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Abstract

An Analysis of Companies Interlinking Using PageRank

The presented bachelor thesis is focused on the analysis of companies interlinking using
algorithm PageRank. In this thesis there is a description of algorithm PageRank and the
description of centrality measures methods. Afterwards, the thesis presents a plan of web
crawler which was used for obtaining data from the web and the concept of the database in
which, using this crawler, was data saved. During the process of obtaining data from web,
there were more than 700,000 recordings saved by crawler. The thesis contains the layout of
several graphs which can be created by using obtained data and consequently evaluated.
Graphs are created by companies and persons concerned in these companies. Obtained data
are evaluated by using the algorithm PageRank and centrality measures methods, and at the
end of the thesis there is a discussion of obtained results.

Analyza propojeni firem vyuZitim PageRanku

Piedkladana bakaldiskd prace se zaméfuje na analyzu propojeni firem vyuZitim algoritmu
PageRank. Naleznete zde popis algoritmu PageRank a metod mir centrality. Dale je zde
uveden navrh webového robota, ktery byl pouzit pro ziskani dat z webu, a navrh databaze, do
které byla data pomoci tohoto robota ulozena. Pfi ziskavani dat z webu bylo webovym
robotem ulozeno do databaze vice nez 700 000 zaznami. Prace obsahuje navrh nékolika typi
grafil, které lze ze ziskanych dat vytvofit a dale vyhodnocovat. Grafy jsou tvofeny firmami a
osobami do firem zainteresovanymi. VyuZitim algoritmu PageRank a metod mir centrality
jsou ziskana data vyhodnocovana a v zavéru prace probihd diskuze ziskanych vysledkd.
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1 Uved

Cilem prace je analyza propojeni firem vyuzitim PageRanku. Pro analyzu je nutné nalézt
vazby mezi firmami v Ceské Republice. Pomoci provazani firem budeme uréovat vyznam a
vliv firem na ostatni firmy. Analyza sité firem bude provadéna vyuzitim algoritmu PageRank
a mirami centrality, jenz graf z téchto ziskanych dat vyhodnoti. Graf bude tvofen firmami,
které¢ budou piedstavovat vrcholy grafu, a osobami do firem zainteresovanymi, vyuZzitim
kterych budou vytvareny hrany ¢i vazby mezi vrcholy grafu. Dale je mozné vytvorit graf, kde
osoby budou ptedstavovat vrcholy a pomoci firmy budou uréovany vazby mezi vrcholy.

V prvni kapitole se sezndmime se zakladnimi metodami pro analyzu grafu. Konkrétné si blize
popiseme algoritmus PageRank a nejpouzivanéjs$i metody pro vypocet mir centrality. Témi
jsou degree centrality, closeness centrality a betweenes centrality. Dale si piedstavime
zakladni grafové metriky jako je polomér grafu, hustota grafu a koeficient shlukovani.

V dalsi kapitole se zamétime na vybeér vhodného webu, ze kterého bude mozné data pro
vytvoreni sité firem ziskat. Firmy musi byt na vybraném webu né&jaky zpiisobem propojeny,
abychom mohli pomoci téchto spojeni vytvofit zminénou sit’.

V nasledujici kapitole se zamyslime nad typy graft, které bude mozné ze ziskanych dat
vytvotit. Poté, co si uréime, jaké typy grafi budeme ze ziskanych dat tvofit, si vice
specifikujeme typy grafu, které budeme dale chtit vyhodnocovat zminénym algoritmem
PageRank a mirami centrality.

V kapitole 5 se zamétime na vybér a Gpravu webového robota, vyuzitim kterého ziskame
nami pozadovana data. Bude potieba vybrat vhodnou implementaci n¢kterého z robota, ktery
bude spliiovat naSe pozadavky na funk¢nost a nastaveni. Dale robota nastavime, tak aby
stahnul ndmi vybrand data. Bude dobré zamyslet se nad otdzkou jak dana data ulozit, aby
S nimi poté nebyla naro¢na prace.

V nésledujici kapitole zminime vytvofeni aplikace, pomoci které ziskana data vyhodnotime.
Ze ziskanych dat budou vytvofeny vSechny typy navrzenych grafii, které budou v kapitole 7
vyhodnoceny PageRankem a mirami centrality.

V piredposledni kapitole se zamétime piimo na vyhodnoceni navrzenych typt grafi mirami
centrality.

V posledni kapitole porovname vysledky vyhodnoceni grafi algoritmem PageRank a mirami
centrality. Nasledné pak toto porovnani a vysledky vyhodnoceni budeme diskutovat.
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2  Metody pro analyzu grafu

Tato kapitola popisuje metody pro analyzu grafu. Konkrétn¢ je zde popsan algoritmus
PageRank a miry centrality.

2.1  Algoritmus PageRank

Text v této Casti vychazi ze zdroje [1]. Algoritmus PageRank byl jako prvni pouzit pro
vylepseni full-textovych vyhledavaci, které hodnoti webové stranky s ohledem na jejich
hypertextové odkazy. PageRank je iterativni algoritmus a jeho koncept vychazi z cita¢ni
analyzy. Vyuziva ho naptiklad Google.com k fazeni stranek pti vyhled4vani. Pfi tazeni
webovych stranek je jednim z faktord fazeni pocet odkazii na danou webovou stranku. Dal§im
faktorem je vyznamnost webové stranky, ze které se odkazuje na danou webovou stranku.
Webova stranka, na kterou odkazuje jind vyznamna stranka, je vyznamnéjsi neZ stranka, na
kterou odkazuje napf. 10 méné€ vyznamnych stranek. Tim je mySleno, Ze pokud na danou
webovou stranku odkazuje stranka, kterd neni vyznamna, tak tento odkaz zvySuje vyznamnost
dané webové stranky o malé procento. V opacném ptipadé, kdy na danou webovou stranku
odkazuje stranka, ktera vyznamna je, pak tento odkaz zvySuje vyznamnost dané webové
stranky vice. Kazdy vrchol grafu ma svou hodnotu, ohodnoceni hran se fesi pfidélenim vah.
V pavodni interpretaci PageRanku vrcholy pfedstavuji webové stranky a hrany predstavuji
hypertextové odkazy mezi webovymi strankami (viz Obrazek 1). PageRank ve vyhledavacich
nepouziva pti hodnoceni webové stranky interni odkazy (samocitace). Internim odkazem je
mysleno, ze hypertextovy odkaz vede na stranku, na které se nachazi.

/ | 6)
) D, s )

1.6
Visual Repres_entation of PageRank

Source: Wikipedia

Obrazek 1 - Ukazka funkce PageRanku.
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2.1.1 Matematicky zapis

Pro snadnéjsi pochopeni a implementaci lze algoritmus PageRank popsat zapisem vypoctu
pro jeden prvek. Pro popis lze dale vyuzit maticovy zapis, ktery je vhodny pro matematické
zkoumani algoritmu.

V praci [1] autofi uvedli prvni vzorec PageRanku, ktery nebyl piili§ pouzitelny. Byl jim
vzorec (1), kde PRy(A) je skore PageRanku vrcholu A v iteraci X, U je mnozina vSech vrchola
odkazujicich na vrchol A a N, je pocet vystupnich hran vrcholu u.

PR,
PRoss(A) = ® (1)

N,
uevu u

Vysledné skore PageRanku poté udava pravdépodobnost, s jakou se osoba, pohybujici se po
webu pomoci hypertextovych odkazl,, dostane na danou webovou stranku. Soucet skore
PageRanku vSech vrchold nachazejicich se v grafu je roven 1, resp. soucet pravdépodobnosti
pfistupu na webové stranky je 100%.

Jak jiz bylo zminéno vySe, vzorec (1) nebyl pfili§ pouZzitelny a potykal se s riznymi
problémy. Prvnim problémem jsou tzv. dangling nodes', nebo-li vrcholt, které nemaji
vystupni hrany. V pfipad¢ téchto vrcholi dochézi ke ztraté hodnoty PageRanku, ¢imz je
zavinéno, ze soucet PageRanku vSech vrcholu grafu piestava byt roven 1. Obvykle se pro
feSeni toho problému pouzivd rovnomérné rozdéleni, protoze jiné zplsoby feSeni nejsou
vhodné nebo nejsou spravedlivé. Rovnomérné rozdéleni znamend, ze kazdému dangling
nodes pfidame vystupni hranu na kazdy vrchol grafu (i na sebe sama).

Druhym problémem je Rank Sink?, ktery vznika, kdy? je skupina vrcholéi odkazovéna z vngjsi
a vrcholy ve skupiné odkazuji pouze sami na sebe, ale uz neodkazuji vné skupiny (Vviz
Obrazek 2).

PR: oo PR:oco

S > S, |- S

14 2 3

Obrazek 1 - Rank Sink

Jako feseni Rank Sink byl navrzen Random surfar model [2]. Pti sledovani chovani realnych
uzivatell internetu autofi [2] zjistili, Ze kazdy uzivatel jednou za 7 krokll vyuziva tzv.

1 . v v v . . s o o
Dangling nodes — volné prelozeno — problém visicich uzlG/vrchol(
2 . v v v e .
Rank Sink — volné preloZzeno — klesani hodnoceni
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teleportu®. Proto do svého algoritmu zahrnuli toto uZiti teleportu s pravdépodobnosti 15%. Do
algoritmu Page Rank byl Random surfar model pfidan konstantou d, zvanou Damping factor®.
Uzivatel internetu tedy pii prochazeni webovych stranek s pravdépodobnosti 1-d vyuzije
teleportu a s pravdépodobnosti d nasleduje hypertextové odkazy. Obvykle se tedy Damping
factor nastavuje na hodnotu 0,85.

Po vyfeSeni téchto problému je zde posledni nepiesnost ve vzorci (1), ktera se Vv prostiedi
internetu obvykle neprojevi. Tato nepiesnost vzorce (1) spociva v tom, Ze vaha kazdého
hypertextového odkazu je stejnd. Tedy pravdépodobnost uziti kazdého z nich je stejna. Pro
zvyhodnéni n¢kterého z odkazli bychom museli do vzorce ptidat vahy hran.

Timto jsou vyfeSeny nesrovnalosti a problémy, které obsahoval vzorec (1). Vzorec (2) je tedy
kompletni vzorec PageRanku bez problému s Dangling nodes, Rank Sink a s vahami
hypertextovych odkazi [3]. Nyni tedy mame vysledny vzorec PageRanku, viz vzorec (2), kde
d je Damping factor, |V| je suma vSech vrcholt grafu, wyioa je vaha hrany vedouci z vrcholu u
do vrcholu A, Wyt je souéet vah vSech vystupnich hran z vrcholu u a D je mnozina dangling
nodes .

rd- (2 PR Wuton 2" b (5) @

PRX+1(A) = w |V|
uout

IVI

2.1.2  Vzorec pouzity v praci

Konkrétné pro muj program ¢i vypocet jsem vybral jesté jednu upravu vzorce PageRanku.
Jedna se o personalizaci, ktera umoziuje, aby algoritmus PageRank v pribéhu vypoctu
nékteré¢ vrcholy zvyhodnil. Pojem personalizace zavedli autofi [1], aby mohli do svych
vypoctll zahrnout rizné vlastnosti a potfeby uzivatell internetu. Vysledny vzorec, doplnény o
personalizaci, je vzorec (3), kde P, je hodnota personalizace pro vrchol A a P je vektor
personalizaci.

P PR uto
PR () = 00 1 g (Y D Muton . 2N () ©)

w.
ZpEP ueU uout SeD

2.2  Miry centrality

Miry centrality (Centrality measures) jsou kolekci metod, které umoziuji méfit centralitu
jednotlivych vrchola grafu, ktera urcuje, jak jsou jednotlivé vrcholy vyznamné v ramci celého
grafu. Vrcholy, jejichz centralita je vysokd, maji v grafu vyhodnéjsi pozici oproti vrcholim,
jejichz centralita je nizka. Vyhodnéjsi pozici je mySleno naptiklad to, ze vrcholy s vysokou

3 Teleport — uzivatel internetu prejde na webovou stranku tak, Ze zadda pfimo do prohlizece URL adresu dané
webové stranky
* Damping factor — voIné p¥elozeno — faktor tlumeni
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centralitou maji moznost kontrolovat tok informaci v grafu nebo maji moznost ovliviiovat
ostatni vrcholy v grafu. V nasledujicich podkapitolach si blize popiSeme hlavni a zaroven
nejpouzivanéj$i metody mir centrality jak jsou popsany v [4, 11 a 12].

2.2.1  Degree centrality

Hodnota degree centrality’ vyjadfuje pocet pfimych vazeb jednoho vrcholu k ostatnim
vrcholtim v siti. V zasadé se jedna o méfeni aktivity jednotlivych vrcholi. V [4] je uvedeno,
ze centralni aktéfi musi byt nejaktivnéjsi, protoZze maji nejvice vazeb na ostatni aktéry v dané
siti nebo grafu.

Obecny vzorec degree centrality pro jednotlivé vrcholy, viz vzorec (4), kde Cp(i) je hodnota
degree centrality vrcholu i, d(i) je stupen vrcholu i a N je celkovy pocet vrcholu v siti. Obecny
vzorec degree centrality pro vypocet degree centrality celého grafu viz vzorec (4), kde Cp je
hodnota degree centrality celého grafu, Cp(i*) je maximalni hodnota degree centrality v grafu,
Co(i) je hodnota degree centrality vrcholu i a pismeno N ve jmenovateli je pocet vrcholu v
grafu. Jmenovatel zlomku ve vzorci (5) je normalizace pro ptipad, Ze by se v grafu vyskytoval
jeden centralni vrchol, ktery by byl napojeny na vSechny ostatni vrcholy grafu.

d@® 4

CD(i)=N_1

_ 2i=1[Cp (i ¥) — Cp(D)]

b= N DN 2] ©)

2.2.2  Closeness centrality

Hodnota closeness centrality® je nejvyssi, jestlize z vrcholu Ize dosahnout ke viem dalsim
vrcholim v siti pfimou vazbou. Je to hodnota souctu nejmensich vzdalenosti k ostatnim
vrcholtim. Vrcholy, které maji vysokou hodnotu closeness centrality, maji velky vliv na to, co
se v siti odehrava, protoze maji nejrychlejsi pristup k celé siti. V [4] se uvadi, ze je to
vzdalenost mezi jednotlivymi aktéry, resp. jak blizko je jeden aktér k ostatnim aktériim v siti.
Obecny vzorec closeness centrality je vzorec (6), kde Cc(i) hodnota closeness centrality
vrcholu i a d(i,j) je vzdalenost mezi vrcholy i aj.

