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Abstract

This master thesis deals with the social network Twitter and a general event
detection in real time. The main goal is to create a system for Czech News
Agency (ČTK) which will be able to monitor the current data-flow on Twit-
ter, analyze it and extract relevant events. The newly detected events then
will be presented to users in an acceptable form. It was thus created a novel
original experimental event detection system. Some experiments have been
realized in order to find and define optimal system parametrs and to show
the performance of the system. The reported precission was 50% and recall
was 44,4% which is very interesting for the ČTK.



Abstrakt

Tato diplomová práce se zabývá sociálńı śıt́ı Twitter a obecnou detekćı udá-
lost́ı v reálném čase. Hlavńım ćılem práce bylo vytvořit systém pro Českou
tiskovou kancelář, který bude za pomoci API knihovny sledovat děńı na Twit-
teru, tyto texty dále analyzovat a extrahovat z nich události. Nově detekované
události pak bude přijatelnou formou prezentovat uživateli. Podle těchto po-
žadavk̊u vznikl nový systém detekuj́ıćı události na Twitteru, který byl dále
podroben několika experiment̊um k určeńı optimálńıch parametr̊u a k de-
mostraci vlastnost́ı programu. Výsledná přesnost byla 50% a úplnost 44,4%,
což je pro ČTK přijatelné.
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2.3 Uživatelé Twitteru . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 6
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4.5.3 Vytvořeńı shluku . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 36
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1 Úvod

V posledńıch letech internetová společnost vzr̊ustá do nebývalých rozměr̊u.
Stovky milion̊u uživatel̊u jsou aktivńı na sociálńıch śıt́ıch, fórech a nebo při-
sṕıvaj́ı do některých z blogovaćıch služeb. Trendem dnešńı doby je využ́ıvat
služby sociálńıch śıt́ı nejen k interakci se svými přáteli, ale také ke sd́ıleńı
informaćı, názor̊u, myšlenek a pocit̊u.

Pro nás je zaj́ımavý předevš́ım Twitter1, který je se svými miliony uži-
vatel̊u v současné době leaderem mezi mikrobloguj́ıćımi systémy. Uživatelé
Twitteru generuj́ı krátké zprávy - tzv. tweety - a sd́ılej́ı tak informace se svým
okoĺım. Každý uživatel vlastńı profil, ve kterém můžeme naj́ıt některé osobńı
údaje, jako je jméno, lokaci, ale i zájmy a osobńı historii. Tweet je pak asocio-
ván s jedńım profilem, časovou značkou a někdy i geotagem - mı́stem určeným
GPS souřadnicemi.

Jednoduchý př́ıstup a široké spektrum uživatel̊u ale vede k tomu, že takto
sd́ılené informace obsahuje i široké spektrum témat. Můžeme zde naj́ıt bez-
předmětné soukromé rozhovory, reklamu, ale i čerstvé novinky ze sportu a in-
formace o právě prob́ıhaj́ıćım zemětřeseńı.

Tento stále aktuálńı proud informaćı nab́ıźı široké možnosti k analýzám
a dataminingu. V našem př́ıpadě se budeme pokoušet o automatickou detekci
nově vznikaj́ıćıch událost́ı a trend̊u v reálném čase, které uživatelé Twit-
teru právě sleduj́ı. Tento zdroj by měl sloužit jako potenciálńı směr zájmu
pro zpravodajské služby a měl by tedy zachycovat pouze trendy, které se tý-
kaj́ı aktuálńıch témat ve společnosti.

V dnešńı době zpravodajské služby zprostředkovávaj́ı informace od médíı
k lidem. Náš systém je tedy do určité mı́ry snahou o reverzi tohoto pro-
cesu a při úspěšném splněńı zadáńı budeme mı́t nástroj, který bude přenášet
informace směrem od lid́ı k médíım. Ten přinese novou metodu źıskáváńı in-
formaćı pro zpravodajské služby, která v některých př́ıpadech bude rychleǰśı
než konvenčńı zp̊usoby. Tato práce byla zadána v rámci smluvńıho výzkumu
pro Českou tiskovou kancelář.

Práce je rozdělena na teoretickou a praktickou část. V následuj́ıćıch kapi-
tolách teoretické části se budeme zabývat sociálńı śıt́ı Twitter, jej́ı historíı, ob-

1www.twitter.com
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Úvod

sahem a možnostmi. Krátce si představ́ıme knihovnu funkćı API a možnosti
automatického čteńı tweet̊u. Dále poṕı̌seme nástroje pro práci se źıskanými
daty, která budeme převádět do základńıch tvar̊u procesem lemmatizace.
Předně se ale budeme soustředit na proces shlukováńı, který se použ́ıvá pro
seskupeńı podobných objekt̊u do skupin tzv. cluster̊u. Tyto skupiny předsta-
vuj́ı hledané trendy a muśıme pro ně tedy zvolit vhodný název a ohodnoceńı
relevantnosti.

V praktické části navrhneme zp̊usoby pro źıskáńı dat a porovnáme jejich
potenciály. Pomoćı vybraného kanálu a Twitter API pak źıskáme tweety,
které pomoćı dř́ıve popsaných metod dále zpracujeme do cluster̊u, ohodno-
t́ıme jejich d̊uležitost a navrhneme zp̊usob jejich reprezentace. V daľśı kapitole
podrob́ıme takto vzniklý systém několika experiment̊um, kterými nalezneme
takové nastaveńı vstupńıch parametr̊u, které nám poskytne nejlepš́ı výsledky.

Na závěr zjist́ıme přesnost a úplnost navrhnutého řešeńı a tyto výsledky
zhodnot́ıme.
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2 Seznámeńı se sociálńı śıt́ı Twitter

V této kapitole se seznámı́me se sociálńı śıt́ı Twitter, jej́ımi uživateli a obsa-
hem. Dále se zaměř́ıme na veřejnou knihovnu API, kterou Twitter poskytuje
pro strojový př́ıstup k dat̊um a jej́ı možnosti.

Twitter vznikl v roce 2006 a od té doby jeho popularita jen roste. Myš-
lenka sd́ıleńı krátkých zpráv - tweet̊u - zažila nečekanou vlnu nadšeńı a dnes
již neńı nic překvapuj́ıćıho, že za jeden den uživatelé odešlou i 500 milion̊u
tweet̊u [liv(2015)]. Během fenomenálńıho r̊ustu sociálńıch médíı se Twitter
stal jedńım z největš́ıch mikro-blog̊u na světě a jeho popularita i nadále roste.

Dnes má sv̊uj účet nespočet politik̊u, celebrit a organizaćı. I d́ıky této
popularitě se mohla široká veřejnost např́ıklad dozvědět, že vesmı́rná sonda
Mars Phoenix našla v roce 2008 na Marsu led. Nebo že prezident Obama
vyhrál v roce 2012 volby a bude na daľśı 4 roky prezidentem Spojených
stát̊u amerických. Tyto novinky - a mnoho daľśıch - byly dostupné dř́ıve na
Twitteru, než je zveřejnily běžně dostupná média. [nin(2015)].

Podstata tohoto systému a masivńı objem dat upoutává pozornost mnoha
výzkumných pracovńık̊u. Sakaki použil Twitter jako detektor směru a veli-
kosti zemětřeseńı a d́ıky jeho systému dokáže v reálném čase varovat uži-
vatele o př́ıchoźım zemětřeseńı rychleji, než Japan Meteorological Agency
[Sakaki et al.(2010)Sakaki, Okazaki

”
Matsuo].

V roce 2014 vznikla ve Velké Británii organizace nazvaná Samaritans
Radar1, která analyzovala veřejné př́ıspěvky a hledala mezi nimi vyjádřeńı
úzkosti, deprese či sebedestruktivńı povahy. Po nalezeńı takového př́ıspěvku
pak informovala třet́ı osobu, která mohla zareagovat dle svého uvážeńı. T́ım
měl být sńıžen počet sebevražd. Bohužel se ale aplikace setkala s neúspě-
chem a byla ukončena devět dńı po jej́ım spuštěńı. Podle časopisu EkonTech
[Busta(2015)] byla hlavńım d̊uvodem ukončeńı služby malá skupinka lid́ı,
která zneuž́ıvala veřejně dostupné informace k šikanováńı lid́ı právě v je-
jich úzkostlivých okamžićıch. Na stránkách BBC [bbc(2014)] je uvedeným
d̊uvodem porušováńı práva na soukromı́, což je spjaté s velkým počtem ne-
gativńıch ohlas̊u.

Z těchto př́ıklad̊u je zřejmé, jak může být těch několik málo znak̊u d̊ule-
žitých.

1http://www.samaritans.org/
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Seznámeńı se sociálńı śıt́ı Twitter Vymezeńı pojm̊u

2.1 Vymezeńı pojmů

Pro seznámı́ s touto sociálńı śıt́ı je třeba zavést některé pojmy, které jsou již
zažité a těžko přeložitelné. Jde převážně o části Twitteru, se kterými budeme
v následuj́ıćıch kapitolách pracovat.

Pojem Význam

Tweet Nebo i
”
Status“ = jednotka informace Twitteru. Jde o 140

znak̊u textu, který sd́ıĺı jednotliv́ı uživatelé.
Follower Uživatel, který sleduje náš profil. Je tedy s námi v nějaké

relaci a odeb́ırá proto naše tweety na vlastńı časovou osu
(viz.

”
Timeline“ ńıže).

Friend V překladu
”
sledovaný“. Je to uživatel, kterého sledujeme.

Timeline Každý uživatel má k dispozici časovou osu, na které se obje-
vuj́ı jeho vlastńı tweety, tweety jeho přátel a tweety, ve kte-
rých je zmı́něno jeho jméno.

UserList Jde o seznam uživatel̊u. V každém profilu může být nasta-
veno 20 seznamů po 5 000 uživateĺıch. Každý z těchto se-
znamů má pak vlastńı timeline.

Stream Informačńı kanál nebo-li proud tweet̊u, který na jedné straně
plńı Twitter stále aktuálńımi tweety a na druhé straně
je pak mı́sto pro naši aplikaci, která může tato data č́ıst
a dále zpracovávat.

REST Representational State Transfer je metoda pro komunikaci
se serverem pomoćı jednoduchých HTTP voláńı.

Screen name Je strojová přezd́ıvka uživatele, která muśı být unikátńı
a je nejčastěji použ́ıvána v URL adrese.

Hashtag Je kĺıčové slovo (často kombinace několika slov či znak̊u
bez mezer), zač́ınaj́ıćı znakem kř́ıžku (’#’). Přidáńım hash-
tag̊u do tweetu mohou uživatelé kategorizovat tweety do sku-
pin.

@ Stejně jako hashtag uvozuje kĺıčové slovo, znak zavináče uvo-
zuje tzv.

”
screen name“.

RT Retweet. Twitter umist’uje tuto zkratku před text tweetu,
pokud se jedná o retweet. Tedy o tweet, který přeb́ıráme
od někoho jiného a sd́ıĺıme ho dál pod vlastńım jménem.
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Seznámeńı se sociálńı śıt́ı Twitter Tweet

2.2 Tweet

Twitter je unikátńı předevš́ım omezenou délkou zpráv (status̊u). V dnešńı
době, kdy je zvykem rušit a navyšovat všemožné limity a omezeńı, Twitter si
stále drž́ı povolenou délku tweetu 140 znak̊u. Původ této restrikce najdeme
už v prvńıch návrźıch Twitteru (tehdy se ještě jmenoval Twttr) [nin(2015)].
Tento systém byl primárně vyv́ıjen pro malou skupinu přátel, která si mohla
pośıláńım SMS sd́ılet informace, co právě kdo dělá. Právě využit́ı mobilńıch
telefon̊u přinášelo v té době omezeńı 140 znak̊u. Systém se vyvinul do něčeho
větš́ıho, avšak omezeńı z̊ustalo [rea(2013)].

Je zaj́ımavé, že i přes toto omezeńı je Twitter tak obĺıbený nástroj pro sd́ı-
leńı informaćı.

Zaj́ımavou vlastnost́ı každého tweetu je možnost obsahovat hashtagy (viz.
předchoźı kapitola). Přidáńım hashtagu do textu tweetu se stává hypertex-
tovým odkazem a slučuje tak tento tweet s daľśımi, které obsahuj́ı stejný
hashtag. Pokud by tento princip pochopil každý uživatel a Twitter by neo-
mezoval délku zprávy, mohl by být každý tweet otagovaný výčtem hashtag̊u.
Takový stav by pak neposkytoval téměř žádný prostor pro náš výzkum.

2.3 Uživatelé Twitteru

Twitter neńı zaměřen na žádnou konkrétńı skupinu uživatel̊u. Účet si může
vytvořit školák, politik, kadeřnice i celá organizace. Stač́ı vyplnit jméno, e-
mail a heslo a jsme součást́ı této sociálńı śıtě. Proto neńı divu, že je uživa-
telská základna Twitteru tak široká - vždyt’ neńı problém, vytvořit si účt̊u
hned několik.

Větš́ı problémy nastávaj́ı, pokud si někdo chce vytvořit populárńı - tedy
sledovaný - účet. Ve světě se neustále svád́ı denodenńı boje o každého followera
(uživatel, který sleduje můj účet - tedy sleduje můj profil a odeb́ırá mé př́ı-
spěvky) a umı́stěńı v žebř́ıčćıch sledovanosti je věćı prestiže. Vzniká tak
nové mı́sto na trhu a s ńım i nové společnosti, vydělávaj́ıćı na

”
prodeji

follower̊u“2. Je pak jen otázkou té dané společnosti, jestli nám za zaplacené
peńıze poskytne imaginárńı účty odkudsi z Asie nebo propaguje náš profil

2buy1000followers.co/, www.purchasemorefollowers.co.uk/, buytwitterfollowersre-
view.org, www.buycheapfollowersfast.com/twitter/
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Seznámeńı se sociálńı śıt́ı Twitter Uživatelé Twitteru

mezi reálnými uživateli, kteř́ı by se mohli stát našimi potenciálńımi followery
[cou(2015)].

S podivem pak zjǐst’ujeme, že v době psańı této práce jsou prvńı tři nej-
sledovaněǰśı účty Twitteru Katy Perry (68 813 810 follower̊u), Justin Bieber
(62 989 568 follower̊u) a Barack Obama (58 337 998 follower̊u). Pro Českou
republiku jsou to Petr Čech (1 097 430 follower̊u), Tomáš Ujfaluši (358 189
follower̊u) a Petra Kvitová (228 254 follower̊u) [soc(2015)].

Daľśım zaj́ımavým faktem je, že 35% uživatel̊u spadá do věkové skupiny
20-24let a daľśıch 31% pak do skupiny 15-19let [sys(2014)].

