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Abstrakt

Tato prace se zabyva navrhem a realizaci obohaceni uzivatelskych profila pro ucely vylepseni
cilené reklamy. Pro ziskani novych informaci je vyuzita extrakce dat z webovych stranek.
Extrahovana data pochézi ze dvou serverii, CSFD a Recepty. V pifpadé CSFD se jedna
o filmové zanry, zatimco u Recepty se jednd o kategorie recepti. Pomoci streamovacich
aplikaci se tyto informace zpracuji a ulozi do databézi uzivatelskych profili. Nad profily
spadajicimi do urc¢ité reklamni kampané se provadi predzpracovani a nasledné klasifika¢ni
algoritmy strojového uceni pro vyhodnoceni ptinosu novych informaci. Vyhodnocenim ex-
periment je poznatek, zZe nové obohacené informace maji mirny prinos pro vylepseni cilené
reklamy.

Abstract

This thesis is devoted to designation and realisation of the extension of user profiles for im-
provement targeted advertising purposes. Web scraping is used for acquirement of new data
information. Extracted data comes from two servers, CSFD and Recepty. Data from CSFD
are film genres. Data from Recepty are categories of recepies. Streaming applications are
used for processing of data and saving them to databases of user profiles. Preprocessing
and machine learning classification algorithms are used for benefit evaluation of new infor-
mations for profiles in advertising campaigns. Evaluation of experiments shows that new
informations have slight benefit in improvement advertising campaigns.
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Kapitola 1

Uvod

Prace se zabyva obohacenim uzivatelskych profili pro vylepseni cilené internetové reklamy.
Obohacenim uzivatelskych profili se mysli rozsiteni jejich informaci o nové informace z na-
vstivenych webovych stranek. Pro obohaceni je vyuzita extrakce dat z webovych stranek.
Vybér cilovych skupin probihé za pomoci strojového uceni a nové informace by tento proces
mély vylepsit. Prace se déli na 4 kapitoly, teorii, ndvrh, implementaci a analyzu.

Prvni kapitola vysvétluje potiebnou teorii k pochopeni problematiky a obsahuje 3 ¢ésti.
Extrakce dat z webovych stranek popisuje vse od ptivodu pres funkcionalitu az po mozna vy-
uziti. Uzivatelské profily jsou vyuzivany pro doporucovani internetovych reklam. Pro profily
jsou popsany zakladni principy technologii, veskeré informace v nich obsazené a cely proces
obohaceni. Z profila se vybiraji cilové skupiny na zdkladé reklamnich kampani a pro tyto
ucely je potfeba jejich obohaceni o nové pozadované informace. Strojové uceni je odveétvi
umélé inteligence, jehoz cilem je vytvorit pocitacovy program schopen samostatného uceni
a adekvatnich reakci.

Druha kapitola se zabyva ndvrhem potfebnym k implementaci a realizaci. Nejdrive je po-
psédna analyza jednotlivych webovych stranek, na kterych se nachézi potfebné informace
pro obohaceni uzivatelskych profili. Soucasti analyzy je také ukazani struktury stranky
a dat. Déle se kapitola zabyva nadvrhem ziskani téchto informaci a jejich uloZzenim do da-
tabazi uzivatelskych profilt, kde jsou rozebrany jednotlivé komponenty k tomu potirebné.
Pro manipulaci s informacemi se vyuziva mapovani do prehlednéjsich forem.

Treti kapitola navazuje na kapitolu druhou a obsahuje implementaci navrzenych ¢ésti
v jazyce Python. Prvni ¢asti je mapovani novych informaci do rtiznych forem. Déle je po-
psana streamovaci knihovna, kterd se vyuziva pro streamovaci aplikace. Dalsi ¢asti je ziskani
novych informaci z webovych stranek a jejich ulozeni do URL databédze k dalsimu pouziti.
Obohaceni profilti je ¢ast popisujici ipravu stavajicich aplikaci a tvorbu novych pro ulozeni
novych informaci do databézi. Posledni ¢asti je nasazeni do produkce.

Ctvrté kapitola obsahuje analyzy pro vyhodnoceni piinosu novych informaci v uziva-
telskych profilech. Analyzy potfebuji vstupni data, kterd je potfeba dale upravit pomoci
technik predzpracovani. Na predzpracovani navazuje priprava dat, kterd se zabyva rozdéle-
nim na trénovaci a testovaci skupiny a vyreSenim nepoméru klasifikacnich trid. Déle jsou
popséany experimenty, kterym predchazi vybér modelu. Na zavér je vyhodnoceni experi-
mentl a zhodnoceni prinosu novych informaci.



Kapitola 2

Souvisejici oblasti

Tato kapitola pojednava o potiebné teorii pro danou problematiku. Poc¢inaje informacemi
o extrakci dat z webovych stranek neboli web scraping. Déle o popisu uzivatelskych profili
a jejich obohacovani o rtizné informace, kde jsou popsany i veskeré potrebné technologie.
Posledni ¢asti je datova analyza, ve které jsou zminéné nastroje pro jejich realizaci a strojové
ucend.

2.1 Extrakce dat z webovych stranek

Extrakce dat z webovych stranek je znama také pod pojmem web scraping. Zakladni princip
fungovani je zndzornén na obrazku 2.1. V dnesnim svété je velice popularni a vyuziva
se hodné pro datovou analyzu, ale jeji vyuziti je mnohem rozsdhlejsi. Cela sekce Cerpa
informace ze zdroju [14, 19, 11, 8].

| JaJ
Websites with HTML Web Scraping [J
Pages Technology Structured Data

Obrézek 2.1: Web scraping princip [13].

2.1.1 Ptivod a legitimnost

Slovo web scraping pochazi ptivodné ze slova screen scraping, které oznacuje ziskavani
informaci z termindlovych aplikaci. Ziskané informace z téchto sceen scraperu se vkladaji
déle do jinych aplikaci, které je mohou jednoduse vyuzit. S rozsifenim internetu se tato
technika musela zacit presouvat i do néj. [8, 11]



Ptavodné byl internet pouze par webovych stranek, ale nasledné se zacal znac¢né roz-
Sifovat a v tu chvili zacalo byt tézsi a tézsi nalézt urcité stranky. Proto se velké firmy
rozhodly vytvorit slovnik pojmenovan “Jerry and David’s Guide to the World Wide Web”,
ve kterém byly jednotlivé stranky hierarchicky organizovany. Toto feseni vSak nebylo dlou-
hodobé udrzitelné ruc¢né, tudiz se musela vymyslet automatizace mapovani, z ¢ehoz vznikl
web scraping. [11]

Legitimnost ziskdavani informaci z webovych stranek je pomérné nejednoznacnd v de-
tailech, avsak ve vétsiné pripadu je legalni. Pokud jsou data vyuzivana pro osobni a neve-
fejné tcely nebo pokud splnuji autorska prava, tak to neni problematické. Problém nastava
az ve chvili, kdy jsou data znovu publikovana s porusenim autorskych prav nebo pokud
je ziskdvani informaci natolik zatézujici, Ze omezi provoz webové stranky. V takové chvili
by se zacalo Tesit, zdali nedoslo k poruseni zékona. [14, 8]

2.1.2 Programovaci jazyk

Proces ziskavani informaci z webovych stranek je mozné vytvorit témeér v jakémkoliv jazyce
Nejcastéji se pouziva jazyk Python.

Python je velmi popularni jazyk v dnesnim svété, se kterym je mozné zvladnout témér
cokoliv. Zacal se hodné vyuzivat pro big data a data science, kde spada také ziskavani dat
z webovych stranek. Vzniklo mnoho knihoven pro tento icel jako jsou napiiklad Scrapy nebo
BeautifulSoup. Diky témto knihovnam se ziskavani informaci stalo pomérné jednoduchym
procesem. Pokud by vsak bylo potieba, da se sestavit cely proces bez vyuziti knihoven
tretich stran.

Hlavnimi duvody, pro¢ je Python vhodnym jazykem, jsou predevsim [8]:

e Jednoducha syntaxe - Python mé jednu z nejprehlednéjsich syntaxi co se tyce pro-
gramovacich jazyku. Programator se miize vénovat vice principiim vyvoje a testovani,
nez psani samotného koédu, coz ve vysledku zptisobi kvalitnéjsi préci.

e Knihovny - Mnoho uzite¢nych knihoven je jiz zabudovano primo v Pythonu, pokud
ale neni, staéi se podivat na knihovny tretich stran, kterych je nespocetné mnozstvi.
Vse pro ziskavani informaci z webovych stranek se d4 implementovat pouze pomoci
Pythonu.

e Open source - Velikou vyhodou je, ze Python je open source jazyk. Ma velikou
podporu celé komunity a mtze bézet témér na jakémkoliv zarizeni a systému.

e Siroka skala aplikaci - Python muze byt pouzit pro projekty jakéhokoliv rozsahu,
od malych skriptti pres rtzné webové aplikace az po desktopové aplikace velkého
rozsahu.



2.1.3 Web scraping nebo web crawling

Web crawling spadéa také do tématu extrakce dat z webovych stranek. Je dulezité znat
rozdil mezi témito dvéma pristupy pro spravné pouziti. Web crawling neni to stejné jako
web scraping, ackoliv se to muze plést. Na zdkladé pozadovanych informaci a webového
obsahu je nutné se rozhodnout, zdali je potfeba web scraper nebo web crawler. Jejich rozdil
je vSak pomérné velky a kazdy se vyuziva k nétemu jinému. Obecny rozdil je mozné vidét
na obrazku 2.2.

Web scraper je specificky zamérenim pouze na urc¢ité webové stranky a malokdy se d4 bez
néjaké zmény nasadit jinde. Ziskava urcitou informaci z obsahu webu, ktera se miize casto
meénit. V pripadé, ze se zméni obsah webové stranky, je potfeba upravit tento néstroj. Hle-
dané informace muzou byt naptiklad ceny produktii, jména nebo oblibena jidla v restauraci.
[14]

Web crawler se naopak nezaméfuje na specifickou informaci, ale na zmapovani webu. Vy-
hledavé ve stazeném HTML obsahu relevantni odkazy a poté stahuje i jejich obsah. Vysled-
kem je tedy mnozina stazenych HTML obsahu pro ur¢ité odkazy dané webové stranky. [19]

web crawler web scraping

crawler .E

build list

@ indexing

store in database

website

visit all links
scraper

>
[ o
S
| 4

Obrézek 2.2: Web scraping a web crawling [9].



2.1.4 Web scraping a jeho funkcionalita

Funkcionalitu zajistuje pocitacovy program nebo skript, pomoci kterého se extrahuji in-
formace z webové stranky. Nedilnou soucasti je stazeni stranky, jeji zpracovani a ulozeni
vysledkt. Tento proces je velice podobny ETL (Extract Transform Load) procesu u dato-
vych skladu. Extract je stazeni obsahu webové stranky, Transform je jeji zpracovani a zména
do zddané podoby a Load je zavérecné ulozeni. [11]

Typické pro extrakci informaci z webovych stranek jsou ¢tyri komponenty znézornény
na obrazku 2.3, které na sebe postupné navazuji a predavaji si mezivysledky. Tyto kompo-
nenty jsou ziskani webového obsahu, extrakce a zpracovani, ¢isténi a transformace a seria-
lizace a ulozeni.

1. Web crawling

Navigates through the target website by making HTTP Requests to URLs by following a
certain pattern or some other pagination logic. Downloads the response objects as HTML
contents and pass this data to the extractor

2. Data Parsing and Extraction

Fetched HTML is processed using a parser that extracts required data from each
downloaded page different techniques like Regular Expressions, HTML Parsers or Artifical
Intelligence

3. Data Cleaning and Transformation

Converts the parsed data into a more structured format fit for saving into a file like CSV or
JSON or a database.
Usually feeds the records into a queue that is consumed by the Data Writer

4. Data Serialization and Storage

Reads from a queue of records and writes the data into a format like CSV, JSON,
JSOMNLines, XML or loads it into realtional or non relational database depending on the
structure of the data

@ ScrapeHero.com

Obrazek 2.3: Jednotlivé ¢asti [11].

Krok 1 - ziskani webového obsahu

Web crawling je systematické stahovani obsaht z raznych webovych stranek, nikoliv jejich
zpracovani. Modul vytvaii HT'TP dotazy na ur¢ité URL odkazy, které splnuji néjaky vzor
nebo strankovani. Stazené HTML obsahy déale pfeddva procesu na extrakei. [19]
Prikladem takového modulu muze byt zacatek na domovské strance néjaké webové
stranky a nésledné stazeni HTML obsahii vSech moznych odkazi v menu nabidce. Timto

se docili stazeni vsech hlavnich sekci dané webové domény.



Krok 2 - extrakce a zpracovani

Extrakce a zpracovani probihd na dodaném HTML obsahu, ze kterého jsou ziskany urcité
¢asti obsahujici pozadované informace a zpracovany do strukturované podoby.

Aby mohla byt tato ¢ast ispésnd, je potfeba nejprve provést analyzu webové stranky,
ze které se budou informace ziskavat. V pripadé slozitych webovych stranek nemusi byt
analyza vibec jednoduchd a navrzeni extrakce dat spolecné s realizaci je o to slozitéjsi.
Analyza spodivé v nalezeni pozadované informace na dané webové strance a nésledné zjis-
téni, jakym zpusobem se k ni nejlépe dostat. Nalezeni struktury HTML obsahu je mozné
v kazdém webovém prohlize¢i pomoci pomocnych néstroji k tomu urcenych, jako je na-
priklad "prozkoumat prvek'. Tento nastroj zobrazi HTML kéd, kterym se da prehledné
proklikavat a prozkoumat, co je potieba. Na zdakladé této analyzy se vybere nejvhodné;jsi
metoda, kterd se nasledné mize naimplementovat a zacit pro extrakci vyuzivat.

Existuji rizné typy pristupu extrakce, hlavni jsou tyto 2 [14, 19]:

e Regularni vyrazy - Regularni vyrazy jsou nejjednodussim pristupem pro ziskani ur-
¢itych informaci pri extrakci. Pro kazdy text existuje regularni vyraz, ktery jej dokaze
zpracovat dle pozadavki. Staci pouze dobte ovladat syntaxi a sémantiku téchto vy-
gularnimu vyrazu. Velikou nevyhodou je, Ze se da snadno drobnou zménou na webové
strance porusit a v tu chvili bude potreba vytvorit novy vyraz nebo dany vyraz upra-
vit. Vyhoda je v rychlosti. Reguldrni vyrazy jsou tedy vhodné pouze pro jednoduché
webové stranky, které casto neméni obsah, na slozitéjsi webové stranky je lepsi pouzit
jiny pristup extrakce dat.

¢ HTML zpracovani - HTML zpracovani je nejrozsirenéjsi pristup pro ziskani infor-
maci z webovych stranek. Tento ptistup spoléhd pouze na stazeny HTML obsah, ktery
si prevede do stromové podoby. V pripadé, ze je HTML kéd netplny, je mozné jej
pomoci riznych nastroji opravit a nasledné prevést. Stromova struktura napomaha
k vyhledavani a navigaci mezi jednotlivymi elementy stromu. Technologie pro tuto
navigaci jsou predevsim CSS a XPath selektory.

e Real time zpracovani - Nékteré webové stranky nezobrazuji potrebné informace
hned, ale az na zakladé prokliki pomoci AJAX technologie. V takové chvili je zpra-
covani HTML obsahu zbytecné, protoze tento obsah neobsahuje hledanou informaci,
ale pouze strukturu webové stranky. K tomuto se vyuzivaji tzv. headless prohlizece,
ve kterych se da pomoci kédu navigovat a provadét operace. Nejznaméjsim nastrojem
je Selenium, ktery se primarné obsluhuje za pomoci DOM (Document Object Model)
selektori, jako jsou CSS a XPath.



