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1. Uvod

Drustvene mreze su se pojavile poCetkom 90-ih godina 20. stolje¢a. Njihova
prvotna svrha se ocitovala u obliku chat-boxa, kako bi korisnici mogli medusobno se
povezati i komunicirati o temama ovisne o njihovim zajednickim interesima. Tijekom
vremena podrucje drustvenih mreza se eksponencijalno Sirilo. Svrha drustvenih
mreza viSe nije bila samo komunikacija, s vr.emenom su se drustvene mreze dotakle
podrucja marketinga, pruzanja brojnih usluga koje bi korisniku omogucile razvoj
vlastitog posla. Unato¢ tom razvoju, korijen pojma ,druStvena mreza“ je ostao isti.
Kada netko spomene drustvene mreze, prva asocijacija je komunikacija s drugim

korisnicima.

Slika 1.1 Grafi¢ki prikaz slozene druStvene mreze

Danas su druStvene mreze postale jedan od glavnih faktora komunikacije u
svijetu, bez kojeg komunikacija ne bi bila zamisliva danasnjim generacijama.Medu
drustvenim mrezama, najpoznatije su Facebook, Twitter i Instagram. Na slici 1.1 se
nalazi primjer kompleksne drustvene mreze, koja je preuzeta sa Twitter racuna.

Nakon Sto su te drustvene mreze 2004. preuzele vodstvo, drustvene mreze su se
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popularizirale. Kako drustvene mreze povecavaju svoj opseg, tako se koli€ina
podataka povecCava. Svakodnevno putem raznih posluzitelja prolazi veliki broj
podataka od korisnika tijekom medusobne komunikacije. Ukoliko se promijeni
perspektiva, tako da se ne gleda drustvena mreza kao korisnik, nego iz perspektive
matemati€ara, moze se doci do brojnih zanimljivih zaklju¢aka. Veliki broj informacija

se moze dobiti iz veCeg opsega podataka na drustvenim mrezama.

Slika 1.2 Grafi¢ki prikaz ,jednostavnije” drustvene mreze

Na temelju tih podataka mogu se prepoznati brojne zajednice korisnika koji su
povezani medusobno bilo kojom relacijom. Najpoznatija relacija je ,prijateljstvo” na
drustvenoj mrezi Facebook. Medutim detaljnijom analizom podataka mogu se uoditi
brojne druge vrste zajednica. Rad je podijeljen na dva dijela. Prvi dio se sastoji od
teorije koja je potrebna da bi se lakSe shvatila primjena u znanstvenom radu. U prvim
poglavljima je objasSnjena definicija druStvene mreze te pojmovi kao Sto su
klasteriranje, komponente grafa drustvene mreze i slicno, dok ¢e se u posljednja dva

poglavlja opisati statistiCki alat R te njegova primjena u stvarnosti.



2. Definicija drustvene mreze

DruStvena mreza je struktura koja se sastoji od korisnika i njihovih medusobnih
veza. Kada Zelimo definirati drustvenu mrezu, kao kljuéne karakteristike mogu se
navesti korisnici, njihove veze te pretpostavka lokalnosti zajednice. Kako se detaljnije
ulazi u analizu drustvenih mreza, matematiCki se moze zakljucCiti da se cijela
drustvena mreza moze prikazati kao jedan veliki graf. Graf se sastoji od toCaka i
rubova. Kao $to se vidi na slici 2.1, svaka to¢ka predstavlja jednog korisnika, a rub

predstavlja poveznicu izmedu te dvije tocke.

Slika 2.1 Svaki korisnik drustvene mreze je dio velike zajednice

Teorija grafova opcéenito prou€ava kako se ponasaju grafovi, o ¢emu ovisi koje su
toCke povezane te koja je tezina veze izmedu njih. Tezina veze u podrucju drustvenih
mreza predstavlja stupanj povezanosti. Veza izmedu dvije toCke, odnosno dva

korisnika moZze biti prijateljstvo, obiteljska povezanost, poslovna i sli€no. Grafovi
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mogu biti usmjereni i neusmjereni. Usmjereni grafovi su specifi¢ni po tome da su
njihove veze jednosmjerne, odnosno graf ima pocetnu toCku i krajnju toCku.
Induktivno se moze zaklju€iti da su neusmijereni grafovi specificni po dvosmjernim
vezama, bez pocletne i krajnje toCke. Obi¢no su drustvene mreze definirane

neusmjerenim grafovima. Zasto vrijedi ta tvrdnja?

Maja

Slika 2.2 Primjer drustvene mreze Marica

Ako prouc¢imo sliku 2.2, moze se uoditi graf G. Graf G predstavlja primjer male
drustvene mreze, koja se sastoji od nekoliko ¢vorova (Petar, Maja, Mario, Patrik,

Matija, Marija i Marica) te njihovih medusobnih povezanosti.

