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Abstract

Submitted master’s thesis deals with social network Twitter and with analysis of tweets
which are about discussed event. The main goal was to create a system for getting
tweets about the event and for their ranking which is based on informativness of their
content. Another goal was to rank hashtags, nouns, authors and URL which is extracted
from the tweets and to present the results to a user. Based on the requirements the
system was created for ranking tweets that are about current events or events that are

couple years old.



Abstrakt

Predlozend diplomova prace se zabyva socialni siti Twitter a analyzou ptispévki
tykajicich se diskutované udélosti. Hlavnim cilem bylo vytvofit systém pouzitelny
pro stahovani piispévku, které se tykaji zadané udalosti, a jejich ohodnoceni na zaklad¢
informativnosti jejich obsahu. Dil¢im ukolem bylo stejnym zpisobem ohodnotit
prislusné hashtagy, podstatna jména, autory a URL extrahované z ptispévkl a vysledky
prezentovat uzivateli. Na zaklad¢ téchto pozadavkil vznikl systém, ktery umoznuje
ziskavat a analyzovat piispévky o udalostech jak aktudlnich, tak 1 né¢kolik let

nediskutovanych.
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1 Uvod

V poslednich letech se nebyvalym tempem rozrostlo mnozstvi uZzivatell, kteti vyuzivaji
socidlni sit¢. Uzivatelim slouzi pro sdileni svych néazort s ostatnimi, pro interakci

s ptateli €i pro piehled o riznych probihajicich ¢i planovanych udalostech.

Socialni sit’, kterd je nyni na vrcholu v Zebfi€ku mikroblogujicich systému, je
Twitter. Uzivatelé pfispivaji na sit’ kratkymi zpravami, kterymi se vyjadiuji k aktualnim
tématim ¢i pomoci nich sdileji s ostatnimi zajimavosti ze Zivota. Piispévky jsou
opatfeny tzv. hashtagy, které¢ slouzi jako klicovd slova a pomahaji s pfifazenim

piispévku k diskutovanému tématu.

Trendem na této socialni siti je mimo jiné i komentovani pravé probihajicich
udalosti, at’ uz jde o tragické udalosti ¢i o sportovni utkani. Diky velkému mnozstvi
uzivatell je pak velmi pravdépodobné, Ze informace o prib¢hu udalosti se na Twitteru
objevi mnohem diive nez v oficidlnim zpravodajstvi. Mezi témito informacemi se ale
vyskytuje i velké mnozstvi zprav, kterymi uzivatelé vyjadiuji své pocity ohledné dané
udalosti. V ramci prispévkl k danému tématu se zaroven vyskytuje velké mnozstvi
spamu, ktery zneuziva klicova slova pro diskutované téma. Je tedy pomérn¢ obtizné
v tomto neustédle piibyvajicim mnozstvi zprav najit piinosnou informaci, ktera se tyka
prabehu udalosti.

Cilem této prace je vyfiltrovat ptispévky, které obsahuji informace o probihajicich
¢1 jiz ukoncenych udélostech. Zpracovavané piispévky jsou zaméieny na tragické
udalosti, at’ uz se jedna o teroristické utoky nebo o zemétieseni. Vysledkem prace jsou
piispévky ohodnocené dle miry informativnosti, které se tykaji dané udalosti. Soucasti

vystupu jsou také ohodnocené hashtagy, autofi ptispévki, extrahovana slova a URL.

Diplomova prace pifimo navazuje na projekt KIV/OPSWI, ktery se zabyval
vybérem prostfedkit pro zpracovani textu. Zakladem prace je Clanek From Chirps
to Whistles — Discovering Event-specific Informative Content from Twitter, jehoZ

autory jsou Debanjan Mahata, John R. Talburt a Vivek Kumar Singh [1].



2 Twitter

Aplikace pracuje se socidlni siti Twitter [2]. Tato socidlni sit’ slouzi pro spojeni se
svétem pomoci zprav, které jsou omezeny na délku 140 znakli. Zpravy jsou ureny
primarné pro strucnd a vystizna sdéleni. Soucésti zprdvy mohou byt mimo textu i
fotografie, video ¢i odkaz na dalsi zdroj. Tyto zpravy jsou zveifejiiovany na profilu
ptispévatele a jsou zobrazeny na hlavni strance vSech odbératell ptisluSného uzivatele.

Ptispévky jsou zaroven dostupné i ve vyhledavani.

Twitter neni pouze socidlni sit’ pro party kamaradi, ¢i pro udrzovani rodinnych
vztahl. Pocet uzivateli a dostupnost zprav je vyhodnd z hlediska proudu informaci.
Pokud se ve svété déje néjaka udélost, je diky této socialni siti Sance, Ze se zprava
o udalosti dostane k uzivatelim dfive nez pies bézna média, jakymi jsou zpravy
v televizi nebo na internetu. Je to mimo jiné dano piitomnosti uzivatela Twitteru
na misté¢ déni, pfi¢emz pravé 140 znakil je velmi rychlou cestou, jak dat védét svétu
nejaktudlnéjsi informace z mista déni. V extrémnich pfipadech lze tedy napf. narazit
na zpravy od lidi, ktefi se nékde ukryvaji pred teroristy. NezZ média takovéto zpravy
zpracuji, vétSinou se objevi na ptednich ptickdch ve vyhledavani, které¢ se tyka dané
udalosti, pokud se udalost jesté nevyskytuje mezi svétoveé nejdiskutovanéjSimi tématy

(tzv. trendy). Trendy slouzi k ptehledu nejdiskutovangjSich témat na Twitteru v radmci

celého svéta nebo vybrané lokality. Diky trendiim 1ze zachytit aktualni déni ve svéte.

2.1 Twitter API

Twitter API [3] je knihovna funkci, kterda umoziluje Cist a zapisovat data Twitteru.
Pro moznost vyuziti této knihovny je nutné =zaregistrovat vyvijenou aplikaci
na strankach Twitteru. Poté jsou uZzivateli poskytnuty pfistupové klice. Vetejna

Twitter API se sklada ze dvou ¢asti, kterymi jsou REST API a Streaming API.

REST API poskytuje ptistup k datim na Twitteru. Umoznuje napft. vkladani novych
piispévkl, vyhledavani na zaklad¢ dotazu, ziskani pifispévkl daného uZzivatele nebo
ziskani seznamu jeho odbératelt. Soucasti REST API je Twitter Search APIL. Ta
umoziuje vyhledavani piispévkli na zikladé¢ dotazu. Vyhleddvani probihd mezi
nejpopularnéjSimi prispévky, které jsou staré nejvyse 7 dni. Search API je zaméfena

na relevanci, proto nékteré ptispévky nebo uzivatelé nejsou do vysledkd zahrnuty.



Twitter Twitter Rate Limit

Streaming API umoziluje Cteni ptispévki v redlném case. Twitter poskytuje n¢kolik
datovych tokl. Jedna se o vefejny stream, ktery je vhodny pro odchytavani piispévkl
tykajicich se aktualniho tématu. DalSim je uZzivatelsky stream, obsahujici ptispévky
ucth, které prihlaseny uzivatel odebira. Poslednim streamem je tzv. ,,site stream®, ktery
je urcen webovym strankam, pies které se na Twitter piihlasuje vEtsi pocet uzivatelt.
Tento pfistup neumoznuje vyuziti klicovych slov (narozdil od vefejného streamu).

Pro tento pfistup je nutné se piihlasit.

Komunikace API s Twitterem funguje na zakladé HTTP dotazi. Vysledky jsou
ve formatu JSON. API nabizi dva druhy pftistupu: uzivatelsky a tzv. ,,application-only*.
Pro oba typy je pouziviano ovéteni pravosti pies OAuth protokol. Pii vyuziti
»application-only* pfistupu neni k dispozici kontext pfipojené¢ho uzivatele. Z tohoto
divodu je zablokovana moznost zasilani statusi. Také neni pfistupné vyhledavani

uzivatelt ¢i pfipojeni ke streamu.

2.2 Twitter Rate Limit

Z divodu omezeni zneuziti ¢i zasilani spamu na socidlni sit’ jsou zavedena ncktera
omezeni. Ta jsou vazana na pristupové klice. Omezeni jsou rozdélena dle typt ptistupu
na omezeni vramci aplikace a na jednoho uzivatele. Limity jsou definovany jako
maximalni mozny pocet dotazli za 15 minut. VeSkera omezeni se daji rozdélit do dvou
zéakladnich skupin. Nejvyssi mozny pocet dotazii béhem 15 minut je vétSinou 15 nebo

180. Pfesna omezeni jsou k dispozici v dokumentaci API [4].

Bézné vyhledavani ptispévka ¢i informaci o konkrétnich uzivatelich, je omezeno
na 180 dotazli. Pokud jsou tedy hledany tweety na zéklad¢ kli¢ovych slov, vysledkem
bude max. 180 piispévki. Pro méné béznd vyhledavani, kterymi jsou ziskdni napft.
seznamu odbératell (seznam konkrétnich uctil) ¢i nejdiskutovanéjSich témat, je pocet

dotazli omezen na 15.

Pro Twitter Streaming APIL, kterd slouzi k odchytdvani novych pftispevkil, je
limitovan pocet pfipojeni. Pfi pfekroceni limitu je pfipojeni na nckolik minut
zablokovano. Konkrétni ¢asové tidaje v tomto ptipad€ nejsou zvetrejnény.

V ramci Twitter API nyni nelze stahnout piispévky starsi nez nékolik dnt. Toto

omezeni je v programu kvili vyhleddvani oSetfeno externi knihovnou GetOldTweets.



3 Data

Prace je zaméfena na hodnoceni tweettll, které se tykaji tragickych udalosti. Jedna se
o udalosti ptirodniho charakteru (napf. zemétteseni), ale 1 o udalosti, které zptisobil
Clovek (teroristicky utok). V rdmci tohoto tématu jsou na internetu [5] k dispozici
anotovana data a slovnik kli¢ovych slov, se kterymi se bude nadéle pracovat. Jedna se
o celkem 26 riiznych udalosti, které¢ se udaly v letech 2012-2013. V téchto udalostech
jsou zahrnuty napft. vybuchy v Bostonu nebo tajfun Pablo. Stazené tweety jsou uloZzeny

v jednotlivych slozkach, které obsahuji dale popsané soubory.

V prvni fadé¢ slozka obsahuje soubor .json, ktery obsahuje klicové informace o celé
kolekci tweetl. Lze zde najit pocet stazenych tweetl, den zacatku udalosti, lokalitu,

kli¢ova slova a kategorii (napi. udalost byla zavinéna ¢lovékem).

Déle je obsazen prvni soubor .csv, ktery obsahuje ¢as zvetfejnéni tweetu a jeho id.

Dalsi soubor .csv obsahuje

e ID tweetu — pro piifazeni tweetu k casu zvetejnéni,
e text tweetu — celé znéni tweetu,
e zdroj — zdroj tweetu, pouZzity jsou nasledujici moznosti:
o Business (podniky) — tweety zvefejnény ruznymi podniky (napf.
vyjadieni soustrasti oficidlnim profilem NHL).
o Eyewitness (ocity svédek) — informace v tweetu pochéazi od ocitého
svédka.
o Government (vladni organizace) — zdrojem informace je vladni
organizace (napf. policejni odd¢€leni).
o Media (média) — zdrojem jsou profesionalni média (napi. CNN,
BBC,...).
o NGOs (nevladni organizace) — zdrojem textu tweetu je nevladni
organizace (napf. Cerveny kiiz).
o Outsiders (ostatni) — ostatni uzivatelé, reagujici na katastrofu, ktera se
jich bezprosttedné netyka.
o Not applicable (neaplikovatelné) — pouziva se u tweetli, které jsou
psany v jiném jazyce, nez je anglictina.
e typ tweetu — typ tweetu je dan obsahem, ktery zprava nese. Mohou to byt
doporuceni pro okoli, vyjadieni emoci, apod.
o Affected Individuals (uzivatelé, jichZz se udalost tyka) — zpravy
0 osobéach, jez jsou udalosti postizeny (napt. obéti, zranéni).
o Caution and advice (upozornéni a rady) — Jedna se napi. o informace
k ptipadné evakuaci, informaci o podezielych, apod.



Data

Donations and volunteering (darcovstvi a dobrovolnictvi) — tweet
nese informaci o krizovych kontech, potiebé darct krve ¢i o moznosti
pomoci piimo na misté (shromazd’ovani zasob po katastrof¢).

Other Useful Information (dalSi praktické informace) — tweet
obsahuje napt. videa, fotky a jiné zpravy (napi. vybuchy v Bostonu —
tweet o slozeni bomb)

Infrastructure and utilities (infrastruktua a uzitek) — tweet nese
informace o déni v okoli, napf. o evakuacich, o mist¢ exploze ¢i
uzavirkach

Sympathy and support (soucit a podpora) — tyto zpravy obsahuji
vyjadieni emoci, tykajici se dané udalosti. V tomto ptipad¢ se tedy jedna
hlavné o vztek ¢i smutek.

Not applicable (neaplikovatelné) — pouzivad se u tweetl, které jsou
psany v jiném jazyce, nez je anglictina.

mira informativnosti — ukazuje, zda tweet obsahuje informace
o Related and informative (informativni) — tweet se tykd dané udalosti a

obsahuje relevantni informaci (napi. pocet obéti, lokalitu udalosti,...)
Related — but not informative (tyka se udalosti, ale neinformativni) —
tweet se tyka dané udalosti, ale neobsahuje Zadnou pfinosnou informaci.
V tomto ptipade se jedna o vyjadieni emoci, jez se tykaji dané udalosti,
napf. vyjadieni soustrasti.

Not related (netyka se udalosti, neinformativni) — tweet se dané
udalosti vliibec netykd. Jedna se o spamy nebo o tweety uzivateld, které
mayji za cil je zviditelnit.

Not applicable (neaplikovatelné) — pouzivad se u tweetl, které jsou
psany v jiném jazyce, nez je anglictina.

pocet lidi, ktefi tweet oznacili jako oblibeny,
pocet retweeti,

informace o zdroji tweetu — zdali je et ovéren,
pocet odbérateli uzivatele,

jméno uZivatele, ktery tweet napsal.

V dalsi praci jsou vyuzivany vSechny informace o piispévku kromé typu

piispévku a informace o zdroji tweetu.



4 Zpracovani textu

Pted detailnim vypoctem ohodnoceni piispévku dle miry informativnosti je potieba
stanovit inicializatni hodnotu pro kazdy ptispévek. Pro tuto praci jsou k dispozici
vhodna anotovand data, ktera slouzi ke klasifikaci textu [6][7] . Diky anotovanym
datlim, pomoci nichz je klasifikator trénovan, 1ze nasledné¢ hodnotit i ptispévky stazené
uzivatelem. V prvni c¢asti je pro sezndmeni s problematikou uvedeno jedno
ze zakladnich d¢leni metod uceni. Druha cast této kapitoly se zabyva tiemi

uvazovanymi zpusoby klasifikace. Zvolenou metodou je logisticka regrese.

4.1 Metody uceni

Dle typu dostupnych vstupnich dat je rozliSovano nékolik rtiznych metod uceni.

Rozdilem mezi t€émito metodami jsou praveé rizna vstupni data.

4.1.1 Ucdeni s ucitelem

Uceni s ucitelem zahrnuje metody, které maji k dispozici data, u nichz je oznacena
prislusnost k tfidé. Témto datiim se fika trénovaci data. Metody tohoto typu uceni jsou
nazyvany klasifikace. Klasifikator je natrénovan pomoci trénovacich (anotovanych) dat.
Samotné klasifikace potom u vstupnich testovacich dat stanovuje pravdépodobnost

ptislusnosti dokumentu k dané tiid¢.

Vzhledem k dostupnosti mnoziny plné anotovanych dat, je vramci této prace

pouzita klasifikace.

4.1.2 Ucdeni bez uditele

Metody uceni bez ucitele jsou vyuzivany v pfipadech, kdy neni k dispozici Zadna
trénovaci mnozina, jsou k dispozici pouze vstupni data. Zakladem je predpoklad, ze
dokumenty patfici do jedné tfidy jsou si podobné&jSi nez dokumenty z riznych tfid.
Cilem je tedy najit strukturu ve vstupnich datech a vzijemné podobnosti, pomoci
kterych jsou dokumenty roztiidény do jednotlivych shluka. Metoda, kterd se pouziva

pro seskupeni vstupnich dat do tfid, se nazyva shlukovani (clustering).
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4.1.3 Kombinovana metoda

Kombinovanéd metoda [7] vyuziva jak anotovana data, tak data neanotonovana. Ob¢ tyto
mnoziny jsou vyuzity k natrénovani klasifikatoru. Tato metoda je vyuzivana, paklize je
k dispozici malé mnozstvi anotovanych dat a velké mnozstvi dat neanotovanych.
Nejprve jsou k tréninku vyuzita anotovand data. Nasleduje klasifikace neanotonovanych
dat. Data snejvyS$i pravdépodobnosti piisluSnosti k dané kategorii jsou vyuzita
k dalsimu pfetrénovani klasifikatoru. Metoda se opakuje, dokud neni pocet

neanotonovanych dat minimélni. Nevyhodou je ¢asova naro¢nost metody.