Krok 3 - ¢isténi a transformace

Proces ¢isténi a transformace probihd bud zaroven s extrakci nebo dostava jiz extrahovana
data z HTML obsahu, ktera vSsak nemusi byt vzdy v pozadovaném forméatu pro nésledné
pouziti. Proto je potfeba provést ruzné metody ¢isténi a transformace, do kterych spada
manipulace s textem, uprava do spravnych jednotek, rozdéleni a vytahnuti urcitych casti
informace a mnoho dalsich. K tomu poméhaji predevsim reguldrni vyrazy, vyhledavaci
metody a tprava textu. [19]

$24.75 50% off Free shipping
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Obrazek 2.4: Transformace a ¢isténi [11].

Na obréazku 2.4 je znazornéno ¢isténi a transformace pro urcity pripad. Extrahovana cast
je cela sekce v ¢erveném ramecku. Z této informace je dale potieba ziskat 3 riizné nové infor-
mace, kterymi jsou aktualni cena jako current_price, piivodni cena jako original_price
a sleva v procentech jako discount_percent. Nejprve je potreba pomoci transformace roz-
délit tuto informaci na 3 ¢asti. Kazdou z téchto ¢asti je nasledné potieba pomoci napriklad
reguldrnich vyrazi zpracovat a nasledné ocistit z formatovani.

Krok 4 - serializace a uloZeni

Zavérecna cast celého procesu slouzi hlavné pro uchovani vyslednych dat. Jeji soucasti
je prevedeni ziskanych ocisténych dat do pozadované podoby, kterou muze byt napriklad
format JSON, CSV a dalsi. Jakmile jsou data serializovand, lze s nimi déle nakladat. Nej-
castéji se tato data uklddaji do soubort na disk nebo do riznych databazi od MongoDB
pres MySQL az po Elasticsearch a Aerospike. Ulozenim dat se ukonéi cely proces a nasledné
se muze s témito daty pracovat dale, at uz pouze informativné nebo pro riiznorodé analyzy.



2.1.5 Mozné vyuziti

Moznych vyuziti je cela rada, staci si vzpomenout na cokoliv, k ¢emu je potfeba néjaka
informace z webovych stranek. Jakmile se tato akce zautomatizuje, tak vznikne web scraper.
Jakoukoliv informaci je z webovych stranek schopen ziskat clovék, tak stejnou informaci
zvladne ziskat i pocitac. Da se tedy zautomatizovat napriklad hlidani slev pro urcity produkt
v obchodé, stahovani relevantnich novinek z vice serveru na zékladé preferenci nebo tieba
periodické stahovani dat pro datovou analyzu, kterd se mohou neustale ménit.

NiZe jsou uvedeny nékteré piiklady vyuziti, existuje jich mnohondsobné vice [11, §]:

e Vyhledavace - Cely systém vyhledavani na internetu je postaveny na ziskavani in-
formaci z webovych stranek, bez téchto informaci by vyhleddvace nebyly schopné
zobrazit relevantni vysledky. Na tomto reseni jsou zalozeny jedny z nejvétsich firem
jako naptiklad Google.

e Hlidani cen - Ziskavani informaci o cenach urcitych produkti z raznych webovych
obchodit a néasledné porovnavani, kde jsou produkty nejvyhodnéjsi v danou chvili
nakoupit nebo jak se jejich cena na trhu vyviji.

e Marketing - Pro marketing je vyhodné ziskavani riznych kontaktt, emailovych ad-
res, telefonnich Cisel a profilu ze socidlnich siti. Tato data jsou potom vyuzita pro pro-
pagovani urcitych informaci.

------

jejich informace dohromady. Priklady takovych agregatoru jsou agregatory novinek
nebo pracovnich nabidek.

e Data pro vyzkum - Vyzkumnici potiebuji dostatek dat pro jejich vyzkum, ktery
si museli ziskavat a ¢istit ru¢né. Nyni jiz vyuzivaji technik ziskdvani informaci z webo-
vych stranek pro usnadnéni prace a moznost soustiedéni se na vyzkum.

e Trénovaci data pro strojové uceni - Obdobné jako data pro vyzkum je potreba
i trénovaci data pro uceni modelt strojového uceni. Ne vsechny weby poskytuji kvalitni
data, proto je potreba je ziskat a upravit do potrebné podoby.

e SEO (Search Engine Optimization) - SEO néstroje pravidelné prohledavaji vyhle-
déavace, aby zjistily co nevice informaci pro urcita klicova slova a mohly dat relevantni
informace o rankingu pro vyhleddvani.
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2.2 Uzivatelské profily

Uzivatelské profily jsou vyuzivany pro doporucovani internetovych reklam ve firmé, ve spolu-
praci s niz zaddni diplomové prace vzniklo (déle jen firma). V databazich této firmy je ulo-
zeno za meésic celkem pres 30 miliont unikatnich zdznami uzivatelskych profild. Kazdy
takovy profil obsahuje velké mnozstvi informaci nasbiranych o pohybu daného uzivatele
na internetu. Sbiraji se informace hlavné o navstivenych strankéach a prohlizenych nebo za-
koupenych produktech v online obchodech. Se vSemi témito daty se dale pracuje a ziskava
se co nejvice moznych informaci pro efektivni doporucovani reklam.

2.2.1 Technologie

Pro obohaceni a ulozeni potfebnych informaci o uzivatelskych profilech je vyuzito néko-
lik technologii. VSechny programy zajistujici cely proces jsou vytvoreny jako streamovaci
sluzby, které jsou postaveny na technologii Kafka. Zakoncujici programy ukladaji vzdy vy-
sledné data do dvou databézi pro big data, kterymi jsou Elasticsearch a Aerospike.

Apache Kafka

Technologie Apache Kafka je streamovaci platforma, ktera se vyuziva pro predavani infor-
maci mezi aplikacemi, jak je vidét na obrazku 2.5. Data jsou ukladdna za pomoci technologie
Zookeeper pro uchovavani dat v podobé klic-hodnota, kterd podporuje sledovani a upozor-
néni na zmény. Kafka se skladé ze 3 hlavnich ¢asti:

e Producer (producent) - posild zpravy
e Broker (zprostifedkovatel) - uchovava zpravy
e Consumer (konzument) - ¢te zpravy

Pro fungovani téchto 3 ¢asti je zapotrebi systém pro zpravy, ktery je zaloZen na principu
publish-subscribe. Tento princip fungovani je postaven na pridani se do seznamu prijemct
zprav, ktefi dostanou zapsanou zpravu jakmile se objevi. Jadrem je skupina zprostred-
kovatelt rozprostiend na vice serverech, se kterymi se komunikuje pomoci API v mnoha
jazycich. [3]

Kafka Cluster
(rmany Mmadnines)

102 Mb/s
[ | gd Consumer
00 Mo/s | Producer l»_;\_ . = 100 Mo/s
"-,[« ! Consumer
[ i 200 Mo/s
00 Mo/s | Producer | o
\ -
o h ; Consurmer in group of a
|}

J = B 1 wo Mb/s (oggreqgate)
200 Mb/s| Producer| |~/ | !

| Consurmer in group of a

- —— — — — -

Obrazek 2.5: Streamovaci platforma Apache Kafka [22].
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Existuji zde témata a skupiny konzument, které napoméhaji lepsi skalovatelnosti. Jed-
notliva témata jsou unikatni identifikatory pro rozdilné sekvence zprav. Skupiny urcuji, zdali
chce aplikace dostavat data sama nebo patti do skupiny, ktera se o data déli rovnym dilem.
Kazda skupina mé pro kazdé téma vlastni offset na data, kterd jsou ukladana sekvencné.
Cteni probiha z daného mista offsetu, zatimco zépis je vzdy na konec sekvence. (2, 22|

Vsechna data jsou uloZena na serverech spolecné s offsetem pro kazdého konzumenta
a muzou se kdykoliv znovu precist. To umoznuje v piipadé problému spustit streamovaci
aplikace znovu a o nic neptijit, popiipadé restartovat aplikaci a navazat na preruseném
misté, coz je velkd vyhoda této technologie. Novy konzument se muze prihldsit k odbéru
kdykoliv béhem provozu a zvolit si misto, odkud chce zacit Cist data. Nejcastéji se novy
konzument pripojuje na konec sekvence dat, mize se vsak pripojit i na zac¢atek nebo na spe-
cifickou pozici. V pripadé pridani konzumenta do jiz existujici skupiny se konzument navaze
na offset dané skupiny a zacne se délit o data. [2, 22]

Elasticsearch

Elasticsearch je NoSQL databaze zaloZzena na dokumentech, které jsou ukladany ve for-
matu JSON. Hlavn{ vyhodou Elasticsearch je distribuované real-time fulltextové vyhleda-
vani, které zvlada zpracovavat obrovské mnozstvi dat diky indexaci a rozlozeni do clusteru
(obrazek 2.6). Pristupuje se k nému pomoci RESTful API. Diky vybudovani v jazyce Java
muze byt pouzit na rozdilnych distribucich. [5]

ES
Indexers

1

ES ES
Indexers Searchers

-
3

Data
Sources

1

ES
Indexers

-
-

1

Obrazek 2.6: Platforma Elasticsearch [10].

Pro vizualizaci se vyuziva Kibana, open source platforma pro analyzu a zobrazeni dat
z Elasticsearch. Kibana komunikuje s Elasticsearch pomoci API stejné jako klienti, vytvari
dotazy a dostava odpovédi. Vyhodou jsou kromé prehledného zobrazeni dat dale grafy,
tabulky nebo mapy.
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Elasticsearch se skldda z nékolika ¢asti [4]:

Cluster - Cluster je kolekce jednoho a vice serveri (nodu), které dohromady ucho-
vavaji data. To umoznuje indexaci a vyhledavani napric¢ jednotlivymi servery. Kazdy
cluster je pojmenovan unikdtnim jménem, aby se jednotlivé servery mohly k danému
clusteru pfipojit.

Node - Node je samostatny server ktery je soucasti néjakého clusteru. Jednotlivé
nody uchovivaji data samostatné a napomahaji svému clusteru v indexaci a vyhle-
davani. Kazdy node méa unikatni jméno, které je defaultné vygenerovano jako UUID
(Universally Unique IDentifier).

Index - Index je kolekce dokumenti se spole¢nou charakteristikou. Cluster miize
obsahovat neomezené mnozstvi indext. Kazdy index nese jméno, které je vyuzito
pro indexaci, vyhledavani, aktualizaci a mazani dokumentt. Priklady indext mizou
byt produkty a uzivatelské profily.

Mapping - Mapping je mapovani vyuzité pro indexy. Pro kazdy index se v mappingu
specifikuji jednotlivé polozky a jejich datovy typ pro usnadnéni indexace a vyhleda-
vani.

Document - Dokument je kolekce polozek ve formatu JSON. Dokumenty jsou jednot-
livé zadznamy specifikované unikatnim identifikatorem UID, které nalezi prirazenym
indextim. V jednom indexu muze byt neomezené mnozstvi dokumentti.

Shard - Shard je rozdéleni indexti do casti za 1celem rozlozeni zabraného mista
na disku. Rozdéleni indexti do shardi napomaha paralelizaci a lepsi skdlovatelnosti.
Jednotlivé shardy pro spole¢ny index muzou byt ulozeny na rtiznych serverech.

Replica - Repliky jsou kopie indexu a shardi, které jsou rozmistény po rozdilnych
serverech. Hlavnim prinosem replik je pristupnost dat pri vypadku nékterého ze ser-
veru a moznost paralelizace vyhledavani.

Aerospike

Aerospike je databdze typu NoSQL, kterd uklada data v podobé klic-hodnota. Jeho pred-
nosti je vyuziti DRAM a SSD pro rychly pristup k datiim a jejich distribuované ukladani
mezi servery. Pro efektivni rozprostreni dat mezi servery jsou vyuzity ruzné algoritmy, které
se o vSe postaraji bez zasahu uzivatele. Aerospike se sklada ze tii vrstev, které mezi sebou
komunikuji a zarizuji funkcionalitu. Architektura je zndzornéna na obrézku 2.7. [1]
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Obrazek 2.7: Architektura databaze Aerospike [1].

Architektura se sklada ze 3 vrstev [1]:

e Client Layer - Klientské vrstva zajistuje komunikaci s clustery, o kterych ma prehled.
Sleduje jednotlivé nody a vi, kde jsou data ulozena. O zméné v konfiguraci clusteru
nebo padu nodu je ihned informovana. Klientska vrstva od Aerospike obsahuje API
v mnoha ruznych programovacich jazycich a klient-server protokol pro jednoduchou
komunikaci. Tato architektura snizuje transakéni latenci, odlehéuje praci pro clustery
a zajistuje, Ze se aplikace nemusi restartovat v pripadé problémt s padem nékterého
nodu.

e Distribution Layer - Tato vrstva obsahuje 3 moduly, které se staraji o funkcionalitu:

— Cluster Management Module - Pomoci algoritmu zjisti, které nody patii
do kterych clustert a nasledné je sleduje. Ke sledovani napoméahd specialni kon-
trola stavu.

— Data Migration Module - Modul zajistuje rovnovazné rozdéleni dat mezi
vsemi nody a replikaci napric¢ clustery. Automaticky vse upravi v pripadé pridani
nebo odebrani nékterého nodu.

— Transaction Processing Module - Modul provadi ¢teni a zapis dat na poza-
davek, pricemz zarucuje konzistenci a izolovanost. Je odpovédny za synchroni-
zovanou replikaci a odstranéni duplicitnich dat.

e Data Layer - Datova vrstva se stard o ulozena data a jejich manipulaci. Data jsou
uloZena jako klic-hodnota bez schématu v kontejnerech. Kazdy zdznam ma indexovany
unikatni kli¢ a hodnoty spojené s timto zaznamem. Hodnoty ulozené v zdznamu jsou
silné typované a mohou mit nastaven TTL (Time To Live), ktery urcuje zivotnost
dat. Indexy (primarni a vyhledavaci kli¢e) jsou ulozeny v DRAM pro rychly piistup
a hodnoty v DRAM nebo na SSD discich.
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2.2.2 Informace v profilech

Uzivatelské profily obsahuji velké mnozstvi nasbiranych informaci béhem pohybu uzivatele
na internetu. Tyto informace jsou riznorodé a pro lepsi prehlednost jsou nize rozdéleny
do podobnych skupin. Jednotlivé informace maji rozdilny maximalni pocet uchovanych
zaznamu. Doba uchovani kazdého zaznamu je 30 dni, po uplynuti této doby je zaznam
smazan.

