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Abstrakt

Préace seznamuje ¢tenafe s obecnymi principy dolovani dat a také se specifikami prostiedi
socialnich siti. Jsou rozebiréni konkrétni reprezentanti socidlnich siti vybrani s ohledem
na jejich navétévnost a pouziti ¢eskymi uzivateli. Kazdé programové rozhrani je disku-
tovano z hlediska jeho vyhod i nevyhod a poté je vybrano vhodné rozhrani pro tvorbu
dolovaciho nastroje. Prace se dale zabyva analyzou ziskavani dat ze sité Twitter, ¢innostmi
v procesu dolovani a navrhem dolovaciho algoritmu zaloZeného na hustoté, ktery je uzit
ve vysledném néastroji. Jeho podrobnému popisu se vénuje kapitola implementace, zvlastni
misto se dostava také popisu architektonického vzoru MVC. V zavéru prace je ukazéno
nékolik prikladt uplatnéni vydolovanych znalosti a nastinén mozny budouci vyvoj.

Abstract

The thesis presents general principles of data mining and it also focuses on specific needs
of social networks. Certain social networks, chosen with respect to popularity and availabi-
lity to Czech users, are discussed from various points of view. The benefits and drawbacks
of each are also mentioned. Afterwards, one suitable API is selected for futher analysis.
The project explains harvesting data via Twitter API and the process of mining of data
from this particular network. Design of a mining algorithm inspired by density based clus-
tering methods is described. The implementation is explained in its own chater, preceded
by thorough explanation of MVC architectural pattern. In the end some examples of usage
of gathered knowledge are shown as well as possibility of future extensions.
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Kapitola 1

Uvod

Socialni sité dnes obklopuji prakticky kazdého uzivatele Internetu a jen maloktery neni
¢lenem zadné z nich. Neutuchajici potieba fady lidi svéFovat se se svymi osobnimi komentari
na Internetu dava prostor pro relativné nové odvétvi dolovani z dat —dolovani v socialnich
sitich. Prace se zaméfuje na nékolik vyznacénych socidlnich siti a shrnuje moznosti ziskavani
informaci prostfednictvim jejich programového rozhrani. Prostor je vénovan také samotné
problematice dolovani z dat a to jak v obecné roviné, tak se zamérenim na problematiku
socialnich siti.

Nasledné je podrobeno hlubsi analyze ziskavani informaci ze socidlni sité Twitter. Roze-
bira se konkrétni icel dolovani dat a jejich mozny uzitek pro koncového uzivatele dolovaciho
nastroje.

1.1 Cil prace

Predmétem diplomové préace je dat ¢tenafi predstavu o narocnosti dolovani dat ze socidlnich
siti a jaké kroky je tfeba v tomto procesu uskutecnit. Zaméruje se na nalézani souvislosti
v socialnim grafu, ktery je charakteristicky pro socialni sité. Pro samotné dolovani je pak
predstaven dolovaci algoritmus zaloZeny na hustoté, ktery vznikl adaptaci shlukovaciho al-
goritmu Density-Based Clustering Method Based on Connected Regions with Sufficiently
High Density. Jsou diskutovany jeho nevyhody a také nastinéno jedno z moznych vylepseni
algoritmu, které je dale zuzitkovano v samotné implementaci. Prace vysvétluje charakteris-
tické rysy navrhového vzoru Model-View-Controller, jenz poslouzil jako zaklad pro vzniklou
webovou aplikaci na platformé .NET. Po predstaveni nékolika metrik pro testovani je pro-
stor vénovan prikladim prakticky vydolovanych znalosti a nastinéno jejich mozné vyuziti.



Kapitola 2

Dolovani (z) dat

S evoluci informac¢nich technologii souvisi neustalé zvétsovani kapacit iloznych médii, které
s sebou ruku v ruce nese neustaly narust objemu skladovanych dat. Jak roste lehkost takova
data uskladnit, stoupa obtiZnost ziskat z nich uzite¢nou hodnotu —informaci. Pravé nalézani
informaci ve velkych datovych objemech je predmétem oblasti zvané ,,data mining“.

V jazyce Ceském je preklad pojmu data mining ponékud nejednotny, jak se zamysli
[25]. Ve skuteénosti totiz neni predmétem ziskédvani dat, nybrz ziskdvani informaci z dat.
Vzhledem k pfirozenému sklonu ¢lovéka vse zkracovat se vSak pojem ,,dolovani dat* uchytil
vice a proto na néj v této praci pohlizime jako na ekvivalentni.

2.1 Proé ziskavat informace

Naléhava potfeba ziskdvat informace vyvstava do popredi zejména v poslednich letech,
nemalou zasluhou vlivem sité Internet, kdy vyména dat je na dennim poraddku a opatfit
si je v libovolném mnozstvi je velmi snadné. Mnoho instituci vniméa hodnotu informaci,
nebot na nich zakldd4 svij byznys. Jmenujme napiiklad sektor bankovnictvi a pojistovnictvi
snazici se predpovédét rizika nesplaceni aveért klient ¢i pravdépodobnost pojistné udalosti.

Motivy ruznych zajmovych skupin se velmi lisi, cil je ale obvykle tentyz— ziskat z naby-
tych informaci prospéch, at uz finan¢niho ¢i jiného charakteru. S rozmachem socidlnich siti
a dostupnosti Internetu se fada uzivatell rozhodla sdilet sviij Zivot s ostatnimi. Casto ne-
védomky o sobé trousi st¥ipky uziteénych informaci, které nepokladaji za vyznamné (a ony
¢asto vyznamné nejsou, pokud je chidpeme jednotlivé) a nezvazuji moznost, ze by je nékdo
za nimi sbiral a snazil se dovodit obraz celku.

Komercni subjekty prodavajici své produkty a sluzby potfebuji ziskdvat neustale da-
181 zdkazniky a jednim z nabizejicich se mist jsou pravé socidlni sité. Jejich uzivatelé zde
zptistupnuji informace o svych zadjmech a potfebach a pravé na jejich zakladé se firmy
mohou snazit prodavat produkty urcitym cilovym skupinam.

Proc¢ se tedy snazit informace ziskavat by mélo byt ziejmé, ostatné kazdy, kdo si nékdy
koupil noviny nebo ¢asopis, si je koupil s cilem ziskat nové informace. Nyni jesté musime
vyresit otdzku, z ¢eho a jak informace ziskat ¢i posbirat.

2.2 Zdroje dat

Kazdy, kdo nékdy navrhoval nebo programoval aplikaci, musel fesit otadzku ukladani dat.
Napriklad do jednoduchého souboru. Jiz v 60. letech minulého stoleti vznikl nastésti tak-



zvany rela¢ni model dat, kterému polozil zaklad E. F. Codd [4]. Prévé on je dodnes zaklad-
nim kamenem pfi ukladani dat v fadé oblasti informacnich technologii.

2.2.1 Reladni databaze

Rela¢ni databaze poskytuje zpravidla unifikované rozhrani pro dotazovani nad daty uloze-
nymi v tabulkdch, mezi nimiz jsou zamyslené (viditelné) a také neviditelné vazby. Pravé ty
ne na prvni pohled viditelné vazby mohou casto pfinést pfi blizSim zkouméni zajimavéjsi

Relacnich databéazi se po svété vyskytuje cela fada, ne ke vSem ale mame volny piistup —
o nékterych nevime, jiné jsou chranéné a dostupné jen uzké skupiné uzivatelt. Komplikaci
prinasi také zptsob uloZeni dat v nich, kdy je logicky preferovana pohodlna manipulace
s daty (malé a frekventované transakce — Online transaction processing system) ptred snad-
nosti ziskdvani globalniho pohledu na data a novych souvislosti (analyza dat—Online ana-
lytical processing).

2.2.2 Datova skladisté

Vyusténim nedostatki rela¢nich databézi jsou specializovana datovéa skladisté. Typicky resi
presné opacny problém OLTP systému a tim je onen celkovy nadhled nad daty. Datové skla-
disté ma data nejen usporadana za celem podrobeni Sirsi analyze, ale také mize agregovat
data z ruznych zdroji, napriklad z vice filidlek jednoho prodejniho Fetézce.

Typickym datovym modelem ve skladisti bude datova kostka, znazornujici data v di-
menzich s podporou rizné granularity (tirovné detailu) v kazdé dimenzi. Datova skladisté
svou podstatou maji bliz k ziskdvani znalosti z dat, nicméné porad se jednd o analyzu
viditelnych vztah.

2.2.3 Ostatni zdroje

S pronikanim informacnich technologii do stale vice oblasti lidské ¢innosti vznikaji rtizné
specializované aplikace s odliSnymi naroky na uklddani dat. Hovorime napiiklad o zazna-
menavani prostorovych dat (mapové podklady) a objektt (CAD navrhy z oblasti architek-
tury ¢ strojirenstvi), multimedidlnich dat (zdznamy dopravnich kamer, senzorovych siti),
historickych dat (vyvoj kurzu mény nebo akcii), proudovych dat (monitorovani vyroby
v automobilce) a dat z prostfedi webu (dokumenty rtiznych znackovacich jazyki).

Pro jejich ulozeni vznikla fada specializovanych databazi, jako jsou objektové-relacni,
C¢isté objektové, temporélni (Gasové), prostorové, dokumentové a mnohé dalsi vzniklé kom-
binaci vice pfedchozich.

Takovato data byvaji kvuli své specificnosti ulozeni obtiznéji vyuzitelna, o to zajimavejsi
informace v sobé vsak mohou ukryvat.

2.3 Proces ziskavani znalosti

Ziskat znalosti z uvedenych zdroju nelze jednoduchym zptisobem. Nepovazujeme za néj
prosté dotazovani, jako je SQL select zpracovany systémem fizeni baze dat. Dokonce ani
analytické nastroje pracujici s datovymi kostkami za né neoznacujeme. Cilem dolovani je
dozvédét se netrividlnim zptusobem nové informace, které v datech na prvni pohled nejsou
patrné—jsou skryté. Ocekavame také potencialni uzitecnost ziskaného, na zakladé informace



tedy chceme naptiklad uc¢init kvalifikované rozhodnuti. Stejné tak néas nezajima jiz jednou
objevené a ndm znamé.

Za dolovani se nepovazuje ani dovozovani dat z deduktivnich databézi, a¢ by se mohlo
zdat, Ze u nich ziskdvame nové znalosti.

Jak tedy znalosti ziskat? Uvazované zdroje jsme si jiz nastinili, nyni se zaméiime
na kroky vedouci k zisku z dat. Schematicky je ilustruje obrazek 2.1.

1. Cisténi dat

2. Integrace dat

3. Vybér dat

4. Transformace dat
5. Dolovéni z dat

6. Vyhodnoceni vzori

7. Prezentace znalosti

2.3.1 Cistdni dat

Data pfimo ze zdroje zpravidla nejsou v podobé vhodné pro okamzité dolovani. V rozsahlych
souborech dat se obvykle vyskytuje vétsi nebo mensi mnozstvi chyb, nebot data do databéazi
Casto prochézeji alespon néjakym krokem lidského zpracovani a lidsky faktor je zpravidla
zaroven zdrojem chyb.

Je zde myslena naptiklad chybéjici hodnota, kterou uzivatel zapomnél vyplnit, nebo ji
vyplnil evidentné nevalidnim zptisobem (vék 200 let, telefonni ¢islo s neexistujici predvol-
bou). Data z automatizovanych zdroji (senzorit) mohou byt také riizné zasuména, obsahu-
jici odlehlé hodnoty a dalsi nekonzistence. Vlivem sdruzeni z vice zdroju (databézi) dochézi
nékdy k redundanci.

V zavislosti na pouzité dolovaci metodé pak takovyto Sum mize zna¢né negativnim
zpusobem ovlivnit dolovaci algoritmus a poskytovat vysledky, které nebudou platné —jejich
neplatnost navic nemusi byt vibec zfejma.

V zésadé se nejednd o jednoduchou tlohu, nebof na rtznych atributech je potfeba
aplikovat odlisny pfistup. Chybé&jici hodnotu atributu v fadku tabulky muZeme vyfteSit
vypusténim celého fadku z dolovani, nicméné s ohledem na jiné atributy v daném fadku
tim mizeme prijit o ¢ast cennych informaci. Optimalni je nalézt zptisob, jak data zachovat
a hodnotu nahradit, a zahozeni celého fadku ponechat jako krajni variantu (vice chybéjicich
atributt na stejném fadku).

Manualni nahrazeni nepfichazi s ohledem na velké mnozstvi dat v tvahu, poradit si
tedy musime automatizované. Sdhnout lze naptiklad po doplnéni hodnoty primérnou hod-
notou, nami zvolenou konstantou, nejpravdépodobnéjsi hodnotou ¢i vysledkem jiné statis-
tické funkce aplikované na cely nebo relevantni ¢ast souboru dat.
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Obrazek 2.1: Schéma ziskdvani znalosti z dat [11]

2.3.2 Integrace dat

Vsechna data zpravidla nenajdeme na jednom misté a musime si tedy poradit s jejich
roztiisténosti. Muze se jednat o zminéné stazeni do centralizované databaze z vice filidlek,
ale také o integraci provozni databaze z vyroby se statickou databéazi zaméstnancti apod.

Typickym problémem byva konflikt schématu nebo hodnot, kdy stejna informace je
ve sloupcich rtizného jména, nebo napriklad bydlisté je jednou zapsano jako celek, podruhé
strukturovano na drovni ulice, mésta a smérovaciho ¢isla. Jednat se také mize o rizny
format dat nebo uziti synonym pro vyjadfeni téhoz (nezaméstnany vs. bez prace).

Za zminku stoji i konflikt identifikace, kdy firma vlastnici Fetézec potravin a Tetézec
drogerii bude mit 2 druhy zékaznickych karet a jeden a tentyz ¢lovék bude vystupovat



pod 2 zakaznickymi ¢isly. ReSenim je napiiklad vygenerovat tfeti globalni identifikator.

Castym p¥ipadem je i redundance dat, kdy uréitou informaci lze odvodit z jinych atri-
buti. Typickym pfikladem je vék a datum narozeni, kdy po zakaznicich drogerie chceme
znat vék a u potravin pro zménu datum narozeni—po integraci je zbytecné si pamatovat
oboji (vhodnéjsi je datum narozeni, ale co se zakazniky, ktefi maji kartu jen v drogerii?).

V praxi nevystacime jen s jednoduchymi, vySe popsanymi pripady, které vyzaduji ma-
nualni posouzeni. Nékdy radéji sdhneme po korelacni analyze, kterda nam napovi zavislost
i mezi na prvni pohled nezfejmymi atributy v souboru dat.

2.3.3 Vybér dat

Ne vZdy je cilem pracovat se vSemi dostupnymi daty. Mame li napfiklad informace o naku-
pech za cely rok ze vSech prodejen, mizeme chtit jejich mnozstvi zredukovat na relevantni
soubor neztracejici vypovidaci hodnotu o celku. Snahou byvé i sniZeni mnozstvi atributi
a redukce dimenzionality dat, aby dalsi zpracovani probihalo rychleji.

Znadmymi postupy je naptiklad agregace datové kostky, kdy zmensujeme granularitu dat
na pozadovanou uroven. V anglické literatuie se lze setkat s pojmem , feature selection*
reprezentujicim jiz zminény vybér relevantnich atribut. Redukce dimenzionality pak obnasi
takovy zpisob zobrazeni (zakédovani), kdy je zachovana moznost provadét nutné operace
nad daty, ale zmensi se jejich dimenze. Posledni dva postupy zna¢né urychli naptiklad
shlukovani podle dimenzi.

Vybrat z dat lze i uréity vzorek, kdy proces vzorkovani by mél zachovat co nejvice z pu-
vodnich vlastnosti souboru. Casto se lze setkat i s diskretizaci, kdy realna ¢isla zaokrouhlime
na celé hodnoty, nebo je sdruzime do intervali (stejné sifky ¢i hloubky).

2.3.4 Transformace dat

Data mohou byt agregovdna a sumarizovdna, aby se predpocitané hodnoty uzily v nasled-
ném dolovani. Hovofime také o vyhlazeni, které snizuje mnozstvi Sumu v datech, generalizaci
zmensujici podrobnost obsazené informace (rok narozeni namisto presného data), normali-
zact mapujici numerické hodnoty do vymezeného intervalu nebo konstrukci, coz je postup
pro vytvoreni zcela novych atributt, které zastupuji ty puvodni a pritom zlepSuji proces
dolovéni, at uz z hlediska rychlosti nebo pfesnosti vysledki.

Vsechny popsané kroky nemusi nutné probihat v tomto poradi. Za obvyklé lze povazo-
vat i urcité slucovani krokt do jednoho, kdy data naptiklad integrujeme a cistime zaroven.
Vyhodou muze byt, pokud méme pro dolovani k dispozici datovy sklad. Data v ném ty-
picky prosla vSemi jiz uvedenymi kroky a proces dolovani tak nemusi byt predchézen vsim
popsanymi. S ohledem na velikost dat a to, co reprezentuji, se nékdy miiZe jednat o narocné
operace vyzadujici nemalé usili.

2.3.5 Dolovani z dat

Hlavni ¢ast procesu nakladani s daty, jehoz cilem je pomoci zvoleného algoritmu ziskat z dat
uzitnou hodnotu—informaci. V zékladu se dolovani déli na 2 hlavni kategorie — deskriptivni
dolovani a prediktivni dolovdni.

Prediktivni dolovani vychazi ze souc¢asnych dat s i¢elem nalézt co nejpresnéjsi predpoveéd
pro data budouci. Ukézkou budiz finan¢ni sektor snazici se predpovédét splaceni rtiznych
skupin klienti nebo vyvoj trhu.



Deskriptivni dolovani si klade za cil vystihnout obecné vzory ¢i vlastnosti v analyzo-
vanych datech a zjistit naptiklad frekventované mnoziny. Jejich uziti je typické u firem
zabyvajicich se prodejem, kdy se snazime urcit, jaké zbozi zédkaznici radi kupuji spoleéné
a na zakladé toho stimulovat prodeje vybraného zbozi.

Dolovacich algoritmi existuje celd fada, nebot riizné cilové skupiny uzivatelt cht&ji z dat
ziskat jinou formu znalosti a nékdy ani neni pfedem jasné, jaké znalosti puijde z uvazovaného
souboru dat vytézit. Nékterym algoritmtm bude pozdéji jesté vénovana pozornost.

2.3.6 Vyhodnoceni vzoru

Identifikace skutecné zajimavych vzor nalezenych v datech. Zpravidla méme definovano
urcité méritko zajimavosti nalezeného—neni uc¢elné objevovat jiz zndmé nebo nevyznamné.
P1i dolovani z dat miizeme narazit na stovky vzord, z nichz relevantnich je né€kdy jen par.
Nabizi se otazka, co je zajimavé?

Obvykle se zamérujeme na vzory, které jsou snadno srozumitelné uzivatelim, jejichz
platnost se podaii ovéfit na testovacim vzorku dat s urcitou spolehlivosti, jsou potencialné
uzitetné a zaroven nové. Nékdy také chceme ovérit uvazovanou hypotézu, kterou tusime
ukrytou v datech. Zajimavy vzor pak reprezentuje znalost.