4.2 Vybrané metody klasifikace

4.2.1 Linearni regrese

Linearni regrese [6] je metoda, kterd se snazi vyjadfit vztah mezi nékolika proménnymi.
Cast proménnych je povazovana za zavisloé, zatimco ostatni proménné jsou
povazovany za popisné. Cilem linearni regrese je prolozit znama data se spravnymi
vysledky linearni funkci a to tak, aby bylo mozné pro libovolnou hodnotu vstupu
predpovedét vysledek. Jako ptiklad 1ze uvést hledani vztahu mezi vahou a vyskou osoby

za pomoci linearni regrese.
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Obrazek 4.1: Ukazka linearni regrese (pievzato z [6])
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V ramci linearni regrese jsou mozné dva piipady, a to:
e Linearni regrese s jednou zavislou proménnou — napft. jiz zminény vztah vysky a
vahy
e Linearni regrese s vice zavislymi proménnymi — napt. vztah mezi véahou, vyskou
a vékem
Tato metoda je nejjednodussi metodou v ramci uceni s ucitelem. Pro realné piiklady
je prakticky nepouzitelna, velmi dobie vSak slouzi pro pochopeni techniky regrese.
Poskytuje snadny popis vztahu mezi vstupnimi a vystupnimi daty. Pokud je malé
mnozstvi trénovacich dat, nebo jsou data znehodnocena, je linearni regrese efektivnéjsi
nez komplikované nelinedrni metody. Metodu Ize také vyuzit pro transformaci

vstupnich dat.

4.2.2 Linearni regrese s jednou zavislou proménnou

Hypotéza této linedrni regrese je reprezentovana nasledujicim vzorcem:

he(x) =0y + 0,x 4.1)

e hy(x) —hypotéza

e 0, a0, —volitelné parametry linedrni regrese

e x — vstup (proménna, vektor ptiznaki)

Model zavisi na parametrech @, a 0. Cilem je urcit tyto parametry tak, aby
hodnoty predpovidané hypotézou pro x® ztrénovaci mnoziny byly co nejblize

hodnotam y® . Hled4 se tedy minimum cenové funkce J(0,, 0,).

m
(1 - A2
T 6ot (%Z(h@ (x®) -y®) ) (4.2)
i=
e m — velikost trénovaci mnoziny
e y—vystup (obvykle skalarni predikovana hodnota)
4.2.3 Logisticka regrese
Logisticka regrese [6] je zobecnény linearni model. Vyuziva se hlavné v situacich, kdy

linedrni regrese nestaci. Radi se mezi pravdépodobnostni klasifika¢ni modely.
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Obrazek 4.2: Ukazka logistické regrese (prevzato z [8])

Zakladem modelu je tzv. predikovand proménna y = hgy(x). Hypotéza tohoto
modelu predpovida z daného vstupu x pravdépodobnost, ze y = 1. Logisticka regrese

se d¢li na tfi typy dle moznych hodnot predikované proménné:

e Binarni ¢i binomicka logisticka regrese — predikovand proménna nabyva
diskrétnich hodnot 0 nebo 1. Jedné se napft. o rozpoznavani spamu v e-mailu (je
spam/neni spam).

e Ordinalni logistickd regrese — proménna nabyvd minimalné tii
hodnot, pficemz hodnoty jsou hierarchicky uspotfadany. Ptikladem je mira
souhlasu (ne/nevim/ano).

e Multinomialni logisticka regrese — predikovand proménné nabyva diskrétnich
hodnot 0 az K. Jako piiklad lze wuvést Iékarskou diagnostiku
(chipka/spalnicky/nestovice).

Logisticka regrese se pouziva pii modelovani pravdépodobnosti vyskytu jevu

v zavislosti na hodnot€ spojité proménné. Vystup ma tedy nésledujici vlastnost:

y = he(x) €(0;1) (4.3)

e x — vstup (proménna, vektor ptiznaki)
e vy —vystup (obvykle skalarni predikovana hodnota)
e hy(x)—hypotéza

JelikoZ je pozadovéna vlastnost 0 < hy(x) < 1, tj. he(x) = P(6Tx), ma hypotéza
tvar

1

1+ e9"x

ho(x) = (4.4)

e OT —transponovany vektor parametrd, které urcuji tvar hypotézy
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Pravdépodobnost, ze vystup y = 1 za podminky x parametrizovand @ lze vyjadiit

nasledovné:
he(x) = P(y = 1|x; 0) (4.5)
Z toho plyne

P(y=0[x;0)+P(y =1lx;0) =1 (4.6)

P(y=0|x;0) =1—-P(y = 1|x;0)

kde @ je parametr, ktery je potfeba nastavit tak, aby logisticka regrese klasifikovala
nezndmé vzorky s nejmensi chybou. Je tedy zavedena tzv. funkce Cost, kterd ma

nasledujici tvar:
1 m
10) == Cost(hg (x®),y®)

; yOlog (ho(x)) 4.7)

+ (1 - y(i))log (1 —hy (x(i)))]

1
m

e m — velikost trénovaci mnoziny

Na tomto modelu strojového u€eni je zaloZeno mnoho dal§ich modeld, nebot’ je
velmi popularni. Nazev ,,logisticka regrese* se pouziva pouze z historickych davodda,

jedna se totiz o klasifika¢ni ulohu.

Pro dalsi praci byla zvolena tato metoda klasifikace, nebot’ je v porovnani s SVM
jednodussi, co se ty¢e multinomidlni kategorizace. Zaroven je tato metoda klasifikace
pouzita 1 ve zdrojovém clanku [1]. V ptipad¢ vétsiho poctu ttid, do kterych je mozno

dokumenty klasifikovat, je problém pieveden na n€kolik binarnich problémii.

Pro realizaci tohoto algoritmu je vyuzita knihovna Weka (viz ¢ast 4.5.3).

4.2.4 Support vector machine

SVM [6] je metoda strojového uceni, jejimz cilem je nalezeni optimalni rozdé€lujici
nadroviny, ktera separuje jednotliva trénovaci data v prostoru ptiznakti. To znamena, ze
jednotlivé body lezi na opacnych strandch nadroviny a minimum vzdalenosti bodl

od této nadroviny je co nejvétsi. Po obou stranach nadroviny by tedy mél vzniknout

10
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Siroky pas bez bodl. K popisu nadroviny staci nékolik nejbliz§ich bodi — podplrnych

vektorli. Metoda je binarni, nadrovina v prostoru pifiznakii pfedstavuje linearni funkci.

Od binarni logistické regrese je tato metoda odliSna. Zatimco logisticka regrese
vyjadiuje pravdépodobnost vyskytu daného jevu, SVM vyjadiuje piimo piislusnost
vzorku k tfidé 0 nebo 1. Metoda SVM casto dosahuje lepSich vysledkli nez napft.

regrese. Tato metoda je ale komplikovangjsi, co se tyce realizace.

Parametry 0; jsou ziskany optimalizaci cenové funkce, kterd ma v tomto piipadé

nasledujici tvar:

m
i @ T (D —y® T, (D
m@mCZ[y DCost; (0TxD) + (1 — y©)Costy(0TxWV)]

=1
n
2
j=1

e ( > 0 —regulariza¢ni faktor, zabraiiuje pretrénovani

(4.8)
+

N =

e (; —parametry, urcujici tvar hypotézy, @ je vektor

e y®Cost, (@Tx(i)) — ptisluSnost klasifikovaného vzorku k tiidé 1

o (1 — y(i))C osty (@Tx(i)) — ptislusnost klasifikovaného vzorku k tiidé 0
Hypotéza pak nabyva hodnot hy(x) = 1, pokud je @Tx = 0 a 0, pokud je tomu

jinak.

Obrazek 4.3: Ukazka SVM (pifevzato z [6])
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4.3 Statistiky

Pro vyhodnoceni klasifikace existuji hodnoty, které ukazuji uspésnost pfifazeni hledané
proménné. Jsou jimi presnost, uplnost a f mira [9][10]. Pro definovani pfesnosti a
uplnosti je nutné zavést nasledujici pojmy:

e true positive (tp) — dokumenty spravné oznaceny jako relevantni,

e true negative (tn) — dokumenty spravné oznaceny jako irelevantni,

e false positive (fp) — dokumenty Spatn¢ oznaceny jako relevantni,
e false negative (fn) — dokumenty Spatn¢ oznaCeny jako irelevantni.

4.3.1 Presnost
Ptesnost (precision) pfedstavuje procento dokumenti, které jsou spravné oznaceny jako

relevantni vzhledem k danému dotazu a to ve vztahu ke vSem dokumentiim, které jsou

oznaceny jako relevantni. Vztah tedy vypada nasledovné:

__tp
tp+ fp

prec (4.9)

4.3.2 Uplnost
Uplnost (recall) oznaluje procento piispévkil, které byly spravné oznaeny jako
dokumenty relevantni k dotazu a to ve vztahu ke vSem dokumentiim, které mély byt

oznaceny jako relevantni. Vztah je tedy nasledujici:

(4.10)

4.3.3 F mira

F mira (f measure) pfedstavuje harmonicky vaZeny primér mezi piesnosti a
uplnosti. Existuje nékolik podob vypoctu této hodnoty. Nejbézngji pouzivany vztah
vypada nasledovng:

prec -rec
F=2- (4.11)

prec + rec

12



Zpracovani textu Dostupné knihovny

4.5 Dostupné knihovny

Pro sestaveni klasifikatoru existuje nepteberné mnozstvi knihoven, které jsou vice
¢1 mén¢ pouzivané ¢i prehledné. Na knihovnu bylo kladeno nékolik pozadavkii:

e podporuje programovaci jazyk Java,

e je moznost realizace logistické regrese,

e piehlednd dokumentace,

e jednoduché implementace.

Knihovny byly vybrany na zdkladé doporuceni na riznych diskuzich. Pribézné
byly odzkouSeny tfi nasledujici knihovny, z nichz se jedna ukazala jako efektivni a

jednoduché na pouziti, a proto nebyly testovany dalsi knihovny.

4.5.1 LingPipe

LingPipe [11] je nastroj pro zpracovani textu. Vyuzivd metody pocitacové
lingvistiky. Pouzivd se napf. pro rozpoznavani jmen nebo pfi autokorekci. Tato
knihovna je psana v programovacim jazyku Java a pro akademické ucely je zdarma.

Na strankach jsou k dispozici navody pro realizaci funkci a obsahla dokumentace.

Knihovna obsahuje ndvod na realizaci klasifikace s pfilozenymi ukazkovymi

soubory. Presto nebyla pro dalsi vyuziti vybrana pro komplikace s nastavenim atributt.

4.5.2 Mallet
Mallet [12] je knihovna, ktera byla vramci metod pro piedzpracovani textu
zkoumana v KIV/OPSWI. Co se tyce klasifikace, je k dispozici metoda maximalni

entropie.

Pted samotnou klasifikaci je potieba data ptevést do formatu, ktery vyhovuje
klasifikatoru Malletu. Pro tvorbu existuje dokumentace a navody, ze subjektivniho

pohledu jsou ale neptehledné. Proto tato knihovna nebyla vyuzita.

4.5.3 Weka

Weka [13] je projektem novozélandské univerzity. Tato knihovna byla v ramci
metod pro pifedzpracovani textu zkoumana v predmétu KIV/OPSWI. Co se tyce
klasifikace, je k dispozici hned nékolik metod, mezi né¢ patii napt. linedrni regrese,

logisticka regrese, ¢i SVM.

13
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Weka pracuje s daty, kterd musi byt v pozadovaném formatu. Format souboru
pro Weka klasifikator je oznacen koncovkou .arff. Soubor je rozdé€len na hlavicku a

télo.

Hlavicka obsahuje néazvy atributi a v pfipadé nomindlniho typu vycet
hodnot, kterych muze atribut nabyvat. Pro vycet hodnot jsou pouzivany slozené
zavorky. Pokud je jako atribut vyuzito libovolné redlné Cislo, je oznacen jako numeric.
Na poslednim misté se obvykle uvadi atribut, ktery se klasifikator uci. V ptipad¢ uceni
daného atributu jsou metody rozd€leny na dvé skupiny. Jedna cast metod vyzaduje

po daném atributu, aby byl nominélni. To znamena, ze atribut je diskrétni.

V téle souboru jsou uvedeny konkrétni hodnoty ve sledu, ktery je shodny s pofadim

uvadénych atributa v hlavicce.

Pro tento projekt byla vybrana tato knihovna. Divodem byla rychld orientace

ve tvorbé souboru pro klasifikator a v navodech pro realizaci klasifikéatoru.
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5 Postup pri hodnoceni tweett

5.1 Zpracovani tweeti

Po klasifikaci je dalSim krokem zpracovani tweetl [1]. Jednd se o odstranéni
duplicitnich tweetli, odstranéni stop slov, odstranéni slangovych slov a nakonec
o expanzi URL. Odstranénim vSech slov je vylepsen vysledek nasledné extrakce

klicovych slov z textu pomoci analyzy slovnich druhti v textu (POS-tagging).

Prvnim krokem pfi pifipravé piispévkil je odstranéni tweetd, jejichz text je naprosto
shodny. Tento krok je realizovan z divodu urychleni programu, eliminace spamu a
odstranéni duplicitnich polozek pfi pocitani skore. Duplicity by totiz mohly ovlivnit
vysledna cisla. Jejich odstranéni je provadéno realizaci MD5 hashovéni a naslednym
porovnanim fetézcli mezi sebou. Porovnani textu po hashovani je rychlejsi, nebot

takové fetézce jsou kratsi nez celé piispevky.

Dalsim krokem pfti pfipravé piispévkl pro dalsi vypocty je odstranéni stop slov.
Tato slova jsou pro jakékoliv hodnoceni zbyte¢na, nebot’ nenesou zaddnou informaci.

Jedna se napf. o tzv. funkéni slova, v anglicting tedy napf. ,,on“ nebo ,,the®.

Dalsimi slovy, ktera je tfeba ztextu odstranit, jsou slova slangova. K tomu
dopomaha slovnik slangovych slov, ktery vydala FBI. Tento slovnik se zaméiuje ptfimo

na prostiedi socidlni sit¢ Twitter.

Poslednim krokem je expanze URL adresy. Twitter, z divodu tspory znakd, totiz
transformuje URL adresy na krat$i verze, za kterymi se skryvaji adresy plnohodnotné.

Tento krok probiha zarovei s extrakci URL z textu ptispevku.

) MD5 hashovani Odstranéni Odstranéni Expanze
Mnozina tweetd

L
L
L
L

odstranéni duplicit stop slov slangovych slov URL

Obrazek 5.1: Postup ptipravy piispévkl

15
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5.2 TwitterEventlnfoGraph

Obecné lze fici, ze informativnost tweetll je definovana poctem slov, vyskytem URL a
faktem, je-li pfispévek napsan uzivatelem s vysokym poctem odbérateli. Cela udalost

E;, které se tweety tykaji, je tedy popsana nasledujicimi polozkami:

e Mnozinou hashtagl (HEi = {hl,hz, ...,hp}), které jsou pouzivany pro anotaci
tweetl (E MEi) a tykaji se udalosti.

e Mnozinou textovych jednotek (WEL. = {wy, Wy, ...,w,}), které jsou pouzivany
pro sdileni textové informace ve tweetech (E MEL.) o udalosti. Jedna se
o podstatna jména, ktera byla extrahovana z textu piispevku.

e Mnozinou uzivatelt (UEL. = {uy, Uy, ..., Us}), ktefi posilaji piispevky (€ MEi)
o udalosti.

e Mnozinou URL (LEi ={l,1,, ..., lt}). Ty odkazuji na externi zdroje, které se
tykaji udalosti. Jsou sdileny uzivateli (E UEi) v prispévcich (E MEL.), které
posilaji.