‘Webové prohliZzece a zarizeni

Zde spadaji informace o webovych prohlizec¢ich a zafizenich.
e typ - Typ zafizeni (maximalni pocet - 2)
e dev - Jméno zafizeni (maximalni pocet - 2)
e 0S - Nazev opera¢niho systému (maximélni pocet - 2)

e br - Nazev webového prohlizece (maximdlni pocet - 2)

blng - Nastaveny jazyk v prohlize¢i (maximélni pocet - 10)

Lokality

Zde spadaji informace o lokalitach, ze kterych dany uzivatel navstivil internet.
e cr - ISO kéd statu (maximalni pocet - 30)
e 1Id - Mésto lokality (maximdlni pocet - 30)
e 1Re - Region lokality (maximélni pocet - 30)

e 1Cat - Velikostni kategorie lokality (maximélni pocet - 30)

Domény
Zde spadaji informace o navstivenych doménéch.
e dom - Domény druhého fadu (maximélni pocet - 50)
e sub - Domény tretiho fadu (maximalni pocet - 50)
e topD - Nejvice navstévované domény (maximdlni pocet - 50)
Extrahované informace
Zde spadaji informace ziskané z obsahii webovych stranek nebo jejich URL adres.
e WebC - Kategorie ziskané na zdkladé URL (maximdlni pocet - 50)
e KW - Klicova slova ziskand z URL (maximalni pocet - 50)
e sex - Pohlavi na zékladé chovani (maximalni pocet - 50)

e brnd - Oblibené znacky (maximélni pocet - 50)
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WebCtg - Kategorie na zakladé obsahu webové stranky (maximélni pocet - 50)

WebKw - Klicova slova z obsahu webové stranky (maximalni pocet - 50)

WebNe - Pojmenované entity z obsahu webové stranky (maximalni pocet - 50)

WebPh - Fraze z obsahu webové stranky (maximalni pocet - 50)

Produkty
Zde spadaji informace ziskané z internetovych obchodi o produktech.
e Id - ID produktu (maximalni pocet - 30)
e Name - Nézev produktu (maximalni pocet - 30)
e Cat - Kategorie produktu (maximélni pocet - 30)
e Pr - Cena produktu (maximalni pocet - 30)
e PC - Cenovd kategorie produktu (maximéalni pocet - 30)
e Tag - Tag produktu (maximalni pocet - 30)
e ShopId - ID obchodu (maximéalni pocet - 30)
Informace o produktech se déli na 3 kategorie:
e Navstivené produkty - prefix "v"
e Produkty vloZené do kosiku - prefix "c"

e Zakoupené produkty - prefix "o"

Dodatec¢né informace
Zde spadaji ostatni informace.
e tsg - Seznam zacilenych kampani (maximélni pocet 100)
e is_abroad - Profil je aktudlné v zahranici
e is_traveler - Profil cestuje ve své zemi
e is_international - Profil cestuje do zahranici
e is_bot - Profil je robot
e first_seen - Prvni objeveni profilu
e last_seen - Posledni objeveni profilu
e viewed_campaigns - Zobrazené kampané
e imps - Pocet zobrazenych impresi pro jednotlivé kampané

e clicks - Pocet kliknuti na jednotlivé kampané
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2.2.3 Proces obohacovani profila

Proces obohacovani za¢ind sledovacim skriptem na webovych strankach, ktery se chova jako
web crawler. Tento skript posila informace o navstiveni stranky a produktu streamovacim
aplikacim, které jsou postaveny na technologii Apache Kafka. Produktovy stream spolupra-
cuje s produktovou databézi Aerospike a obohacuje prijatd data informacemi o produktech.
Stream pro zhlédnuté stranky se oznacuje jako pageview a spolupracuje s URL databézi
Aerospike, kterd funguje jako cache extrakce jiz zpracovanych stranek. Pokud se zde infor-
mace nenachazi, posild se webova stranka na stahnuti a zpracovani. VSechny tyto ¢asti jsou
zakonceny dvéma streamy na uloZeni dat do profilovych databézi Elasticsearch a Aerospike.
Cely proces je zndzornén na 2.8.

— WEB Tracker

Product Ty
| Aerospike _
SR AL
Aerospike
Product Pageview Analysis
mapping mapping »| Downloader UAL
Fy
¥ h ) 4 h 4
Product Product Pageview Pageview Analysis
Elasticsearch Aerospike Elasticsearch Aerospike process

- - Analysis Analysis
Aerospike Aerospike Elasticsearch

Obréazek 2.8: Proces obohacovani uzivatelskych profili.
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2.2.4 Pozadované informace

Pozadované nové informace pro dalsi praci jsou obsazeny v obsahu urcitych webovych stra-
nek. Informace ziskané z téchto webovych stranek jsou potfeba ulozit k uzivatelskym profi-
lim. V této diplomové préci se jedna o 2 webové servery, které byly v ramci zadéni zvoleny
firmou:

e CSFD (csfd.cz) - CSFD je filmova databéze, kde 1idé hledaji informace o filmech.
Filmy obsahuji zakladni informace, ze kterych je potfeba vytdhnout zanry.

e Recepty (recepty.cz) - Recepty jsou databaze receptii, kde lidé hledaji ruzné jidla
k uvateni. Recepty spadaji do mnoha kategorii, které je potifeba ziskat.

Pozadované informace spadaji do kategorie extrahované informace a jejich nézev bude
WebExt neboli web extras. Budou zde obsazeny 2 razné véci:

e Zanry filmu

e Kategorie receptti

2.2.5 Cilové skupiny

Cilovymi skupinami se rozumi skupiny uzivateli pro doporucovani reklam. Na zikladé po-
zadované reklamni kampané se z databdze uzivatelskych profili vybere urcité mnozstvi
nejvice relevantnich profilii, kterym se cilena reklama nabizi. Tento proces je napil auto-
matizovany a vyuzivaji se pro néj metody strojového uceni. Pro lepsi analyzu a vybér profila
by mély napomoci nové informace popsané v 2.2.4.

Aktudlni proces vybirani uzivatelskych profild pro cilenou reklamu se déli na 2 c¢asti.
Prvni ¢asti je vybrani prvotniho vzorku uzivatelti vyhovujici zadani cilené reklamy od riz-
nych firem a rozhodnuti, které informace jsou relevantni a které zbytecné v kontextu kam-
pané. Jsou to napiiklad uzivatelé, kteri si zakoupili uréity produkt. Druhou ¢asti je vymys-
leni principu datové analyzy, které budou vybranému vzorku vyhovovat a zaruci tak nejlepsi
moznou cilovou skupinu. Nasledné provedeni celé analyzy, kde vystupem je systematicky
vahovy dotaz do Elasticsearch databéze, ktery vrati uzivatelé spadajici do cilové skupiny
dané reklamni kampané.

Hlavni 2 pristupy ke tvorbé cilovych skupin:

e Primérny uzivatel - Z vybraného prvotniho vzorku uzivatel se na zakladé jejich
profilu a chovani vytvori prumérny uzivatel. Ostatni uzivatelské profily se s timto pru-
mérnym uzivatelem porovnavaji v oblasti jednotlivych informaci a pomérové se urcuje
jejich podobnost.

e Shluky uzivatelt - Pro prvotni vzorek uzivatelt se vytvareji jednotlivé shluky po-
moci strojového ucéeni. Ke kazdému shluku se vyhledévaji z databaze uzivatelské pro-
fily, které spadaji do blizkosti téchto shlukt.

Tvorba pramérného uzivatele a shluky uzivatelid jsou pomérné naro¢né na vypocty,
protoze musi zpracovat obrovské mnozstvi dat a vyuzit pri tom algoritmy strojového ucend.
Proto se provadi pouze jednou za cas a ne kazdy den. Vysledné cilové skupiny to vyrazné
neovliviiuje, protoze prumérny uzivatel ani shluky uzivateld by se nemély pro stejné zadani
casem prilis lisit.
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2.3 Strojové uceni

Strojové uceni je odvétvi umeélé inteligence, které se velice rozsitilo. Cilem je vytvorit poci-
tacovy program, ktery se dokaze sam ucit z dodanych dat a nasledné adekvatné reagovat
na pozadavky. K tomu je vyuzito trénovani vybraného modelu na predzpracovanych da-
tech. Problémem je mald mnozina trénovacich dat, protoze model ma v takovém pripadé
omezené moznosti uceni. Mezi hlavni podkategorie strojového uceni patii uceni s ucitelem
a uceni bez ucitele. Témto kategoriim predchazi predzpracovani, které je velice dilezité pro
zlepSeni uceni. Celd sekce cerpd ze predevsim ze 3 zdroju [21, 15, 24].

2.3.1 Knihovny

Pro usnadnéni celého procesu datové analyzy v této préaci se vyuziva nékolik potrebnych
knihoven v jazyce Python. Kazda z téchto knihoven je vyuzita pro rozdilné potreby. Pandas
se vyuziva pro reprezentaci dat ve strukturdch a jejich manipulaci. Scikit-learn obsahuje
mnoho algoritmu pro strojové uceni. Imbalanced-learn je zaméren na vyrovnani trid v da-
tech. Catboost obsahuje specifické klasifika¢ni modely. Matplotlib je knihovna pro vizuali-
zaci.

Pandas

Pandas je knihovna vytvorena pro rychlou, jednoduchou a expresivni praci s daty. Data jsou
uchovavana ve strukturovaném tabulkovém formatu, ktery je striktné typovany. Zakladni
Pandas objekty, které se nejcastéji vyuzivaji jsou [17]:

e DataFrame - Tabulka, kterd obsahuje oznacené sloupce a radky.
e Series - Jednodimenzionalni datové pole s oznacenim.

Pandas obsahuje mnozstvi funkci, které napomahaji v importovani dat z riznych dato-
vych zdroju, jako jsou naptiklad CSV soubory. Pouzitim téchto funkei se naplni DataFrame
potfebnymi daty, kterd maji pojmenované jednotlivé radky a sloupce.

Zakladem funkcnosti je knihovna NumPy, kterd umoznuje vysoky vykon pri préci s poli.
NumPy vyuziva indexovani pro jednoduchou manipulaci s daty, jako je orezani, pretvoreni,
agregace nebo vybér ¢asti dat. [17]

Scikit-learn

Scikit-learn je knihovna v oblasti strojového uceni véetné predzpracovani pro Python pro-
gramatory, kterd je velice populdrni. Tato knihovna obsahuje mnoho implementaci algo-
ritmt ve vSech kategoriich. Scikit-learn ma 6 c¢asti, kde kazda pokryva algoritmy urcité
oblasti strojového uceni: Klasifikace, Regrese, Shlukovani, Redukce dimenzionality,
Selekce modelu, Predzpracovani. [17]

Imbalanced-learn

Imbalanced-learn je knihovna v oblasti strojového uceni pro vyporadani se s nepomérem
klasifika¢nich t¥id v datech. Knihovna se déli na 2 hlavni ¢asti, kterymi jsou over-sampling
aunder-sampling. Kazda z téchto ¢asti obsahuje mnoho algoritmi. Over-sampling se stara
o rozmnozeni méné pocetné tiidy. Under-sampling se stard o redukci vice pocetné t¥idy. [6]
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Catboost

Catboost je knihovna v oblasti strojového uceni obsahujici modely posilenych rozhodovacich
stromt. Model pro klasifikaci je CatBoostClassifier a pro regresi CatBoostRegressor.
Vyhodou této knihovny je predevsim vykonnost uceni a kvalita predikce bez potieby hledat
nejlepsi mozné parametry. [7]

Matplotlib

Matplotlib je knihovna pro vizualizaci dat, kterd byla vytvorena primarné pro tvorbu grafu
do publikaci. Postupem casu se zacala vyuzivat pro zobrazeni dvoudimenzionalnich dat
vseho druhu. Knihoven pro vizualizaci existuje celd fada, matplotlib vitézi diky vyborné
integraci do celého ekosystému. Proto je to bezpecnd volba pti vybéru nastroje pro vizua-
lizaci. [17]

2.3.2 Predzpracovani

Proces predzpracovani je velice dilezity pro strojové uceni. Pokud jsou data nekvalitni, bude
nekvalitni i natrénovany model na takovych datech. Pro zkvalitnéni dat napomahd pravé
predzpracovani, ve kterém probihaji 4 etapy. Prvni etapa je ¢isténi, druhd integrace, treti
redukce a ¢tvrtd transformace. Tyto etapy mohou probihat v rizném poradi a v nékolika
cyklech, jak je vidét na obrazku 2.9. Po provedeni téchto etap by méla byt data o poznani
kvalitnéjsi a modely strojového uceni by je mély 1épe zpracovat.

Data

/ Integ rat|on \
R k ,

Data Data Transformation
F (Normalization, Aggeragation,
Cleamng UL |||| Generalization)
Data
Pre-processing
Data
Reduction

Obrazek 2.9: Proces predzpracovani [18].

Cisténi
Cisténi napomahé zkvalitnéni dat. Divody pro nekvalitni data mtizou byt riizné, nejéastéjst
jsou vsak nésledujici 3 [24]:

e Chybéjici hodnoty - U nékterych zaznamt mohou chybét hodnoty atributi. Oset-
feni ma 3 moznosti, kterymi jsou ignorovani zdznamu, ruéni doplnéni a automatické
doplnéni.
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e Zasuména data - Za sSum se povazuje nahodnd chyba nebo odchylka v hodnotéch.
Vyhlazeni Sumu se muze provést na zakladé okolnich hodnot, regresni funkci a detekci
odlehlych hodnot.

e Nekonzistentni a redundandni data - Integraci dat z raznych zdroju muze vznik-
nout nekonzistence a redundance. Pro detekci takovych dat se vyuziva napiiklad ko-
rela¢ni analyza.

Integrace

Pri ziskdvani datové sady probiha integrace z vice ulozist. Jedna se o kombinaci dat z né-
kolika zdroja do jednoho kone¢ného. Problémy nastavajici pri integraci jsou nekonzistence
a redundance zminéné v ¢isténi a dale [24]:

e Identifikace entit - Pro entity mohou nastat problémy v identifikaci z vice zdroja.
Je tedy potteba tyto identifikatory sjednotit.

¢ Konflikt hodnot - Pro stejné entity mohou byt rozdilné hodnoty atributt z raznych
zdroji. Takové hodnoty je nutné vyresit a vybrat spravné.

Redukce

Redukce se provadi pro zmenseni datové sady, aby se zabranilo ¢asové naro¢nosti vypocti.
Cilem je ziskat mensi pocCet dat a jejich atributt pri zachovani témér stejnych vysledki
pii analyze. Redukce se déli na 2 kategorie podle pfistupu [24]:

e Redukce dimenzionality - Redukci dimenzionality se mysli snizeni po¢tu atributi
bez znehodnoceni vysledkii. Vyuzivé se zde konstrukce (tvorba novych atributi), ex-
trakce (transformace atributi do nového prostoru) a vybér atributt (hledéni nejlepsi
podmnoziny atributi).

e Redukce poctu zaznamu - Redukce poctu objektt se vyuziva pro zmenseni da-
tové sady v poctu prvkia. Hlavnim pristupem pii vybéru objektu je vzorkovani, které
ma mnoho podob.

Transformace

Transformace zajistuje prevedeni dat do vhodné podoby pro analyzy a uceni modelt. Trans-
formace md mnoho moznosti upravy dat, prikladem jsou [24]:

e Normalizace - Normalizace je prevedeni kvantitativnich hodnot do potfebného inter-
valu. Vyuziva se predevsim min-max normalizace, z-score normalizace a normalizace
zménou dekadického méritka.

e Diskretizace - Diskretizace je proces prevedeni kvantitativnich atributi na intervaly.
Metody pro diskretizaci jsou napriklad plnéni nebo shlukovani.
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2.3.3 TUceni s uditelem

Uceni s ucitelem je proces vytvareni modelu strojového uceni, ktery je zalozen na oznac-
kovanych datech. Oznackovanymi daty se mysli mnozina dat, u kterych je zndm vysledek.
Takova data jsou v tomto procesu povazovana za zminéného ucitele. Model se pomoci in-
formaci obsazenych v téchto datech nauci predikovat. Princip uceni s uc¢itelem je znazornén
na obrazku 2.10. Nejdrive se zpracuji data, kteréd se rozdéli do 2 nebo 3 skupin, podle toho
zdali se vyuzivaji validac¢ni data pro zlepseni algoritmu. Na trénovacich, respektive i va-
lida¢nich datech se model nauéi predikovat a na testovacich datech se predikce otestuje.
Nésledné miize byt model vyuzit pro predikci dat. Uceni s ucitelem se déli na 2 skupiny,
kterymi jsou klasifikace a regrese. [21, 15]

TRAINING
Training model training
Set
Machine
Learning
Raw data & Feature Validation 1
target Engineering Set hyperparameters tuning
model selection
PREDICTING

New data Fe'aturt.a Predict
Engineering

Obréazek 2.10: Princip uceni s ucitelem [12].