Existuje fada objektivnich méfitek pro zhodnoceni zajimavosti vzoru v zavislosti na jeho
strukture. U asocia¢nich pravidel napiiklad uvazujeme podporu pravidla—mnozstvi polozek
z celku, které splnuji ovérované pravidlo. Dale uvazujeme spolehlivost charakterizujici miru
jistoty nalezené asociace. Pro lepsi pochopeni ilustrujme na prikladu.

Nalezené pravidlo rika, ze zdkaznici kupujici vino kupuji ¢asto také syr. Podporou mi-
nime, kolik ndkupti obsahuje obé jmenované polozky dohromady, tedy P(vinoU syr). Spo-
lehlivost vystihuje, nakolik je jisté, Ze zdkaznik majici v kosiku vino tam mé také syr,
tedy P(syr|vino)—jedna se o podminénou pravdépodobnost. Jelikoz pravdépodobnost se
da vyjadrit ciselné, miizeme si nastavit prahovou hodnotu, pod kterou nebudeme pravi-
dla povaZovat za zajimava. Timto eliminujeme nezadouci vysledky dolovani asociacnich
pravidel.

2.3.7 Prezentace znalosti

Proces ziskavani znalosti by nemél smysl, pokud bychom neuméli uzivateli znazornit, jaké
informace byly objeveny. Zde se uplatni techniky vizualizace formou grafli, diagrami, ta-
bulek nebo rozhodovacich stromi. Je to podobné, jako kdyz datova kostka je svého druhu
synonymem pro analyzu dat.

Soucasné nastroje mivaji bohatou skalu prezenta¢nich moznosti, nicméné neni predmé-
tem této prace se jim obsahleji vénovat. Pozdéji se seznamime s vybranou formou prezentace
vhodnou pro ndmi vysetfovana data.

2.4 Prostredi socialnich siti

Prostfedi socidlnich siti, kde jsou vztahy mezi entitami (uzly) reprezentovany hranami
v grafu, pritahuje v poslednich letech nemalou pozornost, imérné rostouci s jejich obli-
benosti u uzivateld. Analyza socidlnich siti z hlediska dolovéani z dat se Casto nazyva ana-
lgza vztahi nebo také dolovdani vztahu. Nasledujici podkapitola se hloubéji vénuje fenoménu
socialnich siti a jejich moZznému vyuziti pro tcely dolovani.
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2.4.1 Socialni sit z pohledu dolovani z dat

Sociélni sit 1ze povazovat za heterogenni mnozinu datovych objekti s ndsobnymi vazbami.
Vhodnou pfimeérou je zminény graf, jehoz velikost byva v praxi znacné, coz klade urcité
naroky na praci s nim. Uzly grafu predstavuji objekty socidlni sité, hrany poté uvazované
vztahy. Ve slozitéjsich pfipadech mohou byt uvazované hrany orientované a jsou s nimi
svazany néjaké atributy.

A¢ si to na prvni pohled nemusime uvédomovat, socidlni sit ve skute¢nosti nemusi
byt jen takova, na které uzivatelé primo zamyslené participuji. V riznych odvétvich se
pracuje s grafy telefonnich hovorti, biologickymi socidlnimi sitémi (mapovani nemoci) ¢
sitémi mapujicimi Sifeni pocitacovych virt. Kazdy c¢loveék je tak nevédomky c¢lenem tady
takovychto siti.

Socialni sité pritahovaly pozornost jesté pred zacatky svych virtualnich ekvivalenti.
Jiz v roce 1967 uskutecnil harvardsky védec Stanley Milgram se svymi kolegy experiment
spoc€ivajici v dorucovani dopistt ndhodné vybranym adresatiim ve mésté Boston. Polovinu
dopisti se podarilo dorucit skrze méné nez 5 prostfedniki. Byla to jedna z prvnich uka-
zek ,malého svéta“, ktery pracuje s teorii, Ze dva jedinci jsou od sebe vzdaleni priblizné
o uvedeny pocet prostredniki. S rozkvétem pocitacovych siti byl uvedeny pokus mnohokrat
opakovan v riznych adaptacich.

2.4.2 Charakteristika socialnich siti

Znat strukturu socialnich siti byva uzitecné z vice duvodu, neZ nastinuje predesla c¢ast.
Miuzeme se napriklad pokusit vytvorit vice generaci grafti reprezentujicich stavy sité v ruz-
nych casovych okamzicich. Na jejich zakladé pak predpovidame, jaké bude mnozZstvi pro-
pojeni za den, za mésic ¢i za rok. Stejné tak se muZeme ptat, s jakou pravdépodobnosti se
propoji vybrané dva uzly ¢i jak bude sit vypadat, az se pocet hran zdvojnasobi. Jakymi rysy
tedy pospat socidlni sit? Nejcastji se zaméfujeme na stupné uzli, tedy jak silné je objekt
socialni sité zapojen do interakce s ostatnimi. MiZe nas také zajimat nejkratsi vzdalenost
mezi libovolnymi 2 uzly nebo jak silné (z hlediska nasobnosti vazeb) jsou 2 objekty propo-
jeny skrze prostfedniky. Klasickymi vlastnostmi zkoumanymi v teorii grafti budou pramér
sité, prumérnd vzdalenost nebo efektivni vzdalenost (maximalni vzdélenost, kterou spliuje
urcité procento uzli).

2.4.3 Dolovani vztahu

Pro ziskdvani znalosti o vztazich se uzivaji specializovanéjsi metody, nez tradi¢ni strojové
uceni, berouci na vstupu ndhodny vzorek objektt z jedné relace. Dtivodem je to, Ze socialni
sité pracuji s riznymi druhy objektt (uzivatel, pFispévek, fotografie atp.) majici mezi sebou
vicenasobné a rtzné strukturované vazby, casto doplnéné atributy. Z toho divodu vzniklo
postupem ¢asu nové odvétvi vénujici se tomuto fenoménu zvané dolovdni vztahi. Zahrnuje
v sobé metody pro dolovani z webu a hypertextovych dokumentt, analyzu odkazi, graft
¢i popisné a prediktivni modelovani. Nasledujici ¢ast prindsi nastin moznych predméta
zkoumani véetné piiklada praktického uziti.

Klasifikace objektu zaloZena na vztazich

Klasifikace, jak ji znadme, se zabyva délenim objekt do kategorii na zakladé atributt svaza-
nych s klasifikovanym objektem. Zde je vSak toto posileno o vazby na jiné objekty, coz samo
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0 sobé prinasi urcitou informaci navic, v rozsifené podobé pak uvazujeme i atributy nava-
zanych objekt pro urcéeni vysledné kategorie.

Prikladem muze byt tfidéni webovych stranek na zakladé slov, jaka obsahuji, a dale
na zékladé odkazt na jiné stranky. Atributem vazby je zde text odkazu, pfipadné jeho titu-
lek, jedna se navic o vazbu orientovanou. V odbornych textech je bézné uvadét bibliografické
citace, které také vytvareji urcitou formu grafu.

Predikce typu objektu

Opét si vypujcéime priklad z oblasti odbornych publikaci. Na zdkladé atributi a vazeb na jiné
objety se snazime predpovédét, o jaky typ objektu se jedna. Miuzeme tak predpovédét, zda
jde o prispévek na konferenci, ¢lanek do védeckého casopisu nebo odbornou knihu. Takto
lze automatizované tt¥idit i relativné velké soubory publikaci.

Predikce typu vazby

Piedpovida tcel nebo druh vazby na zakladé vlastnosti objektt participujicich na vazbé.
Mizeme se snazit urdit, zda vztah mezi dvéma uzivateli sité je pracovniho charakteru, pfi-
buzenského nebo ¢isté pratelsky, ¢i zda odkaz na webové strance je reklamni nebo navigacéni.

Predikce existence vazby

Na rozdil od predeslého se nesnazime pfritomné vazbé prifadit sémanticky vyznam, nybrz
chceme Fici, zda mezi objekty vazba bude nebo nebude. Takto mtizeme napiiklad predvidat,
zda na sebe dvé podobné tematicky zamétené stranky budou odkazovat, nebo jestli pacient
prisel pred projevem onemocnéni do kontaktu s jinym nakazenym.

Odhad nasobnosti vazby

V zasadé muzeme rozliSovat dva druhy odhadd. Kolik vazeb vede k danému objektu,
nebo kolik vazeb z néj naopak vychéazi. Prvni uvedené nam dovoli identifikovat prvotni
zdroj informace, kdy ostatni na néj jiz jen odkazuji. Takto se naptiklad hodnoti impakt veé-
deckych casopisi nebo hodnotnost publikace. Druhé pak napovi, Ze objekt je svého druhu
rozcestnikem k dalSim objektim. V terminologii webu tak napfiklad webovy katalog ne-
bude uzivateli vracen jako vysledek vyhledavani, zato bude vyhledava¢ uvazovat odkazy
v katalogu nalezené.

Porovnavani objektu

Snaha zjistit, zda dva objekty jsou si podobné, nebo spise stejné, ma také nemalé uplat-
néni v socialnich sitich. Mzeme napriklad vyhodnocovat, s jakou pravdépodobnosti jde
o jednoho a tentyZz uzivatele, ktery navstivil v riznych ¢asech naSe stranky—v zavislosti
na proslych odkazech, zndmych atributech (prohlize¢, operacni systém) ¢i frekvenci néa-
vStév.

Ve vétsim méfitku muze inzertni server majici reklamy na velkém mnozstvi webii (napf.
Google Ads) identifikovat uzivatele a nabizet kontextovou reklamu ne podle aktudlné na-
v§tivené stranky, ale podle celkovych preferenci uzivatele.
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Detekce skupin

Jedné se o shlukovaci tlohu, kdy na zédkladé€ atributt a vazeb mezi objekty vyhodnocujeme,
zda maji néco spolecného. Takto mizeme nalézt komunity uzivateltt na webu nebo kolekce
stranek zaméfené na jednu tematiku.

Detekce podgrafa

Hledani podgrafii majicich spole¢né vlastnosti patfi mezi dalsi typické tlohy z oblasti graft.
V biologii se uziva pro hledani podgrafti odpovidajicich proteinovym strukturam, na soci-
alnich sitich k identifikaci silné provazané skupiny objekti.

Dolovani metadat

Chceme-li vyuzit popisna data (metadata) o uréitych datech, hovofime o dolovani metadat.
Praktickym uzitim mutze byt vyuziti strukturovanych hodnot metadat k hledani vazeb mezi
nestrukturovanymi daty —napriklad multimedidlnimi soubory, které nejsme s to interpreto-
vat.
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Kapitola 3

Programova rozhrani socialnich siti

V kapitole se zaméiime na to, co ndm socidlni sit€é nabizeji z hlediska aplika¢niho progra-
mového rozhrani (API). Podivame se blize na vybrané vyzna¢né socidlni sité a budeme
diskutovat jejich vhodnost pro dolovani z dat s ohledem na moznosti poskytované jejich
rozhranim. Cilem dolovani neni vlastni HTML kéd socialnich siti zobrazovany béznjmi
prohlizeci, ackoli si ukaZeme, Ze i v ném muize byt potencial nékdy vétsi, nez v samotném
API. To naproti tomu nabizi programatorsky privétivéjsi pristup k dattm.

3.1 Facebook

Pravdépodobné nejznaméjsi socidlni sit soucasnosti zaloZend v tinoru roku 2004. Pvodni
urcéeni bylo pouze propojeni studentt Harvardské univerzity, které vsak brzy vzalo za své
a od roku 2006 ji mize uzivat kdokoli starsi 13 let. V dnesni dobé ji uziva ptiblizné 1,11 mi-
liardy uzivateld [1], z nichZz ne vSichni jsou vSak rtiznymi redlnymi osobami (ackoli je to
v rozporu s pravidly Facebooku).

Pro zajimavost doplime, Ze puvodni vyznam slov ,face book* byl adresdf se jmény
a fotografiemi vSech studentii, rozdéavany nékterymi americkymi univerzitami svym studen-
tim na zacatku akademického roku za tcelem snazsiho sezndmeni se s kolegy. Pozdéji se
nemuselo jednat jen o tisténé, nybrz i elektronické verze.

3.1.1 Programové rozhrani

Facebook sdm se nazyva spise platformou pro vyvojare, coZz naznacuje jeho nemalé ambice
v oblasti tvorby softwaru tfetich stran. Hlavnim zdrojem informaci obsazenych na Face-
booku je takzvané Graph API [7], coz je dotazovaci rozhrani zalozené na protokolu HTTP.
S jeho pomoci se lze nejen doptévat na informace, ale také publikovat nové fotografie,
statusy, zpravy a jiné. V soucasnosti se nabizi fada implementaci pro rizné programovaci
jazyky, které zapouzdifuji cely mechanismus, a neni tedy nezbytné nutné vytvaret vlastni
HTTP dotazy —s celym API lze pracovat objektové, coz je typicka volba pro vétsinu vyvo-
jaru.

Alternativou Graph API je FQL (Facebook Query Language), coz je dotazovaci jazyk
podobny relacnimu SQL. Dle tvrzeni Facebooku je priblizné stejné bohaty jako Graph API,
nicméné to je preferovano. Odpovédi na dotazy jsou zasilany strukturované ve formatu Java
Script Object Notation (JSON).

Vyznaénymi uzly socidlniho grafu Facebooku jsou uzivatelé a stranky. Z hlediska do-
lovani ze socialnich siti tak tvofi prirozeny cil snazeni. Jedna se o jedny ze zakladnich

14



kamenti, nebot sit provazeji prakticky od jejiho vzniku. Nezistavejme vSak jen u téchto.
Socialni graf je skuteéné bohaty a nabizi celou fadu metadat popisujicich vazby na dalsi
objekty —adresa bydlisté, pratelé, rodina, platby, aktivity, zajmy, hudba, knihy, filmy, te-
levize, hry, ptispévky, ,lajky“, poznamky, tagy, statusy, odkazy, alba, udalosti, skupiny,
videa, obrazky a dalsi. Je patrné, ze nékteré vazby jsou citlivé povahy (platby, rodina),
takZe nemusi byt dostupné vsem.

Facebook skuteéné vybizi své uzivatele ke sdileni zna¢né ¢asti svého zivota (a soukromi).
Uvedené vlastnosti maji naznacit velky potencidl v této siti, zdroven vsak budme kriti¢ti
a shriime si i stinné stranky skutecnosti.

Nevyhody Facebook API

Kazda mince ma 2 strany a zde si rozebereme tu odvracenou. Z hlediska tvorby dolovaciho
nastroje neni viibec snadné se k vysSe popisovanym dattim dostat. Facebook v minulosti
celil uréitym problémum se soukromim svych uzivatel, které se dnes snazi chranit lépe nez
dfive —otazka je vSak pred kym.

Select Permissions

T FTERSTOELL TN  Friends Data Permissions  Extended Permissions

) email || publish_actions || user_about_me
|_|user_actions.music || user_actions.news |_| user_actions.video

|| user_activities [ user_birthday || user_education_history
|_| user_events |_| user_games_activity |_| user_groups

|| user_hometown |_|user_interests || user_likes

[ user_location |_luser_notes || user_photos

|_| user_questicns [_Juser_relationship_details_| user_relationships
|_Juser_religion_paolitics || user_status || user_subscriptions

|| user_videos | user_website || user_work_history

Basic Permissions already included by default Get Access Token

Obrézek 3.1: Cast opravnéni socialni sité Facebook [7]

Na obrazku 3.1 lze vidét ¢ast z celého vycétu opravnéni uzivanych za ucéelem ochrany
soukromi uzivatele. Jedna se o seznam citajici desitky polozek, v némz je nesnadné se ori-
entovat i po Case programovani s jeho aplika¢nim rozhranim. Obréazek zachycuje tabulku,
kterou musi uzivatel odsouhlasit predtim, neZ zac¢ne uzivat aplikaci pracujici s jeho daty.
Vyobrazena podoba ma jesté dalsi 2 sekce. Nabizi se otazka, nakolik je sém uzivatel kompe-
tentni zodpovédét, jaka vSechna prava chce aplikaci pridélit a zda tedy neodsouhlasi cokoli.
Pro upfesnéni doplnime, Ze programator musi ve své aplikaci sdm nastavit, o jaka prava
bude uzivatele zadat —mozna o vSechna, coz se zda nejjednodussi.

Bez pridélenych opravnéni nelze pfistupovat téméi k zadnym datiim uzivatele (v zé-
vislosti na nastaveni jeho soukromi). D4 se Fici, Ze pokud je v zajmu uzivatele aplikaci
uzivat, odsouhlasi pravdépodobné cokoli, naproti tomu anonymni dolovaci nastroj se pres
takovouto prekdzku pienese hife. Pokud pomineme moznost, ze by dolovaci nastroj uzi-
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val uZivatelského uctu nékoho s velmi bohatym seznamem pratel, pres ktery by se dostal
k podrobnostem fady uzivatelid v jeho kontaktech, nezbyva, nez Gsili o zcela samostatnou
dolovaci aplikaci pracujici s API vzdat.

Je paradoxni, ze pii pfistupu na stranku ndhodného uzivatele bez pfihlaseni se k Fa-
cebooku (naptiklad z vyhleddvace) se o uzivateli zobrazi vice informaci, nez p¥i stejné
neautorizovaném dotazovani API. V prohlize¢i uvidime napiiklad oblibenou hudbu, filmy
nebo skupiny uzivatele (respektive zkraceny vycet), ze kterého by se informace daly dolovat.
Nicméné Graph API odpovi prazdnym seznamem uvedeného. Vyvstava proto myslenka, zda
to uzivatele skuteéné chrani a zda by API nemélo vracet stejna data jako pfi pristupu pres
webovy prohlizec.

Schudné feSeni v této oblasti se jevi dvé. Prvni je zakomponovat dolovaci aplikaci jako
soucast jiné aplikace, ktera oslovi velky pocet uzivateli. Tito pak odsouhlasi obsahlou ta-
bulku opravnéni, kterou ziejmé nebudou schopni posoudit a programator dostane do rukou
velké mnozstvi uzivatelskych a potencialné citlivych informaci. Pfikladem muze byt katalog
modniho fetézce jako aplikace pro mobilni telefon, kterd provizanim s Facebookem nabidne
uzivateli relativné malo vyménou za mnozstvi jeho dat.

Druhou alternativou je nepracovat pti dolovani se zdrojem dat v podobé Graph API, ny-
brz si vytvorit vlastni nastroj pro parsovani HTML kédu, ktery se bude chovat podobné jako
webovy prohliZze¢ a precte tak i jinak programové neviditelna data o uzivatelich. Nevyhodou
vSak miize byt nutnost interpretovat JavaScript, nebot ¢asti stranky se nacitaji dynamicky
prostiednictvim AJAX, pravdépodobné (mimo jiné) za Géelem ztiZeni cesty takovymto na-
strojim. Dalsi negativum predstavuje moznost méniciho se HTML kédu stranky, kdy neni
nikde zaruceno, jak dlouho bude parser fungovat bez nutnosti jej upravit. Pro zajimavost
zminme, zZe i programové rozhrani se ¢as od ¢asu méni a ne vzdy to Facebook dopiedu
ohléasi.

D4 se Tici, ze rozsahly systém oprdvnéni je vyhodou zejména pro Facebook, nebot on
sam zobrazuje uzivatelim kontextovou reklamu a lze predpokladat, Ze jeji obsah je zalozen
na analyze a dolovani z dat v uzivatelskych G¢tech a jejich vazbach na okoli. Svym zptisobem
tak omezenim jinych posiluje své postaveni na trhu s reklamou.

