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ПЕРЕЛІК УМОВНИХ ПОЗНАЧЕНЬ 

 

БД                база даних; 

КД                композиційні додатки; 

СБ                система збору; 

CM               соціальні медіа; 

СУБД           система управління базами даних; 

ВСК              віртуальне суспільство користувачів; 

ІП                  інформаційний процес; 

AaaS             додаток як сервіс; 

API               інтерфейс програмування програм; 

SaaS              програмне забезпечення як послуга; 

JSON            нотація об'єктів мови JavaScript; 

XML             розширювана мова розмітки; 

HTML          стандартизована мова розмітки документів; 

CLAVIRE    віртуальне середовище для хмарних додатків; 

SQL              мова програмування; 

URL              уніфікований покажчик ресурсу; 

JAVA            об'єктно-орієнтована мова програмування; 

WF                формалізми потоків робіт. 
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ВСТУП 

 

Актуальність дослідження. В даний час соціальні мережі - є динамічними 

джерелами різнорідної інформації, що відбиває різні процеси, які виникають в 

реальному суспільстві. Для їх кількісного аналізу приміняються спеціальні технології, 

орієнтовані на збір і обробку величзних обсягів неструктурованих даних, до яких 

відноситься технологія BigData. Особливості адаптації технологій BigData до 

соціальних мереж пов'язані з необхідністю обліку топологічної структури 

віртуального суспільства користувачів. В цілому це визначає динамічні властивості 

соціальних мереж, облік яких вимагає розвитку окремого класу математичного і 

програмного забезпечення BigData.   Саме завдяки використанні BigData операторам 

мобільного зв’язку є можливість ефективно проводити аналіз потреб абонентів. 

Оцінюючі потребу того чи іншого регіону, формування гнучких тарифних планів і 

індивідуальних послуг, оперативного опрацювання заперечень, а також для 

припинення мобільного шахрайства при підміні номерів. 

Крім того трійка лідерів завдяки інструментам Big Data просувають свої 

послуги. Аналіз споживаних послуг кожним абонентом дозволяє ефективно вибирати 

місце для нового офісу, вести моніторинг пересування абонентів, усувати шахрайство і 

боротися з відтоком клієнтів. У минулому році, як приклад, «ВФ Україна» уклав 

партнерську угоду з компанією Google з метою розширення розв'язуваних Big Data 

практичних завдань. Рішення Google допоможуть регулювати відтік клієнтів, 

сегментувати абонентів за потребою в ШПД, поліпшити якість обслуговування в Call-

центрах і, як наслідок, пропонувати тарифні плани під потреби абонентів і 

реалізовувати більш точний маркетинг. 

Таким чином компанія планує оптимізувати витрати і збільшити ефективність 

компанії. 

Предмет дослідження магістерської роботи є методи та засоби підвищення 

ефективності систем збору і обробки великих обсягів даних. 

Метою роботи є дослідження підвищення ефективності збору та обробки 

великих обсягів даних з соціальних мереж. 
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Для виконання поставленої мети були поставлені наступні завдання: 

1.  Аналіз особливостей реалізації та використання Big Data; 

2. Аналіз процедур ефективного збору даних оператором зв`язку в  соціальних 

мережах; 

3. Практична реалізація та особливості функціонування програмної    платформи 

збору даних. 

Ступінь наукової розробки полягає в використанні хмарної моделі AaaS для 

реалізації адаптивної процедури збору і обробки даних із соціальних мереж , їх 

обробки і зберігання в рамках концепції BigData, ефективного планування збору 

даних, а також композитних додатків, що реалізують прикладні завдання дослідження 

соціальних мереж. 

Практичне значення одержаних результатів полягає у реалізації програмної 

платформи для збору даних з соціальних мереж Facebook, Instagram,  з урахуванням 

актуального стану їх топологічної структури. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



12 

 

1. ДОСЛІДЖнЕННЯ ПЕРСПЕКнТИВ ВПРОВАДнЖЕННЯ ТА 

ВИКОРИСнТАННЯ BIG DATA 

 

1.1  Актуальнність викориснтання Big Data у різних сферах 

 

У сучаснонму світі існує безліч джерел великих даних. Ними можуть виступа нти 

дані, що безперенрвно надходянть з вимірювнальних пристро нїв, потоки повідом нлень із 

соціальнних мереж, метеоронлогічні дані, дані супутни нкового дистанцнійного 

спостер неження, потоки інформанції про місце знаходж нення абонентнів мереж 

стільнинкового зв’язку, пристро нїв аудіо- та відео реєстранції тощо. Масове поширен ння 

перерахнованих вище технолонгій і принципново нових моделей викориснтання різного 

роду пристронїв та інтернент-сервісів послужи нло відправнною точкою для проникн нення 

великих даних майже в усі сфери діяльно нсті людини. Насампенред − у науковон-

дослідну діяльнінсть, комерцінйний сектор і державн не управлінння. Сучаснинй «цифровий 

всесвітн» (Digital Univers нe) містить як цифрові зображе нння і відео, завантанжені з 

мобільнних телефоннів, наприклнад, на You Tube, так і HD відео, передан не по мережах 

провайднерів. Це як корпорантивні дані, що генерую нться бізнес-додатками, так і дані, які 

створює великий андронн ний коллайднер. Значну частку даних, виробле нних до 2020 р., 

згенерунють не люди, а машини в ході взаємод нії між собою та іншими мережам ни даних. 

Сюди належатнь, наприклнад, сенсори та інтелекнтуальні пристронї, які можуть 

обмінювнатись потокам ни інформанції з іншими девайсанми. 

Важко знайти галузь, для якої проблем натика великих даних не була б 

актуальнною. Вміння оперува нти великимни обсягамни даних, аналізунвати взаємознв’язки 

між ними і ухвалюв нати зважені рішення, з одного боку, надає потенці нал для компанінй з 

різних вертиканлей для збільшенння показнинків прибутк новості і підвищенння 

ефективнності. З іншого боку, це чудова можливі нсть для додатконвого заробітнку 

партнернів вендорінв-інтеграторів і консуль нтантів. 

Попри на малий термін існуван ння сектору Big Data, на сьогодн ні відомі оцінки 

ефективнного викориснтання цих техноло нгій, заснованні на реальнинх прикладнах. Один з 

найвищи нх показнинків отриманно в енергетниці – за оцінкамни аналітинків, аналітинчні 
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технолонгії Big Data здатні на 99 % підвищи нти точністнь розподінлу потужнонстей 

генератнорів, а охорона здоров’я США завдяки Big Data може заощади нти до $ 300 млрд. 

Інтернет став першою індустр нією, що оперує Big Data. Завдяки цій техноло нгії вся 

інформанція, поширенна у глобальнній мережі, та «події», що відбува нються офлайн 

(offline), залишаюнть цифровинй відбитонк. Зберіганється все – відомоснті про операці нї 

через електроннні платіжнні системи, дані про запити у пошуковнику Google, лайки (likes) 

у соціальнних мережах, розмови у чатах, дзвінки зі Skype та Viber, звичайн на прогуля ннка 

зі смартфонном тощо. 

Абсолютно все, що робить користунвач онлайн (on-line), нікуди не зникає. Кожен 

лайк чи замовленння товару залишає цифровинй слід у мережі. Навіть якщо користунвач 

нічого не замовив, а лише перегля ннув інформанцію, кілька наступн них днів на різних 

сайтах, які він буде відвідунвати, відобранжатимуться рекламнні повідомнлення з 

пропозинцією придбатни річ, якою він цікавивнся. Такий прийом називає нться  

контекснтною рекламоню. Ще більше інформанції про себе, самі того не підозрю нючи, 

користунвачі залишаюнть у соціальнних мережах. Кожен поставл нений лайк – вкрай цінна 

інформанція, на основі якої можна створит ни точний психолонгічний портрет конкрет нної 

людини. Аналіз кількох десяткі нв чи сотень таких лайків дає можливі нсть отриматни 

інформанцію про прибутк ни користунвача, його сімейнинй стан, релігійнні переконнання, 

емоційнну стабільнність, сексуалньну орієнтанцію, колір шкіри та політич нні погляди. Це 

терабай нти інформанції, і не відомо, хто і як може її викорис нтати. 

Уся зібрана інформанція викориснтовується для створенння індивіднуальних 

профілінв потенцінйних покупцінв з метою адреснонї розсилк ни відповіндної реклами, 

відсліднковування можливинх загроз державнній безпеці, проведе нння виборчинх кампанінй 

та розробкни новітнінх технолонгій маніпулнювання суспільнною свідомінстю. Big Data 

стали для людства значним досягненнням та великою небезпенкою. 

Ефективні рішення в області роботи з великим ни даними для самих різних 

напрямкнів діяльно нсті здійснюнються завдяки багатьонм комбінанціям програм нного і 

апаратнного забезпенчення. Важливе значенння Big Data - можливінсть застосонвувати нові 

інструм ненти з тими, які вже викориснтовуються в цій сфері.  

Нескінченно великий інформанційний потік, який складає основу Big Data, 
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дозволянє нам отримув нати кардинанльно нові знання, які були недосту нпні ще кілька 

років тому. Наприкл над, вже зараз проекти, що базуютьнся на Big Data допомагнають: 

Лікувати хвороби. Завдяки аналізу величез нної кількоснті медичнинх записів та 

обробки медичнинх знімків можливо точніше і раніше ставити діагноз ни, краще розуміт ни 

природу різноманнітних захворю нвань та винаходнити нові ліки та методи лікуванння.  

Боротися з голодом. Сільськне господанрство переживнає справжнню революцнію Big 

Data, яка допомагнає викориснтовувати ресурси так, щоб максиманльно збільшинти врожаї 

при мінімалньному втручан нні в екосист нему. А також здешевинти вирощенні продути 

внасліднок оптималньного викориснтання обладнанння та добрив.  

Відкривати нові далекі планети. НАСА завдяки аналізу великої кількос нті даних 

отриманних з телесконпів має змогу визначанти хімічні склади атмосфенр планет, що 

знаходянться на відстанні багатьонх світловних років, та робити припуще нння про їх 

придатнність для життя.  

Прогнозувати надзвич найні ситуацінї. Наприклнад, завдяки даним з численн них 

сенсорінв та супутнинків науковцні можуть передбанчати де і коли можуть відбути нся 

землетрнуси або природнні катаклі нзми, чи змоделюнвати людську поведіннку під час 

надзвичнайних ситуацінй, завдяки чому збільша нться шанси на виживанння.  

Запобігати злочинанм. Внасліднок викориснтання нових техноло нгій та аналізу 

обширнинх даних з'явилася можливі нсть автоматнично попереднжувати фінансонві 

махінацнії з пластикновими карткамни та відмиваннням грошей.  

Оптимізувати прибутк ни. Торгові мережі можуть випуска нти нові продути з 

високим попитом та впровад нжувати глобальнні маркетиннгові компанінї, які будуть 

орієнтонвані під окремий сегмент покупці нв.  

Покращити ефективнність держави. Міністе нрство праці Німеччи нни викориснтовує 

Big Data для аналізу заявок на отриман ння допомогни по безробі нттю. При початконвому 

аналізі виявилонся, що 20 відсоткнів допомог виплачунвалися незаслунжено. Завдяки 

цьому уряд скороти нв видатки на 10 мільярднів євро.  

Це лише декількна прикладнів. Насправнді сфер, в яких викориснтовується Big Data 

на сьогоднні дуже велика кількіснть, яка з кожним днем буде збільшу нватися допоки не 

охопить всі наявні.  
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1.2  Реалізанція концепцнії Big Data в мобільн ному зв’язку  

 

Телекомунікаційна галузь одна з небагат ньох, яка в даний час освоїла і активно 

інвестунє в рішення Big Data. Операто нри зв'язку вже не тільки їх впровад нили і 

навчилинся викориснтовувати, але і пожинаюнть фінансонві плоди. Згідно з дослідж ненням 

IDC, за підсумк нами 2018 року дохід світово нго ринку Великих Даних збільши нться 

більш ніж на 11%. І така тенденц нія збереженться в найближнчі 3 роки. Саме 

телекомнунікаційні компанінї, за прогнознами аналітинків, стануть лідерамни за 

середньнорічним приростном доходів від Big Data. І саме в цій сфері безліч точок 

зростанння і джерел інформанції для Big Data. 

Фахівці відзначнають, що Big Data - це не сама мета. Це тільки інструм нент, 

покликанний якісно модерні нзувати ту чи іншу галузь. Сама ідеолог нія Великих Даних 

реалізунється через специфі нковані під бізнес-потреби додатки. Зібрати дані 

недоста нтньо. Їх слід аналізунвати для досягненння конкрет нної мети. Очевидн но, що 

бізнесу важливі не нові інструм ненти, а дохід від них, тому проекти з впровад нження Big 

Data оцінюют нься в тому числі з точки зору їх монетиз нації, яка часто не проявля нється в 

короткон- і навіть середньностроковій перспекнтиві. Тривалу окупніс нть і ризик 

збитковності називаю нть головноню причиноню, яка гальмує розгортнання Big Data. Така 

поведіннка може спровокнувати два сценарінї в телекомні: стагнацнію галузі або поява 

нових «сміливих» гравців. 

Згідно з досліджненнями IBM Institu нte for Businesнs Value, понад половинни 

компанінй, в тому числі телеком нунікаційних, застосонвують Big Data для ефектив нного 

маркетиннгу. Вона дозволя нє відстежнувати споживчну поведіннку, організновувати точкові 

маркетиннгові заходи і передбанчати потреби клієнті нв. 

Використання техноло нгії Великих Даних продикт новано і тенденц ніями в телекомн-

сфері. Наприклнад, аналітинка Cisco повідомнляє, що обсяг споживанного тільки в Україні 

мольної інтернент-трафіку до 2021 року зросте на 800% в порівня ннні з 2018 роком, що 

створює колосалньне навантанження на мережі. Крім того, в найближ нчому часі почне 

глобальнне поширенння концепцнія інтерненту речей, яка вимагає загальнної інтернент-
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середовища і обміну даними між «розумними» об'єктами. Мобільн ні оператонри 

прогнознують стрибок обсягу збереже нних і оброблюнваних даних, тому націлен ні на 

передовні технолонгії. 

 

 

Рисунок  1.1. Прогноз світовонго ринку Big Data по категорніям викориснтання 

 

Області застосунвання концепцнії Великих Даних українс нькими оператонрами 

мобільнного зв'язку 

Трійка лідерів мобільнного зв’язку в Україні не відстаю нть від телекомн-тенденцій, 

покращунючи тим самим рівень сервісу, що надаєть нся і підвищунючи ефектив нність 

процесінв. 

Компанія ТОВ «Лайфселл» викориснтовує Big Data для створен ння ефективнної 

інфрастнруктури мережі. Компаніня оцінює потребу того чи іншого регіону в 

будівнинцтві додатконвих базових станцій, заміряюнчи обсяг попиту на послуги. В 

області маркетиннгу та роботи з клієнто нм ТОВ «Лайфселл»  викориснтовує Великі Дані 

для формуванння гнучких тарифни нх планів і індивіднуальних послуг, операти нвного 

опрацювнання запереч нень, а також для припиненння мобільнного шахрайснтва при підміні 

номерів. 

ПАТ «Vodafone Українан»  реалізунє Big Data і як В2В-рішення, знижуюч ни 

вартістнь прийнятнтя рішення в галузях економі нчного та міськогно плануванння. 
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Наприклнад, надає зібрані мережею знеособ нлені дані, які дозволянють робити висновонк 

про структунру населенння міста і взаємод нії його жителів з міською інфраст нруктурою. 

Компаніня співпранцює з РЖД, надаючи платфорнму для аналізу пасажирноперевезень. 

ПАТ «Vodafone Українан»  також знайшов широке застосунвання можливонстям 

Великих Даних. Для формува нння оператонрської мережі компані ня аналізунє динамікну 

руху абонентнів всерединні міста і, виявляю нчи тим самим точки масовог но скупчен ння 

абонентнів, що дозволянє запобігнти переваннтаження за рахунок вдоскон налення 

мережевної інфрастнруктури. Крім того, компані ня веде пілотнинй проект в Києві з 

розвиткну роздрібнної мережі за допомогною рішень Big Data. Техноло нгія заміряє 

пішохіднний трафік в планованному місці відкритнтя офісу і на підставні отриманних даних 

приймаєнться рішення про доцільн ність його відкритнтя, що вимагаєнться кількоснті 

консульнтантів, площі приміщенння, а також про види акцій, товарни нй асортимнент і 

пріоритнетних для клієнтінв мобільнних, фіксованних і банківсньких послуг. Компані ня 

застосонвує інструм ненти технолонгії для бізнес-аналітики профілю клієнта, щоб 

сформувнати для нього індивід нуальну пропозинцію, а також вважає перспек нтивним 

напрямкном фінансонві сервіси. Фінансо нві програмни дозволянють оцінюванти 

платоспнроможність клієнта для видачі кредиту. Вони проявил ни настільнки високу 

ефективнність, що оператонр планує співпранцювати з банками, поставлняючи їм сервіс з 

моніторнингу підозрі нлих активнонстей з SIM-картою абонентна, до номеру якого 

прив'язані банківс нькі карти. 

ПрАТ «Київстар» , в свою чергу, інструм нентами Big Data просува нє свої послуги. 

Аналіз споживанних послуг кожним абонент ном дозволянє ефективнно вибиратни місце для 

нового офісу, вести моніторнинг пересувнання абонент нів, усувати шахрайснтво і боротисня 

з відтоко нм клієнтінв. У минуломну році оператонр уклав партнер нську угоду з компані нєю 

Google з метою розшире нння розв'язуваних Big Data практич нних завдань. Рішення 

Google допоможнуть регулювнати відтік клієнті нв, сегментнувати абонент нів за потребо ню в 

ШПД, поліпшинти якість обслуго нвування в call-центрах і, як наслідо нк, пропонунвати 

тарифні плани під потреби абонент нів і реалізонвувати більш точний маркети ннг. Таким 

чином компаніня планує оптиміз нувати витрати і збільшинти ефективнність компанінї. 
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1.3  Прикладни реалізанції концепцнії Big Data в мобільнному зв’язку 

 

Якщо повернунтись до методів Big Data, які направл нені на отриманння ефекту для 

бізнесу операто нру зв’язку, то тут, зокрема, розгляднаються чотири основні напрямк ни – 

перші три націлен ні на покращенння внутрішнньої роботи самої компані нї, а останнє являє 

собою додатконвим ринковинм продуктном для зовнішнніх клієнтінв: 

– високоточний маркети ннг (precise marketi нng) – адресна пропозинція продукт нів та 

послуг тим абонент нам, які найбільнш готові до їх придбан ння (нові тарифні плани, 

додатконві сервіси, платіжн ні термінанли, індивіднуальні роумінг нові пропозинції та інше); 

– управлінням якості послуг для абонент нів (Customer Experieнnce Managemнent) 

для підвищенння задоволненості з метою запобігнання відтоку абонент нів. Дана проблемна 

актуальнна для оператонрів, оскількни залученння абонентнів дорожче, чим його утриман ння; 

– оптимізація внутріш нньої роботи операто нра і плануванння розвиткну (ROI-based 

Network Optimiz нation and Plannin нg) на основі обліку всіх обєктив нних факторінв і 

суджень абонентнів для забезпенчення максиманльних гарантінй поверненння інвестинцій в 

найкоронтші терміни: 

- тестування кращих варіантнів пропозинцій (А/В-тестування); 

- аналітика і підстронювання контекс нту досліджнення в реальнонму часі; 

– монетизція інформанційних активів (Data Asset Monetiz нation) – продаж в тій чи 

іншій формі (в тому числі у вигляді пайової участі в проекта нх) даних, які мають 

оператонри, своїм парнтер нам, щоб вони могли з їх допомог ною вирішувнати свої задачі. 

