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Abstract: The article explains principles of data mining in the environment of social networks. Fo-
cus is put on Twitter microblogging service which provides huge amount of publicly available data
suitable for mining. A density based algorithm used for discovering relations among so called hash-
tags is described.
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. UVOD

Socialni sité nas obklopuji ze vSech stran a jen maloktery uzivatel Internetu se jim zcela vyhyba.
Aniz bychom si to mnohdy uvédomovali, sdilime na nich vice osobnich informaci, nez na prvni
pohled uvadime. Cenné informace se ¢asto vyskytuji skryt¢ naptiklad formou obsahu naSich pii-
spévkl sdilenych v riznych ¢asech na rozliénych mistech. Az kdyz tyto poskladame opét dohro-
mady, miizeme dojit vétsiho poznani o konkrétnim ¢loveéku. Stejné tak se miizeme zabyvat komu-
nitou osob, ptispivajicich ke stejnému tématu. A pravé na to se prace zaméfuje.

Disciplina dolovani dat se oblasti socialnich siti vénuje teprve kratce a neni mnoho obecné rozsire-
nych algoritmt, které by se uplatiovaly, jako je tomu tfeba v oblasti dolovani asociacnich pravidel
(FP strom) ¢i predikce ¢asovych fad. Obvykle pracujeme s pojmem socialni graf, coz chapeme jako
grafovou strukturu, kde mnozina uzld (vrcholit) jsou predevsim uZzivatelé a také dalsi entity sité —
stranky, udalosti, aktivity a jiné (v zavislosti na terminologii konkrétni sit¢), a hrany pak charakte-
rizuji orientované nebo neorientované vazby mezi nimi.

V préci se seznamime s dolovanim na socidlnich sitich, zejména pak se siti Twitter, ktera nabizi
zna¢né mnozstvi vefejné dostupnych informaci vyjadiujicich nazory svych prispévatelti. UkaZzeme
si, jakym zptisobem lze v ptispévcich objevovat skryté souvislosti a také jejich nasledné vyuziti
v komer¢ni oblasti.

. DOLOVANI V SITICH

Dolovaci algoritmy jsou typicky zalozeny na grafovych algoritmech, nebot’ pravé jim se socialni
sit’ podoba nejvice. Mezi znamé ulohy patii dolovani vztaht [1] — klasifikace objekti zalozena
na vztazich, predikce typu objektu nebo vazby, predikce jeji existence ¢i detekce skupin a podgra-
fi. Pon¢kud stranou stoji dolovani metadat. Nechceme-li se vydat cestou jiz poznaného, nezbyva,
nez se k problematice postavit z vlastniho pohledu a s vlastnimi napady.

2.1. PROBLEMATIKA SOCIALNICH SITI

Sité nabizeji téméf neomezené mnozstvi dat, ktera kazdym dnem dale ptibyvaji, aby reflektovaly
aktualni postoje svych uzivateli. Dostat se k datiim lze obecné dvéma pfistupy. Zpracovavanim
zdrojového kodu stranek vracenych serverem, podobné jako ho zpracovava webovych vyhledavac,



nebo prostfednictvim dotazii na dostupné programové rozhrani sit¢ (API — Application Program-
ming Interface).
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tuji utrzky informaci, jezZ musime poskladat do spravného kontextu zpracovanim celé stranky. Po-
zornost vzdy odvadéji nevyznamové prvky stranky jako reklamni sdéleni, navigace a podobné. Vy-
hodou ndm muze byt ndstroj schopny s menSimi upravami pracovat nad strdnkami riznych siti.

Naproti tomu dotazovani programového rozhrani je vice specifické pro potieby jedné sité, avSak
vracena informace je daleko ptfesnéjsi a obsahuje zpravidla jen poptavané informace. V praci s roz-
hranim siti jako Facebook, Twitter nebo LinkedIn jsou urcité rozdily z hlediska technického i lo-
gického pfistupu. Technicky se 1i8i zpravidla formatem dotaz a odpovédi, kdy dotazy pfijima vét-
Sina prostfednictvim HTTP protokolu (REST API) a odpovédi byvaji strukturovany jako XML do-
kumenty ¢i JSON objekty. Logicka diference je dana tim, co sit’ obsahuje a jakym smérem ma
smysl dotazy vést — zda chceme objevit kariérni historii osoby na profesné orientovaném LinkedIn,
nebo nas zajimaji vyjadieni na mikrologu Twitter.