3.2 Twitter

Socialni sit a mikroblogovaci sluzba v jednom —sluzba umoznujici svym uzivatelim posilat
kratké, 140 znakové zpravy zvané tweety. Twitter byl zalozen v bfeznu 2006 a o par meésici
pozdéji spustén, da se tedy Fici, ze je stejné stary jako Facebook (od obdobi vefejného
piisobeni). Pfesto zaujal jen zhruba poloviéni pocet uzivatelti—pfiblizné 500 miliont [14].
Z toho aktivnich je pouze okolo 200 milioni [24] (Gnor 2013). Vzhledem k jeho moznostem je
to vSak vysoké ¢islo. Hlavnim principem sité je psani kratkych zprav a odpovédi (retweet)
na né. Oproti Facebooku tedy nepomérné méné moznosti.

Tweety vSak nespojuje jen autor a vazba odpovédi na piivodni zpravu. Uzivatelé mohou
do svych zprav zakomponovat tzv. ,hashtag®, coz je kratka fraze uvozend znackou ,,# .
Takto lze odlisit zpravy riznych témat nebo typid a ostatni uzivatelé je na zakladé fraze
mohou néasledné vyhledavat a sledovat. Diky tomu vznikaji vazby, které lze dale studovat.

3.2.1 Programové rozhrani

Programové rozhrani Twitteru lze oznacit za na nepodobné Facebooku, nebot i zde se
pouziva v zakladu HTTP protokol. Miizeme nalézt implementace poskytujici vyssi dro-
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ven abstrakce pro jednotlivé programovaci jazyky, napiiklad LinqToTwitter [15] pro plat-
formu .NET. Diky tomu se nemusime potykat s implementa¢nimi detaily HT'TP pozadavku
a odpovédi a také mtZeme pracovat na objektové trovni, coz je dnes jakysi trend. Odpo-
védi uzivaji pomérné rozsireny strukturovany format JSON, ktery Ize relativné snadno ¢ist
a zpracovavat.

Za jednoznacnou vyhodu povazujeme moznost vidét pres API vse, co je viditelné béz-
nému uzivateli z prostfedi webového prohliZzece. Neni zde tedy urcita schizofrenie v systému
piistupovych prav. Pristupova prava je vlastné zbytecné slozité spojeni, nebot s v kon-
textu sité muze Cist kazdy prakticky libovolné tweety bez zvlastnich narokt. Vyjimku tvori
prispévky, které uzivatelé publikuji pouze pro své nasledovatele (followery). P¥istup k nim
je pak omezen. Je to vSak jen nepatrné omezeni z globalniho pohledu.

Vzhledem k mensi rozsifenosti Twitteru (v Cesku i celosvétové) vénujme vétsi prostor
popisu ziskatelnych informaci a co reprezentuji. Lze se dotazovat na ¢asovou osu uzivatele
(timeline), coz je chronologicky sefazend posloupnost tweetii (nazyvanych také statusy).
K jednotlivym tweetiim se miizeme dotdzat na odpovédi (retweety) a tim rozvijet uréitou
stromovou strukturu. Ziskanim identifikdtoru autora odpovédi pak dohledame jeho dalsi
tweety na Casové ose a muZeme pomérné snadno mapovat sit provdzanych uzivateld.

Uzivatelé mohou oznadit jiné uzivatele za své pratele, ¢i se stat nasledovatelem nékoho.
Na oboji se lze opét dotazat prostfednictvim API a s timto dale pracovat. Nechybi moz-
nost oznacit vybrany tweet jako oblibeny (favorite). I pfes programové rozhrani muzeme
pristoupit k informacim o navrhovangch uZivatelich. Zde vidime urcitou paralelu k Face-
booku, ktery svym uZivatelim také neustéile nabizi nové uzivatele, které by mohli znat.
Avsak u Twitteru muze i aplikace tfeti strany zobrazovat takto navrzené uzivatele. Algo-
ritmus navrhovani vSak obé sité nezvetrejnuji.

Seznamy jsou dalsim pojmem Twitteru. Jedna se o kolekci tweetti vzniklou z ¢asovych
0s vSech zucastnénych uzivateli. Seznamy jsou spravovany samotnymi uzivateli a mohou
obsahovat az 500 clent, ktefi do nich prispivaji. Jedna se o obdobu uréitych zdjmovych
skupin uzivateld, méné verejnych nez hashtag. Uzitim hashtagu se totiz uzivatel vefejné
ptrihlasuje k néjaké skupiné nebo tématu, aniz by byl ¢lenem jakéhokoli uskupeni.

Nevyhody Twitter API

Ani Twitter nezlistava stran negativnich stranek svého programového rozhrani. Nevyhody
vsak muzeme povazovat za mensi, nez u jinych a lze se s nimi vyporadat. Nejzasadnéjsi
nevyhodou pro psani aplikaci je omezeni po¢tu dotazl v ¢ase na Twitter API [21]. Kazdy
dotaz od verze API 1.1 musi pochéazet od autentizovaného uzivatele nebo aplikace, pfi¢emz
na oboji se uplatniuje limit vztazeny na ¢asové okno.

Casové okno je v délce 15 minut a v zavislosti na typu dotazu je vyhrazeno 15 nebo
180 moznych volani v uvedeném okné. Dotazy jsou rozdéleny do ruznych skupin a kazda
disponuje vlastnim pocitadlem. Pro vyhledavani tweett se tak lze dotazat napiiklad 180x,
kdeZto pri hledani uzivatele nebo retweet na dany tweet jen 15x.

Za vyhodu oznacme, ze Twitter ve svych odpovédich zahrnuje vlastni fadky HTTP
hlavicky, které shrnuji uplatnény limit, kolik dotazi zbyva a kdy probéhne restartovani
pocditadla. Pokud nepracujeme na takto nizké trovni (a zapouzdiujici knihovna hlavicky
nezpiistupnuje), lze se pfimo dotazat na zbylé mnozstvi dotazu. I tento druh dotazu je vsak
limitovan, je tedy vhodné vyvinout v aplikaci jistou logiku samostatné pocitajici dotazy
na API v case.

Preferované se uplatnuje limit ve vztahu k prihlasenému uzivateli, pakliZe se ale pouzivéa
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autentizace pomoci aplikace, jdou limity na vrub ji. Aplikace dovolujici svému uzivateli
prispivat na Twitter tedy jednoduse zobrazi hlaseni o tom, Ze je tfeba chvili poc¢kat, naproti
tomu dolovaci aplikace se bude muset s limitem vypotfadat po svém —rozlozenim dotazl
v ¢ase a hlidanim jejich celkového poctu.

Aplikace nehlidajici si své dotazy mohou byt umistény na blacklist a pFistup na Twitter
je tim pro né znemoznén. Nutno dodat, ze pro své partnery Twitter nabizi neomezené
dotazovani [22]. Vymeénou za to vSak aplikace musi spliiovat kritéria vymérena Twitterem,
aby se o partnerstvi a neomezeny pristup mohla uchéazet. Lze to vSak povazovat za feSitelnou
obtiz, ktera ale pro mensi aplikace bude tézko prekonatelna.

3.3 LinkedIn

Profesné orientovand socidlni sit se zaméfenim na firmy a jejich potencialni pracovni sily. Sit
byla zaloZena na konci roku 2002 a spusténa v kvétnu roku néasledujiciho. Ackoli je tak starsi
nez diive diskutované socialni sité, pysSni se v soucasnosti poctem uzivatelti pfesahujicim
200 miliont [19], ¢imZ je srovnatelnd s daleko mladsim Twitterem.

Uzivatelé na siti sdileji svou kariérni historii, pracovni zadjmy a dovednosti, jedna se
o formu zivotopisu, ktery lze neustale udrzovat aktualni. Neni proto asi ndhoda, Ze od roku
2012 jiz uzivatelé nenahravaji na sit své vlastni Zivotopisy — podoba sité je prakticky zcela
nahrazuje.

3.3.1 Programové rozhrani

Rozhrani LinkedIn pro programy siazi na HTTP protokol jakozto rozsifeny a dostupny
prostfedek napii¢ programovacimi jazyky. Opét je na programéatorovi, zda zvoli vlastni
implementaci dotazovani, nebo vzhledem k rozsifenosti sité vyuzije nékteré z existujicich
knihoven nabizenych pfimo na strankach sité [13]. Ponékud nezvykle byl zvolen forméat
odpovédi v jazyce XML, ktery je pro svou datovou netspornost pouzivan spise ojedinéle
mezi socidlnimi sitémi.

Uzivatelé na strankach vytvareji socialni graf pomoci propojenis dalsimi uzivateli. Jedna
se o piiméa propojeni, kdy se dva uzivatelé vzajemné znaji. Dale se uvazuji nepiiméa propo-
jeni pfes znamé osoby (propojeni druhého stupné) a dokonce i déle pfes tyto nepfimé osoby
(propojeni t¥etiho stupné). Socialni graf se tak miize podstatné rozriist, coz mize byt velmi
vyznamné v profesné orientovaném prostfedi, kdy neni podstatna blizkost lidi z osobniho
hlediska, nybrz jejich kvalifikace.

Bohuzel z hlediska API se 1ze doptavat pouze na propojeni prvniho stupné, tedy prima
spojeni s dalsimi lidmi. Navic k tomuto dotazovani je vyzadovano opravnéni pridélené uzi-
nez v pripadé sité Facebook. Jeho rozsdhlost ilustruje tabulka zachycena na obrazku 3.2,
jedna se o vSechna soucasna opravnéni. Diky tomu je mensi Sance vyuzit neznalosti uzivatele
a ziskat vice opravnéni, nez je v jeho zajmu.

I bez pristupovych opravnéni muZzeme pristupovat k vefejné ¢asti profilu libovolného
uzivatele sité, z néjz ziskdme informace o jméné (véetné rodného) a bydlisti, profesni oblasti,
specializacich, kratkém resumé jejich profesniho Zivota nebo poctu spojeni. Lze napriklad
vyhledat osoby pomoci vyhledévaciho dotazu na API a nasledné nasbirat verejné poznatky
o nich. Pravé vyhledavaci dotaz vsak bude jediné pojitko mezi nimi. Z tohoto hlediska
se zd4 sif méné vhodni pro dolovaci algoritmy zaméfené na socidlni sité, které kladou
dtiraz na vazby uzivatela.
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OAuth User Agreement

Default Scope: ™ r_basicprofile ™ r_fullprofile # r_emailaddress
EI r_network r_contactinfo w_nus
W_groups w_messages

Selecting both r_basicprofile and r_fullprofile is redundant. r_basicprofile will be selected if neither r_basicprofile nor r_fullprofile is checked.

Obrazek 3.2: Opravnéni socidlni sité LinkedIn [12]

Nevyhody LinkedIn API

Do zna¢né miry jiz bylo nastinéno, Ze bez pristupovych opravnéni k uzivatelskym informa-
cim nelze pracovat se spojenimi uzivatele. Podobné jako u Facebooku je zde vidét nekonzis-
tence v ochrané uzivatelli, kdy API nevraci bez opravnéni napriklad informace o dosazeném
vzdélani nebo puisobnosti ve firméach, naproti tomu stranka uzivatele zobrazena ve webovém
prohlizeci toto obsahuje. D4 se Tici, Ze dolovani z webu by tak poskytlo lepsi moznost zcela
anonymneé sbirat data a studovat poté vazby osob na vzdélavaci instituce, firmy a skupiny
s ohledem na jazykové dovednosti, specializaci ¢i bydliste.

Dalsim negativem programového rozhrani je omezeni poc¢tu dotazti na API za casové
okno. Zde se jedna vzdy o cely den, pocitano od pulnoci dle UTC ¢asu. Limity jsou uplatiio-
vany na aplikaci nebo na uzivatele, v zavislosti na kontextu dotazovani. Dotazy jsou roz-
déleny do skupin a naptiklad uzivatelsky profil (vefejny ¢i nikoli) lze doptévat 100 tisickrat
za den, vyhleddvat spojeni uzivatele (s patfiénym opravnénim) muzeme vSak jen 20 tisickrat
denné.

Dosud jsem nezminil stranky spolecnosti na siti. Na né lze pfistupovat bez opravnéni,
podobné jako na vefejnou ¢ast profilu uzivatele, avsak kromé nabizenych pracovnich mist
zde opét chybi vazba na okoli a studovat tak mtizeme jen vicet jejich vlastnosti. Slo by
vsak objevovat skryté vazby mezi firmami—zaznamenavat lokalitu, v niz firma pisobi,
tu prekladat prostfednictvim externi sluzby na zemépisnou polohu a nasledné analyzovat,
jak se v jednotlivych oblastech dafi kterému primyslu, velkjm ¢i malym firmam a kolik
nabidek prace inzeruji.

3.4 Google+

Sociélni sit jedné z prednich technologickych spole¢nosti svéta se mirné odlisuje od ostat-
nich siti. Jejim cilem je poskytnout bohatsi zazitek uzivatelim napii¢ webem, zejména
ve webovych sluzbach spoleénosti Google. Neni zde tedy tradi¢éni koncept jednoho mista,
kam se uzivatelé prichazeji prihlasit a zpravit o novinkach, nybrz do popredi vyvstava snaha
obklopit uzivatele. Lze se tak docist, Ze oznaceni socidlni sit pro Google+ neni spravné [20].

Jedna se o velmi mladou sit, jejiZz otevieni je datovdno teprve do roku 2011, presto
disponuje vice nez 500 miliony uzivateli [10] (leden 2013), z nichz udajné 359 miliont je
aktivnich [23]. Takto vysoké procento lze prisuzovat rozsahlosti portfolia sluzeb Google,
kdy moZnosti vyuziti iétu jsou Sirsi nez u predeslych siti.

3.4.1 Programové rozhrani

Rozhrani sité pro programatory vyuziva rozsiteného HT'TP protokolu, coz poskytuje stejnou
volbu jako ostatni zminované sité—pracovat na trovni HTTP dotazii, nebo vyuzit nékteré
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z existujicich knihoven, jez ho implementuji [9]. Server zasild odpovédi v jiz dfive zminova-
ném textovém formatu JSON, ktery je co do objemu metadat docela tsporny. Dotazovat
se muzeme na uzivatelské profily, které obsahuji z vétsi ¢asti vefejné informace a chranén
je predevsim vék ¢i emailova adresa uzivatele. Zjistime tak jméno, datum narozeni, po-
hlavi, rodinny stav, ale také v jakych organizacich byl uZivatel Gcasten, stejné jako mista,
na kterych Zil.

Hlavni vazbu mezi uZivateli formuji takzvané aktivity, coz je svého druhu udalost vy-
tvorend nékterym uzivatelem, ke které se ostatni mohou pfihlasit. Aktivity jsou doprova-
zeny dalsimi atributy, které je popisuji. Ke zjisténi aktivit daného uzivatele je vSak nezbytné
opravnéni pridélené uzivatelem. Podobnd situace panuje v oblastech zédjmu uZivatele (ci-
rcles). 1 zde je potfeba vyzadat si svoleni.

Systém opravneéni je vzhledem k rozsahu sité pomérné struc¢ny a prehledny. Jsou defino-
vany pouze 3 rozsahy prav [8] — plus.login, plus.me a userinfo.email. Ty dovoluji identifikovat
prihlaseného uzivatele ve vztahu k jeho vefejnému profilu, navic s moznosti zjisténi véku
a preferovaného jazyka uzivatele, a v poslednim pripadé také zjistit jeho emailovou adresu.

Nevyhody Google+ API

Ackoli pristup k informacim o konkrétnim uzivateli je pomérné velkorysy, nalézani vazeb
na dalsi uzivatele a zdjmové skupiny je o poznani komplikovanéjsi. D& se fici, Ze anonymni
dolovéni z dat sité je za pouziti API témér nerealizovatelné. Sif tak skuteéné plni své poslani
obohatit uzivatelsky zazitek, kdy integraci do aplikace tieti strany se muZzeme uzivateli pfi-
zpusobit na zékladé v€ku, jazyka, polohy, ¢i pohlavi, avsak zjistovat informace o uzivatelich
ve velkém méritku touto cestou nelze.

Podobné jako u konkurence, také Google omezuje nejvyssi mozny pocet volani progra-
mového rozhrani za jednotku ¢asu. V zdkladu dostédvame limit 1000 volani na den, coz neni
mnoho. Lze pozadat o navyseni této kvéty, ackoli se jedna o negarantovany narok. Dokonce
ani onéch 1000 volani neni zaruceno a je nutné to chapat jako dobrou viili této spole¢nosti.
Pokud by tak bylo usouzeno, Ze aplikace se nechova podle predstav Googlu, lze ji snizenim
limitu snadno omezit ve funkénosti.

API sité Google+ lze tézko povazovat za vhodny datovy zdroj pro dolovani dat ze so-
cidlnich siti, nicméné si lze pfedstavit aplikaci, kterd bude podle néjakého klice vyhledavat
uzivatelské profily a na téchto profilech sbirat vefejna data, kterd jsou pomérné bohata
(v zéavislosti na otevienosti uzivatele, nikoli na opravnéni). Jedinou vazbou mezi uzivateli
by byl vyhledavaci dotaz, ze kterého jejich profil vzesel. Na vytvorené databazi uzZivatela
by $lo uplatnit klasické principy dolovani z dat bez specifického zaméfeni na socialni grafy.

3.5 Zhodnoceni programovych rozhrani

Rozebrali jsme API nékolika socialnich siti, z nichz kazda se profiluje mirné odlisné co do na-
bizené funkénosti a poskytovanych sluzeb. Brany v potaz byly zejména nejpopularnéjsi sité
s ohledem na pocet uzivatell s vyuzitim podpirnych ukazatelt jako névstévnost [5] nebo
ptisobnost v prostfedi Ceska. Existuji naptiklad sité Tencent QQ nebo LINE, které jsou
také pomérné velké, ale jsou doménou Ciny respektive Japonska. Do srovnani nebyla zahr-
nuta zadné ryze ¢eskd socialni sif (Lidé, Spoluzaci), nebot tyto nekladou prakticky zadny
diraz na programovou pristupnost, a tudiz neposkytuji Zadné nebo velmi omezené API.
Jsou tak vhodné predevsim pro dolovani pomoci specializovaného parseru, ktery by data
ziskal pfimo z HTML kédu.
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Vsechny uvazované sité sazeji na HT'TP metody pro praci s daty, coz lze povazovat
za velké plus v oblasti kompatibility napti¢ jazyky i platformami. Forméaty odpovédi vyu-
zivajici standardu XML nebo JSON jsou nepochybné pfinosem pro préci s nimi, nebot pro
né existuje fada knihoven pro ¢teni a zpracovani.

Vétsina siti bohuzel omezuje mnozstvi volani programového rozhrani v ¢ase, coz je po-
tfeba zohlednit pii nadvrhu dolovaci aplikace. Na druhou stranu je jejich postup pochopitelny
a povoleny limit se zda pro dolovani vétSinou pouzitelny. Komplikace prinaseji uzivané
systémy opravnéni, nebot realizace aplikace, kterd by k datim pristupovala anonymné,
se nékdy stavd nemoZnou. Anonymitou zde nechdpejme zcela skrytou identitu, nebot kazda
aplikace musi byt na socialni siti zaregistrovana, nybrz anonymitu ve vztahu k uzivateli,
ktery o existenci a ¢innosti aplikace nemusi mit viibec ponéti.

