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Abstrakt. Prispévek se zabyva vizudlni segmentaci webovych stranek
a naslednou klasifikaci detekovanych oblasti na zdkladé jejich vizudlnich
vlastnosti. Segmentace, tedy detekce vizualniho Clenéni stranky, je za-
loZzena na bottom-up analyze stranky spolec¢né s analyzou vizualné vy-
znamnych prvki a jejim vysledkem je model vizualniho ¢lenéni zpracova-
vaného dokumentu. Samotn3 klasifikace potom vyuzivé informace o vza-
jemné poloze oblasti a jejich vizualnich vlastnostech, které jsou v tomto
modelu obsazeny. Prispévek se dale zbyva experimentilnim porovnanim
dvou klasifika¢nich algoritmt pro dany tcel na rtznych mnozinach dat.
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1 Uvod

Ackoliv v soucasnosti bézné pouzivané forméaty elektronickych dokumentu dis-
ponuji prostfedky pro anotaci né€kterych prvkt dokumentu, jejich moznosti jsou
v tomto ohledu velmi omezené a ne vzdy autory dokumenti vyuzivané. Tato in-
formace je pfitom potencialné uziteéna pro dalsi zpracovani dokumentt. V tomto
prispévku se proto zabyvame moznosti klasifikace prvki v dokumentu na za-
kladé jejich vizualnich vlastnosti. Navrhujeme zpiisob extrakce vizudlnich ryst
z dokumentu a nésledné klasifikace prvkt dokumentu na zakladé téchto rysi.
Zamérujeme se na zpracovani dokumentt HTML, nicméné prezentovany postup
je aplikovatelny i na dokumenty v jinych formatech.

2 Postup zpracovani dokumentu

Prvnim krokem zpracovani je rekonstrukce vysledné podoby dokumentu, coz
v pripadé HTML pfinasi kompletni renderovani stranky. Nad touto strankou je
provedena vizualni segmentace, jejimz vysledkem je hierarchicka struktura vi-
zualnich oblasti detekovanych v dokumentu. Pro kazdou z téchto oblasti ur¢ime
jejl vyznacné vizualni rysy a na zakladé téchto rysi potom provadime jejich kla-
sifikaci s cilem rozpoznat, které oblasti odpovidaji nékterym vyznacnym prvkim
v dokumentu.



Segmentace stranky vychazi z algoritmu publikovaného v [2]. Tato metoda je
zaloZena na postupném spojovani oblasti do vétsich celki podle danych pravidel
(bottom-up analyza). Vysledkem segmentace je strom detekovanych vizudlnich
oblasti. Pro kazdou oblast pak urc¢ime nebo vypocteme jeji vizualni atributy
podle tabulky 1. Volba téchto vlastnosti vychazi z moznosti jazykt HTML a CSS
pro definici vizuédlnich vlastnosti a pouZité reprezenrace segmentované stranky.

Tabulka 1. Vizualni atributy oblasti

fontsize prumérné velikost pisma vyjadiena v pro-
centech, kde 100 % je primérnd velikost
pisma v celém dokumentu

weight prevazujici véha pisma v oblasti (tuéné
nebo netucné)

style prevazujici styl (normélni nebo sklonéné
pismo)

aabove, abelow, aleft, aright pocet oblasti, které se vyskytuji nad, pod,
vlevo a vpravo od dané oblasti v ramci ro-
di¢ovské oblasti

tlength pocet znakl textu v oblasti

tdigits, tlower, tupper, tspaces pocet Cislic, malych a velkych pismen abe-
cedy a mezer v textu

textbtns primérnd svételnost (luminosity) textu

bgbtns prumérné svételnost pozadi

contrast prumérny rozdil svételnosti textu a pozadi
(kontrast)

Svételnost textu a pozadi je vypoétena podle vzorce pouzivaného pro hod-
noceni kontrastu barev pro ucely pfistupnosti webovych stranek [3].

3 Experimentalni testovani

3.1 Zdrojové dokumenty

Jako zdrojové dokumenty jsme pouzili redlné stranky ceskych a svétovych zpra-
vodajskych serverti, které se vyznacuji velkym mnozstvim rtznych prvka v ramci
jednoho dokumentu. Celkem jsme zpracovali 16 dokumentt. V téchto dokumen-
tech bylo pfi segmentaci detekovano celkem 5778 vizualnich oblasti. Tyto oblasti
jsme pomoci grafického anotovaciho nastroje rucné rozdélili do t¥id uvedenych
v tabulce 2, které se opakované vyskytuji ve vSech zpracovavanych dokumentech.

3.2 Vstupni data

Z anotovanych dokumentt byly pro kazdou oblast extrahovany hodnoty atributi
uvedenych v tabulce 1. Tyto hodnoty byly ulozeny ve formatu arff vhodném pro
klasifikaci.