Castym omezenim v zisku dat pro dolovéni je limit v poétu dotazii na programové rozhrani za jed-
notku Casu a také omezeni pfistupu k informacim pomoci systému ptistupovych prav udélovanych
jednotlivymi uzivateli k jejich osobnim informacim. Zde je Cestnou vyjimkou pravé sit’ Twitter,
kdy vétSina prispévki zvanych tweety je volné pfistupna.

2.2. DOTAZOVANI PROGRAMOVEHO ROZHRANI TWITTERU

Twitter poskytuje prostiednictvim svého API pfistup prakticky ke vSemu, co lze ¢ist i webovym
prohlizecem (coz neni u ostatnich pravidlo). Pokud se vyrovname S omezenim na pocet dotazi
za ¢as (obvykle 15 minutové ¢asové okno), obdrzime z néj takika libovolné tweety, které Casto glo-
suji aktualni spoleenskou problematiku, tedy to, co uzivatele zajima. A co zajima uZzivatele, by
mélo zajimat i nas, zejména s ohledem na obvyklé marketingové vyuziti vydolovanych dat.

V oblasti dotazovani sméfuje nase pozornost ke specidlnim znackdm uzivanym v jednotlivych
tweetech zvanym hashtagy. Jedna se o kategorizujici slovo, které neni dano zadnym pevnym ome-
zujicim vyctem, nybrz mize byt uzivatelem libovolné vybrano. Takovy slov pak mize jeden tweet
obsahovat neomezené (v ramci 140 znakil). Na zaklad¢ hashtagli je umoznéno vyhledavat dalsi pfi-
speévky uzivatelll, nebot’ existuje predpoklad, ze hashtag vystihuje problematiku, jiz se tweet vénu-
je.

Pravé vicenasobné pouziti hashtagli napfic siti a zaroven rozdilné hashtagy v ramci jednoho tweetu
vytvareji urCitou tematickou sit, jiz se budeme zabyvat. Vychazime z ptredpokladu, Zze uzivatel
tweetuje k n¢jakému tématu a zaroven ¢te dalsi prispévky k onomu tématu nabidnuté siti na zakla-
d¢ stejnych hashtagti. Uzivanim vice znacek pak uzivatel nevédomky sdé€luje, jaka témata ho oslo-
vuji a mohou spolu souviset — z pohledu nejen jeho, ale i dalSich uzivatel. A pokud si uZivatel ¢te
ptispévky obsahujici jim pouzivané znacky, mtiizeme si je skrze rozhrani ¢ist i my.

2.3.  ALGORITMUS SBERU DAT

Algoritmus pro sbér za¢ina od prvniho (inicialniho) hashtagu zadaného uzivatelem pii vytvaieni
dolovaci ulohy. Ten si pfidd do seznamu dosud nevySetfenych hashtagli pro urovenl 1. Iterativné
se odebiraji hashtagy ze seznamu v dané urovni nasledovné. Dokud je seznam nevysetienych hash-
tagl aktudlni arovné neprazdny, vezme se prvni polozka, piesune se do spole¢ného seznamu vyset-
fenych hashtagli a provede se dotaz na programové rozhrani Twitteru, ktery vyhleda v§echny twee-
ty obsahujici dany hashtag. Vracené tweety jsou postupné vysetfeny na piitomnost hashtagl a ty
jsou vzdy piidavany do seznamu dosud nevySetienych hastaghi pro troven n+1 tehdy, pokud se ne-
nachazeji ve spole¢ném seznamu jiz vySetfenych hashtaghi. Timto se zabrafuje smyckam
v dotazovani. Pro kazdy obdrZeny tweet se navic vytvoii zaznam v databazi, ¢imz se ptipravuji da-
ta pro nasledné dolovani. Po vyprazdnéni seznamu nevysetienych hashtagl se inkrementuje pocita-



dlo urovné. Algoritmus skonci, jakmile narazi na maximalni zadanou tGroven. Pro 2 urovné Ize tak-
to nasbirat 8000-10000 hashtagt pii potfebném poétu 160-220 dotazi.