C.() = (6)

_t
[(%j=1dC1)]

> degree centrality - Gesky - centralita m&fena stupném uzlu
® closeness centrality - Cesky -centralita méfena blizkosti vrcholu ke v§em vrcholtim grafu

5
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2.2.3  Betweeness centrality

Hodnota betweenness centrality’ je nejvyssi pokud vazby mezi libovolnymi dvéma vrcholy
sit¢ vzdy prochazeji timto vrcholem. Body s vysokou hodnotou betweeness centrality tak
kontroluji tok informaci v siti. V [4] je tento typ miry centrality popsan jako mira interakce
mezi dvéma nesousedicimi aktéry. Interakce mezi t€émito aktéry zavisi na ostatnich aktérech v
siti. Obecny vzorec betweeness centrality je vzorec (7), kde Cg je hodnota betweeness
centrality, gjkje celkovy pocet nejkratsich cest z vrcholu j do vrcholu k a gj(i) je pocet téchto
cest, které prochézeji vrcholem i.

gjr (D)

Cp @)= .
J

j<k

(7)

2.2.4  Rozsifeni mir centrality

~rw

Clanek [5] popisuje rozsifeni standardnich mir centrality - Degree, Closeness, Betweenness -
aby mohly byt aplikovany na skupiny a tfidy, stejné¢ jako na jednotlivce. Skupinovd mira
centrality umoziuje védciim odpovidat na rizné otazky (napft.: Jsou mezi sttednimi manazery
vice centralni muzi nebo zeny?). Diky témto miram lze fesit také opacné problémy (napt.: Jak
zformovat tym, ktery bude maximaln¢ centralni s ohledem na vazby mezi ¢leny organizace?).
Dale je také mozné formalizovat miru efektivity centrality skupiny, kterd ukazuje do jaké
miry je centralita skupiny ovlivnéna poctem svych ¢lent.

2.3 Zakladni grafové metriky

231 Polomér

Polomer grafu, znaceny pismenem D, je obvykle roven ohodnoceni pouze jedné cesty a to té
nejdelsi cesty z cest nejkratsich® mezi viemi dvojicemi vrchold v grafu. Pokud je graf
rozdélen do vice komponent®, tak je vhodné uvazovat polomér nejvétsi komponenty, protoze
polomér takto rozdé&leného grafu je roven nekone¢nu, tj. D = co.

2.3.2 Hustota

Hustota grafu je pomér existujicich hran v grafu a vSech moznych hran v grafu. Vzorce pro
jeji vypocet se lisi podle toho, jestli se jedna o orientovany graf (viz vzorec 8) nebo graf
neorientovany (viz vzorec 9),

2m

BTGy ©

" betweenness centrality - ¢esky - centralita méfena poétem nejkratSich cest, na kterych vrchol lezi

8 Nejkratsi cesta — cesta mezi dvéma vrcholy, ktera ma ze vSech existujicich cest mezi témito vrcholy nejmensi
ohodnoceni

° Komponenta grafu — podgraf pavodniho grafu (podmnoZina vrchold a hran pavodniho grafu)

6
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A= m
i D ©)

Kde m je pocet hran v grafu a n pocet vrchold v grafu. Hodnota hustoty grafu se pohybuje
v intervalu <0,1>.

2.3.3  Koeficient shlukovani

Koeficient shlukovani je hodnota priméru hustot skupin tvofenymi vrcholy grafu. Skupinou
vrcholl je v tomto piipadé mySlena podmnozina vrcholt grafu, které mezi sebou maji malou
vzdalenost, ale naopak velky pocet hran [6]. PopiSme si to na piikladé. Mé&me napft. graf
tvofeny sedmi vrcholy. Vrcholy A, B, C a D tvofti jednu pomyslnou skupinu a vrcholy E, F a
G tvoii druhou pomyslnou skupinu. VSechny vrcholy v prvni pomysiné skupiné jsou mezi
sebou navzijem spojené hranami a taktéz vSechny vrcholy ve druhé pomysiné skuping.
Skupiny jsou poté navzajem propojeny napiiklad pouze jednou ¢i dvéma hranami. Tim se
v jednom grafu, tvofeném sedmi vrcholu, utvoii dvé pomysiné skupiny vrchold, jejichz
vrcholy jsou shlukovéany k sobé.
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3 Vhodny web k ziskani informaci pro tvorbu grafi

Pti hledani vhodného webu, ze kterého bych mohl stahovat informace o firmach, které jsou
zakladem pro tvorbu mé bakaléaiské prace, jsem navstivil nékolik webovych stranek. Snazil
jsem se najit webovou stranku, kde by byla data ve vhodné form¢, aby bylo mozné je ziskat
vyuzitim webového robota. Firmy a osoby by zde méli byt uspotadany takovym zplisobem,
aby se robot mohl z jedné firmy ¢i osoby dostat do dalSich firem nebo k dal$im osobam a
ziskat o téchto subjektech informace.

Doporu¢ena mi byla webova stranka http://obchodni-rejstrik.podnikani.cz. Vizualizace vztaht
jednotlivych subjektd (firma, osoba) na této strance je opravdu dobie prezentovana (Viz
Obrazek 2). Pti prvnim prohlizeni této stranky, jsem se pfili§ neorientoval v tom, jak jsou zde
prezentovany vazby mezi jednotlivymi subjekty (osoba nebo firma). Tak jsem se rozhodl se
jesté poohlédnout po jiném vhodnéjSim webu. Nasel jsem dalsi dvé webové stranky, které se
jevily jako vhodny zdroj dat.

Jednim z téchto webt byl http://www.databaze-firem.net. Tento web jsem nakonec nevybral
z diivodu, Ze data je mozné ziskat pouze za financni poplatky. Druhym kandidatem byl
https://or.justice.cz/ias/ui/rejstrik, ale ani tuto stranku jsem nakonec nevybral. Divodem bylo
to, ze se zjednoho subjektu nedalo dostat na zadny dalSi subjekt. Nebyl zde zadny
hypertextovy ani jiny odkaz.

Kvili vy$e uvedenym nedostatkiim jsem se rozhodl vratit k pivodnimu webu http://obchodni-
rejstrik.podnikani.cz. Po dikladngjsim zkoumani jsem se s timto prostfedim seznamil a diky

tomu jsem narazil na webovou stranku, kterd spliiovala moje pozadavky. Jako vychozi
webovou stranku jsem vybral http://rejstrik-firem.kurzy.cz. Data budou z webu ziskavana
postupné, a to vyuzitim seznamu osob, které maji nejvice zdpisii v obchodnim rejstiiku.
Prochazenim jednotlivych subjektii by se mélo docilit ziskdni nejvétsiho mozného mnozstvi
dat.



http://obchodni-rejstrik.podnikani.cz/
http://www.databaze-firem.net/
https://or.justice.cz/ias/ui/rejstrik
http://obchodni-rejstrik.podnikani.cz/
http://obchodni-rejstrik.podnikani.cz/
http://rejstrik-firem.kurzy.cz/
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Obrazek 2 - Ukdzka sité vztahii Mark2 Corporation Czech a.s..™®

19 http://obchodni-rejstrik.podnikani.cz/25719751/mark2-corporation-czech-as [cit. 26.1.2014]
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4 Typy grafi

Pti ziskavani dat z vybraného webu jsem uvazoval nad navrhem, co nejvétsi poctu typti grafi,
které by se daly vytvofit z nabytych informaci. Z informaci na webu jsem vypozoroval, Ze je
mozné vytvoriit dva zékladni typy grafii, a to:

e 1. typ grafu nese oznaceni Graf firem. Tento graf vypada nasledovné. Vrcholy grafu
reprezentuji firmy a podle urcitého postaveni osob v jednotlivych firmach se tvori
hrany grafu mezi t€émito vrcholy. Firma A je tedy spojena s firmou B pies osobu, ktera
je v obou téchto firmach zainteresovana.

e 2. typ grafu jsem oznacil jako Graf osob. Graf je také tvofen za pomoci subjektt firma
a soba. Vrcholy grafu jsou v tomto piipadé osoby a hrany se tvoii podle ur€itého
postaveni osob v jednotlivych firmach. 1. osoba je spojena S 2. 0sobou pres firmu, kde
je 1.1 2. zainteresovana.

Tyto dva typy graft jsou pouze zdkladem pro tvorbu dalSich, specifictéjSich typt grafii. Pro
kazdy ze dvou zakladnich typu grafii jsem dale navrhl tfi vazené grafy. Tyto grafy jsem
oznacil takto: Graf A, Graf B a Graf C. Z vyse uvedenych informaci vyplyva, ze vznikne 6
riznych grafi (pro kazdy zéakladni typ grafu vzniknou 3 grafy). Rozdéleni typu grafi je
provedeno podle toho, jestli chei, aby nejlépe ohodnoceny vrchol grafu byl nejvice ovliviujici
(Graf A) nebo nejvice ovlivnitelny (Graf B). Toho docilime pfidélovanim vah jednotlivym
hranam grafu spojujici vrcholy grafu (viz ¢ast 4.3). Graf C slouzi pro srovnani Grafu A a
Grafu B, jelikoz u tohoto typu grafu neuvazujeme vahy hran, respektive kazda hrana v Grafu
C ma pfid€lenou stejnou vahu, a to vahu 1. Nyni si vice popiSe navrZzené typy grafi
v zékladnich typech grafi.

4.1 Graf firem

V tomto typu grafu firmy piedstavuji vrcholy grafu a vyuzitim osob se vytvaieji hrany grafu,
které firmy vzdjemné propojuji.

411 GrafA

Hodnoty vah vstupnich hran do jednotlivych vrcholt (firmy) budou uréeny podle postaveni
osob v danych firmach. Hodnota vahy vstupni hrany do vrcholu grafu odpovida postaveni
osoby ve firmé (viz ¢ast 4.3).

Nejvétsi hodnotu PageRanku v tomto grafu bude mit vrchol, respektive firma, ktera nejvice
ovlivituje ostatni firmy v tomto grafu. V algoritmu PageRank toho docilime ohodnocenim
hran, kde vahu hrany uréuje postaveni jednotlivych osob ve firmach. Z tohoto divodu bylo
nutné ziskat z webu informace o postaveni osob ve firmach. Podrobné si tento typ sité
rozebereme na nasledujicim ptikladu.

Predstavme si modelovou situaci, kde mame dvé firmy A, B spojené ptes jednu osobu X.
Osoba X ma ve firmé A postaveni ¢lena pfedstavenstva a ve firmé¢ B zaujima pozici €lena
dozoréi rady. V tomto piikladé bude mit hrana z firmy A do firmy B vahu 10 a hrana z firmy
B do firmy A vahu 20 (viz Obrazek 3). Davodem je to, ze osoba X zastava ve firmé A vyssi

10
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pozici nez ve firmé B. Pokud budou mit oba vrcholy vice vystupnich hran, tak algoritmus
PageRank zvyhodni firmu A.

20 1 20
A DX<: T °

Obrazek 3 - Graf firem A - ohodnoceni hran a ukdzka propojeni

412 GrafB

Hodnoty vah vystupnich hran z jednotlivych vrchold (firmy), budou urceny podle postaveni
0sob v danych firmach. Hodnota vahy vystupni hrany z vrcholu grafu odpovida postaveni
osoby ve firmé (viz ¢ast 4.3).

V tomto grafu bude mit nejvétsi hodnotu PageRanku ten vrchol, respektive firma, ktera bude
nejvice ovlivnitelnd z pohledu ostatnich firem v tomto grafu. Obdobné jako v grafu A toho
docilime ohodnocenim hran grafu. Vahy hran budou opét urovany podle postaveni 0sob ve
firmach. Znovu si to rozebereme na piikladu.

Piedstavime si stejnou modelovou situaci jako v predeslém typu grafu A. Mame tedy firmy A
a B spojené osobou X. Postaveni osoby X ziistava stejné, ve firm¢ A je tedy clenem
predstavenstva a ve firmé B ¢lenem dozoré¢i rady. Nyni ovSem bude mit hrana z firmy A do
firmy B vahu 20 a naopak hrana z firmy B do firmy A vahu 10 (viz Obrazek 4). Osoba X sice
zastava stejné pozice jako v predeslém ptikladé, ale tentokrat pomoci algoritmu PageRank
chceme zvyhodnit tu firmu, ktera by méla byt vice ovlivnitelna jinymi firmami v grafu.

| 20 20
A 10:>X.<;:>B

Obrdzek 4 - Graf firem B - ohodnoceni hrana a ukdzka propojeni

413 GrafC

V tomto typu grafu budou mit jednotlivé hrany stejné ohodnoceni, takze uz nebude zalezet na
postaveni osob ve firmach. Hodnoty vah hran nebudou ovliviiovat vypocet PageRanku pro
dany vrchol, tak jak jej ovliviiovali v grafu A a v grafu B. Pokud tedy uvazujeme stejné
ohodnoceni hran, tak neni urCeni vrcholu, ktery ziskd nejvétsi hodnotu PageRanku,
jednoznacné predvidatelné. Modelovy ptiklad bude vypadat takto.