Pretpostavimo da su Petar i Maja brat i sestra. Petar je Majin brat, Sto znaci da je
veza usmjerena od Petra prema Maji. Takoder Maja je Petrova sestra, $to znaci da je
veza usmjerena od Maje prema Petru. Bilo bi nelogicho da je krvna veza
jednosmjerna, Stovise nemoguce je. Graf prikazuje sedam osoba, a veza oznaCava
odnos izmedu dvije osobe. Prema toj statistici moze biti 21 par koji bi bio povezan na

neki nadin.

Sljededi primjer ukljuCuje tri osobe: Petra, Maju i Patrika. Ako je poznato da je
Petar prijatelj s Majom i ako znamo da je Petar prijatelj s Patrikom, kolika je

vjerojatnost da je Maja prijatelj s Patrikom? Od prijasnjeg izraCuna je poznato kako
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postoji 21 mogucnost da se poveze veza izmedu dvije osobe. Takoder je poznato da
u grafu postoji 9 rubova izmedu dva ¢vora. S obzirom da je poznat odnos izmedu
Petra i Patrika te Petra i Maje, slijedi da nam preostaje 19 mogucih parova u grafu.
Takoder slijedi da od 9 mogucih veza poznajemo dvije, Sto znaci da je preostalo 7,

Sto znaci da je vjerojatnost poznavanja Patrika i Maje 7:19, odnosno 0.368.

Ovo je samo jedan od brojnih primjera koji se mogu proanalizirati na ovakvoj
jednostavnoj mreZi koja se sastoji od samo 7 ¢vorova, odnosno korisnika. U
stvarnom svijetu broj ¢vorova broji u milijunima. Broj korisnika ovisi o vrsti mreze,
trendu koji je aktualan te vrsti organizacije. Kao primjer se moze navesti Windows
Live Messenger, Kkoji je bio medu vodeéim posluzitelima za medusobnu
komunikaciju. Broj korisnika je bio velik, Sto implicira na veliki broj ¢vorova i
povezanosti. Medutim, dolaskom drustvene mreze Facebook, broj korisnika odnosno
¢vorova u grafu mreze za Windows Live Messenger se postupno smanjivao, dok je

broj korisnika na Facebooku porastao.

2.1 Vrste drustvenih mreza

Kako ne bi doslo do pogreSke u razumjevanju, drustvene mreze nisu jedini izvor
podataka na temelju kojih se moZe generirati graf korisnika i veza. S obzirom na
vrstu mreza, mozZe se navesti nekoliko kao Sto su:

e mreza elektroniCke poste;
e telefonska mreza;
e poslovna mreza;

e bioloSka mreza;

informacijska mreza.

Navedene mrezZe predstavljaju samo dio brojnih moguénosti koje se mogu iskoristiti
za analizu podataka.



2.2 Mreza elektronicke poste

Pravilnosti u komunikaciji korisnika se mogu uociti u mrezi elektroniCke poste.
Kao $to je prikazano na slici 2.3, mreza elektroniCke poste je jedan od osnovnih
komponenti drustvenih mreza koji podupire sve ostale vrste drustvenih mreza.
Primjerice kao Cvorovi mreze se mogu deklarirati adrese elektronske poste
svakog pojedinca, dok se kao veza moze definirati svaki kontakt izmedu
odredene dvije adrese elektronske mreZe. Kao i kod svakog grafa, ovdje je

moguce odrediti usmjerenost.

o
P

Slika 2.3 Elektronic¢ka posta je jedan od temelja drustvene mreze

Da bi se detaljnije provela analiza grafa, moguce je izolirati faktor nepotrebne
poste (engl. spam). Pod takvom vrstom izoliranja u grafu vrijedi pretpostavka da
se bilo koja veza koja je jednosmjerna, odnosno da je s jedne adrese poslana
poruka na drugu, bez povratnog odgovora, automatski definira kao nepotrebna

posta. Takoder je moguce definirati tezinu veze izmedu dva entiteta. Tezina veze
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u ovom sluCaju se moze definirati kao ucestalost komunikacije izmedu dva
korisnika. Ovaj faktor je od velike vaznosti pri detekciji zajednica u drustvenim
mrezama. Logi¢no je da osobe koje €esto funkcioniraju tvore neku vrstu manje

zajednice, bila ona poslovna, prijateljska, obiteljska i sli¢no.

2.3 Telefonska mreza

Princip kod telefonskih mreza je sliCan mrezi elektroniCke poste. Svaka toCka
u grafu predstavlja jedan telefonski broj, a veza oznaCava komunikaciju izmedu
dva telefonska broja. Ukoliko korisnik razgovara s telefonskim automatima,
pretpostavka je da je veza jednosmjerna. Medutim standardna interakcija izmedu

dvije osobe je dvosmjerna.

Slika 2.4 Telefonska mreza je od samog pocetka postaja

jedna od vodecih nac¢ina komunikacije



Tezina svake veze u grafu se mozZe mijeriti prema ucestalosti komunikacije
izmedu dva korisnika. Prema teZini veze moguce je odrediti vrstu zajednice kao

Sto su obitelj, poslovna zajednica ili clanovi nekog kluba.