2.3.1 Češi na Twitteru

Důležitým ukazatelem pro nás je i rozděleńı uživatel̊u podle zemı́. Neńı nic
překvapuj́ıćıho, že Česká republika se nedostává ani do prvńı deśıtky zemı́,
která má nejv́ıce uživatel̊u Twitteru. Nejv́ıce uživatel̊u Twitteru je ze země
p̊uvodu této śıtě - tedy USA, na druhém mı́stě pak Velká Británie a dále
Kanada, Austrálie, Braźılie, Německo, atd. [for(2014)] A jelikož se v této
práci budeme zabývat pouze českou komunitou Twitteru, je pak právě tato
statistika př́ıčinou toho, že výsledky této práce nejsou nijak objemné.

Zaj́ımavost́ı je, že pro Twitter API, kterému je věnována kapitola 2.6,
je Česká republika ještě málo známou. Tweety, označené autorem jako česky
psané, totiž API označuje kódem

”
sk“ a tak se muśıme vypořádat i s občas-

ným výskytem slovenských text̊u. Tato chyba se už nevyskytuje u uživatel-
ských profil̊u, kde se setkáváme se zkratkou

”
cs“.

Obrázek 2.1: Evropa z pohledu tweet̊u [geo(2013)].
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Pro zaj́ımavost vytvořil Twitter několik obrázk̊u tak, že každý tweet, ob-
sahuj́ıćı pozici odesláńı (tzv. geotag), byl označen bodem do souřadnicového
prostoru. Jak je vidět na obrázku 2.1 [geo(2013)], lze zřetelně rozeznat větš́ı
a aktivněǰśı města Evropy.

2.4 Seznamy uživatel̊u

Zaj́ımavou funkćı Twitteru je možnost seskupovat uživatelské profily do ve-
řejných či soukromých seznamů a mı́t tak k dispozici data konkrétńıch autor̊u.
Tato možnost je primárně určena pro implementaci časové osy v́ıce uživatel̊u
do webových stránek, lze ji ale využ́ıvat i k našim účel̊um.

Nás budou na toto téma zaj́ımat předevš́ım následuj́ıćı omezeńı. Každý
uživatel si může vytvořit až 20 seznamů, soukromých či veřejných a každý
seznam pojme až 5 000 uživatel̊u.

2.5 Obsah Twitteru

V předchoźıch kapitolách jsme se dozvěděli, kdo se může pod́ılet na sd́ıleńı
informaćı a jak dlouhé zprávy může psát. Z těchto dvou témat pak př́ımo
vyplývá daľśı, a to - co mohou psát.

At’ už se jedná o společnost, celebritu či soukromou osobu, každý má na vy-
jádřeńı své myšlenky jen těch málo 140 znak̊u. To neńı dost ani na vypsáńı
krátkého receptu. Proto si uživatelé vypomáhaj́ı r̊uznými zkratkami, odkazy,
emotikony, obrázky a hlavně žargonem, specifickým právě pro sociálńı śıtě.
Dále údajně 80% aktivńıch uživatel̊u přistupuje ke svému účtu z mobilńıch
zař́ızeńı [abo(2015)]. To přináš́ı i překlepy a špatnou korekci mobilńıch za-
ř́ızeńı. Z pohledu strojového zpracováńı to zanáš́ı do zpracovávaného textu
chybovost a neúplnost a komplikuje daľśı zpracováńı.
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2.6 Twitter API

Twitter API je veřejně dostupná knihovna funkćı, které slouž́ı pro př́ıstup
k dat̊um Twitteru. I přes jednoduchost Twitteru obsahuje nepřeberné množ-
stv́ı funkćı pro správu autentizace, uživatelských účt̊u, tweet̊u, uživatelských
seznamů, streamů a daľśıch.

Je třeba zmı́nit, že struktura Twitteru se neustále měńı. Každou vteřinou
vznikaj́ı nov́ı uživatelé, přibývaj́ı, ale i ubývaj́ı tweety. Práce s API muśı
na tuto skutečnost brát ohled a poč́ıtat např́ıklad s t́ım, že pokud źıskáme
seznam identifikátor̊u nějaké skupiny uživatel̊u, druhý den už nemuśı být
všichni dostupńı (mohou být smazańı či skryt́ı) a Twitter API pak bude
vracet HTTP chybový kód.

Od května roku 2013 Twitter oficiálně uzavřel podporu REST API v1.0
a přešel na novou verzi API v1.1. Ta přináš́ı vesměs nepatrné změny, jako
je přechod z XML na JSON, zavedeńı OAuth autentizace a daľśı. Ale hlavńı
změnou, která se úzce dotýká našeho tématu, je zpř́ısněńı limit̊u. V předchoźı
verzi byl povolen jeden dotaz za vteřinu a ve verzi nové už je to jeden dotaz
za pět vteřin [gni(2013)]. Což je změna výrazná a značně ovlivňuje směr
a výsledky této práce.

Většinu API knihovny lze využ́ıvat zdarma a je př́ıstupná pro každého
registrovaného uživatele. K tomu ještě existuje jedna funkce, která je zpo-
platněná a která splňuje všechny naše požadavky. Touto funkćı je Sream Fi-
rehose, což je stream všech tweet̊u, které procháźı t́ımto kanálem v reálném
čase. Vı́ce o Stream Firehose v kapitole 2.6.5.

Vlastńı komunikace s API knihovnou pak funguje na základě HTTP do-
taz̊u, na které źıskáme odpověd nesoućı JSON data. Jelikož byl pro práci
zvolen programovaćı jazyk Java, použili jsme knihovnu třet́ı strany - Twit-
ter4j - která nás od této komunikace odst́ıńı.

2.6.1 Podmı́nky použit́ı

Twitter ve svých podmı́nkách mimo jiné ṕı̌se, že daľśı š́ı̌reńı dat třet́ım stra-
nám lze pouze ve formě id tweetu a/nebo id uživatele. Pro š́ı̌reńı větš́ıch kor-
pus̊u je povolen jen nezautomatizovaný zp̊usob stahováńı a objem do 50 000
veřejných tweet̊u a/nebo uživatelských dat za den [pol(2014)].
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Dı́ky těmto restrikćım je velice náročné źıskat větš́ı objem dat např́ıklad
na vytrénováńı procesu lemmatizace (viz. kapitola 3.4) a omeźıme-li se jen
na česká data, stažeńı těchto dat je velice nepravděpodobné.

2.6.2 Twitter4j

Twitter4j3 je neoficiálńı Java knihovna pro Twitter API, pomoćı které mů-
žeme snadno integrovat do naš́ı Java aplikace všechny služby Twitteru. Prvńı
release byl vydán roce 2007 (15 měśıc̊u po vzniku Twitteru) a od té doby
je dále vyv́ıjen a š́ı̌ren jako opensource pod licenćı Apache License 2.0.

Dı́ky této knihovně je každý Java programátor odst́ıněn od správy HTTP
odkaz̊u, hlaviček a veškeré komunikace přes tento protokol. Stač́ı mu jen ini-
cializovat spojeńı s Twitter API, poskytnout knihovně Twitter4j uživatel-
ské kĺıče a př́ıstupové tokeny a HTTP dotazy na Twitter API již prob́ıhaj́ı
jednoduchým voláńım funkćı Twitter4j. Jako výsledky takového voláńı pak
nedostáváme textové řetězce a datové objekty, jak je tomu u HTTP voláńı,
ale již připravený Java objekt naplněný žádanými daty.

2.6.3 Twitter Rate Limit

Tato knihovna spravuje veškerá omezeńı Twitteru. Je rozdělená předně na
omezeńı pro uživatele a omezeńı na aplikaci. Rozd́ıl mezi těmito omezeńımi
je v tom, že jeden uživatel může mı́t pod svou správou v́ıce aplikaćı.

Velká změna oproti API v1.0 je v děleńı časových interval̊u. Dř́ıve se limity
měřily po 60ti minutách, API v1.1 přináš́ı změnu na 15ti minutové intervaly.

Twitter děĺı funkce své API knihovny podle omezeńı na několik tř́ıd. Mezi
základńı řad́ıme tyto dvě:

1. Méně časté dotazy, jako je např́ıklad čteńı soukromých zpráv, źıskáńı
seznamu přátel, follower̊u, seznamů uživatel̊u a daľśı. Pro tyto dotazy
je přǐrazen limit 15 dotaz̊u za 15 minut.

2. Frekventovaněǰśı dotazy, jako je např́ıklad výpis člen̊u seznamu uživa-
tel̊u, hledáńı tweet̊u, výpis tweet̊u z timeline a daľśı. Pro tyto dotazy

3http://twitter4j.org
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je přǐrazen limit 180 dotaz̊u za 15 minut.

Konkrétńı limity jednotlivých funkćı jsou dostupné v dokumentaci API4.

2.6.4 REST API

REST API poskytuje programový př́ıstup ke čteńı a zapisováńı dat do Twit-
teru. Mezi funkce z této knihovny patř́ı např́ıklad vytvořeńı nového tweetu,
čteńı uživatelského profilu, vyhledáváńı tweet̊u či uživatel̊u. V praxi všechny
funkce spojuje to, že autentizovaný programátor odešle požadavek ve tvaru
HTTP a jako odpověd’ dostává JSON pole.

V následuj́ıćıch vybraných funkćıch, které jsou pro nás zaj́ımavé, uvá-
d́ıme teoretickou rychlost čteńı. Ta je dána omezeńım Twitteru (tedy knihov-
nou Twitter Rate Limit) a je to tedy omezeńı maximálńı rychlosti źıskáváńı
tweet̊u. Abychom ale dosáhli této rychlosti, muśı Twitter obsahovat dosta-
tečné množstv́ı dat. V tomto bodě se lǐśı teoretická rychlost od praktické.
Protože jak uvid́ıme v daľśı části práce, Twitter nám sice nab́ıźı např́ıklad
12 000 tweet̊u za hodinu, uživatelé Twitteru ale tolik př́ıspěvk̊u nenaṕı̌śı a
tak je reálná rychlost značně nižš́ı.

GET statuses/home timeline

Vraćı kolekci tweet̊u a retweet̊u přihlášeného uživatele a uživatel̊u, které sle-
duje. Touto metodou lze přeč́ıst jen 800 tweet̊u z historie, neńı tedy dopo-
ručována pro ty, kteř́ı sleduj́ı mnoho daľśıch uživatel̊u nebo sleduj́ı uživatele,
kteř́ı častěji tweetuj́ı.

Teoretická rychlost čteńı je maximálně 12 000 tweet̊u za hodinu.

GET list/statuses

Je zp̊usob, jak z již vytvořeného seznamu přeč́ıst data. Č́ıst můžeme ma-
ximálně po 100 př́ıspěvćıch a stač́ı nám k tomu znát jen id seznamu nebo

4https://dev.twitter.com/rest/public/rate-limits
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vlastńıka seznamu. Tak můžeme přistupovat i k seznamům pod jiným uživa-
telským účtem, než pod kterým jsme právě přihlášeni.

Teoretická rychlost čteńı je maximálně 72 000 tweet̊u za hodinu.

Zaj́ımavými vlastnostmi těchto dvou možnost́ı je, že at’ už čteme tweety
z home timeline nebo ze seznamu, vždy čteme př́ıspěvky od uživatel̊u, které
jsme sami vybrali. T́ım ztráćıme obecný vzorek a zanáš́ıme do dat subjek-
tivitu, ale také máme cenný nástroj, jak filtrovat nezaj́ımavé a nežádané
př́ıspěvky.

GET search/tweets

Vraćı kolekci relevantńıch tweet̊u, které koresponduj́ı se zadaným dotazem.
Vyhledávat lze jedńım řetězcem (Twitter si vytvořil vlastńı vyhledávaćı syn-
taxi, pomoćı které lze v jednom řetězci filtrovat např́ıklad všechny tweety,
obsahuj́ıćı kĺıčové slovo a odeslané z okoĺı Prahy), nebo pomoćı datové struk-
tury, ve které lze filtrovat podle lokace, jazyka nebo typu tweetu. Typ může
být

”
populárńı“,

”
nedávný“ a

”
kombinovaný“.

Teoretická rychlost čteńı je maximálně 72 000 tweet̊u za hodinu.

Výhodou této varianty je, že můžeme vyhledávat tweety od všech uživa-
tel̊u Twitteru a t́ım neztráćıme na obecnosti.

2.6.5 Stream API

Tato část funkćı poskytuje nejrychleǰśı kontinuálńı př́ıstup ke tweet̊um a je ur-
čena pro aplikace, které se jednou spust́ı, nastav́ı spojeńı a pak již jen čtou
data v nekonečné smyčce.

Existuj́ı tři druhy streamů.

1. Public stream, který je dále dělen na
”
sample“,

”
filter“,

”
firehose“.

� Sample poskytuje vzorek všech globálńıch dat.

� Filter umožňuje jejich filtraci podle uživatele, kĺıčových slov nebo lo-
kace.
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� A jako posledńı je Firehose, který poskytuje neomezený stream
všech tweet̊u. Ten, jak již bylo zmı́něno dř́ıve, je zpoplatněn a př́ı-
stup k němu neńı nijak intuitivńı. Twitter sám nezveřejňuje ceny
ani návod k źıskáńı př́ıstupu a po marných snahách o připojeńı
vraćı jen stručnou hlášku, že př́ıstup k tomuto streamu je pod-
mı́něn vlastnictv́ım speciálńıch práv. Twitter totiž tuto kapitolu

”
neomezeného př́ıstupu k dat̊um“ svěřil společnostem třet́ı strany,

které pak maj́ı práva data přeprodávat dál. Jsou to primárně spo-
lečnosti Gnip a DataSift5.

2. User stream, který poskytuje všechna data přihlášeného uživatele. Tedy
př́ıspěvky, které by přihlášený uživatel viděl na své timeline.

3. Site stream, což je verze User stream pro v́ıce uživatel̊u. Tato verze
je určena pro servery, přes které se připojuje k Twitteru v́ıce uživatel̊u.

5DataSift ovšem oznámil konec spolupráce s Twitterem k srpnu 2015[dat(2015)]
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3 Zpracováńı textu

V této kapitole se budeme zabývat r̊uznými možnostmi práci s textem, jeho
analýzou, klasifikaćı a daľśımi zp̊usoby zpracováńı textu, které jsou potřebné
pro úspěšné vyřešeńı této práce. Představ́ıme si princip procesu filtrace, lem-
matizace a clusteringu a jejich př́ınosy.

3.1 Klasifikace textu

Jde o uč́ıćı algoritmy, které určuj́ı, do které z kategoríı dat dané pozorováńı
patř́ı. Pro natrénováńı klasifikátoru se použ́ıvá anotovaná trénovaćı množina,
pro která jsou kategorie správně určeny. Jednotlivá pozorováńı jsou analyzo-
vány do skupin kvantifikovatelných vlastnost́ı (rys̊u).

Algoritmus, který implementuje klasifikaci, se nazývá klasifikátor. Jako
př́ıklad takového algoritmu je kategorizováńı e-mailové pošty do spamu či při-
řazeńı diagnózy pacientovi na základě jeho pozorovaných vlastnost́ı.

Ve strojové terminologii můžeme klasifikačńı metody dělit podle typu
učeńı. Obĺıbenou metodou je učeńı s učitelem (tzv. Supervised learning)
a do této kategorie spadá i Naivńı Bayes̊uv klasifikátor popsaný ńıže.

