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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 (CTK) 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 CTK.



Abstrakt

Tato diplomova préace se zabyva socidlni siti Twitter a obecnou detekei uda-
lost{ v redlném case. Hlavnim cilem préce bylo vytvoiit systém pro Ceskou
tiskovou kancelar, ktery bude za pomoci API knihovny sledovat déni na Twit-
teru, tyto texty ddle analyzovat a extrahovat z nich udalosti. Nové detekované
udalosti pak bude prijatelnou formou prezentovat uzivateli. Podle téchto po-
zadavku vznikl novy systém detekujici udalosti na Twitteru, ktery byl dale
podroben nékolika experimentum k urceni optimalnich parametru a k de-
mostraci vlastnosti programu. Vyslednd presnost byla 50% a uplnost 44,4%,
coz je pro CTK piijatelné.
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1 Uvod

V poslednich letech internetové spole¢nost vzrustda do nebyvalych rozméru.
Stovky miliont uzivatelu jsou aktivni na socialnich sitich, férech a nebo pfi-
spivaji do nékterych z blogovacich sluzeb. Trendem dnesni doby je vyuzivat
sluzby socialnich siti nejen k interakci se svymi prateli, ale také ke sdileni
informaci, nazoru, myslenek a pocitu.

Pro nés je zajimavy predeviim Twitter!, ktery je se svymi miliony uzi-
vateli v soucasné dobé leaderem mezi mikroblogujicimi systémy. Uzivatelé
Twitteru generuji kratké zpravy - tzv. tweety - a sdileji tak informace se svym
okolim. Kazdy uzivatel vlastni profil, ve kterém muzeme najit nékteré osobni
udaje, jako je jméno, lokaci, ale i zajmy a osobni historii. Tweet je pak asocio-
van s jednim profilem, ¢asovou znackou a nékdy i geotagem - mistem uréenym
GPS souradnicemi.

Jednoduchy piistup a Siroké spektrum uzivatelu ale vede k tomu, ze takto
sdilené informace obsahuje i Siroké spektrum témat. Muzeme zde najit bez-
predmétné soukromé rozhovory, reklamu, ale i ¢erstvé novinky ze sportu a in-
formace o pravé probihajicim zemétreseni.

Tento stdle aktualni proud informaci nabizi Siroké moznosti k analyzam
a dataminingu. V nasem piipadé se budeme pokouset o automatickou detekci
nové vznikajicich udalosti a trendu v redlném case, které uzivatelé Twit-
teru prave sleduji. Tento zdroj by mél slouzit jako potenciadlni smér zajmu
pro zpravodajské sluzby a mél by tedy zachycovat pouze trendy, které se ty-
kaji aktudlnich témat ve spolec¢nosti.

V dnesni dobé zpravodajské sluzby zprostredkovavaji informace od médii
k lidem. Nas systém je tedy do urcité miry snahou o reverzi tohoto pro-
cesu a pii uspésném splnéni zadani budeme mit nastroj, ktery bude prenaset
informace smérem od lidi k médiim. Ten pfinese novou metodu ziskavani in-
formaci pro zpravodajské sluzby, kterda v nékterych pripadech bude rychlejsi
nez konvenéni zpusoby. Tato prace byla zaddana v rdmci smluvniho vyzkumu
pro Ceskou tiskovou kanceldF.

Préce je rozdélena na teoretickou a praktickou ¢ast. V nasledujicich kapi-
tolach teoretické ¢asti se budeme zabyvat socialni siti Twitter, jeji historii, ob-

Lwww.twitter.com



Uvod

sahem a moznostmi. Kratce si predstavime knihovnu funkci API a moznosti
automatického ¢teni tweetu. Déle popiSeme nastroje pro praci se ziskanymi
daty, kterd budeme prevadét do zdkladnich tvaru procesem lemmatizace.
Predné se ale budeme sousttfedit na proces shlukovani, ktery se pouziva pro
seskupeni podobnych objektu do skupin tzv. clusteru. Tyto skupiny predsta-
vuji hledané trendy a musime pro né tedy zvolit vhodny nazev a ohodnoceni
relevantnosti.

V praktické ¢asti navrhneme zpusoby pro ziskani dat a porovname jejich
potencidly. Pomoci vybraného kanalu a Twitter API pak ziskame tweety,
které pomoci diive popsanych metod déle zpracujeme do clustertu, ohodno-
time jejich dulezitost a navrhneme zpusob jejich reprezentace. V dalsi kapitole
podrobime takto vznikly systém nékolika experimentum, kterymi nalezneme
takové nastaveni vstupnich parametru, které nam poskytne nejlepsi vysledky.

Na zavér zjistime presnost a uplnost navrhnutého feSeni a tyto vysledky
zhodnotime.



2 Seznameni se socialni siti Twitter

V této kapitole se seznamime se socialni siti Twitter, jejimi uzivateli a obsa-
hem. Déle se zaméiime na vefejnou knihovnu API, kterou Twitter poskytuje
pro strojovy pristup k datum a jeji moznosti.

Twitter vznikl v roce 2006 a od té doby jeho popularita jen roste. Mys-
lenka sdileni kratkych zprav - tweett - zazila ne¢ekanou vinu nadseni a dnes
jiz neni nic prekvapujictho, ze za jeden den uzivatelé odeslou i 500 miliontu
tweetu [liv(2015)]. Béhem fenomendalniho rustu socidlnich médii se Twitter
stal jednim z nejvétsich mikro-blogu na svété a jeho popularita i nadale roste.

Dnes méa svuj ucet nespocet politiku, celebrit a organizaci. I diky této
popularité se mohla siroka verejnost napiiklad dozvédét, ze vesmirna sonda
Mars Phoenix nasla v roce 2008 na Marsu led. Nebo Ze prezident Obama
vyhral v roce 2012 volby a bude na dalsi 4 roky prezidentem Spojenych
statu americkych. Tyto novinky - a mnoho dalsich - byly dostupné diive na
Twitteru, nez je zverejnily bézné dostupna média. [nin(2015)].

Podstata tohoto systému a masivni objem dat upoutava pozornost mnoha
vyzkumnych pracovniku. Sakaki pouzil Twitter jako detektor sméru a veli-
kosti zemétieseni a diky jeho systému dokaze v realném case varovat uzi-
vatele o prichozim zemétieseni rychleji, nez Japan Meteorological Agency
[Sakaki et al.(2010)Sakaki, Okazaki,, Matsuo].

V roce 2014 vznikla ve Velké Britanii organizace nazvand Samaritans
Radar!, kterd analyzovala vefejné piispévky a hledala mezi nimi vyjadient
uzkosti, deprese ¢i sebedestruktivni povahy. Po nalezeni takového prispévku
pak informovala tieti osobu, ktera mohla zareagovat dle svého uvazeni. Tim
meél byt snizen pocet sebevrazd. Bohuzel se ale aplikace setkala s netspé-
chem a byla ukoncena devét dni po jejim spusténi. Podle ¢asopisu EkonTech
[Busta(2015)] byla hlavnim duvodem ukonéeni sluzby mald skupinka lidi,
kterd zneuzivala vefejné dostupné informace k Sikanovani lidi pravé v je-
jich tzkostlivych okamzicich. Na strankdch BBC' [bbc(2014)] je uvedenym
duvodem porusovani prava na soukromi, coz je spjaté s velkym poctem ne-
gativnich ohlasu.

Z téchto ptikladu je zfejmé, jak muze byt téch nékolik malo znaku dule-
zitych.

Thttp://www.samaritans.org/



Sezndment se socidlni siti Twitter Vymezeni pojma

2.1 Vymezeni pojmu

Pro seznami s touto socialni siti je tfeba zavést nékteré pojmy, které jsou jiz
zazité a tézko prelozitelné. Jde prevazné o ¢asti Twitteru, se kterymi budeme
v nasledujicich kapitolach pracovat.

Pojem

Tweet

Follower

Friend
Timeline

UserList

Stream

REST
Screen name

Hashtag

RT

Vyznam

Nebo i ,Status®“ = jednotka informace Twitteru. Jde o 140
znaku textu, ktery sdili jednotlivi uzivatelé.

Uzivatel, ktery sleduje nas profil. Je tedy s nami v néjaké
relaci a odebira proto nase tweety na vlastni casovou osu
(viz. ,Timeline* nize).

V prekladu ,sledovany“. Je to uzivatel, kterého sledujeme.
Kazdy uzivatel ma k dispozici ¢asovou osu, na které se obje-
vuji jeho vlastni tweety, tweety jeho pratel a tweety, ve kte-
rych je zminéno jeho jméno.

Jde o seznam uzivatelu. V kazdém profilu muze byt nasta-
veno 20 seznamu po 5 000 uzivatelich. Kazdy z téchto se-
znamu ma pak vlastni timeline.

Informacni kanal nebo-li proud tweetu, ktery na jedné strané
plni Twitter stale aktualnimi tweety a na druhé strané
je pak misto pro na8i aplikaci, kterd muze tato data cist
a dale zpracovavat.

Representational State Transfer je metoda pro komunikaci
se serverem pomoci jednoduchych HTTP volani.

Je strojovd prezdivka uzivatele, ktera musi byt unikatni
a je nejcastéji pouzivana v URL adrese.

Je klicové slovo (Casto kombinace nékolika slov ¢i znaku
bez mezer), zac¢inajici znakem kiizku (#7). Pfidanim hash-
tagu do tweetu mohou uzivatelé kategorizovat tweety do sku-
pin.

Stejné jako hashtag uvozuje klicové slovo, znak zavinace uvo-
zuje tzv. ,screen name‘.

Retweet. Twitter umist’uje tuto zkratku ptred text tweetu,
pokud se jedna o retweet. Tedy o tweet, ktery pfebirdme
od nékoho jiného a sdilime ho dal pod vlastnim jménem.



Seznameni se socidlni siti Twitter Tweet

2.2 Tweet

Twitter je unikatni predevsim omezenou délkou zprav (statust). V dnesni
dobé, kdy je zvykem rusit a navySovat vSemozné limity a omezeni, Twitter si
stéle drzi povolenou délku tweetu 140 znaku. Puvod této restrikce najdeme
uz v prvnich navrzich Twitteru (tehdy se jesté jmenoval Twttr) [nin(2015)].
Tento systém byl priméarné vyvijen pro malou skupinu pratel, ktera si mohla
posilanim SMS sdilet informace, co pravé kdo déla. Pravé vyuziti mobilnich
telefonu prinaselo v té dobé omezeni 140 znaku. Systém se vyvinul do néc¢eho
vetsiho, avsak omezeni zustalo [rea(2013)].

Je zajimavé, ze i pres toto omezeni je Twitter tak oblibeny néstroj pro sdi-
leni informaci.

Zajimavou vlastnosti kazdého tweetu je moznost obsahovat hashtagy (viz.
predchozi kapitola). Ptidanim hashtagu do textu tweetu se stdva hypertex-
tovym odkazem a slucuje tak tento tweet s dalsimi, které obsahuji stejny
hashtag. Pokud by tento princip pochopil kazdy uzivatel a Twitter by neo-
mezoval délku zpravy, mohl by byt kazdy tweet otagovany vyctem hashtagu.
Takovy stav by pak neposkytoval témér zadny prostor pro nas vyzkum.

2.3 Uzivatelé Twitteru

Twitter neni zaméren na zaddnou konkrétni skupinu uzivateli. Ucet si mize
vytvorit skoldk, politik, kadeinice i celd organizace. Stac¢i vyplnit jméno, e-
mail a heslo a jsme soucasti této socidlni sité. Proto neni divu, ze je uziva-
telska zakladna Twitteru tak Siroka - vzdyt’ neni problém, vytvorit si uctu
hned nékolik.

Vétsi problémy nastavaji, pokud si nékdo chce vytvorit popularni - tedy
sledovany - icet. Ve svété se neustale svadi denodenni boje o kazdého followera
(uzivatel, ktery sleduje muj ucet - tedy sleduje muj profil a odebird mé pii-
spévky) a umisténi v zebfiécich sledovanosti je véci prestize. Vznikd tak
nové misto na trhu a s nim i nové spolecnosti, vydélavajici na ,prodeji
followert“2. Je pak jen otdzkou té dané spolecnosti, jestli ndm za zaplacené
penize poskytne imagindrni ucty odkudsi z Asie nebo propaguje nas profil

Zbuy1000followers.co/,  www.purchasemorefollowers.co.uk/,  buytwitterfollowersre-
view.org, www.buycheapfollowersfast.com/twitter/
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mezi redlnymi uzivateli, ktefi by se mohli stat nasimi potencidlnimi followery
[cou(2015)].

S podivem pak zjist'ujeme, ze v dobé psani této prace jsou prvni tii nej-
sledovanéjsi ucty Twitteru Katy Perry (68 813 810 followern), Justin Bieber
(62 989 568 followertl) a Barack Obama (58 337 998 followerti). Pro Ceskou
republiku jsou to Petr Cech (1 097 430 followert1), Tomas Ujfalusi (358 189
followert) a Petra Kvitovéa (228 254 followert) [soc(2015)].

Dalsim zajimavym faktem je, ze 35% uzivatelu spada do vékové skupiny
20-24let a dalsich 31% pak do skupiny 15-19let [sys(2014)].

2.3.1 Cesi na Twitteru

Dilezitym ukazatelem pro nés je i rozdéleni uzivatelu podle zemi. Neni nic
piekvapujiciho, ze Ceskd republika se nedostavé ani do prvn{ desitky zem,
ktera ma nejvice uzivatelu Twitteru. Nejvice uzivatelu Twitteru je ze zemé
puvodu této sité - tedy USA, na druhém misté pak Velkd Britanie a déle
Kanada, Austrélie, Brazilie, Némecko, atd. [for(2014)] A jelikoz se v této
praci budeme zabyvat pouze ¢eskou komunitou Twitteru, je pak prave tato
statistika pricinou toho, ze vysledky této prace nejsou nijak objemné.

Zajimavosti je, ze pro Twitter API, kterému je vénovana kapitola 2.6,
je Cesks republika jesté mélo zndmou. Tweety, oznacené autorem jako cesky
psané, totiz API oznacuje kodem ,sk* a tak se musime vyporadat i s obcas-
nym vyskytem slovenskych textu. Tato chyba se uz nevyskytuje u uzivatel-
skych profili, kde se setkdavame se zkratkou ,,cs”.