Зокрема, збір геолока нційних даних про абонент нів довзолянє : 

– адаптувати рекламу, виходяч ни з місця розташунвання людини чи її 

передбанчуваного місця призначнення; 

– виявляти затори на основі кількос нті та швидкоснті переміщ нення абонент нських 

термінанлів уздовж шосе. Інформа нція про місце розташунвання і швидкіснть переміщнення 

можуть слугуванти також для визначенння вартостні нерухомності або розціно нк для 

рекламнних щитів; 

– отримувати інформа нцію про те, в який районах міста кипить нічне життя або 

скільки протестнуючих зібралонсь на демонстнрації; 
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– прогнозувати поведін нку поведіннку людей, проаналнізувавши їх переміщ нення і 

список дзвінкінв. 

Приклад реалізанції можливонстей Big Data на основі відкрит ного ПО  Hadoop 

приведенний на рисунку 1.2. 

Набір бібліотнек та утиліт Hadoop включає в себе такі інструм ненти, як : 

– СЕМ – Custome нr Experieнnce Managemнent – управлінння клієнтсньким досвідонм;  

– RA – Revenue Assuranнce – система «гарантованих доходівн»; 

– АРІ – Applicaнtion Programнming Interfaнce – додаток з відкритним кодом для 

вбудовунвання в інтерфенйси других програм; 

– Та інші. 

 

 

Рисунок 1.2. Варіант реалізанції Big Data в мережі операто нру мобільнного зв’язку 

Опитування телекомн-компаній також свідчатнь, що, збираюч ни великі обсяги 

даних, пов'язаних з активні нстю клієнтінв, і величезнна транзакнційні логи елементнів 

мережі, телекомн-компанії далеко не в повній мірі викорис нтовують ту цінністнь, яка в 

цих даних міститьнся. Так, досліджнення компанінї Heavy Reading рисунок 1.3. показално, 

що проблемни неможлинвості інтегронваного аналізу всіх наявних у телеком н-операторів 

джерел інформанції і недостантня оператинвність аналізу цих даних – основні бар'єри, які 

стоять перед компанінями при розвиткну систем оператинвної аналітинки. 
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Рисунок 1.3. Відповінді респонднентів з числа телекомн-операторів: 3 – найбільнш 

важливо, 0 – найменш важливе джерелон 

 

 Дійсно, у телекомн-компаніях рівень розвитк ну ІТ нижче, ніж в інтерне нт-

компаніях, кількіснть IT-спеціалістів менше, а професі ноналів в області великих даних 

може взагалі не бути в штаті. Тому телеком н-компанії потребунють не тільки в 

зовнішнньому постача нльнику технолонгії Big Data, але і в консуль нтанті, який би 

розбиранвся в їх бізнесі, їх IT-інфраструктурі, специфі нку побудов ни систем Big Data для 

телекомн-індустрії. Плануюч ни проект впроваднження рішення Big Data, важливо 

продуманти бізнес-схеми отриманння прибутк ну від аналізу даних рисунку 1.4. 

 

 

Рисунок 1.4. Можливі схеми отриманння доходу від аналізу великих даних 

 

  Як випливанє з рисуноку 1.4 впроваднження проекту Big Data у телеком н-бізнесі 

має цілий ряд схем поверне нння інвестинцій як за рахунок оптиміз нації власних бізнес-
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процесів, так і від надання інформа нції третім особам. Для кожної схеми є свої рішення 

на базі технолонгій Big Data, які може викорис нтовувати оператонр Вищезазнначені схеми 

на рис. 3 предстанвлені в чотирьонх сегментнах: плануванння та оптимізнація мережі, 

монетизнація даних, цільови нй маркетиннг та управлінння клієнтсньким досвідонм. 

Розгляннемо ці дані більш докладн но 

Управління клієнтсньким досвідонм. Одна з найважлнивіших завдань операто нра – 

прогнознування відтоку абонентнів (Churn predictнion) і управлі нння ним. Операто нр, 

запровандив систему Big Data, має можливі нсть суттєво підвищинти лояльнінсть абонентнів. 

У Європі мобільн ні абонентни користунються послуго ню зв'язку за передопнлатою, не 

пов'язані довгостнроковим контракнтом з оператонром і можуть змінити його зі 

збереженнням свого номера телефонну. Аналіз поведіннки абонентнів (наприклад, схожостні 

профілю раніше відключ нилися абонентнів) дозволянє визначинти групи ризику. 

Потенцінйних кандидантів на перехід до іншого операто нра можна запропо ннувати вигідні 

для них тарифні плани або інші опції. 

 Ще одне завданння – прогнознування скарг (Compliant predict нion). Відомо, що 

аналіз тональнності мільйоннів повідом нлень в соціальнних мережах (невдоволення 

сервісонм, повідомнлення про поломки тощо) дозволя нє визначинти негативнно 

налаштонваних абонентнів, а в соціальнних мережах – виявлятни так званих лідерів думок, 

рішення яких про відхід може спровок нувати на аналогінчний крок багатьо нх інших 

користунвачів. Можливінсть вплинутни на думку лідерів думок дозволя нє впливатни на 

ставленння до сервісінв компанінї. 

 З іншого боку, скарги, свідоцт нва про недолікни сервісу – це цінний 

інформанційний ресурс, важливе джерело інформа нції для їх виявленння і усуненння. 

Цільовий маркетиннг. Product performнance best match – оптимізнація продукт нів для 

клієнта. Завданння полягає в тому, щоб надават ни клієнта нм продукт ни і тарифи, які 

оптималньно відповіндають їх запитам і при цьому дозволя нють оптимізнувати дохід 

оператонра. Наприклнад, абонент, маючи телефон з можливо нстями 4G, підписанний на 

тариф 3G, тобто частина можливонстей не викориснтовує. Якщо оператонр відсліднковує 

подібнинх користунвачів і пропонунє їм новий тариф, вони починаю нть більш повно 

задіяти можливонсті телефонну, наприклнад підключнаються до відеосенрвісам, отримуюнть 
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сучасні послуги, а оператонр підвищунє дохід за рахунок збільше нння ARPU. 

Приватними випадка нми розгляннутого сервісу є пропози нції тарифів, 

оптиміз нованих на різні групи населен ння: Terminaнl +Pkg upgrade promoti нon (пропозиція 

апгрейдна термінанльного пристро ню і тарифу), Package upgrade from 3G to 4G (апгрейд 

від 3G до 4G), Product recomme нndation (рекомендації продукт ну). 

Тут також присутн ній пункт Precise marketi нng for add-ons (цільовий маркети ннг за 

пропозинцією додатконвих послуг) – мова йде про можливо нсті пропозинції додатконвої 

реклами на основі аналізу профілю абонент нів. Наприклнад, якщо клієнт стільни нкового 

оператонра живе в зоні покритт ня ШПД і не є передплнатником цієї послуги, має сенс 

прореклнамувати її, націливнся саме на ту категор нію осіб, яка може бути зацікавнлена в 

подібнінй рекламі. 

Ще один пункт – VAS data service – додатконві сервіси передачні даних. 

Планування та оптимізнація мережі 

У даному розділі в якості приклад ну згадані дві схеми, які не вичерпунють набір. 

ROI based network Investmнent – інвестунвання в розвитонк мережі з урахува ннням 

ROI. Якщо ми говоримно про мережі мобільн ного оператонра, то важливо оптимізнувати 

цей процес: наприклнад вирішитни такі питання, як проектунвання ефектив нного 

підключнення нових базових станцій, викориснтовуючи дані геолоканціі і якості сервісу. 

Big-Data-рішення дозволянє визначинти, як краще спланув нати розміщенння базових 

станцій. 

VIP assuranнce service нs – гарантунвання доступн ності сервісу для VIP-клієнтів. У 

будь-якого оператонра є клієнти, яким важливо забезпенчити сервіс в першу чергу. У 

крупногно оператонра це досить велика категор нія користунвачів, і виникає необхід нність 

вести статистнику та управлі нння не тільки по клієнтанм взагалі, але з урахува ннням 

значущо нсті певних груп. Техноло нгія Big Data дозволянє оптимізнувати цю задачу. 

Монетизація даних. У даному сегментні розгляннемо наступнні пункти. Non media 

value evaluatнion (оцінка джерел крім медіа) і Додає locatio нn recommeнndation 

(рекомендації по розміще ннню рекламин). Тут може йти мова про оптимізнацію 

розміщенння зовнішнньої реклами на базі аналізу поведін нки абонентнів оператонра, 

наприклнад з урахуваннням місця їх прожива нння, роботи або шляху прямува нння. 
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Близький за змістом пункт Urban populat нion movemen нt pattern (витяг інформанції 

про паттерннах пересув нання городянн). Такі дані можуть викорис нтовуватися в різних 

індустр ніях, наприкл над інформанція про потоки громадя нн – для планува нння 

транспонртних магістрналей (Transportation plannin нg) або міської забудовни (City 

constru нction): тут монетизнація може базуватнися на продаж рекомен ндацій по 

оптималньному розташунванню торговинх точок з урахува ннням асортимненту, 

відповіндного потоків споживанчів. 

До вищезазнначеної теми має відноше нння ще один пункт – Retail insightнs 

(рекомендації щодо вдоскон налення купівелньного маркетиннгу), де мається на увазі 

можливінсть вдосконналити асортимнент товарів для більш повного задовол нення попиту 

на основі прогнознування поведіннки користунвачів. До цієї ж групи можна віднест ни таку 

глобальнну тему, як Intelli нgent city (інтелектуальний місто), яка зачіпає цілий ряд 

управлі ннських проблем великих міських центрів. 

Product recomme нndation – рекоменндації по удосконналенню продукт ну. Тут може 

йти мова про пропози нцію додатконвих продукт нів (мобільні додатки, мелодії, відео, 

рінгтонни і тощо). 

Як уже зазначенно, телекомн-оператори знаходянться на початку шляху по 

впроваднженню техноло нгії великих даних і потребу нють партнерна, що має не лише 

технолонгічне рішення, але і досвід роботи у телекомн-індустрії. Наприклнад, компаніня 

Huawei володіє компетеннціями в області ІКТ, великих даних, а також знанням 

проблемнних зон телекомн-операторів. 

Можна зробить висново нк, що Big Data чекає велике майбутн нє і той, хто 

навчитьнся збирати та аналізунвати величезнні масиви даних таким чином, щоб на їх 

основі передбанчати виникненння тих чи інших подій, відкриє додатко нве джерело 

монетизнації великих даних, що вони мають. Це, в свою чергу, може дати унікаль нні 

конкуре ннтні переваг ни, допомогнти побудувнати більш ефектив нну державу, надати нові 

можливонсті людям і зрештою зроблятнь життя людей більш зручним. Тим не менше 

слід відмітинти, що розвитонк і впроваднження техноло нгій Big Data має 

супровонджуватись вдосконналенням підходінв в області інфобезнпеки і конфіденнційності 

даних абонентнів. 
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1.4  Аналіз проблем викориснтання  Big Data 

 

Попри величезнні можливонсті цієї техноло нгії ми маємо розпові нсти про проблемни, 

які з'являються з розповснюдженням викориснтання Big Data.  

Впровадження Big Data ставить під загрозу приватн ність користунвачів, що може 

негативнно відобранзитись на особистній безпеці. Паралелньно необхід нне дотриманння 

правильнного балансу між бізнес-процесами та дотрима нння законоднавства по 

обмеженнню і контрол ню доступу до особистних даних.  

Крім цього, проблем ни розробкни надійнинх алгоритнмів Big Data звязані з вимогою 

обробки як постійн них так і даних, що різко збільшу нються, пошуку і класифі нкації даних 

в умовах росту складнонсті та числа їх окремих елемент нів. Так до 2003 року в усьому 

світі було згенеро нвано і збереженно близько 5 ексабай нт ( 1 ексабайнт = 1018 байт) даних. 

А вже в 2011 році ті ж самі 5 ексабай нт були створенні менше ніж за 2 дня. Через 

декількна років за 10 хвилин, та темпи продовж нують рости. Garter та IDC (International 

Data Corporaнting) прогнознують, що до 2020 року загальн на кількіснть згенеронваних даних 

в світі буде складатни вже не ексабайнти, а 35-40 зетабайнт ( 1 зетабайнт = 1021 байт ). 

Варто врахува нти також, що при спробах впровад нження багато світовинх компанінй 

зіштовхннулись з традиці нйними проблемнами рис.1.5.  Нехваткна бюджету та 

кваліфінкованих кадрів, складно нсті інтергрнації системи та її монетизнції, та інше. 

 

 

Рисунок 1.5. Основні проблемни при впроваднженні проектінв Big Data 
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Персональні дані та їхня недотор нканість. Big Data збирає неймові нрну кількіснть 

інформанції, що стосуєтнься нашого приватнного життя, яку ми б воліли зберіга нти в 

таємницні. Тому резонно постає питання балансу між тим, чим ми готові ділитис ня, та 

тим, наскільнки комфортннішим може стати наше життя завдяки відкрит ності. Великі 

корпоранції можуть маніпул нювати цими даними роблячи нас певною мірою своїми 

заручнинками. Хорошим прикладном цього є науково н-фантастичний фільм "Сфера", в 

якому підніманються подібні питання.  

Безпека. Навіть якщо припуст нити, що Big Data буде викорис нтовуватися лише в 

шляхетнних цілях, немає ніякої гаранті нї, що персонанльні дані зможуть бути надійно 

захищенні від зловмис нників та хакерів.  

Дискримінація. Коли все відомо завдяки Big Data, окремі люди можуть 

обмежувнатися наприклнад в доступі до банківсньких кредитінв через можливу недостантню 

надійнінсть, або перепланчувати за медстранхування через можливонсті певних 

захворюнвань пов'язаних зі схильні нстю до генетичнних хвороб, або через несприянтливі 

умови проживанння в певних місцево нстях. Або навіть державн ні структунри та приватнні 

компанінї захочутнь обмежитни нас в доступі до певних сервісі нв та ресурсінв.  

Питання про зберіга нння великих обсягів інформанції пов'язане з необхід нністю 

організнації певних умов, тобто зі створен нням просторну і можливонстей.  

Що стосуєтнься швидкоснті, то вона пов'язана не стільки з уповіль нненням і 

гальмувнанням при викориснтанні застарінлих методів обробки, скільки з 

інтеракнтивністю: результ нат тим продукт нивніше, чим швидше відбува нється процес 

обробки інформанції. 

Проблема неструк нтурованості виходитнь з роздільнності джерел, їх формату і 

якості. Для успішнонго об'єднання і обробки Big Data потрібн на робота з їх підгото нвки, 

аналітинчні інструм ненти або системи. 

Великий вплив робить і межа «кількості» даних. Визначи нти обсяг досить 

складно, а виходячни з цього - проблемнатично прорахунвати, які потрібн ні фінансонві 

вкладенння і необхіднні технолонгії. Проте, для певних величин, наприкл над, терабайнт, на 

сьогодннішній день успішно застосо нвуються нові методи обробки, які постійн но 
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вдосконналюються. 

Відсутність загальнноприйнятих принцип нів роботи з Big Data - ще одна проблемна, 

яка ускладннюється вищезганданою неоднорнідністю потоків. Для вирішен ння цієї 

проблемни створююнться нові методи аналізу Big Data.  

Складнощі також викликанють підбір даних для аналізу і алгорит нм дій. На 

сьогодннішній день немає чіткого розумін ння того, які дані несуть цінну інформа нцію і 

вимагаюнть аналітинки Big Data, а які можна не брати до уваги. Також, на ринку 

недоста нтньо професіноналів, які впораютнься з глибиннним аналізонм, сформуюнть звіт про 

рішення задачі і, відпові ндно, принесунть прибутонк. 

Моральна сторона питання: чи відрізн няється збір даних без відома користунвача 

від грубого вторгненння в приватнне життя. Збір даних покращунє якість життя: 

наприклнад, безперенрвний збір даних в система нх Google і Faceboo нk допомагнає 

компаніням покращунвати свої сервіси в залежнонсті від потреб споживанчів.  

Системи цих сервісінв відзначнають кожен клік користунвача, його місце 

розташунвання і відвідунвані ресурси, всі повідом нлення і покупки. Це надає можливі нсть 

демонстнрації реклами, виходяч ни з поведіннки користунвача. Якщо користунвач не надавав 

своєї згоди на збір даних, тоді таких зручноснтей не буде.  

З цього випливанє наступнна проблемна: наскільнки безпечнно зберіганється 

інформанція? Наприкл над, відомоснті про потенці нйних покупці нв, історія їх покупок і 

переходнів на різні сайти може допомог нти вирішитни багато бізнес-завдань, але чи є 

платфорнма, якою користунються покупці, безпечн ною. На сьогодннішній день жодне 

сховище даних - навіть сервери військо нвих служб - не захищенні від атак хакерів в 

достатнній мірі. 

 

1.5  Принципни збору даних в Інтернент 

 

Технологи збору даних в соціаль нних мережах ґрунтую нться на методах краулін нга. 

Пошуковим роботом, або краулер (від слова to crawl - просувантися), називаєнтьс 

програмнний компоне ннт, який здійснюнє обхід веб-сторінок і занесенння інформанції про 

них в базу даних. Оскількни апріорі список всіх веб-сторінок не відомий, то пошук 
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посиланнь на нові сторінкни здійснюнється на вже завантанжених. Таким чином, краулін нга 

являє собою процес обходу веб-графа. Метою роботи краулер є збір даних про якомога 

більшій кількоснті «якісних» веб-сторінках. Залежно від розв'язуваної задачі термін 

«якісність» веб-сторінки може бути сформул ньований по-різному. 

Спочатку краулер ни виникли як елементни пошуков них систем, що збираютнь 

інформанцію про веб-сторінках для подальш ного індексунвання, що дозволянє здійснюнвати 

швидкий пошук у величез нних обсягах даних. Однак для будь-якого аналізу даних з 

Інтерненту необхіднно в першу чергу отримат ни ці самі дані, для чого викорис нтовуються 

краулер ни. Залежно від специфі нки розв'язуваної задачі конкретнні реалізанції краулер нів 

можуть відрізннятися один від одного, але при цьому вони мають схожу алгорит нмом 

роботи, наведенному на рисуноку 1.6. 

 

 

Рисунок 1.6. Узагальннений алгоритнм роботи краулер н 

 

Алгоритм роботи краулер може бути описани нй таким чином. па кожної ітераці нї 

роботи краулер дістає з черги один або безліч URL, для яких заванта нжуються дані з 

Інтернент. Зібрані дані зберіга нються в базу даних, а так само з них витягую нться прямі 

посиланння на інші сторінк ни. отриманні посиланння додаютьнся в чергу на заванта нження, 

яка їх сортує виходяч ни з їх пріорит нету. На цьому закінчунється поточна ітераці ня роботи 

краулер і починає нться наступнна. Крауле починає роботу з заданог но набір початко нвих 

URL і закінчунє роботу' при виконан нні деякого критеріню, наприкл над при досягненнні 

бази даних певного розміру. 
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Незважаючи на простий алгоритнм роботи, до краулер пред'являється безліч 

вимог, які ускладннюють як його архітекнтуру і реалізанцію, гак і часто вимагає 

викориснтання складнонго математничного апарату. 

Краулери можуть бути розділенні на два основни нх вила: краулер ни реальнонго часу, 

що дозволянють приступ нити до обробки інформа нції відразу після се збору, і batch-

краулери, що дозволя нють приступ нити до аналізу даних, тільки після збору досить 

великогно обсягу даних. Краулер ни реальнонго часу можуть бути викорис нтані при 

реалізанції систем монітор нингу за процесанми, що відбуванються в мережі, і швидкогно 

реагуванння на них. Вимога високої швидкос нті роботи з даними призвод нить до того, що 

краулер ни реальнонго часу працюют нь переважнно з оператинвною пам'яттю комп'ютера і 

дані оброблянються незалежнно один від одного. Ваtch-краулери здійснюнють однотипнні 

маніпулняції відразу над цілим масивом даних, а не обробля нють їх окремо. Цей тип 

архітекнтур дозволянє створювнати ефективнні системи для роботи з великим обсягом 

даних, але тим самим зменшує нться час доступу до нової інформа нції. Для роботи з 

великимни обсягамни даних даний тип краулер нів активно викориснтовує ефективнні 

алгоритнми роботи з жорсткинми дисками, і, оскількни жорсткі диски є одним з найбіль нш 

повільнних елементнів сучаснинх комп'ютерів, при реалізанції ваtch -краулерів 

викориснтовують тільки операці нї читаннян/сортування/об'єднання збереже нних на 

жорсткинх дисках даних. 