Tabulka 2. Zkoumané vlastnosti vizualnich oblasti

hi nadpis hlavniho ¢lanku na strance (je-li pfitomen)

h2 nadpis bézného ¢lanku

h3 nadpis aktuality nebo zpravy mensiho vyznamu (upoutdvky apod.)
aktualita kratkéd zprava nebo aktualita

menu oblast navigace

date datum publikovani, obvykle i se jménem autora a podobné

none ostatni (neanotované) oblasti

Normaini pismo (3354)

none

—
h1(19) h2(239) h3(157) aktual. menu  date (72)

(442) (44)
a) zastoupeni jednotlivych tfid oblastf b) zastoupeni tu¢ného a netu¢ného pisma
ve vstupnim souboru v jednotlivych tfidach

Obr. 1. Vlastnosti né€kterych atributt ve vstupnich datech

Obrézek la ukazuje zdkladni rozloZeni anotovanych prvka do jednotlivych
trid. Jednotlivé sloupce predstavuji jednotlivé anotované t¥idy, zbyvajici oblasti
spadaji do tfidy none. Na obrazku 1b je rozdéleni t¥id s tuénym a obycejnym
pismem. Obycejné pismo bylo pouzito u velké vétsiny bézného textu, necelé
poloviny aktualit a zhruba desetiny nadpist tfidy h2. Je zajimavé, ze celkoveé je
pres 40 % textd tuénych. Je to zfejmé dano relativné kratkymi élanky s vétsim
mnozstvim nadpisti a odkazi na dalsi ¢lanky. Pokud jde o velikost pisma, lze ve
vstupnich datech vysledovat, Ze vSechny nadpisy tfidy hi, téméf vSechny tiidy
h2, vétsina tfidy h3 a vétSina prvka tfidy aktualita mé velikost pisma vétsi
nez 100 %.

3.3 Klasifikace

Pro klasifikaci jsme pouzili volné dostupny nastroj Weka !. Zvolili jsme algoritmy
J48 a LWL. Davodem jejich volby je zejména skutecnost, Ze mohou pracovat
s nominalnimi i ¢iselnymi atributy, a poradi si i s chybé&jicimi atributy. Algoritmus
J48 je zaloZen na rozhodovacich stromech a vychdzi z metody C4.5 [4]. Jako
takovy soucasné dava pomeérné snadno interpretovatelny vysledek. Metoda LWL

! http://www.cs.waikato.ac.nz/ ml/weka/



(Locally Weighted Learning) [1] pat¥i do skupiny tzv. ,lazy learning®. Tento
algoritmus patfi mezi metody aproximaci zalozené na lokalnim modelu.

Nejprve jsme porovnali oba algoritmy na souboru dat o jednom dokumentu,
ktery obsahoval prvky vSech tfid z tabulky 2. Anotovany soubor byl pouzit
jako trénovaci mnozina. Uspésnost klasifikace oblasti ve stejném souboru byla
97,54 % pro J48 a 89,39 % pro LWL. Uspésnost klasifikace jiného souboru dat,
ktery vSak pochédzel ze stejného webu, jako trénovaci mnoZina, byla 82,95 % pro
J48 a 88,64 % pro LWL.

Dale byla zkoumana tspésnost algoritmu J48 pii klasifikaci vétsiho souboru
dat, pfi¢emz jsme meénili trénovaci mnozinu dokumentt. V pfipadé, Ze mnozina
trénovacich dat je zcela disjunktni s mnozinou testovaci, se tispésnost klasifikace
pohybuje nad hranici 75 %. KdyZ byla k trénovacim dattim p¥idédna data ze
stejného webu, jako jsou data testovaci, ale z jiné jeho ¢ésti, ispésnost klasifikace
se zvysila nad 90 %. Pokud byla soucésti trénovaci mnoziny pfimo i anotovand
testovaci data, tspésnost klasifikace se zvysila na témér 98 %.

4 Zavér

Navrhli jsme pfistup ke klasifikaci prvkt dokumentu na zakladé hodnoceni je-
jich vybranych vizualnich vlastnosti a predstavili jsme prvni experimentalni vy-
sledky klasifikace pomoci dvou riaznych algoritmi. Tyto vysledky podle naseho
nazoru ukazuji pouzitelnost daného pristupu. Dosazené vysledky mohou byt ne-
gativné ovlivnény zejména algoritmem segmentace stranek, ktery se v nékte-
rych piipadech nechova idedlné. Dale predpokldadame dalsi rozsitfovani mnoziny
zkoumanych atributi vizualnich oblasti a testovani na rozsahlejSich mnozinach
dokument.
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Annotation:

Visual Document Segmentation

This paper deals with the visual segmentation of web documents and subsequent
classification of the detected areas based on their visual attributes such as the

mutual area positions, font properties and colors. We present an experimental
evaluation of two classification algorithm for different data sets.