Daľśım typem klasifikace je učeńı bez učitele (tzv. Unsupervised learning).
Tyto algoritmy jsou vhodné v př́ıpadě, kdy nemáme k dispozici anotovaná
vstupńı data a rozděluj́ı dokumenty do tř́ıd na základě jejich vnitřńı podob-
nosti. Nevýhodou této metody je, že nedokáže výsledné tř́ıdy automaticky
pojmenovat a je zde nutný zásah uživatele. Tuto metodu použijeme a proces
shlukováńı poṕı̌seme ńıže v kapitole 3.5. Hlavńım d̊uvodem této volby je to,
že nemáme k dispozici anotovaná data Twitteru, která bychom mohli použ́ıt
k trénováńı klasifikátoru.

3.1.1 Naivńı Bayes̊uv klasifikátor

Je klasifikačńı technika založená na Bayesově větě o podmı́něných pravdě-
podobnostech. Pomoćı tohoto klasifikátoru a anotované vstupńı množině dat
jsme schopni rozhodnout, do jaké kategorie (nebo do jakých kategoríı) jaký
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dokument spadá. To by v našem př́ıpadě velmi usnadnilo zpracováńı a po řád-
ném natrénováńı tohoto algoritmu bychom byli schopni tř́ıdit tweety do již
pojmenovaných kategoríı.

Je to často použ́ıvaný nástroj, který sice nedosahuje nejlepš́ıch výsledk̊u,
zato je snadný na implementaci a nepotřebuje velké množstv́ı dat k natréno-
váńı. Předpokladem pro tento klasifikátor je nezávislost př́ıznak̊u.

Funkčnost a vlastnosti algoritmu popisuje např́ıklad Michal Hrala ve své
diplomové práci [Hrala(2012)].

3.2 POS-tagging

Part of Speech (POS) tagováńı, je metoda, která každému tokenu (dále jen
slovu) přǐrad́ı slovńı druh. T́ımto nástrojem lze doj́ıt k zjednodušeńı filtrace
slov pro klasifikaci, protože např́ıklad předložky a spojky jsou pro klasifikaci
většinou nepodstatné.

Dále bychom t́ımto nástrojem mohli odlǐsovat zpracováńı podstatných
jmen od př́ıdavných jmen nebo sloves. Po detailněǰśım prozkoumáńı ale tento
nástroj neshledáváme př́ınosným a k filtraci použijeme rychleǰśı zp̊usob jed-
noduchým výčtem filtrovaných slov (viz. daľśı kapitola.)

3.3 Filtrace

Pro daľśı zpracováńı velkého objemu tweet̊u nebudeme potřebovat všechny.
Z Twitter API stahujeme př́ıspěvky bez ohledu na myšlenku a význam textu.
V tomto kroce se soustřed́ıme na to, abychom odfiltrovali maximum př́ı-
spěvk̊u, které se netýkaj́ı žádné události a které dokážeme jednodušše identi-
fikovat. Dále zavedeńım filtrace doćıĺıme i urychleńı systému. To d́ıky tomu,
že proces lemmatizace je časově náročný a filtraćı sńıž́ıme velikost dat ke zpra-
cováńı.

Filtraci rozděĺıme na filtrováńı celých tweet̊u a to v daľśım kroce zjemńıme
na filtrováńı jednotlivých část́ı tweetu. K detekci události totiž nebudeme
potřebovat např́ıklad spojky, předložky, citoslovce, apod.
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3.3.1 Filtrace celých tweet̊u

V této části chceme ze źıskaných dat odebrat ta, která jsou psaná automatem
(”Ĺıb́ı se mi video @YouTube od autora ...”, ”Přidal(a) jsem do seznamu vidéı
@YouTube video ...”, atd.) a dále maximum tweetu nevýznamových, spamů
a dennodenńıch výkřik̊u, které nejsou pro naši věc zaj́ımavé.

Jednoduše jsme schopni filtrovat pouze tweety psané automatem, protože
z̊ustávaj́ı stejně formulované a v programu je vyfiltrujeme pouhým použit́ım
výčtu. Vzniká tak pole - volně rozšǐritelné - obsahuj́ıćı části tweet̊u, které
nebudeme zpracovávat. Toto pole může v našem př́ıpadě vypadat např́ıklad
takto:

private static final String[] TABU = {

"Přidal jsem novou fotku na Facebook",

"Lı́bı́ se mi video @YouTube",

"Přidal(a) jsem do seznamu videı́ @YouTube",

"Označil(-a) som video @YouTube"

};

Ostatńı nevýznamové tweety můžeme filtrovat podle r̊uzných pravidel,
která se snaž́ı odhadnout podstatu nevyžádanosti a vystihnout ji nějakým
strojovým pravidlem. Např́ıklad tým ze skotské univerzity považoval za ne-
významové tweety obsahuj́ıćı 3 a v́ıce hashtag̊u, 3 a v́ıce odkaz̊u na daľśı uživa-
tele nebo v́ıce než 1 odkaz [McMinn et al.(2013)McMinn, Moshfeghi

”
Jose].

V našem př́ıpadě ale nepracujeme s větš́ım množstv́ım takových tweet̊u a tuto
metodu nepoužijeme.

Texty tweet̊u, které nám i přes filtraci proniknou do daľśıch proces̊u
zpracováńı, zanedbáme a jejich

”
znehodnoceńı“ proběhne až při shlukováńı.

V tomto procesu si totiž zpravidla nenajdou dostatečně velkou množinu po-
dobných tweet̊u, aby se staly d̊uležitěǰśı součást́ı výsledk̊u.

Spam na Twitteru

Tým z brazilské univerzity Universidade Federal de Minas Gerais Belo Ho-
rizonte se zabýval problémem spamu na Twitteru, který definovali jako př́ı-
spěvěk, obsahuj́ıćı slova typická pro současné trendy, podobné hashtagy a URL
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adresy1, které ale vedly na nesouvisej́ıćı a tedy nevyžádané stránky - spam.
[Benevenuto et al.(2010)Benevenuto, Magno, Rodrigues

”
Almeida]

Problém nevyžádaných př́ıspěvk̊u můžeme očekávat v každém informač-
ńım kanálu, který je objemný a sledovaný. Což dle našich prozatimńıch
výsledk̊u Twitter v České republice ještě neńı a tak se nebudeme zabývat
ani problémem spamu.

3.3.2 Filtrace část́ı tweetu

Pro daľśı zpracováńı můžeme již v tomto mı́stě promazat některé části textu
tweetu.

3.4 Lemmatizace

Je proces, kdy je slovo převedeno do základńıho tvaru - tzv. lemma. Pomoćı
lemmat dokážeme v následuj́ıćı kapitole shlukovat i slova v r̊uzných tvarech,
což přináš́ı přesněǰśı výsledky. Dı́ky tomuto nástroji totiž dokážeme porovnat
např́ıklad slova policistu a policisté a vyhodnotit je jako totéž slovo policista.

Tento nástroj je v některých jazyćıch d̊uležitěǰśı než v jiných. Porovnáme-
li např́ıklad možnosti formálńıho tvaroslov́ı (časováńı, skloňováńı) anglického
jazyka s češtinou, vyjde čeština jako jazyk bohatš́ı a tedy jako vhodný kan-
didát pro lemmatizaci. V této práci bude lemmatizace př́ınosným nástrojem.

Problém nastává při práci s tweety. Jednotlivá témata uživatelé popisuj́ı
převážně vlastńımi slovy, zkratkami nebo využit́ım emotikon a tak i lemmati-
zace může být v některých př́ıkladech nástroj nedostatečný. Bohužel nemáme
v současné době k dispozici žádný nástroj natolik robustńı, aby dokázal pro-
pojit slova s překlepem, gramatickou chybou nebo slangové výrazy, kterých
je Twitter plný.

Lemmatizátor, podrobněji popsaný v kapitole 4.4, je knihovna založená
na

”
uč́ıćım algoritmu“. Poskytnutý lemmatizátor2 byl natrénován na korpusu

1URL adresy jsou na Twitteru typicky zkracovány pomoćı služby tzv.
”
URL shortener“.

Důvodem je omezeńı délky tweetu na 140 znak̊u.
2http://code.google.com/p/mate-tools/
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PDT 2.0 [Hajič et al.(1996)Hajič, Hajičová
”

Rosen]. Jazyk v oblasti sociál-
ńıch médíı a zejména Twitteru je odlǐsný od jazyka korpusu PDT 2.0. Bylo
by proto vhodné lemmatizátor natrénovat na datech z Twitteru. To ale bo-
hužel neńı možné, protože neńı k dispozici anotovaný korpus.

3.5 Shlukováńı

Obrázek 3.1: Princip shlukové analýzy.

Je proces organizováńı objekt̊u do skupin tak, aby si jednotky ze stejné
skupiny byly podobněǰśı než objekty z ostatńıch skupin. Výsledkem shluko-
váńı je skupina objekt̊u, které jsou si navzájem podobné a nejsou si podobné
s objekty jiné skupiny (viz. obrázek 3.1).

Základńı děleńı algoritmů shlukové analýzy je:

1. Hierarchické algoritmy = Sekvence vnořených rozklad̊u, která na jedné
straně zač́ıná triviálńım rozkladem, kdy každý objekt dané množiny
objekt̊u tvoř́ı jednoprvkový shluk, a na druhé straně konč́ı triviálńım
rozkladem s jedńım shlukem obsahuj́ıćım všechny objekty. Podle směru
postupu při shlukováńı děĺıme metody na aglomerativńı a divizńı.

2. Nehierarchické algoritmy = Jde o algoritmy, ve kterých je nutné znát
počet shluk̊u předem.

Mezi nehierarchické metody patř́ı typicky metoda K-means, která vyhle-
dává shluky v prostoru na základě vzdálenost́ı od centrálńıho prvku. Tato
metoda je efektivńı a velmi obĺıbená, pro jej́ı použit́ı je ale třeba dopředu
znát počet hledaných shluk̊u. V našem př́ıpadě tuto hodnotu dopředu ne-
známe a proto tuto metodu nepoužijeme.

Divizńı hierarchické algoritmy berou vstupńı množinu objekt̊u jako celek
a ten pak děĺı. V každém kroku děĺı shluk na dva nové, které nejlépe splňuj́ı
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dané kritérium rozkladu. Tento postup je výpočetně náročný a je proveditelný
pro malý počet vstupńıch objekt̊u. V našem př́ıpadě pracujeme s velkými
objemy dat a tak ani tato metoda neńı vhodná.

Princip aglomerativńıho hierarchického algoritmu spoč́ıvá v tom, že na po-
čátku rozděĺıme celek na jednoprvkové shluky. V daľśıch kroćıch pak vyb́ı-
ráme dva nejpodobněǰśı shluky, tyto slouč́ıme a vytvoř́ıme tak nový shluk.
Tato metoda vykazuje všechny hledané vlastnosti a na rozd́ıl od ostatńıch
nám nic nebráńı k jej́ımu použit́ı. V daľśım textu detailněji poṕı̌seme jej́ı
princip.

Jelikož je v našem př́ıpadě objektem tweet, muśıme naj́ıt zp̊usob, ja-
kým poč́ıtat vzdálenosti mezi těmito textovými řetězci. Shlukováńı rozš́ı̌ŕıme
o daľśı funkci, ve které vznikne nová forma reprezentace tweetu - forma č́ı-
selného vektoru - s jej́ıž pomoćı budeme schopni poč́ıtat vzdálenosti mezi
jednotlivými objekty.

Proces shlukováńı se skládá z následuj́ıćıch část́ı.

3.5.1 Převod tweetu na č́ıselnou reprezentaci

V této části řeš́ıme problém, jak poč́ıtat vzdálenost mezi texty, respektive
jakou metodu převodu textu na č́ıselné vyjádřeńı zvolit.

TF-IDF

Pro tento druh problému je nejznáměǰśı a tedy i nejpouž́ıvaněǰśı metoda TF-
IDF (term frequency–inverse document frequency). Tato metodika se použ́ıvá
pro hodnoceńı relevance při vyhledáváńı v textu a jak již název napov́ıdá,
toto hodnoceńı se skládá ze dvou část́ı:

1. četnost slova v dokumentu,

2. převrácená četnost slova ve všech dokumentech.

Hodnotu TF spočteme následovně:
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tfi,j =
ni,j∑
k nk,j

,

kde ni,j je počet výskyt̊u slova ti v dokumentu dj, a součet ve jmenovateli
vyjadřuje počet všech slov v dokumentu dj. Hodnotu IDF spočteme jako:

idfi = log(
|D|

|{j : ti ∈ dj}|
),

kde |D| je počet dokument̊u, ve kterém hledáme a jmenovatel vyjadřuje
počet dokument̊u, které obsahuj́ı hledané slovo i.

Pro konkrétńı výpočet se pak źıskané hodnoty vyděĺı maximem pro źıskáńı
normovaného tvaru a hledaná hodnota TF-IDF se spočte jako součin těchto
normovaných hodnot [Salton – Buckley(1988)Salton, Buckley].

Binárńı reprezentace

Jelikož pracujeme s velmi krátkými textovými řetězci, nebude pro nás me-
todika TF-IDF nejefektivněǰśı. Proto si představ́ıme alternativu pro převod
textu na č́ıselný vektor.

V našem př́ıpadě máme dokument d, skládaj́ıćı se z množiny tweet̊u
t a pole slov p, které obsahuje všechna slova právě zpracovávaného doku-
mentu. Tweety budou obsahovat vektor v, který budeme v tomto algoritmu
plnit hodnotami nula nebo jedna. Jednička v př́ıpadě, pokud je slovo na da-
ném indexu v poli p v tweetu obsaženo, v opačném př́ıpadě nula. Tento postup
je zachycen pseudokódem v algoritmu 1.

Výsledný č́ıselný vektor si pak můžeme představit jako pozici tweetu v N–
rozměrném prostoru a v takovém prostřed́ı již dokážeme poč́ıtat jejich vzdá-
lenosti.

Dále je třeba zmı́nit možnost využit́ı hashtag̊u, na které můžeme rea-
govat vyšš́ı č́ıselnou hodnotou ve vektoru. Tuto modifikaci si ale detailněji
představ́ıme až v realizačńı části (kapitola 4.5).
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Algoritmus 1 Převod tweetu na č́ıselný vektor

for all t ∈ d do
i := 0
for all x ∈ p do . Cyklus přes všechna slova v dokumentu.

if t obsahuje x then . Hledáme slovo v aktuálńım tweetu.
t→ v[i] := 1

else
t→ v[i] := 0

end if
i + +

end for
end for

3.5.2 Výpočet vzdálenosti

Nyńı již pracujeme s body v N -rozměrném prostoru. Abychom je mohli shlu-
kovat do skupin, muśıme znát jejich vzájemné vzdálenosti. K tomu bychom
mohli použ́ıt Euklidovskou, Hammingovu nebo Kośınovou vzdálenost.