Jako jiz v predeslych grafech si pfedstavme firmu A a firmu B spojené osobou X. Nyni tedy
nezalezi na postaveni osoby X v jednotlivych firméch, protoze vahy hran jsou v tomto typu
grafu stejné, tj. rovné 1. Hrana z firmy A do firmy B bude mit vahu 1 a stejné tomu bude

11
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naopak. Hrana z firmy B do firmy A bude mit také vahu 1 (viz Obrazek 5). To znamena, Ze
Vv tomto piipad¢ nebude zvyhodnéna ani jedna z firem. Ke zvyhodnéni by doslo v ptipadé
spojeni jedné z firem s firmou dalsi (novou). Firma A by byla spojena s firmou C bud'to ptes
osobu X nebo pies osobu Y. V tomto pfipad¢€, by byla firma A zvyhodnéna oproti firmém B a
C (viz Obrazek 6).

1 = |
A 1>X<:1 B

Obrazek 5 - Graf firem C - ohodnoceni hran a ukdzka propojeni

X 1 X
— — T~ —

Obrazek 6 - Graf firem C - Priddna firma C, ohodnoceni hran a ukdazka propojeni

V grafu C bylo nutné vytesit otazku toho, jak bude graf vypadat v piipadé€, Ze napf. firmy A a
B budou spojovat dvé hrany, respektive budou existovat osoby X a Y, které budou
zainteresovany ve stejnych firmach. To znamena, Ze by mezi firmami A a B vznikly dvé
hrany, respektive firma A by méla dvé vystupni hrany do firmy B a firma B by méla dv¢
vystupni hrany do firmy A. Tato otdzka se dala fesit vice zptisoby. Jednim ze zplsobu feSeni
této otazky je spojeni téchto ,,duplicitnich® hran v jednu s vahou 1. V grafu by, misto nékolika
stejnych hran, byla hrana pouze jedna. Ja jsem si ale vybral jiny zptisob. Rozhodl jsem se, ze
tyto hrany spojovat vjednu nebudu, ale ponecham je v grafu zachovany vSechny. To
znamena, Ze pokud je mezi dvéma firmami vice hran, pak tyto hrany prakticky reprezentu;ji
hranu jednu, ale uz nikoli s vahou 1, ale s vahou pfimo umérnou poctu téchto hran (viz
Obrazek 7).

12
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= P

Hranaly z firmy A do firmy B

x
— /

Hrana/y z firmy B do firmy A

Obrazek 7 - Graf firem C - Osoby X, Y soucasné ve firmdach A, B

4.2 Graf osob

Tento typ grafu je navrzen tak, ze vrcholy grafu reprezentuji osoby a hrany grafu jsou tvofeny
podle urc¢itého postaveni osob ve firmach. Osoby jsou vzajemné propojeny, pouze pokud
zastavaji néjaké pozice ve stejné firmé. Modelové piiklady siti v této Casti, jsou analogické
jako v ¢asti 4.1. Jedinou zménou je, Ze osoby jsou nyni dvé X, Y a firma jedna A.

421 Graf A

Hodnoty vah vstupnich hran do jednotlivych vrchold (osoby), budou urceny podle postaveni
osob v danych firmach. Hodnota vahy vstupni hrany do vrcholu grafu odpovida postaveni
osoby ve firmé (viz ¢ast 4.3).

Nejvétsi hodnotu PageRanku ziska v tomto typu grafu ta osoba, ktera bude nejvice ovlivitovat
ostatni osoby. Ohodnoceni hran bude docileno znovu pomoci postaveni jednotlivych osob ve
firmach.

Jako modelovy ptiklad si pfedstavme, Ze existuji osoby X a Y, které jsou spojeny firmou A,
ve které jsou obé osoby zainteresovany, respektive ve firmé A zaujimaji néjaké postaveni.
Pokud je osoba X ¢lenem predstavenstva a osoba Y ¢lenem dozoréi rady, tak hrana od osoby
X k osobé Y bude mit vahu 10. Tudiz naopak hran¢ od osoby Y k osob¢ X ptidélime vahu 20,

vvvvv
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maji obé osoby vice vystupnich hran, tak PageRank zvyhodiuje osobu X, tedy osobu ktera
vice ovliviluje osobu jinou.

20 ] 20
X D i < 10 ”

Obrdazek 8 - Graf 0sob A - ohodnoceni hran a ukdazka propojeni

422 GrafB

Hodnoty vah vystupnich hran z jednotlivych vrchold (osoby), budou uréeny podle postaveni
0sob v danych firmach. Hodnota vahy vystupni hrany z vrcholu grafu odpovida postaveni
osoby ve firmé (viz ¢ast 4.3).

Vrchol s nejvétsi hodnotou PageRanku bude vrchol, respektive osoba, ktera bude nejvice
ovlivnitelnd z pohledu ostatnich osob. Hrany budou opét ohodnoceny podle postaveni
jednotlivych osob ve firmach.

Pro vysvétleni si uvede nasledujici piiklad. Mame dvé osoby X a Y, které jsou zainteresovany
ve firmé A a jsou tedy pfes tuto firmu spojeny. Osoba X zastavd firmé A pozici Clena
piedstavenstva a osoba Y ¢lena dozoré¢i rady. V tomto typu grafu, tedy hrana od osoby X k
osobé Y dostane vahu 20 a naopak hrana od osoby Y k osobé X bude mit vahu 10 (viz
Obrazek 9). V ptipadé, Ze z osob X a Y povede vice vystupnich hran, tak pomoci algoritmu
PageRank zvyhodnime osobu Y, kterd bude vice ovlivnitelnd osobou X.

X}Q::bﬁ\q: D\L

Obrazek 9 - Graf 0sob B - ohodnoceni hran a ukdazka propojent

423 GrafC

Vsechny hrany v grafu budou mit stejné ohodnoceni, takze vaha kazdé hrany bude rovna 1.
Nezalezi na postaveni osob ve firmach. Hodnoty vah hran nebudou ovliviiovat vypocet
PageRanku pro dany vrchol, tak jak jej ovliviiovali v grafu A a v grafu B. Pfi stejném
ohodnoceni hran neni urceni vrcholu, ktery ziska nejvetsi hodnotu PageRanku, jednoznacné
predvidatelné.

Opét si tento graf popiseme na modelovém piikladé. Mé&jme dvé osoby X a Y zastavajici
urcité pozice ve firmé A. Nezalezi na tom jaké pozice osoby ve firmé A zastavaji. Hrany mezi
témito osobami budou mit stejnou vahu, a to vahu 1 (viz Obrazek 10). PageRank v tomto

14



ZCU/FAV/KIV/2014 Viclav Suda

ptipad¢ zadnou z osob nezvyhodnuje, respektive zvyhodituje obé osoby stejné. Rozdil by
nastal pfi situaci, ze jedna z 0sob X nebo Y by byla spojena s dalsi osobou, napt. s 0sobou Z
(viz Obrazek 11). Pak by tato osoba byla zvyhodnéna proti zbylym dvéma osobam.

1 < |
X :>A<:1 Y

Obrazek 10 - Graf osob C - ohodnoceni hran a ukdzka propojent

] T
:'\> ﬂ # j 1

Obrazek 11 — Graf osob C — Pridana osoba Z, ohodnoceni hran a ukdzka propojent

V grafu C bylo nutné vyiesit otdzku toho, jak bude graf vypadat v ptipadé, Ze napt. osoba X a
osoba Y budou ob¢ souCasné zainteresovany ve firme¢ A a zaroven ve firmé B. To znamena,
Ze by mezi osobami X a Y vznikly dvé hrany, respektive osoba X by méla dvé vystupni hrany
K osobé Y a osoba Y by méla dvé vystupni hrany k osobé X. Tato otazka se dala Fesit vice
zpusoby. Jednim ze zplsobu feseni této otazky je spojeni téchto ,,duplicitnich® hran v jednu
s vahou 1. V grafu by, misto n€kolika stejnych hran, byla pouze hrana jedna. Ja jsem si ale
vybral jiny zpiisob. Rozhodl jsem se, Ze tyto hrany spojovat v jednu nebudu, ale ponechdm je
v grafu zachovany vSechny. To znamend, Ze pokud je mezi dvéma osobami vice hran, pak
tyto hrany prakticky reprezentuji hranu jednu, ale uz nikoli s vahou 1, ale s vahou piimo
umérnou poctu téchto hran (viz Obrazek 12).
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% X M ::>®
Hrana/y od osoby X k osobé Y

A R@@

Hrana/y od osoby Y k osobé X

Obrdazek 12 - Graf C - Osoby X, Y soucasné ve firmdch A, B

4.3 Hodnoty vah hran v grafech

Hodnoty vah hran v grafech jsou urCeny podle postaveni jednotlivych osob ve firmach.
Nejveétsi vahu ma osoba, kterd zaujima ve firme nejvétsi postaveni z hlediska manazerského
rozhodovani. Osoby, které se staraji o dozor nad chodem firmy, maji pfidélenou mensi vahu
likvidator. Likvidator je totiZ jmenovan aZ poté, co se firma dostane do stavu likvidace.
Kompletni vy€et hodnot vah, které se pozdéji ptidéluji hrandm grafu, naleznete niZe (viz
Tabulka 1).

Tabulka 1 - Tabulka hodnot pridélenich vah jednotlivym pozicim

Pozice, kterou osoba zastava ve firmé Ohodnoceni pozice
Reditel 23
Clen piedstavenstva 20
Akcionar, Komplementat, Komanditista, Spole¢nik s vkladem, Zakladatel 15
Spravni rada 12
Prokurista, Odpovédny zastupce 11
Clen dozoréi rady, Revizor, Ztizovatel nadace 10
Vedouci oddéleni 8
Likvidator 5
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5 Uprava personalizaéniho vektoru PageRanku

Uprava personalizaéniho vektoru PageRanku by méla slouzit k vyhodnoceni grafu firem &
zainteresovanych osob. Pro kazdy ze dvou typta grafi jsem navrhl jinou upravu
personalizacniho vektoru. Zde si uvedeme upravy pro oba typy grafu.

5.1  Uprava pro Graf firem

Pro tento typ grafu se nabizela snad jedind uprava personalizacniho vektoru PageRanku.
K Gpravé personalizaéniho vektoru byl pouzit kapitd/** jednotlivych firem. Vétsina firem
uvadi vysi svého kapitalu na webu, ze kterého jsme ziskavali data pro tvorbu grafii. Nebylo
slozité rozsifit pocet informaci o jednotlivych firméach a ziskat tak jejich vysi kapitalu.
Mensim problémem bylo, Ze n€které firmy vysi kapitalu neuvadéji. V tomto pripadé, jsem se
rozhodl témto firmdm pridélit kapitdl ve vysi 100 000 K¢. K tomuto rozhodnuti mé vedla
skute¢nost, ze pokud jde o jednotlivé prdavni formy podnikdm’lz, tak kazda z nich musi, ke dni
zalozeni, slozit zakladni kapitdl v rozdilnych vySich. Nechtél jsem poskodit ty firmy, které
informaci o vysi kapitalu bez problému uvadéji. Proto jsem se snazil pfidélit firmam, které
vysi svého kapitali neuvadéji, primérnou vysi kapitalu, kterou musi jednotlivé pravni formy
podnikéni skladat ke dni zaloZeni.

Jako tipravu personalizacniho vektoru PageRanku v tomto typu grafu jsem se rozhodl pouzit
kapitél firem. Tato moZnost Gpravy se nabizela jako nevhodnéjsi a prakticky jedind mozZnost,
jelikoz dalsi dostupné informace na webu nebyly takto vhodné.

Kupravé personalizacniho vektoru PageRanku vyuzitim vySe kapitdlu firem mé vedla
pfedstava, ze firmy disponujici vysokou vysi kapitalu budou mit vetsi vliv na ostatni firmy.
V ptipad€ grafu B bude vyse kapitalu jednotlivych firem spiSe snizovat miru ovlivnitelnosti
dané firmy ostatnimi firmami.

5.2 Uprava pro Graf osob

Pro graf osob nebylo jednoduché vymyslet upravu personalizaéniho vektoru PageRanku. Po
uvaze nad tim, co by bylo vhodné pouzit, ze ziskanych dat z webu, jako upravu
personalizaéniho vektoru v ptipad¢ grafu osob, se nabizela jedind moznost. Touto mozZnosti
bylo vyuziti ohodnoceni pozic 0sob Vv jednotlivych firmach (viz ¢ast 4.3). V praxi to znamena,
ze pokud je osoba (vrchol grafu) zainteresovana ve dvou firmach, napft. ve firmé A a ve firmeé
B, pak by soucet ohodnoceni pozic, na kterych osoba ptisobi ve firmé A a ve firmé B, byl
upravou personalizacniho vektoru PageRanku pro tento typ graf. Blize si vysvétlime na
modelovém priklad¢.

Osoba X zaujima ve firmé A pozici Clena predstavenstva (ohodnoceni pozice je 20) a ve firme
B pozici ¢lena dozor¢i rady (ohodnoceni pozice je 10). V tomto piipadé by personalizace

11 ey s v s LN I e v . v , p v ,
Kapital - znacné nashromdazdéné jméni nebo velké mnozstvi hotovych penéz, bohatstvi

2 pravni formy podnikdni — spole¢nost s ru¢enim omezenym (s.r.o.), komanditni spole¢nost (k.s.), akciova
spolecnost (a.s.) a vefejna obchodni spole¢nost (v.o.s.), druZstvo, sdruzeni podnikatel(l, nadace, statni podnik
(s.p.) a osoba samostatné vydéle¢né ¢innd (OSVC)
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vrcholu (osoba X) byla upravena na hodnotu 30, protoZe soucet pozic, na kterych pisobi
osoba X, je 30.