Obrazek 2.1: Evropa z pohledu tweetu [geo(2013)].
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Pro zajimavost vytvoril Twitter nékolik obrazku tak, ze kazdy tweet, ob-
sahujici pozici odeslani (tzv. geotag), byl ozna¢en bodem do souiradnicového
prostoru. Jak je vidét na obrazku 2.1 [geo(2013)], lze zfetelné rozeznat vétsi
a aktivnéjsi mésta Evropy.

2.4 Seznamy uzivateli

Zajimavou funkci Twitteru je moznost seskupovat uzivatelské profily do ve-
fejnych ¢i soukromych seznamt a mit tak k dispozici data konkrétnich autoru.
Tato moznost je primarné ur¢ena pro implementaci ¢asové osy vice uzivatelu
do webovych stranek, 1ze ji ale vyuzivat i k nasim tcelum.

Nés budou na toto téma zajimat predevsim nasledujici omezeni. Kazdy
uzivatel si muze vytvorit az 20 seznamu, soukromych ¢ vefejnych a kazdy
seznam pojme az 5 000 uzivatel.

2.5 Obsah Twitteru

V predchozich kapitolach jsme se dozveédéli, kdo se muze podilet na sdileni
informaci a jak dlouhé zpravy muze psat. Z téchto dvou témat pak piimo
vyplyva dalsi, a to - co mohou psat.

At uz se jedna o spolecnost, celebritu ¢i soukromou osobu, kazdy ma na vy-
jadfeni své myslenky jen téch malo 140 znaki. To neni dost ani na vypsani
kratkého receptu. Proto si uzivatelé vypomahaji ruznymi zkratkami, odkazy,
emotikony, obrazky a hlavné zargonem, specifickym pravé pro socialni sité.
Dale udajné 80% aktivnich uzivatelu pristupuje ke svému tc¢tu z mobilnich
zafizeni [abo(2015)]. To pfindsi i preklepy a $patnou korekci mobilnich za-
fizeni. Z pohledu strojového zpracovani to zanasi do zpracovavaného textu
chybovost a neuplnost a komplikuje dalsi zpracovani.
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2.6 Twitter API

Twitter API je vefejné dostupna knihovna funkci, které slouzi pro pristup
k datum Twitteru. I pres jednoduchost T'witteru obsahuje nepteberné mnoz-
stvi funkci pro spravu autentizace, uzivatelskych uctu, tweetu, uzivatelskych
seznamu, streamu a dalSich.

Je tteba zminit, ze struktura Twitteru se neustale méni. Kazdou vtefinou
vznikaji novi uzivatelé, pribyvaji, ale i ubyvaji tweety. Prace s API musi
na tuto skutecnost brat ohled a pocitat napriklad s tim, ze pokud ziskame
seznam identifikatoru néjaké skupiny uzivatelu, druhy den uz nemusi byt
v8ichni dostupni (mohou byt smazani ¢i skryti) a Twitter API pak bude
vracet HT'TP chybovy kéd.

Od kvétna roku 2013 Twitter oficidlné uzaviel podporu REST API v1.0
a presel na novou verzi API v1.1. Ta pfinasi vesmés nepatrné zmény, jako
je prechod z XML na JSON, zavedeni OAuth autentizace a dalsi. Ale hlavni
zménou, ktera se uzce dotyka naseho tématu, je zptrisnéni limitu. V predchozi
verzi byl povolen jeden dotaz za vtefinu a ve verzi nové uz je to jeden dotaz
za pét vtefin [gni(2013)]. Coz je zména vyraznd a znacéné ovliviiuje smeér
a vysledky této prace.

Veétsinu API knihovny lze vyuzivat zdarma a je ptristupna pro kazdého
registrovaného uzivatele. K tomu jesté existuje jedna funkce, ktera je zpo-
platnénd a ktera spliuje vSechny nase pozadavky. Touto funkei je Sream Fi-
rehose, coz je stream vsSech tweetu, které prochazi timto kanalem v realném
case. Vice o Stream Firehose v kapitole 2.6.5.

Vlastni komunikace s API knihovnou pak funguje na zakladé HTTP do-
tazu, na které ziskdme odpovéd nesouci JSON data. Jelikoz byl pro praci
zvolen programovaci jazyk Java, pouzili jsme knihovnu tteti strany - Twit-
terdj - kterd nas od této komunikace odstini.

2.6.1 Podminky pouziti

Twitter ve svych podminkach mimo jiné pise, ze dalsi siteni dat tfetim stra-
nam lze pouze ve formeé id tweetu a/nebo id uzivatele. Pro sifeni vétsich kor-
pusu je povolen jen nezautomatizovany zpusob stahovani a objem do 50 000
vefejnych tweetl a/nebo uzivatelskych dat za den [pol(2014)].
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Diky témto restrikcim je velice narocné ziskat vétsi objem dat napiiklad
na vytrénovani procesu lemmatizace (viz. kapitola 3.4) a omezime-li se jen
na ceska data, stazeni téchto dat je velice nepravdépodobné.

2.6.2 Twitter4j

Twitter4j® je neoficialni Java knihovna pro Twitter API, pomoci které mii-
zeme snadno integrovat do nasi Java aplikace vSechny sluzby Twitteru. Prvni
release byl vyddn roce 2007 (15 mésicu po vzniku Twitteru) a od té doby
je dale vyvijen a siten jako opensource pod licenci Apache License 2.0.

Diky této knihovné je kazdy Java programator odstinén od spravy HTTP
odkazi, hlavicek a veskeré komunikace ptes tento protokol. Staci mu jen ini-
cializovat spojeni s Twitter API, poskytnout knihovné Twitterdj uzivatel-
ské klice a pristupové tokeny a HTTP dotazy na Twitter API jiz probihaji
jednoduchym volanim funkei Twitter4j. Jako vysledky takového volani pak
nedostavame textové fetézce a datové objekty, jak je tomu u HTTP volani,
ale jiz pripraveny Java objekt naplnény zadanymi daty.

2.6.3 Twitter Rate Limit

Tato knihovna spravuje veskerda omezeni Twitteru. Je rozdélend predné na
omezeni pro uzivatele a omezeni na aplikaci. Rozdil mezi témito omezenimi
je v tom, ze jeden uzivatel muze mit pod svou spravou vice aplikaci.

Velkda zména oproti API v1.0 je v déleni ¢asovych intervalu. Diive se limity
méfily po 60ti minutach, API v1.1 pfindsi zménu na 15ti minutové intervaly.

Twitter déli funkce své API knihovny podle omezeni na nékolik t¥id. Mezi
zékladni fadime tyto dveé:

1. Méné casté dotazy, jako je napiiklad cteni soukromych zprav, ziskani
seznamu piatel, followert, seznamu uzivatelu a dalsi. Pro tyto dotazy
je prifazen limit 15 dotazu za 15 minut.

2. Frekventovanéjsi dotazy, jako je napiiklad vypis ¢lent seznamu uziva-
teli, hledani tweetu, vypis tweetll z timeline a dalsi. Pro tyto dotazy

3http:/ /twitterdj.org
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je prifazen limit 180 dotazu za 15 minut.

Konkrétn{ limity jednotlivych funkef jsou dostupné v dokumentaci API*.

2.6.4 REST API

REST API poskytuje programovy pristup ke cteni a zapisovani dat do Twit-
teru. Mezi funkce z této knihovny patii napiiklad vytvoreni nového tweetu,
cteni uzivatelského profilu, vyhledavani tweetu ¢i uzivatelu. V praxi vSechny
funkce spojuje to, ze autentizovany programator odesle pozadavek ve tvaru
HTTP a jako odpoved” dostava JSON pole.

V nésledujicich vybranych funkcich, které jsou pro nas zajimavé, uva-
dime teoretickou rychlost ¢teni. Ta je ddna omezenim Twitteru (tedy knihov-
nou Twitter Rate Limit) a je to tedy omezeni maximélni rychlosti ziskavani
tweetu. Abychom ale dosahli této rychlosti, musi Twitter obsahovat dosta-
tetné mnozstvi dat. V tomto bodé se lisi teoreticka rychlost od praktické.
Protoze jak uvidime v dalsi ¢asti prace, Twitter nam sice nabizi naptiklad
12 000 tweett za hodinu, uzivatelé Twitteru ale tolik prispévku nenapisi a
tak je realnd rychlost znac¢né nizsi.

GET statuses/home_timeline

Vraci kolekci tweetu a retweetu prihlaseného uzivatele a uzivatelu, které sle-
duje. Touto metodou lze precist jen 800 tweetu z historie, neni tedy dopo-
rucovana pro ty, ktefi sleduji mnoho dalsich uzivatelt nebo sleduji uzivatele,
kteti castéji tweetuji.

Teoreticka rychlost ¢teni je maximalné 12 000 tweetu za hodinu.
GET list/statuses

Je zpusob, jak z jiz vytvoreného seznamu precist data. Cist muzeme ma-
ximalné po 100 prispévcich a staci nam k tomu znat jen id seznamu nebo

4https://dev.twitter.com/rest/public/rate-limits
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vlastnika seznamu. Tak muzeme pristupovat i k seznamum pod jinym uziva-
telskym uctem, nez pod kterym jsme pravé prihlaseni.

Teoreticka rychlost ¢teni je maximalné 72 000 tweetu za hodinu.

Zajimavymi vlastnostmi téchto dvou moznosti je, ze at’ uz ¢teme tweety
z home_timeline nebo ze seznamu, vzdy ¢teme prispévky od uzivatelu, které
jsme sami vybrali. Tim ztracime obecny vzorek a zanasime do dat subjek-
tivitu, ale také mame cenny néstroj, jak filtrovat nezajimavé a nezadané
prispévky.

GET search/tweets

Vraci kolekei relevantnich tweett, které koresponduji se zadanym dotazem.
Vyhledavat 1ze jednim fetézcem (Twitter si vytvoril vlastni vyhleddvaci syn-
taxi, pomoci které lze v jednom fetézci filtrovat naptiklad vSechny tweety,
obsahujici klicové slovo a odeslané z okoli Prahy), nebo pomoci datové struk-
tury, ve které lze filtrovat podle lokace, jazyka nebo typu tweetu. Typ muze
byt ,,popularni, ,neddavny* a ,kombinovany*.

Teoreticka rychlost ¢teni je maximalné 72 000 tweettu za hodinu.

Vyhodou této varianty je, ze muzeme vyhledavat tweety od vSech uziva-
teli Twitteru a tim neztrdcime na obecnosti.

2.6.5 Stream API

Tato ¢ast funkei poskytuje nejrychlejsi kontinualni pristup ke tweetum a je ur-
cena pro aplikace, které se jednou spusti, nastavi spojeni a pak jiz jen ¢tou
data v nekonec¢né smycce.

Existuji tfi druhy streamu.

1. Public stream, ktery je dale délen na ,sample®, filter”, ,firehose“.

e Sample poskytuje vzorek vsech globalnich dat.

e Filter umoznuje jejich filtraci podle uzivatele, klicovych slov nebo lo-
kace.

12
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e A jako posledni je Firehose, ktery poskytuje neomezeny stream
vsech tweett. Ten, jak jiz bylo zminéno diive, je zpoplatnén a pii-
stup k nému neni nijak intuitivni. Twitter sam nezvetejnuje ceny
ani navod k ziskéni pfistupu a po marnych snahéch o pfipojeni
vraci jen stru¢nou hlasku, ze ptistup k tomuto streamu je pod-
minén vlastnictvim specidlnich prav. Twitter totiz tuto kapitolu
,neomezeného pristupu k datim* svéril spolec¢nostem treti strany,
které pak maji prava data preprodavat dal. Jsou to primarné spo-
lecnosti Gnip a DataSift®.

2. User stream, ktery poskytuje vSechna data prihlaseného uzivatele. Tedy
prispévky, které by ptihlaseny uzivatel vidél na své timeline.

3. Site stream, coz je verze User stream pro vice uzivatelu. Tato verze
Y
je urCena pro servery, pies které se pripojuje k Twitteru vice uzivatelu.

®DataSift ovéem oznamil konec spolupréce s Twitterem k srpnu 2015[dat(2015)]

13



3 Zpracovani textu

V této kapitole se budeme zabyvat ruznymi moznostmi praci s textem, jeho
analyzou, klasifikaci a dalsimi zpusoby zpracovani textu, které jsou potiebné
pro uspésné vyteseni této prace. Predstavime si princip procesu filtrace, lem-
matizace a clusteringu a jejich prinosy.

3.1 Klasifikace textu

Jde o ucici algoritmy, které urcuji, do které z kategorii dat dané pozorovani
patri. Pro natrénovani klasifikatoru se pouziva anotovana trénovaci mnozina,
pro ktera jsou kategorie spravné urceny. Jednotliva pozorovani jsou analyzo-
vany do skupin kvantifikovatelnych vlastnosti (rysu).

Algoritmus, ktery implementuje klasifikaci, se nazyva klasifikator. Jako
priklad takového algoritmu je kategorizovani e-mailové posty do spamu ¢i pfi-
fazeni diagnézy pacientovi na zakladé jeho pozorovanych vlastnosti.

Ve strojové terminologii muzeme klasifikacni metody délit podle typu
uceni. Oblibenou metodou je uceni s ucitelem (tzv. Supervised learning)
a do této kategorie spada i Naivni Bayesuv klasifikdtor popsany nize.

Dalsim typem klasifikace je uc¢eni bez ucitele (tzv. Unsupervised learning).
Tyto algoritmy jsou vhodné v ptipadé, kdy nemame k dispozici anotovand
vstupni data a rozdéluji dokumenty do tiid na zakladé jejich vnitini podob-
nosti. Nevyhodou této metody je, ze nedokéze vysledné tiidy automaticky
pojmenovat a je zde nutny zasah uzivatele. Tuto metodu pouzijeme a proces
shlukovani popiseme nize v kapitole 3.5. Hlavnim duvodem této volby je to,
ze nemame k dispozici anotovand data Twitteru, ktera bychom mohli pouzit
k trénovani klasifikatoru.