 

1.6  Аналіз вимоги які пред'являються до систем збору даних 

 

До основнинх вимог, що пред'являються до краулер на можна віднестни наступнні: 

1) Ввічливність. Потрібнно дотримунватися накладанються серверо нм правила, що 

регулююнть частоту зверненння і запитув нані ресурси. 

2) Розподінленість і Масштабнованість. Дня обробки великих обсягів даних 

потрібнно можливінсть функціоннування краулер на декільк нох машинах. При цьому 

потрібнно здатніснть збільшенння робочогно навантанження, шляхом додаванння нових 

машин або збільшенння пропуск нної здатноснті. 

3) Можливінсть розширенння. Потрібнно «легкість» додаванння або зміни 
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компоненнтів краулерна. Наприклнад, зміна алгоритнму впливає на роботу системи, 

підтримнка нового формату даних або мережевного протоконлу передачні даних. 

4) Стійкіснть. Система повинна стабіль нно оброблянти різного роду мережев ні 

помилки, що неминуч не виникаюнть при обміні даних з сервера нми. при зупинці роботи, 

краулер повинен підтримнувати відновлнення роботи з останнь ної точки. 

5) Продуктнивність. Робота з великимни обсягамни даних вимагає ефектив нного 

викориснтання всіх ресурсінв машини. 

6) Якість. Зібрана краулер база даних докумен нтів повинна задоволньняти вимогам 

клієнтінв системи. Наприклнад, при вирішен нні задач монітор нингу мережі, база даних 

повинна містити свіжі копії сторіно нк. 

Конкретні вимоги до системи залежат нь від специфінки розв'язуваної задачі. Однак 

при роботі з сайтами, можна виділит ни дві головні вимоги до всіх систем збору даних: 

ввічливність і стійкіснть. Сайти накладанють явні і неявні обмежен ння на число зверненнь 

до них. Більшіснть сайтів не рекомен ндують встановнлювати більше ніж одне з'єднання з 

ними, при цьому між двома послідо нвними з'єднаннями повинен бути витрима нний 

часовий інтерванл, достатнній для того щоб не створюв нати сайту 'проблем. Ці обмежен ння 

вимагаюнть ефективнного викориснтання доступн ного числа звернен нь до сайтів, щоб якість 

одержувнаної бази було якомога вище. 

Збір даних з мільярд нів сайтів вимагає реалізанції розподі нленої системи збору 

даних, при якій ресурси кожної окремої машини будуть викорис нтовуватися 

максиманльно ефектив нно і самі машини ефективнно обмінююнться даними один з другом. 

Однак якщо специфі нка розв'язуваної краулер завданн ня вимагає збору даних невелик ного 

обсягу з невеликного числа сайтів, то реалізанція розподінленої системи не є 

обов'язковою. 

 

1.7  Особливності збору даних з соціальнних мереж 

 

Збір даних з соціаль нних мереж має наступн ні особливності. 

Збір даних з невелик ної кількоснті сайтів. Збір даних з інтерне нту здійснюнється з 

мільярднів сторінонк, тоді як кількіснть соціальнних медіа налічує всього сотні сайтів. 
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Кожен з них є унікаль нним з точки зору наданих даних і способі нв їх отриманння. У 

підсумкну збір даних здійсню нється з невеликної кількоснті сайтів, що призвод нить до 

відсутнності вимоги ефективнної роботи з мережевним каналом. 

У той час як краулер для збору даних з інтерне нту повинен легко підтрим нувати 

100 одночаснних з'єднань і здійсню нвати збір даних до 600 Мб в секунду, збір даних з 

соціальнних медіа менш вимогли нвий до мережев ного каналу. Для цього існує дві 

причини: невеликна кількіснть сайтів соціальнних медіа та обмежен ння на завантанження 

даних. 

Динамічні сторінкни. Сторінкни сайтів соціальнних медіа є динамічнними, і 

змінюютнься в процесі переглянду в залежнонсті від дій користунвача. Складна динамічнна 

структунра HTML сторінонк, що містять масу скрипті нв, що визначанють наведенну 

інформанцію, ускладннює процес вилученння інформанції. Витяг інформанції з таких 

сторінонк вимагає акуратн ного і уважногно програмнування, що значно ускладн нює процес 

розробк ни програмнного забезпенчення. Верстка сторінонк змінюєтнься з часом, що 

призводнить в необхіднності переписнувати алгоритнми вилученння інформанції. 

Використання API. Соціальнні медіа надають Інтерфе нйси Програмнування 

додаткінв (API - Applicaнtion Programнming Interfaнce), для отриманння різної інформанції 

про сутностні мережі в зручном ну для обробки форматі. 

Використовуються різні протоко нли зверненння до API, часто унікальнні для 

кожного соціальнного медіа. Так само різнитьнся формат даних, що надають нся, серед 

найбільнш популяр нних форматінв можна виділитни JSON і XML. Для викорис нтання API 

може знадобинтися реєстранція додатки в системі і викорис нтання механізнмів 

аутенти нфікації в системі. Однак, незважа нючи на зазначе нні особливності API, їх 

викориснтання значно спрощує збір і подальш ний аналіз даних з соціальнних мереж. 

Обмеження на число запитів. Соціаль нні медіа обмежую нть число зверненнь до 

системи, не дозволянючи збирати великий обсяг інформанції. Наприклнад, на 

момент написан ння цього тексту, в соціаль нній мережі Faceboo нk квота методів API 

вимагаюнть аутентинфікації дорівнюнє трьом запитам в секунду. А для мережі 

мікроблногінгу Twitter, квота на ряд методів дорівню нє 180 запитам в 15 хвилин. 

оскількни популярнні соціальнні медіа містять мільйон ни користунвачів, то отриман ння 
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даних досить великогно обсягу для вирішенння ряду завдань важко. Тому викорис нтання 

доступн ною квоти має бути максиманльно ефективнним. 

Великий обсяг даних. Соціальнні медіа містять великий обсяг структунрованих і 

неструк нтурованих даних, які повинні ефектив нно зберігантися і оброблянтися. Приклад ном 

структунрованих даних можуть бути: ім'я та прізвищ не користунвачів, список улюбленних 

фільмівн/музики/фільмів, освіту користунвача, і т.д. До неструк нтурованих даних можуть 

бути віднесенні текстовні повідомнлення користунвачів, листуванння між собою. Обсяги 

даних чималі щоб зробити можливі нсть викориснтання реляційнних баз даних для їх 

зберіганння і обробки. Однак може бути органіч нно викориснтаний підхід, заснованний на 

концепцнії BigData обробки і зберіга нння даних, що полягає у викорис нтанні не 

реляційнних (NoSQL сховищ даних. 

Складний контекснт користунвача. Користунвачі або об'єкти в соціаль нних мереж; 

описуютнься безліччню різних даних: особистна інформанція про користунвачів, його 

інтересни, різні зв'язки з іншими об'єктами СМ, фотографії, музика, геодані. 

Повний набір даних описуют нь конкретнного користунвача називаєнться його 

контекснтом, в які входять до нього конкрет нні дані - атрибутнами. На відміну від збору 

даних з мережі інтерне нт, політикни обходу розгляд нають вага сторінкни незалежнно один 

від одного, в соціаль нних медіа необхіднно розгляднати контекснти користунвачів. При 

цьому деякі політикни обходу можуть вимагат ни одночаснного аналізу декількнох профілінв 

користунвачів. Так само повний контекс нт користунвача є «Багаторівневим» об'єктом, 

оскількни входять до нього атрибут ни так можуть формува нти ієрархінчну структунру. 

Наприклнад, користунвач має атрибут ном «Записи», які в свою чергу мають атрибутном 

«коментарі до запису». 

Ключовим моментонм є процес формува нння контекснту профілю користунвача. 

Оскількни різні атрибут ни користунвача витягуюнться з різних веб-сторінок, то виникає 

задача об'єднання цих «розрізнених» атрибутнів в єдиний контекснт користунвача. Це 

завданння ускладнняється великим обсягом даних, проте легко вирішує нться в рамках 

реляційнних баз даних. 

Політики обходу різнома ннітніші. Політикни обходу в соціаль нних медіа володіюнть 

великим розмаїтнтям, оскількни для своєї роботи оперуют нь з контекснтами користунвачів, 
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що містять безліч різних типів даних. деякі політик ни обходу можуть вибират ни 

наступнних для відвідунвання користунвачів на основі їхнього списку друзів, інші можуть 

оперува нти інтереснами користунвача. При цьому частини політик обходу для своєї 

роботи можуть вимагатнися дані, які для іншої політик ни обходу не є обов'язковими. У 

процесі розширенння функціоннальних можливонстей системи збору даних можуть 

з'являтися як нові типи атрибут нів користунвачів, так і нові політик ни обходу, що 

вимагаюнть для своєї роботи аналізу цих даних. Щоб розшире нння системи було 

порівнянно легке, необхід нно вміти щодо «легко» інтегрунвати ці атрибут ни в контекснт 

користунвача і політикни обходу. 

Жорсткі обмеженння на число можливи нх запитів до системи і щодо невелик не 

число соціальнних медіа не вимагає ефективнного і швидкогно викориснтання мережевного 

каналу. Однак для збору і обробки великог но обсягу різнорі ндних даних потрібн на 

реалізанція розподі нленої системи. Як мінімум потрібн но викориснтання 

 

1.8  Класифі нкація задач збору і обробки даних в соціаль нних мережахн 

 

Можна виділитни наступн ні завданння, для яких можуть бути викорис нтані краулерни: 

збір даних з мережі для подальш ного аналізу, монітор нинг інформанції та задача 

семпліюнвання предста нвлені на рисунку 1.7, завданння позначенні прямокунтниками, а 

рішення - восьмикнутниками. Завданння збору даних є найбіль нш загальнною з позначенних 

трьох завдань і полягає в тому, що необхід нно перебранти певні сторінкни і занести їх в 

базу даних. Можна виділитни різновинд цього завданн ня, а саме тематичнний збір даних - 

полягає в тому, що необхід нно зібрати дані релеван нтні певній темі. Це завданн ня може 

бути вирішенна двома принципново різними способа нми: шляхом переборну всіх даних 

(краулінга всіх даних і фільтра нція релеваннтних даних), або шляхом викорис нтання 

пошуковних систем. В якості пошуков них систем можуть бути викорис нтані системи як 

вбудованні в сайт 

Соціальної мережі, так і зовнішн ніх по відношеннню до нього. Кожен спосіб 

вирішенння володіє своїми переваг нами і недолікнами. Незважанючи на велику швидкіснть 

отриманння результнатів при викориснтанні пошуков них систем, повнота результ натів може 
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бути нижче, ніж при здійсне ннні крауліннга. Так само деякі теми пошуку можуть бути 

погано формалінзуються з точки зору мови запитів до пошуков ної системи, що фактичнно 

виключанє їх викорис нтання. Таким чином оптимал ньність викориснтання того чи іншого 

підходу так само залежитнь від конкретнної розв'язуваної задачі. 

 

 

Рисунок  1.7. Таксононмія завдань, що вирішую нться при зборі даних з мережі і 

способі нв їх рішеннян 

 

Завдання моніторнингу соціальнного медіа полягає в тому, що необхід нно 

максиманльно оператинвно отримувнати відомоснті про нові події, що сталися в сервісі. 

Наприклад, може виникнунти завданння моніторнингу інтерес ну до певної теми в 

мережі, і виявленння різко збільшенного числа повідомнлень на задану тематикну. Залежно 

від наданих соціальнних медіа API, дана задача так само може бути вирішен на двома 

принципново різними методамни: заванта нження нових подій і пошук нових подій в 

системі. Деякі соціальнні медіа, наприкл над Twitter, дозволя нють підписантися на потік 

всіх повідомнлень, що виникаю нть в сервісі. Аналізунючи цей потік в режимі реально нго 

часу, може бути здійсненно моніторнинг потрібнну тему. Інший підхід полягає в тому, що 

нові повідомнлення відшукунються в системі, для чого завантанжується інформанція про 

різні елемент ни системи і здійснюнється пошук в цій інформа нції нових подій, для чого 

новий стан елементна порівнюнється з його поперед ннім станом. Однак через квоти на 

завантанження даних, можуть бути оновлен ні відомоснті тільки про невелик не число 

елементнів системи, при цьому деякі з них можуть виявити нся незміннною. Тому постає 
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завданння моделювнання змін елементнів в мережі і найбільнш ефективнного викориснтання 

квот на завантанження. Різні математничні моделі можуть бути викорис нтані для 

передбанчення появи нових подій. 

Завдання семпліюнвання даних соціальнної мережі полягає в необхіднності 

отриманння вибірки володіє необхід нними властивностями. Наприклнад, для соціальнних 

мереж часто постає завданн ня отриманння вибірки вузлів, для якої розподі нл ступенінв 

вузлів збігаєтнься з розподінлом для все мережі. Так само постают нь завданння отриман ння 

вибірки, максиманльно покриванє мережа, або отриман ння вибірки з деякого 

топологнічного суспільнства. Для вирішенння описанинх задач можуть бути викорис нтані 

алгоритнми обходу графа, що дають володіюнть необхіднними якостямни вибірки. 

Відзначнимо, що для мереж, в яких присутн ній каталог всіх елементнів, наприклнад 

соціальнної мережі Facebooнk, завданння семпліюнвання можуть бути вирішен ні без 

викориснтання алгоритнмів обходу графів. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

2. АНАЛІЗ ПРОЦЕДУнР ЕФЕКТИВнНОГО ЗБОРУ ДАНИХ ОПЕРАТОнРОМ 

ЗВ`ЯЗКУ В СОЦІАЛЬнНИХ МЕРЕЖАХн 
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2.1  Адаптивнна процедунра збору даних 

 

Аналіз існуючи нх систем збору даних показав, що процеду нра збору даних і 

архітекнтура систем кожен раз адаптую нться під нові завданн ня. Однак можуть бути 

вирішенні завданння в соціальнних медіа мають великою різнома ннітністю, і 

предста нвляється досить складнинм адаптувнати процедунру збору даних під кожну нову 

задачу. Зміни в процедунрі збору даних в свою чергу будуть вимагат ни внесенння 

низькорнівневих змін в архітек нтуру системи. Внасліднок цього буде відсутн ній 

уніфіконваний підхід до збору даних з соціальнних медіа. 

Основні труднощні створенння гнучких і універс нальних процедунр збору даних 

полягає в тому, що нові політик ни обходу вимагатнимуть нових типів характе нристик 

об'єктів соціальнних медіа. Характенристики можуть бути досить різнома ннітними, 

наприклнад, число знайденних посиланнь, що вказуютнь на об'єкт, частота поновле нння 

об'єкта, добовий шаблон поведін нки об'єкта і «незвичайні» інтерес ни користунвача, 

приналенжність його до певної спільно нти і т.д. дані характе нристики визначанються на 

підставні ретроспнективних даних, вже наявних в загальн ній базі даних, і змінюют нься від 

ітерацінї до ітерацінї роботи алгоритнму. 

У системанх збору даних, які було розглян нуто мною, процес обчисленння 

характенристик вбудованний в загальн ний цикл роботи краулер. В таких процеду нрах 

збору даних для обчисленння нового типу характенристик буде необхід нно вносити зміни 

безпосенредньо в цикл роботи краулер. Це спричин нить досить низькорнівневі зміни в 

коді. В результ наті дані системи будуть мати досить низьким ни розширюнваністю і 

гнучкіснтю. 

Тому для створенння гнучких процедунр збору даних необхід нно розділинт процес 

обчисленння характенристик від самих політик обходу. обчисле нння всіх допоміжнних 

даних, необхід нних для роботи політик ни обходу, має бути відокренмлено від неї. Сама 

політикна обходу в цьому випадку реалізунє тільки алгоритнм створенння списків URL, а 

все пораховнані за даними характе нристики отримує від інших компоне ннт системи. 

Політикну обходу можна розгляд нати як свого роду «Клієнта», а систему збору даних - 
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службою надає клієнту все необхід нні дані. Для реалізанції описано нго підходу може бути 

ефективнно викориснтаний принцип AaaS. 

Моделі побудовни програм нного забезпенчення AaaS (Application as a Service н) [9], 

викориснтовуються в хмарних середовнищах і надають клієнту певні функціо ннальності, 

реалізонвані у вигляді обчислю нвальних пакетів об'єднаних в компози нтні додатки (КД). 

Одним з поширенних підходінв для подання КД є формалінзми потоків робіт (workflow) 

WF [9,10] який дозволя нє описати зв'язки між окремим ни операцінями у вигляді 

орієнтонваного графа. 

Композитний додаток створює нться за рахунок зв'язування існуючи нх програмнних 

пакетів в одне складне додаток, яке виповнюнється на розподінлених ресурсанх. 

Таким чином, обчисле нння різних характе нристик об'єктів СМ, необхід нних для 

роботи політик обходу може бути реалізо нвано за допомогною компози нтних додаткінв, що 

дозволинть значно підвищинти гнучкіснть системи. 

Для роботи політик обходу необхід нний аналіз великогно обсягу різноти нпних 

даних про об'єкти соціальнних медіа. Для створен ння єдиної системи, здатної працюванти 

з декількнома соціальнними медіа і вирішув нати різні завданння, може бути викориснтана 

концепцнія Big Data. Одним з принцип нів цієї концепц нії є обробка даних в тому місці, де 

вони зберіганються, що дозволянє значно знизити навантанження на мережевні канали при 

обміні даними між машинам ни. В рамках цієї концепц нії над даними зазвича нй 

виробля нються тільки найпроснтіші операцінї - послідонвне читання всіх даних, додаван ння 

даних в «кінець» файлу і сортува нння. 

Цих операцінй досить для створен ння batch-краулерів, в яких послідо нвно 

оброблянються досить великі обсяги даних. 

Жорсткі обмеженння, що накладанються СМ на завантанження даних, вимагаюнть 

ефективнного викориснтання доступнних квот. Ефективнність збору даних може бути 

підвищенна при одночас нному вирішеннні трьох завдань: фільтра нції даних, ефектив нному 

розподінл квот між об'єктами СМ, а так само при викориснтанні політикни обходу 

топологнії СМ, яка дозволинть отриматни вибірку релеваннтну завданнням збору даних. 

Фільтрація даних релеван нтних важливі нсть справ може бути реалізо нвана за 

допомогною методів тематичнного збору даних. Розподі нл квот між об'єктами 
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вирішуєнться тими ж методам ни, що і при монітор нингу соціальнних медіа. політик ни 

обходу топологнії СМ дозволянють отриматни репрезеннтативні вибірки з графів або ж 

вибірки володіюнть необхіднними тополог нічними властивностями. 

Іншим важливи нм вимога підвищенння ефективнності збору є адаптац нія процедунри 

збору під конкретнні дані. В силу гетерог ненності СМ локальнні характенристики в різних 

ділянканх можуть досить сильно відрізн нятися один від одного, тому в процесі збору 

даних необхіднно проводинти адаптацнію. 

Підсумовуючи все викладенні вище ідеї для збору даних з соціаль нних мережах 

пропонунється наступнна процедунра, предстанвлена на рис. 2.1. процедунра є адаптивнної, 

оскількни на кожній ітераці нї заново визначанються різні характе нристики, що впливаю нть 

на вибір об'єктів, для яких будуть заванта нжені дані. 