Tato iprava personaliza¢niho vektoru PageRanku se nabizela jako jediné feSeni pouzitelné ze
ziskanych dat. Myslim si, Ze tato uprava je pro graf osob vhodna jelikoz, osoby, které plisobi
na lépe ohodnocenych pozicich (viz ¢ast 4.3), budou mit v&tsi vliv na ostatni osoby v grafu.
Naopak osoby, které piisobi na pozicich s hor§im ohodnocenim, budou mit mensi vliv na
ostatni osoby v grafu, ale budou vice ovlivnitelné.
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6  Stahovani obsahu webovych stranek

Tato kapitola obsahuje zakladni informace o webovych robotech a informace o ziskavani a
ukladani dat z webu pomoci webového robota. Dale se zminim o tom, podle ¢eho jsem
webového robota vybiral, respektive jaké jsem mél pozadavky pii vybéru.

6.1 Webovy robot

V [8] je popsan crawler™ takto, cituji: ,, Zdkladni algoritmus, na kterém crawler pracuje, je
Jjednoduchy. Stahnou se vsechny stranky na znamych URL, z nich se vyextrahuji dalsi URL, a
tento postup se miuize libovolné-krat opakovat®. Web se neustidle méni a rozsifuje, proto
stahnout vSechny znamé URL je dost obtizné.

Dale musi crawler plnit urcitd pravidla pro vyhledavani, napt. jak Casto danou stranku
navs§tévovat a jak Casto z ni obnovovat data. Nastroje vyuZzivané k ziskdvani dat maji urcitd
omezeni napf. bandwidth'® a vlastni pamét’ nastroje.

Zakladni informace o tom, co to webovy robot je a jak s webovymi roboty pracovat jsou
dostupné v [10].

6.2 Vhodny webovy robot

Pii vybéru vhodného webové robota mi byl doporucen robot Scrapy. Scrapy se pouziva
K prochdzeni webovych stranek a k extrahovani strukturovanych dat z téchto stranek. Scrapy
je naprogramovan v jazyce Python. Po stazeni, konfiguraci PC pro jazyk Python a instalaci
robota Scrapy je, s pomoci vlastniho zdrojového kddu, mozné jej libovolné upravit a nastavit
pravidla pro stahovani a nasledné ukladani dat. Po sezndmeni se stimto jiz
implementovanych feSenim, jsem se rozhodl, Ze robot Scrapy bude vhodna volba, protoze
spliioval mnou pozadované vlastnosti:

e MozZnost ukladat data do databaze.

e Nastaveni robota vlastnim zdrojovym kodem.

e Pfitomnost DOM™ parseru nebo jiné moznosti vybéru &asti HTML stranky, ktera bude
ukladana.

e Moznost prerusit stahovani a pii opétovném spusténi pokracovat tam, kde se skoncilo.

e Nastaveni doby prodlevy mezi stahovanim jednotlivych stranek.

6.3 Tvorba webového robota
Zakladem pro tvorbu mého webového robota byl framework Scrapy (v. 0.20.1) [9].

6.3.1 Databazova struktura a ukladani dat

Pro ukladani dat jsem se rozhodl vyuzit rela¢ni databazi. Vedly mé k tomu tyto ditvody:

" Crawler — oznageni pro webové roboty

1 Sitka pasma

1> Document Object Model (DOM) — pomoci stromové struktury umoziiuje piistupovat k datiim ulozenym
v XML nebo HTML souborech, viz http://www.w3.0rg/DOM.
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e Objem dat je, oproti XML souboriim, mensi.

e Nehrozi ztrata dat, protoze jsou uklddana postupné.
e Poskytuje dostatecnou rychlost prace s daty.

e [ze snadno a rychle vyhledéavat potfebna data.

Cilovou databéazi jsem zvolil MySQL databazi, kterd je pouzivana v ramci programoveé
kolekce EasyPHP™ (v. 12.1). Tato databaze bude provozovana na lokalnim stroji. EasyPHP je
Siteno pod GPL'" licenci a nabizi dostate¢nou vykonnost. Diky vyuZiti néstroje phpMyAdmin
nabizi pfijemné uzivatelské rozhrani. Robot byl na databdzi napojen pomoci knihovny
MySQLdb*®,

V databazi jsem navrhl tii tabulky (viz Obrazek 13). Kardinalitu mezi tabulkami people a
companies jsem zvolil N:M, protoze ¢lovék mize zastavat urCité pozice ve vice firmach a
v ramci jedné firmy muZe na vice pozicich pasobit vice lidi. Spojovaci tabulka connecting
uchova spojeni mezi jednotlivymi firmami a osobami. Ttetim sloupcem Vv tabulce connecting
je pozice, na které dana osoba pusobi v dané firmé.

Tabulky people a companies maji jako posledni atribut priznak zpracovani, ktery tika, jestli
uz byla dana osoba nebo firma zpracovana ¢i nikoli. Pokud ma tento pfiznak hodnotu 0, tak
osoba nebo firma jeSté zpracovana nebyla a pokud mam hodnotu 1, tak dany zdznam
Vv tabulce jiz zpracovan byl.

.ﬂ £} firmyosoby companies .ﬂ £ firmyosoby people
@ id_com - int{10) M 2 id_peo - int{10)
@ name_com : varchar{100) | | 2 name_peo - varchar(50)

i |
@ url_com : varchar(500) , @ url_peo - varchar(500)
& capital - varchar(50) I # check_peo - tinyint(4)

# check_com : tinyint{d) '

ﬂ £} firmyosoby connecting
# id_com - int(10)

# id_peo - int{10)

@ position - varchar({100)

Obrazek 13 - E-R-A4 model databaze

18 http://www.easyphp.org/
" GNU General Public License — lincence pro svobodny software (viz http://www.gnu.org)
18 http://sourceforge.net/projects/mysgl-python/
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6.3.2 Riziko odpojeni

Kvili hrozbé odpojeni robota od portalu, na ktery pfistupuje, v disledku nadmérného poctu
pfistupti na webové stranky portalu, jsem zvolil prodlevu mezi stahovanim jednotlivych
stranek jednu vtefinu. Toto opatfeni by mélo zvysit pravdépodobnost, Zze robot nebude
odpojen. V ptipadé¢ odpojeni robota, by tato prodleva mezi stahovanim méla zajistit, Ze
stazenych dat bude dostatek.

Robota je mozné v libovolnou chvili pozastavit a pii dal§im spusténi zajistit, aby pokracoval
tam, kde skoncil. Piipadné¢ mizeme u robota nastavit, po kolika zdznamech se bude sit’ firem
a osob prohledavat. Pokud tuto proménnou nastavime napf. na 1000 zaznamu, tak si robot
nacte téchto 1000 zdznamu, respektive maximalné 1000 zdznamu s ptiznakem zpracovani 0,
do paméti a poté zpracovava a prohledava dané webové stranky.

6.3.3  Ziskavani potirebnych dat

Vsechny profilové™ stranky osob maji stejnou strukturu, taktéz profilové stranky firem.
Jedind odliSnost struktury stranky mezi jednotlivymi firmami je v tom, Ze nékteré firmy
neuvadéji na svych profilovych strankach vysi kapitdlu. Bud’ to jsou neziskové organizatce20

nebo se tyto firmy rozhodly informaci o vysi kapitalu nepodavat.

Jelikoz se v piipad¢ téchto stranek jedna o relativné maly HTML dokument, tak bude vhodné
pro prochazeni jednotlivych stranek pouzit DOM parser. Potfebna data poté ziskame vyuzitim
XPath?! cest. Spravnou XPath cestu nebylo jednoduché uréit, ale nakonec se mi to podafilo i
bez pouziti nastroji pro uréeni XPath cest.

6.3.4  Strategie prochazeni

Jako vychozi body, ze kterych za¢ne robot celou sit’ osob a firem prochézet, jsem ur€il osoby,
které maji nejvice zapist v obchodnim rejstiiku. Webovy portal, ze kterého se ziskavala data,
umoziuje zobrazit seznam osob, které maji vice nez 50 zapisti v obchodnim rejstiiku. Jinak
feCeno, kazda osoba v tomto seznamu je zainteresovana v minimalné 50 firméach.

Diky tomuto feSeni by se mély ziskat informace o co mozna nejvétSsim poctu firem, osob a
samoziejmé spojeni mezi nimi. Postupnym prochazenim profilovych stranek firem a osob
ziskame dalsi uzite¢né informace o firmach, jako je diive zminény kapital, v ptipadé osob pak
pozice, kterou zastavaji v jednotlivych firmach.

6.3.5 Které stranky prochazet?

Profily osob

Kazda fyzické osoba, kterd ma alespon jeden zapis v obchodnim rejstiiku, dostane na portéle
http://rejstrik-firem.kurzy.cz unikatni profilovou stranku na adrese http://rejstrik-
firem.kurzy.cz/osoby/jmenoOsoby/jmenoOsoby+IDOsoby. Na této adrese najdeme
informace o tom, v jakych firmach je tato osoba zainteresovana a jaké pozice v nich zastava.

' profil — webové stranka o urtité osobé nebo firmé
%% Neziskova organizace — spoleénost (pravnicka osoba), jejimz uéelem neni vytvatet zisk
*! Viz http://www.w3school.com/xpath
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Profily firem

Kazda pravnicka osoba ¢i firma, ktera je zapsana do obchodniho rejstiiku, dostane na jiz
zminéném portale http://rejstrik-firem.kurzy.cz unikatni profil na adrese http://rejstrik-
firem.kurzy.cz/IDFirmy/jmenoFirmy. Na tomto profilu jsou zakladni informace o dané
firm¢. Dulezitéjsi strankou pro ziskani informaci je stranka http://rejstrik-
firem.kurzy.cz/IDFirmy/jmenoFirmy/vztahy, kde jak uz URL adresa napovida, jsou

k nalezeni veSkeré vztahy dané firmy s osobami, které jsou v ni zainteresovany.

6.3.6  Rozdéleni robotu a popis algoritmi
Pro prochazeni sit¢ firem a do nich zainteresovanych osob vznikli celkem tfi roboti.

e Start-Bot — slouzici pouze pro nacteni vySe zminéného seznamu osob s vice nez 50
zapisy v obchodnim rejsttiku do databaze.

e Osoby-Bot — slouzici pro prochazeni profilovych stranek osob. Resi nadteni firem, ve
kterych jsou osoby zainteresovany, do databaze (tabulka companies) a vytvoieni
spojeni mezi nové naétenymi firmami a 0sobami (tabulka connecting).

e Firmy-Bot — slouzici pro prochazeni profilovych stranek firem. Resi zjidténi vyse
kapitélu jednotlivych firem a uloZeni novych osob do databdze (tabulka people).

Robot Start-Bot vyextrahuje ur¢ita data z vychozich stranek a ulozi tato data do databaze.
Data ptredstavuji seznam osob, které maji vice nez 50 zapisii v obchodnim rejstiiku.

Algoritmus nejdulezitéjsich akei robota Osoby-Bot:

1. Nacte do pole z databaze ID osoby a URL adresy osoby téch zaznamu (osob), které
maji pfiznak zpracovani nastaven na 0. Mizeme nastavit maximalni nacteny pocet
téchto zdznaml v paméti.

2. Vybere prvni zaznam v poli (ID osoby, URL adresa 0soby).

Stahne dany web (URL adresa osoby) a vyextrahuje z n¢j poZadovana data.

4. UlozZi do databaze spojeni vybrané osoby s firmami a pfipadné uloZi do databaze nové
firmy z profilové stranky vybrané osoby.

5. Odstran zpracovavany zaznam z pole.

Pokud je pole prazdné, tak jdi na bod 7. Pokud prazdné neni, tak jdi na bod 2.

7. Ukon¢i program.

w

o

Algoritmus nejdtilezitéjsich akci robota Firmy-Bot:

1. Nacte do pole z databaze ID firmy a URL adresu firmy téch zaznamu (firem), které
maji pfiznak zpracovani nastaven na 0. MiZeme nastavit maximalni nacteny pocet
téchto zdznamul v paméti (poli).

2. Vybere prvni zaznam v poli (ID firmy, URL adresa firmy).

Stahne dany web (URL adresa firmy) a vyextrahuje z n€j pozadovana data.

w

4. Ulozi do databaze informaci o vysi kapitalu pravé prochazené firmy a piipadné ulozi
do databaze nové osoby z profilové stranky prochdzené firmy.

5. Odstran zpracovavany zaznam z pole.

6. Pokud je pole prazdné, tak jdi na bod 7. Pokud prazdné neni, tak jdi na bod 2.
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7. Ukonci program.

6.3.7 Kratké poznamky z implementace frameworku Scrapy

V této &asti prace si uvedeme nékolik specifickych konstrukci frameworku Scrapy. Uplné
podrobnosti 0 implementaci jsou k nalezeni v oficialni dokumentaci projektu Scrapy, viz [3].

| Scheduler )
N 4 Internet

’ Requests
| It 1 s e
' pipeline } —¢ Q1)) ( pownioager )
Ba— : N\ / Downloader -

Requests Middlewares

\ Spider
Items Middlewares [ Responses

Obrdzek 14 - Architektura webovych robotii na frameworku Scrapy®. Obrdzek prevzat z [9].

U robotu je nam umoznéno nastavit pravidla, diky kterym lze obsah stranek zpracovavat a
pfifazovat strankam riizné akce. Nastavit pravidla pro roboty je mozné kodem:

rules = |
Rule (SgmlLinkExtractor(allow = "http://rejstrik-firem kurzy.cz/osoby/(.+]/(.+]"}, callback = 'parse peopls', follow = True),

)

Retézec pfifazeny proménné allow je regularnim vyrazem. Pokud bude odkaz odpovidat
alespont jednomu regularnimu vyrazu, pak se na né uplatni metoda, ktera ma nazev jako
fetézec prifazeny proménné callback. Odkazy, na které nepljde uplatnit zadné z pravidel,
budou ignorovany.