Jako nejslibnéjsi se jevi API sité Twitter, ktera nabizi velmi dobry kompromis mezi
povolenym mnozZstvim volani za ¢as, omezenimi zpusobenymi systémem opravnéni a pou-
zitelnosti dotazovanych dat. VétsSina tweetl je totiZ urcena Siroké vefejnosti a muzZeme je
proto libovolné ¢ist a zpracovavat.
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Kapitola 4

Analyza problému a dolovaciho
nastroje

Predmétem analyzy bude nastroj zaméreny na dolovani dat ze socialni sité Twitter. Diive
uvedeny rozbor programovych rozhrani socidlnich siti jej stavi do role vhodného zdroje
dat pro tyto ucely. Twitter nabizi moznost dolovani ve specifickém socidlnim grafu a jeho
omezeni se nezdaji byt vaznou prekazkou v realizaci aplikace.

Aplikace bude z API ziskévat informace o prispévcich (tweetech) uzivatelii, pricemz se
bude zaméfovat predevSim na autora tweetu a jeho obsah. Konkrétné uvazujme znacky,
kterymi uzivatelé obsah svych prispévka kategorizuji—hashtagy. Hashtag je svého druhu
vyjadfeni oblasti zdjmu, kterd uzivatele néjakym zptisobem oslovuje. Zaroven se nejedna
o atribut zaloZeny na pevném vyc¢tu hodnot, tudiz se uzivatelé nemusi nechat ovliviiovat
omezenou nabidkou sité a naopak mohou vytvaret libovolné takového znacky. Jeden tweet
ma povoleno obsahovat znacek libovolné mnozstvi, diky c¢emuz lze hovotit o jistém kon-
textu, ve kterém se znacka vyskytuje (pokud pomineme piispévky s jednim ¢ zaddnym
hashtagem). Tyto jsou navic pfedzpracovany socialni siti Twitter, proto se pres API da
ziskat se samotnym prispévkem také kolekce skytajici obsazené hashtagy, ve vysledku tak
budou kladeny o néco mensi naroky na analyzu celého obsahu tweetu.

Na uZitecnost obsazenych informaci pohliZejme ze dvou Ghld. Prvni klade diraz na ha-
shtag a skryty kontext, ve kterém se vyskytuje. Diky moZnosti vyhledavani prispévku podle
hashtagu a zaroven moznému prohlizeni casové osy konkrétniho uzivatele se dozvime, jaké
znacky uzivatel vyuziva a zaroven, jaci dalsi uzivatelé sympatizuji s danou znackou. Navic,
jak se zminuje vyse, obsahuje hashtag kontext v podobé dalsich znac¢ek. Tento kontext vsak
nemusime uvazovat pouze v jeho viditelné, pfimé formé, kdy se vice znacek objevuje v jed-
nom piispévku. Diky vyhledavani znacek z kontextu daného hashtagu se mtzeme dozvédét,
které dalsi znacky z jejich kontextu k nému maji blizko, avSsak se s nim nevyskytuji spo-
le¢né. Vznika tak urcitd sif, zvétsujici se s nejvy$sim pripustnym poc¢tem prohleddvanych
kontexti. Mlizeme vyhledat znacky z kontextu tagu a nasledné vyhledat znacky z kontextu
téchto vyhledanych znacek. Lze usuzovat, Ze ¢im vice zprostfedkujicich kontexti prostudu-
jeme, tim bude nalezené vazba méné relevantni. Studiem 5 kontexti tak nalezneme znacky,
které mohou s ptivodni mit pramélo spolecného.

Vysledkem tak bude grafova struktura mapuji vazby mezi znackami do zvolené Sifky.
Dulezitym aspektem je také cetnost vyskytu urcitého tagu, a to jak v pfimém kontextu,
tak tom neprfimém. Z informaci o vazbach a Cetnostech vytvorime shluky znacek, objevujici
se vice ¢i méné spoleéné. Dalsim zdrojem dat a potencidlné i informaci jsou uZzivatelé,
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ktefi jsou autory kontextovych hashtagt. Studiem casové osy kazdého zainteresovaného
uzivatele se dozvime o jiném druhu vazby mezi znackami-—jaké znacky uzivatel pouziva
napri¢ ptrispévky, tedy jiny druh kontextu. Je zde predpoklad, Ze uzivatele oslovuje néjaka
oblast a k ni ma potiebu se opakované vyjadrit ve formé tweetd. Uziti jednoho tagu ve vice
prispévcich znac¢i vétsi zajem o danou problematiku. Prispévky oznacené zcela odliSnymi
znackami naopak ukazuji na jiné oblasti zajmu, které uzivatele oslovuji.

Vznika preneseny kontext znacky, kdy dva rtzné ptispévky oznacené vzajemné dis-
junktnimi znackami spojuji dvé problematiky, které spolu obsahové nemuseji souviset, ale
uzivatele obé zajimaji. Abychom dokoncili myslenku prvniho thlu pohledu—snazime se
o nalezeni hashtagt majicich relevantni vztah k zadanému tagu. Vydolované tagy pak mo-
hou slouzit pro ticely marketingu. Vse si popiSme na ptikladu. Uzivatel —student pise tweety
obsahujici tagy vut a $kola. Jiny uzivatel zverejni tweet s tagy skola a mu. Tagy reprezentu-
jici VUT a Masarykovu univerzitu jsou takto spolu sptfiznény, ackoli se nevyskytuji spole¢né
v jednom prispévku. Spole¢nost zamérujici se na prodej elektroniky cilici kampan na stu-
denty tak ziskd kolekci tagh, které mé ve svych prispévcich uzit, nebot je pfedpoklad, Ze
tyto tagy oslovi studenty.

Vétsi zajimavost vSak muze skytat nezavisly kontext, kdy zjistime, Ze prvni uzivatel psal
také prispévky obsahujici vino, bar nebo tanec. Uvedena spolecnost pak miize propagovat
novy telefon tweety v duchu ,telefon XY vam budou kamaradi v baru zavidét “, pricemz jej
doplni tagem bar. Uzivatel se tak stava osloven nabidkou na elektroniku z oblasti, kde by to
pivodné neocekaval. Je totiz pfedpoklad, Ze sleduje tweety doplnéné hashtagy, které sam
uziva. Pro marketingova oddéleni je to nastroj na osloveni novych skupin uzivateli prostied-
nictvim neotfelych tagt. Nemusi pak opakovat neustéle stejné , provérené“ kategorizujici
znacky, vici kterym se lidé po ¢ase stanou ,,imunni“.

Druhym thlem dolovani z Twitteru je hledani uzivateld majicich podobné zajmy. Vy-
bereme pocatecniho uzivatele, ktery je ndm znadm (napiiklad soucasny zakaznik) a budeme
chtit ziskat podobné zameéiené uzivatele. Zacit mlzeme tim, Ze se zaméfime na casovou
osu inkriminovaného pocatecniho ¢lovéka. Ziskame z ni kolekci tagt, které rad uziva a je-
jim postupnym prochazenim a vyhledavanim ziskame kontext, tentokrate v podobé dalsich
uzivatelid, kterym se dand znacka z jeho Casové osy také libi. Tito lidé sami uZivaji na své
Casové ose dalsi hashtagy a proto i je mUZeme stejnym zptisobem vyhledavat a nalézat
autory dalsich tweetii. Otevira se nam sit uzivatelti majicich néco spole¢ného s pivodnim
uzivatelem, pricem?z tésnost téchto vazeb lze zmérfit pomoci Cetnosti spoleénych hashtagu
v tweetech.

Nové ziskané uzivatele se pak spolecnost miize snazit pfimo oslovit, nebo se zamérit na
hashtagy, které nové objevené uzivatele spojuji s inicidlnim c¢lovékem. Ve druhém piipadé
tak vznika shluk uzivateli, ktefi o sobé nemuseji nic védét, ale presto svymi vzkazy na siti
netusené vyjadiuji spojeni s dalsimi lidmi.

Ve svém dal$im snazeni se zaméfime na prvni zminiovany pfistup, tedy dolovani shluku
hashtagti, které jsou vzajemné propojeny uzitim v prispévcich nebo prostfednictvim uziva-
teld, ktefi je napsali.

4.1 Ziskavani dat

Implicitnim pfedpokladem je, Ze dolovaci nastroj bude umét dotazovat rozhrani socidlni sité
Twitter. Nyni si rozeberme, jak by po technické strance mohl proces vypadat. Aplikace bude
obsahovat robota (¢asto nazyvaného crawler v kontextu webovych vyhleddvacii). Ten bude
schopen po zadani pocatecniho hashtagu objevovat pripévky a uzivatele, ktefi je napsali.
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Zaroven bude sbirat z takto obdrzenych tweetd nalezené hastagy. Robot si musi sam byt
schopen ohlidat, zda neprovadi prilis mnoho dotazi na API socialni sité, aby se nestalo,
ze bude po c¢ase zablokovan.

Jako vhodné opatreni, nebo spiSe prevence se jevi uzivani autentizace uZivatelskym
actem na Twitteru namisto autentizace aplikaci. Jednak to dovoli pouziti aplikace vice
uzivateli bez toho, aby se vzdjemné omezovali nastavenymi limity Twitteru, navic vsak
v pfipadé nedopatieni v podobé blokovani aplikace (naptiklad v pfipadé zmény limit poc¢tu
volani API) pujde v dolovani pokracovat s jinym tG¢tem (a¢ nemusi jit nutné o navazani
tam, kde pfedchozi dolovéani skonéilo).

Robot bude ziskana data uklddat vhodnou formou. Jako prihodné se jevi néktera rela-
¢ni databaze. Navic si musi umét poznacit stav dolovani, ve kterém se nachézi a co bude
dolovat v budoucnu. Povaha informaci o budoucim dolovani se mirné odliSuje od informaci
0 jiz vydolovaném. Minimélné se musi zaznamenat, v jaké vzdalenosti se novy, dosud ne-
vyhledavany hashtag, nachazi od ptivodniho zadaného hashtagu. Metrika vzdéalenosti musi
vhodné zohlednovat, zda se nalezeny a dosud neprozkoumany hashtag vyskytl ve viditelném
kontextu inicidlniho hashtagu, nebo byl obdrzen z ¢asové osy nékterého uzivatele, ktery pou-
zil inicidlni hashtag v jiném ze svych prispévkl. V Sirsim kontextu se pak nebude jednat
o inicidlni hashtag zadany tim, kdo dolovani spustil, nybrz o hashtag objeveny a dosud
nevyhledany, ktery bude slouzit jako novy pocatek hledani. Lze pozorovat jisté zanoreni
v popsaném prohledavani sité.

Ze seznamu dosud nehledanych tagt by mély mit pfednost ty, které se nachazeji blize.
Povazujme to za obdobu algoritmu iterativniho prohleddvani do hloubky (IDS —iterative
deepening search). Zaroven vSak musime zabranit, aby se robot ve svém pocindni rozjel
prilis do sitky a tim snizoval relevanci nalezeného a zaroven prodluzoval proces zisku dat.
Nem3 napriklad smysl doptavat se na co mozna nejstarsi piispévky na casové ose uzivatele
Twitteru, nebot preference lidi se v ¢ase méni a uzit{ hashtagu pred nékolika mésici nemusi
vypovidat o soucasném zaméfeni uzivatele. Lze sice uvazovat, ze hashtagy majici delsi
historii pouziti u dotazovaného ¢lovéka jsou mu blizsi, avSak zkoumat tento faktor budeme
jen v rozumné mite.

Znacky uzivané Castéji (tedy nalezené u vice uzivateli) by mély mit vétsi vdhu nez ty,
které se sice vyskytly ve stejné vzdalenosti, ale jejich frekventovanost je nizka nebo jsou
zcela unikatni. Jiz dfive jsme si fekli, Zze znacka muze byt zcela libovolna a tak neni uzivatel
ni¢im svazovan. V praxi to pak mize vést k tomu, Ze nalezeme raritni znacky, které clovek
pouzil naptiklad proto, aby byl odlisny od ostatnich, avSak pro nas se jedna o odlehlou
hodnotu, nehodnou dalsiho zdjmu. Robot se tedy odfizne o prohledavani ¢asti grafu, které
maji pfili§ volnou vazbu na zbytek nalezenych dat. Je na zvazenou, zda se bude jednat
o adaptivni hranici, zavisejici na zkoumané oblasti, nebo piijde o pevné zvolenou absolutni
hodnotu, pod kterou bude frekvence vyskytu povazovana za nedostateénou. Muzeme zvolit
kompromis v podobé obojiho, kdy adaptivni hranice nebude chépéana jako ostra (prostor
se jiz neprohledd), ale bude naptiklad zhorsovat metriku vzdélenosti pro danou znacku
(prostor se prohleda pozdéji, pokud hledani nebude ukonéeno).

4.2 Cisténi a integrace dat

Nezbytnou soucasti procesu ziskavani znalosti je ziskana data vhodné vycistit. Uvedli jsme,
Ze jiz samotny robot schranujici pro nas data ze sité se nebude zabyvat znackami, jejichz
frekventovanost bude nizka. Po ziskadni souboru dat ale miZzeme narazit na pravy opak,
kdy vybrani uzivatelé maji potfebu znackovat své piispévky skutecné extenzivné a hodnota
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nebot chybi globalni pohled na data, kterd ve chvili sbéru jesté nemusi byt kompletni. Uva-
zované TeSeni muze diskriminovat pouze jednotlivé tweety, nebo rovnou vypustit z dolovani
v8echny tweety uzivatele, u néhoz je nevyhovujici piispévek nalezen. Za vhodnéjsi se jevi
selektivni vyTrazovani tweet11, jako rozsifeni si lze pfedstavit chovani, kdy vyfadime uzivatele
za nadlimitni poéet nevyhovujicich ptispévki (tedy ne za jediny ,prohiesek“).

Pokud bude jiz samotny dolovaci robot vynechavat prispévky majici nula ¢i jeden ha-
shtag, neni v této véci potfeba nasbirana data dale ¢istit. V opa¢ném pfipadé bychom se
i téchto tweetli pro tcely dolovani zbavili.

Integrace dat nas vzhledem k jednotnosti zdroje nemusi vyrazné znepokojovat. D4 se
Fici, Ze pro naSe ucely je v dany okamzik postradatelna. Pokud bychom v budoucnu chtéli
aplikaci rozsifit a uvazovat moznost paralelniho prohledévéani socidlni sité (za pomoci vice
roboti pfihlasenych na vice uzivatelskych ucétl, tedy s vlastnimi limity na pocet volani APT),
pak by byla integrace mozna na misté. Zalezelo by, zda by kazdy z nich uzival vlastni Gllozisté
a data se sjednocovala dodate¢né (tim by kazdy robot mél jiné vniméni prohleddvaného
grafu, napfiklad frekventovanost hashtagti), nebo by kooperovali nad jednou databazi tak,
ze by kazdy odebiral ze seznamu dosud neprohledanych hashtagt (jevi se jako pfihodnéjsi).

4.3 Selekce a transformace

S ohledem na vlastniho robota sbirajictho data mtzeme jiZz v procesu sbéru znacné omezit
ziskavani nadbytecénych informaci, které by pouze zatézovaly databazi a nepfidavaly zadnou
hodnotu samotnému dolovacimu procesu. Proto se do zna¢né miry obejdeme bez procesu
selekce. Robot vsak patrné bude potfebovat néjaké informace vztahujici se k ¢asu, kdy byla
data obstarana, aby byl schopen navazat na proces dolovani a zaroven nepiekrocil limit
poc¢tu dotazti na API Twitteru. V tomto pripadé se selekci omezime pouze na atributy
zahrnujici samotné hashtagy a dale na vazebni tabulky.

Proces transformace pro nas muze byt o poznani zajimavéjsi. Vzhledem k vétsimu pred-
pokladanému mnozZstvi stejnych tagi jednoho uZivatele miZeme vytvaret agregované sta-
tistiky, které nam urci celkovy pocet tagi, dale se muZzeme zamérit na Cetnost kontextovych
vazeb mezi jednotlivymi hashtagy, coz je dilezity pfedpoklad pro vytvoreni grafu znazornu-
jictho vztahy mezi jednotlivymi hashtagy.

Grafova struktura se obecné jevi jako prihodnd pro nasledujici vyuziti dat v procesu
dolovéani, proto by format ulozenych dat mél tomuto zadmeéru co nejvice odpovidat. Agrego-
vané mohou byt samoziejmé i dalsi atributy, napfiklad pocet uzivateltt daného tagu, neni
v8ak cilem poskytnout zde vyCerpavajici vycet moznosti. Naopak je dana prednost agre-
govat data v zdvislosti na konkrétnich potfebich implementace, nebof operace agregace
stoji vypocetni Cas a prostor a tudiz by se neméla vyskytovat v mnozstvi véts§im, nez bude
nezbytné.

4.4 Dolovaci proces

Jiz dfive bylo naznaceno, ze nasbirana data by bylo vhodné reprezentovat formou grafu. Du-
vodem je skutecnost, ze grafova struktura je velice blizkd podstaté socidlnich siti, kde uzly
predstavuji entity sité —v nasem piipadé hashtagy a uzivatele. Hrany pak reprezentuji kon-
textové vazby mezi jednotlivymi entitami. MiZe existovat vice druhti hran, kdy kazda odpo-
vida urcité sémantické vazbé—piimy vyskyt hashtagi v kontextu tweetu, vyskyt hashtagt
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na c¢asové ose jednoho uzivatele ve vice tweetech apod.

Vznikla grafova struktura tak bude obsahovat rtizné mnozstvi vazeb mezi rozlisnjymi
entitami, které budeme s ohledem na provedenou agregaci uvazovat jako vazby ohodnocené
nasobnosti. Z uvedeného grafu je zadouci dostat informaci o shlucich vrcholi, které jsou vza-
jemné dostatec¢né propojeny a zaroven jsou oddéleny od okoli vazbami s mensi nasobnosti.
Jeden z moznych pfistupt k nalezeni onéch shlukt je nasledujici.

4.4.1 Dolovani hustych podgrafiu

Pfi analyze dolovani vzori z grafii [11] dosli vyzkumnici k formé grafu zvané relacni graf,
kde kazda entita je v grafu zastoupena pravé na jednom misté. Kromeé socialnich siti nachézi
uvedeny graf uplatnéni v prostiedi biologickych siti nebo webovych dokumentu.

Princip relacniho grafu je prakticky shodny s tim popsanym v tvodu této podkapitoly.
Obzvlasté zajimavou strukturou v takovychto grafech jsou pak wvysoce propojené nebo také
husté podgrafy nalézajici se ve velkych relacnich grafech. V socidlnich sitich 1ze takto iden-
tifikovat osoby (v naSem piipadé také hashtagy), které mezi sebou vykazuji silnou asociaci.