2.4 Poslovna mreza

Poslovna mreza se moze definirati iz razliCitih perspektiva. Kao primjer se moze
navesti poslovne kolege koji rade na projektu iz podru€ja razvoja programske
potpore. Svaki pojedini programer predstavlja jednu toCku. Programeri mogu biti
povezani na temelju izvornih kodova koje kreiraju u zajedni¢kom podrucju rada, dok

skup svih veza i toCaka oznacCava cjelokupni projekt na kojem programeri rade.

Slika 2.5 Poslovni projekti su nemoguci bez kontinuirane komunikacije

Opcenito bilo koja korporacija predstavlja jednu veliku zajednicu koja se sastoji od
klastera. Kao Sto je navedeno u primjeru jedan klaster predstavlja programere koji
rade na projektu, tako se mozZe definirati zajednica na ve¢em trziStu. Kao primjer se
moze navesti korporacije €ije je podrucje rada nafta, korporacije €ije je podrucje rada
programsko inZenjerstvo i slicno.



2.5 BioloSka mreza

Mreza ne mora biti drustvena niti zahtjevati korisnike da bi se mogle detektirati
zajednice u njoj. Ljudsko tijelo je samo po sebi jedna vrsta mreze koja se sastoji od
zasebnih klastera. U ovom slucaju svaki klaster je jedna zajednica tkiva koji imaju
odredenu funkciju. Kao primjer mozemo navesti Ziv€ani sustav, probavni sustav,

krvozilni sustav i sli¢no.

e

)/, L\

Slika 2.6 Ljudsko tijelo €ini mrezu sustava koji medudjeluju

Ljudsko tijelo je dokaz da mreza ne moze funkcionirati bez pojedinih klastera, te
da na temelju funkcionalnosti pojedine veze mogu biti povezane u podzajednice ili
klastere. Svaki klaster se sastoji od zasebnih dijelova koji medusobno suraduju.
Primjerice Ziv€ani sustav se sastoji od neurona. Neuroni su medusobno povezani,
komuniciraju i ¢ine odredenu ulogu. Da nema tog klastera, cjelokupna struktura ne bi
bila funkcionalna. Kada bi se to prikazalo graficki, svaki neuron bi bio jedan ¢vor, dok
bi veza izmedu neurona bila jedan rub u grafu. Detaljnijim prouavanjem uloge

pojedinog neurona, klaster bi se mogao podijeliti na dodatne klastere.



2.6 Informacijska mreza

Svaka informacija predstavlja jednu komponentu u cjelokupnoj mrezi informacija
koje se pruzaju korisniku. Informacije mogu biti povezane s obzirom na njihov

sadrzaj, organizaciju koja ih pruza i sli¢no.

Slika 2.7 Informacijska mreza &ini osnovu protoka podataka

Svaka informacija predstavlja komponentu, a skup takvih komponenti
matematicki se prikazuje kao veliki graf. Internet se sastoji od velikog broja podataka.
Svi podaci imaju odredenu pripadnost nekom klasteru. Primjerice jedan klaster moze
biti skup svih telefonskih brojeva na svijetu. Kada bi se kriteriji promijenili, taj klaster
moze biti podijelien na dodatne klastere kao $to su primjer klasteri telefonskih
brojeva, sortirane po drzavama. Drugi primjer klasteriranja informacija su adrese. Za
svaku adresu se moze odrediti pripadnost pojedinom klasteru na temelju toga u

kojem se gradu nalazi ili selu. Moguénosti klasteriranja informacija su beskonacne.
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3. Komponente drustvene mreze

Da bi se olakSalo shvacanje metoda koje omogucuju detekciju zajednica u
drusStvenim mrezama, potrebno je upoznati kljuan pojam kao Sto je klaster (eng.
cluster). Svaka kompleksna mreza sadrzi toCke koje su medusobno povezane te se
na temelju kojih moze odrediti razlog zasto su povezane bas na taj nacCin. Pitanje je
radi li se o obitelji, prijateljstvu, poslovnom projektu i slicno. Svaki skup to€aka koji je

povezan na odreden nacin da €ini grupu se naziva klaster.

3.1 Konzistentni dijelovi drustvene mreze

Na temelju klasteriranja grafa je moguce detektirati zajednice u drustvenim

mrezama. Osim klastera postoje:
e dijade;
e trijade;
e klike (eng. Cliques);

e Kklanovi;

3.2 Dijade

Dijada je drustvena grupa koja se sastoji od dva ¢lana. Ova grupa predstavija
najslabiju komponentu u drustvenoj mrezZi, jer zahtjeva obostranu interakciju.

Nestankom interakcije od strane bilo koje od dva ¢lana veza prestaje.

Ana
Petar

O

Slika 3.1 Dijada
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3.2 Trijada

Za razliku od dijade, trijada ima dodatnog Clana. Trijade mogu biti povezane na
razliCite nacine. Trijada moZe biti otvorena i zatvorena, takoder je moguce da su

spojena dva ¢vora, a treci nije ili da ¢vorovi nisu povezani uopce.