%2 spiders (roboti), Request (pozadavky), Response (odpovédi), Sheduler (planovag), Item Pipeline (Ulozisté)
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Vychozi ¢i startovni adresy se urcuji vyuzitim ptikazu start_urls = [*www.prvniadresa.cz”,
“www.druhaadresa.cz“ ...]. Pokud jsou tyto startovni adresy ptfedany robotovi v této
podob¢, pak nebudou zpracovany, protoze na né nejsou uplatiiovana pravidla. V piipadé, ze
chceme, aby byly startovni URL adresy zpracovany uplatnénim pravidel, tak musime tyto
adresy predat robotovi V lokalnim souboru piikazem start urls = [“file:start.html*]

Po ziskani HTML dokumentu lze data vybirat vyuzitim XPath cest. Konkrétni ptikazy
vypadaji takto:

xpath = HtmlXPathSelector ({response)

- -

xpath.select "/ /takble[Eid="nor=ma infocab' 1/ Er[(3]1/:d[21™)

Ve vyse uvedenych piikazech je response ziskany HTML dokument, fetézec vstupujici do
metody select je XPath cesta, pomoci které vybirame pozadovana data v HTML dokumentu.

V ptipad€ roboti je dilezité nastavovat prodlevu mezi stahovanim jednotlivych stranek (viz
kapitola 6.3.2). Tuto prodlevu nastavime pfidélenim hodnoty do proménné download_delay.

6.4 Ziskana data

Robot pro sbér dat byl nékolikrat pozastaven, a to nejcastéji po cca 8 hodinach béhu. To
znamena, Ze sbér dat potfebnych pro vytvofeni grafu propojeni firem a nasledné osob do
téchto firem zainteresovanych neprobihal kontinudln€. Data byla ziskavdna z webu pfiblizné
po dobu 2 mésicli a podatilo se nashromdzdit 187 952 zdznamt do tabulky people (osoby),
156 941 zaznamu do tabulky companies (firmy). Z tabulek people a companies budou
vytvoteny vrcholy vyslednych grafii, coz znamend, Zze vrcholii se podafilo nashromazdit
344 893, pricemz je 156 941 pro graf firem a 187 952 pro graf osob. Celkovy pocet
nashromazdénych zdznami pro tvorbu hran je 404 439. VSechna data pro tvorbu grafii osob a
firem byla ulozena do jiz zminéné databaze na lokalnim stroji (viz kapitola 6.3.1).

Pti ziskdvani zaznami do tabulky companies (firmy) doSlo k zapsani firem, které jsou
v likvidaci®. Tyto firmy stale figuruji v obchodnim rejsttiku, protoze likvidace je dlouhodoby
proces, ktery kon¢i zanikem firmy. Béhem likvidace dochédzi k uhradé zavazkl firmy a
vyfizeni pohleddvek firmy. To znamena, Ze firma, kterd je v likvidaci, se muiZe objevit
napiiklad ve vysledcich vyhodnoceni grafu osob algoritmem PageRank.

% Likvidace je zdkonem fizeny postup, pfi¢emz dochazi k mimosoudnimu vyrovnani majetkovych vztah(
zanikajici pravnické osoby, podniku. (viz http://www.finance-
management.cz/080vypisPojmu.php?ldPojPass=37&X=Zruseni+likvidace+zanik+spolecnosti)
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7 Popis aplikace

V této kapitole si popiSeme, jak vypadaji vstupni a vystupni soubory vytvorené aplikace a
dale také jak aplikace funguje.

7.1 Struktura vstupniho souboru

Vstupni soubor je vytvofeny z dat uloZenych v relacni databdzi. Pro kazdy typ grafu (graf
osob a graf firem) je vytvoren jeden vstupni soubor. Pro graf firem je vytvoien vstupni soubor
s nazvem sitFirmaOsobaFirma.csv a pro graf osob je vytvofen soubor, ktery je pojmenovan
sitOsobaFirmaOsoba.csv. Oba soubory jsou ve formatu CSV* a maji stejnou strukturu,
kterou si nyni popiSeme.

Prvnim fadkem obou vstupnich soubori je hlavicka souboru. Konkrétné prvni fadka vypada
takto:

e |dVrcholu;JmenoVrcholu

To znamend, Zze z nasledujicich fadkl souboru budou tvofeny vrcholy grafu. V kazdé tadce
bude ID vrcholu a jméno vrcholu Tato struktura je stejnd az po tadek s klicovym slovem
Hrany. Po tomto fadku nasleduje nova hlavicka nasledujicich fadka. Tato hlavicka je pro
zaznamy, ze kterych se budou tvofit hrany grafu. Hlavicka téchto fadkt vypadé nasledovné:

e VRCHOL;personalizace;vahaVystup;HRANA;vahaVstup;personalizace;VRCHOL

Takovato struktura je az do konce kazdého vstupniho souboru. To znamena, ze fadka vypada
nasledovné: ID zdrojového vrcholu, personalizace zdrojového vrcholu, vaha vystupni hrany
ze zdrojového vrcholu, ID hrany mezi zdrojovym a cilovym vrcholem, vaha vstupni hrany do
zdrojového vrcholu, personalizace cilového vrcholu a ID cilového vrcholu.

7.2  Struktura vystupnich sobori

7.2.1 PageRank

Vystupni sobory se od soubort vstupnich lisi hlavné tim, zZe neobsahuji, Zadné informace o
hranach grafu. Vystupni soubory jsou ulozeny také ve formatu CSV, coZ znamend, Ze
jednotliva data v tadcich jsou rozd€lena stfednikem. Ve vystupnich souborech najdeme
Vv prvni fadce hlavicku:

e Jmeno vrcholu;PageRank vrcholu

Po této hlavic¢ce nasleduje vypis vrcholit podle hodnoty PageRanku jednotlivych vrcholt od
nejvetsi hodnoty po hodnotu nejmensi. V prvnich buiikach fadki nalezneme jména vrcholi
grafu (firmy, osoby) a ve druhych buiikdch hodnoty PageRanku pro dany vrchol. Vystupnich
soubort s hodnotami s PageRankem vrchold vznikne dohromady 6.

¥ CSV - Comma-separated values — je to jednoduchy souborovy format uréeny pro vyménu tabulkovych dat.
Sklada se z fadku, ve kterych jsou jednotlivé polozky (sloupce) oddéleny stiednikem (;)
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Pro graf firem vzniknou 3 vystupni soubory, protoze mame tfi typy grafi pro zakladni graf
firem. Soubory s vysledky jednotlivych typt graft (viz Cast 4.1) jsou pojmenovany takto:
vysledkyPRSitAFirmy.csv, vysledkyPRSitBFirmy.csv a vysledkyPRSitCFirmy.csv.

Pro graf osob vzniknou 3 vystupni soubory snazvy: vysledkyPRSitAOsoby.csv,
vysledkyPRSitBOsoby.csv a vysledkyPRSitCOsoby.csv. Soubory nam poskytuji vysledky
vyhodnoceni jednotlivych typi grafii 0sob (viz ¢ast 4.2).

Pro vypocet PageRanku jsem vytvoril jest€¢ vystupni sobory, které obsahuji soucty hodnot
PageRankii za jednotlivé iterace (viz ¢ast 7.3). Tyto soubory jsou opét pro vSechny typy
grafil, coz znamena, Ze jich je 6. V prvnich fadcich téchto souborti je opét hlavicka:

e TypSit;PageRank;Iterace

V dalsich fadcich nalezneme typ sité, pro kterou se PageRank pocital, soucet hodnot
PageRanku vrchold za danou iteraci a v posledni bunice ¢islo aktualni iterace (1 az 25). Tyto
vysledky se nachazeji v souborech: vyslednyPRSitAFirmy.csv vyslednyPRSitBFirmy.csv a
vyslednyPRSitCFirmy.csv a analogicky pro grafy osob.

7.2.2  Miry centrality

Pro kazdy typ zakladnich grafi (graf osob a graf firem) vzniknou dal$i tfi soubory, a to
soubory obsahujici vypoCty mir centrality pro jednotlivé grafy. Struktura téchto soubort je
obdobné jako struktura souborl S vysledky pro algoritmus PageRank. V prvnim ftadku
souboru tedy nalezneme hlavicku:

¢ Vrchol;Mira centrality

To znamena, Ze v prvni burnice dalSich fadkd souboru nalezneme nazvy jednotlivych vrchola
grafu (firmy, osoby) a v druhé buiice miru centrality jednotlivych vrcholt, kde pouzita
metoda vypoctu je ddna ndzvem souboru.

Z vyse uvedenych informaci vyplyva, pro graf firem vzniknou dalsi téi vystupni soubory:
degreeCentralityFirma.csv, betweenessCentralityFirma.csv a closenessCentralityFirma.csv.

Pro graf osob také vzniknou dals$i tfi vystupni soubory s nazvy analogickymi jako v ptipadé
grafu  firem, tj.  degreeCentralityOsoba.csv,  betweenessCentralityOsoba.csv  a
closenessCentralityOsoba.csv.

7.3 Aplikace

Samotné aplikace funguje tak, ze pii spousSténi zadame soubor, ze kterého chceme graf
vytvofit. DalSim vstupnim parametrem je vybér typu grafu, v tomto ptipad¢ se jedna o typy:
Graf A, Graf B a Graf C (viz ¢asti 4.1 a 4.2). Aplikace nacita fadky ze vstupniho soboru a
dokud nenarazi na klicové slovo Hrany (viz ¢ast 7.1), tak vytvari objekty datového typu
Vrchol. Az se dostane na fadek, kde se kli¢ové slovo Hrany nachézi, tak pfestane vytvaret
vrcholy grafu a za€ne mezi vrcholy grafu vytvaret hrany. Az se ptecte cely vstupni soubor a
tim se vytvoii graf vrchold spojenych hranami, tak pfichazi na fadu vypocet PageRanku.
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Je volana metoda, ktera vypocita hodnoty PageRanku pro jednotlivé vrcholy grafu. Vypocet
PageRanku se provadi ve 25 iteracich, aby se docililo co nejptesnéjSich hodnot. Vrcholy se
sefadi sestupné podle jejich hodnot PageRanku a vypiSou se do piislusnych soubori. Soucty
hodnot PageRanku za jednotlivé iterace jsou taktéz vypsany do urcenych vystupnich souborti
(viz ¢ast 7.2.1).

Po naprogramovani aplikace byly vytvofeny vSechny typy navrzenych grafii a vyhodnoceny
algoritmem PageRanku. Vysledky byly uloZeny do pfisluSnych vystupnich soubort.
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8  Programova knihovna JUNG a miry centrality

8.1 Knihovna JUNG

Pro vypocet byla pouzita jiz naprogramovana knihovna JUNG? | ktera obsahuje metody pro
vytvoreni grafu, pfidani vrcholl a hran a konecné 1 metody pro vypocet vyse zminénych mir
centrality. Bylo nutné si projit dokumentaci této knihovny a seznamit s jejimi metodami pro
tvorbu grafu a nasledny vypocet mir centrality.

8.1.1  Problémy s knihovnou JUNG

Knihovna JUNG je bohuzel dosti pomald, pokud vyhodnocuje graf s velkym poctem vrchola.
Tyka se to pfedevsim metody pro vypocet closeness centrality, jelikoz jeji vypocet je Casove

vvvvvv

Pii vytvoteni grafu firem, kde se nachazi 156 941 vrcholi, trvd vypocet vSech tii mir
centrality cca 32 hodin. V ptipadé grafu osob, ktery je tvofen 187 952 vrcholy, trva vypocet
cca 35 hodin. Oba vypocty byly provadény na stroji s nasledujicimi parametry:

e Procesor: Intel(R) Pentium(R) CPU B970 @ 2.40GHz (2 CPUs)
¢ Naistalovand pamét (RAM): 4,00GB (pouzitelné 3,46GB)
e Systém: Win 7 Professional 64bit

Navic metoda closeness centrality potfebuje k vypoctu jednotlivych hodnot velkou cast
paméti a je tedy nutné mit stroj, ktery bude programu poskytovat dostatek paméti. Pro tuto
metodu je dale nutnosti nastavit velikost haldy JVM?, protoze metoda, jak jiz bylo zmin&no,
potiebuje pro svilij chod dostateéné mnozstvi paméti. Vypocitané miry centrality jednotlivych
vrcholi se vypiSou sestupné do piislusnych vystupnich soubort (viz ¢ast 7.2.2).

V mém piipadé nejsou vysledky metody closeness centrality uplné, divodem je velky objem
dat na slabé parametry pocitacl, které jsem pro veskeré vypocty pouzil. Vypocty degree a
betwees probeéhly celé, 1 kdyz trvali dlouhou dobu (viz vySe). Pro metodu closeness centrality
se vypocitaly (na vySe zminéném stroji) hodnoty pouze pro cca 140 vrchold. Divodem bylo
prekroceni vymezené paméti pro dany proces. Pti optimalizaci PC a také jazyka Java na stroji
pouzivaném (v. 1.7.0 _09) se podaftilo ziskat hodnoty pro cca 180 vrcholl, pfiCemz vypocet
trval cca 4 minuty. Za dualezité povazuji pfipomenout, ze graf firem tvofi cca 156 000 vrcholi
a graf osob dokonce cca 187 000 vrcholi. Vypoctené hodnoty jsou sice spravné, ale neuplné.
MiuiZeme hodnotit pouze pocet vrchold, pro které byly hodnoty ziskéany.

Snazil jsem se tento problém odstranit dlouho dobu, nakonec jsem pouzil dvakrat silnéjsi stroj
nez stroj zminény vySe. Bohuzel se vysledky pro vSechny vrcholy nedopocitaly. Na dvakrat
siln€j8im stroji se sice vypocitaly hodnoty pro vice vrcholi, konkrétn€ pro cca 900 vrchold,
ale 1 tento pocet vrcholl je zanedbatelny. Na siln€j$im stroji trvaly vypocty cca 35 minut, a to

% http://jung.sourceforge.net/

?® Java Virtual Machine je sada pocitadovych programi a datovych struktur, kterd vyuziva modul virtulniho
stroje ke spusténi dalsich pocitatovych programi a skriptt vytvofenych v jazyce Java (viz
http://cs.wikipedia.org/wiki/Java_Virtual_Machine).