3.1.1 Naivni Bayesuv klasifikator

Je klasifika¢ni technika zalozena na Bayesové vété o podminénych pravde-
podobnostech. Pomoci tohoto klasifikdtoru a anotované vstupni mnoziné dat
jsme schopni rozhodnout, do jaké kategorie (nebo do jakych kategorii) jaky
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dokument spada. To by v nasem ptipadé velmi usnadnilo zpracovani a po rad-
ném natrénovani tohoto algoritmu bychom byli schopni tiidit tweety do jiz
pojmenovanych kategorii.

Je to ¢asto pouzivany nastroj, ktery sice nedosahuje nejlepsich vysledku,
zato je snadny na implementaci a nepottebuje velké mnozstvi dat k natréno-
vani. Predpokladem pro tento klasifikator je nezavislost priznaku.

Funkcnost a vlastnosti algoritmu popisuje napiiklad Michal Hrala ve své
diplomové préci [Hrala(2012)].

3.2 POS-tagging

Part of Speech (POS) tagovani, je metoda, kterd kazdému tokenu (déle jen
slovu) prifadi slovni druh. Timto néstrojem lze dojit k zjednoduseni filtrace
slov pro klasifikaci, protoze naptiklad predlozky a spojky jsou pro klasifikaci
vétsinou nepodstatné.

Déle bychom timto nastrojem mohli odliSovat zpracovani podstatnych
jmen od ptidavnych jmen nebo sloves. Po detailnéjsim prozkoumani ale tento
nastroj neshledavame piinosnym a k filtraci pouzijeme rychlejsi zpusob jed-
noduchym vyétem filtrovanych slov (viz. dalsi kapitola.)

3.3 Filtrace

Pro dalsi zpracovani velkého objemu tweetu nebudeme potfebovat vsechny.
7 Twitter API stahujeme prispévky bez ohledu na myslenku a vyznam textu.
V tomto kroce se soustifedime na to, abychom odfiltrovali maximum pii-
spévki, které se netykaji zadné udalosti a které dokazeme jednodusse identi-
fikovat. Déle zavedenim filtrace docilime i urychleni systému. To diky tomu,
ze proces lemmatizace je casové narocny a filtraci snizime velikost dat ke zpra-
covani.

Filtraci rozdélime na filtrovani celych tweett a to v dalsim kroce zjemnime
na filtrovani jednotlivych casti tweetu. K detekci udalosti totiz nebudeme
potiebovat naptiklad spojky, predlozky, citoslovce, apod.
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3.3.1 Filtrace celych tweeta

V této casti chceme ze ziskanych dat odebrat ta, ktera jsou psand automatem
("Libi se mi video @YouTube od autora ...”, "Pridal(a) jsem do seznamu videf
@YouTube video ...”; atd.) a ddle maximum tweetu nevyznamovych, spamu
a dennodennich vykftiku, které nejsou pro nasi véc zajimavé.

Jednoduse jsme schopni filtrovat pouze tweety psané automatem, protoze
zustavaji stejné formulované a v programu je vyfiltrujeme pouhym pouzitim
vyctu. Vznika tak pole - volné rozsifitelné - obsahujici ¢asti tweettu, které
nebudeme zpracovavat. Toto pole muze v nasem pripadé vypadat naptiklad
takto:

private static final String[] TABU = {
"P¥idal jsem novou fotku na Facebook",
"Libi se mi video @YouTube",
"Pfidal(a) jsem do seznamu videi @YouTube",
"Oznacil(-a) som video @YouTube"

Ostatni nevyznamové tweety muzeme filtrovat podle ruznych pravidel,
ktera se snazi odhadnout podstatu nevyzadanosti a vystihnout ji néjakym
strojovym pravidlem. Naptiklad tym ze skotské univerzity povazoval za ne-
vyznamové tweety obsahujici 3 a vice hashtag, 3 a vice odkazu na dalsi uziva-
tele nebo vice nez 1 odkaz [McMinn et al.(2013)McMinn, Moshfeghi, Jose].
V nasem piipadé ale nepracujeme s vétsim mnozstvim takovych tweett a tuto
metodu nepouzijeme.

Texty tweetu, které nam i pres filtraci proniknou do dalsich procesu
zpracovani, zanedbame a jejich ,znehodnoceni® probéhne az pti shlukovani.
V tomto procesu si totiz zpravidla nenajdou dostatecné velkou mnozinu po-

vvvvvv

Spam na Twitteru

Tym z brazilské univerzity Universidade Federal de Minas Gerais Belo Ho-
rizonte se zabyval problémem spamu na Twitteru, ktery definovali jako pii-
spévek, obsahujici slova typicka pro soucasné trendy, podobné hashtagy a URL
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adresy!, které ale vedly na nesouvisejici a tedy nevyzddané stranky - spam.
[Benevenuto et al.(2010)Benevenuto, Magno, Rodrigues,, Almeidal

Problém nevyzadanych ptispévku muzeme ocekdvat v kazdém informac-
nim kandlu, ktery je objemny a sledovany. Coz dle nasich prozatimnich
vysledkin Twitter v Ceské republice jesté neni a tak se nebudeme zabyvat
ani problémem spamu.

3.3.2 Filtrace ¢asti tweetu

Pro dalsi zpracovani muzeme jiz v tomto misté promazat nékteré ¢asti textu
tweetu.

3.4 Lemmatizace

Je proces, kdy je slovo prevedeno do zakladniho tvaru - tzv. lemma. Pomoci
lemmat dokézeme v nasledujici kapitole shlukovat i slova v ruznych tvarech,
coz prinasi presnéjsi vysledky. Diky tomuto nastroji totiz dokazeme porovnat
napiiklad slova policistu a policisté a vyhodnotit je jako totéz slovo policista.

vvvvvv

li naptiklad moznosti formalniho tvaroslovi (¢asovéani, sklonovani) anglického
jazyka s cestinou, vyjde cestina jako jazyk bohatsi a tedy jako vhodny kan-
didat pro lemmatizaci. V této praci bude lemmatizace prinosnym nastrojem.

Problém nastava pri praci s tweety. Jednotliva témata uzivatelé popisuji
prevazneé vlastnimi slovy, zkratkami nebo vyuzitim emotikon a tak i lemmati-
zace muze byt v nékterych prikladech nédstroj nedostatecny. Bohuzel nemame
v soucasné dobé k dispozici zadny néstroj natolik robustni, aby dokazal pro-
pojit slova s preklepem, gramatickou chybou nebo slangové vyrazy, kterych
je Twitter plny.

Lemmatizator, podrobnéji popsany v kapitole 4.4, je knihovna zalozena
na ,ucicim algoritmu®. Poskytnuty lemmatizétor? byl natrénovan na korpusu

'URL adresy jsou na Twitteru typicky zkracovany pomoci sluzby tzv. ,,URL shortener®.
Duvodem je omezeni délky tweetu na 140 znaku.
2http://code.google.com/p/mate-tools/
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PDT 2.0 [Hajic¢ et al.(1996)Haji¢, Hajicova, Rosen|. Jazyk v oblasti socidl-
nich médii a zejména Twitteru je odlisny od jazyka korpusu PDT 2.0. Bylo
by proto vhodné lemmatizator natrénovat na datech z Twitteru. To ale bo-
huzel neni mozné, protoze neni k dispozici anotovany korpus.

3.5 Shlukovani

Obrazek 3.1: Princip shlukové analyzy.

Je proces organizovani objektu do skupin tak, aby si jednotky ze stejné
skupiny byly podobnéjsi nez objekty z ostatnich skupin. Vysledkem shluko-
vani je skupina objektu, které jsou si navzajem podobné a nejsou si podobné
s objekty jiné skupiny (viz. obrazek 3.1).

Zékladni déleni algoritmu shlukové analyzy je:

1. Hierarchické algoritmy = Sekvence vnorenych rozkladu, kterd na jedné
strané zacind trividlnim rozkladem, kdy kazdy objekt dané mmnoziny
objektu tvori jednoprvkovy shluk, a na druhé strané konéi trividlnim
rozkladem s jednim shlukem obsahujicim vSechny objekty. Podle sméru
postupu pii shlukovani délime metody na aglomerativni a divizni.

2. Nehierarchické algoritmy = Jde o algoritmy, ve kterych je nutné znat
pocet shluku predem.

Mezi nehierarchické metody patii typicky metoda K-means, kterd vyhle-
dava shluky v prostoru na zakladé vzdalenosti od centralniho prvku. Tato
metoda je efektivni a velmi oblibend, pro jeji pouziti je ale tieba dopredu
znat pocet hledanych shluku. V nasem piipadé tuto hodnotu dopfedu ne-
zname a proto tuto metodu nepouzijeme.

Divizni hierarchické algoritmy berou vstupni mnozinu objektu jako celek
a ten pak déeli. V kazdém kroku déli shluk na dva nové, které nejlépe splnuji
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dané kritérium rozkladu. Tento postup je vypocetné naroc¢ny a je proveditelny
pro maly pocet vstupnich objektti. V nasem ptipadé pracujeme s velkymi
objemy dat a tak ani tato metoda neni vhodna.

Princip aglomerativniho hierarchického algoritmu spoc¢iva v tom, ze na po-
catku rozdélime celek na jednoprvkové shluky. V dalsich krocich pak vybi-
rame dva nejpodobnéjsi shluky, tyto slou¢ime a vytvorime tak novy shluk.
Tato metoda vykazuje vSsechny hledané vlastnosti a na rozdil od ostatnich
nam nic nebrani k jejimu pouziti. V dalsim textu detailnéji popiseme jeji
princip.

Jelikoz je v nasem piipadé objektem tweet, musime najit zpusob, ja-
kym pocitat vzdélenosti mezi témito textovymi fetézci. Shlukovani rozsitime
o dalsi funkci, ve které vznikne nova forma reprezentace tweetu - forma ci-

selného vektoru - s jejiz pomoci budeme schopni pocitat vzdalenosti mezi
jednotlivymi objekty.

Proces shlukovani se skladé z nasledujicich ¢ésti.

3.5.1 Prevod tweetu na ¢iselnou reprezentaci

V této casti fesime problém, jak pocitat vzdalenost mezi texty, respektive
jakou metodu prevodu textu na ¢iselné vyjadreni zvolit.

TF-IDF

Pro tento druh problému je nejznaméjsi a tedy i nejpouzivanéjsi metoda TF-
IDF (term frequency—inverse document frequency). Tato metodika se pouziva
pro hodnoceni relevance pii vyhledavani v textu a jak jiz nédzev napovida,
toto hodnoceni se skldda ze dvou ¢éasti:

1. ¢etnost slova v dokumentu,

2. prevracend cetnost slova ve vSech dokumentech.

Hodnotu TF spoc¢teme nasledovné:
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n. .
iy = o,
! 2ok Nk

kde n; ; je pocet vyskytu slova ¢; v dokumentu d;, a soucet ve jmenovateli
vyjadiuje pocet vSech slov v dokumentu d;. Hodnotu IDF spocteme jako:

D]

df, = log(——
i = oy (e e ay]

),

kde |D| je pocet dokumentu, ve kterém hleddme a jmenovatel vyjadiuje
pocet dokumentu, které obsahuji hledané slovo 1.

Pro konkrétni vypocet se pak ziskané hodnoty vydéli maximem pro ziskani
normovaného tvaru a hledand hodnota TF-IDF se spocte jako soucin téchto
normovanych hodnot [Salton — Buckley(1988)Salton, Buckley].

Binarni reprezentace

Jelikoz pracujeme s velmi kratkymi textovymi fetézci, nebude pro nas me-
todika TF-IDF nejefektivnéjsi. Proto si predstavime alternativu pro prevod
textu na c¢iselny vektor.

V naSem pripadé mame dokument d, sklddajici se z mnoziny tweetu
t a pole slov p, které obsahuje vSechna slova praveé zpracovavaného doku-
mentu. Tweety budou obsahovat vektor v, ktery budeme v tomto algoritmu
plnit hodnotami nula nebo jedna. Jednicka v pripadé, pokud je slovo na da-
ném indexu v poli p v tweetu obsazeno, v opacném piipadé nula. Tento postup
je zachycen pseudokdédem v algoritmu 1.

Vysledny ¢iselny vektor si pak muzeme predstavit jako pozici tweetu v IN—
rozmérném prostoru a v takovém prostiedi jiz dokazeme pocitat jejich vzda-
lenosti.

Déle je treba zminit moznost vyuziti hashtagi, na které muzeme rea-

vvvvv

predstavime az v realizacni ¢ésti (kapitola 4.5).
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Algoritmus 1 Ptrevod tweetu na ¢iselny vektor
for allt € d do

1:=0
for all z € p do > Cyklus pres vSechna slova v dokumentu.
if t obsahuje x then > Hleddme slovo v aktudlnim tweetu.
t—ofi] =1
else
t— i =0
end if
1+ +
end for
end for

3.5.2 Vypocet vzdalenosti

Nyni jiz pracujeme s body v N-rozmérném prostoru. Abychom je mohli shlu-
kovat do skupin, musime znat jejich vzajemné vzdalenosti. K tomu bychom
mohli pouzit Euklidovskou, Hammingovu nebo Kosinovou vzdalenost.

Hammingova vzdalenost

Tato vzdélenost je definovéna jako vzdalenost slov abecedy. Tedy pocet bitu/
pozic, které se museji zménit, abychom jedno slovo zménili za druhé. Pro body
A a B je definovana vztahem:

n
[AB| =) _ |a; — bl
i=1
Jako vysledek vraci vzdy celé ¢islo a to v nasem ptipadé neni dostatecné

jemné déleni. Navic bychom se ptipravili o moznost dale manipulovat s pri-
oritou hashtagu (viz. kapitola 4.5.1).

Euklidovska vzdalenost

Vypocet této vzdalenosti je znam z elementarni geometrie a vztah mezi bo-
dem A a B je definovan nasledovné:
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n

|AB| = | > (a; — b;)?

i=1

I toto vyjadieni vzdalenosti pro nas neni postacujici. A to hlavné z toho
divodu, ze se budeme vyskytovat v N-rozmérném prostoru s vysokym N,
coz by prindselo vysoké hodnoty vzdalenosti a zbytecné bychom je museli
normovat.