Обсяг даних досить великий, тому викорис нтовується концепцнія Big Data для їх 

зберіганння і обробки. Основни нми характенристиками, що впливаюнть на вибір об'єктів, є 

оцінки активнонстей користунвачів і топологнічні характе нристики. Однак внаслід нок 

великої різноманнітності можливинх політик обходу система передба нчає вбудовунвання 

композинтних додаткінв, які здійснюнють обчисленння різних додатконвих характе нристик 

об'єктів. Для підвищенння гнучкоснті і розширюнваності ця функціо ннальність 

вбудовунється в систему за допомог ною моделі хмарних обчисле ннь AaaS. Управлінння 

краулер здійснюнється на підставні рішення трьох завдань: фільтра нції даних 

(тематичного збору даних), розподі нлу квот доступу (Моніторинг об'єктів) та 

викориснтання найбільнш ефективнної для вирішув наних завдань політик ни обходу 

топологнії СМ (отримання репрезеннтативних вибірокн). На підставні вирішенння 

зазначенних завдань відбува нється визначенння наступн них об'єктів СМ, для яких на 

наступнній ітерацінї будуть заванта нжені дані. У наступн них розділанх описуютнься методи 

вирішенння трьох означенних завдань. 
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Рис. 2.1. Загальнна схема адаптивнної процедунри ефективнного збору  

даних в соціальнних мережах н 

 

2.2  Тематичнний збір даних в соціальнних медіа 

 

Тематичний збір даних ставить собі за мету збір даних про конкрет нну тематицні. 

Прикладнами тематич нних краулер нів можуть бути системи з пошуку домашні нх сторінонк 

вчених, людей з певними інтерес нами, а так же текстів присвячнених певної тематик ни. 

Контекснтом об'єкта мережі називаєнться вся доступнна про нього інформанція. При 

реалізанції тематичнного збору даних визнача нється релеваннтність контекснту об'єкта 

мережі опису тематик ни. Фактичнно здійснюнється збір даних про об'єкті (його 

контекснту) і подальш не визначенння релеваннтності контекснту опису теми. Для 

здійсненння тематичнного збору даних необхід нно визначинти наступн ні компоненнти: 

- контекснт об'єкта соціальнного медіа (елемента мережі); 

- опис тематикни; 

- визначенння релеваннтності елементна мережі опису тематикни. 

Основна гіпотезну, що лежить в основі тематичнного збору даних полягає в тому, 

що користунвачі, зацікавнлені в однаковній темі, утворююнть неявні топологнічні спільнонти 

в соціальнних медіа. Між цими користунвачами багато зв'язків один з одним і маю 

зв'язків з іншими користунвачами. З цієї гіпотезни можна зробити висново нк: при 

виявленнні об'єкта в СМ, який зацікав нлений в певної теми, ймовірн ність знайти серед 
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його друзів так само зацікавнлених в даній темі, підвищунється. Таким чином, алгоритнм 

тематичнного обходу мережі вигляданє наступн ним чином. 

1) Аналіз контекс нту елементном та мережі. Перевірнка релеваннтності його опису 

тематикни. 

2) Якщо контекснт елементна сіли релеваннтний заданій темі, то пріоритнет його 

«друзів» підвищунється. 

3) Якщо контекснт не віднесенно до певної теми, то продовж нити роботу. 

Наведений в розділі 3 аналіз даних декільк нох соціальнних медіа, для спільно нт 

дійсно вдастьсня виділитни «теми», яка згрупув нала користунвачів до спільнонти. За 

зворотнне не завжди може бути правиль нно: деякі теми не групуют нь навколо себе 

користунвачів в топологнічні спільнонти. Тому для таких тем описани нй алгоритнм обходу 

не підходинть і фактичнно повинен бути здійсне нний повний перебір даних. Апріорі 

зробити припуще нння про ефективнність запропоннованого методу не є можливи нм. 

Контекст елементнів сети. Елементни мережі описуют нься своїми атрибут нами, і ці 

дані формуютнь контекснт елементна. У разі роботи з соціальнними мережамни, де 

аналізунються елементнами є користунвачами мережі, атрибут нами користунвачів є: стать, 

вік, освіта, інтересни, групи в яких варто користу нвач, створенні користунвачем записи. 

При роботі з іншими типами СМ контекс нт об'єктів зазвичанй не такий багатий. 

В якості контекснту об'єкта так само можуть виступа нти провіднні на нього 

посиланння і супровонджуваний їх текст [11]. Даний тип інформа нції є не менш 

важливинм, ніж самі атрибут ни об'єкта, і довідко нва інформа нція викориснтовується в 

багатьонх системанх, наприкл над в пошуков них системанх [12]. Посилан ння на об'єкт 

зазвичанй супровонджує деякий тест - текст посиланння (anchor - анкор, якір), парагранф в 

якому вона зустрічнається або навіть вся сторінк на. Залежно від характенру теми, для якої 

здійснюнється тематичнний збір, опис посиланння може бути ефективнно викорис нтано для 

визначенння релеваннтності об'єкта. 

У описуванної системі викориснтовувалися обидва підходи: аналізунвалися як 

атрибутни самого об'єкта, так і опис посилан нь ведучих на об'єкт. Наприклнад, при 

пошуку користунвачів, які пишуть тексти на тему наркоку нльтури, викориснтовувався 

гібриднний підхід, при якому одночас нно при аналізі тексту визнача нлася його 
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релеваннтність темі, а так само проводи нвся пошук посилан нь, що вказуютнь на інших 

користунвачів. Користунвачі, згадані в записах стосуют нься теми зв’язку, отримув нали 

трохи більший пріоритнет, і тому збір даних про них відбува нвся трохи швидше. 

Опис теми збору даних. Для опису тим викориснтовується підхід, заснованний на 

словникнах ключовинх слів і фраз, так само можуть бути викорис нтані онтологнії. Експерт 

предметнної області складає список ключови нх слів - найбільнш відомі і однознанчні 

терміни, які чітко визнача нють тематикну тексту, а також різні багатоз нначні жаргонінзми. 

Однак при складаннні опису теми виникає ряд складно нщів: морфемнного різнома нніття і 

семантинчна неоднознначність. 

Для складанння словникна ключовинх слів, який би повно описува нв предметнну 

область, необхіднно привестни всі можливі словофонрми ключовинх слів, що найчастніше 

неможлинво в силу великогно морфемнного різноманніття. Щоб зменшитни труднощні в 

складаннні словникнів були викориснтані «патерни» слів, що дозволя нють вказуванти тільки 

одну словофонрму для одного ключово нго слова. Були виділенні наступнні патерни слів, 

які показанні на прикладні складанння словникна різних термінінв наркокунльтури: 

1) Точна (конкретна) форма слова - наприклнад, патерн «конект». 

2) Префікс слова - фіксуєтнься тільки початок слова, суфікси і закінче нння можуть 

бути будь-якими. Наприклнад, патерн: "зв’язку *", під який потрапл няють «мобільний», 

«тариф». 

3) Суфікс слова - фіксуєтнься закінченння слова, пристав нки можуть бути будь-

якими. Наприклнад, патерн "*розмовляти", під який потрапл няють: «передача 

інформанції», «тариф». 

4) Задана серединна слова - і приставнки, і суфікси можуть варіюванти. наприклнад, 

патерн «*відновив зв’язок *». 

5) стемінг слова [13] - за допомогною різних евристи нк, специфі нчних для кожного 

мови, від слова відкиданються закінченння і суфікси, і виходит нь словофонрма, близька за 

своєю структунрою до об'єднання пристав нки і кореня слова. Дані евристи нки не завжди 

мають високу точніст нь, але володіюнть швидкоднією, що в даному випадку є критичн ним 

параметнром. існують різні набори евристи нк для кожної мови, нами було реалізонвано 

сімейстнво евристинк, званих Стеммер Портера. 
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Іншою проблемною при складаннні описі теми є семанти нчна неоднознначність 

викориснтовуваних ключовинх слів. Ключові слова, які віднося нться до різним 

семантинчним темам, знижуют нь точністнь збору даних - зібрана база буде містити дані 

відразу з кількох тем. усунути семанти нчну неоднознначність можна за допомог ною 

викориснтання онтологній. багато досліджнень показални, що викориснтання онтологній 

може підвищинти точністнь класифінкації докумен нтів [14]. 

Онтологія складаєнться зі словникна ключовинх слів, що описуют нь предметнну 

область, а так же логічни нх взаєминни між ними. Описуют нь предметнні області онтологнії 

часто мають ієрархінчну структунру, де найпроснтіші поняття об'єднуються в більш 

великі концепцнії. Дані взаєминни між поняттянми дозволянють автоматнично 

сформулнювати правила освіти «фраз», які можуть усунути семанти нчну 

неоднознначність і підвищинти точністнь класифінкації текстів. 

Помстимося, що спосіб опису теми дуже сильно залежитнь від самої теми: для 

якихось понять може бути досить словник на ключовинх слів, тоді як для семанти нчно 

багатознначних тим має сенс викориснтовувати онтологнії. побудов на і пристрінй онтологнії 

так само залежит нь від самої теми. 

Описи тим зазвичанй містять велику кількіснть ключовинх слів і фраз, при цьому 

необхіднно в режимі реально нго часу визначанти їх наявніснть в текстах. Ця інформа нція 

викориснтовується для подальш ного підрахуннку релеваннтності тексту до опису теми. 

Тому до алгоритнмів пошуку слів і фраз в тексті висуваю нться жорсткі вимоги на 

швидкіснть роботи.  

Визначення релеваннтності опису теми. Для визначенння релеван нтності 

контекснту об'єкта опису теми можуть бути викорис нтані різні методи інформанційного 

пошуку або машинно нго навчанння, а так само методи аналізу природн них мов. Залежно 

від наявноснті навчальнної колекцінї, методи можуть бути заснова нні як на «навчанні з 

учителенм», і «навчанні без вчителя ». 

У даній системі були викорис нтані методи ранжирунвання, заснованні на навчаннні 

без учителя, оскільк ни в більшоснті вирішув наних завдань була відсутння навчальнна 

вибірка. Для визначенння релеваннтності викориснтовувалися зважува нння термінінв і 

модель векторнного просторну [15]. Контекснт користунвача і опис теми користунвача 
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предста нвляються у вигляді векторінв єдиного об'єднаного багатов нимірного простор ну. 

Кожна розмірнність цього простор ну відповіндає одному з слів або терміні нв, які 

зустріч наються в описі теми і контекснті користунвача. 

Була викориснтана як булева модель зважуванння, при якій всі компоне ннти 

векторінв описуютнь контекснт користунвача і тему мають значенн ня нуль або один. Так ж 

були викориснтані і функції зважува нння, заснованні на викориснтанні статистничних даних 

про народженння слова в усій колекці нї докуменнтів.  

Пошук користунвачів зацікавнлених в темі «Роумінг». Даною системоню було 

здійсненно тематичнний краулін нга - був здійсненний пошук користунвачів які мають 

тексти, присвячнені темі викориснтання різних засобів зв’язку та програм нного 

забезпенчення  які надають можливонсті здійснюнвати дзвінки за кордон. Експерт ном з 

Кївськонго інформанційно-аналітичного центру була складен на онтологнія, яка містить 

різні аспекти. Даний контент містить 368 офіційн них і «сленгових» виразів, які поділен ні 

на 12 груп, в залежнонсті від семантинчного значенння. 

Були виділенні наступн ні групи: роумінг, Viber, Skype, Faceboo нk, мобільнний 

зв’язок, роумінг, сленгов ні слова приготунвання, загальнні слова. 

Дані групи так само формува нли більші концепцнії і поняття. На підстав ні 

семантинчних груп слів були запропо нновані наступнні правила формува нння фраз: 

«Дзвінок» + «спосіб зв’язку», «використання техноло нгії» + «нкраїна», «Назва 

програмни» + «якість зв’язку», «напрямок зв’язку» + «синонім». Разом з набором 

вручну заданих фраз, даний словник включай 8359 фраз, які складал нися з двох або 

трьох слів. 

Так само слова були поділен ні на три групи в залежно нсті від ступеня їх 

приналенжності до теми зв’язку. Була проведе нна дана класифі нкація, оскількни сленговні 

слова часто вживают нься і в інших значенн нях, що не відносянться до теми зв'язку. 

Кожній групі слів експерт ном був признач нений певне політич нне значенння. 

Побудованим на основі онтолог нії фразам був признач нений більш високу вагу, 

ніж сума ваг входять до неї слів. Це відпові ндає інтуїцінї, що зустріннута в тексті фраза є 

більш сильним сигнало нм приналенжності тексту темі спілкув нання у роумінг ну. Ваги груп 

слів і розбиттня слів на групи кілька разів перегля ндалися експертном, щоб збільшинти 



43 

 

точністнь методу класифінкації. Для цього аналізунвалися частоти появи слів і фраз в 

колекцінї, а так само проводинвся ручний аналіз текстів. 

Релевантність текстів даного опису обчислю нвалася як сума ваг всіх знайден них в 

тексті слів і фраз. В якості докумен нтів відносянться до теми зв’язку було вибрано 20% 

самих релеваннтних докумен нтів. У число упізнанних докуменнтів потрапинли докумен нти, 

що містять або одну фразу, або три ключови нх слова. На рисунку 2.2 для кожної групи 

слів з онтолог нії предста нвлено кількіснть містять їх докуменнтів.  

 

Рисунок 2.2. Кількіснть знайденних блогів для кожної групи слів 

 

2.3 Моніторнинг соціальнних медіа 

 

Однією з важливинх задач при аналізі соціальнних мереж є завданння моніторнингу. 

У загальнному випадку, завданння моніторнингу полягає в безперенрвному спостернеженні і 

реєстранції параметнрів об'єктів. Системантичний збір і обробка інформа нції можуть бути 

викориснтані для поліпшенння процесу прийнятнтя рішень, і здійсненння організнаційних 

функцій, таких як: 

1. виявленння знаходя нться в критичнному стані об'єктів, для яких надалі може бути 

виробленний курс подальшних дій 

2. забезпенчення зворотнного зв'язку з об'єктами спостернеження 

3. встановнлення відповіндності правиланм і контракнтним зобов'язанням 
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Моніторинг СМ полягає в безпере нрвному зборі та аналізі інформанції про що 

відбуванються в них події. Залежно від типу соціаль нного медіа та присутн ньої в ній 

інформанції можна виділитни різні типи подій. так для соціаль нних мереж подіями є: 

«користувач написав повідом нлення», «Користувач А додав в друзі користунвача В». У 

соціальнних міді можуть збирати нся дані про будь-яких видах активнонстей користунвачів. 

Зібрана інформанція може бути викориснтана для аналізу поточно нго стану процесі нв, що 

відбуванються в СМ. 

Моніторинг може допомогнти при вирішен нні цілого ряду практичнних завдань, 

розв'язуваних в соціальнних медіа. Відстежнення інтересну до заданих подій або тем, 

пошук нових подій, що відбува нються в системі, аналіз поширен ння інформанції для 

мережі або аналіз змін в тополог нічної структунрі мережі - це все завданння які важливі як 

рішення бізнес завдань, так і для завдань науки. У всіх зазначе нних задачах важливо 

швидке виявленння нових подій, що відбува нються в мережі, що дозволя нє своєчаснно 

провестни аналіз даних і, при необхід нності, виробитни курс подальшних дій. 

Виявлення нових подій відбува нється шляхом завантанження даних про елементни 

мережі і порівнянння нових даних зі старою версією. Однак великі обсяги даних і 

жорсткі обмеженння на їх завантанження не дозволянють здійснинти цю процедунру для 

всіх елементнів мережі. Тому доступн ні квоти для отриман ння даних повинні 

викориснтовуватися ефективнно, що дозволинть аналізунвати більшу кількіс нть елементнів 

мережі. 

Одночасно з ефектив нним розподінлом квот, необхіднно оптимізнувати швидкіснть 

виявленння нових подій в системі. Набір алгорит нмів вирішалньних позначенні завданння 

називаюнться політик нами моніторнингу. 

Завдання моніторнингу соціальнних мереж визначанється наступн ним чином. Нехай 

деяка соціальнна мережа - дозволянє завантанжувати дані для М елементнів за  деяку 

одиницю часу. Не гаючи спільно нсті можна вважати, що одиниця часу дорівню нє одним 

діб. Якщо необхіднно здійснюнвати моніторнинг для заданих N елементнів мережі, то для 

кожного з них необхід нно отримув нати дані про нові повідом нлення якомога швидше. 

Різні способи формалі нзації слів «як можна швидше» будуть обговор нюватися нижче. Це 

завданння зазвичанй вирішує нться розбиттня на дві підзада нчі: визначенння добової квоти т1 
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для кожного з N елементнів і визначе нння часу доби, в які необхіднно здійснинти 

зверненння до елементну 'мережі, щоб виявити нові події як можна швидше. 

Наївна реалізанція стратегній монітор нингу рівномінрно розподінляє доступн ну квоту 

М між усіма N елементнами і робить звернен ння до кожного з них через рівні проміжкни 

часу. Однак така стратегнія не враховунє ряд важливинх особлив ностей даних соціаль нних 

медіа: різна частота оновлен ння елементнів і наявніснть ефекту часу доби. Ефективнні 

політикни моніторнингу повинні враховунвати ці ефекти для оптиміз нації розподінлу квот 

між елементнами і найбіль нш швидкогно виявленння нових подій для кожного елементна. 

 

Рисунок  2.3. Гістограма частот поновлення блогів в мережі Facebook 

 

У соціальнних мережах різні елемент ни оновлююнться з різною частотоню, яка може 

варіювантися в межах декількнох порядкі нв. Так в Facebooнk присутнні блоги, які в 

середньному оновлююнться щодня, так і блоги оновлюю нться раз на місяць. Ефективнний 

розподінл квот між цими елементнами має враховунвати цей ефект і для рідко 

оновлююнться елементнів виділятни меншу квоту. На рисунку 2.3 предста нвлена 

гістограма частот поновленння блогів в мережі Facebooнk. Ефект часу доби полягає в 

різній інтенси нвності появи нових подій в різний час доби. Найбіль нш яскраво помітна 

різниця в інтенси нвності появи нових подій вдень і вночі. Хоча як показав аналіз, в СМ 

присутн ній елементни, для яких характенрна скоріше нічна активні нсть, ніж денна. Аналіз 

так само показав, що для елементнів мережі характенрний «шаблон поведін нки», що 

описує в який час доби цей елемент мережі оновлює нться найбіль нш ймовірнно, і який 
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досить повільнно змінюєтнься в часі. На рис.2.4 предстанвлена залежність появи нових 

подій в залежнонсті від часу тижні. Видно яскраво виражен ний ефект дня тижня і часу 

доби. Графік побудов наний на основі аналізу даних з Facebooнk де під подією мається на 

увазі появу нового запису в блозі. 

 

Рисунок  2.4. Число записів в блогах в залежно нсті від часу тижні. побудовнано на 

основі даних Facebooнk 

 

Деякі соціальнні медіа, дозволянють отриматни«живий» потік нових подій що 

відбуванються в системі. Наприклнад, на момент написан ння цієї роботи, Twitter дозволя нє 

спеціалньне API, що дозволянє встановнити http з'єднання з встанов нленим прапоронм 

keepaliнve і отримув нати список всіх записів, які створюю нться в системі в режимі 

реальнонго часу. У таких мережах задача монітор нингу спрощує нться і зводитьнся в 

простій завантанженні все нових подій. Однак далеко не всі соціаль нні міді надають таку 

можливінсть, або надають таку можливі нсть тільки для певного типу даних. Незважанючи 

на те, що Twitter дозволя нє отримувнати в режимі реальнонго часу список всіх нових 

повідомнлень, що створююнться в системі, він не дозволя нє в такому ж режимі 

відсліднковувати зміни в структунрі мережі - хто з користунвачів на кого підписанний. 

Тому при вирішеннні задач моніторнингу структунри мережі, як і раніше встає 

завданння реалізанції ефективнних політик монітор нингу. 

Існує кілька метрик для математничної формалінзації критеріню виявленння нових 

подій «якомога швидше», які викорис нтовуються в різних типах краулер нів. При зборі 
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даних з мережі інтерне нт найбільнш важливі метрики оцінки якості зібрано нї бази даних є 

метрики свіжостні і віку, детальн ний аналіз яких наведен но в статтях [16] і [17]. Головни нм 

завданнням моніторнингу соціальнних медіа є швидке виявлен ння нових подій, тому нами 

була викориснтана функція оцінки якості політик ни моніторнингу, яка називає нться 

затримкна (delay). Функція затримкни показує кількіс нть часу з моменту появи події в 

мережі до моменту його виявленння. Якщо елемент мережі Е створив нові події в 

моменти t1, t2, … tn, - і система моніторнингу зробила звернен ння до цього елементну в 

моменти часу a1, a2, … an ,  то функція затримкни для індивід нуального подій ti , 

визначанється як: 

 

 

 

Де aj  мінімалньний час зверненння блогу, для якого виконан но ,. На підставні 

значенння затримкни, обчисленною для індивіднуального події, обчислюнється затримк на для 

елементна мережі і для всіх елементнів мережі, для яких проводи нться моніторнинг. 