28


http://jung.sourceforge.net/

ZCU/FAV/KIV/2014 Viclav Suda

pouze pro vyse zminénych cca 900 vrcholl grafu. Miizeme si tedy dopocitat, jak dlouho by
trval vypocet closeness centrality pro cca 156 000 vrcholti. Dostali bychom se k ¢islu 6 066
minut, coz je piiblizn€¢ 101 hodin.

Z vyse uvedenych informaci usuzuji, Ze je vypocet closeness centrality naro¢ny z hlediska
ptidélené paméti a velikosti obejmu dat. Ve vyslednych souborech pro closeness centrality je
tedy pouze zlomek celkového Zebticku ziskanych osob.

Problém bude pravdépodobné v fesi metody pro vypocet closeness centrality, protoze v obou
dalsi mirach se vypocty provedly vSechny.

Pro vypocet mir centrality bych doporugil pouZit datové centrum?’ nebo opravdu silny stroj,
jinak bude vypocet opravdu dlouhy, viz vyse. Vybér naprogramované knihovny JUNG se
ptilis nezdafil a pravdépodobné by bylo vhodné pouzit jinou implementaci pro vypocet mir
centrality nebo naprogramovat knihovnu vlastni.

8.1.2  Tvorba grafu a nasledny vypocet

Graf se tvofi pomoci vstupnich soubort (viz ¢ast 7.2.1), kde se postupné do grafu ptidaji
vrcholy a poté hrany. Po vytvofeni grafu (doba trvani cca 1 minuta) se volaji metody pro
vypocet jednotlivych mir centrality. Po vypoctu téchto hodnot se vrcholy a jejich vysledné
hodnoty pro jednotlivé miry centrality zapisuji do ptislusnych vystupnich soubort.

“Datové centrum je misto, ve kterém je mozno v téméf idealnich podminkach, s vysokou mirou fyzické
bezpecnosti a velmi dobrou konektivitou do Internetu provozovat servery, datova ulozisté a dalsi prvky ICT
infrastruktury.
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9  Ziskané vysledky vyhodnoceni

V této kapitole si ukdZzeme vystupni soubory jednotlivych metod vyhodnoceni a popiSeme si
jednotlivé vysledky. Dale budu vysledky diskutovat a porovnavat.

9.1 PageRank

Vysledky ziskané pomoci algoritmu PageRank jsou uloZzeny V piisluSnych vystupnich
souborech.

9.1.1 Graf firem

Pro graf firem byly navrzeny tii typy grafii, které byly vyhodnoceny algoritmem PageRank.
Dale si jednotlivé vysledky ukazeme a popisSeme.

Graf A

V tomto typu grafu ziska nejvy$$i hodnotu PageRanku ten vrchol, ktery bude nejvice
ovlivilovat ostatni vrcholy v tomto grafu. Jedna se o graf firem, tudiZ by firma s nejvysSim
hodnocenim méla mit nejvétsi vliv na ostatni firmy v siti. Top 10 nejlépe hodnocenych firem
v grafu A naleznete na Obrazku 15.

1 Imeno vrcholu PageRank vrcholu

2 |AMBI, a.s. 0.0021073284075892344
3 AGRBRNO spol. sr.o., v likvidaci 0.0017932663645339802
4 Hutni montaie, a.s. 0.0016599890668183568
5 AERO Vodochody a.s. 0.0015705602967277204
6 ELMALS s.r.o. 0.0015305180988997385
7 Sport Fit Praha s.r.o. 0.001530407169307188
8 Flgnerova Real s.r.o. 0.00153032469486730254
9 EUROMONT - 5M s.r.o. 0.0015303469486780254
10 |Toyota Peugeot Citroén Automobile Czech, s.r.o.  0.0015303469486780254
11 KLEOS stavebni s.r.o. 0.0014965130486763072

Obrazek 15 - Graf A - Vysledky algoritmu PageRank - TOP 10 vrcholii grafu
Graf B

V grafu B ziska nejvyssi hodnoceni vrchol, ktery bude nejvice ovlivnitelny z pohledu
ostatnich vrcholl v grafu. Nejvyssi hodnotu PageRanku zisk4 ta firma, kterd bude nejvice
ovlivnitelna ostatnimi firmami v grafu. 10 nejovlivnitelnéjSich firem muzete vidét na Obrazku
16.
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1 Jmenovrcholu PageRank vrcholu

2 AGR BRNO spol. sr.o., v likvidaci 0.001945343936982254

3 | KINO PLUS s.r.o. - v likvidaci (.0016640440680 7587349

4 AMBI, a.s. 0.001350457996256979

5 ELMALS s.r.o. 0.0015305180938997385

6 Sport Fit Praha s.r.o. 0.001530407169307138

7 Fignerova Real s.r.o. 0.0015303469486730254

8 EUROMONT - 5M s.r.0. 0.0013303463486780254

9 Toyota Peugeot Citro&n Automobile Czech, s.r.o.  0.0015303469486780254

10 |KLEOS stavebni s.r.o.
11 TG MEDICAL s.r.o.

0.001496513048676307
0.001438841336001959

Obrdzek 16 - Graf B - Vysledky algoritmu PageRank - TOP 10 vicholii grafu

Graf C

Graf C slouzi pro srovnani vysledkti zgrafu A a grafu B, jelikoz se vtomto grafu
neuvazovaly vahy hran. 10 nejlépe hodnocenych vrcholi (firem) grafu je mozné vidét na

Obrazku 17.

Jmeno vrcholu

AGR BRNO spol. sr.o., v likvidaci
AMEBI, a.s.

KINO PLUS s.r.o. - v likvidaci
ELMALS s.r.o.

Sport Fit Praha s.r.o.

Flgnerova Real s.r.o.
EUROMOMT - 5M s.r.0.

Toyota Peugeot Citroén Automobile Czech, s.r.o.
10 KLEOS stavebnis.r.o.

11 BS5H Holice a.s.

[

(=R R R = T, [ R R R

PageRank vrcholu
0.0019951802098645831
0.00164598940968505337
0.00164 /980328244413
0.0015305180988597383
0.001530407169307188
0.0015303469486780254
0.0015303469486780254
0.0015303469486780254
0.0014965130486763072
0.0013939733768147707

Obrdzek 17 - Graf C - Vysledky algoritmu PageRank - TOP 10 vrcholit grafu

9.1.2 Grafosob

Pro graf osob byly, stejné¢ jako pro graf firem, navrzeny tii typy grafti, které byly
vyhodnoceny algoritmem PageRank. Ukazeme si a popiSeme jednotlivé vysledky
vyhodnoceni. Popis jednotlivych typt grafii je analogicky jako v ¢asti 9.1.1, jen s tim

rozdilem, ze vrcholy reprezentuji osoby.
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Graf A

V tomto grafu ziskd nejvySsi hodnoceni vrchol, ktery nejvice ovliviiuje ostatni vrcholy.
Osoba, ktera ziska v tomto typu grafu nejvyssi hodnotu PageRanku, je nejvlivnéjs$i osobou
v grafu - na ostatni osoby ma nejvétsi vliv. 10 nejvlivnéjSich osob grafu muzete vidét na
Obrazku 18.

1 [Jmeno vrcholu PageRank vrcholu

2 Mykhaylo Shcherbyak 9.265530481666017E-4
3 | Vladislav Tucek 9.161481319568773E-4
4 | Heinz Walter Schott 8.2533960635963795E-4
5  AlenaVaskova 8.130757423421721E-4
6 Jaromir Pospisil, Prostéjov - Krasice 8.082850389201151E-4
7 |Ing. Ladislav Verner, Lanskroun 6.530682482411298E-4
8 Vasyl Berets 6.358470223094593E-4
9 |Ing. Adéla Pelechova 5.147376950099754E-4
10 EVA KUCHAROVA 5.03415328673976E-4
11 Jaroslav Parizek, Lomnice u Tisnova 4.5894150826521153E-4

Obrdzek 18 - Graf A - Vysledky algoritmu PageRank - TOP 10 vicholii grafu

Graf B

Zde ziska nejvétsi hodnotu PageRanku ten vrchol, ktery bude nejvice ovlivnitelny ostatnimi
vrcholy v grafu. Osoba s nejvy$sim hodnocenim je ta osobou, ktera je nejvice ovlivnitelna
osobami jinymi. Top 10 nejovlivnitelngjsich 0sob v tomto grafu zobrazuje Obrazek 19.

1 Jmeno vrcholu PageRank vrcholu

2 | AlenaVaskova 0.00113583 79306551835
3 | Mykhaylo Shcherbyak 0.0011462156279260093
4 | Heinz Walter Schott 9.701064302442129E-4
5 | Vladislav Tucek 8.243216419129865E-4
6 Ing. Ladislav Verner, Lanskroun 7.591201530104288E-4
7 Jaromir Pospisil, Prostéjov - Krasice 7.231698756170224E-4
8 Ing. Adéla Pelechova 7.024776433558579E-4
5  Vasyl Berets 6.70326884561718E-4
10 | Pavel Andrysek 5.988922726617428E-4
11 Jaroslav Pafizek, Lomnice u TiSnova 5.592399565222647E-4

Obrdzek 19 - Graf B - Vysledky algoritmu PageRank - TOP 10 vicholii grafu
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Graf C

V tomto grafu neuvazujeme vahy hran, respektive vahy vSech hran jsou v tomto grafu rovné
1. V ptipadé vys§iho poctu hran mezi dvéma vrcholy je hodnota vahy hrany rovna souctu
hodnot vah jednotlivych hran. Pokud jsou mezi dvéma vrcholy dvé hrany, pak vysledna
hodnota véhy hrany je rovna 2. Vysledky grafu C mohou poslouzit k porovnani vysledki
z grafu A a grafu B. 10 nejlépe ohodnocenych osob v grafu C je vidét na Obrazku 20.

1 Imenovrcholu PageRank vrcholu

2  AlenaVaskova 9.317949718165182E-4
3 | Mykhaylo Shcherbyak 8.787281053559071E-4
4 Ing. Ladislav Verner, Lanskroun 8.68615286900304E-4

5 | Heinz Walter Schott 6.347359617628406E-4
6 ing. Vladimir Marek, Dlouha Trebova 6.380297495312657E-4
7 | Marek Hanak 6.367980879998807E-4
g  Pavel Andrysek 0.122825257167515E-4
9 Ing. Adela Pelechova 5.707014147322488E-4
10  Vasyl Berets 4.5991903734670024E-4
11 ADAM BRYCHTA 4.4569744679396993E-4

Obrazek 20 - Graf C - Vysledky algoritmu PageRank - TOP 10 vrcholit grafu

9.1.3 Porovnani vysledkii a diskuze
Graf firem

Porovnani vysledkii pro jednotlivé grafy vytvotrené ze zékladniho grafu firem miiZzeme vidét
na Obrazku 15, 16 a 17. Na téchto obrazcich je vzdy zobrazeno 10 nejlépe hodnocenych firem
pro jednotlivé typy grafu A, Ba C.

Pokud se podivame na grafy A a B, tak je celkem piekvapivé, ze firma AMBI, a.s. je v grafu
A na prvnim misté a v grafu B na misté tfetim. Podle mého ptedpokladu by to vypadalo tak,
7e pokud by firma AMBI, a.s. byla pro graf A nejlépe hodnocena, tak by pro graf B méla
hodnoceni nejhorsi. Diivodem jsou vysledky, které oba grafy vraceji. Pro graf A je nejlépe
hodnocena firma, kterd ma nejveétsi vliv na ostatni firmy v grafu. Proto jsou tyto vysledky
trochu neocekavané. V tomto piipadé¢ se nejedna pouze o firmu AMBI, a.s., protoze
takovychto ptipadii je ve vyhodnoceni pro typy grafi A a B hned 7. Pofadi téchto firem se
méni vzdy pouze o par mist, respektive zlistavaji nejlépe hodnocenymi firmami jak pro graf
A, tak pro graf B.

Srovnadni vyslednych zebtickli grafii A a B s poslednim ,,srovnavacim typem grafu C je
podobné jako v piipadé grafi A a B. Ve vSech tfech vyslednych hodnocenich se objevuje 7

stejnych firem. Znamena to tedy, ze tyto firmy maji nejvétsi vliv na ostatni firmy v grafu A,
ale zaroven jsou jedny z nejovlivnitelnéjSich firem v grafu B. Graf C umoznuje srovnani grafu
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A a B. Muzeme vidét, ze firma AGR BRNO spol. s.r.0. ma v grafu A druhé nejlepsi hodnoceni
ze vSech firem. V grafu B je dokonce tato firma hodnocena nejlépe. Poté pii ndhledu do
vysledkt ziskanych z grafu C zjistujeme, ze je tato firma opét nejlépe hodnocena. Tudiz

muzeme graf C brat jako srovnavaci graf vysledki grafu A a grafu B (viz Tabulka 2).

Tabulka 2 - Srovndni 10 nejlépe hodnocenych firem vyuzitim PageRanku (Graf A, Graf B, Graf C)

Graf A

Graf B

Graf C

AMBI, a.s.

AGR BRNO spol. s.r.o.

AGR BRNO spol. s r.o.

AGR BRNO spol. s.r.o.

KINO PLUS s.r.o.

AMBI, a.s.

Hutni montaze, a.s.

AMBI, a.s.

KINO PLUS s.r.o.

AERO Vodochody a.s.

Sport Fit Praha s.r.o.

Sport Fit Praha s.r.o.

Sport Fit Praha s.r.o.

Fugnerova Real s.r.0.

Fiignerova Real s.r.o.

Fugnerova Real s.r.o

EUROMONT — SM s.r.0

EUROMONT - SM s.r.o.

EUROMONT - SM s.r.o.

Toyota Peugeot Citroen
Automobile Czech, s.r.o.

Toyota Peugeot Citroén
Automobile Czech, s.r.o.