Klasifikace

Klasifikace je typ strojového uceni s ucitelem, ktery rozdéluje data do nékolika t¥id. Vstupni
mnozina dat obsahuje oznackovana data vyslednymi tfidami. Na zakladé jednotlivych in-
formaci obsazenych v datech se modely snazi naucit predikovat vyslednou tiidu. Klasifikace
je nejrozsitenéjsi typ strojového uceni, tudiz existuje mnoho principt a algoritmi. Mezi nej-
znaméjsi principy patii rozhodovaci stromy, neuronové sité, bayesovské sité a SVM (Support
Vector Machine). [21, 24]

Regrese

Regrese neboli regresni analyza je typ strojového uceni s ucitelem, ktery predikuje hodnotu
kvantitativniho atributu. Regresni analyza se zabyva nalezenim regresni funkce pro vztah
mezi vstupnimi hodnotami a vystupni hodnotou. Zékladnim piistupem je linedrni regrese,
kterd slouzi k prolozeni mnoziny bodu v grafu primkou. Dal$imi pristupy jsou vicendsobnd
linedrni regrese a nelinedrni regrese, kterd je pomérné slozita. [21, 15]
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2.3.4 TUceni bez udlitele

Uceni bez ucitele je proces vytvareni modelu strojového uceni, ktery na rozdil od uceni
s ucitelem nepozaduje oznackovanad data. Model dostava pro nauceni data, kterda nikdo
neohodnotil a nevi se u nich, jaky je vysledek. Vysledek uceni pomuze ziskat vyznamné
informace bez pomoci neboli bez ucitele. Princip uceni bez ucitele je znazornén na ob-
razku 2.11. Vstupni data nejsou oznacena a tudiz neni zndm jejich vysledek, proto se zde
nepouzivaji ani testovaci data. Model vstupni data rozdéli do t¥id na zakladé zvoleného
algoritmu. Do uceni bez ucitele patii predevsim shlukovéni. [21, 15]

Unsupervised Learning

Input Raw Data

l‘. )’ 'y

iy

-.1 . .o

Algorithm

Interpretation Processing

Obrazek 2.11: Princip uceni bez uéitele [20].

Shlukovani

Shlukovani je typ strojového uceni bez ucitele, ktery rozdéluje data do tfid. Jednotlivé
t¥idy jsou tvoreny na zdkladé podobnosti mezi objekty. Mezi hlavni pristupy shlukovani
patif [21, 24]:

e Metody zaloZzené na rozdélovani - Metody rozdéluji objekty do urcitého poctu
trid. Cely proces funguje iterativné, kde se nejdiive vyberou objekty jako stiedy shluku
a nasledné se k nim prifadi zbyvajici objekty na zakladé podobnosti. V dalsich krocich
se vylepsuji stfedy shluki a presouvaji objekty. Existuji metody zalozené na central-
nim bodu a na reprezentujicim objektu.

e Hierarchické metody - Metody vytvareji hierarchicky rozklad objektu na zakladé
vzdalenostni funkce. Existuji metody shlukujici a rozdélujici, které se lisi ve sméru
hierarchie. Shlukujici metody nejdtive udélaji z kazdého objektu samostatnou tiidu
a tyto tfidy néasledné shlukuji. Rozdélujici metody zacinaji od jedné tiidy vsech ob-
jekti a postupné ji rozdéluji.
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e Metody zalozené na hustoté - Metody vytvareji tridy na zakladé hustoty mezi
objekty. Objekty, které jsou nahusténé na sobé patii do stejné tridy. Jednotlivé t¥idy
jsou rozdéleny oblastmi s nizkou hustotou objekti. Objekty v takové oblasti jsou
hodnoceny jako sum. Narozdil od ostatnich metod si tyto metody dokazou poradit
se Sumem a odlehlymi hodnotami.

2.3.5 Klasifika¢ni metriky

Klasifika¢ni metriky jsou vyuzity pro vyhodnoceni kvality nauc¢eného klasifika¢niho modelu
na testovacich datech. Volba klasifika¢ni metriky je velice dulezita, protoze kazdé se zamé-
fuje na trochu jinou oblast méfeni. Vétsina klasifika¢nich metrik je zalozenych na klasifi-
ka¢ni matici, ktera prehledné zobrazuje tfidy ohodnoceni mezi realnymi a predikovanymi
daty. [23]

Klasifikaéni matice

Klasifikaéni matice je tabulka se dvéma dimenzemi (Aktuédlni a Predikovand). V kazdé
z dimenzi jsou vSechny ttidy, které je mozné v datech nalézt. Na obrazku 2.12 je vidét
klasifika¢ni matice, kde radky jsou predikce a sloupce aktualni data.

Hodnoty z klasifika¢ni matice vyuziva vétSina klasifika¢nich metrik pro své vypocty.
Jednotlivé polozky klasifika¢ni matice s bindrnimi tfidami, ozna¢enymi jako 0 a 1, jsou [23]:

e True pozitivni (TP) - True pozitivni jsou ta data, kterd jsou ve t¥idé 1 a jejich
predikce je také 1. Znamend to spravnou predikci pozitivni t¥idy.

e True negativni (TIN) - True negativni jsou ta data, kterd jsou ve t¥idé 0 a jejich
predikce je také 0. Znamend to spravnou predikci negativni t¥idy.

e False pozitivni (FP) - False pozitivni jsou ta data, kterd jsou ve tridé 0 a jejich
predikce je 1. Znamena to Spatnou predikci pozitivni t¥idy.

e False negativni (FN) - False negativni jsou ta data, kterd jsou ve tfidé 1 a jejich
predikce je 0. Znamend to Spatnou predikci negativni tridy.

Actual
Positives(1) Negatives(0)
Positives(1)
3 TP FP
O
D
Gl: Negatives(0) F N T N

Obrazek 2.12: Klasifika¢ni matice [23].
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Metriky

Metrik zaloZenych na klasifika¢ni matici je mnoho, zde jsou nékteré z nich [23]:

e Accuracy (spravnost) - Spravnost je zaloZena na celé klasifika¢ni matici. Jejim
vysledkem je presnost spravné predikce, kterd se vypocita jako: Accuracy = (TP +
TN)/(TP+FP+FN+TN). Metrika je vhodna k pouziti v pfipadé dobrého poméru
ttid v datech.

e Precision (presnost) - Presnost je zaloZena na TP a FP. Jejim vysledkem je pre-
ciznost predikce pro pozitivni tfidu. Vypocita se jako: Precision = TP/(TP + FP).
Metrika je vhodna k pouziti v pripadé dirazu na co nejpresnéjsi predikci pro pozitivni
tridu.

e Recall (pokryti) - Pokryti je zaloZzen na TP a FN. Jejim vysledkem je mira pokryti
predikce pro pozitivni t¥idu. Vypocita se jako: Recall = TP/(TP + FN). Metrika
je vhodna k pouziti v pripadé dirazu na co nejvétsi pocet spravné predikovanych
pozitivnich trid.

e F1 (mira F1) - Mira F1 je zaloZena na Precision a Recall. Jejim vysledkem
je pomér mezi Precision a Recall vzhledem k jejich hodnotam. Vypocita se jako:
F1 = (2 % Precision * Recall)/(Precision + Recall). Metrika je vhodnd k pouziti
v pripadé potfeby obou predchozich metrik zaroven.
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Kapitola 3
Navrh reseni

V této kapitole jsou popsany navrhy k realizaci obohacovani uzivatelskych profilia. Nejprve
je ukazana analyza webovych servert obsahujicich pozadované informace. Nasledné je na-
vrhnut proces obohaceni uzivatelskych profili s extrakci informaci a jejich zpracovanim.

3.1 Analyza webu a pozadovanych informaci

Pro kvalitni extrakci informaci z webové stranky je nejprve potreba ji poradné prozkoumat
a zjistit, kde a v jakém forméatu se pozadovana data nachazi. Tato analyza se da provést po-
moci kteréhokoliv webového prohlizece s funkci pro prozkoumani HT'ML obsahu. Nize jsou
uvedeny analyzy pro 2 webové servery, na kterych se nachdzi nové pozadované informace
specifikované v 2.2.4.

3.1.1 CSFD

Pro server CSFD s filmovou databazi je nutné ziskat zanry pro jednotlivé filmy. Zanry
se nachazi na strankach urcenych kazdému filmu zvlast. Po nacteni jedné z téchto stranek
jsou prehledné vidét v levém hornim panelu, ze kterého bude potieba je extrahovat.

iForrest Gump

|

BE=  Forrest Gump
=

jem Forrest Gump
== Forrest Gump 2 532.983 x 15.6

USA, 1994, 142 min
1

zkumnik Konzole ([ Debugger {3} Editor styli (G Vykon

Hlec

<ul class="names">[-I</ul>
< ="text/javascript">CSFD.runHook("filmHideNames",

<p class="genre">Drama / Komedie / Romanticky</p>
<p class="origin">[+I</p>

Obrézek 3.1: Analyza filmovych zanra webového serveru CSFD.

26



Na obrazku 3.1 je zobrazen vytez stranky filmu s HTML obsahem a zaznacenym vybeé-
rem pozadované ¢asti. Diky zaznaceni a nahlédnuti do HTML kédu je mozné vidét, jakym
zplisobem jsou zanry zobrazeny a co bude déle potieba udélat. Zanry jsou v HTML znaéce
pro paragraf p se tfidou genre, coz zajistuje unikatni vybrani této ¢asti. Neni zde zadna
dalsi HTML znacka a zbyly text se nachédzi v jednoduché podobé.

3.1.2 Recepty

Pro server Recepty s databazi recepti je nutné ziskat kategorie jednotlivych recepti. Kate-
gorie se nachazi na strankich urcenych kazdému receptu zvlast. Po zobrazeni stranky jsou
ve spodni ¢asti pod receptem ve vlastnim panelu obsahujicim nadpis "Kategorie'.
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w<div class="recipe-categories__detail-categories">
::before
<span>Kategorie:</span>

<a href="/maso-ryby-morske-plody—-kucharka">-'</a> event

<a href="/maso-kucharka">(- </a> |event
<a href="/hovezi-maso-kucharka"> - </a> |event
<a href="/grilovani-barbecue-marinady—-kucharka">/- </a> event

riafter
</div>

Obréazek 3.2: Analyza filmovych zanrta webového serveru Recepty.

Na obrazku 3.2 je zobrazen vyrez stranky receptu s HTML obsahem a zaznacenym
vybérem pozadované ¢asti. Diky zaznaceni a nahlédnuti do HTML kdédu je mozné vidét,
jakym zptsobem jsou kategorie zobrazeny a co bude dale potfeba udélat. Kategorie jsou
v HTML znacce div se tfidou recipe-categories__detail-categories, coz v tomto
pripadé nezajistuje unikdtni vybrani této casti. Na strdnce se nachazi jesté dalsi sekce
se stejnym oznacenim, rozdil je pouze v nadpise "Zarazeni". Tento problém se da vyresit
nactenim obou ¢asti a vybrat tu, kterd nese nadpis "Kategorie". Text kategorii se nachazi
v jednotlivych HTML znackach a, ze kterych se da text jednoduse vytahnout.
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3.2 Obohaceni uzivatelskych profila

Obohaceni uzivatelskych profili se v rdmci navrhu déli na nékolik ¢asti, kde kazda je po-
psana samostatné. Prvni ¢asti je mapovani informaci do obecnéjsiho formatu. Druhou ¢ésti
je pridani polozky do ulozisté webovych stranek. Treti Casti je navrzeni celého procesu
ziskani informaci z webové stranky a posledni ¢tvrtou c¢asti je vysledné obohaceni profili.

3.2.1 Mapovani informaci

Mapovani informaci napomahd ukladani prehlednéjsiho formatu informace a zaroven s men-
sim objemem. Je potfeba vytvorit nastroj, ktery bude toto mapovani zprostredkovavat
a bude jej mozné vyuzit vSemi sméry transformace. NiZze je uveden strucny prehled nékte-
rych dostupnych informaci pro extrakci:

e CSFD - Akéni, Animovany, Dobrodruzny, Dokumentarni, Drama, Komedie, Muzikal,
Pohadka, Rodinny, Romanticky, Sci-Fi, Sportovni, Thriller, Zivotopisny

e Recepty - Brambory, Dezerty, Maso, Polévky, Predkrmy, Rizota, Ryby, Ryze, Salaty,
Shake & smoothies, Svickova, Spagety, Zakusky

Kazda informace bude ze standardni podoby mapovana do dvou forméati, kterymi jsou
slug a abbreviation. Tyto formaty se pouzivaji pro nékteré dlouhé nazvy v celém systému.
Slug obsahuje pouze mald pismena, ¢isla a podtrzitko. Abbreviation je nejkrat$i mozna
reprezentace. K extrahované informaci se prida nazev webového serveru, ze kterého byla
ziskana. Mapovani bude vypadat nasledovné:

e Standardni - CSFD: AkEni, Recepty: Brambory
e Slug - csfd_akcni, recepty_brambory

e Abbreviation - csfd:akc, rcp:bram

3.2.2 Ziskani informaci

Pro ziskdni informaci z webovych stranek je potreba vytvorit dvé streamovaci aplikace.
Jedna aplikace bude dostavat stazeny HT'ML obsah a z néj extrahovat potrebné informace.
Druha aplikace bude ukladat tato data do URL databaze pro nasledné vyuziti. Obé aplikace
jsou znazornény na obrazku 3.3.

HTML extrakce

Stream pro extrakci dat z HTML obsahu bude dostavat stazena data ze streamu na sta-
hovani. Tato data je potreba zpracovat pomoci nékterého principu extrakce a vytadhnout
potfebné informace. Vytazené informace je dale potieba ocistit a dostat do strukturované
podoby pro nasledné ulozeni. V rdmci ocisténi probihd také mapovani informaci z 3.2.1.
Ocisténa data se posilaji dalsim streamim pro jejich uloZeni.

Ulozeni do URL databaze

Stream pro ulozeni dat do URL Aerospike databaze bude dostavat extrahovana a ocisténa
data ze streamu na HTML extrakci. Tato data ulozi do URL databéze, ktera stoji na prin-
cipu klic-hodnota. Klicem v databazi je URL adresa a hodnotou extrahovand data. Tato
databéaze slouzi jako cache pro data, aby se nemusela porad dokola extrahovat.
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Obrazek 3.3: Nové streamovaci aplikace v procesu obohacovani uzivatelskych profilti.

3.2.3 Obohaceni profili

Pro obohaceni profili je potfeba vytvorit 2 streamovaci aplikace a dalsi 3 upravit. Déle
je potTeba upravit Elasticsearch a Aerospike nastaveni, aby ocekavaly tato data a umély
je zpracovat. Nové 2 streamy budou ukladat extrahovana data z HTML obsahu do Elas-
ticsearch a Aerospike profilové databaze. Upravit se musi mapovaci stream pro zhlédnuté
stranky, ktery bude brat data z URL databaze. Déle se musi upravit streamy pro ukladani

zhlédnutych stranek do databazi. VSe je mozno vidét na obrézcich 2.8 a 3.3.
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Uprava databazi

Pro efektivni ukladani do databazi Elasticsearch je nutné mit spravné nastavené schéma
a pro Aerospike soubor s metadaty. Pro Elasticsearch je schéma uloZeno pfimo na serveru,
se kterym se komunikuje pomoci API. Pro Aerospike jsou metadata ulozena v souboru yaml
a vyuzivaji se az pri klientské aplikaci. Ve schématu Elasticsearch stac¢i pridat nézev pole
s datovym typem. Metadata pro Aerospike by méla byt obohacena o pocet a ¢as udrzovani
jednotlivych dat.