Kosinova vzdalenost

Vybirame Kosinovou, ktera se zaklada na kosinové vété. Ta ma obor hodnot
v intervalu < —1;1 > a neni tedy tfeba ji jesté néjak upravovat. Pro vektory
A a B se spocita podle nasledujiciho vzorce:

n

AxB Zai'bi
FAITBT ™ S e 3 0

Pti samotném vypoctu pak vysledek urc¢uje pocet spolecnych slov. Pro nulu
nemaji tedy dva tweety zadné spolecné slovo, pro jednicku maji vSechna slova
totozna. Jelikoz vzdalenost pocitdme pro tweety v lemmatizovaném tvaru,
vzdalenost rovna jedné jesté nezarucCuje rovnost tweetu v originalnim znéni.

AB| =

3.5.3 Vytvoreni shluku

V tomto bodé jiz mame vsSe pripraveno pro vytvareni shluku na zakladé
podobnosti tweetti. Vytvoreni shluku probéhne pti nalezeni prvni podobné
dvojice. Avsak zde nastava problém, ze tuto podobnost nemame nikde defi-
novanou. Jde o urceni prahové konstanty (pojmenujeme ji 7'), ktera udé, zda
jsou si tweety podobné ¢i nikoliv.

Tato konstanta T' vyrazné ovlivni pfesnost a tplnost vysledku a jeji na-
lezeni budeme fesit experimentalné v praktické casti prace.

Samotné vytvoreni shluku navrhneme nasledovné. Prochazime vsechny
tweety v cyklu (oznacime je A) a pro kazdy dalsi tweet (oznaceny B) po-
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¢inaje nasledovnikem A, ktery jesté neni v clusteru, pocitame jejich vzdale-
nost. Pokud nalezneme tweet B dostatecné podobny, vytvoiime novy cluster,
do kterého tyto dva tweety vlozime. Pokud narazime na tweet B, ktery jiz
v clusteru je, preskoc¢ime ho. Pokud pak v dalsim pruchodu cyklem pracujeme
s tweetem A, ktery jsme jiz pridali do néjakého clusteru, pokracujeme jak je
popsano vyse jen, jen s tou vyjimkou, ze jakmile najdeme jemu podobny
tweet B, nevytvaiime novy cluster, ale tweet B pridavame do jiz existujiciho
clusteru k tweetu A.

3.5.4 Prezentovani shluku

V tomto bodé mame mnozinu skupin tweetti, kde kazda skupina vyjadiuje
jednu udélost. Aby byly tyto vysledky dobfte citelné, je treba zvolit formu
zobrazeni, kterda bude co nejlépe vystihovat podstatu a dulezitost udalosti.

Zadefinujeme tedy mnozinu dulezitych slov, které pouzijeme k reprezen-
taci udalosti. Tyto slova najdeme diky principu vypoctu vzdalenosti tak,
ze hleddme slova obsazend v kazdém tweetu (nebo v maximu tweetu) zkou-
maného shluku.

S touto mnozinou slov muzeme vytvorit nazev shluku nékolika zptusoby.
Nabizi se napriklad pouzit slovni spojeni, které obsahuje co nejvice dule-
zitych slov a ma vysokou frekvenci vyskytu nebo jen vybranim jednoho
z nich. V nasem piipadé pouzijeme jako nézev skupiny jeden konkrétni tweet,
ktery obsahuje vSechna dulezité slova (popf. nejvic dulezitych slov) a zéro-
ven co nejméne slov nedulezitych. Tim docilime toho, ze nevznikne zkomolenéd
véta ¢i nevyznamové spojeni slov, ale ve struc¢nosti vyjadiime podstatu uda-
losti. Toto feden{ bylo zvoleno i na zékladé preferenci Ceské tiskové kancelsre.

3.5.5 Dulezitost shluku

Dalsi otazkou pti prezentovani udélosti je jejich ohodnoceni ¢i piimo fa-
zeni. Moznosti je hned nékolik a jejich slozitost se pohybuje od vypoctu veli-
kosti shluku az po praci s Wikipedii (viz. napiiklad autofi systému Twevent
[Li et al.(2012)Li, Sun, Datta] nebo skupina z univerzity v Glasgow v jejich
praci ,,Building a large-scale corpus for evaluating event detection on twitter*
[McMinn et al.(2013)McMinn, Moshfeghi,, Jose]). Autofi téchto dvou pract
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pouzivaji on-line sluzbu Wikipedie - tzv. Portal: Aktuality®, podle kterého te-
prve rozhodnou, zda se jedna o udalost dulezitou, ¢i nikoliv. To ovSem neni
pouzitelné v nasem piipadé, protoze my se snazime detekovat udélosti jesté
diive, nez se dostanou na Wikipedii.

Pro klasifikaci dulezitosti vyjdeme z puvodu informace o udalosti, tedy
z tweetu. Pokud jde o uddlost dulezitou, uzivatelé Twitteru na ni reaguji
rychlym sifenim a zvysSenou aktivitou na dané téma. To mé za nasledek
vyskyt objemnych shlukii a nékdy i vice podobnych shluki*. Jednoduchy
pocet tweetu ve skupiné tedy urci, zda se jedné o udalost dulezitou, ¢i nikoliv.

3http://cs.wikipedia.org/wiki/Port%C3%A11: Aktuality
4To zalez{ na vstupnich parametrech systému. Pokud bude prahova konstanta T blize
hodnoté jedna, pak bude vznikat vice duplicit udélosti a naopak.

24



4 Systém na sledovani trendu

V predchozich kapitolach jsme se seznamili se socidlni siti Twitter a jeji API,
déle jsme si predstavili metodiky pro zpracovani textu se zamérenim na text
prirozeného jazyka a mame tedy pripraveno vse k tvorbé vlastinho programu.

V této kapitole popiSeme samotné feseni prace, ve kterém vznikne novy
systém pro sledovani trendu na Twitteru. Tento program je k nalezeni na pfi-
lozeném nosici.

4.1 Stahovani tweetu

Pro pristup k datum slouzi nékolik funkci poskytovanych Twitterem. Kazdéa
je nécim specifickd a vhodna pro néjaky konkrétni problém. K feSeni na-
Seho problému bychom potfebovali objemny, souvisly pfisun dat v realném
case, filtrovany podle jazyka. Tento popis by pfesné vystihl pouze Stream
Hfirehose“, ktery bohuzel musime vyradit s ohledem na omezeny rozpocet.
Je tedy hledana alternativa, kterou Twitter API nabizi zdarma.

4.1.1 ,,Duplikaty* na Twitter API

Je tfeba zminit jednu nevyhodu Twitter API, ktera se ptimo tyka naseho
zadani. Kazdy uzivatel méa pravo mazéani svych prispévku. To je funkce du-
lezitd a v nékterych pripadech i zddana a pouzivand, protoze je to jediny
zpusob, jak opravit chybu ¢i preklep v jiz odeslaném textu. Twitter API
ale nedostane zadnou zpravu, ze tento aktudlni piispévek je témér stejny
jako predchozi, ktery byl mezitim smazan a tak se ¢asto stane, ze se musime
vyporadat s ,,duplikaty”, ve kterych je zménéno jedno pismeno, slovosled
¢i néktera slova. V naSem program bychom na to mohli reagovat napriklad
vyfazenim starsitho prispévku. Nejde ale o jev tak casty, proto jej pro ucely
této prace nebudeme uvazovat.

Jako piiklad zminime dva ziskané ptispévky z filtrovaného Streamu, ze kte-

rych prvni byl odeslédn, zkritizovan a poté smazan a nahrazen jinym - mirné
upravenym textem.
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e Opelka a sedm trpasliku. Pohadka o jedné milovnici ném. aut. #Ode-
berZnazvuFilmuJednoPismenoAkratcePopis

e Opelka - pohadka o milovnici némecké zn. aut. #0OdeberZnazvuFilmu-
JednoPismenoAkratcePopis

Z prikladu je vidét, ze jde o tentyz status od stejného autora, ale ve zpra-
covavanych datech se nam vyskytne jako dva nezavislé tweety.

4.1.2 Teoreticka rychlost stahovani

Pro ptrehled uvedeme tabulku se souhrnem informaci z kapitoly 2.6.

Funkce Teoreticka rychlost za hodinu
HomeTimeline 12 000 tweetu
Search 72 000 tweetu
UserList 72 000 tweet

FilteredStream  nezvefejnéno

Dle téchto ¢isel muzeme vyloucit z dalstho postupu funkei HomeTimeline,
ktera neposkytuje dostatek dat a nahradi ji bez ztraty na vykonu funkce
UserList. Pracujeme tedy s metodami Search, UserList a FilteredStream.

4.1.3 Realna rychlost stahovani

Pro dalsi ztzeni vybéru zjistime realnou rychlost stahovani tweetu. Byl pro-
veden pokus, kdy stahovéani probihalo 7 dni (pro zachyceni rozdila v jednot-
livych dnech) a ze ziskanych dat byla spoctena redlnd rychlost stahovéni.

Vysledky byly nésledujici.

Funkce Realna rychlost za hodinu
Search 43,5 tweettu
UserList 324.3 tweett

FilteredStream 56,6 tweetu
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Je tfeba zminit, Ze tato ¢isla vyjadiuji pocet stazenych tweett jesté pred fil-
traci. Tedy vSech prispévku, zahrnujicich piispévky automaticky odesilané
jinymi sluzbami (Facebook, YouTube, Instagram, atd.), reklamy a spam. Ta-
bulka vyjadiuje rychlost stahovani, kterou Twitter API poskytuje data na je-
den pristupovy klic. K urychleni ale nedojde ani pti zopakovani experimentu
na silnéjsim vypocetnim prostredi ani pii navyseni poc¢tu pristupovych klic.
Proto musime vyloucit moznosti paralelizace ¢i jinych urychlovacich technik.

V dalsich sekcich upresnime prubéh téchto experimenti.

4.1.4 Mozné zdroje dat

FilteredStream a Search

Pro funkce FilteredStream a Search jsou stanovena kritéria filtru néasleduji-
cim dotazem. Vybirany jsou pouze ¢eské tweety lokalizované na tzemi Ceské
republiky. Pro oznaceni lokace nabizi Twitter hned nékolik zpusobu. Mezi
né spada napiiklad nazev mésta a nebo vyuziti GPS soutadnic. V piikladu
nize jsme pouzili obdélnikovy vyiez v soufadnicové siti, ktery obsahuje Ces-
kou republiku. Diky propojeni s filtrem jazyka je to metoda Uspésna.

FilterQuery query = new FilterQueryQ);
double[] [] location
= new double[][] { { 12.124470, 48.585767 1,
{ 18.827669, 50.869807 } };
query.locations(location);
query.language(new String[] {"sk"1});

Jelikoz ale tato metoda poskytuje data od obecného vzorku uzivatelu
Twitteru, nejsou ziskané tweety pro nasi potfebu nejvhodnéjsi. Jak bylo zmi-
néno v kapitole 2.3, 66% uzivatelu Twitteru spadd do vékové skupiny 15-24
let a proto se prispévky ziskané metodami FilteredStream a Search tykaji
prevazné zajmu a aktivit této vékové skupiny. Pro zpravodajskou sluzbu
ale neni dulezité, jestli si lidé pteji dobré rano, jestli maji problémy ve vzta-
zich ¢i co zrovna piji.
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UserList

Prace s vybranymi uzivateli vykazuje zatim nejlepsi vysledky a je zaroven
i nejkomplexnéjsim zpusobem pro ziskavani dat, proto ji rozebereme obsah-
leji.

Jde o moznost, kterd je obsazena v kazdém uzivatelském uctu a ktera
jiz byla zminéna v kapitole 2.4. Diky této ¢asti Twitteru muzeme tedy ode-
birat vechny pifspévky!, které tito uzivatelé zveiejnili na svych profilech.

Diky vlastnostem této metody a jeji rychlosti stahovani bude tato metoda
vybrana k realizaci systému.

Vybér uzivatelii zélezi jen na konkrétnim ptikladu, pro ktery chceme sys-
tém pouzit. Pokud by nékdo chtél systém pro sledovani trendu v zahradnictvi,
sta¢i mu pridat do seznamu uzivatele, ktefl se zajimaji o zahradnictvi. Po-
kud mame zajem o novinky ze svéta sportu, staci pridat do seznamu profily
sportovnich komentatoru, sportovnich televiznich stanic, ¢i profesiondlnich
sportovcu.

Zpusoby pro nalezeni a vybér téchto uzivatelu jsou dva.

1. Manualné. Tzn. prochazet Twitter pfes jeho webové rozhrani a vybi-
rat uzivatele podle nasich preferenci. Tato moznost ma hlavni vyhodu
v tom, ze se ndm do seznamu nedostane neaktivni uzivatel nebo clovék
pisici nezajimavé texty, ale pouze ovéreni lidé.

2. Automaticky s vyuzitim Twitter API (napt. funkei GET users/search).
Tato moznost je rychlejsi, nicméné nejsme schopni strojové kontrolovat
vSechna kritéria, podle kterych uzivatele vybirame. Napiiklad uzivatel,
ktery mé ve svém profilu vyplnény zajem o auta, tim jesté nezarucuje,
ze pise jen o autech. V jeho profilu nemusi o autech padnout ani zminka.

Algoritmu pro vybér uzivatelu (at’ uz manudlni nebo automaticky) mame
hned nékolik, nasleduje vycet téch nejzajimavéjsich.

1To, ze ziskdvame vechny piispévky, je pro nas dilezit4 informace. V ostatnich meto-
dach FilteredStream a Search Twitter poskytuje jen to cca 1% v8ech dat a tim ziskdvdme
jen vzorek, ktery ani nevime, podle jakého algoritmu byl vytvoren.
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e Vybrat skupinu manualné vybranych, zajimavych lidi a pres jejich
followery postupovat hloubéji pres tuto stromovou strukturu az po za-
stavovaci podminku. S touto metodou budeme nadale pracovat.

e 7 obecného vzorku uzivatel vybirat pres riuzné dotazy na API uzivatele
podle:

— jazyka,
— zajmu,
— lokace,

— atd.