Toyota Peugeot Citroen KLEOS stavebni s.r.o. KLEOS stavebni s.r.o.
Automobile Czech, s.r.o.
KLEOS stavebni s.r.o. TG MEDICAL s.r.o. BSH Holice a.s.

Graf osob

Vysledky ziskané z grafu osob pro jednotlivé typy grafi A, B a C je mozné porovnavat
z Obrazki 18, 19 a 20. Z téchto obrazki mizeme porovnat vzdy 10 nejlépe ohodnocenych
0sob z navrzenych a vytvofenych typa grafii pro graf osob.

Pti porovnani vysledkd ziskanych z grafit A a B je podobnost vyslednych zebricka dokonce
vétsi nez v piipadé€ grafu firem. Kdyz se podivame na vysledné Zebticky, tak zjistime, Ze se
li§i pouze jedno jméno. Z toho lze vyvodit, Ze osoby, které maji nejvetsi vliv na ostatni osoby
v grafu, jsou zaroven nejovlivniteInéj$imi osobami v grafu.

Stejné jako v pfipad¢ grafu firem bylo mym ptredpokladem, Ze osoba s nejlep$im hodnocenim
v grafu A ziska nejhorsi hodnoceni v grafu B. Ze ziskanych vysledii ohodnoceni vidime, Ze
tomu tak rozhodn€ neni.

Graf C znovu poslouzi pro srovnani vysledki ziskanych z grafu A a grafu B. Pro graf osob se
vysledky ze ,,srovnavaciho grafu C trochu rozchézeji. Zatimco ve vysledcich grafi A a B
bylo mezi 10 nejlepSimi osobami 8 stejnych osob. Pfi srovnani vysledkii ze vSech tii graft,
zjistujeme, ze pro graf osob je mezi 10 nejlepSimi osobami ve vSech grafech pouze 6 stejnych
osob (viz Tabulka 3).
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Tabulka 3 - Srovndni 10 nejlépe hodnocenych osob vyuzitim PageRanku (Graf A, Graf B, Graf C)

Graf A Graf B Graf C
Mykhaylo Shcherbyak Alena Vaskova Alena Vaskova
Vladislav Tucek Mykhaylo Shcherbyak Mykhaylo Shcherbyak
Alena Vaskova Vladislav Tucek

Jaromir Pospisil, Prostéjov —
Krasice

ing. Vladimir Marek, Dlouha
Trebova

Jaromir Pospisil, Prostéjov -
Krasice

Marek Hanak

Vasyl Berets

Ing. Adéla Pelechova

Pavel Andrysek

Ing. Adéla Pelechova

Vasy| Berets

Ing. Adéla Pelechova

EVA KUCHAROVA

Pavel Andrysek

Vasy| Berets

Jaroslav Parizek, Lomnice u
TiSnova

Jaroslav Parizek, Lomnice u
TiSnova

ADAM BRYCHTA

9.2 Miry centrality

Vysledky vypocti jednotlivych metod mir centrality jsou ulozeny V pfislusnych vystupnich
souborech. Vypoc¢ty mir centrality byly provadény na neorientovanych a neohodnocenych
grafech. Kdy se v prvnim piipadé jednalo o graf firem a v ptipadé¢ druhém o graf osob (viz
kapitola 4).

9.2.1  Degree centrality

Hodnota degree centrality urcuje pocet pfimych vazeb vrcholu k ostatnim vrcholum v grafu.
Vrchol s nejvétsi hodnotou degree centrality je ten, ktery ma nejvétsi pocet ptimych vazeb na
ostatni vrcholy v grafu.

Graf firem

Firma s nejvétsi hodnotou degree centrality je ta, ktera je pfimo spojena s nejvétsim poctem
firem v grafu. Spojeni mezi jednotlivymi firmami v grafu je utvafeno pomoci osob v nich

zainteresovanych. 10 firem s nejvyssi hodnotou degree centrality je mozné vidét na Obrazku
21.
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1 |Vrchol Mira centrality
2 ABRASMONT s.r.o. 1295.0
3 |[45upport Investment, a.s. 1042.0
4 1. CZECH TRANS COMPANY s.r.o. 816.0
2 3D CHEMOPRAG a.s. 741.0
6 |1. Realitni a stavebnis.r.o., v likvidaci 631.0
7 1. ENERGO CZ, a.s. 602.0
8 ABLON s.r.o. 203.0
9 |1. PEKARSKA a.s. 482.0
10 4 DVORY a.s. 466.0
11 AGR BRNO spol. sr.o., v likvidaci 463.0

Obrdzek 21 - Vyhodnoceni grafu firem metodou degree centrality

Graf osob

Osoba s nejvétsim poctem piimych vazeb na ostatni osoby v grafu ma nejvyssi piidélenou
hodnotu degree centrality. Top 10 nejlépe hodnocenych osob metodou degree centrality, viz
Obrazek 22.

1 Vrchol Mira centrality
2 ing. Vladimir Marek, Dlouha Trebova  643.0
3 | Marek Hanak 642.0
4  AlenaVaskova 637.0
5 | Mykhaylo Shcherbyak 591.0
6 Ing. Adela Pelechova 544.0
7 | Heinz Walter Schott 472.0
& Ing. Ladislav Verner, Lanskroun 441.0
5 | Pavel Andrysek 3952.0
10 | Fanisa Stefanovich 346.0
11 | Vasyl Berets 344.0

Obrazek 22 - Vyhodnoceni grafu osob metodou degree centrality
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9.2.2  Betweeness centrality

Nejveétsi hodnotu betweeness centrality ma ten vrchol, ktery lezi na nejvétSim poctu nejkratsi
cest mezi vSemi dvojicemi vrcholl grafu.

Graf firem

Firma, kterda mé& v ramci grafu nejvétsi hodnotu betweeness centrality, je firma lezici na
nejvetsim poctu nejkratSich cest mezi dvojicemi firem v grafu. Nejvétsi hodnotu betweeness
centrality ma firma, pfes kterou je spojeno nejvice dvojic firem grafu. Top 10 nejlépe
hodnocenych firem metodou betweeness centrality je K nahledu v obrazku 23.

1 Vrchol Mira centrality

2 |1. ENERGO CZ, a.s. 2.1105843598144362E9
3 3D CHEMOPRAG a.s. 2.0508816560141593E9
4 1. PEKARSKA a.s. 1.6732067632064297ES
5 |1. CZECH TRANS COMPANY s.r.o. 6.940493459586923E8
6 1. Realitni a stavebni s.r.o., v likvidaci 5.866183734042944E8
7 1.Zdiméficka stavebnis.r.o. 3.3069755773542917E8
8 Agrarni komora Ceské republiky 3.073334967766691E8
9 ADAST a.s. v likvidaci 2.928249009006554E8
10 Hospodaiska komora Ceské republiky 2.5214259682464966E8
11 |ANCO Besitz spol. s r.o. v likvidaci 2.448166863797107E8

Obrazek 23 - Vyhodnoceni grafu firem metodou betweeness centrality
Graf osob

Osoba s nejvétsi hodnotou betweenes centrality zprostfedkovava nejvice spojeni mezi dvéma
libovolnymi osobami v grafu. Nejvyssi hodnotu betweeness centrality ma osoba leZici na
nejvetsim poctu nejkratsich cest mezi vSemi dvojicemi vrcholt grafu. 10 nejlépe hodnocenych
osob metodou betweeness centrality mizeme vidét na Obrazku 24.
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1 Vrchol Mira centrality

2 | Mykhaylo Shcherbyak 2.532617861484381E9
3 | Heinz Walter Schott 2.1579750509166060E5
4  AlenaVaskova 2.046092118752298E9
5 | Jaroslav Duréovié 7.60746552283388E8

6  Pavel Andrysek £.92974195464 254E8

7 Ing. Ladislav Verner, Lanskroun 3.6111979207091105E8
8 | Vasyl Berets 3.515515523019306/E8
3 | PetrSvébek 3.4313962593837E8

10 Ing. Miloslav Pitro 2.2396011090987125E8
11 | Zdenék Hruska 2.25734935103349E8

Obrazek 24 - Vyhodnoceni grafu osob metodou betweeness centrality

9.2.3  Closeness centrality

Vrchol s nejvétsi hodnotou closeness centrality je vrchol, ze kterého 1ze dosahnout na vSechny

vvvvvv

na obrazcich (viz Obrazek 25 a Obrazek 26) jsou ponékud zkreslené, jelikoz vysledné
zebticky pro closeness centrality nejsou Uplné (viz ¢ast 8.1.1)

Graf firem

Firma, jejiz hodnota closeness centrality nabyva nejvyssi hodnoty, je firma, ktera ma nejkratsi
spojeni na vsechny ostatni firmy v grafu. 10 nejlépe hodnocenych firem metodou closeness
centrality je k nahledu na Obrazku 25.

1 |Vrchol Mira centrality
2 VUMS, a.s.v likvidaci 1.0
3 |Tovarny textilnich potfeb - ELITEX, a.s. 1.0
4 GRANDHOTELZLATY LEV, LIBEREC, 5.P. 1.0
5 Podblanicko Louniovice v likvidaci 1.0
6 |Auto Praha, spol. sr.o. 1.0
7 |HITEC, spol. s r.o. v likvidaci 1.0
8 |Plynoservis Jilek s.r.o. 1.0
9 Liarinbel s.r.o. 1.0
10 Jezdecka staj Bilichov s.r.o. 1.0
11 ASIMINA, s.r.o. 1.0

Obrazek 25 - Vyhodnoceni grafu firem metodou closeness centrality
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Graf osob

Nejvétsi hodnotu closeness centrality ma ta osoba, ze které vedou nejkratsi hrany ke vSem
dal$im osobam v grafu. 10 nejlépe hodnocenych osob metodou closeness centrality je mozné
vidét na Obrazku 26.

1 Vrchol Mira centrality
2 Jifi Plhal, Drnovice 1.0
3 Ing. Stiva Jokes 1.0
4 Pavel Flajshans, Plzen 1.0
5 MUDr. Hana Holubovd, Bilina - Teplické pfedmésti 1.0
6 Ewva Novotna, Kutna Hora 1.0
7 Ing. Vladimir Bures, Hradec Kralové 1.0
g  Alena Kvétova 1.0
9 Ing. Pavel Soukup, Praha 1.0
10 |PhDr. Jana Mertlova, Trsténice u Litomysle - Trsté 1.0
11 Dalibor St&péan, Jihlava 1.0
Obrdzek 26 - Vyhodnoceni grafu osob metodou closeness centrality
9.24  Porovnani vysledku a diskuze
Graf firem

Vysledky ziskané metodami mir centrality pro graf firem je mozné porovnavat na Obrazcich
21, 23 a 25. Na obrazcich vzdy vidime 10 firem, které maji nejvyssi hodny jednotlivych mir
centrality.

Pti porovnani jednotlivych zebticki pro graf firem nenachazime velkou shodu jako v ptipadé
vypocétu hodnot PageRanku vsech navrzenych typu grafii. Pfi porovnani prvnich 10 firem
nachazime Vv jednotlivych zebficcich (Degree a Betweeness centrality) 5 stejnych firem, coz je
mensi shoda neZ pfi porovnavani vysledkli PageRanku.

Vysledkem je tedy fakt, Ze polovina firem s nejvétsi hodnotou degree centrality nema zaroven
jednu z nejvétsich hodnot betweeness centrality (viz Tabulka 4). Z toho je mozné vyvodit
zavery, ze firmy, které maji vysoky pocet pfimych vazeb (degree centrality) na ostatni firmy
v grafu, nemusi nutné kontrolovat tok informaci v grafu (betweeness centrality). Analogicky
firmy kontrolujici tok informaci v grafu nemaji nejvétsi pocet ptfimych vazeb na ostatni firmy
v grafu.

Najdou se vSak 1 vyjimky, tedy firmy, které maji velky pocet piimych vazeb na ostatni firmy
v grafu, zaroven kontroluji tok informaci v grafu. Takovou firmou je naptiklad 3D
CHEMOPRAG a.s.. Tato firma figuruje jak mezi firmami s vysokou hodnotou degree
centrality, tak mezi firmami s vysokou hodnotou betweeness centrality.

Pti srovnavani vysledkli vyhodnocenych metodami degree a betweeness centrality s vysledky
vyhodnocenymi metodou closeness nenachazime shodu zadnou (viz ¢ast 8.1.1). Zcela je to
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zpuisobeno nelplnymi vysledky v ptfipad¢ této metody a z Casti tim, ze i pfi nelplnych
vysledcich hodnoceni spousta vrchold ziskava vyuzitim metody closeness centrality

hodnoceni nejvyssi.

Tabulka 4- Porovndni 10 nejlépe hodnocenych firem metodami mir centrality

Degree centrality

Betweeness centrality

Closeness centrality

ABRASMONT s.r.o.

VUMS, a.s.v likvidaci

4Support Investment, a.s.

3D CHEMOPRAG a.s.

Tovarny textilnich potieb -
ELITEX, a.s.

1. CZECH TRANS 5 GRANDHOTEL ZLATY
COMPANY s.r.o. 1. PEKARSKA a.s. LEV, LIBEREC, S.P.

1. CZECH TRANS | Podblanicko Lounovice
3D CHEMOPRAG a.s. COMPANY s.r.o. v likvidaci

1. Realitni a stavebni s.r.o.,
v likvidaci

1. Realitni a stavebni s.r.o., v
likvidaci

Auto Praha, spol. s r.o.

1.Zdiméricka stavebni s.r.o.

HITEC, spol. s r.o. v likvidaci

ABLON s.r.o.

Agrarni komora Ceské

republiky

Plynoservis Jilek s.r.o.

1. PEKARSKA a.s.

ADAST a.s. v likvidaci

Liarinbel s.r.o.

4 DVORY a.s.

Hospodaiska komora Ceské
republiky

Jezdecka staj Bilichov s.r.o.