Tweet je tedy povazovan za informativni a tykajici se dané udalosti, pokud

obsahuje:

e informativni hashtagy, které se tykaji udalosti (vysoka frekvence vyskytu),

e informativni textové jednotky, které¢ se tykaji udalosti (vysoka frekvence
vyskytu v piispévcich),

e napsal ho jeden z uzivatell, ktery je potencidlnim autorem informativnich
prispévkil (vyssi Sance informativniho piispévku u uzivatelt s vysokym poctem
odbératellt),

e informativni URL, které se tykaji udalosti (vysoka frekvence vyskytu, objevuji
se spolu s diillezitymi hashtagy, slovy).

Vztah mezi témito tzv. informacnimi jednotkami, které se tykaji dané udalosti a

tweety, tykajici se udalosti E;, tvoii fetézec vzajemného posileni. Graf G = (V, D) je
pojmenovany jako TwitterEventlnfoGraph. Ten reprezentuje vztah, kde V = Mg U

Hg. UWg UUg. ULg, je mnozina vrcholi a D je mnozina orientovanych hran
L i L i

mezi riznymi vrcholy. Kdyz se k sobé navzajem vztahuji dva vrcholy riizného typu,
jsou mezi nimi dvé hrany, kazdd v opacném sméru. Hrany mezi vrcholy ze stejné
mnoziny neexistuji. Kazd4d hrana ma danou vahu, kterd ukazuje stupenn asociace

mezi dvéma vrcholy.

16



Postup pfi hodnoceni tweetl

TwitterEventInfoGraph

Hodnoty téchto hran jsou dany nésledujicimi vztahy:

nph;&w; se objevi spolecné

nyw;&h; se objevi spolecné

P(h:lw,) = P(w:|n) =
(hilw;) nrwjse objevuje (wilny) nrh; se objevuje
nrh;&l: se objevi spolecné nyl;&h; se objevi spolecné
P(hily) = LT P(t|ny) = LR
nrl; se objevuje nrh; se objevuje
nrh;&u; se objevi spolecné nru;&h; se objevi spolecné
Ph) = e Pluy) =
nru; se objevuje nrh; se objevuje
nyw;&l; se objevi spolecné nyl;&w; se objevi spolecné
Pl == P(dwy) == e
nrl; se objevuje nyw; se objevuje
nrw;&u; se objevi spolecne nru;&w; se objevi spolecné
P(wily) = TR P(uglwy) = TR
TU;j Se objevuje nyw; se objevuje
nru;&l; se objevi spolecne nrl;&u; se objevi spolecné
P(ulll]) — T Wiy J| 14 P(lllu]) — T i j ] 14

nrl; se objevuje

nru; se objevuje

P(hi|my) = P(my|h;) = P(wi|m;) = P(mi|w;) = P(w;|m;) = P(my[w;) = P(Li|m;) = P(my]l;)

=1.0

Tabulka 5.1: Vypocet ohodnoceni hran mezi vrcholy raznych typa

Napt. tedy P(hi|wj) je pravdépodobnost vyskytu hashtagu h;, pokud se vyskytuje

textova jednotka w; ve streamu tweetd Mg, kter¢ se tykaji udalosti E;. Ty jsou

nasbirany v ¢asovém obdobi T, a ny je pocet tweetl.

Hodnoty vrcholt grafu jsou dany nasledujicimi vypocty:

Score(h;) = freq(h) Score(w;) = freq(w;)
~ max{freq(hy), freq(hy), ... freq(hy)} Y max{freq(w), freq(wy), ... freq(w,)}
Score(u;) = followers (u;) Score(l;) = freq(l;)

max{followers(u,), ..., followers(u,)}

max{freq(ll)J freq(IZ)J Jfreq(l‘r)}

Tabulka 5.2: Vypocet pocatecniho ohodnoceni hashtagt, slov, uzivateld, URL

freq(h;) — frekvence vyskytu hashtagu (€ HEi) na pozici i ve streamu tweetd

freq(w;) — frekvence vyskytu textové jednotky (€ WEi) na pozici i

.
Mp,

.

o freq(l;) — frekvence vyskytu URL (€ LEL.) na pozici i

.
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P(h |u, )

Hashtags Users
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Pl o w,) { Process |
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Obrazek 5.2: Graf predstavujici zkoumanou udalost (pfevzato z [1])

5.3 TwitterEventInfoRank

Po stanoveni hodnot vSech vrcholi a hran grafu je potfeba ohodnotit piispévky
podle informativnosti. Vztah mezi jednotlivymi vrcholy je dan matici vztahti. Napiiklad
AR oznaCuje matici vztahu Mg, — Hg, pro udalost E;, kde (i,/))™" prvek je vaha
hrany, kterd oznacuje stupen asociace mezi tweetem (E M Ei) na pozici i a hashtagem

(E HEi) na pozici j.

Podobn¢ AF oznaduje matici vztahu Wy, — Hg,. Tj. ukazuje vztah mezi mnoZinou
textovych jednotek W, a mnoZinou hashtagli Hg, pro udalost E;. Necht R,’}”i oznacuje

ohodnoceni mnoziny ptispévki (€ Mg). Ohodnoceni mnozin vrchold dalSich typu je
znacena odpovidajicim zplisobem. Vztah pro ohodnoceni vrcholii rGznych typl je

formulovan nasledovné:
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Rgli(kﬂ) — Alg/IiM(k)RIIEVIi(k) +A1inH(k)Rin(k) +A1’;1iW(k)RgL{(k)
n Azbgziu(k) Rgfk) n AzngiL(k) Réfk)

Rgi(ku) _ AgiM(k) Rfswi(k) " ArhgiH(k) R,’jf") " Agj”k) RZ(")
n A;U(k) Rg(k) n AgiL(k) Réfk)

Rg(kﬂ) — AE/L-M(k)RIIEVIi(k) +AE/;H(k)Rgi(k) +A‘,ffiW(k)R?f(k)

n AZU(") R,f,’i(") n A‘g’i“") R;Lsfk) -1)

Rgi(ku) _ Agf"(") Rfswi(k) " AgiH(k) R,’jf") " Ag!”(") RZ(")
n Agi"(") Rg(k) n AgiL(k) Réfk)

Ré§k+1) — Alélz/l(k)RgVIi(k) +Aé?(k)RbI:Ii(k) +Alé‘i/|/(k)Rg(k)

+Aéli](k)Rgi(k) +Aé€(k)Ré§k)

Tento vztah mlze byt reprezentovan ve formé blokové matice AE;:
AgM o ART ARY ARV AR
AgM AR AR AR AR

AEi=|A2{.M Ayt AgW Ay AE’iL| (5.2)
AgM ARl ARV AR AR
\Agy A A A Agg/
Matice, které reprezentuji hrany mezi vrcholy ze stejné mnoziny, jsou

nulové, nebot’ hrany mezi nimi nejsou uvazovany.

Hodnoceni Rg, miZe byt vypocitano jako dominantni vlastni vektor matice Ag;:
AEi .REi =ARE1 (53)

Aby byla garantovana unikdtni hodnota Rg, Ap, musi byt stochastickd a
nerozlozitelnd. Aby byla Ag, stochastickd, je potieba vydé€lit kazdy prvek sloupce
matice sumou hodnot vSech prvka ve sloupci. Takto ohodnocené hrany ptedstavuji
pravdépodobnost piechodu z jednoho vrcholu na jiny. Poté je matice pfeznacena na ZEL..
Nasledn¢ je tieba docilit nerozlozitelnosti. Graf je potfeba upravit na siln¢ souvisly
(viz Obrazek 5.3: Pfechod na silné souvisly graf). Tim se zabrani teoretické existenci
vrchold, ze kterych nevede z4dnd hrana. Tyto vrcholy obsahuji pravdépodobnostni

vektor p. Takze je matice Ag,transformovana nésledujicim zptsobem:
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KEL' = aﬁEi + (1 - a’)E
(5.4)
E=pX[1]1x

Plati, zZe 0 <a <1la k je rozmér matice EEL.. Predpoklada se rovnomeérna
distribuce, a proto lze nastavit p = [1/k]jx1. Nyni je Ag stochasticka a nerozloZitelna.

Pro matici s témito vlastnostmi plati, Ze existuje unikdtni vlastni vektor této matice.

Jeho prvky jsou nezaporné a jejich soucet dava dohromady 1.

Q2 )

Obrazek 5.3: Pfechod na silné souvisly graf

Dalsim krokem je inicializace vektoru (Rg’i(o),R;(O),RZ(O),Rgi(o),Réfo)).
Pti inicializaci je pouzito skore, které¢ je pocitdno pro mnoziny hashtagli, textovych
jednotek, uzivatelt, URL a pocatecni skore ptispévki. VSechny hodnoty lezi mezi 0 a 1.
Pro tweety je vyuzito ohodnoceni logistickou regresi a je pfidélena inicializacni

hodnota, ktera leZi mezi 0 a 1.
Poté je sestaven inicializa¢ni vektor
RS, = (RM® RH® RY(®) () L)) (5.5)
a normalizovan tak, Ze ||R2i | =1 Nasledné je pouzita power metoda.
5.3.1 Power metoda

Tato metoda je vyuzivana pii vypoctu PageRank [14]. Vlastnosti tohoto pfistupu jsou

nasledujici:

e konverguje k vyslednému vektoru, ktery je unikatni,
e rychlost konvergence je nezavisla na rozméru matice,
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e je nutné si pamatovat pouze jeden vektor,
e pocita se s fidkou matici, ta mé malé mnozstvi nenulovych prvk,
e jednoducha metoda na realizaci.

Jsou nastaveny nasledujici parametry:

e mnozina konvergence tolerance: € = 1e-08,

e a=0.85 — tato hodnota je dana statistikou PageRanku. Bylo zjisténo, ze
uzivatel je ochoten kliknout na 7 riiznych odkazii, nez se presune jinam nebo
zkusi jiny dotaz.

Power metoda probiha nasledujicim zptisobem:

Inicializuje se pocatecni sloupcovy vektor Rgl. (viz vySe). Tento vektor je

normalizovan tak, aby soucet v kazdém sloupci dédval dohromady 1, t;.

n
IR2I = > &? (5.6)
i=1
Nasledné je touto normou vydélen kazdy prvek vektoru, tj.
RY.
RY. = ”R—’;V” (5.7)
E;

Nasleduje cyklus, ve kterém se opakuji nasledujici kroky:

* Rlbfi < EEiRlbfi_l

o kek+1

Protoze matice EEl.je stochastickd a nerozlozitelna a vektor Rgi byl normalizovan,
neni potieba vektor R’Ei normalizovat. Soucet jeho prvka by mél byt jedna. Tyto kroky

jsou opakovény, dokud neplati, ze ||Rf, — R’g;1||1 < e nebo k > 100. Plati, Ze:

n
IRk, — RE, = ) [k =77 (5.8)
i=1

Timto postupem jsou ziskany konec¢né vektory pro kazdou mmnoZinu vrcholt

M pH pW pU plL . iy Y P PSP
(REL,, Rg, Rg,, Rg, REi). Nakonec jsou tedy ziskany podmnoziny Mg, Hg,, Wy, Ug,, Lg,,
které obsahuji vysledné hodnoceni tweetil, hashtagi, textovych jednotek, uzivatelt a
URL. Dle tohoto hodnoceni jsou tyto podmnoziny sestupné sefazeny. Cim vysi je

vysledna hodnota, tim vys$i je mira informativnosti, kterou dany vrchol ma.
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5.4 Priklad

Pro lepsi predstavu aplikace popsaného postupu Ize uvést zjednoduseny piiklad.
Nasledujici graf pfedstavuje zjednoduseny piiklad pro vypocet PageRank. V tivahu

budou brany pouze ty vrcholy, se kterymi bude pokracovat vypocet.

Obrazek 5.4: Ukéazkovy graf pted ohodnocenim

Vrcholy predstavuji ptispévky a jednotlivé ¢asti, které jsou soucasti jednoho nebo
obou tweetl. Pro piehled budou uvazovany smysSlené piispévky v Cestin€. Jsou
uvazovany tedy nasledujici vrcholy:

1. Podezreli z explozi v Bruselu byl vzat do vazby. #letistéBrusel #exploze

2. Modleme se za pozustalé v Bruselu. #letistéBrusel

3. #exploze

4. #letiSt€Brusel

Nejprve jsou prispévky ohodnoceny klasifikdtorem. Jsou tedy nastaveny pocatecni
hodnoty ptispévkl. Pro prvni pfispévek je hodnota stanovena napti. na 0.85 a druhy
prispévek je ohodnocen 0.55. Hodnota vrcholii 3 a 4 je vypoctena dle frekvence vyskytu
(viz Tabulka 5.2: Vypocet pocatecniho ohodnoceni hashtagt, slov, uzivateld, URL),
tedy:

1
req3 = -=0.5
2

2
freq4 = 5= 1
DalSim krokem je vypocet hran mezi jednotlivymi vrcholy. Hrany mezi vrcholy
stejné¢ho typu nejsou uvazovany, proto nebude pocitdna hrana mezi uzly 1 a 2. Hrany
predstavuji vzajemné odkazy mezi sebou a pravdépodobnost spolecného vyskytu.
Vypocet je spole¢ny vyskyt k celkovému vyskytu (viz Tabulka 5.1: Vypocet

ohodnoceni hran mezi vrcholy riznych typi), napf.:
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1(frekvence spolecného vyskytu vrcholii 3 a 4
PGI4) = ¢ polecného vysky i3ad) _

2(celkova frekvence vyskytu vrcholu 4)

Hrany maji nasledujici hodnoty:

P(1[3) =1 P31 =1

P(114) =1 P(4|1) =1

P214) =1 P(4|2) =1
P(3]4) =%= 0.5 P(4]3) =%= 1

Tabulka 5.3: Prakticky ptfiklad vypoctu ohodnoceni hran mezi vrcholy

Hodnoty téchto hran piedstavuji prvky matic, které piedstavuji vztahy
mezi podmnozinami udalosti. Pro jednoduchost je pfedpokladano, ze v tomto ptipade
predstavuji kompletni matici pouze hrany uvedené v tabulce. Graf je tedy celkové

ohodnocen nasledovné:

Obrazek 5.5: Graf po pocate¢nim ohodnoceni
Nasleduje sestaveni matice:

1
1
0.5
0

AE'=

L

= =0 O
= o O O
= o O

V tomto ptipad¢ je pocet nulovych a nenulovych prvkii shodny. V obecném ptipadé
je matice velmi fidka. DalSim krokem je zajiSténi stochastické a nerozlozitelné matice.
Matice bude stochasticka, pokud secteme vsSechny prvky ve sloupci a kazdy prvek
v ném vydélime touto sumou. Soucet v kazdém sloupci by tedy mél nakonec byt 1.

Matice ziska nasledujici podobu:
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0 0 05 04
A0 0 0 o4
E—l05 0 0 02

05 1 05 0

Nakonec je potieba zajistit, Ze matice bude nerozlozitelna. Toho je docileno silnou
souvislosti matice. K tomu je potfeba zavést parametr a = 0.85. Matice je upravena

podle nasledujiciho vzorce:

kde E je matice, stejného rozméru jako matice EEL. a vSechny jeji prvky jsou rovny

——— Kazdy prvek Ag, bude upraven dle rovnice. Matice Ag. vypada nasledovné:
rozmer AEi t t

0.0375 0.0375 0.4625 0.3775
A — (00375 00375 0.0375 03775
Ei™\ 0.4625 0.0375 0.0375 0.2075

0.4625 0.8875 0.4625 0.0375

Graf vypada po této uprave takto:

Obrazek 5.6: Graf po Uprave na silné souvisly
pficemz ohodnoceni hran odpovida vySe uvedené matici Ag;,.