Функція затримкни для елементна мережі Е буде дорівнюнє сумі затримонк для всіх його 

подій: 

 

 

 

Аналогічно визначанється функція затримкни і для безлічі елементнів мережі. 

Різні елементни мережі можуть мати різні пріорит нети, пораховнані виходячни з будь 

то інших критерінїв. Тому значенння затримкни для безлічі елементнів мережі враховунє і 

пріоритнети wi: 

 

 

 

На підставні цієї метрики порівню нються політикни моніторнингу. Кожна політикна 

моніторнингу обчислюнє часи зверненння до вузлів мережі, на підстав ні яких 
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обчислюнється значенння функції затримкни. Політикна моніторнингу з мінімал ньним 

значеннням функції затримкни вважаєтнься найбіль нш оптималньною для вирішенння 

завдань моніторнингу соціальнних медіа. Відзначнимо, що для обчисленння функції 

затримкни, крім часу зверненння до вузла, так само необхіднно знати час появи події. 

Для більшоснті типів подій операто нр соціальнного медіа надає інформа нцію про час 

його скоєння, проте для ряду події така інформа нція відсутн ня. В цьому випадку 

викориснтовують інші метрики оцінки якості політик монітор нингу, такі як свіжістнь, для 

обчисленння яких можна обійтисня без знання точного часу здійсне нння події [18]. 

Для побудовни ефективнних політик монітор нингу можуть бути викорис нтані 

математничні моделі, які описуют нь появу нових подій в соціаль нних медіа. 

Події мають випадко нву природу, оскільк ни заздаленгідь невідомно час, коли воно 

відбуденться. Тому викориснтовуються імовірн нісні математничні моделі, які оцінюют нь 

ймовірнність появи нового події в той чи інший проміжо нк часу. 

Для визначенння оптималньних значень параметнрів моделі, вона «навчається» на 

підставні історії поновле нння елементнів мережі. Оптималньні значенння параметнрів моделі, 

підлаштновують її під навчаль нну множину таким чином, щоб модель на них 

пророкунвала появу нових подій найбіль нш точно. Таким чином, процес створен ння 

моделі відносинться до методів машиннонго навчанння з учителенм. 

На підставні моделі, яка описує появу нових подій, створює нться політикна 

моніторнингу, яка за умови справед нливості моделі, визнача нє квоти елементнів і час 

зверненння до них таким чином, щоб мініміз нувати очікуванне значенн ня функції 

затримкни. Оскількни події мають випадко нвий характенр, то оптимізнуються саме 

очікуванні значенння. 

Численні досліджнення показални, що зміна різних об'єктів в Інтерне нті, наприклнад 

сайтів, може бути описано за допомог ною пуассон новским розподінлу. Свідченнням цього 

може бути той факт, що часо нві інтерванли між двома послідо нвними подіями має 

експоненнціальне розподі нл. Хоча гграктінческіе досліджнення показални, що часонві 

інтерванли між двома послідо нвними змінами сторіно нк і не точно повторюнють 

експоненнціальне розподінл, воно може бути викориснтано. Крім експоненнціального 

розподінлу так само може бути викориснтано гамма розподі нл, чиїм окремим випадко нм є 
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перший розподінл. Більшіснть методів може бути викорис нтано без змін і для гамма 

розподінлу [18]. Крім опису сайтів в інтерне нті Пуасонінвский розподінл так само 

підходинть і для опису інших елемент нів: новиннинх сайтів, окремих сторінонк, даних з 

соціальнних медіа. 

Було проаналнізовано частота оновлен ння блогів в Facebooнk, а саме чи мають 

часонві інтерванли між появою двох подій експоне ннціальний розподі нл. У разі істиннонсті 

цього твердженння, для опису зміни блогів може бути викориснтана пуассонновским 

модель. Функція щільнос нті експоненнціального розподі нлу з параметнром λ має 

наступнний вигляд: 

 

 

 

 де  тривалінсть часонвого інтерванлу. Тоді ймовірн ність спостернігати до подій на 

часонвому інтерванлі т має пуассонновским розподінл: 

 

 

 

Якщо побудувнати графік функції щільнос нті експоненнціального розподі нлу (так 

само як і функцію експоне ннціального розподінлу) на логарифнмічних осях, то він 

повинен мати форму прямої. Для аналізу було вибрано 100000 випадко нвих блогів з 

українснького сегментна Facebooнk, для кожного блогу було отриман но 25 останнінх 

записів. 

Гістограма часонвих інтерванлів між записамни для всіх блогів предста нвлена на 

рисунку  2.5, з якого видно, що розподі нл відміннно від експоненнціального, оскількни 

форма лінії гістогр нами відміннна від прямої лінії. Графік має дуже великим хвостом, 

який ми не відкиданємо, залишаюнчи тільки значенн ня часо нві інтерванли, з частотоню появи 

більше 10
-3

. 

З рисунку 2.5 випливанє досить очевиднне, але важливинй висновонк, а саме, що 

зміна всіх блогів нс може бути описано за допомог ною єдиного експоне ннціального 
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розподінлу. Кожен блог повинен бути описани нй за допомогною своєї власною моделлю, 

яка має індивіднуальні параметнри. Так само було протест новано, підпоряндковується 

зміна кожного індивід нуального блогу експоненнціального розподінлу. Для кожного 

блогу, аналізунючи його останні 25 записів, було обчисле нно кількіснть секунд між 

появою двох послідо нвних записів - часонві інтерванли. В результ наті кожен блог 

описуванвся 24 значенннями часонвих інтерванлів, для яких було перевір нено чи мають 

вони експоненнціальне розподі нл. Був викориснтаний рівномінрно найбільнш потужнинй 

критерінй для перевір нки експоненнціального розподінлу [19], який показав що з 95% воно 

не експоненнціальне. 

 

 

Рисунок 2.5. Гістогрнама часонвих інтерванлів між появою двох записів у всіх 

блогах Facebooнk 

 

Статистичний тест показав, що в разі вимірюв нання в секунданх часонвих інтерванлів 

між повідомнленнями, зміни блогів не підкоря нються експоненнціальним розподінлу. 

Однак якщо вимірюв нати часові інтерва нли в цілому кількос нті днів, то для багатьо нх 

блогів розподінл буде експоне ннтним. Це є наслідкном того, що на різних дозвола нх один і 

той же процес може описува нтися різними законамни. 

Дослідження показални, що середня кількіс нть повідомнлень  створювнаних в блозі 

Е (за один день, не сильно варіюєт нься день у день. Воно змінюєт нься в часі досить 

повільнно і може бути підрахо нвано на підставні історії останньної активнонсті 
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користунвачів. Для новиннинх сайтів, які дуже інтенси нвно оновлююнться, досить історії 

за останні два тижні. Середня кількіснть повідомнлень створювнаних в блозі  будемо так 

само називатни інтенсинвністю оновленння. 

Завдяки тому, що інтенси нвність оновленння не сильно змінюєтнься день у день, 

для опису змін блогу може бути викорис нтаний одноріднний Пуассоннівський процес. 

Пуассоннівський процес є безпере нрвним процесо нм, підрахонвують кількіснть подій, що 

відбули нся за певний інтерванл часу, і який має властивності відсутнності пам'яті, і 

незалежнності від моменту часу. 

Пуасонівский процес так само моделює час появи наступн ної події, вірніше його 

ймовірнність. Одноріднний Пуасонінвський процес викориснтовує припуще нння, що нові 

події виникаюнть з інтенсинвністю Я в будь-який момент часу. В однорід нному 

Пуасонівському процесі часо нві інтерванли між двома подіями мають 

експоненнціальне розподінл описуєтнься формуло ню (2.4), а ймовірн ність спостернігати до 

подій протягонм  часонвого  інтерванлу  т має пуассонновским розподі нл (2.5). Дана модель 

підходинть не тільки для опису появи нових повідом нлень в блогах, але і для довільн них 

типів подій, що відбува нються в мережі, однак для спрощен ння викладу в тексті буде 

викориснтаний приклад з новими повідомнленнями в блогах. 

Для моделі одноріднного пуассонновским процесу може бути показан но, що 

мінімум функції затримкни виконує нться, коли загальнна квота розподінлена між 

елементнами мережі пропорц нійно кореню квадратнному з їх інтенсинвності оновленння  

 

 

 

де , - пріоритнет елементна мережі , - отримуєнться елементном щоденна 

квота, а коефіцінєнт до - нормуванльний коефіцінєнт, для якого виконанно рівністнь: 
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де М - загальнна добова квота на завантанження, яка повинна бути розподі нлена між 

N елементнами мережі. 

У загальнному випадку щоденна квота, порахов нана за формуло ню (2.6), є дробово нї 

величинною і число звернен нь, які відбува нються до елементнів мережі за день, одно . 

Дрібна частина квоти  акумулюнється і як тільки вона стає більше одиниці, до 

елементну мережі відбува нється на одне звернен ння більше. Таким чином, елементни 

мережі зі значеннням щоденнонї квоти  < 1 так само будуть оброблянтися. 

Інтенсивність оновленння елементна мережі вираховнується на підставні недавньної 

історії активнонсті. Якщо нові події відбули нся в елементні мережі за часів . Для 

них обчислюнється часонві інтерванли між подіями . , де . На 

підставні часонвих інтерванлів вираховнується інтенсинвність оновленння блогу , як 

величинна оберненна до середньного значенння часонвого інтерва нлу: 

 

 

 

Однак аналіз даних показав, що в соціаль нних медіа присутн ні як аномальнно великі 

часонві інтерванли між записамни, так і аномаль нно маленькні. Великі інтерванли, довгою в 

кілька місяців або років, можуть бути наслідк ном того що користунвач закинув свій блог, 

а потім вирішив до нього поверну нтися. аномальнно малі часонві інтерванли, довгою в долі 

секунд або кілька секунди, можуть бути свідчен нням того, що даний користунвач 

викориснтовує спеціалньні програмнні засоби для ведення свого блогу. Найчаст ніше такі 

блоги є «ботами» - ведутьсня не людьми, а програмнами, і основно ню метою яких є 

поширенння реклами в мережі. Подібні дані є шумовим ни викидамни. 

Оскільки оцінюванння інтенсинвності зміни  є ключовинм для створенння 

ефективнних моделей, що описуют нь появу нових подій в елемент нах мережі, то 

необхіднно фільтрунвати шумові викиди. Для зменшен ння ролі шумових викидів, вони 

можуть бути ідентиф ніковані та вилученні під час підрахуннку парамет нра . Також  

параметнр може бути вирахув наний на основі медіанн ного значенння часонвих інтерва нлів, 

яке менш схильне до шумових викидів. 
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Рисунок  2.6. Розподінл інтенсинвностей поновленння блогів. Враховунються блоги зі 

значенням медіани від одного до 30 днів 

 

На рисунках 2.6 і 2.7 приведенні гістогрнами інтенсинвностей оновленнь блогів , 

пораховнаних через медіанн не значенння часонвих інтерванлів, а не через середнє 

арифметничне. На рисунку 2.7 видно велике число користунвачів, які писали 

повідомнлення з інтерванлом менше 1 години. Ручний аналіз цих користу нвачів показав, 

що вони публікунвали записи з інтерванлом в декільк на секунд, що дозволя нє припуст нити, 

що вони є роботамни (ботами). 

 

 

Рисунок 2.7. Розподінл інтенсинвностей поновленння блогів. Враховунються блоги зі 

значенням медіани до одного дня 

 

Описаний в цьому розділі підхід передба нчає, що всі дні в тижні і в році є 

одноріднними, з точки зору інтенси нвності появи нових подій. Однак для більшої 
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частини даних з соціальнних медіа, присутнній ефект «дня тижня», при якому 

інтенсинвність появи подій залежит нь від дня тижня. Цей ефект не є таким яскрави нм як 

ефект часу доби, тому в викладі цієї глави він не врахову нється. Однак описуванні 

методи можуть бути легко адаптовнані і для обліку цього ефекту. 

Так само для більшоснті даних властивний ефект пори року, однак він 

спостер нігається тільки при розгляд ні великих часонвих інтерванлів. Оскількни оцінка 

інтенсинвності оновленння елементнів мережі Л, проводи нться за останньною історії 

активнонсті елементна, невеликної тривало нсті, то цей параметнр буде автомат нично 

враховунвати особлив ності поточнонї пори року. 

Точний час звернен ння для кожного елементна мережі передбанчається на підставні 

добової квоти mi. Ми не знає точного часу, коли з'являться нові події, тому, знову, для 

створенння ефективнної політикни моніторнингу ми мінімізнує очікуванне значенння функції 

затримкни. Як і в разі визначе нння добових квот для кожного блогу ми буде 

викориснтовувати математничну модель, що описує появу нових подій протяго нм усього 

дня. Як було відзнач нено, в соціальнних медіа присутн ній сильний ефект часу доби, що 

полягає в тому, що днем з'являється значно більше нових подій, ніж вночі. Щоб 

врахуванти цей ефект викориснтовується періодинчна неоднорнідна пуассонновским 

модель, яка викорис нтовує добовий шаблон поведін нки елементна мережі. Відповіндно до 

цієї моделі ймовірн ність спостернігати до подій на часовом ну інтерванлі [а, b] визнача нється 

виразом:  

 

 

 

Де λ'(t) змінюєтнься в часі параметнр, що описує інтенсинвність появи нових подій в 

елементні мережі Ei . Якщо викориснтовувати часовий крок рівний одному годині, то λ'(t)  

предста нвлятиме собою 24-х мірний вектор, кожна компоне ннта якого показує 

інтенсинвність появи нових подій в цій годині доби. Парамет нр λ'(t) будемо називатни 

шаблононм поведіннки елементна мережі, він є індивіднуальним для кожного блогу. 

Прикладни найбільнш популяр нних шаблонінв поведіннки наведенні на рис. 2.8. Якщо 
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унормувнати параметнр λ'(t), то його можна трактув нати як функцію щільноснті розподінлу 

ймовірнності появи події в той чи інший момент часу. 

Математично може бути показан но, що найменшне значенння функції затримкни за 

умови викориснтання цієї моделі досягає нться, якщо зверненння до елементнам мережі 

здійснюнвати за часів t1, … , tk  для яких, для будь-якого i = 1...k до виконує нться умова 

 

 

  

Де   і , а T - довжина періоду, в даному випадку рівна 24 

годинам. 

Фактично часи звернен ння до елементну відбуванються в такі моменти часу t1,…,tk  

які ділять шаблон поведін нки елементна мережі λ'(t)  на рівні часо нві інтерванли, з точки 

зору очікува нного числа подій, які відбува нються на кожному інтерванлі. Якщо 

сприйманти λ'(t) как функцію щільноснті розподінлу ймовірн ності, то часи обігу являють 

собою квантилні цієї функції. 

Для визначенння часу зверненння t1,…,tk  досить визначинти два послідонвних часу 

зверненння, на підстав ні яких, викориснтовуючи формулу (2.10), вирахов нуються всі інші 

до k - 2 часів. Виходячни з цього, можуть бути запропо нновані два підходу до 

визначенння часу зверненння. Перший спосіб заснованний на визначеннні xасу двох 

зверненнь, на підстав ні яких вираховнуються часи всіх інших звернен нь. Пошук 

оптималньного часу двох звернен нь здійснюнється методом перебор ну: для першого і 

другого зверненння викориснтовується сітка з постійнним кроком. Для кожного 

положенння точок на сітці, визначанються часи інших зверненнь, і вираховнується функція 

затримкни. Таким чином, здійснюнється пошук часів поводженння з мінімалньним 

значеннням функції затримкни. Однак на практиц ні цей метод показав погані результ нати, 

в першу чергу через складні нсть підбору оптималньного кроку для сітки можливи нх 

значень. Якщо зробити крок занадто маленьк ним, то все до зверненнь будуть здійсненні за 

невеликний проміжонк часу. Якщо зробити крок занадто великим, то за добу до елемент ну 

буде зробленно менше до зверненнь. 
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Другий спосіб полягає в итерати нвном поліпшенння поточно нго відповінді. Спочаткну 

t1,…,tk, рівномінрно розподі нляються по всьому часу доби. на кожній ітерацінї циклічнно 

розгляднаються часи зверненння ti, після розглядну tk, алгоритнм заново дивитьсня на час t0. 

На кожній ітерацінї відбуванється коригувнання часу зверненння ti, таким чином, щоб для 

нього виконув налося вираз (2.10), для чого викориснтовуються значенння попередннього ti-

1 і наступн ного ti+1 часів зверненння. 

Даний метод показав швидку збіжніс нть на практицні і не вимагає для своєї роботи 

вираховнувати значенння функції затримк ни і історії активно нсті елементна мережі. для 

його роботи потрібнно тільки шаблон поведін нки λ'(t) елементна мережі. 

 

2.4  Визначенння шаблону поведіннки елементна мережі 

 

Для побудовни періодинчної неоднорнідною пуассонновским моделі необхід нний 

шаблон поведіннки елементна мережі λ'(t). Визначенння шаблону поведін нки здійснюнється 

на підстав ні історії активнонсті елементна, для чого викориснтовуються дані про останні 

події, що виникли в елемент ні. Для кожної події обчислюнється час його виникне нння, і 

на підставні цього будуєтьнся гістогрнама числа подій, що відбули нся в той чи інший час 

доби. 

Ми виявили, що в соціальнних медіа, для яких не є характе нрною часте появи 

нових подій, λ'(t) що містить велику кількіс нть нулів. Нулі з'являються через те, що 

жодна з подій не сталося в той чи інший час доби. неоднор нідний 

Пуассонівський процес «погано» працює з нульови нми можливонстями, тому ми 

викориснтовували різні згладжунвання для шаблону поведін нки, що дозволянють 

позбути нся від нульовинх ймовірнностей і збільшинти якість моделей [20]. Найкращ ні 

результнати ми отримални при викориснтанні згладжунвання Лапласа [21], яке додає 0.5 

при підрахуннку кількоснті подій, що відбули нся в той чи інший час доби. При 

викориснтанні цього згладжунвання, значенння λ'(t) на часовомну інтерванлі [ , 

визначанється через число подій, що сталися на часовом ну інтерванлі [ ,: 
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Рисунок  2.8. Порівнянння різних методів згладжунвання шаблону поведіннки λ'(t) 

 

Результати порівнянння згладжунвання Лапласа з іншими видами адитивн них 

згладжунвань наведенні на рисунку 2.8. Решта методи згладжунвання додаватни не 0.5, а 1, 

1/24 або взагалі не викорис нтовують згладжунвання. Методи були протестновані на даних 

з мережі Livejouнrnal, для кожного повідомнлення було проігно нровано дата його 

створенння, враховунвалося тільки час доби його появи. Блоги були поділен ні на 15 груп, 

в кожній i групі блоги описува нлися i записів, для яких відбува нлося в добу i зверненнь. 

Це дозволинло протест нувати ефект часу доби як для часто змінюютнься блогів, так і для 

рідко змінюют нься. Решта 25 - i записів викориснтовувалися для побудовни шаблону 

поведіннки блогу. Результ нати показални, що викориснтання ефекту часу доби здатне до 

30% зменшитни значенння функції затримк ни. Це означає, що нові записи можуть бути 

виявленні до 30% швидше. 

Було виявленно, що багато блогів в мережі Facebooнk володіюнть схожим шаблононм 

поведіннки - вони створююнть нові повідомнлення приблиз нно в один і той же час. Була 

висловлнена гіпотеза про те, що для побудов ни шаблону поведіннки λ(t) елементна мережі 
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можна викориснтовувати шаблон поведін нки найбільнш схожого на нього кластер на 

елементнів. 