Hammingova vzdálenost

Tato vzdálenost je definována jako vzdálenost slov abecedy. Tedy počet bit̊u/
pozic, které se musej́ı změnit, abychom jedno slovo změnili za druhé. Pro body
A a B je definována vztahem:

|AB| =
n∑

i=1

|ai − bi|

Jako výsledek vraćı vždy celé č́ıslo a to v našem př́ıpadě neńı dostatečně
jemné děleńı. Nav́ıc bychom se připravili o možnost dále manipulovat s pri-
oritou hashtagu (viz. kapitola 4.5.1).

Euklidovská vzdálenost

Výpočet této vzdálenosti je znám z elementárńı geometrie a vztah mezi bo-
dem A a B je definován následovně:

21
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|AB| =

√√√√ n∑
i=1

(ai − bi)2

I toto vyjádřeńı vzdálenosti pro nás neńı postačuj́ıćı. A to hlavně z toho
d̊uvodu, že se budeme vyskytovat v N -rozměrném prostoru s vysokým N ,
což by přinášelo vysoké hodnoty vzdálenost́ı a zbytečně bychom je museli
normovat.

Kośınová vzdálenost

Vyb́ıráme Kośınovou, která se zakládá na kośınové větě. Ta má obor hodnot
v intervalu < −1; 1 > a neńı tedy třeba ji ještě nějak upravovat. Pro vektory
A a B se spoč́ıtá podle následuj́ıćıho vzorce:

|AB| = A×B

||A|| · ||B||
=

n∑
ai · bi√

n∑
(ai)

2 ·
√

n∑
(bi)

2

Při samotném výpočtu pak výsledek určuje počet společných slov. Pro nulu
nemaj́ı tedy dva tweety žádné společné slovo, pro jedničku maj́ı všechna slova
totožná. Jelikož vzdálenost poč́ıtáme pro tweety v lemmatizovaném tvaru,
vzdálenost rovna jedné ještě nezaručuje rovnost tweet̊u v originálńım zněńı.

3.5.3 Vytvořeńı shluku

V tomto bodě již máme vše připraveno pro vytvářeńı shluk̊u na základě
podobnosti tweet̊u. Vytvořeńı shluku proběhne při nalezeńı prvńı podobné
dvojice. Avšak zde nastává problém, že tuto podobnost nemáme nikde defi-
novanou. Jde o určeńı prahové konstanty (pojmenujeme ji T ), která udá, zda
jsou si tweety podobné či nikoliv.

Tato konstanta T výrazně ovlivńı přesnost a úplnost výsledk̊u a jej́ı na-
lezeńı budeme řešit experimentálně v praktické části práce.

Samotné vytvořeńı shluku navrhneme následovně. Procháźıme všechny
tweety v cyklu (označ́ıme je A) a pro každý daľśı tweet (označený B) po-
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č́ınaje následovńıkem A, který ještě neńı v clusteru, poč́ıtáme jejich vzdále-
nost. Pokud nalezneme tweet B dostatečně podobný, vytvoř́ıme nový cluster,
do kterého tyto dva tweety vlož́ıme. Pokud naraźıme na tweet B, který již
v clusteru je, přeskoč́ıme ho. Pokud pak v daľśım pr̊uchodu cyklem pracujeme
s tweetem A, který jsme již přidali do nějakého clusteru, pokračujeme jak je
popsáno výše jen, jen s tou vyj́ımkou, že jakmile najdeme jemu podobný
tweet B, nevytvář́ıme nový cluster, ale tweet B přidáváme do již existuj́ıćıho
clusteru k tweetu A.

3.5.4 Prezentováńı shluku

V tomto bodě máme množinu skupin tweet̊u, kde každá skupina vyjadřuje
jednu událost. Aby byly tyto výsledky dobře čitelné, je třeba zvolit formu
zobrazeńı, která bude co nejlépe vystihovat podstatu a d̊uležitost události.

Zadefinujeme tedy množinu d̊uležitých slov, které použijeme k reprezen-
taci události. Tyto slova najdeme d́ıky principu výpočtu vzdálenosti tak,
že hledáme slova obsažená v každém tweetu (nebo v maximu tweet̊u) zkou-
maného shluku.

S touto množinou slov můžeme vytvořit název shluku několika zp̊usoby.
Nab́ıźı se např́ıklad použ́ıt slovńı spojeńı, které obsahuje co nejv́ıce d̊ule-
žitých slov a má vysokou frekvenci výskytu nebo jen vybráńım jednoho
z nich. V našem př́ıpadě použijeme jako název skupiny jeden konkrétńı tweet,
který obsahuje všechna d̊uležitá slova (popř. nejv́ıc d̊uležitých slov) a záro-
veň co nejméně slov ned̊uležitých. T́ım doćıĺıme toho, že nevznikne zkomolená
věta či nevýznamové spojeńı slov, ale ve stručnosti vyjádř́ıme podstatu udá-
losti. Toto řešeńı bylo zvoleno i na základě preferenćı České tiskové kanceláře.

3.5.5 Důležitost shluku

Daľśı otázkou při prezentováńı událost́ı je jejich ohodnoceńı či př́ımo řa-
zeńı. Možnost́ı je hned několik a jejich složitost se pohybuje od výpočtu veli-
kosti shluku až po práci s Wikipedíı (viz. např́ıklad autoři systému Twevent
[Li et al.(2012)Li, Sun

”
Datta] nebo skupina z univerzity v Glasgow v jejich

práci
”
Building a large-scale corpus for evaluating event detection on twitter“

[McMinn et al.(2013)McMinn, Moshfeghi
”

Jose]). Autoři těchto dvou praćı
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použ́ıvaj́ı on-line službu Wikipedie - tzv. Portál:Aktuality3, podle kterého te-
prve rozhodnou, zda se jedná o událost d̊uležitou, či nikoliv. To ovšem neńı
použitelné v našem př́ıpadě, protože my se snaž́ıme detekovat události ještě
dř́ıve, než se dostanou na Wikipedii.

Pro klasifikaci d̊uležitosti vyjdeme z p̊uvodu informace o události, tedy
z tweet̊u. Pokud jde o událost d̊uležitou, uživatelé Twitteru na ni reaguj́ı
rychlým š́ı̌reńım a zvýšenou aktivitou na dané téma. To má za následek
výskyt objemných shluk̊u a někdy i v́ıce podobných shluk̊u4. Jednoduchý
počet tweet̊u ve skupině tedy urč́ı, zda se jedná o událost d̊uležitou, či nikoliv.

3http://cs.wikipedia.org/wiki/Port%C3%A1l:Aktuality
4To zálež́ı na vstupńıch parametrech systému. Pokud bude prahová konstanta T bĺıže

hodnotě jedna, pak bude vznikat v́ıce duplicit událost́ı a naopak.
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4 Systém na sledováńı trend̊u

V předchoźıch kapitolách jsme se seznámili se sociálńı śıt́ı Twitter a jej́ı API,
dále jsme si představili metodiky pro zpracováńı textu se zaměřeńım na text
přirozeného jazyka a máme tedy připraveno vše k tvorbě vlast́ınho programu.

V této kapitole poṕı̌seme samotné řešeńı práce, ve kterém vznikne nový
systém pro sledováńı trend̊u na Twitteru. Tento program je k nalezeńı na při-
loženém nosiči.

4.1 Stahováńı tweet̊u

Pro př́ıstup k dat̊um slouž́ı několik funkćı poskytovaných Twitterem. Každá
je něč́ım specifická a vhodná pro nějaký konkrétńı problém. K řešeńı na-
šeho problému bychom potřebovali objemný, souvislý př́ısun dat v reálném
čase, filtrovaný podle jazyka. Tento popis by přesně vystihl pouze Stream

”
firehose“, který bohužel muśıme vyřadit s ohledem na omezený rozpočet.

Je tedy hledána alternativa, kterou Twitter API nab́ıźı zdarma.

4.1.1
”
Duplikáty“ na Twitter API

Je třeba zmı́nit jednu nevýhodu Twitter API, která se př́ımo týká našeho
zadáńı. Každý uživatel má právo mazáńı svých př́ıspěvk̊u. To je funkce d̊u-
ležitá a v některých př́ıpadech i žádaná a použ́ıvaná, protože je to jediný
zp̊usob, jak opravit chybu či překlep v již odeslaném textu. Twitter API
ale nedostane žádnou zprávu, že tento aktuálńı př́ıspěvek je téměř stejný
jako předchoźı, který byl mezit́ım smazán a tak se často stane, že se muśıme
vypořádat s

”
duplikáty“, ve kterých je změněno jedno ṕısmeno, slovosled

či některá slova. V našem program bychom na to mohli reagovat např́ıklad
vyřazeńım starš́ıho př́ıspěvku. Nejde ale o jev tak častý, proto jej pro účely
této práce nebudeme uvažovat.

Jako př́ıklad zmı́ńıme dva źıskáné př́ıspěvky z filtrovaného Streamu, ze kte-
rých prvńı byl odeslán, zkritizován a poté smazán a nahrazen jiným - mı́rně
upraveným textem.
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� Opelka a sedm trpasĺık̊u. Pohádka o jedné milovnici něm. aut. #Ode-
berZnázvuFilmuJednoṔısmenoAkratcePopǐs

� Opelka - pohádka o milovnici německé zn. aut. #OdeberZnázvuFilmu-
JednoṔısmenoAkratcePopǐs

Z př́ıkladu je vidět, že jde o tentýž status od stejného autora, ale ve zpra-
covávaných datech se nám vyskytne jako dva nezávislé tweety.

4.1.2 Teoretická rychlost stahováńı

Pro přehled uvedeme tabulku se souhrnem informaćı z kapitoly 2.6.

Funkce Teoretická rychlost za hodinu

HomeTimeline 12 000 tweet̊u
Search 72 000 tweet̊u
UserList 72 000 tweet̊u
FilteredStream nezveřejněno

Dle těchto č́ısel můžeme vyloučit z daľśıho postupu funkci HomeTimeline,
která neposkytuje dostatek dat a nahrad́ı ji bez ztráty na výkonu funkce
UserList. Pracujeme tedy s metodami Search, UserList a FilteredStream.

4.1.3 Reálná rychlost stahováńı

Pro daľśı zúžeńı výběru zjist́ıme reálnou rychlost stahováńı tweet̊u. Byl pro-
veden pokus, kdy stahováńı prob́ıhalo 7 dńı (pro zachyceńı rozd́ıl̊u v jednot-
livých dnech) a ze źıskaných dat byla spočtena reálná rychlost stahováńı.

Výsledky byly následuj́ıćı.

Funkce Reálná rychlost za hodinu

Search 43,5 tweet̊u
UserList 324,3 tweet̊u
FilteredStream 56,6 tweet̊u
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Je třeba zmı́nit, že tato č́ısla vyjadřuj́ı počet stažených tweet̊u ještě před fil-
traćı. Tedy všech př́ıspěvk̊u, zahrnuj́ıćıch př́ıspěvky automaticky odeśılané
jinými službami (Facebook, YouTube, Instagram, atd.), reklamy a spam. Ta-
bulka vyjadřuje rychlost stahováńı, kterou Twitter API poskytuje data na je-
den př́ıstupový kĺıč. K urychleńı ale nedojde ani při zopakováńı experimentu
na silněǰśım výpočetńım prostřed́ı ani při navýšeńı počtu př́ıstupových kĺıč̊u.
Proto muśıme vyloučit možnosti paralelizace či jiných urychlovaćıch technik.

V daľśıch sekćıch upřesńıme pr̊uběh těchto experiment̊u.

4.1.4 Možné zdroje dat

FilteredStream a Search

Pro funkce FilteredStream a Search jsou stanovena kritéria filtru následuj́ı-
ćım dotazem. Vyb́ırány jsou pouze české tweety lokalizované na územı́ České
republiky. Pro označeńı lokace nab́ıźı Twitter hned několik zp̊usob̊u. Mezi
ně spadá např́ıklad název města a nebo využit́ı GPS souřadnic. V př́ıkladu
ńıže jsme použili obdélńıkový výřez v souřadnicové śıti, který obsahuje Čes-
kou republiku. Dı́ky propojeńı s filtrem jazyka je to metoda úspěšná.

FilterQuery query = new FilterQuery();

double[][] location

= new double[][] { { 12.124470, 48.585767 },

{ 18.827669, 50.869807 } };

query.locations(location);

query.language(new String[] {"sk"});

Jelikož ale tato metoda poskytuje data od obecného vzorku uživatel̊u
Twitteru, nejsou źıskané tweety pro naši potřebu nejvhodněǰśı. Jak bylo zmı́-
něno v kapitole 2.3, 66% uživatel̊u Twitteru spadá do věkové skupiny 15-24
let a proto se př́ıspěvky źıskané metodami FilteredStream a Search týkaj́ı
převážně zájmů a aktivit této věkové skupiny. Pro zpravodajskou službu
ale neńı d̊uležité, jestli si lidé přej́ı dobré ráno, jestli maj́ı problémy ve vzta-
źıch či co zrovna pij́ı.
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UserList

Práce s vybranými uživateli vykazuje zat́ım nejlepš́ı výsledky a je zároveň
i nejkomplexněǰśım zp̊usobem pro źıskáváńı dat, proto ji rozebereme obsáh-
leji.

Jde o možnost, která je obsažena v každém uživatelském účtu a která
již byla zmı́něna v kapitole 2.4. Dı́ky této části Twitteru můžeme tedy ode-
b́ırat všechny př́ıspěvky1, které tito uživatelé zveřejnili na svých profilech.

Dı́ky vlastnostem této metody a jej́ı rychlosti stahováńı bude tato metoda
vybrána k realizaci systému.

Výběr uživatel̊u zálež́ı jen na konkrétńım př́ıkladu, pro který chceme sys-
tém použ́ıt. Pokud by někdo chtěl systém pro sledováńı trend̊u v zahradnictv́ı,
stač́ı mu přidat do seznamů uživatele, kteř́ı se zaj́ımaj́ı o zahradnictv́ı. Po-
kud máme zájem o novinky ze světa sportu, stač́ı přidat do seznamu profily
sportovńıch komentátor̊u, sportovńıch televizńıch stanic, či profesionálńıch
sportovc̊u.

Zp̊usoby pro nalezeńı a výběr těchto uživatel̊u jsou dva.

1. Manuálně. Tzn. procházet Twitter přes jeho webové rozhrańı a vyb́ı-
rat uživatele podle našich preferenćı. Tato možnost má hlavńı výhodu
v tom, že se nám do seznamu nedostane neaktivńı uživatel nebo člověk
ṕı̌śıćı nezaj́ımavé texty, ale pouze ověřeńı lidé.

2. Automaticky s využit́ım Twitter API (např. funkćı GET users/search).
Tato možnost je rychleǰśı, nicméně nejsme schopni strojově kontrolovat
všechna kritéria, podle kterých uživatele vyb́ıráme. Např́ıklad uživatel,
který má ve svém profilu vyplněný zájem o auta, t́ım ještě nezaručuje,
že ṕı̌se jen o autech. V jeho profilu nemuśı o autech padnout ani zmı́nka.