Mapovani zhlédnutych stranek

Stream na mapovani zhlédnutych stranek je potieba upravit, aby byl schopen obohatit
informace o extrahovana data z HTML obsahu. Hlavni Gpravou zde bude vytazeni téchto
dat z URL databéaze, ve které se mohou nachéazet. V pripadé, ze se zde data nenachazi,
je potreba poslat danou webovou stranku na zpracovani.

UlozZeni zhlédnutych stranek

Streamy na ukladani zhlédnutych stranek, které ukladaji informace do databazi Elas-
ticsearch a Aerospike, je potifeba upravit. Pfidanim funkci na uloZeni novych informaci
do téchto streamt se umozni jejich ulozeni.

UlozZeni extrahovanych stranek

Pro extrahovana data z webovych stranek je potieba vytvorit 2 nové streamy, které tato
data ulozi do databézi Elasticsearch a Aerospike. Tyto 2 streamy budou obdobné strea-
mium na ulozeni zhlédnutych stranek, pouze budou ukladat jiné informace a ziskavat data
ze streamu na extrakci dat z HTML obsahu.
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Kapitola 4

Implementace

Tato kapitola popisuje implementaci, ktera navazuje na navrh v kapitole 3. Nejdrive je po-
pséna implementace mapovani informaci do riznych podob. Déle je popsana streamovaci
knihovna vytvorena firmou. Navazuje na ni proces ziskdvani informaci z obou webovych
serverl a ulozeni do pomocné databdze. Nakonec je popsdno obohaceni uzivatelskych pro-
fili o zminéné informace a ulozeni do databézi. Celd implementace je vytvorena v jazyce
Python.

4.1 Mapovani informaci

Mapovani informaci navazuje na navrh z 3.2.1. Pro tyto ucely je vytvorena zakladni tfida
WebExtrasApi, ktera slouzi jako API pro mapovani informaci mezi riznymi formaty. Tato
tfida je uloZena v souboru web_extras_api.py a je vlozena do knihovny firmy, kterd nese
nazev ga-2502-constants. Trida muze dostat pfi vytvoreni jeden argument filename,
ktery obsahuje cestu k CSV souboru. Pokud neni filename zadan, tak si tiida nacte de-
faultni seznam mapovani ze souboru web_extras_all.csv. Pokud je filename zadan, tak
se vyuzije tfida FileWatcher z knihovny ga-2502-watcher (vytvofena firmou), kterd hlida
soubor na zmény a v pripadé zmén se zavold metoda _reload_web_extras pro aktualizaci
mapovani. Argument filename je vyuzit predevsim pro pripady, Ze se jednotlivé mapovani
milize ménit, rozsifovat nebo zmensovat oproti defaultnimu CSV souboru.

Kazdé mapovani je uloZzeno v Python dictionary typu, ktery drzi informace jako
klié-hodnota. Soubor ve formatu CSV se otevie a jednotlivé informace z néj se do téchto
dictionary ulozi. Pro praci nad témito informacemi existuji 2 typy metod, které se déli
na:

e Metody pro seznamy nazvu

— get_all_name - vrati vSechny nazvy pro standardni format
— get_all_slug - vrati vSechny nazvy pro slug formét

— get_all_abbr - vrati vSechny nazvy pro abbreviation format
e Metody pro mapovani

— name_to_abbr - mapuje ze standardniho formatu do abbreviation formatu
— name_to_slug - mapuje ze standardniho formatu do slug formatu

— abbr_to_name - mapuje z abbreviation formatu do standardniho formatu
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— abbr_to_slug - mapuje z abbreviation formétu do slug formatu

— slug_to_name - mapuje ze slug formatu do standardniho forméatu

— slug_to_abbr - mapuje ze slug formatu do abbreviation formatu

Ukazku ocekavaného CSV souboru je mozné vidét na obrazku 4.1. Prvni sloupec znaci
webovy server, pod ktery tato informace spada. Druhy sloupec obsahuje ziskany tplny nazev
(standardni format), tieti sloupec obsahuje slug format a ¢tvrty abbreviation formét.

csfd.cz,CSFD: Akéni,csfd_akeni,csfd:akc
csfd.cz,CSFD: Drama,csfd_drama,csfd:dra
csfd.cz,CSFD: Komedie,csfd_komedie,csfd:kom
recepty.cz,RECEPTY: Polévky,recepty_polevky,rcp:pole
recepty.cz,RECEPTY: Brambory,recepty_brambory,rcp:bram
recepty.cz,RECEPTY: Maso,rcp_maso,rcp:maso

V tabulce 4.1 jsou vypsany vsechny nové informace z obou webovych serveru, které
se budou vyuzivat a jsou obsazeny v defaultnim CSV souboru pro mapovani informaci. Pro
webovy server csfd.cz jsou obsazeny vsechny existujici filmové Zanry. Pro webovy server
recepty.cz bylo kategorii pfilis mnoho a tudiz se vyuzivaji pouze hlavni sekce. Pro kazdou

Obréazek 4.1: Ocekavany CSV format pro mapovani informaci.

informaci je vypsan standardni, slug i abbreviation format.

Tabulka 4.1: Prehled vSsech mapovani informaci.

Standardi format Slug ‘ Abbreviation
CSFD: Akéni csfd akeni csfd:ake
CSFD: Animovany csfd__animovany csfd:ani
CSFD: Dobrodruzny csfd__dobrodruzny csfd:dob
CSFD: Dokumentarni csfd_dokumentarni csfd:dok
CSFD: Drama csfd__drama csfd:dra
CSFD: Eroticky csfd__eroticky csfd:ero
CSFD: Experimentalni csfd__experimentalni | csfd:exp
CSFD: Fantasy csfd_ fantasy csfd:fan
CSFD: Film-Noir csfd film noir csfd:noi
CSFD: Historicky csfd__historicky csfd:his
CSFD: Horor csfd_horor csfd:hor
CSFD: Hudebni csfd__hudebni csfd:hud
CSFD: IMAX csfd imax csfd:ima
CSFD: Katastroficky csfd__katastroficky csfd:kat
CSFD: Komedie csfd  komedie csfd:kom
CSFD: Kratkometrazni csfd kratkometrazni | csfd:kra
CSFD: Krimi csfd  krimi csfd:kri
CSFD: Loutkovy csfd_loutkovy csfd:lou
CSFD: Muzikal csfd  muzikal csfd:muz
pokracovani na dalsi strané
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Tabulka 4.1 — pokracovani z predchozi strany

Standardi format ‘ Slug ‘ Abbreviation ‘
CSFD: Mysteriozni csfd__mysteriozni csfd:mys
CSFD: Podobenstvi csfd__podobenstvi csfd:pod
CSFD: Poeticky csfd__poeticky csfd:poe
CSFD: Pohadka csfd__pohadka csfd:poh
CSFD: Povidkovy csfd__povidkovy csfd:pov
CSFD: Psychologicky csfd__psychologicky | csfd:psy
CSFD: Publicisticky csfd__publicisticky csfd:pub
CSFD: Reality-TV csfd_ reality tv csfd:rea
CSFD: Road movie csfd road movie csfd:roa
CSFD: Rodinny csfd__rodinny csfd:rod
CSFD: Romanticky csfd__romanticky csfd:rom
CSFD: Sci-Fi csfd_ scifi csfd:sci
CSFD: Soutézni csfd_soutezni csfd:sou
CSFD: Sportovni csfd__sportovni csfd:spo
CSFD: Talk-show csfd talk show csfd:tal
CSFD: Tanecni csfd tanecni csfd:tan
CSFD: Telenovela csfd telenovela csfd:tel
CSFD: Thriller csfd thriller csfd:thr
CSFD: Vile¢ny csfd_ valecny csfd:val
CSFD: Western csfd  western csfd:wes
CSFD: Zivotopisny csfd_ zivotopisny csfd:ziv
RECEPTY: Salaty recepty_ salaty rcp:sala
RECEPTY: Piedkrmy, chutovky & svaciny | recepty_ predkrmy rcp:pred
RECEPTY: Dezerty recepty__dezerty rcp:deze
RECEPTY: Polévky recepty_ polevky rcp:pole
RECEPTY: Omacky & gulase recepty__omacky rcp:omac
RECEPTY: Brambory recepty__brambory rcp:bram
RECEPTY: Knedliky recepty_ knedliky rcp:kned
RECEPTY: Ryze recepty_ ryze repiryze
RECEPTY: Lusténiny recepty_ lusteniny rcp:lust
RECEPTY: Noky recepty_ noky rcp:noky
RECEPTY: Kuskus recepty__kuskus rcp:kusk
RECEPTY: Bulgur recepty__bulgur rcp:bulg
RECEPTY: Quinoa recepty__quinoa rcp:quin
RECEPTY: Housky a rohliky recepty__housky rcp:hous
RECEPTY: Chléb & placky recepty__chleb rcp:chle
RECEPTY: Téstoviny & rizota recepty__testoviny rcp:test
RECEPTY: Maso recepty__maso recp:maso
RECEPTY: Ryby recepty_ ryby rcp:ryby
RECEPTY: Uzeniny & mleté maso recepty_ uzeniny rcp:uzen
RECEPTY: Morské plody (Dary mofte) recepty__more rcpimore
RECEPTY: Napoje recepty__napoje rcp:napo
RECEPTY: Zavarovani & nakladani recepty_ zavarovani | rcp:zava
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4.2 Streamovaci knihovna

Pro vSechny streamovaci aplikace v této praci je vyuzita streamovaci knihovna vytvorena
firmou, ktera nese nazev ga-streaming-utils. Knihovna je navrzena pro bezproblémovou
a jednoduchou préci s technologii Apache Kafka.

Tato knihovna obsahuje zakladni tfidu BaseKafkaMinibatchStream, ze které vSechny
streamovaci aplikace dédi. Inicializace této t¥idy ocekava vstupni a vystupni (volitelné) té-
mata spolecné se skupinou konzumentii popsané v 2.2.1. Na zakladé argumentii se vytvori
Ctecl a zapisovaci tiidy, diky kterym je umoznéna komunikace s Kafka serverem. Zakladni
trida obsahuje 2 dulezité metody, kterymi se ovlddd komunikace. Témito metodami jsou
process_batch pro zpracovani piichozich zprav a send_to_kafka pro poslani zpravy. Me-
toda na zpracovani prichozich zprav zustdva prazdnd a kazda nova aplikace si ji musi
upravit. Cely proces se spusti metodou start_streaming.

4.3 Ziskani informaci

Ziskani informaci navazuje na navrh z 3.2.2. Pro tyto ucely jsou vytvoreny 2 streamovaci
aplikace, které je mozné vidét na obrazku 3.3. Témito aplikacemi jsou HTML extractor
process a HTML extractor URL popsané nize.

4.3.1 HTML extrakce

Streamovaci aplikace pro HTML extrakci se déli na HTML extraktor a samotny stream
vyuzivajici jeho funkcionalit.

HTML extraktor

Pro tucely extrakce informaci z HTML je vytvofena tiida WebExtrasExtractor ulozend
v souboru web_extras_extractor.py. Tato tfida vyuzivi WebExtrasApi pro mapovani
informaci popsané v sekci 4.1. Déle vyuzivd TLDExtract pro ziskani domény z URL adresy
a BeautifulSoup pro samotnou extrakci informaci z HTML kédu.

Vytvorena tfida ma jednu vefejnou metodu extract, kterd ocekdva dva argumenty
url (URL adresa) a html (HTML kéd). Zadand URL adresa se pomoci TLDExtract zpracuje
a ziskd se doména. Doména se spolecné s HTML kédem predd metodé _get_web_extras,
kterd na zdkladé domény urci dalsi postup. Jejim vystupem jsou extrahované informace
z webové stranky a nebo nic. Jednotlivé postupy jsou ulozeny ve vnitini proménné typu
dictionary, kde klicem je vzdy doména a hodnotou zvolend metoda pro vlastni extrakei.
Na zavér se kazda extrahovana informace prevede do slug formatu pomoci instance tiidy
WebExtrasApi. Informace se zahazuje v pripadé, ze tfida neznd mapovani pro tuto in-
formace. Znamena to tedy, Ze se extrahuji pouze informace, které maji mapovani v CSV
souboru pro WebExtrasApi.

Metody pro jednotlivé domény vyuzivaji knihovnu BeautifulSoup, ktera slouzi pro
extrakci informaci z webovych stranek. Tridé BeautifulSoup se predda HTML koéd, ktery
je uchovan pro nasledné vyhledédvani. Tyto privatni metody jsou:
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e csfd.cz (_get_csfd_genres) - Na zdkladé analyzy z 3.1.1 je mozné vidét, ze filmové
zénry jsou ulozeny v HTML tagu p se tfidou genre a jsou oddéleny znakem /. Trida
BeautifulSoup ma metodu find, které se predd tag se tiidou a vysledkem je prvni
vyskyt tohoto pripadu v HTML kédu. Pomoci funkei split a strip se dale ziskany
text prevede na pole jednotlivych zanr a ofezou se bilé znaky okolo.

e recepty.cz (_get_recepty_categories) - Na zékladé analyzy z 3.1.2 je mozné vidét,
7e kategorie receptt jsou ulozeny v HTML tagu div s urcitou tfidou. Z analyzy je také
vidét, ze tento HTML tag a tiida nejsou vyuzity pouze pro kategorie receptu, ale
také pro dalsi vlastnosti. Je tedy nutné vyhledat spravnou oblast k extrakci. Tiida
BeautifulSoup méd metodu find_all, kterd funguje stejné jako find, pouze vrati
pole vsech vyskyta. Pro kazdy vraceny vyskyt se zkontroluje, zdali je obsazen text
Kategorie. Pokud ano, tak se extrahuji jednotlivé kategorie receptll ze zanorenych
HTML tagt a a pomoci funkce strip se odstrani bilé znaky okolo.

Streamovaci aplikace

Streamovaci aplikace je postavena na streamovaci knihovné popsané v 4.2 a je ulozena
v souboru html_extractor_map.py. Hlavni tiidu tvoif HtmlExtractor, ktery dostane jako
parametr objekt t¥idy WebExtrasExtractor popsany vyse. Tiida muze dostat parametry
pro statistiky stats_server a zaroven stats_prefix, diky kterym miuze posilat statistiky
na server.

Metoda process_batch je vytvorena tak, aby zaroven zpracovala piichozi zpravu a po-
slala ji dale. Metoda parse_batch zpracovava jednotlivé prichozi zpravy, které by mély
obsahovat HTML kéd a URL adresu. Pokud néco z toho neobsahuje, tak se dand zprava
ignoruje. Pro dvojici HTML kéd a URL adresa se vold metoda extract (popsdna vyse)
ze t¥idy WebExtrasExtractor. Pokud jsou extrahovany nové informace, tak se ulozi do pi-
vodni zpravy, ze které byl smazan HTML kéd a nova zprava se vrati k poslani dale.

4.3.2 UlozZeni do URL databaze

Pro ulozeni extrahovanych informaci do Aerospike URL databaze je vyuzita knihovna
ga-2502-url-storage implementovana firmou. Tato knihovna obsahuje tfidu pro manipu-
laci s databazi AerospikeUrlStorage, kterd byla obohacena o metodu put_web_extras.
Tato metoda ulozi extrahované informace pod klicem zadané URL adresy.