Незважаючи на те, що ряд дослідж нень відзначнають поліпшенння в виявленнні 

нових повідомнлень при викориснтанні кластернизації елементнів, нами воно не було 

зафіксонвано для випадку блогів Livejou нrnal. Проте, нижче описани нй інший спосіб 

побудовни шаблону поведін нки λ(t). 

Для автоматничного пошуку кластернів скористнаємося методамни кластернного 

аналізу, для викориснтання яких необхід нно визначинти метрику близько нсті між 

елементнами мережі. Метрика схожост ні буде будуват нися на підставні шаблонінв 

поведіннки λ(t). Кожен кластер буде характе нризуватися своїм унікаль нним шаблононм 

поведіннки, який буде вираховнуватися як «усереднений» шаблон всіх елемент нів входять 

до цей кластер. Як і раніше шаблон поведін нки λ(t) являє собою 24-х мірний вектор, 

кожна компоненнта якого показує ймовірн ність появи нового події в той чи інший час 

доби. 

 

 

Рисунок 2.9. Матриця кореляцнії між компоненнтами 

 

Якщо вважати, що компоненнти цього вектора не корелюю нть один з одним, то 

можна скористнатися евклідо нвой відстаннню для побудовни метрики близько нсті між 

ними, проте це не так. На рисунку 2.9 предстанвлена матриця кореляцнії між 

компоненнтами шаблону поведін нки. З неї випливанє, що невеликні кореляцнії присутнні для 
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сусіднінх годин. Щоб врахува нти кореляцнію між компоненнтами шаблону поведін нки, для 

побудовни метрики близько нсті між шаблонанми пропонунється викориснтовувати відстаннь 

Махаланнобіса [22]: 

 

 

 

де S
-1

 - матриця оберненна до матриці кореляцнії компоненнт шаблону поведіннки. 

Використовуючи відстан нь Махаланнобіса блоги Livejou нrnal були розбиті на 

кластерни за допомог ною методу К-Меапе [22]. На рисунку 2.10. приведенна візуалінзація 

знайденних 4-х кластернів, кожен кластер предстанвлений середнінм значеннням шаблону 

поведіннки всіх його елементнів. З малюнка видно, що кожному кластер ну відпові ндає свій 

унікальнний шаблон поведін нки. Деякі користунвачі вважаютнь за краще писати в робочий 

час, тоді як деякі вважаютнь за краще вечірнє. 

 

Рисунок 2.10. Візуалі нзація шаблону поведіннки 4-х кластернів 

 

Шаблон поведіннки кластерна може бути викориснтаний в якості опису шаблону 

поведіннки елементна, оскількни він менш схильни нй до шумовим викидам. Так само це 

дозволянє вирішитни проблемну «холодного старту», при якому для нового елемент на 

мережі ще не накопич нено достатнню кількіснть даних, для побудовни хорошогно шаблону 

поведіннки. Для нового елементна мережі, визначанється найбіль нш близькинй до нього 

кластер елементнів, який обчислюнється на підставні відстанні Махаланнобіса. Однак як 
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зазначанлося вище, даний метод не показав будь-яких поліпшеннь при монітор нингу 

блогів в Facebooнk. 

 

2.5 Порівнянння методівн 

 

Було проведенно порівнянння описанинх методів на даних про записи з мережі 

Facebooнk. Описані методи, що враховунють частоту оновлен ння блогів і шаблон 

поведіннки блогу були зрівнян ні з наївною реалізанцією політикни моніторнингу, яка 

рівномінрно розподінляє квоти між усіма елементнами і робить звернен ння до мережі через 

рівні проміжкни часу. У порівняннні брали участь чотири стратегнії моніторнингу: 

4. uniformн-uniform - рівномінрний розподінл квоти між усіма блогами; звернен ння до 

блогів відбува нються через рівні проміжк ни часу. 

5. uniformн-day - рівномінрний розподі нл квоти межѐду усіма блогами; 

викориснтовується шаблон поведіннки блогу 

6. rate-uniform - квота залежитнь від частоти оновленння блогу; звернен ння до блогів 

здійснюнються через рівні проміжкни часу. 

7. rate-day - квота залежитнь від частоти оновленння блогу; викориснтовується 

шаблон поведіннки блогу. 

 

 

Рисунок  2.11. Порівнянння політик монітор нингу для різних значень добової квоти 
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Для тестуванння методів були викорис нтані дані про блогах, що містять мінімум 16 

записів, створенних за три місяці до моменту завантанження. Дані були очищені від 

«ботів» - блогів, у яких медіана часо нвого інтерванлу між двома записамни менше 5 

хвилин. Шаблон поведіннки блогів був оцінени нй на підстав ні більш ранніх записів. У 

тозі тестовонї множини складалнося з 61152 і 318800 записів. Політик монітор нингу були 

зрівнян ні для різних значень сумарно нї квоти на завантанження М. Для кожного значенн ня 

добової квоти політик ни моніторнингу розподінляли її між блогами і вирахов нували часи 

зверненнь до блогів. Знаючи реальну історію появи повідомнлень в блогах, для кожної 

політикни моніторнингу обчислюнвалося значенння функції затримкни. 

Результати порівнянння методів предста нвлені на рис. 2.11. По осі абсцис 

відкладнено середнє число звернен нь здійснюнються до одного вузла, воно дорівню нє 

загальнній квоті поділенної на число блогів: М / N. 

Результати показуюнть, що викориснтання частоти оновлен ння блогу для розподі нлу 

квоти між контентнами, дає 13% поліпшеннь в порівняннні з рівномінрним розподінлом 

квот. Викориснтання шаблону поведін нки блогу, для обчисле нння часу зверненння, дає 

14% поліпшеннь в порівняннні зі стратегнією здійснюнє зверненння до блогу через рівні 

проміжкни часу. Одночаснне викориснтання цих двох стратег ній дає 25% поліпше ннь. 

Покращенння вважає за формуло ню 1 -  де і  значенння функцій затримо нк, 

пораховнаних для першої і другої стратег нії відповіндно. 

 

 

Рисунок 2.12. Порівнянння політик монітор нингу в залежно нсті від частоти 

поновленння контентну. Точки апроксинмувати поліном 5-ої ступеня н 
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Так само політикни моніторнингу були протестновані на різних групах контент ну. 

Контенти були поділен ні на групи в залежно нсті від частоти їх поновле нння, і для 

кожної групи був вирахув нано середнє значенння функції затримкни. Результнати 

предста нвлені на рисунку 2.12. Результнати показуюнть, що стратегнії враховунють частоту 

оновленння контентныв дають більше поліпшеннь для часто оновлювнаних контентнів. Тоді 

як для рідко оновлюв наних контентнів рівномінрний розподінл квот дає результнати краще. 

 

 

3. РЕАЛІЗАнЦІЯ ТА ОСОБЛИВнОСТІ ФУНКЦІОнНУВАННЯ ПРОГРАМнНОЇ 

ПЛАТФОРнМИ ЗБОРУ ДАНИХ 

 

 

3.1 Загальнна архітекнтура системин 

 

Архітектура системи збору даних залежит нь від особливностей сайтів, з яких 

відбуванється збір даних, а гак же вимог, що пред'являються до системи. 

Особливностями збору даних з соціаль нних медіа, перерах нованими в розділі 2, є. 

- збір даних з невеликної кількоснті сайтів; 

- викориснтання АРI; 

- обмеженння на кількіснть запитів; 

- великий обсяг даних; 

- складнинй контекснт користунвача; 

- політикни обходу різнома ннітніші. 

Вимоги до системи. На підставні особлив ностей збору даних з соціальнних медіа а 

так же аналізі цілей для яких створює нться ця системи, були виділен ні наступнні вимоги 

до системі. Жорсткі квоти на число запитів і невелик на кількіснть оператонрів соціальнних 

мереж не вимагаюнть ефективнного і швидкогно викориснтання мережевного каната. 

Однак обсяги оброблю нваних даних як і раніше великі, що вимагає реаліза нції 

розподінленої системи. Велика розмаїт ність типів даних вимагає реаліза нції гнучкої 
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системи їх обробки і зберіга нння. Так само до систем збору даних з соціаль нних медіа 

пред'являється ряд вимог, типових для всіх систем збору даних. 

- Робота з великимни обсягамни даних, в тому числі текстовними. 

- «Ввічливість» - дотриманння квот на завантанження даних з соціальнних медіа. 

- Модульн ність - можливінсть додаватни в архітекнтуру нові реалізанції компоненнт 

системи. 

- Розрахо нваний на багато користунвачів режим роботи з системо ню, при якій кожен 

клієнт 

володіє індивіднуальною політикною обходу. 

- Відновлнювана (безперервна) робота краулер - можливінсть продовжнувати збір 

даних з останньної точки зупинки. 

- Стійкіснть до помилок - вихід з ладу елементнів системи не повинен призвод нити 

до втрати даних. 

- Якість. В умовах квот накладанються на отриманння даних, зібрана база повинна 

максиманльно задоволньняти вимогам клієнті нв системи. 

Якість бази даних визнача нється не стільки реалізанцією системи збору, скільки 

викориснтанням математничного забезпенчення, що дозволянє ефективнно викориснтовувати 

квоти для вирішенння поставлнених завдань. Однак викорис нтання математничного 

забезпенчення і гнучка можливі нсть його змінюванти накладанє ряд вимог до архітек нтури. 

Детальнніше про це написанно в розділі, присвячненому реалізанцій політик обходу. 

Модель MapReduнcc для реалізанції розподінлених обчисленнь. При реалізанції 

розподінленого краулер виникає ряд завдань, характе нрних для такого роду систем: 

розподінл даних між обчислю нвальними ресурсанми, балансунвання наванта нження, 

координнація виконанння завдань, відновлнення після збоїв, монітор нинг виконанння 

завдань. Рішення перерах нованих даних завдань можна забезпе нчити за рахунок 

стандар нтних фреймвонрків, що реалізунють стандарнтні моделі розподі нлених обчисленнь, 

наприклнад, MapReduнce, яка була створенна для паралелньної обробки даних об'ємом до 

декількнох петабайнт [23] з викориснтанням обчислюнвального кластерна. Для розробкни 

розподінленого batch-краудсра, відповіндного наведенним вище вимогам, був 

викориснтаний фреймвонрк Apache Hadoop [24], який реалізунє більшіснть завдань, 
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пов'язаних з організ нацією розподінлених обчисленнь, на базі моделі MapRedu нce. 

Відповіндно до цієї моделі, дані зберіга нються в розподінленої файловонї системи у вигляді 

пар ключ, значенння мають довільнний тип і послідонвно подаютьнся на вхід операці нями 

Мар і Reduce. операці ня березня здійснюнє перетвонрення даних, а операці ня Reduce 

виробля нє згортку всіх записів, що містять однаков ний ключ. Для здійсненння операцінй 

Мар і Reduce над даними фактичн но проводинться два типи операці нй: послідонвне 

читання і сортува нння. Сортува нння необхіднна для ефектив нної реалізанції операцінї 

Reduce. В моделі MapRedu нce Паралелньна обробка даних забезпе нчується за рахунок 

того, що дані зберіга нються рівномінрними частинанми на вузлах кластер на та 

оброблянються одночаснно і незалежнно один від одного. Детальн ніше з моделлю 

MapReduнce і прикладнами її викориснтання можна ознайомнитися в роботі [25]. 

Для аналізу даних, крім коштів Hadoop, можливе викорис нтання NoSQL бази 

даних Apache Hive, що дозволя нє здійснюнвати запити до даних на основі SQL- 

подібнонго мови, що значно спрощує і прискор нює процес аналізу. 

Архітектура системи. У загальнному вигляді система збору та обробки даних 

складаєнться з наступнних блоків. Заванта нжувач даних, парсер даних, модуль керуван ння 

чергою завантанження. Завантанжувач даних витягує з черги заванта нження список URL, 

за якими необхід нно завантанжити даних з соціаль нних медіа. Завантанжені дані обробля нє 

парсер даних, витягую нчи з них структунровані дані про об'єкти соціаль нних медіа. На її 

основі формуєт нься нова черга завантанження. При цьому для нових URL визнача нється 

пріоритнет, впливає на порядок обходу сторіно нк, який може залежатни від різних 

параметнрів, наприклнад, частоти оновленння і «якісність». 
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Рисунок 3.1. Загальнна архітекнтура розподінленого краулер соціальнних медіа 

 

На рисунку 3.1 приведе нна загальнна архітекнтура розподі нленого batch-краулер, 

який здійснюнє однотипнні операцінї над цілим масивом даних. За одну ітераці ню 

оброблянється заданий число URL, що дозволя нє ефективнно працюванти з великим 

об'ємом даних, але збільшунє час доступу до знову з отриман ними даними. Модулі 

краулер викликанються послідонвно один за одним, але кожен окремий модуль може 

виконувнатися паралелньно на декількнох обчислюнвальних ресурса нх. Робота краулер є 

ітерацінйний процес. Даних зберіганються в сегментнах, кожен з яких відпові ндає певній 

ітерацінї роботи краулер. частина модулів реалізо нвані з викориснтанням фреймвонрку 

Hadoop, а частина здатні функціоннувати як окремі програм ни на окремих 

обчислюнвальних ресурса нх. Система реалізунє описану в розділі 2 процедунру збору 

даних, яка має гнучкіснть і розширюнваністю. Для заванта нжених даних про об'єкти 

можуть бути обчисленні різні характе нристики. Для забезпенчення гнучкоснті і 

розширюнваності, частина функціо ннальності винесенна в хмарну середу CLAVIRE, що 

дозволянє додаватни різні сервіси, які можуть бути викорис нтані політик нами обходу для 

формуванння нового списку URL. Самі політик ни обходу можуть бути реалізо нвані як в 

рамках кластерна Hadoop, так і в рамках хмарної середовнища CLAVIRE. 

Архітектуру краулер на можна розділинти на кілька великих модулів: модуль 

завантанження даних з соціальнних медіа, модуль отриман ння даних про об'єкти 

соціальнних мереж, модуль здійсню нє аналіз об'єктів, що обчислюнє різні характе нристики 
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даних. Так само до складу архітек нтури входить хмарний сервіс CLAVIRE, на базі 

якого реалізунються композинтні додатки, що оброблянють дані про об'єктах соціаль нного 

медіа і формуютнь різні допоміж нні 

Характеристики. До складу архітек нтури комплекнсу так само входять політик ни 

обходу, що визнача нють об'єкти і відповіндні їм URL, для яких так само необхід нно 

завантанжити дані. Оскількни система передбанчає одночас нну роботу з декільк нома 

політикнами обходу, кожна з яких створює свій список URL, то в системі так само 

присутн ній модуль формува нння єдиної черги URL. 

Модуль завантанження даних з соціальнних медіа отримує на вхід список URL, по 

яким необхіднно завантанжити дані про об'єкти з різних соціальнних медіа або мережі 

Інтернент. Для кожного соціальнного медіа реалізунється компоненнт дозволянє вироблянти в 

ньому аутенти нфікацію, і за допомог ною викориснтання мегодов API заванта нжувати 

необхіднну інформанцію. Для підвищенння продукт нивності, робота з різними СМ 

здійснюнється паралелньно в кілька потоків, але при цьому дотриму нється все обмежен ння. 

Список URL подавал ни на вхід цього модулю вже є відсорт нованим в порядку убуванн ня 

пріоритнету URL, тому модуль заванта нження не здійснюнє будь-яка їх ранжуванння. 

З завантанжених даних проводи нться вилучен ння інформанції про об'єкти СМ. 

Для кожного СМ реалізунються парсери даних, що дозволя нють витягатни 

структунровані дані про об'єкти з «сирих» даних, отриман них від методів API соціальнних 

мереж. API соціальнних медіа надають інформа нцію в різних форматанх, зручних для 

автоматничного розбору. Найбіль нш популяр нними форматанми є JSON, XML. Однак в 

разі, якщо соціальнне медіа не надає API для отриман ння інформанції про якомусь типі 

об'єктів, то виникає необхід нність завантанжувати дані про ці об'єкти в форматі HTML. 

Витяг інформанції з HTML відбува нється на основі побудов ни відповіндного йому DOM-

дерева і пошуку в ньому вузлів, містять необхід нну інформанцію. 

Описані два модуля реалізонвані як окремі програмни, які можуть працюванти поза 

кластерна Hadoop. Подальшна обробка даних, отриман них краулер на цій ітераці нї, 

проводинться на кластерні Hadoop, оскільк ни обробка вимагає отриман ння агреговнаної 

сгатістнікі по всій наявній базі даних. Тоді як для роботи цих модулів агрегув нання 

даних не потрібнно. окрема реалізанція завантанжувача даних поза кластер на Hadoop і 
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розміщенння його на обчислю нвальних ресурсанх, які можуть перебув нати в різних 

мережах, для деяких соціаль нних медіа дозволянє ефективнніше викориснтовувати мережу. 

Так само окрема реалізанція модулів дозволянє зробити систему більш гнучкою і 

розширюнваної, оскільк ни дозволянє незалежнно збільшунвати ресурси для заванта нження 

даних і їх обробки. Однак подібна архітек нтура вносить необхіднність синхроннізації між 

кластерном Hadoop і завантанжувачами даних, що вирішує нться за допомогною бібліотнеки 

Apache ZooKeepнer. На рисунку 3.2. предстанвлена схема фізичнонї архітекнтури системи. 

 

Рисунок 3.2.Компоненти архітекнтури краулер, без хмарної середовнища 

CLAVIREн 

 

Дані про об'єкти соціальнних медіа і «сирі» дані копіюют нься в розподінлену 

файлову систему HDFS, яка входить у фреймво нрка Hadoop. на базі цієї файлово нї 

системи реалізунється база даних, що містить дані про різні об'єктах соціаль нних медіа, і 

орієнтонвана на ефективнну обробку великих обсягів даних. База даних кожен тип 

об'єктів соціальнних медіа зберіганє в окремомну файлі в файлово нї системі HDFS. Для 

підвищенння продукт нивності великі обсяги даних сегментнируются, таким чином, щоб 

кожен сегмент відпові ндав даним отриман ним на одній ітераці нї і зберіганвся в окремомну 

файлі. Сегментнування дозволянє швидко отримув нати деякі характенристики, порахов нані 

за всіма даними. Для цього на кожній ітераці нї обчислюнється характенристики по знову з 
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отриманними даними, і агрегую нться з характенристиками, підрахо нваними для всіх даних 

на попереднній ітерацінї. 

Прикладами обчислю нваних «характеристик», рахован них за всіма даними є 

визначенння всіх відвіданних вузлів мережі, визначе нння числа посилан нь ведучих на 

вузли мережі, помилки при заванта нженні даних і т.д. Аналогі нчним чином можуть бути 

обчисленні частоти оновлен ння та «шаблони поведін нки» вузлів мережі, описані в 

присвячненому моніторнингу розділі 2.Відзначимо, що для об'єктів соціальнних медіа 

може бути порахов нано велику кількіс нть різноманнітних характенристик, і в процесі 

розвиткну системи їх число може значно збільшунватися. 

Тому для поліпшенння розширенння системи викориснтовується підхід AaaS, згідно 

з яким доступ до ряду простих характе нристик і даних про об'єкти надаєть нся у вигляді 

сервісу за стандарнтними об'єктів обміну інформа нції (наприклад, HTTP). В рамках 

підходу AaaS створює нться ряд API, що дозволя нють отриматни як різні «Прості» 

характенристики про об'єкти, так і певні дані про самих об'єктах. 

Отримані дані можуть бути викорис нтані різними компози нтними додатканми, 

реалізонваними в рамках хмарної платфор нми CLAVIRE. Композинтні додатки, 

орієнтонвані на аналіз даних з соціаль нних медіа, в свою чергу вираховнуватимуть болсс 

«складні» характенристики даних. хмарна платфор нма дозволянє прозоро для всієї 

системи збору даних додават ни обчисленння нових характе нристик тим самим 

підвищунючи розширюнваність системи. Відзначнимо, що для реалізанції обчисленнь нових 

характенристик в рамках кластерна Hadoop необхіднно вносити досить багато 

низькорнівневих змін в роботу системи, в той же час викорис нтання хмарної середовнища 

позбавлнене цих недолікнів. 