Pro aplikaci power metody je krom¢ matice potieba inicializovat pocatecni vektor.
Ten je sestaven zhodnot vrcholi, které jsou dany klasifikitorem a ohodnocenim

podle frekvence vyskytu. Pocatecni vektor vypada nasledovné:
RP, = {0.85,0.55,0.5,1}

Po inicializaci je potfeba vektor normalizovat tak, aby soucet vSech prvki byl 1

(viz rovnice (5.6)). Toho je docileno jednickovou normalizaci:
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|R2,]| = 0.85+0.55+ 0.5+ 1 =29
Vyslednou sumou je vydélen kazdy prvek vektoru (dle rovnice (5.7)):
REQL. = {0.2931,0.1897,0.1724, 0.3448}

Protoze je pocatecni vektor normalizovany a matice je stochasticka a nerozlozitelna,
neni nutné normalizovat mezivysledky. Poslednim krokem je nasobeni matice
s transponovanym vektorem. Vysledkem je opét sloupcovy vektor, ktery je znovu
nasoben matici. Tento postup je opakovan, dokud neni splnéna jedna ze zastavovacich
podminek. V tomto ptipad¢ jsou zastavovaci podminky dve:

1. Pocet iteraci presahne 100.
2. Rozdil mezi poslednimi dvéma vektory je mensi nez 1e-08.

Jako ptiklad 1ze uvést prvni tfi iterace:

0.0375 0.0375 0.4625 0.3775\ /0.2931 0.2280020
1 _ [ 0.0375 0.0375 0.0375 0.3775 |( 0.1897 | _ [ 0.1547320
Et 71 04625 0.0375 0.0375 0.2075 || 0.1724 | ~ | 0.2206835
0.4625 0.8875 0.4625 0.0375/ \0.3448 0.3965825

Nyni je potfeba vypocitat rozdil mezi vektory (rovnice (5.8)), kvili ptipadnému

splnéni jedné ze zastavovacich podminek. Vysledek tohoto vypoctu je 0.200132.

0.0375 0.0375 0.4625 0.3775\ /0.2280020 0.266128538

RZ — 0.0375 0.0375 0.0375 0.3775 |( 0.1547320 | _ [ 0.172338050
Ei 0.4625 0.0375 0.0375 0.2075 |\ 0.2206835 0.201819875
0.4625 0.8875 0.4625 0.0375/ \0.3965825 0.359713538

V piipadé této iterace je rozdil mezi vektory 0.111465175.

0.0375 0.0375 0.4625 0.3775\ /0.266128538 0.245576050

R3 — 0.0375 0.0375 0.0375 0.3775 || 0.172338050 | _ [ 0.159802603
Ei 0.4625 0.0375 0.0375 0.2075 |\ 0.201819875 0.211755930
0.4625 0.8875 0.4625 0.0375/ \0.359713538 0.382865418

Po posledni iteraci je vysledek rozdilu mezi vektory 0.06617587.

Z ukazky je patrné, ze rozdil mezi vektory se postupné zmensuje. To znamena, ze

vektor postupné konverguje k vyslednému ohodnoceni.
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6 Realizace programu

Programova realizace feSeni byla rozdélena na nékolik ¢asti. Prvni a zaroven
nejdulezitéjsi ¢asti je soubor tiid pro realizaci vypoctu PageRank a pro tvorbu blokové
matice, ktera se k vypoltu vyuziva. DalSi ¢asti jsou rGzné moznosti ziskani dat

pro vyhodnoceni, které jsou realizovany prostifednictvim externich knihoven.

Po ziskani prispévki je jejich text zpracovan pro klasifikator. Pro ziskani n¢kterych
vlastnosti piispévku (analyza vyskytu slovnich druhli, pocet slov) je pouzivana
knihovna Stanford CoreNLP [15]. Po zpracovani jsou pfispévky ohodnoceny
klasifikatorem podle miry informativnosti. Ten je realizovan pomoci knihovny Weka

(viz Cast 4.5.3).

Posledni c¢asti byla moznost ukladani dat do databaze, ktera je realizovana pomoci

SQLite, a tvorba GUI, jehoz cilem je jednoduché ovladani programu.

6.1 Pouzity jazyk a software

Mnoho knihoven, které se zabyvaji strojovym ucenim a zpracovanim textu, je zaloZeno
na programovacim jazyku Java. Proto je tato prace realizovana v programovacim jazyku
Java jdk 1.8. Program byl realizovan a testovdn na operacnim systému Windows 7

Ultimate.

V ramci této prace je pouzivano né€kolik knihoven. Nékteré byly vybrany v rdmci

predmétu KIV/OPSWIL. Jedna se o nasledujici knihovny:

e Stanford CoreNLP — jedna se o knihovnu, kterd je pouzivana pfi zpracovani
textu. Jedna se o pocitani slov a identifikaci slovnich druht pfi klasifikaci a
o extrakci podstatnych jmen z textu,

o Twitter4J [16] — pomoci této knihovny jsou stahovany piispévky ze socidlni sité
Twitter a jsou ziskdvany informace o uzivatelském uctu (pocet odbérateli a
ovéteni uctu).

e Weka — tato knihovna slouzi pro realizaci klasifikace ptispévki a pro detekci
stop slov v tweetu.

e Apache commons io [17] — slouzi pro ptevedeni obsahu souboru do pole fetézcti.

o  GetOldTweets [18] — knihovna, ktera slouzi pro ziskani tweett, které jsou starsi
neZ 7 dni.
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o jlangdetect [19] — knihovna pro detekci anglického jazyka. Knihovna byla
vybrana na zaklad¢ doporuceni.
e sqlite-jdbc-3.8.11.2 — slouzi pro propojeni a préci s databazi.

6.2 Struktura programu

Program je rozdélen do nckolika baliki dle funkci jednotlivych tfid. Diagram
reprezentujici vazby mezi tfidami byl pro ptehlednost rozdélen do nékolika mensich

diagrami. VSechny tyto diagramy jsou k dispozici v Ptiloze C.
e classify

Balik obsahuje tfidy obsluhujici klasifikaci ptispévka. Ttida ParseNewData
analyzuje vlastnosti ptispévku pro nasledujici klasifikaci. Obsahuje metody pro zjiSténi
poctu slov, stop slov, citové zabarvenych slov a slangovych slov. Dal$i metody zjistuji
pritomnost URL, pocet hashtagii a pocet zminénych uzivatelti. Pomoci POS taggeru
knihovny Stanford CoreNLP je analyzovan pocet jednotlivych slovnich druhii a uréena
mira formality textu (viz rovnice (6.1)). Pro klasifikator je uloZzen pocet retweeti a pocet
lidi, ktefi ptispévek oznacily jako oblibeny. Vysledek zpracovani je uloZzen do souboru

ve formatu pro zpracovani knihovnou Weka (viz ast 6.5.1).

Druhou tfidou je ClassifyData, ktera na dana data aplikuje jiz piipraveny
klasifika¢ni model. Kazdému ptispévku pak dle specifickych vlastnosti (viz ¢ast 6.5)
ptifadi pravdépodobnost pfislusnosti k informativnim ptispévkim. Plati, Ze ¢im je

pravdépodobnost vyssi, tim by mél byt piispévek informativnéjsi.
e comparators

Comparators je soubor tfid, které obsahuji metody pro fazeni za riznych podminek.
Jako ptiklad lze uvést tiidu ScoreComparator, pomoci které jsou tazeny vrcholy
podle vysledného skore pro jejich reprezentaci v tabulce piispévkl. Mezi dalsi patii

fazeni blokové matie podle sloupct a fazeni piispévki podle vysledného skore.

e data

Balik obsahujici objekty pouzité v programu. Obsahuje tfidu Coordinates, pomoci
které je uchovana informace o umisténi nenulového prvku v matici. Dal§im objektem je
Matrices, kterd uchovava dvé matice z divodu rychlejSiho vypoctu ohodnoceni hran.
Tretim a nejobsahlejSim objektem je TweetObject, ktery uchovavd informace

o prispévku vcetn¢ tetézce po hashovani a plivodniho ohodnoceni informativnosti.
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Uchovava také informace o autorovi, o poctu retweetli a seznam vrcholil, se kterymi je
prispévek svazan. Posledni tfidou je tfida Vertex, kterd je spolecnd pro vSechny
mnoziny kromé prispévka. Obsahuje informaci o frekvenci vyskytu daného fetézce a
aktudlnim ohodnoceni vrcholu. Data souvisi se vSemi baliky, diagram by byl

nepiehledny, a proto jsou tyto tfidy obsazeny v diagramech ostatnich balika.

e database

Jak jiz nadzev napovida, balik obsahuje tfidy pro obsluhu databaze. Databaze slouzi
pro ukladani informaci o zpracovanych udalosti. Soucasti jsou tiidy pro ukladani
databaze a pro ziskavani dat z databaze. Jednou z obsazenych ttid je SaveToDatabase,
ktera realizuje uklddani dat a vztahi mezi nimi do databaze. Druhou tfidou je
GetPreparedData. Ta slouzi k ziskani dat zjiz ulozené databaze vcetné ziskani
jednotlivych vazeb mezi piispévky a dalSimi mnoZzinami, které poté lze zobrazit

v tabulce. Podrobny popis struktury databaze je v ¢asti 6.10.

e layout

Balik obsahuje vesker¢ ttidy pro praci s GUI aplikace, v¢etné hlavni tfidy celého
programu, kterou je MainWindow. Ttida obsluhuje hlavni okno, vcetné prace
s tabulkami, umoznéni fazeni podle skore a volani metod pro naplnéni tabulek daty.

Obsahuje také renderer a editor pro moznost vytvofeni tlacitka v tabulce.

o newTweets

Tato ¢ast programu obsluhuje stahovani novych piispévkii z internetu. Ustiedni
casti je abstraktni tfida GetNewTweets, kterd obsahuje ziskani pfistupu k socidlni siti
Twitter. Zaroven udrzuje vSechny mnoziny tykajici se zkoumané udalosti a vola veskeré
metody pro vypocet vysledného ohodnoceni, véetné pocatecni klasifikace. Od této tiidy

dédi celkem tridy dvé.

Prvni z nich je ListenTweets, ktera zajiStuje stahovani aktualnich piispévkl pomoci
listeneru knihovny Twitter4]. Ziskané tweety jsou pomoci hashovani mezi sebou
navzajem porovnany, ¢imZz jsou odstranény duplicity. Dale jsou zanedbany
piispévky, které nejsou napsany v angli¢tiné. Ostatni pfispévky jsou uloZeny
do seznamu, ktery uchovava objekty TweetObject. Stahovani je ukonfeno na pokyn

uzivatele.
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V ptipad¢ druhé tiidy, kterou je NewTweetsRank jsou ziskavany ptispevky tykajici
se jiz ukoncenych udélosti. Z diivodu omezeni Twitteru, ktery dovoluje stahovat
prispévky staré pouze nékolik dni, je vyuzivana externi knihovna GetOldTweets.
Pomoci ni ziskané piispévky jsou opét roztiidény (viz vyse) a vysledek je ulozen

do seznamu piispévkd.
e processData

Soubor vSech tfid, které riznym zptsobem pracuji s danym textem. Nejvyznamng;jsi
tiidou je ProcessText, kterd se stard o ziskdni vSech cCasti prispévku a vypocet
pocatecniho ohodnoceni hashtagt, slov, uzivateli a URL. Obsahuje metody pro extrakci
hashtagli, URL a podstatnych jmen. Ta jsou ziskdvana pomoci externi knihovny, ktera
je volana ve tfidé RemoveWords. Tato tfida mimo extrakce slov realizuje odstranéni
zminek o uZivatelich a odstranéni stop slov. DalSimi tfidami jsou HashString, kterd
realizuje MD5 hashovani pro rychlej§i porovnavani pfispévki mezi sebou, a
Processinput, kde je kontrolovana spravnost vstupt od uzivatele. Posledni obsazenou

ttidou je PrintNewData, kde jsou vysledna data pfipravovéana pro odeslani do tabulky.

e threads

Balik threads obsahuje dv¢ tfidy inicializujici vlakna pro zapis do tabulek databaze.
Jedna tfida realizuje zapis do tabulek s daty, zatimco druha zapisuje do tabulek vztahti.
Pted zapisem do tabulek reprezentujicich jednotlivé vazby se ¢eka na ukonceni vlaken

zapisujicich do tabulek s daty.
e utils

Utils realizuje veskeré vypocty spojené se ziskanim vysledného ohodnoceni
prispévki a dalSich mnozin. Jednd se o tfidu ProcessMatrix slouzici pro vypocet
veskerych matic. Metody realizuji vypocet ohodnoceni hran mezi jednotlivymi
vrcholy a zajist'uji, Ze vyslednd matice je stochasticka a nerozlozitelna. Druhou tfidou je
ComputeRank, ve které je realizovana power metoda pro vypocet vysledného
ohodnoceni vrcholu. Je zde =zajisténa také pocateCni inicializace vektoru a jeho

znormovani.
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6.3 GUI aplikace

Okno aplikace je rozdéleno na dvé zakladni ¢asti, kterymi jsou ziskani dat a prohlizeni
dat (viz obrazek nize). Horni Cast aplikace umoziiuje ziskat data tfemi zplsoby:
prohlizeni uloZenych pfispévku, ziskani piispévki, tykajicich se udalosti z minulosti a
stahovani ptispévkd, které se tykaji aktudlniho déni. Kazdé ¢ast ma rizny pocet nutnych
vstupti. Spodni cast aplikace je vénovéana reprezentaci dat. Tabulky odpovidaji
mnozinam, které se tykaji dané udalosti. Jedna se tedy o tabulku pfispévku, hashtaga,

textovych jednotek, uzivatelti a URL.

| £| Rank Tweets = = P
J Saved events T Closed event T Stream ]
ntipreparedEventsidone\LA Shooting done.db Open file...
Finished
J Tweets T Hashtags TTex‘t Units T Users T URLs ]
In] | TEXT | USER | FAVORITE | RETWEET | SCORE ¥ | DATA |

39635183... Airportpol.. SackHea.. 1 0 0000924 ° A
39637793, Lonesus.. USANEW.. 0 0 0,000919.. _ Detail [
39637260... #BREAK].. BrettRos.. 0 1 0,000861.. ( Detail |
39635098... RT @BBC.. MarkR.MN.. 0 281 0,000812.. (__Detail )
39633732... RT @FPzF.. kristin carr 0 179 0,000811... _ Defail |
39632930... RT@CB.. wcromaZd 0 7 0,000805.. ([ Detail |
39638207... Suspects.. TonyMon... 0 1 0000802 L Jetail )
39635103... RT @kyos... ArmandE... 0 2 0,000799.. (_ Detail J
39631866... RT@CB.. Malcolm ... 0 103 0,000791.. _ Detail J
39786352... Didthey k.. peter bollini 0 0 0,000783.. (__ Detail J
39637277... RT @Bro.. Rasheed.. 0 1 0,000772.. ( Detail J
39677802, US Aftyfor.. Andrew BI... 0 5 0,000769.. [ Detail J
39632523, #CCOTS.. Ken 0 0 0,000761.. [ Detail J
39660075... hitpltcol.. RheaJose 1 0 0,000753.. (__Detail J
39639594... Suspecti.. EjeheriM.. 1 0 0,000750.. ([ Detai ;"'
INEID41A40 Ciarmunre Lmt Tmedln Dmy n A NANNTEN [ Cimdnil 1

You can save collection to go through itfaster nexttime.  Save progress

Obrazek 6.1: GUI aplikace

6.4 Ziskani dat

Uzivatel méd moznost ziskat data tfemi moznymi zpiisoby: prohlizet data jiz diive
ohodnocena a ulozena, ziskani ptispévki, které se tykaji jiz ukoncené udalosti a

odchytavani ptispévk, tykajicich se prave probihajici udalosti.
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6.4.1 Pripravené udalosti

Uzivatel ma moznost zvolit si nékterou z jiz ohodnocenych udalosti. Jedna se o 26
udalosti z let 2012-2013, které jsou pfipraveny v adresati resources/preparedEvents.
Tento adresar je nastaven jako vychozi pro prizkumnik souborii, pomoci n¢hoz si
uzivatel zvoli pozadovanou ohodnocenou udélost. V tomto piipadé jsou uzivateli
zobrazena data, kterd jsou sefazena dle vysledného hodnoceni. Vysledné skoére je
ulozeno v databazi, opakované zobrazeni dat je tedy mnohem rychlejsi. Vybér databaze
je realizovan pomoci prazkumniku. Pfi zpracovani souboru je kontrolovan spravny

format souboru. Pti zjiSténi problému je uzivatel upozornén pomoci informac¢niho okna.

Data ziskana z databdze jsou nactena do piisluSnych tabulek pojmenovanych
podle mnozin (tweets, hashtags, words, users, URL). Tabulka s pfispévky obsahuje
jeden neviditelny sloupec, kde jsou ulozeny hashtagy, podstatnd jména a URL, které
prispévek obsahuje, jejich frekvenci a skore. Tyto informace jsou piredany
do dialogu, ktery informuje o vSech vrcholech dalSich typt, které jsou obsazeny
v daném piispévku. Obdobny sloupec obsahuje tabulka uZzivatell. V ném jsou uloZeny

prispévky, které uzivatel napsal.