V nagem piipadeé byl tento podproblém zjednodusen diky spolupraci s Ces-
kou tiskovou kancelaii, kterd ndm poskytla mnozinu pro né zajimavych uctu.
7, této mnoziny byla manudlné vyfiltrovana cast autoru, pisicich jinak nez
cesky a zbylo ndm 168 uzivatelskych tuctu.

S vyuzitim Twitter API a jeho funkce GET followers/ids jsme pak pres noc
ziskali id followert téchto tuctu, kterych bylo 726 623. Bohuzel se nam mezi
tyto uzivatele opét vmisili i zahranic¢ni autofi a 1icty nezajimavé. Pro jejich
filtraci jsme museli znét jejich detaily (doposud jsme znali pouze jejich id).
Pro funkci GET users/show uz ma Twitter Rate Limit ale piisnéjsi omezeni
a my jsme potiebovali zpracovat velky objem dat, proto byl vytvoren druhy
Twitter ucet a paralelné jsme zpracovali téchto 726 623 uctu za nékolik dni.

Z téchto nékolika stovek tisicu lidi bylo ovSem jen 165 285 profilu ozna-
cenych jako cesky, coz vyjadiuje naptiklad to, kolik maji zahrani¢nich sledo-
vatelu zndmé ceské ucty (jako jsou napiiklad @68Jagr, @MZemanOficialni,
@PrahaMesto a @historje).

I tak ale mame vice uzivatelu, nez muzeme ulozit do uzivatelskych se-
znamu. Musime tedy vybrat mezi nimi ty pro nas zajimavé. Tento problém
jsme vytesili ohodnocenim kazdého uzivatele rankem, naslednym serazenim
podle tohoto ranku a vybérem prvnich sto tisicu.

Ohodnoceni uzivatelského profilu se zaklada na poctu jeho sledova-
tell a na poctu jeho zvefejnénych tweetu. Je hodné uzivatelu, kteri Twitter
pouzivaji ¢asto (maji hodné zvefejnénych tweett), ale nepisi zpravy natolik
zajimavé, aby si tim ziskali dalsi followery. Experimentalné byl vybran pomér
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70:30, kde pocet sledovatelu méa vahu 70% a pocet tweetu 30%. Uz z podstaty
naseho systému, ktery ma sledovat trendy, davame vétsi prioritu sledovanosti
nad ,upovidanosti“. Pro normalizovany tvar ranku jesté nalézame ptibliznéa
maxima téchto hodnot, kterymi dana cisla délime a ziskavame tak ohodno-
ceni uzivatelského uctu v intervalu < 0;1 >.

Pridani uzivateli do seznamu je pak jednoduchd operace, kterou lze
opét provést manualné i automatickym zpusobem pres Twitter API. Tato
volba zalezi jen na osobnich preferencich ¢i poctu vybranych uzivatelu a oba
zpusoby dosahuji stejnych vysledku.

Zajimavosti je, ze kazdy uzivatel, ktery je pridan do seznamu, je na tuto
skutecnost upozornén Twitterem. Muze se stat, ze pak tito lidé reaguji nega-
tivné a zadaji o smazani ze seznamu ¢i vysvétleni, proc se v takovém seznamu
ocitli. V nasem pripadé tak reagovalo 34 lidi ze 99 289.

V nasem piipadé bylo pridano jiz zminénych 99 289 uzivateli béhem
nékolika hodin s vyuzitim funkce POST lists/members/create. Uzivatelu ne-
bylo 100 000 kvuli skutecnosti, ze mezi procesem ziskani detailu followeru
a jejich nédsledného pridéni do seznamu jich nékolik (presné 711) skrylo svij
ucet jako soukromy nebo bylo vymazano. Toto ¢islo nam poskytuje informaci
o dynamicnosti struktur Twitteru a potteby neustalé kontroly a flexibilnich
reakci.

4.1.5 Algoritmus pro ¢teni dat

V tomto bodé jiz mame vybrany zdroj dat (UserList) a fesime problém sa-
motného ziskavani textu z API Twitteru. Jelikoz je Twitter Rate Limit délen
na 15ti minutové intervaly, mame 15 minut na polozeni 180ti dotazu (princip
tohoto omezeni byl vysvétlen v kapitole 2.6.3). Pro precteni vSech seznamu
potfebujeme 20 dotazu (mdme 20 seznami), tedy za 15 minut dokdzeme
precist vSechny seznamy 9x. Samotné ¢teni trva zanedbatelnou dobu, proto
tedy musime mezi jednotlivym ¢tenim cekat 15/9 = 1,66minut. Tato hod-
nota plati ovsem pouze pro idedlni stav, kdy jsou v seznamech velké toky dat
a na dotaz bychom dostavali odpovédi plné novych tweetu. My ale dostdvame
pouze jednotky, maximalné nékolik desitek tweetu na dotaz a tak ¢ekani mezi
jednotlivymi dotazy neni dulezity ukazatel.

Déle se setkdvame s problémem, Zze potfebujeme mit prispévky razené
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podle ¢asu vytvoreni a nyni pracujeme s 20ti stale rostoucimi seznamy tweetu,
kde u kazdého udrzujeme ukazatel na misto, do kterého jsme tweety jiz zpra-
covali. Tento problém vyftesime jednoduchou tvahou. Ze vSech seznamu doka-
zeme precist data do 15ti vtefin (to je zavislé na poc¢tu neprectenych tweetu,
vypocetnim vykonu stroje, na rychlosti internetového pfipojeni a Twitter
API). Dulezitym faktem je, ze jsme uzivatele priddvali do seznamu sefazené,
tedy do prvniho seznamu jsme pridali uzivatele nejsledovanéjsi a nejaktiv-
néjsi. V praxi tim docilime toho, ze rozdéleni poctu ptispévku mezi jednotlivé
seznamy ma charakter prudce klesajici kiivky. Tedy Ze v prvnich seznamech
jsou nové prispévky casté a u poslednich seznamu je novy prispévek spise
prekvapenim. Pokud tedy prec¢teme v nékolika vtefindch vSechny seznamy,
tato data sefadime a zapiSeme, existuje jen velice nizkd pravdépodobnost
(experimentalné ovéreno), ze mezi ¢tenim prvniho seznamu a ¢tenim posled-
niho vznikne novy tweet, ktery by mél ¢asnéjsi dobu vzniku, nez tweet, ktery
pre¢teme v poslednim seznamu.

I pii vyskytu této nechténé udalosti se ale vysledky v nejhorsim piipadé
ovlivni jen tim, ze se jeden tweet vubec nezpracuje - respektive se zpracuje
ve $patném cCasovém tseku (viz. nésledujici kapitola). To koncovy vysledek
nijak neovlivni a proto se timto problémem nemusime dale zabyvat.

4.2 Déleni dat do ¢asovych usekt

Nyni mame stazenad data a je tieba je dale zpracovat. Pro tato zpracovani
jiz mame vSechny ndastroje pripravené, otdzkou ale zustava, v jakém oka-
mziku tyto nastroje aplikovat. Tedy musime zvolit konstantu DT, ktera roz-
deéli zpracovavand data do casovych tseku a tyto casti pak bude filtrovat,
lemmatizovat a fadit do skupin vyuzitim shlukovani.

Pro sledovani nové vznikajicich trendu staci porovnavat shluky jednotli-
vych casovych useku. Pokud pracujeme se shlukem vétsim, nez byl v pred-
chozim casovém useku, jde o rust zajmu o téma dané touto skupinou tweetu
a tedy o nové vznikajici trend. Na obrazku 4.1 je znazornén vyskyt néjaké
udélosti a moznosti vybéru hodnoty DT. Pokud bychom zvolili malé DT
(napf. jako je na obrazku DTj), vyskytne se ndm udalost v nékolika ¢aso-
vych blocich. Idedlni by bylo zvolit velikost ¢asového tseku tak velkou, aby
pokryla celou udélost (viz. DT, na obrazku 4.1). Uddlost se ale muze vy-
skytnout v pulce DT a zasadhnout tak do vice tseku, proto k jejimu urceni
vytvorime nékolik experimenti, ve kterych se pokusime najit optimalni hod-
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notu.

DTy

DTz

Obréazek 4.1: Vyskyt uddalosti a mozné hodnoty DT

Tento proces porovnavani s predchozimi byl ale pozdéji odebran a zvetej-
novany jsou vSechny shluky. A to z duvodu malého mnozstvi dat. Vétsinou
ziskame tak mélo textu na spolecné téma, ze ve vyslednych shlucich jiz do-
kaze vybrat ctenai pro néj zajimavé trendy sam a neni tieba je jesté déle
filtrovat.

Otazkou ale zustava urceni konstanty DT, kterou je potieba vzdy zjistit
experimentalné a kterd zdvisi na typu dat a ulohy (napf. zizeni domény -
hleddme jen zemétieseni, apod.).

Pro obecnou detekci udélosti je mozné spustit nékolik instanci programu
a sledovat ty trendy, které maji dobu vzniku v tddu dni (lidé se za¢nou bavit
o pldnovanych volbach), ale i trendy vyskytnuvsi se béhem nékolika minut
(teroristické titoky, umrti slavné osobnosti, aktuality ze sportovni udélosti,
apod.)

4.3 Filtrace

V programu probihda proces filtrace na dvou mistech.

1. Pii cteni textu tweetu jesté pred jeho ulozenim do datové struktury
dojde ke kontrole, zda neobsahuje ¢ast textu, kterou pridava typicky
automat a kterou mame pripravenou v poli. Pokud nalezneme takovy
fetézec (napf. "Pridal jsem novou fotku na Facebook”), dany tweet rov-
nou preskakujeme a do datové struktury, kterou déle budeme zpraco-
vavat, ho vubec neptridame.
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2. Pri vytvareni objektu tweetu plnime tento objekt daty. Mimo jiné
si uz pripravujeme z textu tweetu pole slov, kterd tweet obsahuje. Z to-
hoto pole ale vynechavame vSsechny URL adresy, emotikony, predlozky,
spojky, sprezky, apod. Napiiklad jsou to slova {alespon, ackoliv, béhem,
jakoby, jestli, prosté, vsichni, zatim, atd}.

Po tomto kroku mame vytvorenou datovou strukturu mnozinou tweetu,
které budeme déle prevadét do zékladnich tvaru pomoci lemmatizatoru a shlu-
kovat do skupin na zakladé jejich podobnosti.

4.4 Lemmatizace

Proces lemmatizace patii do kategorie ucicich algoritmu a v prirozené feci
je velice obtizné (az nemozné) dosahnout 100% spravnych vysledku.

Pro tento proces pouzijeme externi knihovnu (tzv. lemmatizétor), ktery
cte slova ze souboru a do jiného souboru zapisuje slova v lemmatizovaném
tvaru. Tak ziskdme napiiklad z tweetu na obréazku 4.2 tento proces:

M Lidovky.cz @lidovky 13 4
[Putinovi motorkafi- se chystaji do Cech. O Noéni viky se uZ zajima policie
ldvk.cz/NKL

2 ZFobrazit souhm

Obréazek 4.2: Vzorovy tweet pro znazornéni lemmatizace.

1. Nejprve v jaké formeé stahneme tweet z Twitter API:

RT @lidovky: ,Putinovi motorka¥i‘ se chystaji do Cech.
0 No¢ni vlky se uz zajimd policie http://ldvk.cz/NKL

2. Déle vyfiltrujeme (viz. predchozi kapitola 4.3) URL adresy, ptredlozky,
emotikony, interpunkci, ... Vysledkem je pole slov:

[@lidovky, putinovi, motorkafi, chystaji, Cech, noZni, vl-
ky, zajima, policie]

3. A tim se jiz dostavame k lemmatizaci, ktera vraci tyto vysledky:
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[@lidovka, putin, motorka¥, chystat, &, nolni, vlka, zaji-
mat, policie]

Z tohoto postupu je vidét, ze vysledky lemmatizace nejsou zcela spravné
a misty ziskdvame slova spise deformovanéjsi?. Jelikoz ale lemmatizaci po-
uzivame pro obecnéjsi sjednocovani vice tweetu dohromady, pak nasi praci
tato deformace z pravidla neposkodi. Slovo ,,@Qlidovky* se stdle bude porov-
navat se slovem ,,@Qlidovky* a uz néas nijak neovlivni, Ze se tomu stane pres
nespravny tvar slova ,@lidovka“. Vysledky lemmatizace jsou tedy spravné
¢i neutralni a to déla z tohoto procesu prinosny nastroj pro dalsi feseni.

4.5 Shlukovani

V kapitole 3.5 jsme si jiz predstavili vSechny potifebné néstroje k této pro-
blematice a nyni popiSeme jejich implementaci.

V tomto bodé pracujeme s mnozinou tweetu, kde jeden tweet nam repre-
zentuje objekt, obsahujici tyto atributy:

e id,

e datum vytvoreni,

* jazyk,

text tweetu,

pole slov

a pole lemmatizovanych slov.

S témito daty a s vyctem vSech pouzitych vyznamovych slov (vSechna
slova, kterd prosla filtraci) v lemmatizovaném tvaru stojime pied tikolem,
sloucit sobé podobné tweety do skupin.

2Napiiklad ,@lidovky“ — ,@lidovka“.
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4.5.1 Prevod tweetu na c¢iselny vektor

V kapitole 5 si predstavime maly testovaci korpus dat, ziskanych z Twitteru
pro ucely testovani. Tento korpus obsahuje 8% tweetu, které obsahuji jedno
ydulezité slovo* (viz. kapitola 3.5.4 2x. Jelikoz je toto ¢islo tak malé, muzeme
zde pouzit binarni reprezentaci. V porovnani s rychlosti metody TF-IDF
touto volbou dojde i k znaénému urychleni vypoctu.

Tento prevod (znézornény v algoritmu ?7?) probihd jako prvni ¢ast shlu-
kovani. Kazdému tweetu se alokuje pole o velikosti celkového poctu vyzna-
movych slov a vypliujeme tento vektor jednickami a nulami.