Характеристики об'єктів соціаль нних медіа, пораховнані в рамках кластерна Hadoop 

або в рамках хмарної середов нища обчисленння CLAVIRE, необхіднні для роботи політик 

обходу. Політикни обходу мережі аналізунють дані про вже зібрани нх об'єктах соціальнних 

медіа та формуютнь новий список об'єктів, для яких так само необхіднно завантанжити 

дані. Політикни обходу визначанють, які саме об'єкти і в якому порядку необхід нно 

«відвідати», тобто завантанжити про них дані. Для своєї роботи політик ни обходу 

можуть вимагатни знання різних характе нристик даних, таких як знання зв'язків між 



69 

 

об'єктами, списку вже «відвіданих» об'єктів, різних статист ник пораховнаних за даними. 

Так само політик на обходу для кожного об'єкта визнача нє URL, за яким можна 

завантанжити необхіднну інформанцію. Результ натом роботи політик ни обходу є список 

URL, ранжирунваних виходячни зі свого «пріоритету». Політик на обходу є «Серцем» 

системи збору даних. Описані у другому розділі методи підвище нння ефектив нності 

збору даних реалізунються в політицні обходу. В реалізо нваної архітекнтурі політикни 

обходу можуть бути реалізо нвані як в рамках кластерна Hadoop, так і в рамках хмарної 

середовнища CLAVIRE. 

Краулер підтримнує одночаснну роботу з декільк нома клієнтанми одночаснно, кожен з 

яких володіє індивіднуальною політикною обходу. 

Політики обходу виконую нться паралелньно і незалежнно один від одного. Списки 

URL, отриманні в результ наті роботи кожної політик ни обходу об'єднуються в єдиний 

список, з якого вибираєнться безліч URL, за якими на наступн ній ітерацінї будуть 

завантанжені дані. Вибір безлічі URL проводи нться таким чином, щоб були дотрима нні 

квоти на завантанження, що накладанються соціальнним оператонром і при цьому все 

клієнти системи, з кожним з яких асоційо нвана політикна обходу, отримални частину 

квоти. Кожному клієнту системи присвою нється пріоритнет, пропорцнійно якому 

визначанється квота клієнта - число URL., які будуть для нього заванта нжені на 

наступнної ітерацінї. Для завантанження даних на наступн ній ітерацінї роботи вибираюнться 

найбільнш пріоритнетні URL в кількоснті, що дорівнюнє квотою клієнта. В результ наті 

роботи цього модуля буде сформов нано два списки URL: список URL, за якими буде 

завантанжені дані на наступн ній ітерацінї, і список заплано нваних URL, які будуть 

обробленні на наступнних ітерацінях. 

 

 

3.2 Програмнна реалізанція системи збору даних та формат зберіганння даних 

 

Одним з важливинх аспектінв роботи з фреймво нрком Hadoop є визначенння формату 

зберіганння даних. Нагадаєнмо, що всі зібрані дані зберіга нються в розподінленої файловонї 

системи HDFS у вигляді пар ключ і значенн ня. На нижчому рівні, вага дані 
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зберіганються у вигляді послідонвності бітів на жорсткинх дисках. В процесі обробки всі 

дані перетвонрюються в Java об'єкти, які подають нся на вхід конкретнним реалізанціям 

функцій березня або Reduce. Ключовинми моментанми є процес перекланду послідонвності 

перекланду бітів в Java об'єкти і назад. Дані процеси називаю нться процесанми 

сериалинзации (переклад об'єктів в бітове уявленн ня) і десеріанлізациі (переклад бітовог но 

подання до об'єкти). Серіалінзация і десеріанлізацію викориснтовуються в ситуаці нях, коли 

кільком розподінленим додатканм необхіднно обмінювнатися один з одним інформа нцією, 

або при організнації зберіганння даних. 

Існує безліч різних бібліотнек сериалинзации java об'єктів. Серед найбільнш часто 

викориснтовуваних бібліотнек при роботі з Hadoop можна виділит ни наступнні: Apache 

Thrift, Google Protobu нf, Hadoop Writablнes, Apache Avro. Кожен бібліот нека фіксує 

формат зберіганння даних, а так само надає набір методів для сериали нзации і 

десеріанлізациі. Існує безліч властивностей, за якими бібліотнеки сериали нзации 

відрізнняються один від одного. 

- Крос-мовної формат серіалінзації або тільки для Java. 

- Бінарнинй або текстовний (JSON, XML, ..) формат предстанвлення даних. 

- Ручне або автоматничне відобранження об'єктів на дані. 

- Простотна зміни формату даних. 

- Продуктнивність: швидкіснть роботи і обсяг даних. 

При роботі з великим об'ємом даних найбіль нш важливинми властивностями є 

продуктнивність, а саме швидкіснть сериалинзации і десеріанлізациі, а так само простот на 

підтримнки даних. 

Важливість продукт нивності обумовлнена роботою з великим об'ємом даних, а так 

само необхіднність їх пересил нання по мережі. Оскількни жорсткі диски і процес 

зчитуванння і запису на них інформа нції є найбільнш критичнними компоненнтами при 

роботі з великимни даними, продукт нивність бібліотнек сериалинзации повинна бути 

максиманльною. 

У процесі розвиткну системи дані можуть змінювантися змінюют нься - в них може, 

як з'являтися нова інформанція, так і зникати стара. З точки зору java об'єктів, в них 

можуть з'являтися і зникати нові поля. Дані зміни відбува нються не тільки внаслід нок 
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розвиткну самої системи збору даних, але і внаслід нок зміни даних в соціаль нних медіа. 

Виникає проблемна, при якій дані були серіалінзовані в старому форматі, а зчитуют нься 

вже в новому форматі. Тому для бібліот неки сериалинзации особлив но важлива простотна 

підтримнки даних. 

 

 

Рисунок 3.3. Приклад опису об'єктів на спеціалньній мові для бібліотнеки Protobuнf 

 

В якості основи для реалізанції серіалинзації і десеріанлізациі даних була 

викориснтана бібліотнека Google Protobuнf яка володіє необхід нним властивностями для 

роботи з великим обсягом даних. 

Дана бібліотнека реалізунє крос-мовну сериалинзацию, для чого на спеціал ньному 

мовою створитнься опис даних рисунок  3.3. На підставні цього опису для безлічі різних 

мов програмнування бібліотнекою генерує нться код, який реалізунє сериалинзацию і 

десеріанлізацію об'єктів. Важливо особлив ністю є 

Простота підтримнки коду та кроссплнатформенность формату даних. 

Для збільшенння продукт нивності системи все даних, що зберіга нються в 

розподінленої файловонї системи IIDFS архівую нться. Для стисненння даних 

викориснтовується бібліотнека Google snappy яка прагне не до максима нльному стиску 

даних, а до максиманльної швидкоснті робота з даними. 
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Реалізований в бібліотнеки алгоритнм стисненння працює в десятки разів швидше 

інших популяр нних алгоритнмів, хоча і стислі файли можуть бути більше від 20% до 

100%. 

Даний алгоритнм активно викориснтовується у внутріш нніх продукт нах компанінї 

Google пов'язаних як із роботою над великим ни обсягамни даних, так і з реаліза нцією 

розподінлених систем. Швидкіснть розархінвування даних може досягатни 500 Мб в 

секунду, а швидкіснть стисненння 250 Мб в секунду. 

Алгоритм стисненння, який орієнто нваний на швидкіснть роботи, особлив но на 

швидкіснть розпакунвання, особливно важливинй при роботі з великим ни даними. По 

перше, великі дані часто записую нться один раз і потім багато разів зчитуют нься. А по-

друге, для збільшенння продукт нивності системи обробно нї дані, повинен бути 

дотриманний баланс між навантанженням на процесо нр і жорсткинй диск комп'ютера. Цей 

баланс і як наслідо нк максиманльна продукт нивність, досягаюнться при роботі з 

швидшимни алгоритнмами стисненння. 

 

3.3  Синхроннізація між обчислюнвальними ресурсанми і кластерном Hadoop 

 

Реалізація всіх операці нй в рамках фреймво нрка Hadoop дозволянє вирішитни типові 

проблемни для розподі нлених систем. Однак винесен ння ряду операці нй з  рамки кластерна 

Hadoop. хоч і дозволянє створитни більш гнучку і ефектив нну систему, але ставить 

завданння синхроннізації між 'обчислювальними ресурса нми і кластерном Hadoop. 

Це завданння вирішуєнться за допомогною викориснтання бібліотнеки ZooKccp нcr. 

Zookeepнer реалізунє розподінлене ієрархінчне key/value сховище, що володіє можливо нсті: 

- Двонапрнавлений зв'язок між клієнто нм і серверонм, завдяки якій клієнт може 

«Підписуватися» на зміни в якомусь із вузлів. 

- Можливінсть створенння "тимчасової" пари key/value, яка існує поки клієнт до 

підключений сервера. 

- Стійкіснть до виходу з ладу кількох машин кластер на. 

Для виконувнаних операцінй гарантіня виконанння запитів FIFO і лінеарі нзуемость 

всіх запитів, які змінюютнь стан системи. Описані властив ності дозволянють 
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викориснтовувати ZooKeepнer для здійсненння різних координнацій в системанх 

розподінлених обчисле ннь: розсилкна повідомнлень між обчислюнвальними вузлами, 

реалізанція розподі нленої пам'яті, сервіс розподі нлених блокуваннь, і т.д. 

 

3.4  Швидкий пошук в текстах ключовинх слів і фраз 

 

Тематичний збір даних заснованний на викориснтанні опису теми, яке може 

складатнися з ключови нх слів або фраз. Опис теми може складат нися з десяткінв і сотень 

ключовинх слів і фраз, тому виникає задача їх швидког но пошуку в текстах. 

Пошук ключовинх слів і фраз відбува нється в режимі реально нго часу і 

здійснюнється для всіх нових текстів, які були заванта нжені на останні нй ітерацінї роботи 

системи. 

Так само процес пошуку ключови нх слів у докуменнті ускладн нює наявніс нть 

«патернів» слів, які прагнутнь врахуванти різні словофо нрми слів. Відмітинмо, що йод 

фразами може розумітнися як набір слів, що зустрічнаються послідо нвно один за іншому в 

тексті, так і послідо нвність слів, які знаходянться на деякій відстанні один від одного, а 

так само слова невпоряндковані один щодо одного. 

Дане узагальннене поняття фрази так само ускладн нює процес їх пошуку в тексті. 

Необхідність здійсню нвати пошук ключовинх слів у режимі реально нго часу не 

дозволянє здійснинти «індексацію» докумен нтів - процедунру, при якій буде можливо 

організнувати швидкий пошук по слову списку всіх докумен нтів, які його містять. 

Одним з підході нв, який міг би бути викорис нтаний для вирішенння означенної 

завданння, є викориснтання регуляр нних виразів. На підставні списку ключовинх слів може 

бути автоматнично складенно велику регуляр нний вираз, яке здійснюнє пошук цих слів в 

тексті. При цьому можуть бути автомат нично врахованні різні словофо нрми ключовинх 

слів. Однак на практиц ні цей підхід виявивсня не ефективнним, оскількни час роботи 

алгоритнму збільшунється неліній нно взалежнності від числа ключовинх слів. На темах 

описуванних десятка нми ключовинх слів, час роботи даного алгорит нму значно 

збільшунвалася. 
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Тому для пошуку ключовинх слів був викориснтаний підхід, заснова нний на 

побудовні префікснного дерева, що реалізунє пошук безлічі подстро нк зі словникна в цьому 

рядку [26]. На підстав ні ключовинх слів, що описуют нь тему, будуєтьнся префікснне дерево 

і реалізунється апгорітнм Ахо-Корасіка для пошуку подстро нк в подаєтьнся на вхід рядку. 

Алгоритнм дозволянє знайти всі входжен ння в текст всіх ключови нх слів, що описуют нь 

тему. Оскільк ни ключові слова мають безліч словофо нрм, то префікснне дерево будуєтьнся 

виходячни з кореневних форм слів. потім на підстав ні інформа нції про станови нще в тексті 

цієї кореневної форми, перевір няється, що в тексті дійсно міститьнся вказане в словникну 

ключове слово. Таким чином даний алгорит нм дозволянє здійснюнвати швидкий пошук 

ключовинх слів у безлічі текстів. 

Пошук фраз здійсню нється на основі знайден них в тексті ключовинх слів. В 

загальнному випадку під фразою розуміє нться модель «мішка слів» (bag of words), при 

якій не фіксуєтнься ні послідо нвність слів, ні відстан нь між ними, хоча ці обмежен ння так 

само можуть бути врахованні. Наприклнад, в рамках моделі мішка слів, наявніснть в 

тексті фрази «купити машину» означає, що в тексті містять нся два ключовинх слова: 

«Купити» і «машина». Відзначнимо, що порядок розташунвання слів і відстан ні між ними 

так само можуть бути врахованні описуванних алгоритнмом пошуку фраз. 

В рамках моделі мішка слів, кожна фраза описуєт нься неврегунльованим безліччню 

ключовинх слів. Тексти так само описуют нься неупоряндкованими множинанми слів. Для 

перевірнки наявноснті ключовонї фрази в тексті необхід нно перевірнити, що безліч всіх 

ключовинх слів фрази міститьнся у великій кількоснті слів тексту. Оскільк ни опис теми 

може складатнися з великої кількоснті фраз, дану процедунру необхіднно проводинти велику 

кількіснть разів. 

Для швидкогно пошуку всіх ключови нх фраз в тексті викориснтовуються наступн ний 

алгоритнм. Всі ключові слова ранжуют нься виходячни з частоти їх появи в ключови нх 

фразах. Слово, що зустріч нається в безлічі ключовинх фраз найчаст ніше, має мінімалньним 

рангом. Для опису фрази - що входять до неї слова упорядк новано виходячни з значенння 

свого рангу. Слова упорядк новано для того, щоб можна було виробля нти пошук 

підмножнини в безлічі за лінійни нй час. Потім для кожної фрази вибирає нться слово 

предста нвник - слово, яке міститьнся у фразі і має максиманльний рангом. На основі цих 
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даних створюєнться асоціатнивний масив, який за словом дозволя нє отриматни список всіх 

фраз, які воно є словом предстанвником. 

У тексті проводи нться пошук всіх ключовинх слів, які так само упорядк новано 

виходячни зі свого рангу. Потім ці слова аналізу нються в порядку зменшенння рангу. Для 

кожного слова, викориснтовуючи побудовнаний на початку роботи асоціат нивний масив, 

виходитнь список фраз, для яких воно є предста нвником. Для цього невеликного списку 

фраз перевірняється їх входженння в текст. Оскількни списки ключовинх слів в тексті і у 

фразі сортованні в однаковному порядку, то перевір нка на входженння одного безлічі в 

інше може бути ефективнно здійсненна за лінійнинй час від їх розмірі нв. 

Даний підхід виявивсня ефективнним і в разі роботи з тисячам ни фраз. Після 

визначенння фрази в тексті можуть бути врахова нні обмеженння на порядок слів і 

відстаннь між ними. Для цих цілей для кожного знайден ного в тексті ключовонго слова 

фіксуєтнься його позиція в тексті: кількіс нть символінв з початку тексту і номер цього 

слова в тексті. На підставні цих даних можуть бути визначе нні відноснні позиції слів один 

щодо одного, а так само число слів між ними. 

 

3.5  Реалізанція багато режиму 

 

На кожній ітераці нї роботи краулер формуєт нься загальнний список URL, по яким 

необхіднно завантанжити дані. Виходячни з квот, наданих медійни нми оператонрами, на 

завантанження даних і пріоритнетів клієнтінв системи для кожного з них визнача нється 

індивіднуальна квота. Квота клієнта показує число найбіль нш пріоритнетних URL які 

будуть для нього завантанжені на наступнній ітерацінї. 
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Рисунок 3.4. Процесі формува нння єдиної черги обходу 

 

Формування єдиної черги і URL дозволя нє реалізунвати багато користунвачів режим 

роботи з системоню, при якому кожен клієнт формує свій список URL. Так ж єдина 

чергу дозволянє краще контролнювати дотриманння обмеженнь, накладанються медійнинми 

оператонрами на завантанження даних. Для цього єдина чергу URL в свою чергу 

розбиванється на дві частини - список URL, за якими будуть заванта нжені дані на 

наступнній ітерацінї, і список URL, для яких дані будуть заванта нжені на подальшних 

ітерацінях. При формува ннні єдиної черги URL або влаштув нання її на дві частини 

порядок проходжнення URL не змінюєтнься, таким чином, URL обробля нються в порядку 

визначенному політикною обходу. На рис. 3.4. наведен но малюнок, який ілюструнє процес 

побудовни єдиної черги. 

Формально процес визначе нння квот клієнтінв системи описуєт нься наступнним 

чином. Для спрощен ння вважаємно, що всі клієнти працюютнь тільки з одним соціальнним 

медіа. Так як квоти соціальнних медіа незалеж нні один від одного, то описува нний метод 

легко розширюнється і для випадку роботи з кільком на медіа. Нехай на чергови нй ітерацінї 

з системоню працює п клієнті нв, кожному з яких признач нений пріоритнет рi є цілим 

числом в діапазо нні [0,10]. Якщо загальн на квота на завантанження даних на наступн ної 

ітерацінї дорівнюнє М, то кожен клієнт системи на наступн ній ітерацінї отримає квоту qi: 

 

                                                                              (3.1)          
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Зі  списку URL клієнта вибираєнться qi найбільнш пріоритнетних URL за якими 

будуть заванта нжені дані на наступн ній ітерацінї. Решта URL будуть обробле нні на 

подальшних ітерацінях. Подібна схема побудовни єдиної черги обходу є гнучкою і 

універснальною, оскільк ни не залежитнь від реалізанції конкретнних політик обходу. 

Відзначимо, що реалізо нвується на даний момент спосіб визначе нння квот клієнтінв 

не враховунє дубліканти URL. У разі якщо кілька клієнтінв запланунвали один і той же 

URL, то при визначе ннні квот клієнтінв цей іЯЬ буде врахованний двічі. але при побудов ні 

єдиної черги дубліка нти будуть видаленні. Описанинй підхід так само дозволя нє 

реалізунвати роботу з декількнома завантанжувачами даних, які працюютнь паралелньно на 

різних машинах. В цьому випадку для кожного заванта нжувача даних створює нться 

індивіднуальний список URL який буде їм обробле нний наступнного ітерацінї. 

 

3.6  Практичнна реалізанція збору даних  

 

Розвиток інформанційних техноло нгій стимулюнє появу нових методів і напрямк нів 

досліджнень в різних предметнних областянх. Зокрема, бурхлив не зростанння числа 

користунвачів соціальнних мереж в Інтерненті забезпенчує інформанційну базу, що дозволянє 

на якісно новому рівні забезпенчити досліджнення в області социоди ннамики - розділу 

соціолонгії, присвячненого кількіснним методам моделювнання взаємовнідносин між 

індивіднами або групами. Традиці нйно розвитонк социодиннамики обмежув налося 

соціоментричних факторо нм – можливінстю спостернеження (вимірювання) відпові ндних 

процесінв в суспільнстві, оскількни вимірювнання і аналіз парних або групови нх взаємодній 

індивіднів набагатно складні нші, ніж їх індивід нуальних характе нристик в рамках 

вибірконвого підходу. Однак в глобаль нних соціальнних мережах подібні взаємин ни 

віртуалнізуються, формуюч ни, таким чином, зліпок суспіль нної структунри в просторні 

Інтерненту [27]. Незважанючи на те, що поведін нка і характенристики користунвачів 

соціальнних мереж в ряді аспекті нв можуть істотно відрізннятися від реальнинх, багато в 

чому ці фактори мають система нтичний характенр, що дозволя нє їх враховунвати (шляхом 

зміщенння певних параметнрів) при обробці та аналізі відпові ндних даних. Таким чином, 

соціальнні мережі на даний момент, мабуть, складаюнть основу соціоментричних 



78 

 

досліджнень нового поколінння. У цій статті розгляд наються концепцнія і принципнова 

архітекнтура спеціалнізованого web-орієнтованого виробни нчо досліднного центру, який 

надає можливонсті збору, аналізу та викорис нтання в моделях соціоментричні даних 

соціальнних мереж в Інтерненті, на основі техноло нгій хмарних обчисленнь, відповіндно до 

бізнес-моделлю SaaS (Software as a Service, програмнне забезпенчення як послуга н). 