Streamovaci aplikace je postavena na streamovaci knihovné popsané v 4.2 a je uloZena
v souboru html_extractor_url_storage.py. Hlavni tfidu tvori Html1URLStorageWriter,
ktery ocekava parametr pro URL databazi. Ttida muze dostat parametry pro statistiky
stats_server a zdroven stats_prefix, diky kterym muze posilat statistiky na server. Ko-
munikaci s URL databazi zajistuje t¥ida AerospikeUrlStorage. Tato streamovaci aplikace
je koncova a tudiz neposila zadné zpravy dale, pouze ¢te a zpracovava prichozi.

Metoda process_batch je tedy vytvorena tak, aby zpravy pouze Cetla. Jednotlivé
zpravy zpracovava metoda insert_to_url_storage, kterd ulozi extrahované informace
na zakladé obsazené URL adresy. Ulozeni probiha zavolanim metody put_web_extras pro
tfidu AerospikeUrlStorage, kde argumenty jsou extrahované informace a URL adresa.
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4.4 Obohaceni profila

Obohaceni profili navazuje na navrh v sekci 3.2.3. Popsané ¢asti jsou uprava databdzi,
ve které je popsana potiebnd procedura pro spravné fungovani databazi, mapovani a ulo-
zeni zhlédnutych stranek, které se zabyva tpravou jiz existujicich streamovacich aplikaci
a ulozeni extrahovanych stranek, které navazuje na predchozi sekci HTML extrakce a ob-
sahuje nové 2 streamovaci aplikace pro ulozeni do Elasticsearch a Aerospike datab&zi.

4.4.1 TUprava databazi

Upravou databézi se mysli tprava schématu Elasticsearch databaze a metadat pro Aerospike
databéazi. Upravy pro jednotlivé databaze jsou:

e Elasticsearch - Pro Elasticsearch je schéma ulozeno piimo na serveru. Schémata jsou
ulozeny pro sablonu indexu a existujici index. V obou pfipadech je potieba pridat
{"WebExt": {"type": "keyword"}} do mapovani schématu a schéma aktualizovat
na serveru. Aktualizace probihd zavolanim metody PUT pro specifickou URL adresu
s vlozenym JSON schématem. Elasticsearch databédze vi, jak se chovat k danému
atributu diky zadanému typu a klicovému slovu ve schématu.

e Aerospike - Pro Aerospike jsou metadata uloZena v souboru ups-2502.yml na fi-
remnim serveru. Aerospike klient si tato metadata nacitd a pro kazdé klicové slovo
se podle nich zachova a prida je k datum. Klicové slovo je WebExt, které ma v me-
tadatech nastavené 3 parametry. Parametr pro unikatnost unique: True, parametr
pro pocet dni drzeni ulozené hodnoty keep_days: 30 a parametr pro pocet ulozenych
hodnot keep_count: 20.

4.4.2 UlozZeni extrahovanych stranek

Pro uloZeni extrahovanych stranek do databéazi jsou vytvoreny 2 streamovaci aplikace. Jedna
se o aplikace HTML extractor Aerospike a HTML extractor Elasticsearch z navrhu 3.3
popsané nize.

Ulozeni do Aerospike databaze

Pro ulozeni extrahovanych informaci do Aerospike databaze uzivatelskych profili je vyuzita
knihovna ga-user-profile-storage implementovand firmou. Knihovna obsahuje tiidu
AerospikeUserProfile s metodou save_many, kterd umi ulozit pole zaznamt do data-
béze. Jednotlivé zdznamy musi byt ttidy Event z této knihovny, kterd obsahuje ID uzivatele,
nazev ulozené hodnoty, ¢asové razitko a hodnotu pro ulozeni.

Streamovaci aplikace pro ulozeni do Aerospike databdze je postavena na streamovaci
knihovné popsané v 4.2 a je ulozena v souboru html_extractor_ups.py. Hlavni tridu
tvori HtmlUPSWriter, ktery ocekdva parametr pro Aerospike databazi profili a tr¥idu pro
mapovani WebExtrasApi. Ttida mize dostat parametry pro statistiky stats_server a za-
roven stats_prefix, diky kterym muze posilat statistiky na server. Komunikaci s databazi
profilt zajistuje tiida AerospikeUserProfile. Tato streamovaci aplikace je koncova a tudiz
neposila zadné zpravy dale, pouze Cte a zpracovava prichozi.

Metoda process_batch je tedy vytvorena tak, aby zpravy pouze cetla. Jednotlivé
zpravy zpracovava metoda map_to_events, kterd je predélava do tiidy Event. Kazda zprava
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obsahuje ID uzivatele, ¢asové razitko v podobé textu a extrahované informace. Nazev ulo-
zené hodnoty je zadan v globalni proménné WEB_EXTRAS_EVENT_NAME. Casové razitko je pre-
vedeno do potrebného formatu a kazdéd extrahovand informace premapovana do abbrevi-
ation formatu. Vse je vlozeno do tiidy Event, ktera je vracena a nasledné ulozena pomoci
metody save_many z AerospikeUserProfile.

UlozZeni do Elasticsearch databaze

Pro ulozeni extrahovanych informaci do Elasticsearch databdze uzivatelskych profilu je vy-
uzita knihovna Elasticsearch. Tato knihovna obsahuje tfidu Elasticsearch s metodou
update_by_query, kterd umi ulozit informace na zékladé strukturovaného dotazu.

Streamovaci aplikace pro ulozeni do Elasticsearch databaze je postavena na streamo-
vaci knihovné popsané v 4.2 a je ulozena v souboru html_extractor_es.py. Hlavni tfidu
tvori HtmlESWriter, ktery ocekdva parametr pro Elasticsearch databézi. Trida muze do-
stat parametry pro statistiky stats_server a zaroven stats_prefix, diky kterym mize
posilat statistiky na server. Komunikaci s databdazi zajistuje trida Elasticsearch. Tato
streamovaci aplikace je koncova a tudiz neposila zadné zpravy dale, pouze ¢te a zpracovava
prichozi.

Metoda process_batch je tedy vytvorena tak, aby zpravy pouze Cetla. Jednotlivé
zpravy zpracovava metoda _update_url_keywords, kterd pro né vytvaii dotaz do Elastic-
search databaze. Ulozeni probihéd zavolanim metody update_by_query z Elasticsearch.

4.4.3 Mapovani a ulozeni zhlédnutych stranek

V ramci Mapovani a ulozeni zhlédnutych stranek je nutné upravit stavajici 3 aplikace vytvo-
fené firmou. Tyto aplikace pracuji se zhlédnutymi strankami uzivatela. Témito aplikacemi
jsou samotné mapovani informaci a ulozeni do Aerospike a Elasticsearch databazi uzivatel-
skych profila.

e Mapovani - Streamovaci aplikace na mapovani webovych stranek vyuzivd Aerospike
URL databazi zminénou v 4.3.2. Pokud se data nenachazi v URL databazi, tak
je zhlédnuta stranka poslana na stazeni HTML koédu, ktery je nasledné zpracovan
pomoci aplikaci popsanych v 4.3. Pro detekci, zdali se extrahované informace nachézi
v URL databézi, je pouzita metoda _try_set_pageview_web_extras. Tato metoda
se pokusi z databiaze vytdahnout nové informace a vratit je, pokud existuji. Vracené
informace se pridaji k informacim o zhlédnuté webové strance.

e UloZeni do Aerospike databaze - Streamovaci aplikace pro ulozeni do Aerospike
databaze vyuziva knihovnu pro praci s touto databazi popsanou v 4.4.2. Do ukladaci
metody této aplikace je pridan proces na prevedeni novych informaci do abbrevi-
ation formatu a nésledné jejich modifikace na tridu Event. Tiidu event umi zminéna
knihovna uklddat do databaze a stard se o to zbytek aplikace.

e Ulozeni do Elasticsearch databaze - Streamovaci aplikace pro ulozeni do Elas-
ticsearch databaze vyuziva knihovnu popsanou v 4.4.2. V tomto pripadé je pritomna
vyssi mira abstrakce a stac¢i pridat novy nazev atributu WebExt spolecné s datovych
typem do tiidy obsahujici tyto informace. O zpracovani a ulozeni se postara zbytek
aplikace.
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4.5 Nasazeni do produkce

Vsechny 4 nové streamovaci aplikace popsané v této kapitole jsou ulozeny v Python ba-
licku ga-2502-web-html-extractor, ktery je vytvofen pomoci Ssablony na tvorbu balicku
od firmy. VSe je ulozeno v adresafi ga/p2502_web_html_extractor tohoto balicku. Pro
streamovaci aplikace jsou napsany i testy pro otestovani funkcnosti. Streamovaci aplikace
jsou ulozeny v podslozce streams, HT'ML extraktor v podslozce extractors a testy v pod-
slozce test. Balicek obsahuje prikazy v souboru commands.py, pomoci kterych se daji
spustit jednotlivé aplikace.

V produkci vyuziva firma sluzbu DC/0S, kterd slouzi pro nasazeni a spravu jednotlivych
aplikaci. Na obrazku 4.2 je mozné vidét vsechny 4 aplikace nového balicku nasazeny v tomto
prostredi.

@ Services > streams > web-html-extractor

Q v
Name Status @ Instances
@ html-extractor-es -,= Deploying 1
@ html-extractor-map Running 1
@ html-extractor-ups Running 1
[ html-extractor-url-storage Running 1

Obrézek 4.2: Ukdzka DC/OS s nasazenymi streamovacimi aplikacemi.
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Kapitola 5

r

Analyza vlivu rozsireni profilia

V této kapitole je popsano vse potiebné k analyze a vyhodnoceni pifinosu obohacenych
informaci v uzivatelskych profilech. Jsou zde popsana vstupni data, na kterych se ana-
lyza provadi. Na téchto vstupnich datech je potfeba provést predzpracovani a prevedeni
do formétu, se kterym se dé déle lépe pracovat. Dalsim problémem pro analyzu je nepomér
poctu zaznamu pro jednotlivé tiidy v datech. Na zdvér jsou popsany jednotlivé experimenty
a jejich provedeni, véetné vyhodnoceni. Celd kapitola vyuzivd informace popsané v sekci
o strojovém uceni 2.3.

5.1 Vstupni data

Vstupni data byla ziskédna z databéazi od firmy a jsou jimi uzivatelské profily popsané v sekci
2.2. Byly vybrany pouze profily, kterym byly zobrazeny produkty z reklamni kampané
na vyzivové dopliky nejmenované spolecnosti. Veskeré vybrané profily obsahuji alespon
jednu novou informaci z webovych stranek, které byly predmétem zadani této diplomové
prace. Tyto nové informace jsou ulozeny pod klicovym slovem WebExt. Dilezitym prvkem
téchto profilt je atribut clicks, ve kterém je zaznamenana informace, jestli uzivatel kliknul
na zobrazenou reklamu nebo ne.

Data byla vytazena z databaze Elasticsearch, kterd je primo prizptsobena k vyhle-
dévani dat ve velkém mnozstvi zdznami na zdkladé specifického dotazu. Pro data bylo
dulezité, aby vzdy obsahovala nové extrahované informace z webovych stranek a zobrazeni
nebo kliknuti na reklamu. Dotaz do Elasticsearch databdze: (_exists_: clicks.XXXXXXX
OR _exists_: imps.XXXXXXX) AND _exists_: WebExt, kde XXXXXXX je ID reklamni kam-
paneé.

Jednotlivé profily jsou ulozeny ve formatu JSON v souboru user_profiles.json. Typ
informaci se lisi pro rtzna klicova slova, mohou to byt textova pole, pole dalsich informaci
a nebo vnorené JSON objekty. Na obrdazku 5.1 je mald ukazka dat pro predstavu pro dalsi
zpracovani. Celkovy pocet profilii ve vstupnich datech je 71249.
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{

"sex": "M",

"WebExt": [
"csfd_drama",
"csfd_komedie",
"recepty_predkrmy"

])

"clicks": {
"1000138": 1,
"2000386": 1,
"total": 1

})

}!

Obréazek 5.1: Ukazka ¢asti vstupnich dat.

5.2 Predzpracovani

Vstupni data nejsou vhodna pro analyzy ani pro modely strojového uceni, z tohoto divodu
musi byt upravena. Sekce predzpracovani se zabyva touto Upravou dat do forméatu, ktery
je vhodnéjsi pro analyzu. V ramci této ipravy se provadi prevedeni dat do vektoru 0 a 1
a nasledné redukce dimenzionality vlastnosti pomoci vybéru atributt a korela¢ni analyzy.
Celé predzpracovani se nachézi v souboru Python Jupyter notebook preprocessing.ipynb
a jeho vystup je ulozen v souboru final_dataframe.csv. Sekce Cerpd z 2.3.2.

5.2.1 Transformace na vektor

vvvvv

uzivatelskych profild z JSON formétu na vektor 0 a 1, ktery obsahuje veskeré moznosti
vsech atributt, které se v profilech nachézi.

V predchozi sekei bylo feceno, ze jednotlivé atributy profili mohou byt ve 3 formétech:
textové pole, pole dalSich informaci a vnorené JSON objekty. Z tohoto duvodu je potieba
si z dat vytahnout informaci, které atributy maji ktery format. Uz v této Casti se zasdhne
do dalsi sekce na vybér atributt 5.2.2, protoze do jednotlivych kategorii atributti se zahrnou
pouze ty atributy, které budou dale pouzity. Znamend to tedy, ze jiz v této fazi se zahodi
atributy uzivatelskych profili, které nejsou dulezité. Kategorie vybranych atributi ze sekce
2.2.2 jsou:

e Textové pole - sex, is_traveler, is_international, is_abroad

e Pole dalsich informaci - typ, dev, 0S, br, blng, cr, 1Id, 1Re, 1Cat, dom, sub, TopD,
WebC, KW, brnd, WebCtg, WebKw, WebNe, WebPh, WebExt, vPC, vTag, vSId, oPC, oTag,
oSId, cPC, cTag, cSId

e Vnorené JSON objekty - clicks
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Samotné transformace na vektor probiha ve dvou fazich:

e Prvni faze - [terace pfes vSechny profily a transformace dat kazdého atributu na novy
prislusny atribut s hodnotou 1. Pro hodnoty atributu s polem dalSich informaci
se provadi transformace kazdého prvku pole. Piikladem je transformace "WebExt":
["csfd_drama"] na "WebExt_csfd_drama": 1. Pro textové pole se provadi transfor-
mace jako pro pole o 1 prvku. Vnotfeny JSON objekt obsahuje pouze atribut clicks,
ze kterého se vytvari novy atribut label. Novy atribut "label": 1 se vytvori v pri-
padé, Ze puvodni atribut clicks obsahuje pocet kliknuti pro danou kampan veétsi
nez 1. Uzivatelské profily obsahuji jeden atribut is_bot, ktery oznacuje dany profil
jako robota. V této ¢asti transformace se ignoruji zdznamy, které maji tento atribut
jako True. Zahazovani robotickych profili je prospésné pro naslednou analyzu, aby
neovliviiovaly spravnost vysledki.

e Druhéa faze - Transformovana data z prvni faze nejsou vektory, ale JSON objekty
s atributy ohodnocenymi hodnotou 1. Tato data je tedy nutné prevést na vektory. Pro
kazdy profil z transformovanych dat se ulozi vsechny jeho existujici atributy do pole.
Pro kazdy atribut v poli vSech existujicich atributa se pro kazdy profil z transfor-
movanych dat poznamend 1, pokud profil atribut s hodnotou 1 obsahuje, jinak 0.
Vznikne pole vektorti, kde kazdy zaznam predstavuje jeden profil a kazdy prvek vek-
toru hodnotu jednoho existujictho atributu.