Pri velkém poctu zpracovavanych tweetu je tento vektor velice ridky a vét-
sinou se skladéd z fady nul, pak nékolik jednicek (tolik, kolik ma tweet vy-
znamovych slov) a pak opét zbytek nul. Jediné pokud nalezneme jednicku
nékde v prostoru nul, pak to znamend, ze v tweetu bylo pouzito slovo, které
uz pouzil jiny tweet a tedy ze existuje néjaka podobnost.

V kapitole 2.2 byla predstavena dulezitost hashtagu a tak pro tyto ,klicova
slova® vytvorime nésledujici moznost prioritizace. Pti zpracovavani hash-
tim vyssi ma hashtag prioritu. Tim muzeme docilit napriklad toho, ze pti
vyskytu dvou tweett, které maji spolecny pouze a jen tento jeden hashtag,
vznikne shluk obsahujici pravé tyto dva tweety. To muze byt jev zadany,
ale také nemusi. Napiiklad hashtag ,,#Praha“ muze byt pouzity v souvislosti
s odlozenim otevieni tunelu Blanka, ale zaroven tak oznacuji tweety turisté,
ktefi zrovna toto mésto navstivili. Takto vytvoreny shluk by sice poskyto-
val informac¢ni hodnotu, ze se mluvi o Praze v té a té frekvenci (naptiklad
v porovnani s predchozim ¢asovym tsekem), ale to nemusi byt praveé ten vy-
sledek, ktery bychom chtéli. Nastaveni této priority tedy zélezi na osobnich
duvodech pouziti naseho programu.

Pro ptfedstavu pouzijeme nasledujici priklad:

Na nasledujicim obrazku 4.3 mame dva tweety, které byly odeslany 14. 4.
2015 dopoledne.

Oba se tykaji totozného tématu a oba se ndm vyskytly ve stejném casovém

useku. Pokud bychom pracovali pouze s témito dvéma texty, dostali bychom
nasledujici pole vsech slov v lemmatizovaném tvaru:
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Qi' Attila Brest'ak @AttilaBresi: 4
Zadrzeny muz se pokusil utéct policistim. Zkolaboval a zemfel
tn.nova.cz/clanek/inciden.

E ZpravyExtra.cz @ZpravyExtra - 14. 4.
= MuZ zemfel po zasahu policistd pfi policejni eskorté. Pokusil se o uték....
fb.me/7avwkbWCY

Obrazek 4.3: Dva podobné tweety pro znazornéni shlukovani.

{zaereny, muZz, pokusit, utéct, policist, zkolabovat, zemFfit,
zdsah, policejni, eskorta, uték}

Budeme-li se nyni drzet algoritmu, prevedeme prvni tweet na vektor:
{1, 1, 1,1, 1,1, 1, 0, 0, O, O}
a druhy tweet bude reprezentovat vektor:

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

4.5.2 Vypocet vzdalenosti

Tyto dva vektory dosadime do vzorce kosinové vzdalenosti a dostaneme
tak nasledujici vypocet:

Ax B 4

= = 0.53
HAIL-IBIF - V78

distance =

4.5.3 Vytvoreni shluku

Tato vzdalenost je nasledné porovnana s nasi prahovou konstantou 7" a je-li
vets?, pak vytvaifme shluk, do kterého tyto dva tweety Fadime.

3Vzdélenost rovna nule znamens zadnou podobnost a jedna znamend totoznost
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4.6 Prezentace vysledku

Nyni mame tweety rozdélené do skupin, které umime pojmenovat (viz. kapi-
tola 3.5.4). Pokud zvolime jeden konkrétni tweet ze skupiny za reprezentanta
celé skupiny, ziskame tim strohy popis celé skupiny. Strohost je totiz zakladni
vlastnost kazdého uzivatele Twitteru®.

Jak tyto vysledné shluky pak sefadime zalezi na konkrétnim vyuziti. V na-
Sem piipadé néds predné zajimaji udalosti, o kterych se mluvi nejvice. Tohoto
zobrazeni docilime tim, ze budeme preferovat skupiny obsahujici nejvetsi po-
cet tweetu. Tim odsuneme do pozadi sum, ktery se ndm muze do vysledku
dostat a ktery se bude typicky skladat ze skupin, obsahujici jen par tweetu.

40pét zde nardzime na omezeni délky textu na 140 znakii.
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5 Experimentalni ovéreni

V této kapitole podrobime nové vznikly program nékolika experimentum,
ve kterych budeme hledat idealni nastaveni pro potieby zpravodajské sluzby
a zaroven budeme sledovat vlastnosti (rychlost, pfesnost, iplnost) systému.
Teémto vlastnostem je vénovéana kapitola 6.

5.1 Korpus

Pro vSechny nize popsané pokusy byl pouzit korpus, ktery vznikl sledovanim
UserListu (popséno v kapitole 4.1.4) a ktery nalezneme na ptilozeném nosici.
Stazena data z obdobi 13. 4. 2015 15:00 - 15. 4. 2015 15:00 c¢itaji 15 856
tweet.

5.2 Manualni detekce udalosti v korpusu

7 korpusu vytvorime seznam udalosti, které se v textu objevi. Zde ale nara-
7ime na problém, Ze jiz z principu Twitteru® nenf z textu vidy poznat, zda se
jedna o udélost. Napiiklad tweet pana Petra Mosese z 13. 4. (na obrézku 5.1)
na prvni pohled poskytne dojem, Ze se néco déje ohledné Ukrajiny, imigrace
a Evropské unie. To bylo v této dobé téma aktudlni a velice sledované. Az po
navstiveni zkracené URL adresy ale zjist'ujeme, ze je tento piispévek o jedné
epizodé interaktivniho televizniho poradu Hyde park ,,70 let od smrti Adolfa
Hitlera“.

) Petr Moses @FPefrVoses - 13. 4
Skvély Robejsek. #ukrajina #imigrace #eu ceskatelevize cz/ivysilani/1025
CzechTV

Obréazek 5.1: Tweet obsahujici zavadéjici udélost.

Hodnotime-li pouze relativné aktualni udalosti, nesouci misto a cas, zis-
kavame naptiklad:

IP#cinou je opét omezeni délky textu na 140 znaki.
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{Odchod do diichodu - zména, Umrti Giintera Grasse, Vladimir Ruzicka
- uplatek, ,Putinovi motorkéfi“, Paté misto Honzy Pilafe v rally, Bobby
McFerrin - koncert, Bitcoin, Soutéz o nejkrasnéjsi dité, Obnova tézby zlata
v Cesku, Nova kybernetickd zbraii v Cing, ...}

Abychom tyto udalosti ziskali i mezi vysledky z programu, musi byt zmi-
néné vicekrat nez jednou. To se ¢asto ale nesetkdva s realitou (naptiklad
koncert Bobbyho McFerrina, ktery je naplanovan na 7. 6. 2015 v Praze, na-
jdeme v nami nalezenych tweetech pouze jednou; totéz se zminkou o nové
kybernetické zbrani Ciny, atd.) a tak tyto udalosti vyhodnocujeme jako ne-
diskutované a tadime je v tomto ¢asovém tuseku mezi nedulezité udalosti,
se kterymi nebudeme nadale pocitat.

vvvvvv

v textu vice zminek nez 6. Dostdavame tak ze vzorku dat nasledujici vycet
udalosti?. Dalsf udélosti jiz nemaji statisticky dostateény pocet zminek.

Udalost Pocet tweetti
Kauza Vladimira Ruzicky 258
Milos Zeman a jeho kauza Peroutkovych spist 182
Pokus o odvolani prazské primatorky 156
Kauza Baros&Berbr 52
Nové Mapy.cz 50
Apple Watch 32
Motorkarska skupina "Noc¢ni vlci” 32
Pokuta pro Google 30
Muz utekl z policejniho auta a zemftel 29
Kniha roku ,Magnesia Litera“ 28
Kandidatura Hillary Clinton na prezidentku 28
Kauza Jany Nagyové 25
Policista zaklekl muze, ktery Sel na ¢ervenou 25
Vojenské operace v Jemenu 22
Utonuti 400 uprchliku v Libyi 17
Policejni zasah v sidlech ROP 15
Zeman vyznamend studenta Petra vejvodu 15
Kauza Marka Pucky - ,,Smichovsky tidi¢“ 12
Britové zahnali ruské bombardéry 11

27Zde nardzime na zajimavou moznost rozsifeni a to sledovdni vyskytu hashtagi.
V tomto ptfipadé bychom narazili na hashtag #ZkazNazevFilmuHitlerem, ktery se béhem
téchto sledovanych dvou dni vyskytl 307x. Nejedna se ale o udalost, protoze nezaujima cas
a misto.
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Pohtesovand 13ti leta holcicka 11
Putin nejvlivnéjsi osobnosti svéta 10
Stazeni tanku z vychodni Ukrajiny 9
Americky policista zasttelil omylem ¢ernocha 9
[sldmisté znasilnili 9ti letou jezidku 8
Marco Rubio ohlasil kandidaturu do Bilého domu 8
Zemftel zpévék Percy Sledge 8
Soud propustil straznika, ktery zasttelil 2 cleny ochranky 7
Isldmsky stat ztratil v Irdku jiz 1/4 tizemi 7

5.3 Urceni prahové konstanty T’

Déle spoustime program s témito vstupnimi daty a s ruznymi parametry
seznam, jako byl vytvoren manualné. Nasim algoritmem je ale prakticky ne-
realné strojové slucovat prispévky, nemajici jediné spoleéné slovo (viz. nize).
Musime tedy pocitat s tim, ze nami ziskané vysledky nebudou nikdy stopro-
centni.

e . PREHLEDNE: Otazniky v kauze Ruzicka. Kde jsou penize? A jak
z toho ven?*

e Trénink u staryho Ruzicky. Tato, dej si prachy do rolicky, zpiva Ruda
z Ostravy | iSport.cz*

e Odvedeni pozornosti od hry hokejového narod’aku done. Ruza muze
dékovat. Kdo ale tehdy mohl tusit Ze bude repre koucem @tondablanik
@BlanikZ*

S parametry zacindme na nasledujicich hodnotéch:

Casovy interval DT 1h
Prahové konstanta T’ 0,9
Hodnota hashtagu pro prevod textu na vektor — 2
Minimalni velikost shluku 4

A budeme ménit hodnotu T" po desetinach az k 0,2. Je logické, ze pro vy-
sokou hodnotu T budou vysledné udalosti velice malé (prevazné 2 tweety).
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Presnost takovych pokusu se bude na svém maximu a uplnost na svém mi-
nimu. Pti 7" blize nule bude zase shlukové analyza ,benevolentnéjsi“ a bude
tak shlukovat i tweety, které nijak nesouvisi, ¢imz docilime mnoha velkych
(Spatné definovanych) udélosti. Presnost tim klesne k 0% a dplnost poroste.

Minimalni velikost shluku zde pouzijeme jako ochranou pomucku proti
malym ,nevyznamovym* uddlostem a snizeni presnosti. Ve vysledcich na-
lézame velké mnozstvi udéalosti tvofenych dvéma ¢i tfema tweety a bohuzel
jsou mezi nimi i udalosti pro nas podstatené. Vétsina z nich jsou ale soukromé
udalosti, ,,duplikaty“, reklama, atd. a jejich zapocteni do vysledki by znacné
ovlivnilo ukazatel presnosti.

Vysledek pokusu znazornime grafem na obrazku 5.2.

0,9
0,8

D,? /\

0.6 /

0,5 / .

0.4 ’,_j Presnost

03 / ——Uplnost
0,2 ‘/ - \ ——F1l-measure
0,1

]

0,9 0.8 0,7 0,6 0,5 0.4 0,3 0,2

Obréazek 5.2: Graf presnosti, uplnosti a Fj-measure pro DT = 1.

Nejzajimavéjsi je hodnota pro T' = 0, 5, kde ukazatel Fj-measure dosahuje
svého maxima, coz je 31, 4%.

7 grafu je vidét, ze az k hodnoté T' = 0, 3 tplnost roste. Jeji zlom je dan
predevsim faktem, ze vzdalenost 0, 2 a mensi jiz nalézame i mezi nesouvislymi
tweety a tak vznikajici udélosti nejsou definovany tweety stejného tématu

a nejsou tedy zapocteny jako udélost.

Mezi takovy shluk muzeme tadit napriklad udalost:
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[4] Ruské bombardéry poletovaly u Britanie, zahnaly je az stthacky RAF
prostiednictvim @QiDNEScz { Jak tady vysvétluji slovenské trady, za viza
pro rusky gang motorkaiu zodpovida vstupni zemé, tedy Polsko., Rusko va-
rovalo pred internetovymi vtipky. A hrozi za né trestem: Ufad, ktery dohlizi
na rusky internet, varoval... #TechnetczInternet, Ruské bombardéry pole-
tovaly u Britanie, zahnaly je az stihacky RAF prostrednictvim @QiDNEScz,
Kazd4 piata pesnicka v nasom radiu ma byt’ slovenskd }

V pokusech narazime na zajimavy fenomén Twitteru a to tweety s hash-
tagem #ZkazNazevFilmuHitlerem. Takovych je ve vzorovych datech celkem
307 a vytvareji casto nejobsahlejsi udalosti ve vypisech programu. Pro je-
jich eliminaci bychom mohli odebrat ze sledovanych uzivatelu ty, ktefi tento
hashtag pouziji. Tim se pfestane vyskytovat v analyzovanych datech a tedy
i ve vysledcich. Do budoucna je doporucena manualni tprava uzivatelskych
seznamu a jejich neustald udrzba.

Dalsi moznosti, jak se téchto nevyzadanych tweetu vyvarovat, je zména
hodnoty hashtagu zpét na jednicku. Tim bychom ale nevyuzili plny potencial
a tak upiednostnime cestu vyssi chybovosti nad nizsf iplnosti®.

Déle si z pokustu muzeme vsimnout, ze se hodnota Fi-measure pohybuje
ve velmi nizkych hodnotach. To si vysvétlujeme predevsim rychlosti uziva-
teli a souhrou jejich reakci. V textu totiz nemame zadnou udalost, ktera
by ,otrasla®“ ¢eskym Twitterem natolik, aby byla zaznamenatelna v jedné
hodiné. Néekteré udalosti v textu obsazené jsou sice objemné a mezi uzivateli
oblibené, nejsou ale tzv. ,informacni bombou®, aby si o tom v jeden okamzik
zacalo psat vice lidi. Touto tvahou dochazime k zavéru, ze je tieba zménit
i velikost ¢asového intervalu.