Algoritmů pro výběr uživatel̊u (at’ už manuálńı nebo automatický) máme
hned několik, následuje výčet těch nejzaj́ımavěǰśıch.

1To, že źıskáváme všechny př́ıspěvky, je pro nás d̊uležitá informace. V ostatńıch meto-
dách FilteredStream a Search Twitter poskytuje jen to cca 1% všech dat a t́ım źıskáváme
jen vzorek, který ani nev́ıme, podle jakého algoritmu byl vytvořen.
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� Vybrat skupinu manuálně vybraných, zaj́ımavých lid́ı a přes jejich
followery postupovat hlouběji přes tuto stromovou strukturu až po za-
stavovaćı podmı́nku. S touto metodou budeme nadále pracovat.

� Z obecného vzorku uživatel̊u vyb́ırat přes r̊uzné dotazy na API uživatele
podle:

– jazyka,

– zájmů,

– lokace,

– atd.

V našem př́ıpadě byl tento podproblém zjednodušen d́ıky spolupráci s Čes-
kou tiskovou kancelář́ı, která nám poskytla množinu pro ně zaj́ımavých účt̊u.
Z této množiny byla manuálně vyfiltrována část autor̊u, ṕı̌śıćıch jinak než
česky a zbylo nám 168 uživatelských účt̊u.

S využit́ım Twitter API a jeho funkce GET followers/ids jsme pak přes noc
źıskali id follower̊u těchto účt̊u, kterých bylo 726 623. Bohužel se nám mezi
tyto uživatele opět vmı́sili i zahraničńı autoři a účty nezaj́ımavé. Pro jejich
filtraci jsme museli znát jejich detaily (doposud jsme znali pouze jejich id).
Pro funkci GET users/show už má Twitter Rate Limit ale př́ısněǰśı omezeńı
a my jsme potřebovali zpracovat velký objem dat, proto byl vytvořen druhý
Twitter účet a paralelně jsme zpracovali těchto 726 623 účt̊u za několik dńı.

Z těchto několika stovek tiśıc̊u lid́ı bylo ovšem jen 165 285 profil̊u ozna-
čených jako český, což vyjadřuje např́ıklad to, kolik maj́ı zahraničńıch sledo-
vatel̊u známé české účty (jako jsou např́ıklad @68Jagr, @MZemanOficialni,
@PrahaMesto a @historje).

I tak ale máme v́ıce uživatel̊u, než můžeme uložit do uživatelských se-
znamů. Muśıme tedy vybrat mezi nimi ty pro nás zaj́ımavé. Tento problém
jsme vyřešili ohodnoceńım každého uživatele rankem, následným seřazeńım
podle tohoto ranku a výběrem prvńıch sto tiśıc̊u.

Ohodnoceńı uživatelského profilu se zakládá na počtu jeho sledova-
tel̊u a na počtu jeho zveřejněných tweet̊u. Je hodně uživatel̊u, kteř́ı Twitter
použ́ıvaj́ı často (maj́ı hodně zveřejněných tweet̊u), ale neṕı̌śı zprávy natolik
zaj́ımavé, aby si t́ım źıskali daľśı followery. Experimentálně byl vybrán poměr
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70:30, kde počet sledovatel̊u má váhu 70% a počet tweet̊u 30%. Už z podstaty
našeho systému, který má sledovat trendy, dáváme větš́ı prioritu sledovanosti
nad

”
upov́ıdanost́ı“. Pro normalizovaný tvar ranku ještě nalézáme přibližná

maxima těchto hodnot, kterými daná č́ısla děĺıme a źıskáváme tak ohodno-
ceńı uživatelského účtu v intervalu < 0; 1 >.

Přidáńı uživatel̊u do seznamu je pak jednoduchá operace, kterou lze
opět provést manuálně i automatickým zp̊usobem přes Twitter API. Tato
volba zálež́ı jen na osobńıch preferenćıch či počtu vybraných uživatel̊u a oba
zp̊usoby dosahuj́ı stejných výsledk̊u.

Zaj́ımavost́ı je, že každý uživatel, který je přidán do seznamu, je na tuto
skutečnost upozorněn Twitterem. Může se stát, že pak tito lidé reaguj́ı nega-
tivně a žádaj́ı o smazáńı ze seznamu či vysvětleńı, proč se v takovém seznamu
ocitli. V našem př́ıpadě tak reagovalo 34 lid́ı ze 99 289.

V našem př́ıpadě bylo přidáno již zmı́něných 99 289 uživatel̊u během
několika hodin s využit́ım funkce POST lists/members/create. Uživatel̊u ne-
bylo 100 000 kv̊uli skutečnosti, že mezi procesem źıskáńı detail̊u follower̊u
a jejich následného přidáńı do seznamu jich několik (přesně 711) skrylo sv̊uj
účet jako soukromý nebo bylo vymazáno. Toto č́ıslo nám poskytuje informaci
o dynamičnosti struktur Twitteru a potřeby neustálé kontroly a flexibilńıch
reakćı.

4.1.5 Algoritmus pro čteńı dat

V tomto bodě již máme vybraný zdroj dat (UserList) a řeš́ıme problém sa-
motného źıskáváńı text̊u z API Twitteru. Jelikož je Twitter Rate Limit dělen
na 15ti minutové intervaly, máme 15 minut na položeńı 180ti dotaz̊u (princip
tohoto omezeńı byl vysvětlen v kapitole 2.6.3). Pro přečteńı všech seznamů
potřebujeme 20 dotaz̊u (máme 20 seznamů), tedy za 15 minut dokážeme
přeč́ıst všechny seznamy 9x. Samotné čteńı trvá zanedbatelnou dobu, proto
tedy muśıme mezi jednotlivým čteńım čekat 15/9 = 1, 66minut. Tato hod-
nota plat́ı ovšem pouze pro ideálńı stav, kdy jsou v seznamech velké toky dat
a na dotaz bychom dostávali odpovědi plné nových tweet̊u. My ale dostáváme
pouze jednotky, maximálně několik deśıtek tweet̊u na dotaz a tak čekáńı mezi
jednotlivými dotazy neńı d̊uležitý ukazatel.

Dále se setkáváme s problémem, že potřebujeme mı́t př́ıspěvky řazené
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podle času vytvořeńı a nyńı pracujeme s 20ti stále rostoućımi seznamy tweet̊u,
kde u každého udržujeme ukazatel na mı́sto, do kterého jsme tweety již zpra-
covali. Tento problém vyřeš́ıme jednoduchou úvahou. Ze všech seznamů doká-
žeme přeč́ıst data do 15ti vteřin (to je závislé na počtu nepřečtených tweet̊u,
výpočetńım výkonu stroje, na rychlosti internetového připojeńı a Twitter
API). Důležitým faktem je, že jsme uživatele přidávali do seznamů seřazené,
tedy do prvńıho seznamu jsme přidali uživatele nejsledovaněǰśı a nejaktiv-
něǰśı. V praxi t́ım doćıĺıme toho, že rozděleńı počtu př́ıspěvk̊u mezi jednotlivé
seznamy má charakter prudce klesaj́ıćı křivky. Tedy že v prvńıch seznamech
jsou nové př́ıspěvky časté a u posledńıch seznamů je nový př́ıspěvek sṕı̌se
překvapeńım. Pokud tedy přečteme v několika vteřinách všechny seznamy,
tato data seřad́ıme a zaṕı̌seme, existuje jen velice ńızká pravděpodobnost
(experimentálně ověřeno), že mezi čteńım prvńıho seznamu a čteńım posled-
ńıho vznikne nový tweet, který by měl časněǰśı dobu vzniku, než tweet, který
přečteme v posledńım seznamu.

I při výskytu této nechtěné události se ale výsledky v nejhorš́ım př́ıpadě
ovlivńı jen t́ım, že se jeden tweet v̊ubec nezpracuje - respektive se zpracuje
ve špatném časovém úseku (viz. následuj́ıćı kapitola). To koncový výsledek
nijak neovlivńı a proto se t́ımto problémem nemuśıme dále zabývat.

4.2 Děleńı dat do časových úsek̊u

Nyńı máme stažená data a je třeba je dále zpracovat. Pro tato zpracováńı
již máme všechny nástroje připravené, otázkou ale z̊ustává, v jakém oka-
mžiku tyto nástroje aplikovat. Tedy muśıme zvolit konstantu DT , která roz-
děĺı zpracovávaná data do časových úsek̊u a tyto části pak bude filtrovat,
lemmatizovat a řadit do skupin využit́ım shlukováńı.

Pro sledováńı nově vznikaj́ıćıch trend̊u stač́ı porovnávat shluky jednotli-
vých časových úsek̊u. Pokud pracujeme se shlukem větš́ım, než byl v před-
choźım časovém úseku, jde o r̊ust zájmu o téma dané touto skupinou tweet̊u
a tedy o nově vznikaj́ıćı trend. Na obrázku 4.1 je znázorněn výskyt nějaké
události a možnosti výběru hodnoty DT . Pokud bychom zvolili malé DT
(např. jako je na obrázku DT1), vyskytne se nám událost v několika časo-
vých bloćıch. Ideálńı by bylo zvolit velikost časového úseku tak velkou, aby
pokryla celou událost (viz. DT2 na obrázku 4.1). Událost se ale může vy-
skytnout v p̊ulce DT a zasáhnout tak do v́ıce úsek̊u, proto k jej́ımu určeńı
vytvoř́ıme několik experiment̊u, ve kterých se pokuśıme naj́ıt optimálńı hod-
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notu.

Obrázek 4.1: Výskyt události a možné hodnoty DT .

Tento proces porovnáváńı s předchoźımi byl ale později odebrán a zveřej-
ňovány jsou všechny shluky. A to z d̊uvodu malého množstv́ı dat. Většinou
źıskáme tak málo text̊u na společné téma, že ve výsledných shlućıch již do-
káže vybrat čtenář pro něj zaj́ımavé trendy sám a neńı třeba je ještě dále
filtrovat.

Otázkou ale z̊ustává určeńı konstanty DT , kterou je potřeba vždy zjistit
experimentálně a která záviśı na typu dat a úlohy (např. zúžeńı domény -
hledáme jen zemětřeseńı, apod.).

Pro obecnou detekci událost́ı je možné spustit několik instanćı programu
a sledovat ty trendy, které maj́ı dobu vzniku v řádu dńı (lidé se začnou bavit
o plánovaných volbách), ale i trendy vyskytnuvš́ı se během několika minut
(teroristické útoky, úmrt́ı slavné osobnosti, aktuality ze sportovńı události,
apod.)

4.3 Filtrace

V programu prob́ıhá proces filtrace na dvou mı́stech.

1. Při čteńı textu tweetu ještě před jeho uložeńım do datové struktury
dojde ke kontrole, zda neobsahuje část textu, kterou přidává typicky
automat a kterou máme připravenou v poli. Pokud nalezneme takový
řetězec (např. ”Přidal jsem novou fotku na Facebook”), daný tweet rov-
nou přeskakujeme a do datové struktury, kterou dále budeme zpraco-
vávat, ho v̊ubec nepřidáme.
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2. Při vytvářeńı objektu tweetu plńıme tento objekt daty. Mimo jiné
si už připravujeme z textu tweetu pole slov, která tweet obsahuje. Z to-
hoto pole ale vynecháváme všechny URL adresy, emotikony, předložky,
spojky, spřežky, apod. Např́ıklad jsou to slova {alespoň, ačkoliv, během,
jakoby, jestli, prostě, všichni, zat́ım, atd}.

Po tomto kroku máme vytvořenou datovou strukturu množinou tweet̊u,
které budeme dále převádět do základńıch tvar̊u pomoćı lemmatizátoru a shlu-
kovat do skupin na základě jejich podobnosti.

4.4 Lemmatizace

Proces lemmatizace patř́ı do kategorie uč́ıćıch algoritmů a v přirozené řeči
je velice obt́ıžné (až nemožné) dosáhnout 100% správných výsledk̊u.

Pro tento proces použijeme exterńı knihovnu (tzv. lemmatizátor), který
čte slova ze souboru a do jiného souboru zapisuje slova v lemmatizovaném
tvaru. Tak źıskáme např́ıklad z tweetu na obrázku 4.2 tento proces:

Obrázek 4.2: Vzorový tweet pro znázorněńı lemmatizace.

1. Nejprve v jaké formě stáhneme tweet z Twitter API:

RT @lidovky: ,Putinovi motorkáři‘ se chystajı́ do Čech.

O Nočnı́ vlky se už zajı́má policie http://ldvk.cz/NKL

2. Dále vyfiltrujeme (viz. předchoźı kapitola 4.3) URL adresy, předložky,
emotikony, interpunkci, ... Výsledkem je pole slov:

[@lidovky, putinovi, motorkáři, chystajı́, čech, nočnı́, vl-

ky, zajı́má, policie]

3. A t́ım se již dostáváme k lemmatizaci, která vraćı tyto výsledky:
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[@lidovka, putin, motorkář, chystat, č, nočnı́, vlka, zajı́-

mat, policie]

Z tohoto postupu je vidět, že výsledky lemmatizace nejsou zcela správné
a mı́sty źıskáváme slova sṕı̌se deformovaněǰśı2. Jelikož ale lemmatizaci po-
už́ıváme pro obecněǰśı sjednocováńı v́ıce tweet̊u dohromady, pak naši práci
tato deformace z pravidla nepoškod́ı. Slovo

”
@lidovky“ se stále bude porov-

návat se slovem
”
@lidovky“ a už nás nijak neovlivńı, že se tomu stane přes

nesprávný tvar slova
”
@lidovka“. Výsledky lemmatizace jsou tedy správné

či neutrálńı a to dělá z tohoto procesu př́ınosný nástroj pro daľśı řešeńı.

4.5 Shlukováńı

V kapitole 3.5 jsme si již představili všechny potřebné nástroje k této pro-
blematice a nyńı poṕı̌seme jejich implementaci.

V tomto bodě pracujeme s množinou tweet̊u, kde jeden tweet nám repre-
zentuje objekt, obsahuj́ıćı tyto atributy:

� id,

� datum vytvořeńı,

� jazyk,

� text tweetu,

� pole slov

� a pole lemmatizovaných slov.

S těmito daty a s výčtem všech použitých významových slov (všechna
slova, která prošla filtraćı) v lemmatizovaném tvaru stoj́ıme před úkolem,
sloučit sobě podobné tweety do skupin.

2Např́ıklad
”
@lidovky“ →

”
@lidovka“.
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4.5.1 Převod tweetu na č́ıselný vektor

V kapitole 5 si představ́ıme malý testovaćı korpus dat, źıskaných z Twitteru
pro účely testováńı. Tento korpus obsahuje 8% tweet̊u, které obsahuj́ı jedno

”
d̊uležité slovo“ (viz. kapitola 3.5.4 2x. Jelikož je toto č́ıslo tak malé, můžeme

zde použ́ıt binárńı reprezentaci. V porovnáńı s rychlost́ı metody TF-IDF
touto volbou dojde i k značnému urychleńı výpočtu.