Transformovana data obsahuji 589818 atributi a jsou uloZena jako vektor. Nézorna
ukazka prevedeni dat na vektor je zobrazena na obrazku 5.2.

"WebExt": [ "WebExt": [
"csfd_drama", "csfd_komedie",
"recepty_predkrmy" "recepty_predkrmy"

i ]

WebExt_csfd_drama,WebExt_csfd_komedie,WebExt_recepty_predkrmy
1, 0, 1
Q, 1, 1

Obrazek 5.2: Ukazka transformace dat na vektor.
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5.2.2 Vybér atributa

Vzhledem k velkému mnozstvi nové vzniklych atributi z transformace dat v pfedchozi sekci
5.2.1 je potieba tento pocet snizit pro moznost vypocti v readlném case bez ztraty kvality.
K tomuto tcelu slouzi redukce dimenzionality. Vybér atributi je jedna z metod vyuzivanych
pii redukeci dimenzionality. Dale se vyuziva konstrukce a extrakce atributii, v tomto piripadé
by data ztratila interpretovatelnost pro nésledné analyzy a tudiz je pouzit pouze vybér
atributt. Vybér atributti je aplikovan na zdkladé dvou riznych pristupti, kterymi jsou pocet
a korelace.

Vybér na zikladé poctu

Vybér atributti na zakladé poctu je jednodussi z pouzitych pristupti. V tomto piipadé
se jedna o snizeni poctu atributt razantnim zpusobem za pomoci souctu vyskytl jednotli-
vych atributi napti¢ profily (souctu 1 mezi vektory). Pro kazdy existujici atribut se spo¢itd
soucet jeho vyskytu a poznamenaji se ty atributy, které se nachézi v profilech oznacenych
kliknutim na reklamu. Vzhledem ke znalosti, ze data obsahuji nizky pocet takto oznacenych
profilii, je potfeba se zachovat ke kazdé t¥idé (kliknuti a nekliknuti na reklamu) rozdilné,
aby nebylo ztraceno prilis informaci z méné pocetné skupiny.

Pro obé skupiny profill jsou urceny spodni a vrchni hranice poctu vyskytia. Méné po-
cetnd skupina profili, které klikly na reklamu, maji spodni hranici uréenou alespon na 300
vyskytt atributu a horni hranici na 65000. Pocetnéjsi skupina profilli, které na reklamu ne-
klikly, maji spodni hranici stanovenou na 1000 vyskytt atributu a horni hranici na 60000.
Dulezitéjsi je spodni hranice, protoze hranice horni nema témér zadny vliv. Spodni hranice
zajistuje, ze se neobjevuji v redukovanych datech atributy, které by obsahovalo prilis malé
mnozstvi profilt.

Nad seznamem atributii je provedena funkce filter, kterd na zakladé urcenych hranic
a ignorovanim poctu vyskyti pro atributy WebExt a label odstrani nepotiebné atributy.
Vysledkem je zredukovani poctu atributi z 589818 na 12151, které jsou dale vhodnéjsi
pro korela¢ni analyzu.

Vybér na zakladé korelace

Diky redukci na zakladé poctu atributil je moznost provést korelacni analyzu v redlném
case. Pro vypocet korelaci mezi atributy je pouzita metoda corr pro DataFrame z Pandas
knihovny. Tato metoda vypocitd matici korelaci formou kazdy s kazdym, ve které jsou
sloupce i fadky jednotlivé atributy. Hodnoty matice korelace jsou ¢isla mezi -1 a 1 podle
miry korelace. Hodnoty blizici se -1 a 1 maji silnou kladnou nebo zapornou korelaci, zatimco
hodnoty blizko 0 nekoreluji skoro viibec.

Prochazet, vybirat a redukovat korelujici data v korela¢ni matici ruéné neni témér
mozné. Tento proces je zautomatizovan, ovsem za cenu ztraty moznosti rozhodnuti, ktery
z korelujicich atributi je ten dulezitéjsi pro ponechani.
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Proces automatizace se provadi ve dvou krocich:

e Prvni krok - Prvni krok slouzi k tomu, aby nedoslo ke smazéani vsech korelujicich
atributti, ale ztistal zachovan alespon jeden z nich. Vytvoreni pomocné matice s hod-
notami True a False oznacujici pozice z korela¢ni matice, které je potreba zpracovat.
Tato pomocna matice obsahuje True v pravé hodni Cdsti matice bez hlavni diago-
naly a False v levé dolni véetné hlavni diagondly. Tato matice zaruci, ze atributy
ve sloupci vice vlevo zustanou v pripadé korelace zachovany, zatimco vSechny ostatni
se odstrani. Vytvoreni této matice je vynuceno pouzitim funkci z Pandas knihovny.

e Druhy krok - Ve druhém kroku se vyberou hodnoty z korelaé¢ni matice na zakladé
noveé vytvorené pomocné matice. Vznikne nova korela¢ni matice obsahujici data pouze
v pravé horni ¢asti od hlavni diagondly, coz oznacuji True v pomocné matici. Nad
touto novou korela¢ni matici se provede pro kazdy atribut ve sloupci podminka, ktera
ovéruje, zdali je alespon jedna hodnota ve sloupci mensi nez -0.8 nebo vétsi nez 0.8.
7 aplikovani podminky na kazdy sloupec vznikne pole atributt, které silné koreluji
a je potreba je odstranit.

Po provedeni celého procesu se z 12151 atributi odstrani 2198 korelujicich a zistane
9953 atributt pro naslednou analyzu. Zndzornéni jednotlivych matic je mozné vidét na ob-
razku 5.3.

KW _eroticky KW_erotika KW_auto dom_erotika sex M

KW_eroticky 1.0 0.9 0.1 0.8 0.5
KW_erotika 0.9 1.0 0.1 0.9 0.6
KW _auto 0.1 0.1 1.0 0.1 0.7
dom_erotika 0.8 0.9 0.1 1.0 0.5
sex M 0.5 0.6 0.7 0.5 1.0

KW _eroticky KW_erotika KW _auto dom_erotika sex M

KW_eroticky False True True True True
KW_erotika False False True True True
KW_auto False False False True True
dom_erotika False False False False True
sex M False False False False False

KW _eroticky KW_erotika KW_auto dom_erotika sex M

KW_eroticky NaN 0.9 0.1 0.8 0.5
KW_erotika NaN NaN 0.1 0.9 0.6
KW_auto NaN NaN NaN 0.1 0.7
dom_erotika NaN NaN NaN NaN 0.5
sex_M NaN NaN NaN NaN NaN

Obrazek 5.3: Znazornéni matic pro korelaci.
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5.3 Priprava dat

Predzpracovand data je potieba pripravit pro modely strojového uéeni, aby se na nich byly
schopny kvalitné ucit. Nejprve je potfeba data rozdélit do trénovacich a testovacich skupin.
Trénovaci skupinu je déle potieba upravit kvili nepoméru dat jednotlivych t¥id.

5.3.1 Rozdéleni dat

Pro efektivni analyzu je potifeba data rozdélit do nékolika skupin, se kterymi se pracuje
rozdilné. Vétsinou se data rozdéluji do dvou skupin, kterymi jsou trénovaci a testovaci.
V tomto ptipadé se data déli do 3 skupin, protoze model vyuzity déle je mozné ladit pomoci
valida¢nich dat. Jednotlivé skupiny jsou:

e Trénovaci - Trénovaci sada je vyuzita pii uceni modelu, ktery se postupné na kazdém
zédznamu snazi co nejlépe naucit.

e Validacni - Valida¢ni sada je také vyuzita pri uceni modelu, kde po kazdé iteraci
uceni se model otestuje na téchto datech. Na zakladé vysledku validace se urci a vybere
prinos dané iterace.

e Testovaci - Testovaci sada je vyuzita az po nauceni modelu. Na tuto sadu se aplikuje
nauceny model a vysledky se porovnaji s témi ocekavanymi.

Nejdriive je potieba data rozdélit na data a ohodnoceni, ¢ehoz lze docilit presunutim
sloupce label do vlastni proménné. Nésledné je mozné vyuzit funkci train_test_split
z knihovny Scikit-learn, kterd rozdéli data na zakladé zadané hodnoty v procentech pro tes-
tovaci sadu. Hodnota procent byla zvolena na 15%, coz znamena, Ze trénovaci sada méa kolem
70% zéznamu a testovaci sada s valida¢ni maji kazda kolem 15% zdznamu. Pocty zdznamu
v rozdélenych datech pro efektivni analyzu je mozné vidét v tabulce 5.1.

Cést dat  Pocet profiltl s kliknutim Pocet profilii bez kliknuti

Trénovaci 339 50689
Validac¢ni 59 8947
Testovaci 72 10523

Tabulka 5.1: Rozdéleni dat pro efektivni analyzu.

5.3.2 Nepomér dat

Nepomeér tiid v datech miize zptisobit Spatné nauceni modelu strojového uceni. Je tedy
nutné data upravit, aby se toto nestavalo. K tomuto tcelu slouzi 3 ptistupy, kterymi jsou
redukce pocetnéjsi tridy, rozsiteni méné pocetné tridy a vyuziti vah pro uceni. Pocty za-
znamu jednotlivych vytvorenych datovych sad pro vyporadani se s nepomérem dat je mozné
vidét v tabulce 5.2 a déli se na:

e Puavodni data - Pavodni datova sada se bere z predchoziho predzpracovani. Nebyly

s ni provadény zadné dalsi zmény a nachazi se mezi datovymi sadami, aby byl vidét
pokrok u upravenych datovych sad.
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e Vazena data - Vazenad datova sada se nijak nelisi od plvodni datové sady, pouze
obsahuje navic vahy jednotlivych t¥id. Tyto vahy trid se vytvori na zakladé ptvodnich
dat. V datech je obrovsky nepomér mezi tfidami a tudiz vyvazené vahy by daly prilis
velky diraz na méné pocetnou t¥idu. Z tohoto divodu je zvolen pomér vah 1:5 pro
vice pocetnou tridu ku méné pocetné tridé. Znamena to, ze pro kazdy profil z méné
pocetné tiidy se da 5x vétsi diraz na jeho atributy. Pro vypocet tohoto pomeéru nad
daty je mozné vyuzit modul class_weight z knihovny Scikit-learn.

¢ Redukovana data - Redukovana datova sada vyuzivd metodu RandomUnderSampler
z knihovny imbalanced-learn, kterd je urcena pro nahodné mazani vzorka pri zacho-
vani urcitého poméru. V pripadé nezadani zadného poméru se vezme pocet méné
pocetné tridy a vice pocCetna trida se ndhodnym zptisobem zmensi na tento pocet.
Vysledkem jsou stejné pocetné t¥idy, ovSem za cenu ztraty obrovského mnozstvi dat.

e SMOTE data - SMOTE datova sada vyuzivd metodu SMOTE (Synthetic Minority
Over-sampling Technique) z knihovny imbalanced-learn, jak jiz napovidd nazev. Tato
metoda je urCena pro rozsifeni zdznamu z méné pocetné tr¥idy pomoci tvoreni uplné
novych zdznami. Pro tvorbu novych zaznamu se vezme vzdy vzorek dat, pro ktery
se najde k nejblizsich sousedfi. Vektor mezi aktudlnim zdznamem a jednim z nej-
blizsich sousedi se vynasobi ndhodnym ¢islem mezi 0 a 1. Vysledny vektor se pricte
k aktualnimu zaznamu a vznikne novy zdznam. Tento proces se opakuje, dokud neni
naplnén ocekavany pocet dat. V pripadé této datové sady se pomér mezi t¥idami bere
jako balanced, coz znaci vyrovnany pocet dat. Méné pocetna trida se rozsiri na pocet
vice pocetné tridy. [16]

e SMOTE redukovana data - SMOTE redukovana datova sada kombinuje pred-
chozi 2 pristupy, kterymi jsou redukce pomoci RandomUnderSampler a rozsifeni po-
moci SMOTE. Pro kazdou tridu se pouzije jedna ze zminénych metod. Nejdrive je vice
pocetna trida zredukovana na mensi pocet zdznamt, poté se méné pocetna tiida roz-
$iti. Redukce a rozsifeni jsou v této datové sadé zvoleny tak, aby nebyly obé t¥idy
vyrovnané, ale aby zustaly v nepoméru 3:7.

Typ dat Pocet profila s kliknutim Pocet profila bez kliknuti
Ptvodni 339 50689
Redukovand 339 339
Véazend 339 50689
SMOTE 50689 50689
SMOTE redukovana 3000 7000

Tabulka 5.2: Datové sady po vyTeseni nepoméru dat.
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5.4 Model

Zhodnoceni prinosu nové obohacenych informaci je na zakladé predikce kliknuti. Model pro
predikci kliknuti doporuceny firmou je CatBoostClassifier z knihovny Catboost, ktery
slouzi jako gradientni boosting pro rozhodovaci stromy. Nejdiive je nutné model vytvorit
a naucit na datech, kde se mohou vyuzivat pro efektivnéjsi uceni navic validac¢ni data. Poté
je provedena predikce na testovacich datech, diky které se daji prehledné zobrazit metriky
predikce a vysledky ohodnoceni. Zajimavym prvkem modelu je moznost vypsani pouzitych
atributt s vahou dilezitosti.
Proces vyuziti modelu se déli na:

e Vytvoreni - Vytvofeni modelu je pomérné snadné, dilezité je zadani vsech potieb-
nych parametri, které se maji zménit oproti defaulnim. CatBoostClassifier je pri-
praven fungovat na vysoké trovni s defaultnimi parametry, proto jsou upraveny jenom
ziva pro zhodnoceni prinosu po kazdé iteraci. Evaluac¢ni metrikou je zvolena F1. Dalsi
parametry jsou zvoleny spise pro efektivni vyuziti procesoru, paméti a casu.

e Nauceni - Nauceni modelu zajistuje metoda fit, kterd ocekdva vstupni data rozdé-
lena na data a ohodnoceni. Tato metoda muze navic dostat parametr cat_features,
ktery oznacuje kategorické atributy. Pokud jsou vlozena i validac¢ni data, tak se pro-
vede po kazdé iteraci zhodnoceni pfinosu na zdkladé zvolené evaluacni metriky. Vy-
stupem je nauceny model.

e Predikce - Vytvoreny a nauceny model mize predikovat vysledky pro vstupni data,
k ¢emu je urCena metoda predict. Metoda ocekava vstupni data ve stejném for-
matu jako ta trénovaci. Vysledkem je seznam predikovaného ohodnoceni pro jednot-
liva vstupni data.

e Dilezitost atributti - Model umi prehledné vypsat dilezitost jednotlivych atribut
diky vyuzitym rozhodovacim stromtim. Slouzi k tomu get_feature_importance me-
toda, které se dodaji data a vysledkem je seznam dilezitosti atributa.

5.5 Experimenty

Experimenty v této sekci maji za kol zhodnotit pfinos nové obohacenych informaci v uzi-
vatelskych profilech. Model ze sekce 5.4 je naucen, zvalidovan a otestovan na datovych
sadach ziskanych z predchozich zpracovani. Vysledky pro zhodnoceni piinosu jsou ziskany
pomoci funkce classification_report z knihovny Scikit-learn, které obsahuji informace
o metrikdch precision, recall a F1. Nasledujici 3 experimenty se snazi o nauceni mo-
delu se vSemi atributy, s atributy bez novych informaci a s atributy obsahujici pouze nové
informace.
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5.5.1 Vsechny atributy

Experiment se vSemi atributy se nachazi v souboru Jupyter Python notebook pojmenova-
nym experiment_all.ipynb. Datovd sada pro nauceni obsahuje 9953 atributt.