AGR BRNO spol. s
v likvidaci

r.o.,

ANCO Besitz spol. s r.o. v
likvidaci

ASIMINA, s.r.o.

Graf osob

Miry centrality grafu osob 1ze porovnavat na zakladé Obrazkl 22, 24 a 26. Na kazdém ze tfi
obrazka je zobrazeno 10 osob, které ziskaly nejvétsi hodnoty jednotlivych mir centrality.

Stejn¢ jako v ptipadé grafu firem, ani zde neni shoda ve vyslednych zebii¢cich, jako tomu
bylo u PageRanku. Miry centrality pro graf osob maji ve vyslednych zebticcich (Degree
centrality, Betweeness centrality) 6 shodnych zaznamu (viz Tabulka 5).

Vyhodnoceni ziskanych vysledkl vyuZitim mir centrality bude stejné jako v pfipadé grafu
osob. Pfi srovnani najdeme urc¢itou shodu mezi 10 osobami s vysokou hodnotou jednotlivych
mir centrality. Tato shoda je ovSem Vv grafu osob vétSi nez 50%, coZ znamena, ze osoba

S nejvetsim poctem piimych vazeb na ostatni osoby v grafu nebude se 40% pravdépodobnosti
kontrolovat tok informaci v grafu. Naopak existuje osoba, kterd figuruje mezi 10 osobami

s nejlepsim ohodnocenim betweeness centrality (kontrolujici tok dat v grafu), ktera bude s
60% pravdépodobnosti figurovat mezi 10 osobami s vVysokou hodnotou degree centrality.

40




ZCU/FAV/KIV/2014 Viclav Suda

Tabulka 5 - Porovndni 10 nejlépe hodnocenych osob metodami mir centrality

Degree centrality Betweeness centrality Closeness centrality
ing. Vladimir Marek, Dlouha
TFebova Mykhaylo Shcherbyak Jifi Plhal, Drnovice
Marek Hanak Heinz Walter Schott Ing. Stiva Jokes
Alena Vaskova Alena Vaskova Pavel FlajShans, Plzen
MUDr. Hana  Holubova,
Mykhaylo Shcherbyak Jaroslav Durcovi¢ Bilina - Teplické piredmésti
Ing. Adéla Pelechova Pavel Andrysek Eva Novotna, Kutna Hora
Ing. Ladislav Verner, | Ing. Vladimir Bure§, Hradec
Heinz Walter Schott LanSkroun Kralové
Ing. Ladislav Verner,
LansSkroun Vasyl Berets Alena Kvétova
Pavel Andrysek Petr Svabek Ing. Pavel Soukup, Praha
PhDr. Jana Mertlova,
Fanisa Stefanovich Ing. Miloslav Pitro Trsténice u LitomysSle - Trsté
Vasyl Berets Zdenék Hruska Dalibor St&pin, Jihlava

9.3 Porovnani vysledkii PageRanku a mir centrality

V této Casti si struéné porovname vysledné hodnoceni grafu firem a grafu osob, které¢ jsme
ziskali pouZitymi metodami pro analyzu grafii (PageRank, miry centrality).

V obou typech grafii nejdeme alespoil jednu firmu ¢i osobu, ktera ziskala jedno z nejlepsich
hodnoceni, jak vyuzitim algoritmu PageRank, tak mirami centrality S vyjimkou metody
closeness centrality (viz ¢ast 8.1.1).

Pro graf osob tou jsou naptiklad Alena Vaskova a Mykhaylo Shcherbyak a pro graf firem je
mozné zminit AGR BRNO spol. s.r.o., které¢ sice nefiguruje v zebtiCku pro vypocet
betweeness centrality, ale v ostatnich zebfi¢cich ma své misto.

Zavérem muzeme fici, Ze existuji firmy, které maji velky vliv na ostatni firmy, zaroven jsou
ovlivnitelné z pohledu ostatnich firem, ve vysledném grafu kontroluji tok informaci a
soucasn¢ maji jeden z nejvétsich poctl primych vazeb na ostatni firmy v grafu.

Stejné zaveérecné slovo k vyhodnocenym vysledkiim lze fici o osobach. Tedy existuje osoba,
ktera ma velky vliv na ostatni osoby v grafu a zaroven je ovlivnitelna z pohledu ostatnich
osob. Soucasné je jednim z nejvyznamnéjsich vrchola grafu, protoze kontroluje tok informaci
grafem a ma jeden z nejvétsi poctd piimych vazeb na ostatni osoby v grafu.
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10 Zavér

Prace si kladla za ukol analyzovat sit’ firem v Ceské Republice. Analyza byla provedena
vyuzitim algoritmu PageRank a mirami centrality. Grafy pro analyzu byly tvoieny firmami a
osobami v téchto firmach zainteresovanymi. Rozsahla databaze byla vytvofena pomoci dat
ziskanych z webu rejstirk-firem.kurzy.cz (viz kapitola 3). Provozovatel webu se nebrani
automatickému prochéazeni, a proto se podafilo ziskat dostatecné mnozstvi dat k vytvoieni
grafti firem a osob. Databaze obsahuje spojeni mezi firmami a osobami a zakladni informace
o firmach a osobach.

V teoretické casti byly ptfedstaveny zékladni metody pro analyzu grafti a zakladni grafové
metriky. Jako prvni byl piedstaven algoritmus PageRank a metody pro vypocet mir centrality.
Déle jsme se seznamili s polomérem grafu, hustotou grafu a koeficientem shlukovani, coz
jsou zakladni grafové metriky.

V dalsi casti jsem popsal navrzené typy grafi a piedpoklady pro jejich vyhodnoceni
algoritmem PageRank.

V praktické ¢asti jsem se nejprve zamétil na vytvoreni databaze, do které budou data uloZena.
Po vytvofeni databaze jsem se zaméfil na ziskdni dostatecného mnozstvi dat vyuZzitim
webového robota. Webového robota jsem upravil a nastavil u néj pravidla pro prohledavani
obsahu urcitych webovych stranek. Dale jsem diky robotovi ziskal data pro pozdéjsi tvorbu
grafii a jejich vyhodnoceni.

Po ziskani dostatecného mnozstvi dat jsem vytvofil aplikaci pro vyhodnoceni téchto nabytych
dat. Implementoval jsem algoritmus PageRank, ktery jsem pouzil pro vyhodnoceni v§ech typi
grafii. Dalé jsem pouzil knihovnu JUNG pro vypocty danych mir centrality, diky které jsem
ziskal vysledky hodnoceni jednotlivych typi grafii uvedenymi metodami mir centrality.

V posledni ¢asti prace jsem porovnal a diskutoval ziskané vysledky hodnoceni jednotlivych
grafii. Nejprve jsem porovnaval vysledky hodnoceni v§ech typu graft algoritmem PageRank a
poté jsem porovnaval vysledky hodnoceni vSech typt grafii ziskané metodami pro vypocet
mir centrality.

Pii porovnani vysledki ziskanych algoritmem PageRank jsem zjistil, kterd z firem ¢i osob
nejvice ovliviiuje ostatni firmy ¢i osoby a také jaka firma ¢i osoba je naopak nejvice
ovlivnitelna z pohledu ostatnich firem & osob. Zebiicky firem a o0sob s nejvyssim
hodnocenim PageRanku byly porovnéany jednotlivé pro grafy firem a grafy osob.

Pti porovnani bylo zjisténo, ze firma ¢i osoba, kterd nejvice ovlivituje ostatni firmy ¢i osoby,
muze byt zaroven i jedna znejvice ovlivnitelnych firem ¢i osob. Stejné tak nejvice
ovlivnitelnd firma ¢i osoba z pohledu ostatnich firem ¢i osob mtize ziskat nejvyssi hodnotu
PageRanku v ptipadé, kdy se vyhodnocuje graf jejimz vysledkem jsou firmy ¢i osoby, které
nejvice ovliviiuji ostatni osoby ¢i firmy v grafu
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Miry centrality umoznily urcit firmy a osoby, které maji v danych grafech klicovou roli.
Vysledné zebticky klicovych firem a osob pro jednotlivé typy mir centrality mezi sebou byly
porovnany a nasledné diskutovany.
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Obsah DVD

Struktura a obsah pfilozeného DVD je nasledujici:

e Vstupni data
o sitFirmaOsobaFirma.csv — sit’ firem ve formatu .csv
o sitOsobaFirmaOsoba.csv — sit’ osob ve formatu .csv
o FirmyOsoby Data.sql — SQL Dump databaze se ziskanymi daty
o FirmyOsoby_Struktura.sql — SQL Dump struktury databaze

e Roboti Scrapy
o Firmy-Bot — robot pro zpracovani firem (viz ¢ast 6.3.6)
o Osoby-Bot — robot pro zpracovani osob (viz ¢ast 6.3.6)
o Scrapy.pdf — manual Scrapy

e Vysledky analyzy
o PageRank — slozka obsahujici soubory s vysledky PageRanku vSech grafi ve
formatu .csv
o Miry centrality - slozka obsahujici soubory s vysledky hodnoceni vSech graft
ziskanymi mirami centrality ve formatu .csv

e Analyza_grafu.jar — program umoziujici vytvofeni v§ech typt grafi je jich nasledné
vyhodnoceni (PageRank nebo miry centrality) (viz pfiloha A)

e BP_sudav.pdf — elektronicka verze BP

e BP_sudav.rar — zdrojové dokumenty elektronické verze BP
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Prilohy
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A Uzivatelské prirucky

A.1l Webovy robot

Pro spusténi webového robota je potfeba nainstalovat Python (v. 2.6 nebo 2.7) a knihovnu
Scrapy, kterou lze ziskat v [9]. V oficidlni dokumentaci nalezneme postup ¢i prib¢h instalace
v ¢asti Installation guide. Pro spravny chod webového robota je nutné vytvofit databazi
S ptedepsanou strukturou (viz ¢ast 6.3.1). Testovani a vyvoj robotli bylo feSeno na opera¢nim
systému Windows 7. Roboty by mélo byt mozné spoustét i na jinych platformach, protoze
vSechny pouzité ¢asti jsou platformé nezavislé. Pfed samotnym spusténim webového robota je
potieba jesté v souboru scrapy.bat nastavit cestu ke slozce, ve které je Python nainstalovan.

Pted samotnym stahovanim je nutné mit spustény program EasyPHP (viz ¢ast 6.3.1), ktery
zajisti databazi pro uklddani ziskdvanych dat. Pro samotné spusténi webového robota,
respektive zahéjeni stahovani, spust'te ptikazovy fadek a pfepnéte se do slozky, v niZ se robot
nachazi. Robota nasledn¢ spustime piikazem:

scrapy crawl jmeno_robota

Kde jmeno_robota je jméno webového robota, kterého chceme spustit. Webovi roboti, které
je mozné vySe uvedenym piikazem spustit jsou: Start-Bot — ulozi do databaze startovni
zaznamy pro robota Osoby-Bot (musi byt spustén pouze na uplném zalatku stahovani),
Firmy-Bot — zpracovava zaznamy firem uloZenych v databazi (viz ¢ast 6.3.6) a Osoby-Bot —
zpracovava zdznamy osob ulozenych v databézi (viz ¢ast 6.3.6).

Nedoporucuji spoustét vice robotll najednou, protoze se muze stat, ze budou odpojeny nebo
nebudou spravné fungovat. Robota ukonéime stisknutim kombinace ctrl + c v pfikazové
fadce. Robot se ukonci po kratké dobé. Pokud chceme vynutit ukoneni robota, tak je nutné
stisknout vySe uvedenou kombinaci dvakrat. V tomto ptipad¢ vSak neni zaruceno korektni
zpracovani vSech stranek. Pro navdzani na ptedchozi stahovani opét zaddme v ptikazové
fadce vySe uvedeny piikaz.

A.2 Analyza grafu.jar

Tento nastroj obsluhuje celkovy chod aplikace. Uzivatel se pouze rozhoduje, co presné chce
vyhodnotit, coz je feSeno vstupnimi parametry. Aplikace vytvofii ze vstupniho soboru uréeny
typ graf, ktery bude vyhodnocen bud’ PageRankem nebo jednou z mir centrality (viz ¢ast 7.3).
Ziskané vysledky budou zapsany do piislusnych vystupnich souborti (viz ¢ast 7.2). Pro
spravnou funk¢nost je tfeba, aby vstupni soubory mély danou strukturu a pojmenovani (viz
¢ast 7.1). Dalsim predpokladem je, Ze vstupni soubory budou ve stejné slozce jako aplikace,
respektive soubor Analyza_grafu.jar.

Pro spusténi aplikace spustime piikazovy tfadek a piepne se do adreséaie, v némz se nachazi
soubor Analyza grafu.jar a pfisluSené vstupni soubory. Piikaz ke spusSténi aplikace vypada
nasledovné:

java —jar Analyza_grafu.jar —p/c —f/o —a/bl/c

47



ZCU/FAV/KIV/2014 Viclav Suda

Kde prvni parametr ur€uje, jestli chceme vypocitat hodnoty PageRanku (-p) nebo né&které
miry centrality (-c). Druhy parametr to jestli se bude jedna o graf firem (-f) nebo o graf osob
(-o) (viz kapitola 4). Tteti parametr urCuje piimo dany vypocet. V piipad¢ ze jde o vypocet
PageRanku, tak tieti parametr urCuje typ grafu: Graf A -> -a, Graf B -> -b, Graf C -> -c. Pro
vypocet miry centrality tfeti parametr urcuje metodu vypoctu: Degree centrality -> -a,
Betweeness centrality -> -b, Closeness centrality -> -c

Pti zadani chybného poctu vstupnich parametri se vypiSe na monitor hlaSka o tom, Ze byl
zadan chybny pocet vstupnich argumenti a aplikace se ukon¢i. Pti chybném zadéani nékterého
Z parametrti se na monitor vypise hlaSka o tom, Ze vstupni parametry nebyly zaddny korektné
a aplikace se ukonc¢i.
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