Tento převod (znázorněný v algoritmu ??) prob́ıhá jako prvńı část shlu-
kováńı. Každému tweetu se alokuje pole o velikosti celkového počtu význa-
mových slov a vyplňujeme tento vektor jedničkami a nulami.

Při velkém počtu zpracovávaných tweet̊u je tento vektor velice ř́ıdký a vět-
šinou se skládá z řady nul, pak několik jedniček (tolik, kolik má tweet vý-
znamových slov) a pak opět zbytek nul. Jedině pokud nalezneme jedničku
někde v prostoru nul, pak to znamená, že v tweetu bylo použito slovo, které
už použil jiný tweet a tedy že existuje nějaká podobnost.

V kapitole 2.2 byla představena d̊uležitost hashtagu a tak pro tyto
”
kĺıčová

slova“ vytvoř́ıme následuj́ıćı možnost prioritizace. Při zpracováváńı hash-
tagu vyplńıme do vektoru mı́sto jedničky nějaké č́ıslo větš́ı. Č́ım vyšš́ı č́ıslo,
t́ım vyšš́ı má hashtag prioritu. T́ım můžeme doćılit např́ıklad toho, že při
výskytu dvou tweet̊u, které maj́ı společný pouze a jen tento jeden hashtag,
vznikne shluk obsahuj́ıćı právě tyto dva tweety. To může být jev žádaný,
ale také nemuśı. Např́ıklad hashtag

”
#Praha“ může být použitý v souvislosti

s odložeńım otevřeńı tunelu Blanka, ale zároveň tak označuj́ı tweety turisté,
kteř́ı zrovna toto město navšt́ıvili. Takto vytvořený shluk by sice poskyto-
val informačńı hodnotu, že se mluv́ı o Praze v té a té frekvenci (např́ıklad
v porovnáńı s předchoźım časovým úsekem), ale to nemuśı být právě ten vý-
sledek, který bychom chtěli. Nastaveńı této priority tedy zálež́ı na osobńıch
d̊uvodech použit́ı našeho programu.

Pro představu použijeme následuj́ıćı př́ıklad:

Na následuj́ıćım obrázku 4.3 máme dva tweety, které byly odeslány 14. 4.
2015 dopoledne.

Oba se týkaj́ı totožného tématu a oba se nám vyskytly ve stejném časovém
úseku. Pokud bychom pracovali pouze s těmito dvěma texty, dostali bychom
následuj́ıćı pole všech slov v lemmatizovaném tvaru:
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Obrázek 4.3: Dva podobné tweety pro znázorněńı shlukováńı.

{zadržený, muž, pokusit, utéct, policist, zkolabovat, zemřı́t,

zásah, policejnı́, eskorta, útěk}

Budeme-li se nyńı držet algoritmu, převedeme prvńı tweet na vektor:

{1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 0, 0, 0, 0}

a druhý tweet bude reprezentovat vektor:

{0, 1, 1, 0, 1, 0, 1, 1, 1, 1, 1}.

4.5.2 Výpočet vzdálenosti

Tyto dva vektory dosad́ıme do vzorce kośınové vzdálenosti a dostaneme
tak následuj́ıćı výpočet:

distance =
A×B

||A|| · ||B||
=

4√
7 ·
√

8

.
= 0.53

4.5.3 Vytvořeńı shluku

Tato vzdálenost je následně porovnána s naš́ı prahovou konstantou T a je-li
větš́ı3, pak vytvář́ıme shluk, do kterého tyto dva tweety řad́ıme.

3Vzdálenost rovna nule znamená žádnou podobnost a jedna znamená totožnost
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4.6 Prezentace výsledk̊u

Nyńı máme tweety rozdělené do skupin, které umı́me pojmenovat (viz. kapi-
tola 3.5.4). Pokud zvoĺıme jeden konkrétńı tweet ze skupiny za reprezentanta
celé skupiny, źıskáme t́ım strohý popis celé skupiny. Strohost je totiž základńı
vlastnost každého uživatele Twitteru4.

Jak tyto výsledné shluky pak seřad́ıme zálež́ı na konkrétńım využit́ı. V na-
šem př́ıpadě nás předně zaj́ımaj́ı události, o kterých se mluv́ı nejv́ıce. Tohoto
zobrazeńı doćıĺıme t́ım, že budeme preferovat skupiny obsahuj́ıćı největš́ı po-
čet tweet̊u. T́ım odsuneme do pozad́ı šum, který se nám může do výsledk̊u
dostat a který se bude typicky skládat ze skupin, obsahuj́ıćı jen pár tweet̊u.

4Opět zde naráž́ıme na omezeńı délky textu na 140 znak̊u.
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5 Experimentálńı ověřeńı

V této kapitole podrob́ıme nově vzniklý program několika experiment̊um,
ve kterých budeme hledat ideálńı nastaveńı pro potřeby zpravodajské služby
a zároveň budeme sledovat vlastnosti (rychlost, přesnost, úplnost) systému.
Těmto vlastnostem je věnována kapitola 6.

5.1 Korpus

Pro všechny ńıže popsané pokusy byl použit korpus, který vznikl sledováńım
UserList̊u (popsáno v kapitole 4.1.4) a který nalezneme na přiloženém nosiči.
Stažená data z obdob́ı 13. 4. 2015 15:00 - 15. 4. 2015 15:00 č́ıtaj́ı 15 856
tweet̊u.

5.2 Manuálńı detekce událost́ı v korpusu

Z korpusu vytvoř́ıme seznam událost́ı, které se v textu objev́ı. Zde ale nará-
ž́ıme na problém, že již z principu Twitteru1 neńı z textu vždy poznat, zda se
jedná o událost. Např́ıklad tweet pana Petra Mosese z 13. 4. (na obrázku 5.1)
na prvńı pohled poskytne dojem, že se něco děje ohledně Ukrajiny, imigrace
a Evropské unie. To bylo v této době téma aktuálńı a velice sledované. Až po
navšt́ıveńı zkrácené URL adresy ale zjǐst’ujeme, že je tento př́ıspěvek o jedné
epizodě interaktivńıho televizńıho pořadu Hyde park

”
70 let od smrti Adolfa

Hitlera“.

Obrázek 5.1: Tweet obsahuj́ıćı zaváděj́ıćı událost.

Hodnot́ıme-li pouze relativně aktuálńı události, nesoućı mı́sto a čas, źıs-
káváme např́ıklad:

1Př́ıčinou je opět omezeńı délky textu na 140 znak̊u.
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Experimentálńı ověřeńı Manuálńı detekce událost́ı v korpusu

{Odchod do d̊uchodu - změna, Úmrt́ı Güntera Grasse, Vladimı́r Růžička
- úplatek,

”
Putinovi motorkáři“, Páté mı́sto Honzy Pilaře v rally, Bobby

McFerrin - koncert, Bitcoin, Soutěž o nejkrásněǰśı d́ıtě, Obnova těžby zlata
v Česku, Nová kybernetická zbraň v Č́ıně, ...}

Abychom tyto události źıskali i mezi výsledky z programu, muśı být zmı́-
něné v́ıcekrát než jednou. To se často ale nesetkává s realitou (např́ıklad
koncert Bobbyho McFerrina, který je naplánován na 7. 6. 2015 v Praze, na-
jdeme v námi nalezených tweetech pouze jednou; totéž se zmı́nkou o nové
kybernetické zbrani Č́ıny, atd.) a tak tyto události vyhodnocujeme jako ne-
diskutované a řad́ıme je v tomto časovém úseku mezi ned̊uležité události,
se kterými nebudeme nadále poč́ıtat.

Pro zjednodušeńı vybereme jen ty nejd̊uležitěǰśı - tedy ty, které maj́ı
v textu v́ıce zmı́nek než 6. Dostáváme tak ze vzorku dat následuj́ıćı výčet
událost́ı2. Daľśı události již nemaj́ı statisticky dostatečný počet zmı́nek.

Událost Počet tweet̊u
Kauza Vladimı́ra Růžičky 258
Miloš Zeman a jeho kauza Peroutkových spis̊u 182
Pokus o odvoláńı pražské primátorky 156
Kauza Baroš&Berbr 52
Nové Mapy.cz 50
Apple Watch 32
Motorkářská skupina ”Nočńı vlci” 32
Pokuta pro Google 30
Muž utekl z policejńıho auta a zemřel 29
Kniha roku

”
Magnesia Litera“ 28

Kandidatura Hillary Clinton na prezidentku 28
Kauza Jany Nagyové 25
Policista zaklekl muže, který šel na červenou 25
Vojenské operace v Jemenu 22
Utonut́ı 400 uprchĺık̊u v Libyi 17
Policejńı zásah v śıdlech ROP 15
Zeman vyznamená studenta Petra vejvodu 15
Kauza Marka Půčky -

”
Smı́chovský řidič“ 12

Britové zahnali ruské bombardéry 11

2Zde naráž́ıme na zaj́ımavou možnost rozš́ı̌reńı a to sledováńı výskytu hashtag̊u.
V tomto př́ıpadě bychom narazili na hashtag #ZkažNázevFilmuHitlerem, který se během
těchto sledovaných dvou dńı vyskytl 307x. Nejedná se ale o událost, protože nezauj́ımá čas
a mı́sto.
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Pohřešovaná 13ti letá holčička 11
Putin nejvlivněǰśı osobnost́ı světa 10
Stažeńı tank̊u z východńı Ukrajiny 9
Americký policista zastřelil omylem černocha 9
Islámisté znásilnili 9ti letou jeźıdku 8
Marco Rubio ohlásil kandidaturu do B́ılého domu 8
Zemřel zpěvák Percy Sledge 8
Soud propustil strážńıka, který zastřelil 2 členy ochranky 7
Islámský stát ztratil v Iráku již 1/4 územı́ 7

5.3 Určeńı prahové konstanty T

Dále spoušt́ıme program s těmito vstupńımi daty a s r̊uznými parametry
a snaž́ıme se naj́ıt tyto parametry takové, abychom dostali co nejbližš́ı až stejný
seznam, jako byl vytvořen manuálně. Naš́ım algoritmem je ale prakticky ne-
reálné strojově slučovat př́ıspěvky, nemaj́ıćı jediné společné slovo (viz. ńıže).
Muśıme tedy poč́ıtat s t́ım, že námi źıskané výsledky nebudou nikdy stopro-
centńı.

�

”
PŘEHLEDNĚ: Otazńıky v kauze Růžička. Kde jsou peńıze? A jak

z toho ven?“

�

”
Trénink u starýho Růžičky. Táto, dej si prachy do roličky, zṕıvá Ruda

z Ostravy | iSport.cz“

�

”
Odvedeńı pozornosti od hry hokejového národ’áku done. Růža může

děkovat. Kdo ale tehdy mohl tušit že bude repre koučem @tondablanik
@BlanikZ“

S parametry zač́ınáme na následuj́ıćıch hodnotách:

Časový interval DT 1h
Prahová konstanta T 0,9
Hodnota hashtagu pro převod textu na vektor 2
Minimálńı velikost shluku 4

A budeme měnit hodnotu T po desetinách až k 0,2. Je logické, že pro vy-
sokou hodnotu T budou výsledné události velice malé (převážně 2 tweety).
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Přesnost takových pokus̊u se bude na svém maximu a úplnost na svém mi-
nimu. Při T bĺıže nule bude zase shluková analýza

”
benevolentněǰśı“ a bude

tak shlukovat i tweety, které nijak nesouviśı, č́ımž doćıĺıme mnoha velkých
(špatně definovaných) událost́ı. Přesnost t́ım klesne k 0% a úplnost poroste.

Minimálńı velikost shluku zde použijeme jako ochranou pomůcku proti
malým

”
nevýznamovým“ událostem a sńıžeńı přesnosti. Ve výsledćıch na-

lézáme velké množstv́ı událost́ı tvořených dvěma či třema tweety a bohužel
jsou mezi nimi i události pro nás podstatené. Většina z nich jsou ale soukromé
události,

”
duplikáty“, reklama, atd. a jejich započteńı do výsledk̊u by značně

ovlivnilo ukazatel přesnosti.

Výsledek pokusu znázorńıme grafem na obrázku 5.2.

Obrázek 5.2: Graf přesnosti, úplnosti a F1-measure pro DT = 1.

Nejzaj́ımavěǰśı je hodnota pro T = 0, 5, kde ukazatel F1-measure dosahuje
svého maxima, což je 31, 4%.

Z grafu je vidět, že až k hodnotě T = 0, 3 úplnost roste. Jej́ı zlom je dán
předevš́ım faktem, že vzdálenost 0, 2 a menš́ı již nalézáme i mezi nesouvislými
tweety a tak vznikaj́ıćı události nejsou definovány tweety stejného tématu
a nejsou tedy započteny jako událost.

Mezi takový shluk můžeme řadit např́ıklad událost:
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[4] Ruské bombardéry poletovaly u Británie, zahnaly je až st́ıhačky RAF
prostřednictv́ım @iDNEScz { Jak tady vysvětluj́ı slovenské úřady, za v́ıza
pro ruský gang motorkář̊u zodpov́ıdá vstupńı země, tedy Polsko., Rusko va-
rovalo před internetovými vt́ıpky. A hroźı za ně trestem: Úřad, který dohĺıž́ı
na ruský internet, varoval. . . #TechnetczInternet, Ruské bombardéry pole-
tovaly u Británie, zahnaly je až st́ıhačky RAF prostřednictv́ım @iDNEScz,
Každá piata pesnička v našom rádiu má byt’ slovenská }

V pokusech naráž́ıme na zaj́ımavý fenomén Twitteru a to tweety s hash-
tagem #ZkažNázevFilmuHitlerem. Takových je ve vzorových datech celkem
307 a vytvářej́ı často nejobsáhleǰśı události ve výpisech programu. Pro je-
jich eliminaci bychom mohli odebrat ze sledovaných uživatel̊u ty, kteř́ı tento
hashtag použij́ı. T́ım se přestane vyskytovat v analyzovaných datech a tedy
i ve výsledćıch. Do budoucna je doporučená manuálńı úprava uživatelských
seznamů a jejich neustálá údržba.

Daľśı možnost́ı, jak se těchto nevyžádaných tweet̊u vyvarovat, je změna
hodnoty hashtagu zpět na jedničku. T́ım bychom ale nevyužili plný potenciál
a tak upřednostńıme cestu vyšš́ı chybovosti nad nižš́ı úplnost́ı3.

Dále si z pokus̊u můžeme všimnout, že se hodnota F1-measure pohybuje
ve velmi ńızkých hodnotách. To si vysvětlujeme předevš́ım rychlost́ı uživa-
tel̊u a souhrou jejich reakćı. V textu totiž nemáme žádnou událost, která
by

”
otřásla“ českým Twitterem natolik, aby byla zaznamenatelná v jedné

hodině. Některé události v textu obsažené jsou sice objemné a mezi uživateli
obĺıbené, nejsou ale tzv.