Nevyhodou klasickych algoritmu zaloZenych na grafech je skutecnost, Ze se zaméruji
zejména na jednotlivé hrany, které maji vSechny stejnou védhu a vyznamnost vrcholu je pak
posuzovana na zakladé jeho propojeni se zbytkem grafu. Pro nas jsou vSak vyznacné i ty
vrcholy, ke kterym vede napfiklad jen jedina hrana, avSak vahové vysoce hodnocena. Z toho
dtvodu se inspirujeme shlukovacimi algoritmy pracujicimi s hustotou, ktera ve vysledku lépe
pokryje nase potieby.
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Kapitola 5

Shlukovani zaloZené na hustoté

Metody zaloZené na hustoté se vyvinuly s cilem dolovat shluky objekti, které nemaji pra-
videlny tvar a maji riznou velikost. Pracuji na principu nalézani ¢asti prostoru s vyssi
hustotou objekt, které jsou od okoli oddéleny prostorem s mensi hustotou. Pifedstavime
si zde metodu zvanou DBSCAN, kterou se budeme inspirovat pti dolovani v nasem relacnim
grafu.

5.1 DBSCAN

Celym jménem Density-Based Clustering Method Based on Connected Regions with Suffi-
ciently High Density je shlukovaci metoda schopné objevovat shluky zcela libovolného tvaru
v prostorovych databazich. Metoda si pomérné dobfe umi poradit s Sumem ¢i odlehlymi
hodnotami. Shluk je definovan jako maximalni mnoZina objektd propojenych na zakladé
hustoty.

DBSCAN pracuje s nékolika pojmy, které si hned v iivodu vysvétlime

e-okoli je oblast do poloméru € od zadaného objektu,

jadro je objekt, v jehoz e-okoli se naléza alespon zadané mnozstvi dalsich objektt (dédno
hrani¢ni hodnotou MinPts),

prima dosazitelnost objekt p je primo dosaZitelny na zdkladé hustoty z objektu ¢, jestlize
p se nachazi v e-okoli objektu ¢ a zaroven ¢ je jadro,

dosazitelnost objekt p je dosaZitelny na zakladé hustoty z objektu ¢ (v mnoziné objekti
D) tehdy a jen tehdy, kdyz existuje posloupnost objektt pi, ..., pn, kde p1 = ¢, pp, = p
takova, ze p;y1 je pfimo dosazitelny na zakladé hustoty z p; pro Vi,1 <=1 <=mn,p; €
D,

propojenost objekt p je propojeny na zdakladé hustoty s objektem ¢ (v mnoziné objekti D)
tehdy a jen tehdy, kdy7 existuje objekt o € D takovy, Ze p je dosazitelné na zakladé
hustoty z o a stejné tak q.

7 definice je patrné, ze dosazitelnost na zakladé hustoty je tranzitivni uzaveér relace
primé dosazitelnosti na zakladé hustoty a jedna se o asymetrickou relaci. Pouze jadra jsou
vzajemné dosazitelna na zakladé hustoty. Propojenost na zékladé hustoty je pak symetric-
kou relaci.

Obrazek 5.1 ilustruje popsané pojmy ve 2D prostoru. Objekty jsou reprezentovany body
v prostoru, kolem kterych jsou kruznice znazornujici jejich e-okoli. Je uvaZovana hranicni
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Obrazek 5.1: Tlustrace pojmi DBSCAN [11, 6]

hodnota MinPts = 3. Na zakladé diive psaného jsou objekty oznacené pismeny m,p,o,r
jadry, nebot v jejich e-okoli se nachézi alespon zadané mnozstvi dal$ich objekti.

Objekt m je pfimo dosazitelny na zdkladé hustoty z p, stejné tak ¢ je pfimo dosaZitelny
z m. Objekt g je dosaZitelny na zakladé hustoty z p, podobné r ¢i s jsou dosazitelné z o.
O objektech r a s navic miZeme Fici, Ze jsou propojené na zakladé hustoty.

Shluk objektt na zakladé hustoty je pak mnozina objektd propojenych na zakladé hus-
toty, ktera je nejvétsi mozna. Objekty, které nenélezi do Zadného shluku, jsou povazovany
za Sum nebo také odlehlé hodnoty.

Proces hledani shluki pak vypada nasledovné. Na pocatku prochazi DBSCAN vSechny
objekty a hleda jadra. Nasledné se iterativné vyhledavaji objekty, které jsou primo dosa-
zitelné z nékterého jadra. Pfi tom muze dochazet ke spojovani shluki. Algoritmus skonéi,
kdyz neni zadny novy objekt, ktery by Sel ptitadit (byl pfimo dosaZitelny z jadra) do néja-
kého shluku.

Vypocetni slozitost algoritmu majiciho k dispozici prostorovy index je O(nlogn), kde n
je pocet prohledéavanych objekta.

5.2 OPTICS

Nevyhodou samotného algoritmu DBSCAN je potfeba vhodné urcit hodnoty parametra
MinPts a poloméru e. Ruzné hodnoty davaji nékdy znac¢né odlisné vysledky shlukovani,
coZ prindsi obtiZe spojené s jejich potfebou experimentalniho urceni pro dany soubor
objektli. Nevhodné parametry pak znamenaji opakovat dolovaci proces od pocatku. Do-
dejme, Ze uvedeny problém se vyskytuje u vétSiny algoritmt zaloZenych na hustoté. Ne-
jedna se vSak o néco zcela neresitelného. Algoritmus zvany Ordering Points to Identify the
Clustering Structure pfinasi v tomto sméru znac¢né vylepseni.

OPTICS nesmétuje k jedinému vysledku shlukovani, nybrz se snazi spocitat poradi shlu-
kovdani. Vychazi z predpokladu, ze pfi hledani hustéjsich shlukt objektii (mensi polomér ¢)
pro zadany parametr MinPts nachdzime zaroven ¢asti fidsich shlukt (vétsi €). Principem
je pak neprovadét vypocet pouze s jednou zadanou hodnotou €, ale rovnou s celou sadou
hodnot. Mezi ziskanymi vysledky shlukovani je pak dano poradi na zakladé e. Pro vytvareni
vice ruznych shlukt najednou je vhodné prochéazet zadané objekty v uréitém poradi. Krité-
riem vybéru objektl je velikost parametru € potfebnd pro pridani objektu do shluku. Diky
tomu jsou diive objeveny hustéjsi shluky a pozdéji dostavame Fidsi.
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Za ucelem takového prochazeni objektt je potfeba si o nich ukladat dvé nové informace

vzdalenost jadra nejmensi takovad hodnota €, kdy objekt p je jadrem. Paklize p neni
jadrem pro Zadnou z uvazovanych hodnot, je vzdalenost jadra nedefinovana,

vzdalenost dosazitelnosti pro uvazovany objekt p ve vztahu k objektu ¢ je vétsi z hodnot
vzdélenosti jadra p a Eukleidovské vzdalenosti mezi p a q.

<)) (&

Core-distance of p Reachability-distance (p, g,) = €'= 3 mm
Reachability-distance (p, g,) = d(p, q,)

Obrazek 5.2: Ilustrace pojmi OPTICS [11, 3]

Pro lepsi pochopeni si vSe vysvétleme na obrazku 5.2. Predpokladejme hodnoty para-
metrtt MinPts = 5 a € = 6mm. Vzdalenost jadra objektu p je rovna 3mm, nebot pro ni
plati, Zze ve shluku je alespon 5 objekti. Vzdalenost dosazitelnosti objektu ¢l je pak dana
jako vétsi z hodnot vzdalenosti jadra p a Eukleidovské vzdalenosti od p. Dtvod je ten,
ze pro Eukleidovskou vzdalenost mensi nez vzdalenost jadra by neplatilo, Ze p je jadrem
a tudiz nelze hovofit o pfimé dosazitelnosti. Vzdalenost dosazitelnosti pro (p,ql) = 3mm.
Nyni uvazujme objekt ¢g2. Pro néj plati, Ze se nachézi za vzdalenosti jadra a proto vzdalenost
dosazitelnosti (p, g2) = d(p, q2), kde d(p, q2) zna¢i Eukleidovskou vzdalenost.

Algoritmus OPTICS si usporada objekty v databazi a ke kazdému si poznaci vzdalenost
jadra €’ a potfebnou vzdélenost dosazitelnosti. Takové informace pak postacuji pro genero-
vani vsech shlukil zaloZenych na hustoté, které pouzivaji € mensi nez e pouzité pro gene-
rovani poradi.

Poradi fazeni je znazornéno na obrazku 5.3. Ten ilustruje vzdalenost dosazitelnosti pro
dvou rozmérné data. Objekty jsou fazeny v poradi shluki (mapovéano do osy z), kde ka-
zdému objektu na ose x odpovidéd vzdalenost dosazitelnosti na ose y. Obrazek ma spise
ilustrativni charakter, konkrétni mapovaci funkce pro objekty do osy = neni déna. Patrna
lokalni minima v grafu ukazuji jadra shlukt. Algoritmus mé totoznou slozitost s algoritmem
DBSCAN, na jehoz principech stavi.

5.3 Adaptace shlukovani na zakladé hustoty

Algoritmus DBSCAN a jeho varianta OPTICS jsou primérné uréeny pro data mapovana
do prostoru. Muzeme vsak uvazovat jejich prizptisobeni potfebam rela¢niho grafu. Namisto
Eukleidovské vzdalenosti budeme pracovat s vdhou pfifazenou hrané spojujici dva uzly —
objekty v algoritmu DBSCAN. Vztah pfimé dosaZitelnosti na zakladé hustoty tak bude
analogicky s puvodnim algoritmem a muZeme proto rozsifovat shluk kolem jadra. Jadrem
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-distance
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Obrézek 5.3: Razeni objektt algoritmu OPTICS [11, 3]

budeme myslet hashtag, od néhoz smétuje alespon MinPts hran o vaze vétsi nez zadana
hodnota e.

Prekazkou pouziti vétsiny shlukovacich algoritmi je, ze pro hashtagy spojené hranami
o dané vaze neplati princip triangularity, nelze proto hovorit o metrice. Nase adaptace
algoritmu DBSCAN si vSak s touto skute¢nosti poradi a bude schopna nalézat shluky. Al-
goritmus OPTICS pak popisuje jeden z principi, diky kterému neni tfeba presné zadana
hodnota parametri pro dolovaci algoritmus. Obdobny princip mtzeme uvazovat jako pri-
padné rozsiteni naseho dolovaciho algoritmu.
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Kapitola 6

Model-View-Controller v prostredi
NET

Aplikace dolovaciho néstroje vyuziva navrhovy vzor Model-View-Controller (MVC), je-
hoz princip a architekturu si nyni popiseme. Prostor je vénovan jako obecnym vlastnostem,
tak konkrétnim detailtim platformy Microsoft .NET [16].

6.1 Dekompozice aplikace

Navrhovy vzor MVC chépe aplikaci jako tfi hlavni vzajemné spolupracujici ¢asti. Z nazvu
je patrné o jaké se jedna—model aplikace realizujici business logiku, view starajici se o pre-
zentaci dat a controller stojici mezi uvedenymi ¢astmi, zajistujici ziskdvani dat z modelu
a jejich predavani pohledtim (view) a zpracovani akci uzivatele (viz 6.1).

Obréazek 6.1: Zakladni schéma Model-View-Controller

MVC je jednou z moznosti vyvoje v prostfedi Microsoft .NET, framework nabizi také
moznost vyvoje ve Web Forms, kterym se zde nebudeme dale vénovat. Vyhodou MVC
frameworku poskytovaného pfimo Microsoftem je jeho plna integrace do stavajici platformy
.NET, a tudiz dostupnost vsech vyhod, jako jsou rtizné formy autentizace ¢i master pages—
rozlozeni stranek sdilend napiic¢ aplikaci ve vice pohledech.
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6.2 Model

Cast aplikace implementovana za uéelem vykonavani logiky spjaté s konkrétni doménou,
na kterou aplikace cili. Typickou ¢innosti modelu je zajistovani zisku dat z persistentniho
ulozisté (relaéni/objektova databéze, souborovy systém, webova sluzba) a jejich vraceni for-
mou vhodnych datovych typt. Stejné tak zpétné promitnuti zmén do tlozisté je realizovano
zde.

Prikladem muZe byt nacteni informaci o dolovaci tloze z MSSQL databéaze a vraceni
controlleru, ktery se ziskanymi daty dale naklada podle své zodpovédnosti.

Dobfre implementovany model cti zasadu nezavislosti na zbytku aplikace, tedy cont-
rolleru a pohledech. Pro odhaleni chyb v navrhu a zamezeni jejich promitnuti do vysledné
aplikace je vyhodné realizovat implementaci modelu jako samostatny projekt v ramci so-
lution (jednotka strukturovani aplikace z pohledu vyvojového néstroje Microsoft Visual
Studio).

Vyhodou uvedeného pak je samostatna proveditelnd knihovna (.dll), ktera nesmi referen-
covat zadnou z ostatnich ¢asti, a tudiz se v ni programéator nemutize odkazovat na nepatiicné
vrstvy aplikace, coz by bylo v rozporu s architektonickym vzorem. V mensich aplikacich
se lze setkat se skutecnosti, ze z dtivodu malého rozsahu celého aplikacniho modelu je tento
integrovan se zbytkem. Dusledkem pak mohou byt nedokonalosti v podobé nerespektovani
dobrych zvyklosti typické zejména pro zacinajici programatory.

6.3 View

Prezenta¢ni vrstva aplikace sestava z fady na sobé nezavislych pohledi, které predkladaji
data koncovému uzivateli. Tim nutné nemusi byt jen ¢lovék skryty za webovym prohlizecem,
nybrz data lze obecné prezentovat i ve strukturované podobé XML ¢i v notaci JSON,
jez budou slouzit pro dalsi strojové zpracovani, napiiklad néjaké webové sluzbé.

Klasickymi pripady pohledd jsou vSak ty implementované pomoci aspz stranek, vy-
uzivajicich kombinace HTML znacek a zdrojového kédu psaného v C#. Novéjsi pristup
poskytovany platformou .NET sazi potom na tzv. Razor. Jedna se v podstaté o doplnéni
HTML znacek dalsimi specidlnimi znackami, které na prvni pohled nejsou spjaty s klasic-
kymi programovacimi jazyky. Faktem vSak zistava, ze i za pouziti Razor lze pohled opét
doplnit pfikazy v jazyce C# (pfipadné Visual Basic).

Je predevsim preferenci konkrétniho programétora, jaky pristup je mu blizsi, nebot co se
tyka poskytovanych moznosti, nejsou rozdily zasadni. S ohledem na to, Ze Razor je novéjsi,
lze ale predpokladat jeho prosazovani ze strany Microsoftu, a tudiz i jeho dalsi vyvoj.

6.4 Controller

Uloha contolleru jiz byla nastinéna —slouzi jako mezivrstva postavend nad modelem a pii-
pravujici data pro pohledy. Controller pfijme data zaslana uzivatelem, coz muize byt prosty
pozadavek na zobrazeni stranky, ale také odeslani webového formulare. Podle jejich charak-
teru s nimi vhodné nalozi, naptiklad prostfednictvim modelu ulozi nového uzivatele do da-
tabaze apod. Jednou z hlavnich zodpovédnosti je pak vybér spravného pohledu, do néhoz
se budou uzivateli data zobrazovat.

Pravé vybér pohledu je tizce svazan s tim, jakd data se budou pozadovat po modelu
tak, aby samotny pohled mél jiz vSe prichystano a nemusel realizovat zadnou logiku spjatou
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s vybiranim dat z databaze. Pohled by tak nemél napiiklad potfebovat ¢ist parametry GET
a na jejich zdkladé vybirat informace o dolovaci tloze z DB, stejné tak neni jeho tlohou
ovéfovat prihlaseni uzivatele. To vSe lezi na zodpovédnosti controlleru.

6.5 Vyhody MVC

MVC do zna¢né miry pomaha vytvaret aplikace, které vhodné oddéluji riizné aspekty rese-
nych problému pfi vyvoji aplikace. Pfednosti je volnd vazba mezi jednotlivymi ¢astmi,
které jsou tak snaze zaménitelné. Napriklad model nemusi slouzit jen webovému serveru
prezentujicimu HTML stranky, ale napiiklad webové sluzbé pripadné konzolové aplikaci.
Vzor predepisuje, kam patii jednotlivé ¢asti feseného problému, ale zaroven nenuti k zad-
nym konkrétnim feSenim na nizsi tirovni v rdmci modelu nebo controlleru. Zda samotny
business model bude déle néjak strukturovany ¢i vrstveny neni v kompetenci MVC.

Oddéleni problému dovoluje nezavisly vyvoj, kdy se v jednu chvili miZeme soustfedit
pouze na jeden konkrétni aspekt celku.

Mizeme si dovolit jesté malé srovnani s Web Forms (WF) z hlediska testovatelnosti vy-
sledné implementace. Ve WF aplikacich zajistovala jedna t¥ida zobrazovani vystupu pro uZi-
vatele a taktéz zpracovani jeho vstupu. Kvili tomu bylo obtizné vytvaret automatizované
testy pro aplikace ve WF, nebot otestovani jedné strdnky v sobé zahrnovalo vytvorit in-
stanci tfidy stojici za danou strankou, vSech elementt, ze kterych dané stranka sestavala,
a t¥id, na kterych dana tfida zavisela. Do této slozité struktury se nasledné musela pod-
vrhnout testovaci data. Naproti tomu MVC vice sizi na nezavisla rozhrani, kterd dovoluji
testovat dil¢i akce dokonce i bez potieby webového serveru.

Diky dirazu Microsoftu na testovatelnost a podporu test-driven development (TDD) je
mozné vytvaret mockovaci objekty, coz jsou objekty simulujici chovani skuteénych objekt
v aplikaci. Jejich cilem je izolovat ¢ast testovaného problému od okoli a zamezit tak vliviim
(pfedevsim chybam) v jedné ¢asti aplikace na jiné testy. Testy lze vytvafet pfimo v néstroji
Visual Studio, nicméné nechybi podpora i pro alternativni unit-test frameworky urcené
pro .NET.

6.6 Zpracovani pozadavku na serveru

Pri odeslani pozadavku na webovy server musi dojit k instancovani fady tiid, které se
staraji o bezproblémové vytizeni zddosti klienta. Zaméifime se nyni na proces, ke kterému
dochéazi pfi prijeti pozadavku od samého zacatku v aplikaci zalozené na MVC.

Jako prvni prichédzi s pozadavkem do styku UrlRoutingModule, coz je HT'TP modul,
jehoz zodpovédnosti je spravné pielozit adresu a cestu v pozadavku na odpovidajici cestu
na serveru. S pomoci vlastniho UrlRoutingModule 1ze naptiklad realizovat zpracovani SEO
adres nebo jinych zvlastnosti v adresach.

UrlRoutingModule pracuje interné s usporddanou mnozinou cest na serveru, které po-
stupné prochézi a konfrontuje s pozadavkem. Vybrana je vzdy prvni cesta, kterd odpovida
pozadavku. Mlze samoziejmé nastat situace, kdy zadné cesta neni vyhovujici, v tom pfi-
padé se o zpracovani pozadavku dale stara klasické prostfedi ASP.NET nebo IIS server.

Vysledkem zdarného nalezeni cesty je vybér tfidy implementujici RouteBase, ktera je
typicky instanci t¥idy Route (ale nemusi tomu tak byt). Zdpovédnosti Route objektu je pak
navratit UrlRoutingModulu objekt implementujici rozhrani IRouteHandler, ktery je spjat
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s objektem Route, jenz ho vratil. Typickym pripadem je, ze IRoute Handler je pfimo instanci
MuvcRouteHandler.

