
byly stanoveny entity, které mély byt v obchodnich podminkach extraktorem nalezeny. Jednalo
se o0 entity Email, VAT, URL, Zakonna lhuta, Adresa, Telefonni ¢islo a Nazev organizace.
U extrakce téchto entit bylo nésledné provedeno vyhodnoceni dle prezentovanych metrik.
Modul dosahoval vysoké uspésnosti predevsim u entit, které byly vyhledavany pomoci pravidel
vyjadienych regularnimi vyrazy u téchto bylo dosazeno uspésnosti pies 90 %. Naopak u entity
Adresa, kterd je vyhledavanych pomoci hlubokych neuronovych siti, bylo dosazeno tispésnosti
pouze 46.6 %. Takto nizkd UspéSnost byla zapfi¢inéna predevSim piekladem stranek do

anglického jazyka, kdy u¢eni modulu probihalo na anglickych textech.

Posledni kapitola prace byla zaméfena na asociaci entit. Asociace entit byla soucasti
predchoziho modelu, kdy modulem Link Entities byly jednotlivé entity, pomoci jedine¢ného
QID identifikatoru, asociovany s polozkami databidze Wikidata. Z divodu velké casové
naro¢nosti byla asociace vyhodnocena pouze pro entity entitniho typu Organization.
Z celkového poctu 153 entit entitniho typu Organization bylo spravné asociovano 76 a bylo tak

dosazeno uspésnosti 49.7 %.
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Stanovené cile prace se podafilo naplnit. Po teoretické Casti, kde byly charakterizovany
soucasné pristupy k extrakci informaci, byly vytvoteny celkem 4 modely, jejichz vystupy by se
pfi mapovani internetového obchodovani daly prakticky vyuzit. Vyuzit by se daly zejména pii
provéfovani funk¢nosti odkazii na internetové obchodovani dale pii provétovani, zda tyto e-
shopy poskytuji zdkaznikim povinné obchodni podminky a zda tyto obchodni podminky
obsahuji 1 povinné nalezitosti jako jsou nazev provozovatele, kontakt, sidlo, danové

identifika¢ni ¢islo apod.
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SEZNAM PRILOH

Ptiloha A Obsah ptilozeného DVD



Priloha A

Popis jednotlivych adresait a soubort:

/ (kotfenovy adresar)

- link_COlI_rizikove_eshopy.xlsx

- rizikove_eshopy_popisky.txt

- Seznam_eshopy  HEUREKA .xlsx

- Seznam_eshopy  HEUREKA-LINKY .xlIsx

- Seznam_eshopy_oznaceny NEMAJI_OBCHPOD.xlsx
/ Modely

- Modell_rizikove eshopy wordlist.rmp

- Modell_rizikove eshopy_wordlist.proprties

- Model2_Nazvy_eshopu.rmp

- Model2_Nazvy_eshopu.properties

- Model3_Overeni_dostupnosti.rmp

- Model3_Overeni_dostupnosti.properties

- Model4_extrakce_entit.rmp

- Model4_extrakce_entit.properties

/ Obchodni_podminky_eshopy ENG

- Soubory typu txt obsahujici obchodni podminky jednotlivych e-shopt
/ Seznam_eshopu

- Soubory typu txt, které obsahujici html kody stranek obchody.heureka.cz se seznamy e-

shopti.