”
informačńı bombou“, aby si o tom v jeden okamžik

začalo psát v́ıce lid́ı. Touto úvahou docháźıme k závěru, že je třeba změnit
i velikost časového intervalu.

Dále pokračujeme s pokusy pro hodnoty DT = 3. Z předchoźıho pokusu
je vidět, že zanedbat můžeme hodnoty T vyšš́ı než 0, 5 a nižš́ı než 0, 3. Hod-
noty T > 0, 5 totiž slučuj́ı převážně retweety a

”
duplikáty“, popsané v kapi-

tole 4.1.1. Pro hodnoty T < 0, 3 byl d̊uvod neúspěchu popsán v předchoźım
textu.

Źıskáváme výsledky zobrazené grafem na obrázku 5.3.

V tomto př́ıpadě dosahujeme nejlepš́ıch výsledk̊u pro hodnotu T = 0, 5.
Přesnost P = 27, 7%, úplnost R = 74% a ukazatel F1-measure = 40, 4%.
Zkuśıme tedy ještě vliv velikosti časového úseku a jako posledńı pokus se

3V kapitole 6.2 bude podrobněji rozepsáno proč.
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Obrázek 5.3: Graf přesnosti, úplnosti a F1-measure pro DT = 3.

pokuśıme analyzovat data pro DT = 12.

S vyšš́ım počtem tweet̊u stoupá i počet výsledných událost́ı. Zvýš́ıme
proto omezeńı minimálńı velikosti shluku na 6.

Takto velký časový úsek již znamená mnoho tweet̊u ke zpracováńı a proto
i větš́ı nároky na pamět’ poč́ıtače4. Běh programu trval 1 hodinu, 10 minut a
16 vteřin a výsledky jsou ze všech experiment̊u nejuspokojivěǰśı. Dosahujeme
přesnosti 50% a úplnosti 44,4%. Z těchto hodnot vycháźı ukazatel F1-measure
na 47%.

Pro porovnáńı vytvoř́ıme graf kvality výsledk̊u v závislosti na velikosti
DT při nastaveńı T = 0, 5. Tento graf je znázorněn obrázkem 5.4 a můžeme
z něj vypozorovat, že čim větš́ı časový úsek nastav́ıme, t́ım přesněǰśı výsledky
źıskáváme. Bohužel d́ıky limitaci zdroj̊u nejsme schopni určit, v jakém bodě
se křivka F1-measure v grafu zlomı́ v klesaj́ıćı.

4řádově stovky MB
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Obrázek 5.4: Graf přesnosti, úplnosti a F1-measure pro T = 0, 5.

5.3.1 Chyby ve výsledćıch

V těchto experimentech můžeme pozorovat, že i přes r̊uzné změny nastaveńı
z̊ustávaj́ı ve výsledćıch chyby, jako jsou soukromé konverzace (např́ıklad udá-
lost

”
@Posledniskaut No to se mi snad zdá! @beneslenka“). Těmto událostem

by šlo snadno předej́ıt jednoduchým odebráńım zúčastněných osob ze sledo-
vaných seznamů. Jinak tomu je ale u př́ıspěvk̊u typu

”
dobré ráno“, které už

tak snadno nevyfiltrujeme.

Dále tyto výsledky vykazuj́ı zaj́ımavé změny oproti manuálně naleze-
nému seznamu událost́ı. Např́ıklad události ze světa nám vzdálené nebo firmy
s dobrou IT základnou své

”
události“ š́ı̌ŕı Twittrem jednotnými texty, které

daľśı uživatelé jen retweetnou, aniž by je nějak pozměnili. Tyto události doká-
žeme snadno sjednotit a vyhodnotit jejich d̊uležitost. Naopak události, které
se lid́ı př́ımo týkaj́ı a které v nich vzbuzuj́ı nějaké emoce, již lidé vyjadřuj́ı
vlastńımi slovy. Právě tyto události jsou často nejrozsáhleǰśı, pro nás nejd̊u-
ležitěǰśı a také nejh̊uře detekovatelné.
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5.4 Spuštěńı programu bez lemmatizátoru

Nyńı máme přehled o vhodném nastaveńı systému a o jeho vlastnostech.
Pokuśıme se tedy využ́ıt nejlepš́ı nalezené parametry k ověřeńı př́ınosu lem-
matizátoru. Spoušt́ıme program s nastaveńım:

Časový interval DT 12h
Prahová konstanta T 0,5
Hodnota hashtagu pro převod textu na vektor 2
Minimálńı velikost shluku 6

A z algoritmu programu vynecháme lemmatizátor. Data tedy jen filtru-
jeme a hned na to shlukujeme.

V následuj́ıćı tabulce vyṕı̌seme výsledky pokusu:

Tabulka 5.1: Porovnáńı výsledk̊u programu s lemmatizaćı a bez.
S lemmatizátorem Bez lemmatizátoru

Doba běhu 1h 23min 7s 28min 46s
Přesnost 50% 30,3%

Úplnost 44,4% 37%
F1-measure 47% 33,3%

T́ım máme k dispozici ukazatel užitečnosti lemmatizátoru.
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6 Vyhodnoceńı výsledk̊u

V předchoźıch kapitolách jsme vytvořili systém, který sleduje trendy na so-
ciálńı śıti Twitter. Nyńı se zaměř́ıme na źıskané výsledky, na rychlost jejich
źıskáńı, jejich přesnost a úplnost.

6.1 Rychlost zpracováńı

K rychlosti zpracováńı se úzce váže rychlost lemmatizátoru. Pokud zpraco-
váváme rámcově tiśıce tweet̊u, je tzv.

”
úzkým hrdlem“ právě lemmatizátor.

Pro nás je to ale proces velice d̊uležitý a bez něj źıskáváme jen zlomky vý-
sledk̊u.

Při spuštěńı programu na desetitiśıce tweet̊u si už můžeme všimnout
změny, kdy lemmatizátor stále pracuje se složitost́ı O(n), ale proces shlu-
kováńı již poč́ıtá vzdálenosti mezi každou dvojićı a jeho složitost O(n2)
pak tento proces znatelně zpomaĺı. Také pamět’ová náročnost stoupá ex-
ponenciálně, protože každý tweet je reprezentován polem celých č́ısel, jehož
velikost je ovlivněna celkovým počtem zpracovávaných slov v daném časo-
vém úseku. To může zt́ıžit zpracováńı dat např́ıklad z jednoho týdne a byla
by třeba optimalizace kódu nebo prostřed́ı s vyšš́ım výkonem, než má osobńı
poč́ıtač.

Rychlost zpracováńı je př́ımo úměrná velikosti aktuálńı množiny tweet̊u
a tedy i velikosti časového intervalu, na který vstupńı data děĺıme. Pokud bu-
deme zpracovávat data po hodině, źıskáme za tuto dobu méně text̊u než na-
př́ıklad za den a daľśı zpracováńı bude rychleǰśı. I tak ale muśıme poč́ıtat
s t́ım, že vzorkujeme-li data po hodině, výsledky dostaneme např́ıklad po ho-
dině a 5ti minutách. Konkrétńı velikost zpožděńı je dána počtem tweet̊u
a toto č́ıslo zase ovlivňuj́ı daľśı faktory, jako je např́ıklad denńı doba, pr̊uběh
sportovńıch událost́ı, politická aktivita ve světě apod.

Z experimentu z kapitoly 5 zde uvedeme přehled čas̊u, potřebných ke zpra-
cováńı konkrétńıch dat. Tyto časy záviśı na konkrétńıch datech a rychlosti
výpočetńıho prostřed́ı, proto jsou zde uvedeny jen pro znázorněńı závislosti
rychlosti na nastaveńı.

Z obrázku 6.1 je vidět, že při změnách jen v hodnotách T docháźı v době
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Vyhodnoceńı výsledk̊u Rychlost zpracováńı

Obrázek 6.1: Graf doby běhu pro DT = 1.

zpracováńı k minimálńım změnám. Oproti tomu pokud změńıme hodnotu
DT , muśıme pracovat s větš́ımi datovými strukturami a i když ve výsledku
zpracujeme stejné množstv́ı dat, čas běhu programu se lǐśı. To je znázorněno
na obrázku 6.2.

Obrázek 6.2: Graf doby běhu pro T = 0, 5.
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Vyhodnoceńı výsledk̊u Přesnost P

6.2 Přesnost P

V této kapitole se zaměřujeme na část výsledk̊u, která je určena správně. Tedy
na takové události obsažené ve výsledćıch, které byly nalezeny i manuálně
a jejich poměr k celkovým výsledk̊um. Pro výpočet přesnosti slouž́ı následuj́ıćı
vzorec:

P =
tp

tp + fp
,

kde tp jsou události určené správně a fp jsou události, určené špatně
(tedy chyby ve výsledku).

V této kapitole je třeba zmı́nit účel vytvářeného programu. T́ım je posky-
továńı informaćı zpravodajské službě o potenciálńıch událostech, které budou
po jejich detekci verifikovány a dál zkoumány manuálně právě touto zpravo-
dajskou službou. Proto lze ř́ıci, že chybovost1 neńı v našem př́ıpadě striktně
vzato chyba. I taková skupina tweet̊u, u kterých se nakonec zjist́ı, že se žádné
události netýkaj́ı, má pro nás informačńı hodnotu a může (ale taky nemuśı)
být užitečná. Výpočet a hodnotu přesnosti výsledk̊u ale i tak spoč́ıtáme.

Pro spoč́ıtáńı přesnosti použijeme data źıskaná experimentem v kapitole 5.
Při použit́ı nejlepš́ıho možného nastaveńı nastaveńı jsme źıskali 24 výsledných
událost́ı, z nichž je 12 určeno mimo náš ručně vytvořený seznam.

Přesnost výsledk̊u programu, který sleduje trendy na sociálńı śıti Twitter,
je tedy 50%.

6.3 Úplnost R

Zde poč́ıtáme tweety, které jsme našli manuálńım procesem, ale chyb́ı nám
ve výsledćıch programu; respektive jejich poměr. Řeš́ıme tedy otázku, jak moc
úplné jsou výsledky programu. Pro výpočet slouž́ı následuj́ıćı vzorec:

R =
tp

tp + fn
,

1Chybovost = 1 - Přesnost
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Vyhodnoceńı výsledk̊u F1-measure

kde tp jsou události určené správně a fn jsou události, které nebyly ur-
čené v̊ubec. Tedy takové události, které v textu jsou, ale v našich výsledćıch
se nevyskytuj́ı.

Opět se zde opřeme o experiment z kapitoly 5, kde bylo manuálně zjǐstěno
ze vstupńıch dat, kolik událost́ı tato data obsahuj́ı. Opět použijeme nejlepš́ı
nalezené nastaveńı programu a źıskáváme 12 správně určených událost́ı. Cel-
kem jich můžeme ve zkoumaných datech nalézt 27. Poměr těchto hodnot
vyjadřue úplnost výsledk̊u.

Úplnost výsledk̊u programu, který sleduje trendy na sociálńı śıti Twitter
je tedy 44,4%.

Takto ńızké procento si vysvětlujeme předevš́ım př́ısným nastaveńım mi-
nimálńı velikosti události, které skryje všechny shluky menš́ı než definujeme
za zaj́ımavé (Pokud je shluk ze zanedbatelného množstv́ı tweet̊u, nevyhod-
nocujeme ho za událost). Pokud bychom definovali událost jako shluk dvou
a v́ıce tweet̊u, ve výsledku by se začaly objevovat

”
duplikáty“ (viz. kapitola

4.1.1) a daľśı nezaj́ımavé informace (např. osobńı rozhovory).

Daľśım d̊uvodem je fakt, že si lidé často ṕı̌śı o událostech vlastńımi slovy
a jak bylo zobrazeno na začátku experimentu v kapitole 5.3, nemuśı mı́t tato
vyjádřeńı jediný společný výraz. T́ım např́ıklad došlo k tomu, že události
o kauze Růžička, či problémy pana prezidenta Miloše Zemana s Peroutkovými
texty nejsou detekovány v plném objemu, ale jen jako ned̊uležité či okrajové
události.

Úplnost jde ruku v ruce s chybovost́ı a pokud změńıme omezeńı veli-
kosti události na nižš́ı hodnotu, źıskáme t́ım i v́ıce nevýznamových událost́ı,
což by zlepšilo úplnost, ale zhoršilo přesnost.

6.4 F1-measure

Metrika F1-measure patř́ı obecně k nejpouž́ıvaněǰśım metrikám pro zjǐstěńı
správnosti klasifikace. Tato metrika vyjadřuje harmonický pr̊uměr přesnosti
a úplnosti, kde jsou váhy těchto dvou hodnot rovnocenné (tedy 50% pro přes-
nost a 50% pro úplnost). Výpočet je vyjádřen následuj́ıćım vzorcem:

49



Vyhodnoceńı výsledk̊u F1-measure

F1 = 2 ∗ PR

P + R

Po dosazeńı do tohoto vzorce zjǐst’ujeme, že F1 hodnota pro náš systém,
spuštěný s optimálńım nastaveńım, je 47%.
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7 Závěr

Ćılem této práce bylo vytvořit program pro Českou tiskovou kancelář, který
bude sledovat sociálńı śıt’ Twitter a extrahovat z ńı události v reálném čase.

Toto téma bylo rozděleno na několik d́ılč́ıch podproblémů, ze kterých bylo
složeno výsledné řešeńı. Mezi těmito podproblémy jsou: problém stahováńı
tweet̊u (kapitola 4.1), problém filtrace (kapitola 4.3) a problém shlukováńı
(kapitola 4.5). Každé d́ılč́ı řešeńı značně ovlivńı kvalitu výsledk̊u.

Během vývoje jsem byl nucen se několikrát vracet k prvotńımu kroku
práce - źıskáńı vstupńıch dat. Twitter neposkytuje zdarma žádné nástroje
pro stažeńı námi potřebného objemu tweet̊u a proto vzniklo několik alterna-
tivńıch metod, pomoćı kterých by byl tento počet naplněn. Po d̊ukladném
porovnáńı těchto verźı a po konzultaci v České tiskové kanceláři byla nako-
nec vybrána metoda, která stahuje tweety z Twitter API sledováńım množiny
konkrétńıch uživatel̊u.

Po vytvořeńı zadaného systému byla velká část práce věnována testováńı
a nalezeńı nejvhodněǰśıho nastaveńı programu. To vše experimentálńımi me-
todami. Při samotném testováńı jsem narazil na problémy s aktivitou uživa-
tel̊u a tedy na malou velikost výsledk̊u.

Testy ukázaly, že s vhodnym nastaveńım dosahuj́ı výsledky přesnosti 50%,
úplnosti 44,4% a F1-measure 47%.

Jelikož je Twitter v České republice relativně nepouž́ıvaný, ale velice
rychle expanduj́ıćı, je toto téma stále plné potenciálńıch studíı. Tuto práci
je dále možno rozš́ı̌rit o práci s URL adresami, obrázky nebo např́ıklad na-
hrazeńım lemmatizátoru za nástroj, který by extrahoval z jednotlivých slov
jeho kořen - tzv. stemming. Dále se nab́ıźı i práce s hashtagy, daty či daľśı
vylepšeńı shlukováńı. Velmi potřebným nástrojem pro tuto práci by byl i al-
goritmus pro výběr

”
zaj́ımavých lid́ı“.