Déle pokracujeme s pokusy pro hodnoty DT = 3. Z predchoziho pokusu
je vidét, ze zanedbat muzeme hodnoty T vyssi nez 0,5 a nizsi nez 0, 3. Hod-
noty 17" > 0,5 totiz slucuji prevazné retweety a ,duplikaty®, popsané v kapi-
tole 4.1.1. Pro hodnoty T" < 0,3 byl duvod netspéchu popsén v predchozim
textu.

Ziskdvame vysledky zobrazené grafem na obrazku 5.3.

V tomto pripadé dosahujeme nejlepsich vysledku pro hodnotu 7' = 0, 5.
Piesnost P = 27,7%, uplnost R = 74% a ukazatel Fj-measure = 40,4%.
Zkusime tedy jesté vliv velikosti ¢asového tiseku a jako posledni pokus se

3V kapitole 6.2 bude podrobnéji rozepsino proc.

42



Ezxperimentalni ovérent Urceni prahové konstanty T
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Obrazek 5.3: Graf presnosti, uplnosti a Fj-measure pro DT = 3.

pokusime analyzovat data pro DT = 12.

S vyssim poctem tweett stoupd i pocet vyslednych udalosti. Zvysime
proto omezeni minimalni velikosti shluku na 6.

Takto velky ¢asovy usek jiz znamena mnoho tweetu ke zpracovani a proto
i vétsf ndroky na pamét’ pocitace*. Béh programu trval 1 hodinu, 10 minut a
presnosti 50% a uplnosti 44,4%. Z téchto hodnot vychazi ukazatel Fj-measure
na 47%.

Pro porovnéani vytvorime graf kvality vysledku v zavislosti na velikosti
DT pii nastaveni T' = 0, 5. Tento graf je zndzornén obrazkem 5.4 a muzeme
z néj vypozorovat, ze ¢im vétsi casovy usek nastavime, tim presnéjsi vysledky
ziskavame. Bohuzel diky limitaci zdroju nejsme schopni urcit, v jakém bodé
se kiivka Fj-measure v grafu zlomi v klesajici.

4t3dové stovky MB
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Obrazek 5.4: Graf presnosti, uplnosti a Fj-measure pro 7' = 0, 5.
5.3.1 Chyby ve vysledcich

V téchto experimentech muzeme pozorovat, ze i pres ruzné zmény nastaveni
zustavaji ve vysledcich chyby, jako jsou soukromé konverzace (napiiklad uda-
lost ,,@Posledniskaut No to se mi snad zda! @beneslenka®). Témto udélostem
by slo snadno ptedejit jednoduchym odebranim zucastnénych osob ze sledo-
vanych seznamu. Jinak tomu je ale u prispévku typu ,,dobré rano“, které uz
tak snadno nevyfiltrujeme.

Déle tyto vysledky vykazuji zajimavé zmény oproti manudlné naleze-
nému seznamu udalosti. Naptiklad udélosti ze svéta ndm vzdalené nebo firmy
s dobrou IT zékladnou své ,udalosti“ sifi Twittrem jednotnymi texty, které
dalsi uzivatelé jen retweetnou, aniz by je néjak pozménili. Tyto udalosti doka-
zeme snadno sjednotit a vyhodnotit jejich dulezitost. Naopak udalosti, které
se lidi piimo tykaji a které v nich vzbuzuji néjaké emoce, jiz lidé vyjadiuji
vlastnimi slovy. Prave tyto udalosti jsou ¢asto nejrozsahlejsi, pro nas nejdu-

VVVVVV
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Ezxperimentalni ovérent Spustént programu bez lemmatizdtoru

5.4 Spusténi programu bez lemmatizatoru

Nyni mame piehled o vhodném nastaveni systému a o jeho vlastnostech.
Pokusime se tedy vyuzit nejlepsi nalezené parametry k ovéreni piinosu lem-
matizatoru. Spoustime program s nastavenim:

Casovy interval DT 12h
Prahova konstanta T 0,5
Hodnota hashtagu pro prevod textu na vektor — 2
Minimalni velikost shluku 6

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

V nésledujici tabulce vypiseme vysledky pokusu:

Tabulka 5.1: Porovnani vysledku programu s lemmatizaci a bez.

S lemmatizatorem Bez lemmatizatoru
Doba béhu 1h 23min 7s 28min 46s
Piesnost 50% 30,3%
Uplnost 44.4% 3%
Fj-measure 47%  33,3%

Tim mame k dispozici ukazatel uzitecnosti lemmatizatoru.
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6 Vyhodnoceni vysledku

V predchozich kapitolach jsme vytvorili systém, ktery sleduje trendy na so-
cialni siti Twitter. Nyni se zaméiime na ziskané vysledky, na rychlost jejich
ziskani, jejich ptresnost a tiplnost.

6.1 Rychlost zpracovani

K rychlosti zpracovani se tzce vaze rychlost lemmatizatoru. Pokud zpraco-
vavame ramcové tisice tweetu, je tzv. ,uzkym hrdlem® pravé lemmatizator.
Pro nas je to ale proces velice dulezity a bez néj ziskdvame jen zlomky vy-

sledki.

Pii spusténi programu na desetitisice tweetu si uz muzeme vSimnout
zmény, kdy lemmatizétor stile pracuje se slozitosti O(n), ale proces shlu-
kovéani jiz pocita vzdalenosti mezi kazdou dvojici a jeho slozitost O(n?)
pak tento proces znatelné zpomali. Také pamét’ova narocnost stoupa ex-
ponencialné, protoze kazdy tweet je reprezentovan polem celych ¢isel, jehoz
velikost je ovlivnéna celkovym poctem zpracovavanych slov v daném caso-
vém useku. To muze ztizit zpracovani dat napiiklad z jednoho tydne a byla
by tfeba optimalizace kédu nebo prostiedi s vyssim vykonem, nez ma osobni
pocitac.

Rychlost zpracovani je primo tumérna velikosti aktualni mnoziny tweett
a tedy i velikosti ¢asového intervalu, na ktery vstupni data délime. Pokud bu-
deme zpracovavat data po hoding, ziskame za tuto dobu méné textu nez na-
piiklad za den a dalsi zpracovani bude rychlejsi. I tak ale musime pocitat
s tim, ze vzorkujeme-li data po hodiné, vysledky dostaneme napiiklad po ho-
diné a 5ti minutach. Konkrétni velikost zpozdéni je dédna poctem tweetu
a toto ¢islo zase ovliviuji dalsi faktory, jako je naptiklad denni doba, prubéh
sportovnich udélosti, politicka aktivita ve svété apod.

Z experimentu z kapitoly 5 zde uvedeme prehled ¢asu, potifebnych ke zpra-
covani konkrétnich dat. Tyto ¢asy zavisi na konkrétnich datech a rychlosti
vypocetniho prostiedi, proto jsou zde uvedeny jen pro znézornéni zavislosti
rychlosti na nastaveni.

Z obrazku 6.1 je vidét, ze pti zméndach jen v hodnotéch T" dochazi v dobé
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Obrézek 6.1: Graf doby béhu pro DT = 1.

zpracovani k minimalnim zménam. Oproti tomu pokud zménime hodnotu
DT, musime pracovat s vétsimi datovymi strukturami a i kdyz ve vysledku
zpracujeme stejné mnozstvi dat, cas béhu programu se lisi. To je znazornéno
na obrazku 6.2.
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Obrazek 6.2: Graf doby béhu pro T'= 0, 5.
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Vyhodnocent vijsledki Presnost P

6.2 Presnost P

V této kapitole se zamérujeme na cast vysledku, kterd je uréena spravné. Tedy
na takové udalosti obsazené ve vysledcich, které byly nalezeny i manualné
a jejich pomeér k celkovym vysledkum. Pro vypocet presnosti slouzi nasledujici
VZOorec:

t
P:7p7
tp+ fp

kde tp jsou udalosti urcené spravné a fp jsou udalosti, urécené Spatné
edy ¢ ve vysledku).
tedy chyby ysledk

V této kapitole je tfeba zminit tcel vytvareného programu. Tim je posky-
tovani informaci zpravodajské sluzbé o potencialnich udalostech, které budou
po jejich detekci verifikovany a dal zkoumany manudlné pravé touto zpravo-
dajskou sluzbou. Proto lze fici, ze chybovost! neni v nasem pifpadé striktné
vzato chyba. I takova skupina tweetu, u kterych se nakonec zjisti, ze se zadné
udélosti netykaji, ma pro nds informac¢ni hodnotu a muze (ale taky nemusi)
byt uzitecnd. Vypocet a hodnotu presnosti vysledku ale i tak spocitame.

Pro spocitani presnosti pouzijeme data ziskana experimentem v kapitole 5.
Pti pouziti nejlepsitho mozného nastaveni nastaveni jsme ziskali 24 vyslednych
udélosti, z nichz je 12 uréeno mimo nas ru¢né vytvoreny seznam.

Ptresnost vysledki programu, ktery sleduje trendy na socialni siti T'witter,
je tedy 50%.

6.3 ijlnost R

Zde pocitame tweety, které jsme nasli manudlnim procesem, ale chybi nam
ve vysledcich programu; respektive jejich pomér. Resime tedy otazku, jak moc
uplné jsou vysledky programu. Pro vypocet slouzi nasledujici vzorec:

t
R—__
tp+ fn

LChybovost = 1 - Pfesnost
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Vyhodnocent vijsledki Fy-measure

kde tp jsou udalosti urcené spravné a fn jsou udalosti, které nebyly ur-
cené vubec. Tedy takové udélosti, které v textu jsou, ale v nasich vysledcich
se nevyskytuji.

Opét se zde opieme o experiment z kapitoly 5, kde bylo manuélné zjisténo
ze vstupnich dat, kolik udalosti tato data obsahuji. Opét pouzijeme nejlepsi
nalezené nastaveni programu a ziskavame 12 spravné urcenych udélosti. Cel-
kem jich muzeme ve zkoumanych datech nalézt 27. Pomér téchto hodnot
vyjadiue uplnost vysledku.

Uplnost vysledku programu, ktery sleduje trendy na socialni siti Twitter
je tedy 44,4%.

Takto nizké procento si vysvétlujeme predevsim piisnym nastavenim mi-
nimalni velikosti udalosti, které skryje vSsechny shluky mensi nez definujeme
za zajimavé (Pokud je shluk ze zanedbatelného mnozstvi tweetu, nevyhod-
nocujeme ho za udélost). Pokud bychom definovali udédlost jako shluk dvou
a vice tweett, ve vysledku by se zacaly objevovat ,duplikdty“ (viz. kapitola
4.1.1) a dalsf nezajimavé informace (napf. osobni rozhovory).

Dalsim duvodem je fakt, ze si lidé casto pisi o udalostech vlastnimi slovy
a jak bylo zobrazeno na zacatku experimentu v kapitole 5.3, nemusi mit tato
vyjadieni jediny spoleény vyraz. Tim napiiklad doslo k tomu, ze udalosti
o kauze Ruzicka, ¢i problémy pana prezidenta MiloSe Zemana s Peroutkovymi
texty nejsou detekovany v plném objemu, ale jen jako nedulezité ¢i okrajové
udélosti.

Uplnost jde ruku v ruce s chybovosti a pokud zménime omezeni veli-
kosti udalosti na nizsi hodnotu, ziskdme tim i vice nevyznamovych uddlosti,
coz by zlepsilo uplnost, ale zhorsilo presnost.

6.4 [Fij-measure

Metrika F1l-measure patii obecné k nejpouzivanéjsim metrikam pro zjisténi
spravnosti klasifikace. Tato metrika vyjadiuje harmonicky prumeér presnosti
a iplnosti, kde jsou vahy téchto dvou hodnot rovnocenné (tedy 50% pro pres-
nost a 50% pro uplnost). Vypocet je vyjadien nasledujicim vzorcem:
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Vyhodnocent vijsledki Fy-measure

Po dosazeni do tohoto vzorce zjist'ujeme, ze F} hodnota pro nas systém,
spustény s optimalnim nastavenim, je 47%.
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T Zaveér

Cilem této préce bylo vytvoiit program pro Ceskou tiskovou kancelaf, ktery
bude sledovat socidlni sit’ Twitter a extrahovat z ni udalosti v realném case.

Toto téma bylo rozdéleno na nékolik diléich podproblému, ze kterych bylo
slozeno vysledné teseni. Mezi témito podproblémy jsou: problém stahovani
tweett (kapitola 4.1), problém filtrace (kapitola 4.3) a problém shlukovéni
(kapitola 4.5). Kazdé dilci feseni znacéné ovlivni kvalitu vysledku.

Béhem vyvoje jsem byl nucen se nékolikrat vracet k prvotnimu kroku
prace - ziskani vstupnich dat. Twitter neposkytuje zdarma zadné nastroje
pro stazeni nami potifebného objemu tweetu a proto vzniklo nékolik alterna-
tivnich metod, pomoci kterych by byl tento pocet naplnén. Po dukladném
porovnéani téchto verzi a po konzultaci v Ceské tiskové kanceldii byla nako-
nec vybrana metoda, kterd stahuje tweety z Twitter API sledovanim mnoziny
konkrétnich uzivatelt.

Po vytvoreni zadaného systému byla velka ¢ast prace vénovana testovani
a nalezeni nejvhodnéjsiho nastaveni programu. To vSe experimentalnimi me-
todami. Pfi samotném testovani jsem narazil na problémy s aktivitou uziva-
telu a tedy na malou velikost vysledku.

Testy ukézaly, ze s vhodnym nastavenim dosahuji vysledky presnosti 50%,
uplnosti 44,4% a Fj-measure 47%.