Anamarija Anamarija Anamarija Anamarija
Petar Petar Pgtzx_o Petar O
Ana Ana Ana

Ana

Slika 3.2 Trijada { zatvorena, otvorena, povezani par, nepovezana)

Na slici 3.2 je prikazan primjer trijade, a navedeni su ¢lanovi tima Petar, Ana i
Anamarija. Ukoliko su u konstantnoj komunikaciji, vrijedi potpuna povezanost, ukoliko
Anamarija prestane biti u kontaktu sa Anom, njihova veza se eliminira. Ukoliko je
Anamarija odlucila napustiti tim, sve veze koje potjeCu od nje u toj grupi prestaju
postojati. Ukoliko je tim zavrSio projekt i viSe ne Zele raditi zajedno, sve veze iz tog

projekta prestaju postojati.

3.3 Klika

U smislu drustvene mreze, klika predstavlja grupu ljudi koja je medusobno usko
povezana, ali nije povezana sa vanjskim svijetom. Matematicki, klika se definira kao
maksimalno zavrSen podgraf u kojem su sve toCke u direktnoj vezi sa ostalima.
Atribut maksimalno oznacCava karakteristiku da ne postoje drugi ¢vorovi koji mogu biti

dodani ovoj kliki bez da se smanji razina njezine povezanosti.
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Ana

Anamarija

Petar

Slika 3.3 Prikaz iednostavne klike od 4 osobe

Klika se sastoji od viSe zatvorenih trijada koje se medusobno preklapaju te
nasljeduju mnoge karakteristike zatvorenih trijada. Kako bi klika opstala, svaki Clan
klike mora biti biti skladna i donositi konzensus, kao §to je prikazano na slici 3.3. Radi
ove karakteristike lako se moze primjetiti kako razliCite klike nisu jednake u svojim

namjerama.
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4. Metode pronalazenja zajednica

4.1 Pojam Betweeness

Pojam betweeness je vazan pri analizi grafa drustvene mreze, a oznaCava sljedece:

e broj ¢vorova izmedu kojih se ¢vor nalazi;

koliko Cesto se Cvor pojavljuje na najkracem putu u mrezi;

e jednaka je broju najkracdih puteva koji prolaze kroz ¢vor podijeljenom sa svim

najkrac¢im putevima na mrezi;
e normalizira se tako da je najveca vrijednost 1;

e pokazatelj gdje bi se mreza raspala, odnosno koji ¢vorovi bi bili otkinuti ako

nestane dio ¢vora.

Za analizu svake osobe koja predstavlja toCku na grafu, vazan je faktor udaljenosti.
Udaljenost je raCuna ukoliko su veze izmedu dva entiteta oznaCene nekom
odredenom tezinom. Ta informacija je vazna jer se na temelju udaljenosti provode

algoritmi optimizacije i pronalaska najboljeg puta od tocke 4 do toCke B.

Grafove velikih drustvenih mreza je moguce klasterirati, a klasteriranje se provodi
pomocu nekoliko metoda koje su se pokazale vrlo korisnima. Opcenito klasteriranje
se moze podijeliti na dva osnovna nacina: hijerarhijsko i pomodéu pridruzivanja

tocaka.

4.2 Hijerarhijsko klasteriranje

Na pocCetku hijerarhijskog klasteriranja se uzima pretpostavka da je svaka toCka u
grafu zapravo u zasebnom klasteru. Nakon toga rekombinacijom to¢aka nastaju veci

klasteri. Algoritam je sljedeci:
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dok(nije vrijeme za prestanak) {
odaberi najbolja dva klastera za spajanje;
kombiniraj ta dva klastera u jedan vec¢i klaster;
} kraj;

Ispis 4.1 Algoritam za hijerarhijsko klasteriranja

Algoritam samo po sebi daje naziv hijerarhijski, jer uzima manje klastere i spaja u
vece, pri Cemu se odabirom dva klastera biraju oni koji imaju najmanju medusobnu
udaljenost d(entitetl, entitet2). Primjer na slici 4.1 objaSnjava kako funkcionira

algoritam.

Ana Mario Patrik Maja Petar Mata

Slika 4.1 Hijerarhijsko klasteriranje

Donja razina predstavlja zasebne entitete. Svakom razinom se nanovo definira
bliskost, odnosno udaljenost izmedu entiteta prilikom Cega se entiteti medusobno
spremaju u vece klastere. Ana, Mario i Patrik zajedno idu na isti fakultet, Maja i Petar

zajedno rade na istom poslu, a Mato je u rodnoj vezi sa svim entitetima u grafu.

Na drugoj razini hijerarhije, Petar i Maja su se spojili u jedan veci klaster. Na
drugoj razini se nalaze tri klastera. U jednom klasteru su Ana, Mario i Patrik, koji e
se nadalje zvati klaster A. U drugom klasteru su Maja i Petar, odnosno to je klaster B.