6.4.2 Ukoncené udalosti
Druhou moznosti je vyhledavani novych piispévki na zadkladé dotazu a casového
rozmezi. Uzivatel md moZnost zvolit si maximalni pocet piispévkl, ktery neni
garantovan. Ptispévky totiz mohou byt duplicitni nebo mohou byt psany v jiném jazyce.
S takovymi ptispévky se nadale nepracuje. Pied samotnou klasifikaci a ohodnocenim je
potifeba provést kontrolu vstupti od uzivatele a moznosti realizace ohodnoceni
piispévku. Probihaji nasledujici testy:
e Zadany pocet ptispevki je nezadporné Cislo, které je vétsi nebo rovno 100 (jiz Ize
vidét n¢jaké vysledky, ale jesté neni vyc€erpan limit pro pocet dotazi).
e Maximalni délka zadaného tématu je 150 znakii. Miniméalni pocet jsou 3 znaky.
3 znaky uz v anglictiné daji dohromady jedno slovo, proto je stanovena tato
minimalni délka.
e Vysledny pocet tweetll, které jsou ziskany na zékladé dotazu, je vétsi nez 0.
Vyhledani téchto ptispévkli probihd pomoci externi knihovny GetOldTweets, ktera

je zalozena na Cteni json souboru, ktery je ziskdn po zadani dotazu.
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6.4.3 Pravé probihajici udalost

Treti a posledni moznosti je stahovani pfispévki, které se tykaji praveé probihajici
udalosti. V tomto ptipad¢ je kontrolovana minimalni a maximalni délka dotazu (viz
vyse). Po zadani moznosti stahovani aktudlnich tweeti se otevie nové okno, kde jsou
zobrazeny praveé ziskané piispévky. Odchytavani novych piispévkll na dané téma je

ukonceno az na piani uzivatele.

Stahovani aktualnich pfispévkl probihd pomoci knihovny Twitter4]. Soucasti

implementace je listener, ktery odchytava nové piidané prispevky.

6.5 Kilasifikace prispévku

Vibec prvnim krokem v tvorbé programu byla klasifikace informativnosti jednotlivych
piispévkill na zakladé n¢kolika vlastnosti tweetu. Pro klasifikaci byla vybrana logisticka

regrese realizovana pomoci knihovny Weka.

Klasifikator je trénovan pomoci kolekce anotovanych dat, kterd obsahuje tweety
o riznych udalostech z let 2012, 2013. Celkem se jedna o 21 396 piispévkl. Tato data
ale byla pro potieby klasifikace netiplna a bylo potieba je manualné doplnit. Jedna se
o nasledujici informace:

e pocet uzivatell, ktefi oznacili ptispévek jako oblibeny,

e pocet retweetd,

e informace o tom, je-li ucet ovéien,

e pocet odbératelll Uctu, ze kterého byl ptispévek odeslan,

e jméno uzivatele.

Ziskani téchto detaild o jednotlivych pfispévcich bylo realizovano pomoci
knihovny Twitter4] a ID tweetu, které je dostupné v kolekci anotovanych soubord.
Ptispévek je na Twitteru vyhledan dle ID a detaily jsou piidany do csv souboru. Tyto

soubory jsou pro moznost prohlédnuti k dispozici v adresari resources/csv.

Cilem klasifikatoru je urcit miru informativnosti daného ptispévku. Ta je stanovena
pomoci nékolika vlastnosti textu. V nasledujicim vyctu zkoumanych vlastnosti
piispévku je u kazdého atributu uvedena jeho vaha. Weka stanovila vahy na zakladé
pravdépodobnosti piislusnosti piispévku k neinformativnim. Zkoumané vlastnosti
prispévki jsou nésledujici:

¢ Pritomnost odkazu (0.9504)
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o Vlastnost nabyva hodnot {yes,no}. Text tweetu je porovnavan s fetézcem
“http(s)://”. Paklize je tento fetézec v textu obsazen, lze predpokladat, ze
se v tweetu vyskytuje odkaz.

e Pocet slov (-0.013)

o Pocet slov je zjistovan pomoci knihovny Stanford CoreNLP a to pomoci

tokenizace a anotace textu, kdy jsou vyhledana jednotliva slova.
e Pocet stop slov (0.1822)

o Tato vlastnost je opét realizovana pomoci knihovny Weka, kdy je

pro kazdé slovo volana metoda isStopword(word).
e Pocet feeling slov (-0.0915)

o Feeling slova jsou takova slova, ktera v sobé nesou né¢jakou emoci. Jako
ptiklad 1ze uvést slovo ,,devastated. Pocet je zkouman porovnavanim
jednotlivych slov se slovy v obsédhlém slovniku [20].

e Pocet slangovych slov (0.0393)

o Slangovéa slova jsou pocitana stejnym zpusobem jako feeling slova.
Jednotliva slova v ptispévku jsou porovnavéna se slovnikem slangovych
slov [20].

e Pocet hashtagii (0.3156)

o Hashtagy jsou specifické znakem ,.#*“ na zaCatku sekvence. Proto jsou
vyhledavany pomoci regularniho vyrazu, ktery ma nésledujici tvar:
H(FH\WH)\\b.

e Pocet zminénych uzivateli (-0.0838)

o V pfispévku lze zminit uzivatele pfiddnim znaku ,,@* pted jeho jméno.
Princip je tedy shodny s vyhleddvanim hashtagt, pouze je upraven
regularni vyraz: ,,(@\\w+)\\b*.

e Délka tweetu (-0.005)

o Jedna se o celkovy pocet znaki. Ten Ize zjistit zavolanim délky celého
prispévku.

e Pocet unikatnich znaki (-0.0699)

o Pro zjisténi poctu unikatnich znaki je zavedeno pole vSech znaki, které
se mohou v ptispévku objevit. Poté se prochazi cely prispévek a v poli se
oznacuji ty znaky, které byly pouzity.

e Pocet specialnich znakii (0.0615)

o Specidlnich znakl je pomérné velké mnoZstvi, a proto je text porovnavan
s regularnim vyrazem nasledujiciho tvaru: ,,[*a-z0-9 ]*“. Jednéa se napf.
o znaky ,,$%"&*()”, atd.

e Pocet uzivatelu, ktef'i oznacili prispévek jako oblibeny (0.018)

o Tato informace je soucasti kolekce dat. Ziska se parsovanim posledniho
useku.

e Pocet retweetii (0)

o Tato informace je soucasti kolekce dat. Ziska se parsovanim posledniho
useku. Vaha 0 je pravdépodobné dana nahodilosti retweetd. Uzivatelé
sdili jak vyjadieni emoci, tak informace o udalosti.
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e Typ uctu (0.8388)
o Jedna se o to, jestli je ucet ovéren nebo ne. Ovéfené UCty maji tendenci
posilat tweety, které v sobé nesou n¢jakou informaci. Tato informace je
soucasti kolekce dat. Ziska se parsovanim posledniho uiseku.

Nasleduje pocitani slov, které piislusi k riiznym slovnim druhiim. Tato informace je

ziskavana pomoci POS taggeru knihovny Stanford CoreNLP.

e Pocet podstatnych jmen (-0.0438)
o Za podstatna jména jsou povazovana vSechna slova, ktera jsou oznacena
zkratkou slovniho druhu, ktera za¢ina na N (nouns).
e Pocet pridavnych jmen (-0.0486)
o Jako pfidavna jména jsou oznacovana ta slova, jejichz oznaceni zaCina
pismenem J.
e Pocet sloves (-0.3079)
o Slovesa jsou takova slova, jejichZ oznaCeni za¢ind na V (verbs). Dalsi
kategorii jsou modalni slovesa, ktera jsou vyuzivana pfi stavbé véty
v angli¢tin€. Ta jsou oznacovéana zkratkou MD.
e Pocet prislovci (0.0518)
o Za ptislovce jsou povazovana vSechna slova, jejichz konecné oznaceni
zacina pismeny RB.
e Pocet zijmen (0.531)
o Zajmena jsou oznaCovana zkratkou, kterd zac¢ina symboly PR nebo WP.
e Pocet citoslovci (0.4055)
o Citoslovce jsou oznacovana zkratkou UH.
e Pocet ¢lentu (0.2107)
o V angli¢ting existuji celkem tfi Cleny: ,,a%, ,,an“ a ,,the®.
e Pocet predlozek (-0.367)
o Predlozky jsou oznaCovany zkratkou IN.
e Formalita textu (0.0091)
o Formalita textu je zjiStovana dle vyskytu jednotlivych slovnich druht.
Tato hodnota je pocitana dle nésledujiciho vzorce:

Formalita = (podst. jména + prid. jména + predlozky
+ cleny — zajména — slovesa — prislovce

— citoslovce + 100)/2 (6.1)

Po natrénovani je klasifikdtor schopen pftifadit pfispévku hodnotu odpovidajici
pravdépodobnosti, s jakou piispévek patii mezi informativni tweety tykajici se vybrané

udalosti.
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6.5.1 Vstup a vystup klasifikatoru

Vstupem klasifikatoru je soubor s koncovkou .arff. Jeho obsahem jsou hlavicka a data.
V hlavicce jsou definovany vsechny atributy, predstavujici vlastnosti ptispévkil
(napf. je-li obsazena URL, pocet slov, pocet retweetd) a typ dané vlastnosti. Je-li
vlastnost nominal, je soucasti popisu atributu vycet hodnot. V ptipad¢ URL vypada
popis atributu nasledovne:

@attribute url {yes,no}
Druhou c¢asti souboru jsou data. Kazda fadka odpovida jednomu piispévku, hodnoty
jednotlivych atributti jsou od sebe odd€leny ¢arkou. Posledni atribut, jehoz hodnota je
vysledkem klasifikace, je pro vstupni soubor nahrazen hodnotou 0. Radka reprezentujici

piispévek ma ve vstupnim souboru podobu

yes, 6,0,0,51,4,0,1,0,0,0,0,0,1,1,1,61,33,8,0,5,false, 0
pfi¢emz jednotlivé hodnoty v tomto potadi pfedstavuji ptitomnost URL, pocet slov, stop
slov, citové zabarvenych slov, mira formality textu, pocet podstatnych jmen,
pridavnych jmen, sloves, piislovci, citoslovci, pocet Clend, piedlozek, pocet slangovych
slov, hashtagli, zminénych uZivateli, pocet znaki, unikatnich znakd a specidlnich
znakl, pocet lidi, ktefi piispévek oznacili jako oblibeny, pocet retweetll, informace

0 ovefeném uctu a budouci informativnost.

Vystup klasifikatoru se od vstupu li§i pouze v posledni hodnoté, kde se misto
anotované¢ hodnoty ¢i automaticky pfifazené hodnoty 0 objevi hodnota

pravdépodobnosti, se kterou je dany ptispévek informativni.

6.6 Zpracovani prispévku

Pted samotnym vypoctem skore jednotlivych ptispévki je potieba jednotlivé piispévky
pripravit [1]. Prvnim krokem je detekce anglického jazyka. To je realizovano pomoci
externi knihovny jlangdetect. Pokud je piispévek napsan anglicky, je dalsim krokem
odstranéni duplicitnich tweetl. To je realizovano pomoci MDS5 hashovani. Takto
vzniklé ftetézce jsou kratSi nez samotné tweety. Porovnadni téchto fetézclh urychli
vzajemné porovnani. Plati totiz, Ze pokud jsou piispévky shodné, budou shodné 1

po hashovani.

DalSim krokem je odstranéni stop slov a specialnich znakt. Odstranéni stop slov je
realizovano pomoci knihoven Stanford CoreNLP a Weka, kde dojde nejprve

k rozpoznani jednotlivych slov a nasledn¢ urceni, zdali jsou dana slova stop slova nebo
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ne. Pokud ano, nebudou do vysledného fetézce uloZena. Odstranéni specidlnich znakt

probiha pomoci porovnani fetézce s regularnim vyrazem.

Ttetim krokem je odstranéni slangovych slov z pfispévku. K tomuto kroku je
k dispozici slovnik slangovych slov na Twitteru, ktery dala dohromady FBI. Pokud je

zkoumané slovo nalezeno ve slovniku, neni ulozeno do vysledného fetézce.

Poslednim krokem je expanze URL adresy. To je zapottebi kviili unikétnosti
jednotlivych adres. Je toho docileno pomoci HttpURLConnection. Pro zrychleni tohoto
pristupu je zakdzano automatické pfesmérovani (takové, jaké déla prohlize€) a umisténi
zkracené adresy je extrahovano z HTTP hlavicky. Tento pfistup je vétSinou potieba

-----

pomoci jiné sluzby.

6.7 Ziskani vrchola

Pted samotnym sestrojenim grafu je potieba ziskat vrcholy vSech podmnozin tykajici se
dané udélosti. Nasledujici procesy jsou realizovany pro vSechny piispévky. Pfi nalezeni
kazdého nového vrcholu je pfislusnd mnozina testovana na ptitomnost dané¢ho vrcholu.
Pokud uzel jiz existuje, zvysi se frekvence o 1 a dany ptispevek je pfidan do seznamu
vyskytu. Pokud neexistuje, je vytvofen novy uzel, kterému je nastavena frekvence

vyskytu 1.

Prvni mnozinou jsou URL, pro jejichz ziskani z pfispévku je pouzit regularni

vyraz, ktery ma nasledujici tvar:

W2\b(https?://\www/.])[-A-Za-z0-9+ &amp,; @#/%? =~ _()|!:,.;] *[-A-Za-z0-
9+&amp,; @#/ %=~ ()|]

Nasleduje pres HttpUrlConnection piistup dvoji expanze adresy (viz vyse).

Dalsi mnozinou vrcholt, se kterou se bude nadale pracovat, jsou hashtagy. Ty jsou

z ptispévku extrahovany pomoci reguldrniho vyrazu, ktery vypada nasledovné:

#Hw+)11b

Dalsi mnozinou jsou autofi jednotlivych ptispévki. Uzivatel, ktery dany ptispévek

napsal, je ziskan spolu s tweetem pomoci externi knihovny Twitter4]J.
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Posledni casti ptispévku, kterou je potifeba =ziskat, jsou textové jednotky.
Za slova, ktera nesou informaci, jsou povazovana vSechna podstatnd jména, ktera se
v ptispévku vyskytuji. Ta jsou extrahovana pomoci externi knihovny Stanford
CoreNLP. Vyuziva se konkrétné POS tagger, ktery identifikuje slovni druh kazdého
slova. Podstatnd jména jsou pfidana do seznamu textovych jednotek, tykajicich se

hodnocené udalosti.

6.8 Realizace grafu

Realizace samotného grafu [1] je rozdélena do nékolika ¢asti. V prubéhu zpracovani
tweetll jsou ukladany dilezité casti tweetu, které tvori jednotlivé vrcholy grafu. Jedna se
o hashtagy, uzivatele, url a textové jednotky. VSechny tyto polozky jsou ukladany
do vlastnich HashMap, které¢ v sob¢ nesou informaci o fetézci, ktery danou polozku
tvofi a o frekvenci, ktera je zvednuta o jedna pokazdé, kdyz se dané polozka u tweetu
vyskytuje. Zaroven jsou priubézné¢ ukladany identifikatory ptispévka, ve kterych se

polozka objevila.

6.8.1 Ohodnoceni vrcholi
Po prichodu vSemi ptispévky probéhne vypocet skore pro kazdou polozku ve vSech
mnozinach tykajicich se dané udalosti. Ty jsou ulozeny v jednotlivych HashMapach.

Vypocet mé nasledujici tvar:

frekvence polozky

polozka; =

(6.2)

maximalni frekvence v HashMap

Z tohoto vztahu je patrné, ze pfed samotnym vypoctem je nutné projit celou
,HashMap* a najit nejvyssi frekvenci vyskytu. Poté nasleduje druhy prichod, kdy je

vypocitano skore kazdé polozky dle daného vztahu.

Pocatecni ohodnoceni ptispévkl je provedeno pomoci klasifikatoru, ktery kazdému
prispévku prifadi hodnotu, kterd ptredstavuje pravdépodobnost, sjakou je dany
prispévek informativni. Pro dalSi vypocet se uvazuji vSechny ohodnocené ptispévky.
Pro ptehled je ale stanoveno, Ze pokud je piifazena hodnota mensi nez 0.3 je piispevek
povazovan za neinformativni. Pfispévky ohodnoceny c¢islem vétSim nez 0.7 jsou

uvazovany jako informativni.
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6.8.2 Ohodnoceni hran

Pfi ohodnoceni hran se vzdy prochazi dvé mnoziny. Porovnavaji se seznamy vyskytl
jednotlivych prvka v tweetech mezi sebou. Pokud se dva prvky téchto mnozin vyskytly
v jednom piispevku, hodnota hrany ukazuje pravdépodobnost, s jakou se vyskytuji dva
vrcholy spojené touto hranou (napi. pravdépodobnost vyskytu slova ,,sun“, paklize se
v piispévku vyskytl hashtag ,,morning” a naopak). Ohodnoceni hrany tedy nalezi

do intervalu (0; 1). Vysledkem je matice o velikosti seznam, X seznam,.