Proces nalezeni spravné cesty na serveru se blizi ke svému konci, nebot IRouteHandler
jiz jen vytvari objekt respektujici kontrakt IHttpHandler, kterému je poslan IHttp Context,
cozZ je kontext aktualniho pozadavku na server. Ve vychozim zpracovani je IHttpHandler
reprezentovan tfidou MvcHandler, ktera nakonec je zodpovédna za vybér spravného cont-
rolleru, jenz zpracuje dosly pozadavek.

Routing modul a handler tedy zajistuji nalezeni spravného vstupniho bodu do MVC
frameworku pouzitého v nasi aplikaci. Jejich poslednim tkolem je ziskat instanci controlleru
a zavolat jeho metodu Fxecute realizujici pozadové chovani serveru.

Pro snazsi pochopeni slouzi diagram 6.2

6.7 Styly prezentacni vrstvy —Less CSS

V prostiedi webovych aplikaci je zpravidla znackovaci jazyk (markup) doplnén o néjakou
formu vyjadfeni vizualniho stylovani prvka na strance. Paklize dbame na striktni oddéleni
sémantické ¢asti od vzhledu, nevyhneme se pouziti externich stylovych predpist znamych
jako Cascading Style Sheets (CSS). Nemé smysl se zde rozepisovat o CSS do hloubky,
nebot obecny princip je tém, kdo pfisli do styku s webovymi technologiemi, vétsinou zném.

Zajimavym rozsifenim je vS8ak preprocesor zvany Less CSS [2]. Zakladem CSS jsou
selektory s blokem pravidel. Hovofit o znovupouzitelnosti kédu napsaného v CSS lze jen
do té miry, ze néjakému bloku pravidel pfifadime vice selektori, ¢imz pravidla uplatnime
vicekrat. V tom prinasi Less CSS takika revoluéni zménu.

Preprocesor Less CSS vznikl v roce 2009, jedna se tedy o pomérné novou zalezitost,
kterou povazuji za prinosné zde predstavit jako jedno z vylepSeni prezentacni vrstvy apli-
kace. Diky Less CSS muZeme deklarovat a definovat vlastni proménné, které poté pouzijeme
uvnitt jednotlivych pravidel. Na za¢atku souboru tak lze napiiklad definovat barvy pozadi
nebo okraju stranky a pouzitim proménné mit zajisténo, ze pti piipadné zmeéné se provede
jedna centralni tprava s dopadem na vSechny vyskyty.

6.7.1 Mixins a zanorena pravidla

Uzitec¢nou vlastnosti je podpora tzv. mizins, coz jsou znovupouzitelné bloky pravidel. Uva-
zujme tieba situaci, kdy potifebujeme vice verzi pravidla pro riizné prohlizece:

selector {

opacity: 0.6;

filter: alpha(opacity=0.6);
}

Na vSech mistech, kde budeme chtit nastavovat prtithlednost, musime vzdy zopakovat
uvedené. Nebo vytvofit a pouzit mixin:

.opacity(@howMuch) {

opacity: @GhowMuch;

filter: alpha(opacity=@howMuch)
}
selector {

.opacity(0.6); }
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Preprocesor pak provede odpovidajici nahrazeni v misté vSech pouziti. Dalsi typickou
situaci je potieba zanorovani selektord, napi.:

div.menu {
margin: 10px;
b
div.menu ul {
list-style-type: circle;
b

div.menu ul 1i {

Miazeme nahradit nasledujicim zapisem:

div.menu {
margin: 10px;

ul {
list-style-type: circle;

1i {

Vyhneme se tak neprijemnému opakovani ¢asti selektort, které za nas miize vygenero-
vat preprocesor. Vitanym vylepSenim je také moznost importu soubort, kdy miazeme CSS
rozdélit do vice moduld a ty nasledné spojit, aniz bychom museli do vysledného HTML
generovat tag pro vkladani stylového predpisu modul po modulu. V praktické situaci je
bézné vytvaret moduly znovupouzitelnych pravidel, které se nasledné importuji do jednoho
souboru a v ném uziji dle potfeby.

Less nabizi také podporu pro aritmetické operace, se kterymi muzeme dopocitavat veli-
kosti okraji nebo odstiny barev (svétlejsi/tmavsi nez zadand). Uvedené umi i jedna z vesta-
vénych funkci nazvanad lighten(color, howMuch). Nechybi podpora pro jmenné prostory
majici zamezit konfliktim v modulech riznych autorti nebo podminéné pouziti volaného
mizin v zavislosti na hodnoté nékterého parametru.

Uzite¢né mohou byt i fadkové komentare, které klasické CSS postrada. V Less se jedné
o druh komentéare, ktery je urcéen pouze vyvojaifum a do vysledného CSS souboru se neza-
hrnuje. Stejné tak nechybi vestavéna podpora pro pfimé vytvareni miniaturizované verze
CSS zbavené prebyteénych bilych znaki, at uz za Gcelem uSetieni prenosového pasma
nebo zhorSeni ¢itelnosti souboru (jednoduché obfuskace).
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W souboru Global. osax jsou
pfidany Route ohjekty do
RouteTable ohjektu
obsahujiciha jejich kolekci,

Obdrieni prvniho

poiadavku na aplikaci

Maodul UrlRoutingMadule
pouzije preni odpovidajic Route
ohjekt z RouteTable kalekce pra

vytvoreni objekiu RouteData,
ktery nasledné poufije ph
instancovani ReguestContext
[IHttpContext) objektu.

Provedeni routevdni

Objekt MycRouteHandler
VytvaFen! MyC handlery wyteofi instanci thidy
pro poladavek MvcHandler a pieda [ diive
wytvofeny RequestContext.

Objekt MyvcHandler pouzije swij
RequestContext pro identifikaci
spriviné IControllerFactory
{typicky instance tFidy
DefaultControllerFactory] a s
jeji pemac nainstancuje
odpovidajic controller.

Wytvofeni controllery

Instance MvcHandler zavola
metodu Execute v
nalnstancovaném controlleru,

Provedeni controllen

Wérdina controllerd dédl ze
zakladni tfidy Controller. W
jejich pfipadé zajisti = nimi
spojeny objekt
ControllerActioninvoker wibér
sprivné metody (akoe) uvnitf
controlleru a jejl zavaland,

Viywalani akce

Typickd akce {vybrand metoda
controlleru) ohdrii vstup od
uirvatele, pripravi od povidajici
data pro cdpovéd a provede
wysledek navracenim spravnéha
typu. Vestavéné ndvratové typy,

Provedeni wsledku které |sou proveditelné, |sou
nasledujici: ViewResult {vykresli
pohled (view], coi je nejcastajsi
piipad),
RedirectToRouteResult,
RedirectResult, ContentResult,
IzonResult 3 EmptyResult.

Obréazek 6.2: Schéma zpracovani pfichoziho pozadavku na server v MVC (vytvofeno na za-

kladé [17])
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Kapitola 7

Navrh aplikace

Stézejni ¢asti pro spravnou implementaci dolovaciho algoritmu je promysleny navrh apli-
kace, ktera bude realizovat jak samotné dolovani dat ze socialni sité, tak prezentaci pro uzi-
vatele. Navrh respektuje architektonicky vzor MVC blize popsany v kapitole 6. V této
kapitole se bliZze zaméFime na dekompozici problému na jednotlivé t¥idy, zajistujici pozado-
vanou funkénost v jednotlivych ¢astech architektury.

7.1 Model

Na zékladé analyzy dolovaciho algoritmu vznikl navrh business modelu aplikace. Ten se-
stava z nékolika podcéésti, jez jsou spolu vzajemné provazany. Patii sem ¢ast zajistujic
persistenci datovych struktur, ¢ast pro realizaci samotného dolovani, dotazovani API so-
cialni sité Twitter, sprava uzivatelsky ¢t pro dolovani a pomocné t¥idy. Vsem postupné
dame vétsi ¢i mensi prostor pro vysvétleni jejich ticelu.

7.1.1 Persistence

Pro objekty, u nichz je potfeba, aby prezily ¢as béhu samotné aplikace, je urcena relacni
databaze Microsoft SQL Server ve verzi 2012. Mapovani objektt na n-tice relace ma na sta-
rosti Entity Framework (EF). Jedné se o open-source feSeni uréené pro platformu .NET. EF
nabizi moznost nejen modelovani samotnych entit business logiky aplikace a vztahti mezi
nimi, nybrz i z programéatorského hlediska pohodlny zpusob dotazovani nad daty prostied-
nictvim Language Integrated Query (LINQ).

LINQ je vrstva abstrakce umoznujici dotazovat takika libovolny zdroj dat, pro ktery exis-
tuje implementace (objekty, XML dokumenty, SQL, DataSety), nebo pro kterou si vlastni
implementaci vytvorime. LINQ je tizce spjaté s platformou .NET, ackoli existuji i verze
pro Javu, PHP ¢i JavaScript.

Jedna z hlavni entit je reprezentace dolovaci tilohy pomoci t¥idy MiningTask. Jedna
dolovaci tloha stoji vzdy za jednim inicidlnim hashtagem zadanym uzivatelem. O tloze je
potieba zaznamenat si predevsim jeji aktualni stav (vytvorend, bézici, dokoncend, zrusena,
chyba) a pro lepsi informovanost uzivatele také ¢as vzniku.

S ulohou MiningTask je pfimo svazana tfida TwitterStatus, jez se stard o reprezentaci
prispévkil ze socialni sité Twitter (tweetl). Kazda dolovaci tiloha s sebou asociuje mnozstvi
takovychto prispévku ziskanych pri procesu dotazovani. TwitterStatus pak sestéva z objekt
TwitterStatusHashtag, mezi kterymi je vztah kompozice. Kazdy status obsahuje néjaké
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hashtagy (principielné to neni podminka, nicméné tweety bez hashtagti nemaji pro proces
dolovani zadny vyznam).

Trida ThreadProgress reprezentuje informaci o procesu dolovani vzniklou v urcitém
casovém okamziku. Z toho diivodu obsahuje ¢asové razitko a dale zpravu, popisujici nastalou
udalost a jeji vyznamnost. P¥i béhu asynchronniho dolovaciho vldkna muze toto diky tomu
nahlasovat sviij postup a pfipadné neocekavané situace.

Nezbytnou pro dotazovani rozhrani socidlni sité se jevi entita User, ktera nereprezentuje
uzivatele dolovaci aplikace jako takové, ale uzivatelsky tcet na Twitteru. Na vrub uzivatel-
ského uctu se pak vzdy pocita aktualni limit dotazli na programové rozhrani. O uzivateli se
zaznamenava jeho jméno, které slouzi jen pro snadnou orientaci ve vice i¢tech, dale ptistu-
pové tokeny, vydavané Twitterem jednotlivym uZivateld, identifikdtor uzivatele a pfiznak,
zda je ucet aktivni. Takovyto Ucet je pak pouzivan asynchronnim vldknem prfi dotazovani.
Aktivni muzZe byt v jednu chvile pouze jeden tucet.

7Z duvodu nutnosti pocitat a ridit pocet dotazi na API Twitteru je potifebnd entita
QueryHistory. Jejim ukolem je predstavovat dotaz na urcity zdroj na siti. Pravé ke zdro-
jum se vazi jednotlivé limity. Kromé identifikace zdroje se pak uchovava informace o Case
provedeni dotazu, a zda se jedné o tzv. oteviraci dotaz (window opener). Twitter pracuje
s Casovym oknem, které je vzdy zahdjeno prvnim dotazem a skon¢i typicky po 15 minutéach.
Od oteviraciho dotazu se pak pocitaji dalsi dotazy vstfic limitu.

Posledni vyznamnou entitou je MiningResult, coz je t¥ida zpodobniujici ulozeny vysledek
dolovani. Vzdy, kdy# si uzivatel poznamené aktualni parametry pfi prezentaci vysledka, vy-
tvori se persistentni reprezentace této entity. Kromé identifikace dolovaci tilohy je obsaZeno
jméno (umoziiuje uzivateli prehledné si vysledek oznacit), aktudlni parametry, ¢as vzniku
a serializovana reprezentace vysledku (ve formatu XML).

7.1.2 Optimalizace ¢teni persistentnich dat

Vse vyse uvedené dovoluje spravnou funkcénost aplikace po strance pretrvani dat v case.
Nicméné co je z hlediska relaci vhodné (normalizované), nemusi byt jiz vyhodné v procesu
zpracovani nasbiranych dat. P¥i dolovani v datech se velice ¢asto dotazuje nad relacemi
TwitterStatus a TwitterStatusHashtag, mezi nimiz se provadi operace spojeni. Vzhledem
k tomu, ze MSSQL nepodporuje ulozeni dvou tabulek do jednoho clusteru (jako to umoziiuje
naptiklad Oracle), jevi se zde vyhodné vytvofit materializovany pohled. V terminologii
MSSQL se jedna o pohled, nad kterym je definovany clusterovany index, nebot nic jako
materializovany pohled (zndmy pravé napi. z Oracle) vytvareny ptikazem jazyka SQL zde
neni.

Pohled zahrnuje sloupec identifikujici n-tici TwitterStatus, identifikator dolovaci tlohy
MiningTask a dale pYes cizi kli¢ vazbu na TwitterStatusHashtag. Materializaci pohledu
zajistuje clusterovany index nad vsemi sloupci, ktery je navic doplnén o dal$i neclustero-
vany index nad sloupci obsahujicimi identifikaci TwitterStatus a Hashtag. Oba indexy jsou
z hlediska funkénosti aplikace klicové, co se tyka vykonnosti (odezvy pii praci uzivatele
s aplikaci) a byly navrhovany v tésné vazbé na konkrétni SQL dotaz zajistujici dolovani.
Jemu bude prostor vénovan pozdéji.

7.1.3 Schéma databaze

Vsechny popsané entity odpovidaji databdzové reprezentaci schématu, nebot principem
Entity Frameworku je vygenerovat popisné t¥idy odpovidajici 1:1 existujici databazi. Stejné

38



tak 1ze z vygenerovanych t¥id vytvorit novou databazi, napriklad v pfipadé nasazeni aplikace
na jiném vyvojovém pocitaci.
Pro nazornéjsi ilustraci navrzeného schématu slouzi diagram 7.1, ze kterého je lépe

patrné provazanost jednotlivych relaci v databazi a jejich domény.

Obréazek 7.1: Schéma rela¢ni databéaze
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7.1.4 Dolovaci uloha a dotazovani API

Kazda dolovaci tuloha je za béhu reprezentovana samostatnym vlaknem, které bézi asyn-
chronné viiéi webové aplikaci. Dolovaci ilohu musi byt mozné sledovat (jak je daleko ve své
¢innosti, zda doslo k chybé) a z pohledu uzivatele musi byt mozné ji kdykoli bezpecné
ukoncit. V aplikaci predstavuje dolovaci tlohu t¥ida MiningTaskThread. Po vytvofeni své
instance konstruktorem ma k dispozici vSechny potfebné informace a jeji prace se odehrava
predevsim v metodach ThreadWork a Collect TweetsFrom Twitter. Prvni jmenovand zajisti
nahlaseni stavu vlakna po jeho zacatku i pri jakémkoli zptisobu skonceni, vzdy volanim me-
tody ReportProgress, jez se postara o zaneseni informace do databaze. Druhé potom zajisti
nastartovani procesu dotazovani programového rozhrani Twitteru za ticelem sbéru tweet.

Pro poskytnuti moznosti ukoncéeni vlakna slouzi metoda Cancel, doplnéna o Join, diky
¢emuz se k asynchronné bézicimu vldknu lze pfipojit a pockat na néj, aby mohl byt ohlasen
vysledek ukonceni vlakna.

7.1.5 Sprava vlaken

S ohledem na mnozstvi vldken, které mohou na serveru bézet, je potfeba mit nad nimi
kontrolu a prehled. O spravu vldken se pro tento Ucel stara tfida MiningTaskThreadPool,
jez obsahuje kolekci vSech dolovacich vldken. Ke kolekei lze pies vymezené rozhrani ptistu-
povat metodami, které zajistuji vlaknovou bezpeénost (jsou tzv. thread-safe). Potfeba zajis-
tit bezpecny pristup vyvstava ze skute¢nosti, ze webova aplikace mize mit vice uzivatel,
ktefl mohou chtit v jeden okamzik pfidat nové vldkno nebo ukoncit béh jiz existujiciho
vlédkna a za zadnych okolnosti by nemélo dojit k tomu, Ze nesynchronizovanym pfistupem
do kolekce se reference na nékteré vlakno radné nezaznamena.

Zminény ucel napliuji metody AddMiningTask a CancelMiningTask. Druhd jmenovana
po svém zavolani pocka nejvySe po vymezeny casovy interval na skonceni asynchronné
béZiciho vlakna. Pouze pro ucely statistiky je poskytovana metoda Count sdélujici presny
pocet aktualné existujicich vldken na serveru.

V pripadé vldken neni nikdy jistota, Ze jejich ¢innost bude probihat podle ocekavani.
U vytvofeného vldkna muze dojit k situaci, Ze bude jeho ¢innost z néjakého dtivodu ne-
predvidatelné ukoncéena (napiiklad nedostatek paméti na serveru, neocekdvané ukonceni
serveru). V takovém piipadé nepomiize ani peélivé nahléseni stavu vldkna v metodé Mi-
ning TaskThread. Thread Work, nebot jeji kéd se viibec nemusi vykonat. Piedestieny problém
fesi metoda Cleanup Unexpectedly TerminatedTasks, jejimz ikolem je konfrontovat aktualné
bézici vldkna na serveru se stavem vlaken v databézi a vSechny rozdily mezi skute¢né a do-
mnéle bézicimi vldkny prohlésit za neocekévanou chybu v daném vlakné.

7.1.6 Crawler

V metodé MiningTaskThread.Collect TweetsFromTwitter se vytvori instance tfidy Crawler,
na kterou je néasledné delegovana zodpovédnost za sbér dat napfi¢ socidlni siti. Trtida
pro svou c¢innost potiebuje znat, ke které dolovaci tiloze néalezi, aby se usnadnil proces
hlaseni aktualniho postupu v dolovani.

Prace zacinad v metodé Crawl, ktera vlozi inicidlni hashtag z dolovaci llohy do seznamu
dosud nezpracovanych hashtagt. Cely proces dolovani pracuje v urovnich, kdy v kazdé
arovni dolovani se sbiraji hashtagy pro tu nasledujici. Dotazovani se zapo¢ne volanim Fxa-
mineHashtagsAtLevel.
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Metoda FEzamineHashtagsAtLevel pracuje vnitfné s nékolika kolekcemi, pomoci nichz
Fidi svdj postup. Jednou z nich je pravé kolekce seznamut organizovanych podle trovné,
ze kterych se bere vzdy hashtag pro dalsi dotaz na API. Dalsi je pracovni kolekce hash-
tagl obsazenych v aktualné vysetfovaném tweetu, vyznamnou je kolekce jiZz zpracovanych
hashtagt a posledni je kolekce jiz vySetfenych tweet.

Crawler za zadnych okolnosti nedotazuje dvakrat na jeden hashtag, proto vzdy dba
na to, aby do hashtagt pro dalsi roven nevlozil néjaky jiz zpracovany. Neni vSak v jeho
moci ovlivnit, jaké tweety se vrati na ten ktery dotaz na API. Proto pfi iteraci pres na-
vracené statusy z Twitteru konfrontuje identifikdtor kazdého s jiz zpracovanymi statusy
a duplikaty znovu nezahrnuje do nasbiranych dat. Pro kazdy vySetfeny status se do persis-
tentniho 1lozisté poznaci, jaké hashtagy se k nému vazi. Hashtagy lze vycist ze samotného
obsahu tweetu, nicméné vzhledem k jejich vyznamnosti pro aplikac¢ni model je kazdy hash-
tag modelovan jako entita.