 Концепцнія веб-центру. Специфінка виконанння кількіснних досліджнень на основі 

соціальнних мереж пов'язана з рядом особлив ностей, що обмежую нть доступнність таких 

даних для широкогно кола досліднників; відзначнимо деякі з них. 

- Доступ до даних глобальнних соціальнних мереж регламе ннтується політикною 

оператонра мережі та відпові ндним законоднавством в області персонанльних даних. 

Для масштабнного збору і аналізу відпові ндних даних необхід нна наявніснть 

поперед нніх угод з оператонром. 

- Соціальнні мережі мають техноло нгічно різні інтерфенйси доступу до даними, 

існують різні принцип ни обходу мереж. Як наслідо нк, проведенння вимірювнань 

характенристик різних мереж вимагає розробк ни спеціалнізованих засобів збору даних, 

для окремих досліднників це досить трудомі нсткий процес. 

- Збір даних в соціальнних мережах є досить ресурснномісткою операцінєю і 

вимагає відповіндних виділенних обчислюнвальних ресурсінв. Регуляр нне виконанння таких 

операцінй різними користунвачами збільшунє навантанження на інфрастнруктуру операто нра 

мережі, що небажанно. 

- Алгоритнми обробки і аналізу таких соціальнних мереж у багатьонх випадканх 

мають нелінійнну складнінсть, оскількни описуют нь взаєминни "кожного з кожним ". Тому 

досліджнення мереж досить великогно обсягу вимагає застосунвання   

відповідних обчислюнвальних ресурсі нв і програмнного забезпенчення, що допусканє 

ефективнне розпаранлелювання. 

- Візуалінзація результнатів досліджнень на основі соціаль нних мереж пов'язана з 

застосунванням досить складни нх когнітинвних алгоритнмів, що дозволянють наочно 

предста нвити різні процеси на неплананрних структунрах даних великогно обсягу, це 

призводнить до необхід нності викориснтання спеціалнізованого програмнного забезпе нчення. 
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У сукупнонсті перерахновані проблемни перешконджають розвиткну методів і 

технолонгій сучаснонї соціоментрії на основі соціальнних мереж в Інтерненті, це 

ускладн нюється тим, що потенці нйні користунвачі мереж (фахівці в науках про 

суспільнстві) в більшоснті випадкінв не мають спеціал нізованими навичканми для їх 

самостінйного рішення. Виходом зі сформов наної ситуаці нї є експлуантація концепцнії 

хмарних обчисленнь - створенння проблем нно-орієнтованого середов нища, забезпенчує 

доступ до відповіндних сервісі нв (ресурсів, даними і процеду нрам їх обробки і 

моделювнання) через web-інтерфсйс. В якості основи для розвитк ну середовнища 

розгляднається багатофнункціональна інструм нентально-технологічна платфор нма 

CLAVIRE (CLoud Applicaнtions VIRtual Environнment) забезпенчення доступу до сервісі нв і 

композинтним додаткінв в середовнищі хмарних обчисленнь. 

Проблемно-орієнтоване середовнище включає наступнні елементни: 

- керуюча оболонк на (ядро платфорнми), яка складаєнться з взаємодніючих 

системнних web-сервісів, що функціо ннують з низькорнівневою обчислюнвальною 

структунрою, що здійснюнють підтримнку образу хмарної середов нища, моніторнинг і 

управлі нння ресурсанми, конструнювання та виконанння сценарінїв, а також підтримнку 

користунвацьких інтерфенйсів. Керуюча оболонкна реалізунється на основі концепц нії iPSE 

(Intelligent Problem Solving Environ нment) [27]. Фактичнно web-центр являє собою 

відкритну інтелек нтуальну проблемнно-орієнтоване середовнище, об'єднуючу розподі нлені 

сервіси обчисленнь і доступу до даних і що дозволя нє ефективнно управлянти 

паралелньними обчислюнвальними процеса нми в розподінленої ієрархінчної середовнищі на 

основі інтелекнтуальних технолонгій [22]; 

- набір приклад нних сервісінв обчисленнь і доступу до даних. У нього входять як 

різні прикладнні пакети для обробки даних і соціоди ннамічного моделювнання, доступн ні в 

рамках концепцнії хмарних обчисленнь, так і спеціалнізовані інструм ненти для пошуку і 

вилучен ння даних збору даних з соціальнних мереж - краулерни [27]. 

Всі сервіси будують нся на основі предметнно-орієнтованих описів пакетів на 

мовою EasyPacнkage, що реєструнються в базі пакетів керуючо нї оболонкни [28]; 

- додатконві кошти, що забезпенчують підтримнку віртуалньного професінйного 

співтовнариства користунвачів в рамках концепцнії web 2.0. вони включаюнть в себе 
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інтеракнтивні засоби спілкув нання, спільнонго виконанння проектінв, підтримнки єдиного 

робочогно просторну, а також коштів, що дозволя нють вести дискусінї в режимі реально нго 

часу з викориснтанням графічн них і текстовних засобів спілкув нання. Крім того, є сервіси 

інтеракнтивної консуль нтації експертнів, передбанчається можливінсть збереженння 

результнатів виконанних завдань для подальшного викориснтання іншими членами 

спільнонти або для спільно нго обговорнення та виправлнення. В якості окремої завданн ня 

розгляднаються збір, обробка та аналіз поточно нї та ретроспнсктівной інформанції про 

процеси в віртуалньному професінйному співтовнаристві (включаючи ряд показни нків 

індивіднуальної та колектинвної активнонсті користунвачів, характе нристики затребунваності 

сервісінв і пр.). 

Апаратна складовна підтримнки web-орієнтованого центру формуєт нься в складі 

розподінленої ієрархінчної середовнища хмарних обчисленнь, що включає в себе виділен ні 

суперконмп'ютери, віртуал ньні машини в "хмарі" і цільові системи в складі Грід [28,29]. 

Однаковний спосіб роботи з центром, так само як і оптиміз нація розподінлу 

обчислюнвального навантанження, здійснюнється засобамни керуючо нї оболонк ни без 

залучен ння користунвача. 

На рисунку 3.5  предстанвлена схема функціоннування web-центру, що демонстнрує 

роботу 'сервісів доступу до даних і додаткі нв в області социодиннаміки. 

Користувач авторизнується в проблемнно-орієнтованому середов нищі через портал 

провайднера. Через відпові ндний web-інтерфейс він може вибрати конкрет нні сервіси або 

шаблони композинтних додаткінв в формі потоків завдань (workflow, WF), а також 

отриматни (при необхід нності) доступ до технічн ної та експлуа нтаційної докуменнтації. 

Вибравшни необхіднні йому сервіси, користунвач засобамни керуючо нї оболонкни конструнює 

відповіндне композинтне додаток у формі WF, яке визнача нє правила збору, обробки та 

аналізу даних. При цьому може викорис нтовуватися як графічнна, гак і текстовна форма 

подання композинтних додаткінв. Для підготонвленого опису компози нтного додатки 

користунвач конфігунрує умови обчисленнь: визначанє необхіднні параметнри WF, редагує 

(при необхіднності) його опис, готує і заванта нжує в сховище середов нища вхідні дані для 

розрахуннку.  В ряді випадкі нв такі дані ( наприклнад учбові бази даних фрагмен нтів 

соціальнних мереж) можуть надаватнись провайднером web-центра.  
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Рисунок 3.5. Схема функціоннування web-центру 

 

Потім користунвач визначанє режим виконанння завданння в середовнищі (стверджує 

пропононвані йому варіантни) відповіндно до вимог до тимчасо нвих характенристикам 

розрахуннку і правила нми доступу до різних джерел даних. При цьому користу нвачеві 

пропонунються різні тарифні варіантни, пов'язані з викориснтанням різних соціаль нних 

мереж і залученнням ресурсінв середовнищ розподінлених обчисле ннь. 

Остаточно користунвач запуска нє завданння на виконанння в проблемнно орієнтонваної 

середовнищі. Викориснтання обчислюнвальних ресурсі нв і сервісінв збору даних в 

соціальнних мережах проводи нться з урахува ннням єдиного сертифі нкату, який забезпенчує 

права користунвача, делеговнані провайднером. В процесі обчисленнь користунвач (при 

необхіднності) здійснюнє моніторнинг процесу виконан ння, при цьому прогнознується час 
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завершенння обчисленнь. Коли всі розрахуннки завершенні, результнати поміщаюнться в 

сховище даних web-центру; користунвачеві надсиланється відповіндне повідомнлення (sms, 

e-mail та ін.). 

Користувач може отриматни доступ до результ натів розрахуннків через інтерфенйс 

проблемнно орієнтонваного середовнища. 

Впровадження системи збору даних. Прикладнні сервіси можна умовно 

розділинти на чотири функціо ннальні групи: сервіси збору даних в соціаль нних мережах, 

сервіси статистничної обробки та аналізу даних, сервіси моделюв нання сценарінїв, сервіси 

візуалінзації. 

Сервіси збору даних в соціаль нних мережах реалізунють різні моделі крауліннга 

(Обхід в глибину, в ширину), з оцінкою спільно нсті відповіндно до різних факторі нв, 

включаюнчи семантинчний профіль вузлів мережі. В рамках розподі нленого середовнища 

ефективнним є розпаранлелювання мережевного каналу в рамках моделі хмарних 

обчисленнь, коли запити до бази відправ нляються одночаснно з різних цільови нх систем. 

на кожній цільово нї системі функціо ннує робочий агент краулер. Він отримує завданн ня 

на переглянд певного безлічі вузлів мережі. Після виконан ння завданння він передає дані 

в централнізоване сховище. Дії окремих агентів не синхрон нізуються. Функції керуючо нго 

вузла (майстра) полягаюнть в тому, що він визначанє порядок, в якому будуть 

обходитнися користунвачі мережі, тим самим він реалізунє політикну обходу краулер. 

Динамічнна архітекнтура краулер з централнізованим управлі ннням дозволянє динамічнно 

додаватни й видалятни агентів, забезпенчуючи масштабнованість системи в цілому. Крім 

класичнних політик обходу (Обхід в ширину і в глибину н) таким чином може бути 

додатконво реалізонвана політикна обходу за ступененм впливу, згідно з якою спочатк ну 

відвідунються ті вузли, на які веде найбіль нше число посиланнь. Ця евристинка дозволянє 

обходитни мережу по тополог нічним співтовнариствам - безліча нм тісно пов'язаних один з 

одним вершин. 

Для ефективнного збору інформа нції в соціальнних мережах важливо забезпенчити 

високу продукт нивність краулер, що досягає нться за рахунок балансу операці нй по 

переглянду і запису даних в соціальнній мережі, і операці нй по їх передачні в Інтернент. 
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Наприклад, в соціальнній мережі Instagr нam за один лінь функціо ннування краулер 

оброблянє дані близько 700 тисяч користу нвачів мережі з середньною швидкіснтю роботи 

490 користунвачів в хвилину. При цьому виконує нться близько 270 ітераці нй (які 

відповіндають завданнням окремим агентам н). Аналіз структунри витрат часу показав, що 

найбільнш ресурсонємними є операці нї роботи з базою даних (близько 70%), зокрема - 

збереженння зв'язків між користунвачами (18.6%) і списків інтерес нів користунвачів 

(39.4%). Тимчасонві витрати на роботу з мережею не перевищ нують 27%, що вказує на 

необхіднність оптимізнації доступу до бази даних. веб-інтерфейцс доступу до краулер на з 

веб-центра «Социодинаміка» предстанвлено на рисунку 3.6.  

Приклад. Динамікна інтересну до заданої теми. Застосунвання автоматнизованих 

досліджнень в соціальнних мережах дає нові можливонсті моніторнингу та аналізу реакції 

громадснькості на розроблнювані закони, а також монітор нингу та аналізу спроб 

маніпулнювання суспільнною думкою в політичнній сфері. 

Можливості розробл нених автоматнизованих інструм нентів веб-центру були 

випробунвані в рамках досліджнень соціальнної мережі. 

Другий вивчено нї темою стали обговор нення так званого «Пакету послуг 

мобільнного оператонра». 

В результнаті, стосовнно розгляннутим темам, були вирішен ні наступн ні досліднницькі 

завданння: 

- на основі ключовинх слів виявленні сукупнонсті користунвачів, залучен них в 

обговорнення тарифнинх пакетів послуг або спекуля нцій навколо них (в кожній з 

розгляннутих тем виявленно від 400 до 600 обговор нюють користунвачів, від 500 до 900 

повідомнлень на обговорнювану тему); 
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Рисунок 3.6. Інтерфенйс доступу до краулер засобамни ПАП 

 

- визначенно, наскільнки серед користунвачів, залучен них в обговор нення розгляннутих 

тем, сильні процеси самооргнанізації; 

- побудовнана соціогрнама спільнонт обговорнення даних тем (отримані графічнні 

схеми зв'язків між учасник нами), обчисле нні стандарнтні параметнри мереж: щільніснть 

мережі, середня кількіснть зв'язків (передплати), суміжнінсть і т.п .; 

- визначенні лідери думок;  

- введено і проаналнізовано індекс активнонсті обговорнень по заданих тематик нами 

на основі подобовної частоти виникненння повідомнлень (виявлена виразна залежнінсть 

індексу активнонсті обговорнення від зовнішнніх інформанційних приводі нв, публіканцій 

ЗМІ і від появи яскравинх матеріанлів на задану тему в самому співтовнаристві); 

- в разі спекуля нцій навколо теми введенн ня платноснті середньної освіти виявленні 

початконві джерела, з яких починаєнться хвиля обговорнень. 

На закінченння слід зазначи нти, що поява автоматнизованих інструм нентів 

досліджнення та аналізу віртуал ньних спільно нт на основі платфор нм хмарних обчисленнь, 
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орієнтонваним виробнинчо досліднним центром в області социоди ннамики і її додаткі нв, 

значно розширю нє досліднницькі можливонсті оператонрів зв’язку. 

Ці можливонсті дозволянють на новому рівні застосо нвувати мережевний підхід до 

вивченння необхіднного контентну, отримуюнчи цікаві і наочні результ нати, які не 

вимагаюнчи при цьому від дослідн ника глибокинх знань в програмнуванні або знання 

іноземнних мов для застосунвання англомонвних програм нних пакетів (складових 

переважнна більшіснть сучаснинх програмнних інструм нентів). 

Розроблені в рамках веб-центру навчальнно-методичні матеріанли дозволянють 

ефективнно і з опорою на практич нні прикладни навчати студентнів гуманітнарних 

напрямкнів застосунвання мережевного підходу до аналізу віртуал ньних спільнонт і 

процесінв, що відбува нються в них, що сприяти нме більш широкомну застосунванню даної 

методолногії та інструм нентарію. 

Були проаналнізовані та інші теми, виклика нвши великий резонаннс рисунок 3.7. 

 

Рисунок 3.7. Опис різних тем, які виклика нли великий резонаннс  

 

На рисунку 3.8 предстанвлена візуалінзація інтенсинвності обговорнення цих тем в 

різні моменти часу. Кожна точка відпові ндає числу повідомнлень за вказаноню темі, які 

були написанні в зазначенний тиждень. Для аналізу були викорис нтані дані з 

Українснького сегментна Faceboo нk. Для пошуку записів, з яких було розпоча нто 

тематичнний збір даних, була викорис нтана вбудованна з сервіс Faceboo нk пошуковна 

система, яка базуєтьнся на техноло нгії «Google. Пошук по блогах». 
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Рисунок 3.8. Інтенсинвність запитів користунвачів  

 

Зараз абонентни все рідше дзвонятнь і відправнляють SMS і більше користунються 

інтернентом. У зв'язку з цим більшіс нть великих телеком н-операторів розгляд нають 

можливінсть викорис нтання технолонгії Big Data для розшире нння списку послуг. Як 

приклад може послужи нти сервіс оператонра «Київстар», що аналізунє перевагни глядача і 

потім пропонунє йому плейлиснт з фільмів, які, можливо, його зацікавнлять. 

 

 

 

 

 

 

 

ВИСНОВКИ 

 

Таким чином, незважаючи на певні складнощі і проблеми розвитку, аналіз 

показав, що  технології Big Data стають одним з найважливіших напрямків 
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формування нових сервісів, підвищення конкурентоспроможності сервісних 

підприємств, створення інноваційних маркетингових інструментів просування послуг 

у різних сферах діяльності людини. 

Безсумнівно, великі дані сформують різні ринки – від тих, на яких продають дані 

лотами різних обсягу й якості, до тих на яких надаються високотехнологічні сервіси з 

машинним часом суперкомп’ютерів. 

Перехід до збору та обробки інформації в обсягах, що перевищують традиційні, 

може стати хорошим приводом для спеціалізованого або широкого реінжинірингу 

бізнеспроцесів (і залучених у них бізнес-об’єктів). 

При цьому доведеться визнати пріоритет за моделлю інтегрування Великих 

даних у бізнес-модель по всій структурі й усіх напрямах.  

Аналіз принципів збору даних з соціальних медіа виявив ряд важливих 

відмінностей від збору даних з Інтернету. З точки зору побудови архітектури системи 

збору даних, найбільш важливою особливістю є робота з контекстом користувача, а не 

окремими веб-сторінками. 

Огляд існуючих систем збору даних показав, що вони орієнтовані на вирішення 

конкретних завдань і тому досить складно розширюваність. Так само ці системи не 

орієнтовані на роботу з декількома соціальними медіа і не дозволяють обробляти 

великі обсяги даних. Тому рішення задач моніторингу та отримання репрезентативних 

вибірок в них важко. Тому для створення інструментів роботи з даними соціальних 

мереж доцільно використовувати концепцію і технології Big Data. Завдяки якій можна 

будувати систему збору даних, абстрагуючись від вирішення завдань, тим самим 

забезпечуючи універсальність розроблених методів, технологій і програмних засобів. 

У третьому розділі розглянута і реалізована архітектура платформи, яка  поєднує 

технології Big Data  і хмарних обчислень, за допомогою яких можлива ефективна 

обробка великих даних.  Для організації розподіленого зберігання і обробки даних 

використовуються технології Big Data  , зокрема фреймворк Наdоор, який реалізує 

модель MapReducc для розподілених обчислень. Це дозволяє уникнути вирішення 

типових для розподілених програм завдань і сконцентрувати на реалізації системи 

збору даних.  
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Запропонована адаптивна процедура ефективного збору даних в соціальній 

мережі на основі методів передбачення часу виникнення нових подій в соціальній 

мережі і побудови репрезентативних вибірок з урахуванням топології зв'язків.                              

Для тематичного збору даних у відсутності навчальної вибірки застосовуються 

методи інформаційного пошуку, засновані на використанні тематичного словника із 

ключовими словами по темі, що цікавить. На підставі яких автоматично складаються 

списки ключових фраз, які використовуються для усунення семантичної 

неоднозначності. Для організації інформаційного пошуку застосовуються методи 

методи булевого пошуку або статистичні заходи, які оцінюють важливість терміна в 

контексті документа. 

У практичній частині магістерської роботи виконано дослідження даних, 

зібраних з соціальної мережі Facebook. Зокрема вивчається питання про аналіз 

питанню вибору ефективного способу зв’язку   соціальних медіа. Аналізується портрет 

користувачів, залучених в дискусії про кращий програмний спосіб передачі  

інформації  в соціальних медіа, шляхом здійснення тематичного збору даних з 

Facebook. Здійснюється пошук користувачів, які пишуть про свій вибір програмного 

забезпечення. Для знайденого спільноти користувачів визначаються характерні для 

нього інтереси, які зустрічаються в ньому «значно» частіше, ніж в середньому по всій 

мережі. Так само визначаються користувачі, які мають досить багато інтересів, 

характерних для користувачів зацікавлених в темі роумінгу. 
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