Vypocet ohodnoceni hran je proveden pro vSechny nasledujici seznamy navzajem
(hashtagy, textové jednotky, uzivatelé, url). Pfi ohodnoceni hran mezi piispévky a
vrcholy dalSich typti maji hrany hodnotu 1.0, pokud se dany vrchol (uzivatel/textova
jednotka/hashtag/url) vyskytuje v ptispévku. V pfipadé¢ dvou totoznych seznami se
hrany mezi nimi neuvazuji. Tyto pomyslné matice jsou tedy nulové. Vysledné matice
jsou velmi fidké, vétSina prvkt ma hodnotu 0. Proto jsou ulozeny do seznamu, které

obsahuji soufadnice vyskytu nenulového prvku a hodnotu tohoto prvku.

Takto vznikne celkem 25 matic (z toho 5 nulovych), které jsou zakladem
pro blokovou matici. Blokovd matice je ¢tvercova a fidkéd a je vyuzivana pfi vypoctu
ohodnoceni. Blokova matice je vytvofena spojenim vSech seznamii do jednoho. Takto

vytvofeny seznam prvki je pro prvni krok setazen po sloupcich.

6.9 Vypocet ohodnoceni

Po sestaveni blokové matice a pocate¢nim ohodnoceni vrcholt grafu je realizovana
power metoda [1][22]. Pfed samotnou realizaci cyklu je potfeba blokovou matici
upravit tak, aby byla stochastickd a nerozlozitelnd (viz ¢ast 5.3). Diky této upravé
nebude nutné v rdmci metody normalizovat vektor po kazdém nasobeni. Pro docileni
stochastické matice jsou potteba dva priichody matici. Béhem prvniho priichodu jsou
vypocteny hodnoty jednotlivych hran a jsou pfipocteny k sumam pro jednotlivé sloupce.

Béhem druhého priichodu je kazdy prvek vydé€len ptisluSnou sumou.

Nerozlozitelnost je vyfeSena pii déleni prvki danou sumou, kdy je na kazdy prvek
aplikovéan vzorec (viz rovnice (5.4)). Tento vypocet je aplikovan pro nenulové hodnoty.

Nulovych hodnot je velké mnozstvi, proto nejsou uchovany. Pfi ndsobeni matice a

vektoru je to vyfeSeno vynasobenim prvku vektoru hodnotou (1 — a) (%).
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e a-0.85

e k —rozmér matice

Nasleduje nésobeni matice s vektorem. To je realizovano prichodem vSech
moznych prvkd matice. Pokud v seznamu nenulovych prvki existuje prvek s danymi
soufadnicemi, vynasobi se s pfislusnym prvkem vektoru. Pokud neexistuje, je ptislusny

prvek vektoru vynasoben hodnotou, ktera je uvedena vyse.

Jakmile je splnéna nékterd ze zastavovacich podminek (vétSinou rozdil vektort je
mensi nez 1e-08), je ziskan vektor ohodnoceni jednotlivych vrcholii grafu (ptispévki,
hashtagu, textovych jednotek, uzivateld a url). Jako test spravnosti vysledku lze secist
hodnoty vSech prvkl vysledného vektoru. Tento soucet by mél dat dohromady piiblizné

1. Po dokonceni této metody jsou piipravena data pro moznost ulozeni do databaze.

6.10 Zpracovani dat

Uzivateli je umoznéno vysledek ulozit. Pro ulozeni slouzi prizkumnik, kde si uzivatel
vybere slozku a pojmenuje databazi. Protoze je tlaCitko pro ulozeni viditelné i
pii prohlizeni ulozenych databazi, je jeho funkCnost zavisld na vybraném typu
prohlizeni tweetdl a na poctu fadkl v tabulce ptispévkl (musi byt vétsi nez 0). Data jsou
ukladana v SQLite databazi. Pro kazdou zpracovanou udalost je vytvoiena nova

databaze. Ta obsahuje n¢kolik tabulek s daty:

e Tweets — tabulka, ve které jsou uloZeny zakladni informace o tweetu. Jsou
uloZeny informace, jakymi jsou ID piispévku, text, pocet lidi, ktefi oznacili
prispévek jako oblibeny, pocet retweetli, hodnoceni logistickou regresi, fetézec
po hashovani a vysledné skore tweetu. Autor piispévku je pouzit jako cizi kli¢ a
odkazuje na uzivatele v tabulce Users.

e Hashtags — tabulka obsahuje text hashtagu, pocet vyskytli v rdmci dané mnoziny
tweetl a vysledné skore, které ukazuje vyslednou vyznamnost.

e Texts —tabulka obsahuje v§echna podstatna jména, kterd se v mnozing piispévki
vyskytla. Jsou uloZeny informace o poc¢tu vyskytt a vysledné skore.

e Users — tabulka obsahuje jméno uzivatele, pocet odbérateli na Twitteru a
vysledné ohodnoceni vyznamnosti uzivatele.

e Urls — tabulka obsahuje plné znéni vSech webovych adres, frekvenci jejich
vyskytu a vysledné skore.

Soucasti databaze jsou i relacni tabulky, které realizuji vztahy mezi piispévky a

dal$imi mnozinami, které definuji danou udalost:
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Tweets Hashtags — ukazuje vztahy mezi ptispévky a hashtagy. Kazda tadka
obsahuje ID tweetu a hashtag, ktery dany tweet obsahuje. Protoze kazdy
prispévek mize obsahovat vicero hashtagi a jeden hashtag mize byt pouzit
ve vetsSim mnozstvi piispévkd, jedna se o m:n vazbu.

Tweets Urls — ukazuje vztah mezi ptispévky a URL. Kazdy zaznam obsahuje
ID tweetu a url, kterou dany tweet obsahuje. Protoze kazdy piispévek miize
obsahovat vice URL a kazdda URL mize mit vétsi frekvenci vyskytu
v ptispévcich, jedna se opét o m:n vazbu.

Tweets Words — obsahuje ID ptispévkl a jednotlivd podstatna jména, ktera se
v nich vyskytuji. Protoze kazdy ptispévek miize obsahovat vice podstatnych
jmen a jedno podstatné jméno se mlze vyskytovat ve vicero ptispévcich, jedna
se 0o m:n vazbu.

WORDE TWEETS_WORDS
o NTEGER o NTEGER
TEXT TEXT - TWEETID TEXT 9
FREQUENCY T WORDS_ID TEXT A
SCORE REAL
TWEETS
> o TEXT T
TEXT TEXT
HASH TEXT
TWEETS_LRLS LETCEN N AR JHER B TWEETS_HASHTAGS HASHTAGS
URLS D NTEGER FAVORITE "- D NTEGER
— RETWEET T - o NTEGER
- = TWEET_ID TEX <A TEXT "
TEXT TEXT < WRLID TEXT oA BwE FEAL :'::::TIA:ID ';:- : | =
FREQUENCY '._- == w2 ) - foome e
T = SCORE REAL
USERS
; o NTEGER
sqlite_sequence USER TEXT *

pape FOLLOWERS. BT
SCORE REAL

Obrazek 6.2: Struktura databaze

V diagramu (Obrazek 6.2: Struktura databaze) se vyskytuje jeSté¢ jedna tabulka,

kterou je sqlite sequence. Ta zajiStuje automatické zvySovani hodnot primérnich klict.

Pro rychlejsi vkladani do tabulek byla jako primarni kli¢e vybrana po sob¢ jdouci Cisla.

Centralni tabulkou celé databaze je tabulka s tweety. S tou jsou propojeny vSechny

ostatni tabulky pomoci odkazu na jednotlivé tweety, kde se dané textové jednotky,

hashtagy ¢i URL vyskytuji. Také jsou s ni propojeny vsechny tabulky predstavujici

jednotlivé vztahy mezi ptispévky a ostatnimi tabulkami. Tabulka uzivatela je s tabulkou

piispévkll propojena pomoci ciziho klice v tabulce Tweets.

V ptipravenych databazich se vyskytuje 26 zpracovanych udalosti zlet 2012 a

2013, kter¢ slouzily jako trénovaci soubory pro klasifikator.
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7 Vyhodnoceni

7.1 Testovaci data

Testovani probehlo na 26 souborech, které obsahuji ptispévky o rtiznych udélostech
tragického charakteru. Téchto 26 udalosti obsahuje anotované ptispévky s pocatecni
hodnotou informativnosti nastavenou na 0 nebo 1. Vysledkem celého algoritmu jsou
mnoziny tweetll, hashtagl, textovych jednotek, uzivatelt a webovych adres, které jsou

sefazeny dle vyznamnosti v ptispévcich.

Jako ukéazku vysledkl realizovaného algoritmu lze uvést stielbu na letisti v Los
Angeles, ktera se odehrala 1. listopadu 2013 a vyzadala si jednoho mrtvého a né€kolik
zranénych. Tato udalost je soucésti anotovanych dat. Obsahuje 715 ptispeévkl z obdobi

1. - 14. listopadu 2013.

V tabulce je u vyslednych piispévki v zavorce uvedena hodnota, ktera byla
piifazena anotatorem. Hodnota 1 znamend, ze piispévek se nevztahuje k udélosti. 2
predstavuje pfispévek, ktery se k udalosti vztahuje, ale neobsahuje zddnou uZzite¢nou
informaci (vyjadieni emoci). Cislem 3 jsou oznafeny piispévky, které se tykaji

udalosti a jsou povazovany za informativni.
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Vyhodnoceni Testovaci data
Stielba na letisti v Los Angeles TOP 5
hashtagy #lax, #laxshooting, #tsa, #breaking, #news
textové airport, shooting, shooter, tsa, suspect

jednotky
http://www.cnn.com/2013/11/01/us/lax-gunfire/index.html
http://www.facebook.com/ads4LAX

URL http://abc7.com/live

http://www.booklinker.net/error.php?e=notfound&type=book
https://twitter.com/palomacaraball/status/397854627279802368/photo/1
Airport police engaged and neutralize lone shooter after suspect shot
through TSA checkpoint. #BREAKING #LAX #LAXShooting suspect
injured (3)
Lone suspect in Los Angeles #LAX airport shooting named to US
media as Paul Ciancia, 23, by Ilaw enforcement officials
http://t.co/OLZfFKpYgN (3)
#BREAKING: LOS ANGELES (AP) -- Law enforcement officials

piispévky | identify LA airport shooting suspect as 23-year-old Paul Ciancia.

#wsbtv (3)

RT @BBCBreaking: Man opened fire with assault rifle in security
screening area at #LAX Terminal 3, Los Angeles police say

http://t.co/swrfb... (3)

RT @PzFeed: SHOOTING AT LAX AIRPORT: -2 SUSPECTS -1
SHOT, 1 IN CUSTODY -AT LEAST 2 PEOPLE SHOT -8-10 SHOTS
FIRED -SUSPECT HAD A RIFLE -FAA ... (3)

Tabulka 7.1: Ukazka nejvySe hodnocenych vrcholt podle algoritmu

TwitterEventInfoRank

Jak je z tabulky patrné, klicova slova a hashtagy se tykaji typu udalosti (sttelba) a

lokality. To ukazuji i dal$i zpracované udalosti. Dalsi ptedni pticky zaujimaji slova typu

,»obét™,  podeziely®, pfipadné¢ konkrétni jména spojend s udalosti. Hashtag #tsa je
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Vyhodnoceni Testovaci data

spojen s obéti udalosti, kterd pracovala pro Transportation Security Agency. V piipadé
URL jsou na hornich pfickach nékteré piipady spamu. To mlze byt dano vysSim
vyskytem URL nebo zneuzitim vysokého mnozstvi klicovych slov, které piispévek
vyhodnoti jako dilezity. Tyto konkrétni URL jsou navic svazany s nejvyse hodnocenym

vrcholem celého grafu, kterym je hashtag #lax.

Ve vysledcich je také vidét platnost predpokladané vlastnosti informativnich
tweetll, kterou je délka pfispévku. V nasledujici tabulce, kterd piedstavuje nejnize
hodnocené vrcholy mnozin, jsou pfispévky vétSinou kratsi nez ty, které jsou
povazovany za informativni. Za piispévky je opét v zavorce uvedena pocatecni

informativnost stanovend anotatorem.
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Vyhodnoceni Klasifikator
Stielba na letisti v Los Angeles, nejnize hodnocené
hashtagy #info, #worldaffairs, #stayinformed, #nbcn, #sp4zee

textové jednotky | rant, exnsa, hayden, group, responsibility
http://www.radionews.us/2013/11/04/lax-shooting-latest-on-
suspect-victims-and-warning-that-may-have-come-too-late/
https://twitter.com/safety/unsafe link warning?unsafe link=http%
3A%2F%2Fadf.ly%2FYeBx0

URL http://trapier.org
https://www.yahoo.com/news/gunman-told-police-acted-alone-lax-
shooting-174959371.html?ref=gs
https://twitter.com/yasirkhanatk/status/397077649568190464/photo
/1
@GameHounds is LAX the airport you worked at?? (1)
A shooter at LAX ... (2)
LA airport reopens after shooting http://t.co/Jkpsa3MuWD (3)
prispévky : : ,
I'm at Los Angeles International Airport (LAX) - @lax_official w/
@christophechoo http://t.co/f47yS1KQdX (1)
RT @nbcnightlynews: LATEST: All shooting victims at LAX were
TSA employees; 1 killed and as many as 3 others wounded -
@PeteWilliamsNBC (3)
Tabulka 7.2: Ukézka nejnize hodnocenych vrchold podle algoritmu PageRank

Prvni tfi hashtagy ve vyctu jsou spojeny s jednim konkrétnim ptispévkem, ktery

tyto hashtagy obsahuje. Obecné se na poslednich ptickach objevuji slova ¢i ptispévky

spojena s kratkym vyjadienim soucitu ¢i s konspiracnimi teoriemi.

7.2 Klasifikator

Klasifikator byl realizovan pomoci externi knihovny Weka, kterda mimo jiné umozinuje

vyhodnotit vysledky klasifikacniho modelu po natrénovéani. Nejprve je sestaven
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Vyhodnoceni Porovnani algoritm

klasifika¢ni model podle anotovanych dat a nasledné je na stejnych datech otestovana

piesnost pomoci pokusu o pfifazeni spravné hodnoty.

Pro vyhodnoceni uspéSnosti klasifikatoru byla pouzita tzv. kiizova wvalidace.
Kiizova validace rozdé€li trénovaci soubor na nékolik mnozin (v tomto piipadé 10).
Vsechny mnoziny kromé& jedné jsou pouzity pro trénink, pficemz posledni je pouZita
pro vyhodnoceni. Stejny postup je aplikovan postupné pro vSechny mnoziny. V tomto
piipad¢€ bude tedy kazda mnozina jednou testovaci a devétkrat tréninkova. Tak vznikne
celkem deset klasifikacnich modeld, jejichz primérny vykon je potom prezentovan jako
celkova presnost, uplnost a f mira. Soubor pouzity k natrénovani obsahuje udaje

0 21 396 prispevcich, které se tykaji 26 riznych udalosti z let 2012 a 2013.

Klasifikator zaznamenal 16 025 spravné ohodnocenych pfispévki. To je

74.8972 %. Neuspésné ohodnocenych piispévkil bylo celkem 5 371, coz je 25.1028 %.

Nasleduje tabulka statistik v ramci ptislusnosti jednotlivych ptispévki do trid.

Presnost Uplnost F mira

Informativni 0.769 0.858 0.811
Ostatni 0.7 0.563 0.624
Vazeny pramer 0.743 0.748 0.741

Tabulka 7.3: Vyhodnoceni logistické regrese

7.3 Porovnani algoritmu

Pro spravné vyhodnoceni tspésnosti algoritmu slouzi tzv. baseline. Baseline jsou dalsi
algoritmy vyhodnoceni pfispévkl, se kterymi je zkoumany postup hodnoceni
srovnavan. Jako baseline slouzi v tomto ptipad¢ hodnoceni pomoci logistické regrese a
poradi dle poctu retweetl. Logistickd regrese udava pocateéni ohodnoceni piispévki
na zakladé specifickych vlastnosti textu (viz ¢ast 6.5). Jako piiklad bude slouzit jiz
zminéna stielba na letisti v Los Angeles. Pro demonstraci je soucasti ptiloh ukézka 10
nejvyse hodnocenych piispevki dle algoritmu TwitterEventInfoRank, logistické regrese

a 10 ptispevka s nejvyssim poctem retweetd.