Sbér dat v kazdé arovni skon¢i s vyprazdnénim seznamu hashtagt pro zpracovani. V ta-
kovy okamzik se rekurzivné vold metoda FzxamineHashtagsAtLevel s ¢itacem trovneé o jed-
nicku vétsim. Kazda rekurze musi mit svou ukoncujici podminku, v nasem piipadé je ji
tvrdy limit pro pocet vysetfovanych trovni. Alternativou by bylo zvolit nejvyssi mozny
pocet dotazti na API na jednu dolovaci lohu nebo pocet nasbiranych hashtagi, vSechny
tTi varianty se jevi jako relevantni. Hodnota limitu tirovné je nastavovana s ohledem na re-
strikce ze strany Twitteru, nebot nemd smysl pro demonstrac¢ni Gcel aplikace ¢ekat nékolik
dnti na sbér tisici statusi s prihlédnutim k rozkladani dotazt v Case.

Zpracovani hashtagt je necitlivé na velikost pismen (case-insensitive), protoze ani Twit-
ter pii dotazovani nerozlisuje jejich velikost.

<<metaclazzss
: MiningTaskThread Pool

AddMiningTaskiminingTask) :

_______________ — lrawler

Crawl() |
1

J ExamineHashtagsatLevel(0)

[i = LIMIT] ExamineHastagzitLevel[i]

Obrazek 7.2: Sekvence volani metod pii vytvareni a béhu dolovaci tlohy

Posloupnost volani pfi vytvafeni a béhu dolovaci tlohy (vlakna) demonstruje diagram
7.2. Pro zjednoduseni byla vypusténa volani ReportProgress, ktera se vyskytuji po nastar-
tovani vlakna MiningTaskThread a ptred jeho skoncenim.

41



7.1.7 Rizeni poétu dotazt v Case

O Tizeni poc¢tu polozenych dotazti na API Twitteru se stard trojice tfid. Jmenovité Que-
ryHelper, QueryHistoryManager a QueryResource. Ulohou prvni zmitiované je v metodé
WaitForQuery ¢ekat na spravny okamzik, kdy lze dotaz bezpecné polozit. Metoda se po-
kousi vlozit zédznam do databaze volanim metody QueryHistoryManager.CreateRestricted.
Tato metoda vzdy atomicky zkontroluje, kolik dotazt na API bylo poloZeno od posledniho
dotazu window opener na prislusny zdroj (resource) a paklize nebyl dosazen stanoveny li-
mit, zaznamend novy dotaz do databaze a vrati informaci o tom, Ze samotny dotaz muze
byt realizovan. V opa¢ném pripadé vrati informaci o tom, kdy bude dotaz moci byt polozen
(¢as vyprseni platnosti okna od dotazu window opener). Pravé metoda WaitForQuery se
stard o rozlozeni Casu cekani na dotaz do mensich casovych tsekl, mezi kterymi kontro-
luje, zda nebyl vznesen pozadavek na ukonceni vlakna ze strany uzivatele, a také oznamuje
aktualni stav vladkna, tedy Ze vldkno ¢eka do stanoveného casu.

Posledni zminéna tiida QueryResource se stard o vypocCty spjaté s pocitanim poloZenych
dotazi. Jejim tkolem je znat, kolik dotaz v okné mutze byt na zdroj poloZzeno a zaroven
zahrnovat do vypoctu urcitou bezpecnosti rezervu. Ta se uziva z divodu rozdilného chapani
casu dolovaci aplikaci a programovym rozhranim Twitteru. V okamzik zaznamenani dotazu
do databéze tfidou QueryHistoryManager vidi aplikace Cas poloZeni dotazu jako 17 a pokud
se jedna o prvni dotaz, je tento window opener. Nasledné je odeslan HTTP dotaz na server,
u néjz neni garantovano, za jak dlouho na néj dorazi a jak dlouho potrva jeho zpracovani.
API Twitter si tak window opener poznaci v ¢ase 1. Ten je pro aplikaci neznamy. Znamy
je pak cas obdrzeni odpovédi od serveru v case T3. Z uvedeného diivodu aplikace pocita
s bezpecfnostni rezervou v po¢tu dotazi (a také s mirné prodlouzenou velikosti okna).

7.1.8 Dolovani v datech nad MSSQL databazi

Poté, co jsou relevantni data pro zadany inicidlni hashtag posbirana do rela¢ni databéze,
muze nad nimi byt zahdjen proces dolovani. Srdcem dolovani je t¥ida MiningQuerier, je-
jiz prace zac¢ind typicky volanim metody GetNeighbourHashtagsAdvanced (slovo advanced
je déno vysledkem experimentovani s prototypem dolovaci aplikace a respektuje jeho po-
stupnou evoluci).

Metoda prijimé jako parametry inicidlni hashtag, od néjz zacne dolovat a parametry
€ a minNeighbours, jejichZz vyznam objasnuje kapitola vénujici se analyze dolovaciho al-
goritmu. Jejim vysledkem je mnozina dvojic (hashtag, sousedni hashtagy), kterda popisuje
vazby a jejich kardinalitu v rdmci ziskaného shluku. Metoda zac¢ind od pfedaného hashtagu,
ktery si poznac¢i do mnoziny hashtagi ke zpracovani. Nasledné se z mnoziny vzdy odebere
jeden hashtag a v metodé GetNeighbourHashtagsImproved se dotaze databaze. Zde vénujme
prostor znéni pokladaného dotazu, jehoz existence byla zminéna v ¢asti 7.1.2.

SELECT [TwStatusHashtag] AS [Hashtag], COUNT(TwStatusHashtag) as [Count]
FROM [TwitterStatus_TwitterStatusHashtag]
WHERE [TwStatusID] IN (
SELECT [TwStatusID] FROM [TwitterStatus_TwitterStatusHashtag]
WHERE [MiningTaskID] = @MiningTaskID AND [TwStatusHashtag] = @Hashtag
)
GROUP BY [TwStatusHashtag]
HAVING COUNT([TwStatusHashtag]) >= @Epsilon
ORDER BY [Count] DESC
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Nejprve si osvétleme vyznam dotazu. Uvodni select vybira sousedni hashtagy a agreguje
jejich pocet pro mnozinu tweett vymezenou vnorenych dotazem. Klauzule group by definuje,
jak bude probihat agregace a having néasledné vybere jen ty sousedni hashtagy, jejichz
nasobnost je alespon epsilon. Vnoreny dotaz vymezi mnozinu tweetd na zakladé toho, zda se
v nich vyskytuje hashtag, pro néjz aktualné vyhledavame sousedni hashtagy a kardinalitu
jejich vazeb. Nutnou podminkou je také ptislusnost k dolovaci tloze.

Pokud se nad dotazem hloubéji zamyslime, zjistime, Ze prvni select potfebuje pro svou
u¢innost disponovat indexem nad sloupcem TwStatusID (identifikace tweetu). Pouze ta-
kovy index by vSak nésledné vedl na pfistup do pfislusného bloku dat v tabulce, aby mohla
byt zjisténa hodnota TwStatusHashtag. Proto je index vytvoren nad sloupci (TwStatusID,
TwStatusHashtag). Jednd se o index neclusterovany a postacuje jak k selekci hodnoty
sloupce, tak pro vypocet odpovidajici agregace nad timto sloupcem.

Vnoreny dotaz vybird identifikaci tweetu na zakladé identifikace dolovaci ulohy a ha-
shtagu v daném tweetu. Index vytvoreny nad témito sloupci tedy poskytne potiebna data
v rdmci ¢teni jednoho bloku indexu bez nutnosti pfistupovat do datovych bloku tabulky.
Poradi sloupcti (Mining TaskID, TwStatusHashtag, TwStatusID) odrazi posloupnost, v jaké
si databaze musi sloupce vybavit. Vzhledem k tomu, ze MSSQL neumi preskocit sloupec
v indexu (a pozdéji se k nému vratit), nelze TwStatusID specifikovat diive, nebot by index
nebyl prilis pouzitelny. S ohledem na skutecnost, ze chceme pohled materializovat, se musi
jednat o clusterovany index.

Vysvétleny dotaz poklada tedy metoda GetNeighbourHashtagsImproved a vraci odpo-
vidajici fadky relace jako seznam. Po navratu do metody GetNeighbourHashtagsAdvanced
se vyhodnoti, zda pocet sousedil odpovidé specifikované podmince minNeighbours a aktu-
alné zpracovavany hashtag je tedy jadro, ¢i nikoli. Pouze sousedni hastagy jadra jsou déale
uvazovany, a proto poznaceny do mnoziny hashtagt ke zpracovani.

Kazdy takto vysetfeny hashtag je zanesen do mnoziny jiz zpracovanych, aby pfi pro-
chazeni grafem byla zajisténa orientovanost a nedochézelo k prochazeni ve smyckéch.

7.1.9 Ukladani vydolovanych dat

Dotazovani nad databazi je oproti programovému rozhrani Twitteru nepomérné rychlejsi,
presto miizeme uzivateli dovolit pracovat s aplikaci jesté rychleji diky podpote pro ukladani
vydolovanych vysledkt. Za timto i¢elem se jevi jako vhodné mit k dispozici serializovatelnou
reprezentaci vydolovanych dat, o coz se stara trojice t¥id HashtagNeighbourResultRowPair,
NeighboursResultRow a SavedResults. Jedné se o popis statického uloZeni dat ve formatu
XML s vyuzitim atributi pro definici znacek z knihovny .NET System.Xml.Serialization.
Samotny prevod obstarava tiida SavedResultsHelper s metodami ResultsToString a Re-
sultsFromString.

Vyhodou popsaného mechanismu je zejména odpadavajici nutnost opakované dotazo-
vat DB pri zjistovani sousedtl pro aktudlné vySetfovany hashtag, coz vede vzdy na piistup
ke dvéma indextim pro kazdy dotaz. Predpocitand data v XML podobé se ulozi jako je-
den z prvku n-tice do MiningResult a ¢teni tak znamend jediny dotaz. Zpracovani seriali-
zace/deserializace v paméti aplika¢niho serveru si s rychlosti databaze pochopitelné nezada.

Vyhodou uloZeni neni jen zrychlené znovunacteni zobrazenych vysledkt, nybrz také
moznost specifikovat odliSnou hodnotu parametru minNeighbours, kterd vsak musi byt
vétsi nebo rovna hodnoté uzité pro vypocet persistovaného vysledku. Jind hodnota minNe-
ighbours znamend projit v paméti strukturu popisujici vydolovany vysledek bez nutnosti
kontaktovat databazi, prace s takovouto reprezentaci je proto rychlejsi.
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7.1.10 Dopliiujici tFfidy modelu

Implementace pracuje s tfidou pro spravu uzivatelt UserManager a rozsifenim metod en-
tity User prostfednictvim UserEztensions t¥idy. Vice informaci o rozsifujicich metodéch,
coz je v soucasnosti spiSe specialita jazyka C#, je mozné nalézt v dokumentaci [18]. Prace
s uzivateli nezahrnuje nic vyjimecéného kromé logiky zajistujici, ze vzdy je aktivni pouze
jeden 1ucet.

Zajimavosti je pak tfida ThreadSingleton, coz je implementace névrhového vzoru sin-
gleton pro prostfedi vicevlaknovych aplikaci. Jejim cilem je poskytovat kazdému vldknu
pro dolovéni existenci jediné instance t¥idy v kontextu daného vldkna (ne tedy v celé pa-
méti aplikace). Pouziti generik dovoluje instancovat libovolnou t¥idu.

7.2 View a Controller

Casti aplikace vénujici se pohlediim a controllerim si popiSeme ve spoleéné podkapitole.
Jejich implementace se naléza v samostatném projektu z duvodt dfive popsanych v ¢asti
6.2.

Ve tridé UserController se nachazi logika spjata se zpracovanim pozadavkid a pripra-
vou dat pro pohledy poskytujici moznosti spravy uctid pro dolovani. Podporovano je také
zobrazeni souhrnnych statistik z Twitteru, tykajicich se aktualniho stavu vycerpani limita
na pocet dotazii.

MiningController obsluhuje pozadavky prezentacni ¢asti v oblasti Fizeni dolovacich tloh
respektive jejich vldken. UZivatel zde muZe zaloZit novou tlohu pro zamysleny hashtag,
spustit ji a sledovat jeji pribéh. Piipadné ji také ukoncit, paklize jiz neni pro néj relevantni.

Pro ispésné splnéné i predc¢asné ukondéené tlohy si lze zobrazit jejich (éastecné) vysledky
a urcovat si parametry € a minNeighbours pii prohlizeni.

Ulozené vysledky pak spravuje controller SavedResultsController, ktery v zajmu dosa-
zeni uzivatelské privétivosti poskytuje prostfedek pro pojmenovéni/piejmenovani ulozenych
vysledkt, napriklad pokud si v ¢ase nastifadame vice vysledku pro stejny hashtag a chceme
je pak mit moznost od sebe odlisSit a porovnavat.

7.2.1 Rozsifeni

Je az s podivem, ze platforma .NET nenabizi pro webové aplikace vestavénou moznost
zobrazovéani zprav po pfechodu na jinou stranku (zvané casto flash messages). Je zde vsak
podpirny prostiedek, ktery umoznuje jejich snadnou realizaci v podobé vlastnosti kazdého
MVC controlleru TempData. Jedna se o instanci t¥idy TempDataDictionary, jejimz jedinym
ukolem je zajistit pfeziti persistentnich dat mezi dvéma pozadavky. Pokud tedy data do néj
ulozime, na¢teme je v dalsim pozadavku a dale jsou jiz automaticky odstranéna.

Uvedeného vyuzivaji rozsifujici metody (extension methods) umisténé ve t¥idé Cont-
rollerExtensions, které poskytuji rozhrani pro vytvareni flash zprav a jejich renderovani
do HTML markupu stranky.

Stejna trida zapouzdiuje také metody pro praci s drobeckovou navigact, coz je forma
navigace udéavajici uzivateli, kde se na webu nachézi z pohledu jeho logického vnimani
(nebot vSechny pohledy v rdmci controlleru jsou definované na stejné trovni).

Prehledné zobrazovani ladicich vypist zajistuji rozsifujici metody pro pridévéani a ren-
derovani vyjimek vzniklych p¥i béhu aplikace a zachycenych v controlleru. Ladici vypisy
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byvaji obecné povazovany za citlivou informaci, a proto se jejich zobrazovani fidi nastavenim
v konfigura¢nim souboru webu (web.config) direktivou EnableErrorDebuggingMessages.
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Kapitola 8

Experimenty

V ¢asti vénované experimentovani s navrzenou aplikaci se budeme zabyvat méfenim procesu
dolovani z hlediska jeho rozsahlosti a také rychlosti. Zajimavymi parametry pro nas bude
velikost souboru nadolovanych dat z programového rozhrani socidlni sité Twitter —kolik
tweetl se v praumeéru da ziskat, jaké mnozstvi hashtagii obsahuji ¢i kolik z nich je jadrem.

Zajimavym parametrem také muze byt primeérna velikost shluku nebo kolik vztaht
s dalsimi sousednimi hashtagy na jeden hashtag pripada.

V casti vénované rychlosti aplikace se blize podivame na c¢asovou naroc¢nost dolovani
v ziskanych datech. Cilem je poskytnout orienta¢ni hodnotu uzivatelské odezvy aplikace
pii praci s ni, nebot dolovani v ziskanych datech je z pohledu uzivatele dilezit4 ¢innost,
pri které je vhodné, aby préace byla skutecné interaktivni. To je zna¢ny rozdil oproti pro-
cesu ziskavani dat z API, kdy se uzivatel mize vénovat jakékoli jiné ¢innosti, nebot data
se ziskavaji zcela automaticky.

8.1 Meéreni rozsahu souboru dat z programového rozhrani
Twitteru

Nejprve se podivejme bliZe na kazdou dolovaci tllohu, jejiz stézejni ¢asti je pokladani dotazt
na API. V nésledujici metrice se podivame, kolik dotazi na API je tfeba uéinit pro ziskani
ucelenych podkladii pro nésledné dolovani v datech. (Pozn.: Twitter nerozlisuje velikost
pismen a aplikace pouziva lower-case reprezentaci, proto jsou vSechny hashtagy uvadény
malymi pismeny).

8.1.1 Poéet dotazu na dolovaci ilohu

7 kapitoly vénujici se analyze ¢i implementaci zisku dat z programového rozhrani se uvadi,
ze data se ziskdvaji v tirovnich. V prvni trovni je vzdy pravé jeden hashtag (inicidlni),
pocet hashtagii v dalSich trovnich jiz zavisi na konkrétnich podminkach na siti—jak je
téma oblibené mezi uzivateli a jakym zpisobem o ném sami informuji.

Nejprve pro vytipované hashtagy zjistime, kolik dotazii je potieba pti dvou trovnich
dotazovani. Nasledné jesté srovname narust poc¢tu dotazi pri zvyseni maximéalniho poctu
arovni o jednu.

Pro experiment byly vybrany hashtagy reprezentujici ro¢ni obdobi a déale hashtagy
s ndzvy vybranych evropskych mést. Duvodem jejich vybéru je autorova domnénka, Ze by
se mohlo jednat o relativné zajimavé pojmy z hlediska dolovani, v jejichz ptipadé se nejedna
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o sezonni zalezitost, médni trend ¢i politicky ozehavé téma soucasné doby, jinymi slovy jejich
vyskyt v ¢ase by mél byt zhruba konstantni (u ro¢nich obdobi mozné s vlivem aktudlniho
¢asu v roce). Hodnoty byly naméfeny dne 13. dubna 2014.

Hashtag autumn | fall | spring | summer | winter
Poéet | Uroven 1 1 1 1 1 1
dotazu | Uroven 2 216 217 | 259 261 184

Tabulka 8.1: Pocet dotaztii—roc¢ni obdobi

Hashtag berlin | bern | brno brussels | helsinki
Poéet | Uroven 1 1 1 1 1 1
dotaza | Uroven 2 | 210 207 168 193 147

Hashtag oslo | paris | prague | stockholm | wien
Podet | Uroven 1 1 1 1 1 1
dotazu | Uroven 2 | 227 159 206 154 128

Tabulka 8.2: Pocet dotazti—evropskd mésta

Zhodnoceni pro 2 irovné

Z tabulky 8.1 vyplyva, Ze uvedené inicidlni hashtagy nevystaci s limitem velikosti okna
pro dotazovani (180 dotazi za 15 min) a s primérem 227 dotazi na API tak vyzaduji
alesponl dvé okna. V piipadé vybranych evropskych mést je situace mirné odlisné, nebot
nékterd mésta se do velikosti okna vejdou, jina nikoli. Spise shodou ndhod vychéazi primérny
pocet dotazi na 180.

7 uvedeného experimentu vychéazi, ze pro tcely demonstrace jsou dvé trovné dotazo-
vani jakymsi idedlem, nebot nevyzaduji enormni mnozstvi ¢asu. Pro predstavu zopakujeme
uvedeny experiment pro tfi Grovné pouze s ro¢nimi obdobimi. Vysledky shrnuje tabulka
8.3. Vysledky byly naméreny dne 19. dubna 2014.