Typ dat Precision Recall F1  Oznaceno
Ptvodni 0.00 0.00  0.00 0
Redukované 0.02 0.49 0.04 1571
Vazena 0.62 0.07 0.12 8
SMOTE 0.00 0.00  0.00 29
SMOTE redukovana 0.11 0.15 0.13 98

Tabulka 5.3: Vyhodnoceni naucenych modeldl pro vsechny atributy.
Zhodnoceni jednotlivych datovych sad a vysledki z tabulky 5.3:

e Puavodni data - Pro pavodni datovou sadu byly hodnoty vsech metrik 0.00 a ozna-
¢ené mnozstvi jako profil s kliknutim 0. To znamend, ze se model na datové sadé bez
apravy nepoméru dat nic nenaudi.

e Redukovana data - Redukovana datovd sada ohodnotila priliS mnoho profila po-
zitivné (témér 22x vice). Precision je velice nizky, coz zpisobuje mnoho profili
oznacenych Spatné. Privétivy je recall, ktery tika, ze byla oznacena témér polovina
profili spravné. Dilezity je F1, ktery je kviili precision také velice nizky a tudiz lze
oznacit redukovanou datovou sadu za Spatnou.

e Vazena data - Vazena datova sada vykazuje nejlepsich vysledki. Ohodnoti pozi-
tivné pouze maly pocet dat, ale za to s vysokou presnosti, kde 5 z 8 je spravné.
7 duvodi ohodnoceni malého poc¢tu je recall pomérné nizky, vyrovnava to vsak
zminény precision.

¢ SMOTE data - Pro SMOTE datovou sadu byly hodnoty vSech metrik 0.00 a ozna-
¢ené mnozstvi jako profil s kliknutim malé, ale bezvyznamné. To znamena, Ze se model
na datové sadé s ipravou dat pomoci algoritmu SMOTE naudi iplné Spatné.

e SMOTE redukovana data - SMOTE redukované datové sada vykazuje rovnomeér-
nych vysledki, ale ohodnocuje pozitivné stéle velké mnozstvi profili. Kvili tomu jsou
metriky pomérné nizké, neznamena to vsak, ze jsou Spatné. F1 je sice trochu lepsi nez
pro vazenou datovou sadu, ale precision zase o dost horsi. Vse je zptisobeno vyssim
poctem pozitivné ohodnocenych profilt.

Vybrané atributy a jejich dulezitost z vysledkt pro vazenou datovou sadu je mozné vidét
na obrazku 5.4. VSechny tyto atributy maji néco podobného s tématem zvolené reklamni
kampané. Nejvétsi vyznam mé slovo mastné, které je ve spojeni s kyselina dtlezité pro
vyzivové dopliky. Dalsimi zajimavymi slovy jsou jidlo nebo potravina. Mezi hlavnimi
atributy nejsou vyuzity zadné nové obohacené informace.
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Obréazek 5.4: Graf miry dtlezitosti atributii pro vazenou datovou sadu.

5.5.2 Atributy bez novych informaci

Experiment s atributy bez novych informaci se nachézi v souboru Jupyter Python note-
book pojmenovanym experiment_without.ipynb. Experiment potfebuje kazdou datovou
sadu upravenou, aby neobsahovala nové obohacené informace. Seznam nové obohacenych
informaci se da ziskat kontrolou kazdého atributu, zdali neza¢ind textem WebExt. VSechny
tyto ziskané atributy se z datovych sad odstrani. Datova sada pro nauceni obsahuje tedy

9890 atributi.

Typ dat Precision Recall F1  Oznaceno
Pivodni 0.00 0.00  0.00 0
Redukovana 0.04 0.38  0.08 622
Vazena 0.54 0.10 0.16 13
SMOTE 0.00 0.00  0.00 25
SMOTE redukovand 0.08 0.12  0.09 118

Tabulka 5.4: Vyhodnoceni naucenych modeli pro atributy bez novych informaci.

Zhodnoceni jednotlivych datovych sad a vysledka z tabulky 5.4:

e Pavodni data - Stejné jako v experimentu 5.5.1.

e Redukovana data - Obdobné jako v experimentu 5.5.1, ale méné oznacenych dat
pozitivné a tudiz lepsi precision i F1.

e Vazena data - Obdobné jako v experimentu 5.

=

5.1, ale mirné vice oznacenych dat

pozitivné. Néasledkem toho je lepsi recall a F1, ale horsi precision.
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e SMOTE data - Stejné jako v experimentu 5.5.1, pouze se mirné lisi poc¢et oznacenych

dat pozitivneé.

¢ SMOTE redukovana data - Obdobné jako v experimentu 5.5.1, ale mirné vice
oznacenych dat pozitivné. Nasledkem toho jsou horsi vSechny metriky.

Vybrané atributy a jejich dilezitost z vysledkii pro vazenou datovou sadu je mozné
vidét na obrazku 5.5. Vsechny atributy jsou velice podobné s experimentem 5.5.1, ve kterém
se noveé obohacené informacim nedala vysokd mira dilezitosti.

WebKw_mastne
WebKw_potravina
KW _jidio

KW _povinny
KW_pamatovat
KW _vyhra
WebKw_veliky
KW_genitalie
WebKw_olej

KW _cena

KW _piti
KW_hyckat

KW _naho
WebKw_sireni
WebKw_dvojnasobny

Atributy

2

Mira dlleZitosti

3

Obrazek 5.5: Graf miry dulezitosti atributii pro vazenou datovou sadu.

5.5.3 Pouze nové informace

Experiment s atributy pouze novych informaci se nachézi v souboru Jupyter Python no-
tebook pojmenovanym experiment_webext.ipynb. Experiment potiebuje kazdou datovou
sadu upravenou, aby obsahovala pouze nové obohacené informace. Seznam nové oboha-
cenych informaci se dé ziskat kontrolou kazdého atributu, zdali nezac¢ina textem WebExt.
Vsechny ostatni atributy kromé téch ziskanych se z datovych sad odstrani. Datova sada pro

nauceni obsahuje tedy 63 atributa.

Typ dat Precision Recall F1  Ogznaceno
Pivodni 0.00 0.00  0.00 0
Redukovana 0.01 0.51 0.01 4887
Véazena 0.08 0.01 0.02 12
SMOTE 0.01 0.49 0.01 4824
SMOTE redukovana 0.01 0.08 0.02 611

Tabulka 5.5: Vyhodnoceni nauc¢enych modelil pro pouze nové informace.
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Zhodnoceni jednotlivych datovych sad a vysledkia z tabulky 5.5:

Pivodni data - Stejné jako v experimentu 5.5.1.

Redukovana data - Obdobné jako v experimentu 5.5.1, ale mnohem vice oznace-
nych dat pozitivné (témér polovina) a tudiz horsi metriky. Model se naucil velice
Spatné (skoro jako ndhoda), 50% dat ohodnoti pozitivné a pouze pro 50% ocekavanych
ohodnoceni se trefi.

Vazena data - Vazena datova sada je stejné jako v predchozich experimentech nej-
lepsi, ale ani zdaleka nedosahuje takovych hodnot. Ohodnoti pozitivné zhruba stejné
mnozstvi profilt, ale s mnohem niz$im precision i recall.

SMOTE data - Obdobné jako pro redukovanou datovou sadu.

SMOTE redukovana data - SMOTE redukovana datova sada dosahuje podobnych
vysledkt jako ta vazend, pouze ma prohozené precision a recall. Je to zptisobené
ohodnocenim pozitivné mnohem vice profila.

Vybrané atributy a jejich dilezitost z vysledkii pro vazenou datovou sadu je mozné vi-
dét na obrazku 5.6. Mezi hlavnimi atributy jsou 4 nejznaméjsi filmové zanry, kterymi jsou
komedie, romanticky, akéni a drama. Tyto filmové zanry zfejmé nemaji nic spole¢ného
s produkty zvolené reklamni kampané a tudiz lze usoudit, ze nauceni modelu je spise na-
hodné. Zajimavym atributem jsou polévky nebo pfedkrmy z recepti, které by mohly mit
néco spolecného s vyzivovymi produkty.

Atributy

WebExt_csfd_komedie
WebExt_csfd_romanticky
WebExt_csfd_akcni
WebExt_csfd_thriller
WebExt_csfd_mysteriozni
WebExt_recepty_predkrmy
WebExt_csfd_drama
WebExt_csfd_dobrodruzny
WebExt_recepty_polevky
WebExt_csfd_scifi
WebExt_csfd_zivotopisny
WebExt_recepty_dezerty
WebExt_csfd_krimi
WebExt_recepty_uzeniny
WebExt_csfd_horor

-
-

T T

0 1 2 3 4 5 ) 7
Mira ddlezitosti

-
E
-

Obrazek 5.6: Graf miry dilezitosti atributii pro vazenou datovou sadu.
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5.6 Vyhodnoceni experimenti

Na zakladé 3 experimentu ze sekce 5.5 je mozné vidét, ze vzdy byla nejlepsi vazena datova
sada pro nauceni klasifikdtoru. Pfi porovnani experimentu pro vSechny atributy (5.5.1)
a experimentu pro atributy bez novych informaci (5.5.2) je zfejmé, Ze se naucily na velice
podobnych datech a dosahly podobnych vysledki. Experiment s pouze novymi informacemi
(5.5.3) se nenaucil témér nic, ale mirnd snaha tam je. Domnénka, Zze by mohly informace
z webového serveru recepty.cz pomoci ve zvolené reklamni kampani, byla nejspise mylna.
Pokud maji tyto informace néjaky vliv, tak pomérné maly. Co se tyCe informaci ze serveru
csfd.cz, tak nemaji vliv témér zadny. Z téchto zavéru lze usoudit, ze nové obohacené
informace maji mirny prinos pro vyhodnoceni profili, které kliknou na zvolenou reklamni
kampan. Tento pfinos je ale témér zanedbatelny.

Firma se shodla s resenim, ze uzivatelské profily v pripadé zvolené reklamni kampané
nejsou prilis specifické. Jejich produkty nemaji presnou skupinu cileni a muze si je koupit
témér kdokoliv. V redlném svété existuje mnoho témét totoznych lidi, kde jeden bude jejich
produkty opévovat chvalou a druhy presné naopak.

Nové obohacené informace by mohly mit vysoky prinos v jinych typech reklamnich kam-
pani. Pokud by se jednalo o doporuc¢eni knih, filmt nebo her, tak by mohly mit informace
z webového serveru csfd. cz vysokou prioritu. Naopak pokud by se jednalo o doporucovani
néjakych jidel nebo restauraci, tak by mohly mit vysokou prioritu informace z webového
server recepty.cz.

Jednim z vylepSeni je tedy vyse zminéné pouziti jiné reklamni kampané. Dalsim vy-
lepsenim by mohlo byt ziskani riznorodych informaci z vice webovych serveri. Takovymi
informacemi by mohly byt napfiklad sportovni zaméreni (béh, basketbal, fotbal, atd.) nebo
hudebni zanry (rock, pop, metal, atd.). Naucené modely pro klasifikaci by mohly byt vyu-
zity pro vybrani skupiny uzivatelskych profilt, kterym by se doporucovala reklama s vyssi
prioritou.
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Kapitola 6
Zaver

Cilem prace bylo obohaceni uzivatelskych profili o extrahované informace z webovych stra-
nek pro ucely cilené internetové reklamy a zhodnoceni prinosu téchto informaci.

Popséana je extrakce dat z webovych stranek, ktera na zakladé stazeného HTML obsahu
ziska potrebna data a nésledné je zpracuje a ulozi. Dale jsou popsany uzivatelské profily
a data v nich obsazena. Je zndzornén cely proces obohacovani téchto uzivatelskych profili
o ruzné informace a pozadavky na nové informace. Nezbytnou soucasti je princip vytvareni
cilovych skupin z téchto profili. Na zavér jsou popsany pristupy strojového uceni véetné
predzpracovani a klasifikacnich metrik.

Na zakladé studijni etapy bylo mozné navrhnout a implementovat streamovaci aplikace
pro obohaceni uzivatelskych profilti o nové informace. Nejdrive bylo navrzeno a implemento-
vano mapovani informaci do dvou prehlednéjsich format. Poté byly navrzeny a implemen-
tovany aplikace schopné zpracovavat stazena data z webovych stranek a ulozit je do data-
béze pro URL adresy. Na zavér byly navrzeny a implementovany tpravy stavajicich aplikaci
a nové aplikace pro uspésné ulozeni informaci do datab&zi uzivatelskych profili.

Obohacené uzivatelské profily byly vyuzity pro nésledujici analyzy pfinosu novych in-
formaci pro ucely cilené reklamy. Vstupni data byla zvolena pro jednu reklamni kampan,
kde bylo mozné vybrat profily, které klikly na zobrazenou reklamu. Tato vstupni data
byla pomoci technik predzpracovani upravena do potrebnych podob. Na predzpracovani
navazovala priprava dat, kterd rozdélila data na trénovaci a testovaci a vyresila nepomér
klasifikac¢nich tfid v datech vytvorenim vice rtznych trénovacich sad. Pomoci zvoleného
modelu strojového uceni byly provedeny experimenty pro zjisténi pfinosu novych informaci
v uzivatelskych profilech.

Vyhodnocenim experimentu se doslo k zavéru, ze nové ziskané informace jsou mirné pro-
spésné ve zvolené reklamni kampani. Tyto informace by mohly mit mnohem vyssi prinos
ve specificky zaméfenych kampanich. Jednim z vylepSeni by mohla byt extrakce dalsich rtz-
norodych informaci z raznych webovych servert. Naucené modely pro klasifikaci by mohly
byt vyuzity pro vybrani skupiny uzivatelskych profila, kterym by se doporucovala reklama
s vyssi prioritou.
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Priloha A

Obash CD

/implementation/ - Zdrojové soubory pro obohaceni uzivatelskych profili o nové
informace

/analysis/ - Zdrojové soubory a vstupni data pro analyzu vlivu rozsiten{ profil

/thesis/ - Technickd zprava ve formatu PDF

/thesis_latex/ - Zdrojové soubory technické zpravy

Pro implementaci obohaceni uzivatelskych profili o nové informace nelze exportovat
knihovny firmy a tudiz jsou obsazeny pouze nové naprogramované Casti.

55



	Úvod
	Související oblasti
	Extrakce dat z webových stránek
	Původ a legitimnost
	Programovací jazyk
	Web scraping nebo web crawling
	Web scraping a jeho funkcionalita
	Možné využití

	Uživatelské profily
	Technologie
	Informace v profilech
	Proces obohacování profilů
	Požadované informace
	Cílové skupiny

	Strojové učení
	Knihovny
	Předzpracování
	Učení s učitelem
	Učení bez učitele
	Klasifikační metriky


	Návrh řešení
	Analýza webu a požadovaných informací
	ČSFD
	Recepty

	Obohacení uživatelských profilů
	Mapování informací
	Získání informací
	Obohacení profilů


	Implementace
	Mapování informací
	Streamovací knihovna
	Získání informací
	HTML extrakce
	Uložení do URL databáze

	Obohacení profilů
	Úprava databází
	Uložení extrahovaných stránek
	Mapování a uložení zhlédnutých stránek

	Nasazení do produkce

	Analýza vlivu rozšíření profilů
	Vstupní data
	Předzpracování
	Transformace na vektor
	Výběr atributů

	Příprava dat
	Rozdělení dat
	Nepoměr dat

	Model
	Experimenty
	Všechny atributy
	Atributy bez nových informací
	Pouze nové informace

	Vyhodnocení experimentů

	Závěr
	Literatura
	Obash CD