7.3.1 Normalizovany srazkovy kumulativni pFriristek
Srazkovy kumulativni  prirastek  [1][23] je oblibenym zplisobem méfeni

pro vyhodnoceni vysledkl vyhledavani na internetu. Je zalozen na dvou predpokladech:
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cvwvr

cv w7

Prvnim krokem je ziskdni zdkladniho hodnoceni (1-3) 100 piispévka, které jsou
na nejvyssich ptickach. Toto hodnoceni je ziskdano z anotovaného souboru. Hodnota 1
reprezentuje prispévky, které nejsou spojeny sudélosti. Hodnota 2 je pfifazena
k piispévkam, které se udalosti tykaji, ale nenesou zadnou informaci. Cislo 3 je
pfidéleno piispévkim, které jsou informativni a tykaji se zkoumané udalosti. Dal§im
krokem je vypocet normalizovaného srazkového kumulativniho pfirtstku (normalized
discounted cumulative gain — nDCG). Vypocet je realizovan jako pomér srazkového
prirastku (DCG) a idedlniho srazkového ptirtstku (IDCG):

DCG,

nDCGy = oo (7.1)

kde p je pocet prispévkil. IDCG je pocitano dle stejné¢ho vztahu jako DCG (viz nize).
Pracuje ale s pfedpokladem, ze je idealni zobrazovat nejvice relevantni dokumenty
na prvnim misté. Dojde tedy k prefazeni dokumenti od nejrelevantnéjSich az po ty

nejmén¢ relevantni (Ci irelevantni). Vypocet pak probihé dle stejného vzorce jako DCG,

t.:

2rell- -1
DcCG

= I 7.2
Py - log,(i + 1) (7:2)
i=

kde rel; je ohodnoceni ptispévku (1-3) na pozici i. Dalsi hodnotou, diky které Ize
porovnavat mezi sebou dva vysledky rtiznych principli, je piesnost. Ta je pocitana
pomoci nésledujiciho vztahu:
pocet relevantnich prispévkiivn

presnost = - (7.3)

kde n je celkovy pocet ptispévkill. Za relevantni ptispévky se povazuji takové, které

jsou s ohodnocenim 2 nebo 3.
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Porovnéavané zpiisoby tazeni ptispevkl
Razeni podle
TwitterEventInfoRank | Logistické regrese
retweetll
NDCG Ptesnost | NDCG | Piesnost | NDCG | Presnost
10 1.0 100 1.0 100 0.954 100
20 0.996 95 0.998 100 0.924 100
30 0.994 96.7 0.997 96.7 0.920 100
40 0.993 97.5 0.995 97.5 0.922 100
1:43
>§ 50 0.992 98 0.994 98 0.927 100
§ 60 0.991 96.7 0.994 98.3 0.931 98.3
8
(=9
70 0.990 97.1 0.993 97.1 0.934 98.5
80 0.990 96.3 0.993 97.5 0.937 97.5
90 0.989 96.7 0.993 97.8 0.940 97.8
100 0.989 96 0.993 98 0.942 98

Tabulka 7.4: Porovnani algoritmi pro hodnoceni informativnosti ptispévka

V piipadé této udalosti dosahuji logisticka regrese a TwitterEventInfoRank
podobnych vysledki, ackoliv pfesnost regrese dosahuje podle kiizové validace ptiblizné
75 %. Tento vysledek je pravdépodobné nasledkem velikosti testovanych dat. Toto
tvrzeni lze podlozit pouhym pohledem na nejlépe hodnocené piispévky udalosti
obsahujicich do 500 ptispévkl a udalosti, které¢ jsou popsany ptiblizné 1000 prispévky.
VEtsi pocet prispévki je vice vypovidajici nez mensi pocet ptispévkl rozliéného
obsahu. Roli hraje i sloZeni dat. Pokud bude vétsi pomér prispévkil neinformativnich,
budou na ptfednich mistech diky podobnému obsahu. Tim padem navySuji vahu

vrcholtim, které nemaji s udalosti mnoho spole¢ného.
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Porovnani vysledkd
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Obrazek 7.1: Porovnani vysledk algoritmu

7.3.2 Spearmanova korelace

Pro dal$i porovnani vysledki hodnoceni ptispévka je mozno pouzit tzv. Spearmanovu
korelaci [24]. Ta se pouzivad pro méfeni sily asociace mezi dvéma mnozinami hodnot.
Zakladem jsou dv€é mnoziny hodnot, pfi¢emz kazdd hodnota je ohodnocena tak, ze
nejvyssi hodnoté je prifazena 1, druhé nejvyssi 2, atd. Pokud se v jedné mnoziné
vyskytuji dvé stejné hodnoty, jsou ohodnoceny primérem z hodnot, které by jim byly
ptifazeny, kdyby byly odlis§né. Pokud by se to tedy tykalo napt. dvou nejvyssich hodnot,
kazdé z nich by byl pfifazen pramér, tedy 1.5 a tieti nejvyssi hodnoté je pfifazena jiz
standardné¢ 3. Pro pfipad bez primeérovanych hodnot je pro vypocet vysledného

koeficientu pouzivan vzorec

6Y;d;

=D (7.4)

p=1
kde d; je rozdil mezi dvéma vyslednymi ohodnocenimi a n je pocet zkoumanych
pripadt. Pokud se vjedné z mnozin vyskytuji dvé shodné hodnoty a je nutné pouzit

prumér ohodnoceni, je pro vypocet vysledného koeficientu pouzit nasledujici vztah:

p= 2ilx; — %)
Vil — 02X i(y; — ¥)?

(7.5)

kde i je par vysledného ohodnoceni.
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Vysledkem Spearmanovy korelace je tzv. Spearmantiv korelacni koeficient p, pro
ktery plati p € (—1; 1). Pokud se vysledna hodnota pohybuje kolem 0, znamena to, Ze

mezi hodnotami neni zadny vztah a potadi hodnot je ndhodné¢ zpiehazené.

Pro tento pfipad je prvnich 10 piispévki sefazeno dle ohodnoceni algoritmem
TwitterEventInfoRank. Nésleduje pfifazeni hodnot dle skore. Diky fazeni ptispévki to

bude v piipad¢ tohoto algoritmu sefazena posloupnost hodnot od 1 do 10.

TwitterEventInfoRank | rank (TEIR) | Logisticka regrese | rank (LR) | d | d?
0.00092480674080316 1 0.827513 5 -4 | 16
0.000918893111490629 2 0.935029 3 -1 1
0.000861159643233992 3 0.868626 4 -1 1
0.000812445073116697 4 0.947218 2 2 4

0.00081161983809185 5 0.81992 6 -1 1
0.000805518348344131 6 0.809004 7 -1 1
0.000803096011627159 7 0.545487 9 2| 4
0.000799862900275942 8 0.984608 1 7 | 49
0.000791437874143881 9 0.712338 8 1 1
0.000783509341684967 10 0.205461 10 0 0

Tabulka 7.5: Urceni ohodnoceni dle potfadi hodnot pro Spearmanovu korelaci

Zdiz=16+1+1+4+1+1+4+49+1+0=78
i

Vysledné hodnota je dosazena do vzorce:

_q o OXT8 A0 047273 = 052727
P= "T0(102—1) " " 990 ' -

Mezi mnozinami je tedy silny a kladny vztah. Cim vy3si bude vysledné ohodnoceni
algoritmem TwitterEventInfoRank, tim vyssi bude ohodnoceni logistickou regresi a

naopak.

49



8 Experimenty

Vysledny graf popisujici danou udalost obsahuje vrcholy péti typl: ptispévky, hashtagy,
podstatnd jména, URL a autory ptispévkii. Nosnou casti prace jsou prispévky, které
ve svém plném znéni nesou informace o déni. Je tedy otazkou, jaky dopad maji
na fazeni pfispévkl vrcholy dalSich typt, jakymi jsou napf. uzivatelé. Vahu kazdého
typu Ize urcit pomoci tvahy. Vzhledem k vysoké frekvenci a tudiz i hodnoceni slov a
hashtagi v mnozin¢ ptispévk, jejichz pocet je v fadu stovek, je pravdépodobné, Ze tyto
dvé mnoziny budou mit na hodnoceni piispévkli nejvétsi dopad. Naopak nejmensi
dopad by méli mit autofi pfispévkl a URL. Jejich frekvence je pomérné nizkd a tudiz se
jejich hodnoceni nejspiSe odviji od hodnoceni vrcholl, se kterymi se v pfispévcich
vyskytuji.

Teorii lze ovérit pokusem. Mnozina dat popisujici stielbu v Los Angeles je znovu
ohodnocena, tentokrat jsou vSak vynechany vzdy vrcholy jednoho typu. Sledovana bude
zména potadi v prvnich 5 ze 715 ptispévki, které jsou ohodnoceny jako informativni.
Ve vysledcich jsou barevné odlisSeny ptispévky, které se vyskytly mezi 5 nejvySe
ohodnocenymi piispévky podle algoritmu TEIR. U kazdého piispévku je v zévorce

na konci uvedena hodnota pfidélena anotatorem.

Pti odstranéni cel¢é mnoziny uzivateli z vypoctu vysledného ohodnoceni jsou
na prvnich péti mistech nasledujici ptispévky:

1. Did they know the lax shooter who knew james comey who saw ferris pass
out at 31 brothers &amp; a half brother last night ben obenshein mark ? (3)

2. RT @Green Footballs: The LAX shooter was a libertarian of the Ron
Paul/Alex Jones variety (End the Fed, gold standard, NWO, etc.) http://t....
A3)

3. http://t.co/VAhHTIc8cZ #fiverr #StoryOfMyLife #Halloween #music #tcot
#androidgames #sats #LAX #Boston #BostonStrong (1)

4. RT (@ezralevant: Los Angeles TV stations showing video feed of possible
terrorist shooting at LAX airport. Toronto TV showing Rob Ford drivi... (3)

5. Denver Int'l Airport @DENAirport DIA operations are normal. Passengers
from DEN to LAX should check flight status w/airlines (3)
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Experimenty

Po odstranéni mnoziny URL z grafu popisujiciho stielbu z Los Angeles jsou

na prvnich péti mistech tweety:

1.

#libros LA LUZ EN LA TORMENTA http://t.co/i86E8eMqIC
http://t.co/GrsqiEfVuC #lax #sf #queleer #vancouver #bizitalk #quebec
#montreal #lee (1)

Airport police engaged and neutralize lone shooter after suspect shot
through TSA checkpoint. #BREAKING #LAX #LAXShooting suspect
injured (3)

. Lone suspect in Los Angeles #LAX airport shooting named to US media as

Paul Ciancia, 23, by law enforcement officials http://t.co/OLZfFKpYgN (3)

#BREAKING: LOS ANGELES (AP) -- Law enforcement officials identify
LA airport shooting suspect as 23-year-old Paul Ciancia. #wsbtv (3)

Did they know the lax shooter who knew james comey who saw ferris pass

out at 31 brothers &amp; a half brother last night ben obenshein mark ? (3)

Po zanedbani hashtagi z mnoziny vrcholti byly nejvySe ohodnoceny nésledujici

prispévky:

1.

RT @OutFrontCNN: #OutFront tonight: Obamacare cost cancer patient's
health care? LAX shooter's anti-govt msg; Dolphins hazing?
@ErinBurnett... (3)

RT @disturbthoughts: Eps 28 / Brandon A. Cottrell, Mike Klass &amp; Jim
Walters / #LAXShooting, Ongoing #NSA Updates, World Economics
/#iTunes ... (3)

RT @PzFeed: SHOOTING AT LAX AIRPORT: -2 SUSPECTS -1 SHOT,
I IN CUSTODY -AT LEAST 2 PEOPLE SHOT -8-10 SHOTS FIRED -
SUSPECT HAD A RIFLE -FAA ... (3)

RT @kyoshino: LAX shooter pulled assault rifle out of bag at TSA

screening area, shot at TSA screeners, 'opened fire' in terminal, LAX poli...
3)
Did they know the lax shooter who knew james comey who saw ferris pass

out at 31 brothers &amp; a half brother last night ben obenshein mark ? (3)
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Experimenty

Nakonec po odstranéni mnoziny podstatnych jmen jsou jako nejinformativnéjsi

piispévky oznaceny nasledujici:

1. http://t.co/VAhHTIc8cZ #fiverr #StoryOfMyLife #Halloween #music #tcot
#androidgames #sats #LAX #Boston #BostonStrong (1)

2. #BFL #BUR #FAT #LGB #LAX #MRY #OAK #ONT [Petition] Stop
Korean Propaganda in the US Nickname ¢ Email « Country That's it !
http://t.co/R2BoB6xNI6 ... (1)

3. #libros LA LUZ EN LA TORMENTA http:/t.co/i86E8eMqlC
http://t.co/GrsqiEfVuC #lax #sf #queleer #vancouver #bizitalk #quebec
#montreal #lee (1)

4. Check out one of Hottest new producers in the Game!
https://t.co/WDOtCSiu83 #MoneyTeam #music #PeopleChoice #EMAzing
#drake #LilWayne #LAX (1)

5. RT @VicehoodNews: LAX Shooting Victim: Human or Dummy?
http://t.co/SXxeAQjv2Y #LAXShooting #Dummy #Conspiracy
#TeamWakeEmUp #Wheelchair #Fa... (2)

Je vice nez patrné, Ze nejvétsi vyznam na vysledné ohodnoceni piispévki ma
mnozina podstatnych jmen. Po jejich odstranéni totiz pfevezmou roli nejvyznamng;jsi
mnoziny hashtagy a nejlépe hodnocené piispevky jsou tedy zpravidla takové, které
obsahuji velké mnozstvi hashtagl. Cilem takovych ptispévkl ale neni informovat

o udalosti, ale dostat se mezi nejvetsi mozné mnozstvi typli vyhledavani.

Naopak nejmensi dopad na vysledky ma odebrani mnoziny URL. Vysledné

prispévky se od ptivodnich 1isi ve tfech piipadech z uvedenych péti.
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9 Zavér

Cilem této prace bylo vytvofit aplikaci pro ziskani informaci o pravé probihajicich ¢i
ukoncenych udalostech rizného charakteru. Program umoznuje ziskat piehled o
klicovych URL, zajimavych uzivatelich, klicovych slovech ¢i prehled o hashtagach,

které danou udélost provazi.

Prace byla rozdélena na nékolik zadkladnich podproblémil, mezi které pattily
problematika stahovani ptispévki, jejich klasifikace, pifiprava matice pro vypocet
ohodnoceni a nakonec samotnad realizace ohodnoceni pfispévki a dalSich mnozin

(hashtagti, URL, uzivatelii a podstatnych jmen) dle miry informativnosti.

Pro realizaci stahovani ptispévki byly vybrany dva pfistupy, které se navzijem
dopliluji a umoziuji stahovani jak aktudlnich tweetl, tak zprav, které jsou nékolik let

staré.

P1i feSeni klasifikace byl nejproblematictéjsi vybeér rychlé pochopitelné a piehledné
knihovny. Volba nakonec padla na knihovnu Weka, kterd v ramci klasifikatort obsahuje
velmi prehledné navody a umoznuje praci pres GUI. Klasifikator byl testovan zhruba na

20 000 ptispévcich s vysledky ptesnosti — 74 %, uplnosti — 74.9 % a f miry — 74.2 %.

Co se ty¢e vysledkt realizovaného algoritmu, pro maly objem dat (v fadu stovek)
jsou vysledky logistické regrese viadu desetin procenta lepsi. Se zvétSujicim se
objemem dat se ale vysledky algoritmu TwitterEventInfoRank v porovnani s logistickou
regresi zlepSuji. To je patrné jak ve zdrojovém c¢lanku [1], ve kterém je zpracovano
velké mnozstvi dat, tak z ukazkovych databazi, kde je celkové zlepSeni vysledkl patrné
jiz pti rozdilu v fadu stovek prispévki. TwitterEventInfoRank je tedy vhodny hlavné
pro stahovani velkého objemu dat nebo pro komplexni ohodnoceni dalSich slozek
udalosti (pouzivané hashtagy Ci slova) a jejich analyzu. Logisticka regrese je vhodna

pro rychlé ohodnoceni pouhych ptispévkl bez dalSich souvislosti.