A treci klaster C je Mato. Sva tri klastera se Zele spajati dalje radi optimalnosti. Da bi
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se to napravilo, potrebno je izraCunati udaljenosti izmedu klastera A, B i C te
definirati udaljenosti izmedu njih. Udaljenost izmedu grupe A i B je obicno najvecCa

udaljenost izmedu elemenata svake grupe, koje se zove potpuno vezno grupiranje:

nax d(zx,y) 1)

Takoder moze biti najmanja udaljenost ili pojedinacno vezno grupiranje:

;I:El_-,[rillgl;lEB d(I y) (2)

lli srednja udaljenost izmedu elemenata svake grupe, koja se racuna na temelju

kardinalnosti:

card(.A ca,rd Z Z d(z,y) )

zed yelB

4.3 Algoritam k-sredina

Algoritam se razlikuje od hijerarhijskog po tome Sto umjesto pretpostavke da je
svaka toCka sama po sebi klaster, prvo se nasumicno definira k to¢aka tako da svaka
bude u zasebnom klasteru. Svaka ta toCka predstavlja centroid klastera. Algoritam

glasi:
Za svaku preostalu tocku p ¢ini sljedece({
pronadi centroid prema kojem je tocka p najbliza;
dodaj toc¢ku p u klaster tog centroida;
rekalkuliraj polozZzaj centroida tog klastera uz p;
ponovi radnju dok podaci ne konvergiraju;
} kraj;

Ispis 4.2 Algoritam k-sredina
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Slika 4.2 Proces algoritma k-sredina

Na slici 4.2 je prikazan postupak klasteriranja koriStenjem algoritma k-sredina. Na
slici a) je prikazan skup ¢vorova koji se nalaze na nasumi¢nim polozajima. Na slici b)
su prikazani tri nasumi¢no deklarirana centroida. Nakon pocCetne deklaracije
centroida ostali ¢vorovi se opredjeljuju pojedinom centroidu, ovisno o tome kojem je
najblizi, Sto je prikazano na slici ¢). Na slici d) je prikazana rekalkulacija polozaja
centroida s obzirom na ¢vorove koji su u njegovom klasteru. Rekalkulacija se mora
provoditi jer mora vrijediti pravilo da ¢vorovi moraju biti ekvidistantni s obzirom na
centrosom. Postupak se provodi do potpune faze konvergencije, koja je prikazana na
slici h). Postupak sam po sebi ne garantira optimalno klasteriranje. Razlog tome je
pocetna nasumicnost poloZaja centroida, Sto znaci da bi ponovnom provedbom ovog

algoritma rezultat mozda bio drugaciji od prethodnog.

R

argmin » Y [lx — p,|’ )

5 o1 xes;

Klasteriranje je optimizirano ukoliko je postignuta minimalna suma kvadrata

udaljenosti izmedu centroida i ¢vorova unutar svakog klastera.
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Kao alternativa K-means algoritmu pruza se algoritam QT Kklasteriranje. QT
klasteriranje ne zahtjeva unaprijedno deklariranje broja grupa. Prvi korak ovakvog
nacina klasteriranja je definiranje kandidatne grupe za svaki pojedinacni entitet u
grafu ukljuCivanjem najblizeg entiteta sve dok se ne dosegne prag udaljenosti.
Pomocu potpune povezanosti se raCuna udaljenost izmedu entiteta i grupe entiteta.
Kandidatna grupa sa najviSe entiteta se sprema kao prva prava grupa, dok se svi
entiteti eliminiraju iz daljnje analize. Algoritam se provodi na isti na€in uz uzastopno

smanjivanje broja entiteta.

4.4 Rasprseno grupiranje C-means

Algoritam K-means opcenito prikazuje grupiranje podatke wuz relativnho
zadovoljavajucu aproksimaciju. Specifichost kod algoritma je ta da je svaka toCka
pridodijeljena isklju€ivo jednoj grupi, Sto je problemati¢no jer to€aka na rubu grupe ili
blizu druge grupe ne mora biti jednako mnogo u grupi kao toCaka u sredistu grupe. U
rasprSenom grupiranju svakoj to€ci nije strogo deklarirana pripadnost odredenoj
grupi, nego svaka tocka ima stupanj pripadnosti odredenoj grupi. Za svaku toCku x
postoji koeficijent koji daje stupanj pripadnosti k-toj grupi u(x). Za zbroj koeficijenata

mora vrijediti sljedeci relacija:

num. clusters

Voo Y w(z) =1 (5)

k=1

Sliéno kao i kod algoritma k-sredina, potrebno je izraCunati centroid grupe koji se
racuna kao sredina svih toCaka s teZzinom na njihovom stupnju pripadnosti grupi,
odnosno

>, uk(z)T

center, = =2——. (6)
T H,:D(I)
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Stupanj pripadnosti odredenoj grupi je obrnut udaljenosti od grupe

1

centery, )’

ug(x) = a( ©)

Onda se koeficijenti normaliziraju i zapli¢u s realnim parametrom 71 > 1 tako da je
njihov zbroj 1. Dakle,