Práce již byla v dubnu 2015 prezentována v České tiskové kanceláři a je dále
plánována k uplatněńı v praxi.
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Přehled použitých termı́n̊u a
zkratek

API Application Programming Interface je rozhrańı pro poč́ıta-
čovou komunikaci.

Geotag Nepovinný atribut tweetu, obsahuj́ıćı GPS souřadnice mı́sta
odesláńı.

Tweet Textová zpráva omezená na 140 znak̊u, která obsahuje kromě
textu ještě daľśı atributy (např. podpis autora, čas vytvořeńı,
jazyk, nepovinně i geotag, ...)

Shlukováńı Proces seskupováńı objekt̊u do skupin na základě jejich vzá-
jemné podobnosti.

HTTP Hypertext Transfer Protocol je bezstavový komunikačńı pro-
tokol pro přenos dat na internetu.

Timeline Časová osa uživatele, kde jsou zveřejněny jeho tweety spolu
s tweety osob, které sleduje a které se o něm zmiňuj́ı.

Retweet Zveřejněńı ciźıho tweetu na vlastńı Timeline. V textu tweetu
se pak vyskytuje zkratka

”
RT“.

Stream Proud tweet̊u, které plńı Twitter aktuálńımi daty a nab́ıźı
je tak vývojář̊um.

Firehose Plný př́ıstup k dat̊um Twitteru ve formě placeného streamu
s tweety.

XML Extensible Markup Language - značkovaćı jazyk určen pře-
devš́ım pro sd́ıleńı dat.

JSON JavaScript Object Notation je zp̊usob zápisu dat. Vytvořen
jako nástupce formátu XML.
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Př́ılohy

Prvńı polovina výpisu programu pro DT = 6h a T = 0, 5 nad tes-
tovanými daty. Události jsou vypisovány ve tvaru [velikost události] název
shluku {obsah skupiny}

5 Z fronty na východńı Ukrajině by měly být odsunuty tanky #Ukrajina
{Z fronty na východńı Ukrajině maj́ı být odsunuty tanky: Ministři
zahranič́ı Německa, Francie, Ruska a Ukrajiny se dohodli na daľśım. . . ,
Z fronty na východńı Ukrajině by měly být odsunuty tanky #Ukrajina ,
Z fronty na východńı Ukrajině by měly být odsunuty tanky #Ukrajina ,
Z fronty na východńı Ukrajině maj́ı zmizet tanky, domluvili se ministři:
Ministři zahranič́ı Německa, Francie, Ruska a. . . #ZprávyZahraničńı, Z
fronty na východńı Ukrajině maj́ı zmizet tanky, domluvili se ministři}

4 Ištvan a Šlachta nás stáli miliony, at’ skonč́ı! žádá Benda { Ištvan se
Šlachtou nás stáli dva miliony. Měli by odej́ıt, žádá Benda Echo24.cz
via @echo24cz , Ištvan a Šlachta nás stáli dva miliony! Měli by odej́ıt,
žádá Benda , RT @echo24cz: Ištvan se Šlachtou nás stáli dva miliony.
Měli by odej́ıt, žádá Benda Echo24.cz via @echo24cz , Ištvan a Šlachta
nás stáli miliony, at’ skonč́ı! žádá Benda }

4 Jednoho muže zastřelil, druhého zranil. Soud strážńıka pustil z vazby:
Okresńı soud v Hradci Králové propusti z vazby. . . #ZprávyDomov {
Jednoho muže zastřelil, druhého zranil. Soud strážńıka pustil z vazby:
Okresńı soud v Hradci Králové propustil z vazby. . . #ZprávyDomov,
Jednoho muže zastřelil, druhého zranil. Soud strážńıka pustil z vazby ,
Jednoho muže zastřelil, druhého zranil. Soud strážńıka pustil z vazby ,
Soud pustil z vazby strážńıka obviněného ze střelby ve Vysokém Mýtě:
Okresńı soud v Hradci Králové v úterý propustil z vazby strážńıka,. . . }

4 #IIHFCZE Češi do toho ! ! ! { #IIHFCZE Jedeme hoši jedeme, #II-
HFCZE Kdo nefandi neńı Čech. HoP HoP HoP, #IIHFCZE Češi do
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toho ! ! !, #IIHFCZE Na tento zápas se moc těš́ım a drž́ım palce. Češi
do toho !}

4 Růžička má pořádný problém. Čeĺı trestńımu oznámeńı kv̊uli korupci.
{ Růžička má pořádný problém. Čeĺı trestńımu oznámeńı kv̊uli korupci.
, Daľśı rána pro Růžičku. Čeĺı trestńımu oznámeńı kv̊uli korupci , Ho-
kejový trenér Růžička čeĺı trestńımu oznámeńı, převzal prý úplatek. ,
Hokejový trenér Růžička čeĺı trestńımu oznámeńı, převzal prý úplatek:
Trenér české hokejové reprezentace Vladimı́r Růžička. . . #ZprávyDo-
máćı}

5 Krnáčová z̊ustává primátorkou, nikoliv nečekaně. #praha {Krnáčová
z̊ustává primátorkou, nikoliv nečekaně. #praha, RT @Radiozurnal1:
Adriana Krnáčová z̊ustává primátorkou Prahy, zastupitelé nebudou o
jej́ım odvoláńı hlasovat. #praha #politika, #Praha: Krnáčová primá-
torkou z̊ustane, o odvoláńı se hlasovat nebude., Krnáčová z̊ustává pri-
mátorkou #Praha, o odvoláńı se ani nehlasovalo. , RT @Aktualnecz:
Krnáčová z̊ustává primátorkou #Praha, o odvoláńı se ani nehlasovalo.}

4 Děti, zvládne máma ř́ıdit autobus? Firma rozj́ıžd́ı v Teplićıch neob-
vyklou kampaň. { Děti, zvládne máma ř́ıdit autobus? Firma rozj́ıžd́ı
v Teplićıch neobvyklou kampaň. , RT @michal pavec: Děti, zvládne
máma ř́ıdit autobus? Firma rozj́ıžd́ı v Teplićıch neobvyklou kampaň. ,
RT @michal pavec: Děti, zvládne máma ř́ıdit autobus? Firma rozj́ıžd́ı
v Teplićıch neobvyklou kampaň. , RT @lidovky: Děti, zvládne máma
ř́ıdit autobus? Firmě chyb́ı řidiči, za volant láká ženy }

8 Pražské TOP 09 a ODS se nepodařilo odvolat primátorku Krnáčovou:
Pražská primátorka Adriana Krnáčová (za ANO) z̊ustává ve funkci.
Opozičńım. . . { TOP 09 a ODS se nepodařilo odvolat primátorku
Prahy Adrianu Krnáčovou z ANO. Nedokázaly to kv̊uli nedostatku
hlas̊u dostat na program jednáńı., RT @PepaKopecky: TOP 09 a ODS
se nepodařilo odvolat primátorku Prahy Adrianu Krnáčovou z ANO.
Nedokázaly to kv̊uli nedostatku hlas̊u dostat n. . . , Krnáčová z̊ustává.
Zastupitel̊um TOP 09 a ODS se primátorku nepodařilo odvolat , Krná-
čová z̊ustává. Zastupitel̊um TOP 09 a ODS se primátorku nepodařilo
odvolat , Zastupitel̊um TOP 09 a ODS se nepodařilo odvolat primá-
torku Prahy Krnáčovou @adkrn, bod nedostali na program jednáńı: ,
RT @zpravyrozhlascz: Zastupitel̊um TOP 09 a ODS se nepodařilo od-
volat primátorku Prahy Krnáčovou @adkrn, bod nedostali na program
jednáńı: h. . . , Pražské TOP 09 a ODS se nepodařilo odvolat primátorku
Krnáčovou: Pražská primátorka Adriana Krnáčová (za ANO) z̊ustává
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ve funkci. Opozičńım. . . , RT @zpravyrozhlascz: Zastupitel̊um TOP 09
a ODS se nepodařilo odvolat primátorku Prahy Krnáčovou @adkrn,
bod nedostali na program jednáńı: h. . . }

4 Do La Manche vpluly ruské válečné lodě, mı́̌ŕı na manévry v Atlantiku:
Válečné lodě patř́ıćı k ruské Severńı flotile v úterý. . . #ZprávyNATO {
Do La Manche vpluly ruské válečné lodě, mı́̌ŕı na manévry v Atlantiku.
, Do La Manche vpluly ruské válečné lodě, mı́̌ŕı na manévry v Atlantiku:
Válečné lodě patř́ıćı k ruské Severńı flotile v úterý. . . #ZprávyNATO,
RT @iDNEScz: Do La Manche vpluly ruské válečné lodě, mı́̌ŕı na ma-
névry v Atlantiku. , Do La Manche vpluly ruské válečné lodě, mı́̌ŕı
na manévry v Atlantiku: Válečné lodě patř́ıćı k ruské Severńı flotile v
úterý. . . #ZprávyNATO}

4 Seznam rozšǐruje @mapy cz na celý svět, cizina bude i k offline stažeńı
#novemapy { Seznam rozšǐruje @mapy cz na celý svět, cizina bude i k
offline stažeńı #novemapy , RT @Lupacz: Seznam rozšǐruje @mapy cz
na celý svět, cizina bude i k offline stažeńı #novemapy , RT @Lupacz:
Seznam rozšǐruje @mapy cz na celý svět, cizina bude i k offline stažeńı
#novemapy , RT @Lupacz: Seznam rozšǐruje @mapy cz na celý svět,
cizina bude i k offline stažeńı #novemapy }

4 Policisté zasahuj́ı v kancelář́ıch ROP Středńı Morava: V kancelář́ıch
Regionálńıho operačńıho programu Středńı Morava v Olomouci a Zĺıně
od. . . { V Olomouckém a Zĺınském kraji zasahuj́ı policisté na praco-
vǐst́ıch Regionálńıho operačńıho programu Středńı Morava: , Policie
zasahuje v śıdlech Regionálńıho operačńıho programu Středńı Morava
v Olomouci a ve Zĺıně , Policisté zasahuj́ı v kancelář́ıch ROP Středńı
Morava: V kancelář́ıch Regionálńıho operačńıho programu Středńı Mo-
rava v Olomouci a Zĺıně od. . . , V kancelář́ıch ROP Středńı Morava
od rána zasahuj́ı policisté: V kancelář́ıch Regionálńıho operačńıho pro-
gramu Středńı Morava v. . . #ZprávyDomov}

4 Jestli to trestńı oznámeńı na Růžičku dostane k vyř́ızeńı JUDr. Ištvan,
tipuju pět plus do konce zápasu. { Jestli to trestńı oznámeńı na Růžičku
dostane k vyř́ızeńı JUDr. Ištvan, tipuju pět plus do konce zápasu. , RT
@jindrichsidlo: Jestli to trestńı oznámeńı na Růžičku dostane k vyř́ızeńı
JUDr. Ištvan, tipuju pět plus do konce zápasu. , RT @jindrichsidlo:
Jestli to trestńı oznámeńı na Růžičku dostane k vyř́ızeńı JUDr. Ištvan,
tipuju pět plus do konce zápasu. , RT @jindrichsidlo: Jestli to trestńı
oznámeńı na Růžičku dostane k vyř́ızeńı JUDr. Ištvan, tipuju pět plus
do konce zápasu. }
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8 RT @JaromirBosak: Četl jsem výzvu R,Berbra k DK ohledně potres-
táńı M.Baroše-musel jsem se kouknout do kalendáře, že se neṕı̌se rok
1978. Rud. . . { Četl jsem výzvu R,Berbra k DK ohledně potrestáńı
M.Baroše-musel jsem se kouknout do kalendáře, že se neṕı̌se rok 1978.
Rudá pěst zasahuje..., RT @JaromirBosak: Četl jsem výzvu R,Berbra k
DK ohledně potrestáńı M.Baroše-musel jsem se kouknout do kalendáře,
že se neṕı̌se rok 1978. Rud. . . , RT @JaromirBosak: Četl jsem výzvu
R,Berbra k DK ohledně potrestáńı M.Baroše-musel jsem se kouknout
do kalendáře, že se neṕı̌se rok 1978. Rud. . . , RT @JaromirBosak: Četl
jsem výzvu R,Berbra k DK ohledně potrestáńı M.Baroše-musel jsem se
kouknout do kalendáře, že se neṕı̌se rok 1978. Rud. . . , RT @Jaromir-
Bosak: Četl jsem výzvu R,Berbra k DK ohledně potrestáńı M.Baroše-
musel jsem se kouknout do kalendáře, že se neṕı̌se rok 1978. Rud. . . ,
RT @JaromirBosak: Četl jsem výzvu R,Berbra k DK ohledně potrestáńı
M.Baroše-musel jsem se kouknout do kalendáře, že se neṕı̌se rok 1978.
Rud. . . , RT @JaromirBosak: Četl jsem výzvu R,Berbra k DK ohledně
potrestáńı M.Baroše-musel jsem se kouknout do kalendáře, že se neṕı̌se
rok 1978. Rud. . . , RT @JaromirBosak: Četl jsem výzvu R,Berbra k DK
ohledně potrestáńı M.Baroše-musel jsem se kouknout do kalendáře, že
se neṕı̌se rok 1978. Rud. . . }

4 DOPLNĚNÍ: Policie zasahuje v śıdlech ROP Středńı Morava { DOPL-
NĚNÍ: Policie zasahuje v śıdlech ROP Středńı Morava , RT @CT24zive:
DOPLNĚNÍ: Policie zasahuje v śıdlech ROP Středńı Morava , RT
@CT24zive: DOPLNĚNÍ: Policie zasahuje v śıdlech ROP Středńı Mo-
rava , RT @CT24zive: ČT: Policisté zasahuj́ı v śıdlech ROP Středńı
Morava v Olomouci a ve Zĺıně.}

4 RT @zdenek john: Zatim nejlepš́ı hláška: Růžička by měl zveřejnit ce-
ńık, at’ v tom neńı hokej. { Vyhlašujeme soutěž o nejlepš́ı hlášku k MS
v hokeji. Zat́ım vede: ”Růžička by měl na férovku zveřejnit ceńık, at’ v
tom neńı hokej.”, RT @mfdnes: Vyhlašujeme soutěž o nejlepš́ı hlášku k
MS v hokeji. Zat́ım vede: ”Růžička by měl na férovku zveřejnit ceńık, at’
v tom neńı hokej. . . , RT @zdenek john: Zatim nejlepš́ı hláška: Růžička
by měl zveřejnit ceńık, at’ v tom neńı hokej., RT @mfdnes: Vyhlašu-
jeme soutěž o nejlepš́ı hlášku k MS v hokeji. Zat́ım vede: ”Růžička by
měl na férovku zveřejnit ceńık, at’ v tom neńı hokej. . . }
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