Hashtag autumn | fall | spring | summer | winter
Pocet | Uroven 1 1 1 1 1 1
dotazu | Uroven 2 239 318 261 196 258

Uroven 3 | 17906 | 23565 | 21287 | 16252 18808

Tabulka 8.3: Pocet dotazii—roc¢ni obdobi, 3 irovné

Zhodnoceni pro 3 irovné

Tabulka 8.3 ukazuje, jakym zptsobem dramaticky nartsta potfebny pocet dotazi na pro-
gramové rozhrani s dalsi trovni. V priameéru je tf¥eba okolo 20000 dotazi, coz je o 2 fady
vice. Z toho vyplyva, Ze aplikace by se pro takovyto vétsi soubor neobesla bez neomezeného
pristupu k dattim skrze Twitter API. Uvedené vSak neni nijak zv1ast prekvapujici s ohledem
na skutecnost, Ze v praxi se provadi dolovani nad daty v fddech GB nebo TB.

47



Méfeni pro tabulku 8.3 probihalo priblizné o tyden pozdéji oproti prvnimu a jsou tedy
patrné drobné zmény v poctu dotazii na trovni 2 u ro¢nich obdobi (primér 254 dotazl),
nicméné se nejednd o nijak zasadni rozdil.

8.1.2 Pocet ziskanych tweetii a hashtagti na dolovaci alohu

V dalsim méreni se budeme soustfedit na mnozstvi ziskatelnych tweetti a hashtagt, které lze
z driive zkoumaného poc¢tu dotazti na programové rozhrani obdrzet. Mizeme si tak udélat
obrazek, jak moc se s kazdym dal$im dotazem rozrastd ziskand mnozina dat a také jaké
jsou Ffadové priblizné pamétové naroky na persistenci dat.

Jedna se o stejné dotazovani API, k jakému se vazi vysledky v tabulkach 8.1 a 8.2 ze dne
13. dubna 2014.

Hashtag | Pocet tweetu | Pocet hashtagu | Pocet jedineénych hashtagu
autumn 17857 77842 16779
fall 19746 82769 17166
spring 21971 98513 21206
summer 20533 87164 19515
winter 16419 77299 15878

Tabulka 8.4: Pocet tweeth a hashtagti na dolovaci tilohu—roc¢ni obdobi

Hashtag | Pocet tweett | Pocéet hashtagnu | Pocdet jedineénych hashtaga
berlin 16359 70368 14783
bern 14673 59007 12977
brno 11978 51399 12796
brussels 15645 65804 15242
helsinki 10980 40584 10831
oslo 15867 68516 16076
paris 12782 48726 10299
prague 16247 69824 15819
stockholm 11838 47301 11154
wien 9390 35353 9575

Tabulka 8.5: Pocet tweeti a hashtagt na dolovaci ilohu—evropska mésta

Zhodnoceni poctu tweetu a hashtaga

7 tabulky 8.4 je patrné, kolik tweetl ziskdme v jednotlivych dolovacich tilohach. V primeéru
se pak jedna o 19305 tweetti na prameérnych 227 dotazl, coz znacéi 85 tweetl na kazdy
dotaz. S ohledem na fakt, Ze Twitter API vraci vzdy nejvyse 100 tweetd na jeden dotaz
je vidét, Ze je kapacita vyuzivana zhruba z 85%. Zbylych 15 % pfipada na tweety, které
jsou duplicitni a na dotazy, ke kterym Twitter nenasel ani 100 tweetd. V pripadé mést se
jednd o 13576 tweetti na 180 dotazi v priuméru, ve vysledku tedy z jednoho dotazu vzejde
75,5 tweetu.
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Pocet hashtagli dava u roc¢nich obdobi primér 84717, v jednom tweetu je tak obsa-
zeno 4,4 hashtagi. Pokud bychom se vsak zajimali o unikatni hashtagy v rdamci dolovaci
ulohy, dostavame se k primérné hodnoté 18109 hashtagt, tedy jedinecnych je 0,93 hashtagt
na jeden tweet.

U evropskych mést je prumérny pocet vSech hashtagt 55688, coz dava 4,1 hashtagu
na kazdy tweet ziskany pres programové rozhrani. Jedine¢nych hodnot se mezi nimi nachézi
v priuméru 12955 na kazdou dolovaci tlohu, tedy 0,95 hashtagi na tweet. A¢ tedy evropska
mésta maji mensi vytéZnost na jeden dotaz, jsou uzivatelé o néco kreativnéjsi pii tweetovani
o nich a dokézi vytvorit pestejsi socidlni sif.

V priloze A jsou uvedeny SQL dotazy pro MSSQL server, pomoci nichz lze dojit k vy-
sledkim uvedenym v tabulkach vyse.

8.2 Parametry shluki—pocet jader

Shluk vznikly dolovanim v ziskanych datech je charakterizovan parametry ¢ a min nei-
ghbours. Jen pro zopakovani dodejme, Ze prvni urcuje, kolik spoleénych vyskytd museji
kazdé dva hashtagy mit, aby byly uvazovany v dolovani, a druhy, s kolika riznymi jinymi
hashtagy musi byt kazdy hashtag provazén, aby byl uvazovéan jako jadro (a jeho okoli bylo
dale vysetfovano).

V nésledujici ¢asti si ukdzeme, jaky je vliv hodnoty jednotlivych parametri na pocet-
nost jader ve shluku. Za vychozi hodnoty zvolme € rovno 12 a pokladejme min neighbours
v intervalu 3 az 12.

Hashtag autumn | fall | spring | summer | winter
3 sousedé 261 310 344 320 320
4 sousedé 226 271 315 286 284
5 sousedli 194 242 261 250 250
6 sousedli 169 208 225 215 214
7 sousedll 127 0 195 195 202
8 sousedli 101 0 169 161 175
9 sousedili 77 0 133 142 159
10 sousedii 65 0 99 135 129
11 sousedii 60 0 82 126 118
12 sousedii 0 0 74 87 106

Tabulka 8.6: Pocet jader ve shluku pro e = 12

Zopakujme uvedeny postup pro konstantni hodnotu min neighbours rovnu 6 a € rostouci
od 6 do 15. Méfeni zaznamenava tabulka 8.7.

Zhodnoceni velikosti shluku

Pri sledovani velikosti shluku vidime, Ze s pribyvajici hodnotou parametru e ¢i min nei-
ghbours se shluk zmensuje linearné. P¥i prekroceni jisté hranice je vSak velikost shluku na-
jednou nulova. Tento jev je zpiisoben skutecnosti, Ze shluky jsou prozkoumavany a rozsito-
vany od inicidlniho hashtagu. Pokud jiZ pri jeho vySetfovani neni splnéna hodnota nékterého
z parametri, shluk déale neroste nezavisle na zbylych jadrech.
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Pocet jader ve shluku v zavislosti na parametru min neighbours
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Obrazek 8.1: Pocet jader ve shluku v zavislosti na min neighbours

Hashtag | autumn | fall | spring | summer | winter
€e=6 489 553 572 480 582
e="7 408 440 455 414 476
e=38 351 347 398 348 407
€e=9 268 305 332 316 355
e=10 230 271 280 264 292
e=11 194 235 238 232 229
€=12 169 208 225 215 214
e=13 151 0 207 201 204
e=14 140 0 165 184 196
e=15 119 0 132 174 190

Tabulka 8.7: Pocet jader ve shluku pro min neighbours = 6

S ohledem na uvedené lze polemizovat, zda je spravny pristup prozkoumaévat shluk jen
od inicidlniho hashtagu namisto snahy vytipovat i jind jadra v rdmci shluku a od nich také
provést vySetiovani shluku. Uéel dolovaci metody je viak ten, Ze k zadanému hashtagu hle-
dame svého druhu synonyma. Neni tedy zdmérem vysSetiovat okolni jadra, na ktera inicialni
hashtag neni dostatecné silné navazan, proto je uvedené chovani povazovano za zadouci.

8.3 Rychlost dolovani v datech

Pro poskytnuti moznosti srovnani implementace dolovaciho algoritmu s pfipadnymi jinjymi
dulezita, jak jiz
prohlizi nadolo-

implementacemi provedeme otestovani casové naroc¢nosti. Jeji hodnota je
bylo zminéno, také pro uzivatele, ktery s aplikaci pracuje a interaktivné si
vana data.

Vyuzijeme piedchoziho testu, kdy si ukdzeme, jak dlouho trvalo dolovani nad daty

s proménnou hodnotou parametru €. Hodnoty uvdené v tabulce 8.8 jsou v
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Pocet jader ve shluku v zavislosti na parametru epsilon
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Obrazek 8.2: Pocet jader ve shluku v zavislosti na €

Hashtag | autumn | fall | spring | summer | winter
€e=6 2,061 2,088 | 3,059 2,081 2,096
e="7 2,033 2,029 | 2,097 2,057 2,065
e=38 2,006 2,005 | 2,068 2,052 2,044
€e=9 1,088 2,028 | 2,039 2,014 2,023
e=10 1,054 1,074 | 2,016 1,088 2,001
e=11 1,045 1,059 | 2,001 1,069 1,070
€=12 1,030 1,045 | 1,085 1,060 1,061
e=13 1,033 0,000 | 1,071 1,047 1,054
e=14 1,013 0,000 | 1,069 1,042 1,046
e=15 1,006 0,000 | 1,047 1,049 1,043

Tabulka 8.8: Cas dolovani v sekundach

Zhodnoceni rychlosti

Na naméfené hodnoty je tfeba pohliZet pouze jako na orientacni, nebot jsou z4vislé na kon-
krétnim hardware (Intel Core 2 Duo, 2.0GHz, 2 jadra, klasicky pevny disk). Poskytuji vSak
informaci, ze se jedna fadové o jednotky sekund pro vydolovani pozadované informace.
Primérny ¢as dolovani dosahuje hodnoty 1,446 sekundy (bez zapoéteni nulovych hod-
not). Pro zajemce poskytnéme informaci, ze bez patfiénych indexii (a materializovaného
pohledu) rozebiranych v kapitole o implementaci se dolovani pohybuje v fddu minuty a vice.
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Kapitola 9

Praktické pouziti

V nasledujici ¢asti vénujme pozornost piikladim prakticky pouzitelnych vysledki, které lze
prozkouméavanim shlukt ziskat. Na nékolika dolovacich tlohach znazornime, jaké dalsi za-
jimavé hashtagy lze objevit a jak by je v praxi Slo uplatnit pfi snaze prilakat uzivatele
Twitteru ke svym ptispévkam.

9.1 Priklad 1

Zacnéme hastagem z kolekce reprezentujici evropskd mésta—Prahou. Na inicidlni hashtag
Prague obdrzime pii nasledném prozkoumaévani shluku s parametry € = 4 a min neighbours
= 5 celkem 54 pfimych sousedu.

Velice silnou vazbu lze pozorovat na hashtag Praha, tedy ¢esky ekvivalent slova. Déle je
silné zastoupeno party, vampire, czech, Vitava, travel, Europe ¢i city. Pokud ziistaneme nyni
jen u técho primych sousedl, miuzeme ve snaze délat Praze U¢innéjsi reklamu na Twitteru
psat tweety v duchu: ,Nejlepsi #party nabizi jediné #Praha,“ nebo: ,Wanna #party?
#Travel to the #city of #Prague, the heart of #Europe.*

Nyni se zkusme blize podivat také na nepfimé vazby. Naptiklad skrze party je vidét
silnd vazba na slova fun, friends, night, instafun, love ¢i v posledni dobé oblibené slovo
selfie. Z nich lze opét vymyslet prispévky jako: ,,#Love having #fun with your #fiends?
Visit #Prague.“

9.2 Priklad 2

Dalsim z evropskych mést, které mize zaujmout nejednoho cestovatele je Pariz. Na hashtag
Paris se lze docist o sousednich hashtazich France, Rihanna, summer2014, Seine, french,
Eiffel nebo streetart. Se vSemi uvedenymi poji Paris desitky spoleénych vyskytia v ziskanych
tweetech pro dolovani, Ize je tedy povazovat za silné relevantni.

Z uvedeného vyctu lze dojit napadu jako: ,Don’t know where to spend your #sum-
mer2014 yet? Wanna see #Seine from #Eiffel? Come to #Paris,“ ¢i ,, The most amazing
#french #streetart can be found only in #Paris.“

9.3 Priklad 3

Posledni evropskou destinaci, které se zde budeme jesté vénovat, je hlavni mésto Bel-
gie. Na zadany inicidlni tag Brussels nam dolovaci néastroj vrati informaci o silnych vaz-
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bach na slova Belgium, art, painting, iloveart, ale také nepfimo provazané tagy graffiti
nebo Banksy (pseudonym umélce zamétujiciho se na graffiti pochazejictho z Velké Brita-
nie).

Pokud neméme vyhrady proti pouli¢nim umélctim, mizeme Brusel zviditelniovat na so-
cidlni siti napiiklad prispévkem: ,#Iloveart and #graffiti. That’s why #Brussels is my
choice, “ nebo ,Love to see #Banksy in action? See his #painting in #Belgium, the home
of #art.“

9.4 Shrnuti

Cilem bylo na nékolika kratkych ptikladech znazornit moznosti vyuziti nadolovanych infor-
maci ze socidlni sité. Kazdy mé pochopitelné jiné preference a muze tedy davat prednost
odlisné oblasti neZ evropskym méstim, na nichz jsou priklady demonstrovany. Nékdo také
dava prednost prispévkim s mensim mnozstvim hashtagi, jiny naopak preferuje vice. Neni
znamo, ze by Twitter néjak zvyhodiioval nebo naopak penalizoval tweety obsahujici napii-
klad vice nez 2 az 3 hashtagy, proto v jejich pouziti nebudeme ¢init Zadna doporuceni.
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Kapitola 10
Zaver

Seznamili jsme se s vyznamem dolovani dat a rozebrali principy uplatnéni v prostiedi so-
cialnich siti. Rozebran je cely dolovaci proces od pocatecniho zisku dat az k transformaci
a integraci. Zabyvali jsme se konkrétnimi socidlnimi sitémi, které maji své nezastupitelné
misto v prostfedi Internetu a nabizi své sluzby také ceskym uzivatelim. Jsou diskutovany
prednosti i nevyhody vybranych siti, pfi¢emz socidlni sit Twitter je zvolena jako nejvhod-
néjsi pro ucely dolovani.

Vhodnou pro zisk informaci se jevi adaptace dolovaci metody DBSCAN pracujici s hus-
totou objektd v prostoru. Zminéna je taktéz jeji optimalizace v podobé algoritmu OPTICS.
Na zékladé navrzené dolovaci metody se nasledné odviji realizace implementace, kteréa zo-
hledniuje zminénou myslenku optimalizace.

Cela aplikace je zalozena na navrhovém vzoru Model-View-Controller, jehoz zakladnim
principtiim se prace taktéz vénuje. Po obeznameni s jeho podstatou se v kapitole vénované
implementaci rozvadi, jak je cely nastroj do néj zasazen. K dispozici je podrobny postup,
jak néastroj vlastnimi silami naimplementovat a na co je zddouci si dat pfi realizaci pozor.
Prostor je vénovan také navrhu rela¢ni databaze pro persistenci dat ziskanych z programo-
vého rozhrani, nebot vhodné uloZeni dat ma zasadni vliv na vykonnost dolovaciho procesu.

V zéavéru prace se lze docist o praktickém uplatnéni ziskanych znalosti na prikladech
vybranych evropskych mést. Cilem je ukazat, jak lze nastroj pouzit pro jejich zviditelnéni
na socialni siti pomoci vhodné pouzitych hashtagt v rtiznych ptispévcich.

10.1 MozZna rozsireni

Aplikace se inspirovala rozsifenim OPTICS, které bylo zahrnuto do implementace. Nadéale
v8ak zustéva prostor pro dalsi zlepSeni, jako je rotovani uZivatelskych ¢t pii dotazovani
API socialni sité za ucelem vétstho mozného poctu dotazi za jednotku ¢asu. S vysSsim li-
mitem poctu dotazi nabyva na vyznamu také pripadné podpora distribuovaného ziskévani
dat z Twitteru v ramci jedné dolovaci tillohy nebo vypocet shluku v nadolovanych datech
ve vice vypocetnich vlaknech. Jejich prace by spocivala v postupném synchronizovaném
odebirani hashtagt ze seznamu dosud nevysSetfenych a paralelnim dotazovani rela¢ni data-
béaze, coz by pfineslo urychleni prace uzivatele pfi ¢ekani na vypocet shluku.
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Priloha A

SQL dotazy

Piiloha obsahuje ptikazy jazyka SQL pro ziskani tabulek 8.4 a 8.5 z kapitoly vénované
testovani

A.1 Pocdet tweetu na dolovaci ulohu

WITH Statuses_CTE ([MiningTaskID], [Hashtagl, [CreatedOn], [TwStatusID])
AS
(
SELECT DISTINCT [MiningTaskID], [Hashtag], [CreatedOn], [TwStatusID]
FROM [miner] . [dbo].[TwitterStatus_TwitterStatusHashtag]
JOIN [miner].[dbo].[MiningTask] ON [MiningTaskID] = ID
WHERE [State] = N’Finished’

SELECT [MiningTaskID], [Hashtag], [CreatedOn],
COUNT ([TwStatusID]) as [TwStatusIDCount]

FROM [Statuses_CTE]

GROUP BY [MiningTaskID], [Hashtag], [CreatedOn]

ORDER BY [Hashtag]

A.2 Pocet hashtagiu na dolovaci tilohu

WITH StatusHashtags_CTE ([MiningTaskID], [Hashtag], [CreatedOn],
[TwStatusHashtagID])
AS
(
SELECT DISTINCT [MiningTaskID], [Hashtagl, [CreatedOn],
[TwStatusHashtagID]
FROM [miner] . [dbo].[TwitterStatus_TwitterStatusHashtag]
JOIN [miner].[dbo].[MiningTask] ON [MiningTaskID] = ID
WHERE [State] = N’Finished’

SELECT [MiningTaskID], [Hashtag], [CreatedOn],
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COUNT ( [TwStatusHashtagID]) as [TwStatusHashtagIDCount]
FROM StatusHashtags_CTE
GROUP BY [MiningTaskID], [Hashtagl, [CreatedOn]
ORDER BY [Hashtag]

A.3 Pocet jedineénych hashtagt na dolovaci Glohu

WITH StatusUniqueHashtags_CTE ([MiningTaskID], [Hashtagl, [CreatedOn],
[TwStatusHashtag])
AS
(
SELECT DISTINCT [MiningTaskID], [Hashtagl], [CreatedOn],
[TwStatusHashtag]
FROM [miner].[dbo].[TwitterStatus_TwitterStatusHashtag]
JOIN [miner].[dbo].[MiningTask] ON [MiningTaskID] = ID
WHERE [State] = N’Finished’

SELECT [MiningTaskID], [Hashtag], [CreatedOn],
COUNT ([TwStatusHashtag]) as [TwStatusUniqueHashtagCount]
FROM StatusUniqueHashtags_CTE
GROUP BY [MiningTaskID], [Hashtagl, [CreatedOn]
ORDER BY [Hashtag]
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