1
ug(z) = g ®)

d(centery, z) § m—1
Zj ( dicenter;,z) )

Koraci za C-means algoritam su sljedeci:

1. Odabere se broj grupa;
2. Dodijeli se nasumice svakoj toCki koeficijente za pripadnost grupama,;
3. Ponavlja se sve dok algoritam nije konvergirao (to jest, koeficijentska;
promjena izmedu dva ponavljanja nije ve¢a od €, dani prag osjetljivosti):
a. lzraCuna se centroid za svaku grupu upotrebom gornje formule;

b. Za svaku se toCku izraCunaju njeni koeficijenti pripadnosti grupama
upotrebom gornje formule;

Algoritam rasprsenih c-sredina jednako smanjuje medugrupnu razliitost, ali ima iste
probleme kao k-sredine, minimum je lokalni minimum, a rezultati ovise o po¢etnom
odabiru tezina.

" Mari
Marija aro

Maja Petar Patrik

Matija Jakov Marica

Slika 4.2 Primjer druStvene mreze za odredivanje pojavljivanja ¢vora

19



Slika 4.2 prikazuje jednu skupinu korisnika druStvene mreze. Korisnici nisu
potpuno povezani medusobno, ve¢ preko drugih osoba. Ukoliko Marija Zeli predati
informaciju Marici, Marija ¢e morati proslijediti informaciju preko Maje, Petra i Patrika.
Ako Jakov Zeli porucCiti Mariu neku vaznu informaciju, on ¢e morati preko Petra i
Patrika prenjeti poruku. Moze se primjetiti da je Petar kljuCna osoba koja prenosi
vecinu informacija medu korisnicima. Stoga se matematicki moze reci da je on ¢vor
kroz koji se najceS¢e prolazi na najkracem putu. Ukoliko se simuliraju svi prolazi,
dolazi se do zaklju¢ka kako ¢e Petar prenjeti 15 puta informaciju, a Petar i Maja 11
puta. Ostali korisnici se nalaze na pocetku grafa, stoga je logi€no da oni mogu samo

inicirati poruku, ne ju prenositi.
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5. Model SimRank

Model SimRank opcenito predstavlja mjeru za sli¢nost izmedu dva objekta koji su
medusobno povezani. Sli€nost dva objekta se temelji na njihovim vezama s ostalim
objektima, odnosno se moze reci kako se dva objekta mogu smatrati slicnima ukoliko
su referencirani od strane sli¢nih objekata. Kao $to je objasnjeno u prijasnjim
poglavljima, drustvene mreze mogu biti razliite. Kao jedan od primjera je navedena
informacijska mreza, gdje je klasteriranje dokumenata jedan od klju¢nih karakteristika
za uvodenije pravilne strukture mreze. World Wide Web je jedan od osnovnih primjera
potrebe aplikacije za koristenjem ovog modela. U ovom slu€aju potrebno je
pronalaziti dokumente slicne po sadrzaju u sluaju da korisnik Zeli istraziti neko
odredeno podrucje rada. Dva su dokumenta u srodstvu ukoliko su povezani
hipervezom. Slian pristup moze biti prilikom odredivanja zajednickih svojstava
znanstvenim dokumentima na temelju podrucja znanosti koji se obraduju. Takoder se
algoritam osim u dokumentima moze posluziti za bilo koju potrebu gdje korisnik Zeli
dobiti Sto vise medusobno povezanih podataka. Ukoliko korisnika zanima neka
odredena odjec¢a, pomoc¢u modela SimRank bi vrlo lako dobio sve potrebne podatke
o toj odjeci te odjedi slinoj trazenoj. Model SimRank moze posluziti u klasteriranju,
odnosno pronalazenju drustvenih zajednica te se obi¢no prikazuje pomocu grafova.
Kljuéno je znati kako se model SimRank moze primjeniti iskljuCivo na strukturiranim
sadrzajima, odnosno na podrucja u kojima postoji dovoljan broj objekata s validnim
vezama izmedu njih. Pri analiziranju druStvene mreze taj uvjet je zadovoljen jer je
drustvena mreza opcenito definirana pomocu strukturiranog grafa koji se sastoji od

toCaka koje su medusobno povezane.

5.1 Matemati¢ka notacija SimRank modela u teoriji grafova

Ako se pretpostavi da postoji usmjereni graf koji se sastoji od nekoliko to¢aka.

Svaka toCka predstavlja osobu, a veza izmedu njih moze biti jednosmjerna ili

dvosmjerna. Neka jedna tocka iz grafa bude nazvana v. Ulazni susjedi I{v) togke v
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su oni koji imaju vezu koja je usmjerena prema todci v, a izlazni susjedi O(v) togke v su

oni Cija je veza usmjerena od toCke ). Sli¢nost izmedu objekata a i b se deklarira kao:
s(a,b) € [0,1] )

Ukoliko je a identi¢an b, to bi znacilo da je slicnost izmedu a i b jednaka 1. U ostalim

slu€ajevima vrijedi jednakost:

' [{a)| [1(b)]

s(a,b) = @10 > Y s(Ii(a), I;(b)) (10)

i=1 j=1

gdje je C konstanta iz intervala <0, 1>.