Protoze je prace stavéna na prispévky pouze v anglictiné, je mozné
roz$ifeni, kterym je podpora dalSich jazykl. Dal§i moZznosti je prizkum vyuziti

placenych funkci knihovny Twitter API a jejich pfinosu do této prace.
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Prehled zkratek

API

DCG

HTTP

IDCG

JDBC
JDK
JSON
LR
MDS5

nDCG

NLP

POS
R, RT

REST

SVM
TEIR

URL

Application Programming Interface je rozhrani pro programovani
aplikaci. Jde o soubor procedur, funkci ¢i tfid néjaké knihovny (ale i
jadra operac¢niho systému), které muze programator pouzivajici knihovnu
vyuzit.

Discounted Cumulative Gain je srazkovy kumulativni pfirastek a je to

jedna ze slozek pro vypocet nDCG.

Hypertext Transfer Protocol je komunikacni protokol pro pienos dat

na internetu.

Ideal Discounted Cumulative Gain je idealni srazkovy kumulativni

prirtstek a je to jedna ze slozek pro vypocet nDCG.

Java Database Connectivity je rozhrani pro ptistup k databazi.
Java development kit je prostfedi pro vyvoj Java aplikaci.
JavaScript Object Notation je zptisob zadpisu dat.

Logisticka Regrese je pouzivany zpusob klasifikace.
Message-digest algoritmus je hasovaci funkci.

Normalized Discounted Cumulative Gain je normalizovany srazkovy

kumulativni ptiriistek a pouziva se pro vyhodnoceni vysledkt algoritmu.

Natural Langure Processing je soubor metod pro zpracovani textu, napf.

lemmatizace, POS-tagging, apod.
Part Of Speech je slovni druh.
Retweet je pocet sdileni pfispévku na socidlni siti Twitter.

Representational State Transfer je architektura rozhrani webovych

sluZeb.
Support Vector Machine je algoritmus klasifikace textu.
TwitterEventInfoRank je realizovany algoritmus.

Uniform Resource Locator se pouzivd pro piesnou identifikaci

dokumentu na internetu.
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Priloha A — Uzivatelska prirucka

Pro zahajeni béhu programu je nutné spustit aplikaci ze slozky ,,app” nebo z prikazové
radky. Pro tuto metodu spusténi je nutno se presunout pomoci prikazu ,,cd“ do slozky
»app“. Poté staci pro spusténi programu zadat prikaz

java —jar RankingTweets.jar

Po spusténi je mozno vybrat si z nékolika moZnosti béhu programu, jejichz funkce

je popsana dale.

ProhliZeni uloZenych udalosti

Pro prohlizeni uloZenych udélosti je potieba byt pfepnuty na zalozce ,,Saved events®.

Pro zvoleni nacteni databaze je nutné kliknout na tlacitko ,,Open file...*.

|£| Rank Tweets = | = A

_[ Saved events T Closed event T Stream ]

Openfile.. |

Progress

Obrazek 0.1: Cast programu pro vybér piipravené databaze

Po stisknuti tlacitka ,Open file” se otevie prlzkumnik soubor(l ve vychozim adresari,
kde jsou jiz pripraveny nékteré ohodnocené udalosti. Pro nacteni poZadované
databaze Ize bud dvakrat kliknout na vybrany soubor nebo na néj kliknout jednou a
potvrdit tlacitkem ,Open”. Popisek pod textovym polem ukazuje priibéh nacitani
tabulek do programu.

57



Pfiloha A — UZivatelska pfirucka Stazeni tweetl o uzaviené udalosti

|£| Rank Tweets = =5 8

_[ Saved events T Closed event I Stream ]

. l Openfile... ]
|£| Open 32
LookIn: |[EF preparedEvents _vJ | (@& I & | (= 8 |
_ sydney siege.db
File Mame:
Files of Type: [DEl.ﬁ.I.es _"J
OpT. |. Cancel |

Save As... |

You can save collection to go through it faster next time.

Obrazek 0.2: Ukazka prizkumniku pro vybér databaze

Po nacteni vSech tabulek je mozné data libovolné prohlizet a tadit dle libovolného
sloupce. V pfipadé prispévkil a uzivatell je pfitomen sloupec ,,Data®, ktery pro kazdy
zdznam obsahuje informace o obsazenych klicovych udajich v ptipadé prispévku.
V piipadé uzivatele zobrazi tato volba vSechny pfispévky, které uzivatel na dané téma

napsal.

StaZeni tweetu o uzaviené udalosti

Druhou moznosti ziskani prispévkl je moznost stahovani prispévkl o udalostech, které
jiz nejsou diskutované. Pro tuto moznost je nutné mit zvolenou zalozku s napisem
,Closed event”. Po jeji aktivaci se objevi nékolik textovych poli, pficemz vSechna jsou
povinna. Jejich obsah je nasledujici:

e ,Search event” — pole pro popis vyhleddvané udalost (napf. Sydney siege).
Délka dotazu nesmi byt vétsi nez 150 znak( kvUli prevenci zahlceni.

e Start date — pocatecni datum

e Finish date — koncové datum, nesmi byt shodné s pocatecnim

e Maximum tweet count — maximalni poZadovany pocet prispévkl. Pfesny pocet
neni garantovan, nebot pfispévky jsou v pribéhu hodnoceni filtrovany.
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Pfiloha A — UZivatelska ptirucka Ziskani aktualnich prispévk

Minimalni zadany pocet je 100. Maximum je 100 001 kvlli omezeni zadavani
nesmyslnych hodnot.

Retézec ,»lime taken“ ukazuje dobu trvani stahovani s ohledem na omezeni

Twitteru. Béhem 15 minut lze ziskat nejvySe 180 prispévkl. Uvedeny cas nebere

v tvahu pfedchozi vyhledavani.

Napis ,,Progress* ukazuje pocet zpracovanych ptispévka. Po zpracovani vypisuje,
kolikata iterace vypoctu ohodnoceni pravé probihd. Po piekroceni limitu poctu
piispévkll se objevi vypocet, ukazujici ¢as ve chvili prekroceni limitu s pfidanymi 15
minutami pro pfiblizny odhad pokra¢ovani béhu programu. Cekani Ize prerusit stiskem

tlacitka ,,Stop* a je mozno ohodnotit ptispévky stazené pied piekrocenim limitu.

-

[£] Rank Tweets = = 2
[ Saved events T Closed event T Stream ]
Topic:
Start date: Maximum tweet count
(wyyy-mm-dd)
Finish date: Time taken (min): Search |
Progress:

Obrazek 0.3: Cast programu pro staZeni piispévki o ukonéené udalosti

Pro zahajeni vyhleddvani je po vyplnéni nutné stisknout tlacitko ,,Search®.

Po vyhodnoceni se objevi vysledky v jednotlivych tabulkach ve spodni ¢asti programu.
Jako inspirace pro vyhledavani slouzi nasledujici dotazy:
e Sydney siege, 2014-12-14, 2014-12-15
e Bataclan, 2015-11-13, 2015-11-14

e Bruselles attack, 2016-03-22, 2016-03-23
Ziskani aktualnich prispévku

Pro ziskani aktudlnich pfispévkl slouzi zalozka ,,Stream®. Pro zahdjeni vyhleddvani

sta¢i zadat diskutované téma a stisknout tlacitko ,,Listen*. Okno obsahuje popisek
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Pfiloha A — UZivatelska ptirucka Ziskani aktualnich prispévk

ukazujici prib&éh programu. Po dokonceni stahovani aktualnich piispévktl popisek

ukazuje, kolikata iterace vypoctu praveé probiha.

i '

|£| Rank Tweets

[ Saved events T Closed event T Stream ]

Topic listen

Progress

Obrazek 0.4: Cast programu pro stahovani aktualnich piispévki

Po stisknuti tlacitka pro zahdjeni stahovani pfispévku se objevi nové okno
s prehledem stahovanych ptispévkii. Pro ukonceni stahovani a zahéjeni vyhodnoceni
prispévkil dle informativnosti sta¢i kliknout na tlacitko ,,Stop and rank“. Pokud si

uzivatel nepteje dané piispeévky hodnotit, je pro tuto moznost urceno tlacitko ,,Cancel®.

%

=

Tweets about isola

A TWEET NO. 1
AUTHOR: CI3
TEXT: Che deaZ #evahenger #isola

TWEET NO. 2
AUTHOR: GooglePlayinfo
TEXT: CNN news app download hitps:it.cof2KiOuoGeT

F.AV: Iphone app - R.T: Android app
#onn #news #isola hitps.coZ3Tm170Lg

TWEET NO. 3

AUTHOR: khadija enniafa
TEXT: #piazzapulita

#BBMAVP

#isola

#lesus

#islam
#This_is_The_Truth_0Of_Islam

The details

hitps:it corTlleHeDacO hitps:it colsdkIHZengo

l Stop and rank J | Cancel

Obrazek 0.5: Okno pro prohliZeni stazenych piispevkl
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Pfiloha A — UZivatelska ptirucka Ziskani aktualnich prispévk

V ptipadé¢ stahovani piispévkil je po vyhodnoceni uzivateli umoznéno ohodnocené
mnoziny ulozit do databdze pro pozd¢jsi prohlizeni. Staci kliknout na tlacitko
»dave As...“ v dolni ¢asti programu. Otevie se pruzkumnik soubort (viz Obrazek 0.2:
Ukazka prizkumniku pro vybér databaze) srozdilem, ze misto tlacitka ,,Open® je
tlacitko ,,Save®. Uzivatel musi zadat jméno pro databazi a ulozit ji nebo stisknout
tlacitko ,,Cancel”. Z divodu konzistence souboru sulozenymi daty nelze ukladéani
souboru prerusit. Piitvorbé databaze lze sledovat pribéh v pravém spodnim rohu

programu.

61



Priloha B — Diagramy baliku
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Obrazek 0.6: Diagram pro balik classify
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Obrazek 0.7: Diagram pro comparators
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Pfiloha B — Diagramy baliku
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Obrazek 0. 8: Diagram pro data

‘ . ThreadSaveTable IO

 NewTweetsRank

/; : ThreadSaveRelation

AW

" +*
L ‘ 'S'r TyeetObject E‘J—“Mee{s—-—q_ <<abstract=>
S & GetNewTweets
- _ blockMatrix
i SaveToDatabase ‘ | > GetPreparedData ‘ 54
P .
e 11 11 AT s ‘ ¢ LCqordipajes |
. N A A
| & ErrorWindow | oneTwawaOne
Y | Fo
9\\_‘ ‘ & natrices
‘ [ ListenTweets

Obrazek 0.9: Diagram pro database
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Pfiloha B — Diagramy baliku
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Obrazek 0.10: Diagram pro layout
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Obrazek 0.11: Diagram pro newTweets
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Pfiloha B — Diagramy baliku
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Jako ukazku vystupu riizného hodnoceni 1ze uvést 10 nejvyse ohodnocenych piispévkil

algoritmem TwitterEventInfoRank, logistickou regresi a 10 piispévki s nejvysSSim

poctem retweetll. Ve vysledcich jsou v pripadé logistické regrese a poctu retweetil

barevné odliSeny ptispévky, které se vyskytly v prvnich 10 ptispévcich po ohodnoceni

pomoci algoritmu TwitterEventInfoRank. Celkovy pocet hodnocenych piispévki byl

715 a prispévky se tykaly stfelby na letiSti v Los Angeles. Na konci kazdého ptispevku

je uvedena hodnota ptidélena anotatorem. Jedna se o hodnoty 1, 2 nebo 3.

TwitterEventInforRank:

1.

Airport police engaged and neutralize lone shooter after suspect shot
through TSA checkpoint. #BREAKING #LAX #LAXShooting suspect
injured (3)

Lone suspect in Los Angeles #LAX airport shooting named to US media as

Paul Ciancia, 23, by law enforcement officials http://t.co/OLZfFKpYgN (3)

#BREAKING: LOS ANGELES (AP) -- Law enforcement officials identify
LA airport shooting suspect as 23-year-old Paul Ciancia. #wsbtv (3)

RT @BBCBreaking: Man opened fire with assault rifle in security screening
area at #LAX Terminal 3, Los Angeles police say http://t.co/swrtb... (3)

RT @PzFeed: SHOOTING AT LAX AIRPORT: -2 SUSPECTS -1 SHOT,
1 IN CUSTODY -AT LEAST 2 PEOPLE SHOT -8-10 SHOTS FIRED -
SUSPECT HAD A RIFLE -FAA ... (3)

RT @CBCAlerts: Initial reports say gunman targeted #TSA agents at Los
Angeles Airport. Conflicting reports re: suspect in custody. #LAX (3)

Suspect shot and in police custody. Witnesses say it was pandemonium.

Chaos at #LAX. A gunman walked in and a TSA agent Killed. #Unreal (3)

RT @kyoshino: LAX shooter pulled assault rifle out of bag at TSA

screening area, shot at TSA screeners, 'opened fire' in terminal, LAX poli...

)
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9. RT @CBCAlerts: Reports of gunfire at the Los Angeles airport. Police say

'major incident' underway. No word on victims. #LAX (3)

10. Did they know the lax shooter who knew james comey who saw ferris pass
out at 31 brothers &amp; a half brother last night ben obenshein mark ? (3)
Prvnich 10 ptispévki podle logistické regrese:

1. RT @kyoshino: LAX shooter pulled assault rifle out of bag at TSA

screening area, shot at TSA screeners, 'opened fire' in terminal, LAX poli...
3)

2. RT @nbcnightlynews: BREAKING: Shooting reported at Los Angeles Int'l
Airport Terminal 3; WATCH LIVE coverage via @NBCLA
http://t.co/x1nQ14V... (3)

3. RT @FoxNews: UPDATE: Suspect in LAX shooting wrote note telling of
intent to kill TSA employees, report says http://t.co/oGXN1kC2qg8 (3)

4. RT @Mediaite: WATCH LIVE: Terminal 3 Evacuated After Shooting
Incident Reported at LAX Airport http://t.comCkHRaYmZs via (@mediaite

€)

5. Suspect in LAX shooting apparently had suicidal thoughts before attack -
The man suspected of killing a... http://t.co/xxIbmJIQ1K (3)

6. Shots fired at LAX, airport evacuated: ABC7 in Los Angeles reports that a
TSA employee was shot at a security... http://t.co/QbFOKOtN7s (3)

7. RT @CarlosWPLG: Photo: bloodied clothes, gun inside terminal. Shooting
began before checkpoint and continued through? #LAXShooting http://t...

€)

8. NBC News: At least 3 hurt, unknown if shooter is among injured. At least 1
in custody. President Obama briefed on #LAXShooting. @NBCLA (3)

9. LAX Shooting: Officials Confirm 'Incident' At Airport, Witnesses Hear
Gunshots http://t.co/dzwGwoNtOa via @HuffPostCrime (3)

10. Frightening if genuine. Note: slightly graphic. RT @TJID19083: LAX
Terminal 3 Shooter Scene http://t.co/mw90DgRblJ1 (3)

Potadi dle poctu retweeti:
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1. RT @AlfredoFlores: My prayers are with the family of the TSA agent who
was killed today at LAX and the other victims injured in this shooti... (3)

2. RT @CodySimpson: stuck in the airport terminal because of the shootings.
praying for the victims (2)

3. RT @LAX Official: Airport officials confirm police incident began at 9:30
a.m. @ Terminal 3 at LAX. More info to come. (3)

4. RT @cnnbrk: Photo obtained by CNN appears to show a weapon on the
floor at #LAX . http://t.co/xuWPhFfeje http://t.co/KipB68PPIq (3)

5. RT @alexmorganl3: Praying for those involved in the LAX shooting. Scary
thinking about how many times I've gone through that airport. (2)

6. RT @cnnbrk: Suspect at LAX was shot and is in police custody, source
says. http://t.co/6iPMwBpriM (3)

7. RT @jricole: So shooting down people at an airport is *not* terrorism, but

carrying a flashdrive with evidence of gov't wrongdoing *is* ter... (2)

8. RT (@adamlambert: Tragic news about LAX. Thoughts and prayers w

victims. (2)

9. RT @wilw: I am shocked — shocked — that LAX shooter used an AR-15.
It’s almost like that gun only exists to kill as many people as quickly ... (3)

10. RT @dinahjane97: OMG just heard about the shooting at the LAX
AIRPORT #prayingNoonegothurt (2)

Z vysledkl je patrné, ze pocet retweetl je vysoky u ptispevkl, které predev§im
vyjadfuji sympatie. V ptipadé logistické regrese se na nejvysSich pirickach umistily
informativni pfispévky rozlicnych druht. Data ukazuji, Ze lidé maji tendence sdilet
piispévky, které vyjadiuji jejich emoce nebo emoce znamé osobnosti (RT

@adamlambert).
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