2.4. POPIS NAVRZENEHO DOLOVACIHO ALGORITMU

Objevovani shluku v nasbiranych datech za¢ina od inicialniho hashtagu. Algoritmus vychazi z me-
tody DBSCAN [2], ktera je pivodné zamySlena pro odhalovani shlukli v prostorovych datech
na zakladé hustoty objektti. V nasbiranych datech se zjistuje, v jakych tweetech se hashtag vysky-
toval a skterymi jinymi hashtagy byl uzit v kazdém znich. Takto vznikaji dvojice, z nichz
pro kazdou si algoritmus uchovava nasobnost vztahu — kolikrat se hashtagy vyskytly v riznych
tweetech spolu. Algoritmus uvazuje jen vztahy s nasobnosti, ktera piekracuje zvolenou hranici .
Pokud ma hashtag alespoii MinPts vztaht s jinymi hashtagy, oznac¢ime jej jako jadro. Sousedy ja-
dra pak dale vysetfujeme na to, zda se jedna taktéz o dalsi jadra, ¢i nikoli. Ve chvili, kdy nelze na-
1ézt dalsi jadro, rozsifovani shluku konéi.

V terminologii DBSCAN objevujeme mnozinu objekti (hashtagii), které jsou spojeny na zakladé
hustoty. Shluk se tedy rozsifuje tak dlouho, dokud hustota neklesne pod mez danou parametry ¢
a MinPts. Aby nebylo nutné specifikovat pfesné hodnoty obou parametrli, coZ je povaZzovano
za nevyhodu jakékoli dolovaci metody, inspiroval se algoritmus optimalizaci OPTICS [3]. Ta do-
voluje odhalit z pfedpocitanych hodnot parametri ¢ a MinPts vSechny shluky takové, jejichz
MinPts' je vétsi nebo rovno MinPts bez nutnosti prohledavat cely soubor dat znovu.

Dle naméfenych vysledkli zabere dolovani v experimentalnim souboru piiblizné 9000 hashtagi
jednotky sekund. S uvedenou optimalizaci se pak rychlost posouva o dva tady, tedy na tiroven se-
tin. Zrychleni lze povazovat za rozhodujici z hlediska vstficnosti k uzivateli.

3. UKAZKA ZISKANE ZNALOSTI

Hashtagy nalézajici se v jednom shluku s inicialnim tagem lze z hlediska zajmu uZivatelti povazo-
vat svého druhu za synonyma. Cim silngj$i vazba mezi nimi je, tim vét§i mnoZstvi uZivateld oslo-
vuji. V oblasti marketingu pak objevené tagy vyuzijeme v komer¢nich ptispévcich, jejichZ cilem je
oslovit potencialni zakazniky, nicméné ne ptili§ prihlednym zpusobem. Na zadany tag ,,pivo* tak
algoritmus vraci zdanlivé nesouvisejici ,,farmville® a komeréni sdéleni propagujici vyrobek lze
na zaklade¢ ziskané znalosti formulovat: ,,Nase #pivo Vam zpiijemni chvilky s #farmville®, coz mi-
Ze privést nové navstévniky na Twitter ucet naseho pivovaru.

4. ZAVER
Prace ukazuje moznosti dolovani na socialni siti Twitter za pouZiti programového rozhrani posky-
tovaného siti. Je popsan smér, jakym vést dotazy k zisku potencialné uZite¢nych dat pouzitelnych
pro vlastni navrzeny dolovaci algoritmus. Inspiraci se stalo dolovani zalozené na hustot¢, uréené
primarné pro prostorova data. Cilem algoritmu je poskytnout zaklad pro objevovani informaci pou-
zitelnych v oblasti marketingu.
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