Postoji mogucénost da a ili b nemaju nikakve ulazne susjede. U tom slu€aju nije
moguce odrediti bilo kakvu sli€nost izmedu objekata a i b, $to bi znacilo da je sli¢nost
izmedu a i b jednaka nuli. Opcenito ukoliko je broj ulaznih susjeda barem jedne od

dvije toCke jednaka nuli, slicnost je takoder jednaka nuli.

Model SimRank se sastoji od jednadzbi za grad G, pri ¢emu se one rjeSavaju
iteracijom kroz fiksnu to¢ku. Neka je n broj to€aka u grafu G. Za svaku iteraciju k se
moZe zadrzati »? ulaza sliénosti sk(*.*). Rezultat iteracije izmedu toCki a i b se
izrazava kao $t(a,b). Na temelju ulaza sli¢nosti lako se moze izraCunati Sk1(%, %)
Racun zapoc€inje odredivanjem so(*, %) , gdje je svaki so(a,b) definiran kao donja
granica trenutnog rezultata izraCuna s(a,b) 1zragun sli¢nosti povecavanjem faktora k

ne opada, odnosno za svaki k vrijedi sljedeca jednakost:

EI-_,EJ c V, lim S;;([I._, b) = 5([1.! b} (10)

k—oa
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5.2 Optimizacija SimRank modela

Tijekom vremena izraCun jednadzbi SimRank modela je prolazio kroz procese

optimizacije, kako bi se kona¢no uspostavili tri naCina optimizacije:

e odabiranjem osnovnih tocCki za izraCun, pri ¢emu se a-priori izbjegava izraCun

s toCkama bez ulaznih susjeda;

e memoriziranjem parcijanih suma prilikom izraCuna sli¢nosti kako bi se pri
novom izracunu izmedu dvije slicne toCke mogao koristiti dio izraCuna koji se

prije provodio;

e postavljanje praga sli¢nosti kako bi se smanijio broj proracuna izmedu parova

tocaka.

KoriStenjem parcijalnih suma se dokazala optimizacija, odnosno smanjenje
slozenosti sa O(Kd*n®) na O(Kdn®). K predstavija broj iteracija,  predstavija
prosjeCan stupanj to€aka u grafu, a n predstavlja broj to¢aka u grafu. Parcijalne sume

preko I(a) se racunaju sljedeéim izrazom:

Partialyf, (7) = Y se(ij), (Vi € Z(b)) (11)

i€T(a)

Ukoliko raCunamo sli¢nost toCke a sa odredenom toCkom, moze se ponovno koristiti

parcijalna suma u kojoj je tocka a bila faktor.
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6. Model brojanja trokuta u drustvenim mrezama

Model brojanja trokuta je postao jako koristan u velikim grafovima kao $to su
grafovi druStvene mrezZe. Kako se model brojanja trokuta odnosi na teoriju grafova?

Pretpostavka je da imamo n toCaka te se nasumic¢no dodaje m grafova. Moze se
zakljuciti kako Ce se u grafu pojaviti toCke povezane na nacin da ¢e Ciniti trokut. U
cijelom grafu se nalazi n povrh 3 ili aproksimativno (n®)/6 skupova od tri toéke koje
bi mogle Ciniti trokut. Vjerojatnost povezanosti izmedu bilo koje dvije toCke u skupu je
m/(n povrh 2) ili aproksimativno 2m/(n?). Vjerojatnost da su tri tocke povezane
medusobno je jednaka (8m3)/n®. Ako se uzmu u obzir ove aproksimacije, oéekivani
broj trokuta u grafu iznosi (8m3/n®) (n3/6) = 4/3(m/n)3. Aproksimacija je provedena

na opcenitom matematickom slu€aju. Ukoliko se uzme u obzir da ¢ée se brojati
trokutovi u grafu kojim je deklarirana druStvena mreza, oCekivani broj trokuta ce biti

veci jer svaka toCka grafa simbolizira jednu osobu. Zasto bi broj trokuta bio veci? Ako

se uzme u obzir da je osoba A prijatelj od osobe B, a osoba B je prijatelj sa osobom
C, velika je vjerojatnost da ¢e se osoba A i osoba C upoznati, nakon ¢ega ¢e se

stvoriti trokut prijateljstva.