Jelikoz je Twitter v Ceské republice relativné nepouzivany, ale velice
rychle expandujici, je toto téma stale plné potencidlnich studii. Tuto praci
je déle mozno rozsitit o praci s URL adresami, obrazky nebo napiiklad na-
hrazenim lemmatizatoru za nastroj, ktery by extrahoval z jednotlivych slov
jeho koten - tzv. stemming. Déle se nabizi i prace s hashtagy, daty ¢i dalsi
vylepseni shlukovani. Velmi potfebnym néastrojem pro tuto praci by byl i al-
goritmus pro vybér ,zajimavych lidi“.

Préce jiz byla v dubnu 2015 prezentovéna v Ceské tiskové kanceldii a je déle
planovana k uplatnéni v praxi.
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Prehled pouzitych terminu a
zkratek

API
Geotag

Tweet

Shlukovani
HTTP
Timeline
Retweet
Stream
Firehose
XML

JSON

Application Programming Interface je rozhrani pro pocita-
¢ovou komunikaci.

Nepovinny atribut tweetu, obsahujici GPS soutfadnice mista
odesléani.

Textova zprava omezena na 140 znaku, ktera obsahuje kromeé
textu jesté dalsi atributy (napf. podpis autora, ¢as vytvoreni,
jazyk, nepovinné i geotag, ...)

Proces seskupovani objektu do skupin na zékladeé jejich vza-
jemné podobnosti.

Hypertext Transfer Protocol je bezstavovy komunika¢ni pro-
tokol pro prenos dat na internetu.

Casové osa uzivatele, kde jsou zvefejnény jeho tweety spolu
s tweety osob, které sleduje a které se o ném zminuji.
Zvetejnéni ciziho tweetu na vlastni Timeline. V textu tweetu
se pak vyskytuje zkratka ,,RT*.

Proud tweetu, které plni Twitter aktualnimi daty a nabizi
je tak vyvojarum.

Plny ptistup k datum Twitteru ve formeé placeného streamu
s tweety.

Extensible Markup Language - znackovaci jazyk urcen pie-
devsim pro sdileni dat.

JavaScript Object Notation je zpusob zapisu dat. Vytvoren
jako nastupce formatu XML.
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Prilohy

Prvni polovina vypisu programu pro DT = 6h a T = 0,5 nad tes-
tovanymi daty. Uddlosti jsou vypisovany ve tvaru [velikost udélosti] nazev
shluku {obsah skupiny}

5 Z fronty na vychodni Ukrajiné by mély byt odsunuty tanky #Ukrajina
{Z fronty na vychodni Ukrajiné maji byt odsunuty tanky: Ministii
zahrani¢i Némecka, Francie, Ruska a Ukrajiny se dohodli na dalsim. . .,
7Z fronty na vychodni Ukrajiné by mély byt odsunuty tanky #Ukrajina ,
Z fronty na vychodni Ukrajiné by mély byt odsunuty tanky #Ukrajina ,
7 fronty na vychodni Ukrajiné maji zmizet tanky, domluvili se ministfi:
Ministii zahrani¢i Némecka, Francie, Ruska a. .. #ZpravyZahranicni, 7
fronty na vychodni Ukrajiné maji zmizet tanky, domluvili se ministfi}

4 Tstvan a Slachta nds stdli miliony, at’ skonéi! z4d4 Benda { Istvan se
Slachtou nés stali dva miliony. Méli by odejit, zédd Benda Echo24.cz
via @echo24cz , Istvan a Slachta nas stéli dva miliony! Méli by odejit,
74d4 Benda , RT @echo24cz: Istvan se Slachtou nés stali dva miliony.
Meéli by odejit, z4d4 Benda Echo24.cz via @echo24cz , Istvan a Slachta
nas stali miliony, at’ skonéi! zddd Benda }

4 Jednoho muze zasttelil, druhého zranil. Soud stréaznika pustil z vazby:
Okresni soud v Hradci Kralové propusti z vazby. .. #ZpravyDomov {
Jednoho muze zastrelil, druhého zranil. Soud stréaznika pustil z vazby:
Okresni soud v Hradci Krélové propustil z vazby. .. #ZpravyDomov,
Jednoho muze zastfelil, druhého zranil. Soud straznika pustil z vazby ,
Jednoho muze zasttelil, druhého zranil. Soud straznika pustil z vazby ,
Soud pustil z vazby straznika obvinéného ze stielby ve Vysokém Myté:
Okresni soud v Hradci Kralové v utery propustil z vazby straznika,. .. }

4 #ITHFCZE Cesi do toho ! !V! { #ITHFCZE Jedeme hosi jedeme, #II-
HFCZE Kdo nefandi neni Cech. HoP HoP HoP, #ITHFCZE Cesi do
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toho ! | I, #ITHFCZE Na tento zapas se moc tésim a drzim palce. Cesi
do toho !}

Ruzicka mé poradny problém. Celi trestnimu ozndmeni kvali korupci.
{ Ruzicka m4 poiadny problém. Celf trestnimu ozndmen{ kvili korupci.
, Dalsf réna pro Ruzicku. Celf trestnimu ozndmeni kvili korupci , Ho-
kejovy trenér Ruzicka celi trestnimu oznameni, prevzal pry tuplatek. ,
Hokejovy trenér Ruzicka celi trestnimu oznameni, prevzal pry uplatek:
Trenér ceské hokejové reprezentace Vladimir Ruzicka... #ZpravyDo-
maci}

Krnacova zustava priméatorkou, nikoliv necekané. #praha {Krnacova
zustava primatorkou, nikoliv necekané. #praha, RT @QRadiozurnall:
Adriana Krnacova zustava primatorkou Prahy, zastupitelé nebudou o
jejim odvolani hlasovat. #praha #politika, #Praha: Krnacova prima-
torkou zustane, o odvolani se hlasovat nebude., Krnacova zustava pri-
matorkou #Praha, o odvolani se ani nehlasovalo. , RT @Aktualnecz:
Krnacova zustava primatorkou #Praha, o odvolani se ani nehlasovalo. }

Déti, zvladne mama tidit autobus? Firma rozjizdi v Teplicich neob-
vyklou kampan. { Déti, zvladne mama 7idit autobus? Firma rozjizd{
v Teplicich neobvyklou kampan. , RT @Qmichal_pavec: Déti, zvladne
mama Tidit autobus? Firma rozjizdi v Teplicich neobvyklou kampan. ,
RT @michal_pavec: Déti, zvladne mama tidit autobus? Firma rozjizdi
v Teplicich neobvyklou kampan. , RT @lidovky: Déti, zvladne mama
fidit autobus? Firmé chybi fidici, za volant 1dkd zeny }

Prazské TOP 09 a ODS se nepodarilo odvolat priméatorku Krnac¢ovou:
Prazskd priméatorka Adriana Krndcova (za ANO) zustava ve funkci.
Opozicnim... { TOP 09 a ODS se nepodatilo odvolat primatorku
Prahy Adrianu Krndcovou z ANO. Nedokazaly to kvuli nedostatku
hlast dostat na program jednani., RT @PepaKopecky: TOP 09 a ODS
se nepodarilo odvolat primatorku Prahy Adrianu Krnécovou z ANO.
Nedokazaly to kvuli nedostatku hlasu dostat n..., Krnacova zustava.
Zastupitelum TOP 09 a ODS se primatorku nepodarilo odvolat , Krna-
cova zustava. Zastupitelum TOP 09 a ODS se primétorku nepodafilo
odvolat , Zastupitelim TOP 09 a ODS se nepodarilo odvolat prima-
torku Prahy Krnacovou @adkrn, bod nedostali na program jednani: ,
RT @zpravyrozhlascz: Zastupitelum TOP 09 a ODS se nepodarilo od-
volat primatorku Prahy Krnacovou @adkrn, bod nedostali na program
jednani: h. .., Prazské TOP 09 a ODS se nepodatilo odvolat primatorku
Krnacovou: Prazska primétorka Adriana Krndcova (za ANO) zustava
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ve funkci. Opozi¢nim. .., RT @gzpravyrozhlascz: Zastupitelum TOP 09
a ODS se nepodarilo odvolat primatorku Prahy Krnacovou @adkrn,
bod nedostali na program jednani: h. ..}

Do La Manche vpluly ruské valecné lodé, mifi na manévry v Atlantiku:
Vélecné lodé patiici k ruské Severni flotile v itery. .. #ZpravyNATO {
Do La Manche vpluly ruské valecné lodé, mifi na manévry v Atlantiku.
, Do La Manche vpluly ruské valeéné lodé, mifi na manévry v Atlantiku:
Vilecné lodé patrici k ruské Severni flotile v utery... #ZpravyNATO,
RT @iDNEScz: Do La Manche vpluly ruské valecné lodé, mii{ na ma-
névry v Atlantiku. , Do La Manche vpluly ruské valecné lodé, miti
na manévry v Atlantiku: Vélecné lodé pattici k ruské Severni flotile v
utery. .. #ZpravyNATO}

Seznam rozsifuje @mapy_cz na cely svét, cizina bude i k offline stazeni
#novemapy { Seznam rozsifuje @mapy_cz na cely svét, cizina bude i k
offline stazeni #novemapy , RT @Lupacz: Seznam rozsituje Qmapy_cz
na cely svét, cizina bude i k offline stazeni #novemapy , RT @QLupacz:
Seznam rozsifuje @mapy_cz na cely svét, cizina bude i k offline stazeni
#novemapy , RT @QLupacz: Seznam rozsifuje @mapy_cz na cely svét,
cizina bude i k offline stazeni #novemapy }

Policisté zasahuji v kancelarich ROP Stredni Morava: V kancelarich
Regionalniho opera¢niho programu Stredni Morava v Olomouci a Zliné
od... { V Olomouckém a Zlinském kraji zasahuji policisté na praco-
vistich Regionalniho operaéniho programu Stredni Morava: , Policie
zasahuje v sidlech Regionalniho opera¢niho programu Stifedni Morava
v Olomouci a ve Zliné , Policisté zasahuji v kancelaiich ROP Stredni
Morava: V kancelaiich Regionalniho opera¢niho programu Stredni Mo-
rava v Olomouci a Zliné od..., V kanceldrich ROP Stfedni Morava
od rana zasahuji policisté: V kancelarich Regionalniho opera¢niho pro-
gramu Stredni Morava v... #ZpravyDomov}

Jestli to trestni oznameni na Ruzicku dostane k vytizeni JUDr. Istvan,
tipuju pét plus do konce zapasu. { Jestli to trestni oznameni na Ruzicku
dostane k vytizeni JUDr. Istvan, tipuju pét plus do konce zapasu. , RT
@jindrichsidlo: Jestli to trestni oznameni na Ruzicku dostane k vytizeni
JUDr. Istvan, tipuju pét plus do konce zapasu. , RT @jindrichsidlo:
Jestli to trestni oznameni na Ruzicku dostane k vytizeni JUDr. Istvan,
tipuju pét plus do konce zapasu. , RT @jindrichsidlo: Jestli to trestni
oznameni na Ruzicku dostane k vyfizeni JUDr. Istvan, tipuju pét plus
do konce zapasu. }
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8 RT @JaromirBosak: Cetl jsem vyzvu R,Berbra k DK ohledné potres-
tani M.BaroSe-musel jsem se kouknout do kalendafe, ze se nepise rok
1978. Rud... { Cetl jsem vyzvu R,Berbra k DK ohledné potresténi
M.Barose-musel jsem se kouknout do kalendaie, ze se nepise rok 1978.
Rud4 pést zasahuje..., RT @JaromirBosak: Cetl jsem vyzvu R,Berbra k
DK ohledné potrestani M.Barose-musel jsem se kouknout do kalendare,
7e se nepise rok 1978. Rud..., RT @JaromirBosak: Cetl jsem vyzvu
R,Berbra k DK ohledné potrestani M.Barose-musel jsem se kouknout
do kalendére, ze se nepise rok 1978. Rud. .., RT @JaromirBosak: Cetl
jsem vyzvu R,Berbra k DK ohledné potrestani M.Barose-musel jsem se
kouknout do kalendate, ze se nepise rok 1978. Rud. .., RT @Jaromir-
Bosak: Cetl jsem vyzvu R,Berbra k DK ohledné potrestani M.Baroge-
musel jsem se kouknout do kalendare, ze se nepise rok 1978. Rud. . .,
RT @JaromirBosak: Cetl jsem vyzvu R,Berbra k DK ohledné potrestan{
M.Barose-musel jsem se kouknout do kalendaie, ze se nepise rok 1978.
Rud. .., RT @JaromirBosak: Cetl jsem vyzvu R,Berbra k DK ohledné
potrestani M.Barose-musel jsem se kouknout do kalendare, ze se nepise
rok 1978. Rud. .., RT @JaromirBosak: Cetl jsem vyzvu R,Berbra k DK
ohledné potrestani M.Barose-musel jsem se kouknout do kalendare, ze
se nepise rok 1978. Rud...}

4 DOPLNENTI: Policie zasahuje v sidlech ROP Stfedn{ Morava { DOPL-
NENTI: Policie zasahuje v sidlech ROP Stiedni Morava , RT QCT24zive:
DOPLNENT{: Policie zasahuje v sidlech ROP Stiedni Morava , RT
@CT24zive: DOPLNENT: Policie zasahuje v sidlech ROP Stiedni Mo-
rava , RT @CT24zive: CT: Policisté zasahuji v sidlech ROP Stfedni
Morava v Olomouci a ve Zliné.}

4 RT @zdenek_john: Zatim nejlepsi hlaska: Ruzicka by mél zvetejnit ce-
nik, at’ v tom neni hokej. { Vyhlasujeme soutéz o nejlepsi hlasku k MS
v hokeji. Zatim vede: "Ruzicka by mél na férovku zverejnit cenik, at’ v
tom neni hokej.”, RT @mfdnes: Vyhlasujeme soutéz o nejlepsi hldsku k
MS v hokeji. Zatim vede: "Ruzicka by mél na férovku zvetejnit cenik, at’
v tom neni hokej. .., RT @zdenek_john: Zatim nejlepsi hlaska: Ruzicka
by mél zvefejnit cenik, at’ v tom neni hokej., RT @mfdnes: Vyhlasu-
jeme soutéz o nejlepsi hlasku k MS v hokeji. Zatim vede: "Ruzicka by
mél na férovku zverejnit cenik, at’ v tom nenf hokej. .. }
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