6.1 Algoritam za brojanje trokuta

Pretpostavka je da postoji graf sa n to¢aka i m rubova, pod uvjetom da je broj

rubova veci od broj toGaka. Svaka to¢ka predstavlja broj u intervalu [1, n] te ima svoj

stupanj povezanosti. ToCka se zove heavy hitter ukoliko je njezin stupanj povezanosti

barem jednak Vm. Heavy hitter trokut je trokut u kojem je svaka toCka tog trokuta
heavy hitter. Broj heavy hitter to€aka nikad nije veci od 2‘/m, jer bi u suprotnom zbroj
stupnjeva heavy hitter to¢aka bio ve¢i od 2m. Kako svaki rub doprinosi stupnju dviju

toCaka, Sto bi znacilo da bi moralo biti viSe od m rubova. Prvo je potrebno u nekoliko

koraka proanalizirati zadani graf:
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1. Potrebno je izraCunati stupanj svake toCke, pri ¢emu je sloZenost postupka

jednaka O(m);

2. Za svaki rub je potrebno definirati indeks, dok ¢e par toCaka koje on povezuje

biti njegov klju¢. Na temelju toga se kreira tablica koja oznaCava koje su dvije

tocke povezane kojim rubom. SloZenost postupka je takoder jednaka O(m);

3. Kreira se joS jedan indeks ruba sa kljucem koji je jednak pojedinoj tocci. Na taj
naCin se moZe znati za svaku toCku zasebno s kojim je sve toCkama

povezana.

Nakon S§to je provedena analiza grafa, potrebno je sortirati podatke. Prvo je
potrebno poredati toCe prema stupnju povezanosti. Ukoliko dvije toCke imaju isti
stupanj povezanosti, toCke ¢e se poredati prema njihovoj numeric¢koj vrijednosti. Kao
Sto je navedeno na pocetku poglavlja, postoje dvije vrste trokuta: heavy hitter trokuti i

regularni trokuti.

6.2 Trokutovi Heavy hitter

U grafu se nalazi O((Vm) heavy hitter tocaka te je moguée O(m?/2) heavy hitter

trokutova. Pomocu indeksa koji su definirani na rubovima, moguce je provijeriti

postoje li sva tri ruba u O(1) vremenu. Prema tome bi znadilo da je potrebno

O(m?/2) vremena kako bi se pronasli svi heavy hitter trokutovi.

6.3 Regularni trokutovi

Osim heavy hitter trokutova, u grafu postoje i regularni trokutovi. Postupak
pronalaZzenja se bitno razlikuje od pronalazenja heavy hitter trokutova. Prvo je
potrebno analizirati sve rubove grafa. Ukoliko graf spaja dvije heavy hitter tocCke,

veza se ignorira jer to spada u domenu heavy hitter trokutova. Analizirajuci tocku A

pod pretpostavkom da nije u kategoriji heavy hitter to¢aka te da su Bi, B, Bs...Bx
susjedne tocke od tocke A. Te tocke se pronalaze na temelju indeksa koji su

definirani na pojedinim rubovima. SloZenost algoritma je O(m?/2).
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7. Primjena klasteriranja u stvarnoj drustvenoj mrezi

Detekcija zajednica u druStvenim mrezama zahtjeva analizu i prou€avanje velikog
broja podataka. Osim toga, potrebno je poznavati adekvatnu teoriju kako bi rad na
velikom broju podataka bio jednostavniji. U ovom poglavlju ¢e biti prikazan nacin
detektiranja zajednica u drustvenim mrezama, kako bi se Citatelju cjelokupna teorija

bila manje apstraktna.

Slika 7.1 Drustvena mreza Facebook je vodeéa prema broju aktivnih korisnika

Analiza ¢e se provoditi kroz podatke sa druStvene mreze Facebook, koje
posjeduje autor ovog rada. Zbog vlastite znatizelje autora i znanstvenih razloga,
istraZiti ¢e se nacin kako detektiranje zajednica funkcionira na to¢kama u grafu koje

predstavlja osobe koje autor osobno poznaje.
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7.1 Dataset u prakti€cnom smislu

Dataset je naziv za bilo koji skup podataka koji moze posluziti za prikaz korisniku,
analizu podataka, provodenje sigurnosnih postavki i slicno. Vecina podataka su open
source. Razlog tome jer veliki broj programera svakodnevno zahtjeva informacije
kako bi njihovi sustavi funkcionirali pravilno. Brojne sluzbene stranice omogucuju
korisnicima dohvacanje originalnih skupova podataka, kao Sto je edukativna stranica
fakulteta Stanford. Neki od primjera skupova podataka su primjerice podaci sa
servera poznatog portala Youtubea ili Facebooka. Youtube je danas jedna od
najve¢ih multimedijskih stranica koje postoje na internetu. Server je zaduzen za
manipuliranjem velikim koli¢inama podataka kao Sto su pretplatnici, korisnicki kanali i
slicno. KorisniCki kanali se mogu klasterirati s obzirom na podrucje rada u kojem je
korisnik. Primjerice korisniCki kanali mogu biti znanstvene prirode, glazbene, zabavne

i slicno.

Slika 7.2 Youtube je trenutno najpopularnija multimedijska stranica

Prema novijim istraZivanjima na Youtubeu, klasteriranjem kanala se uspostavilo
kako se razvilo novo podrucje koje ubrzano raste — gaming kanali. Razlog tome je
velika popularnost medu gledateljima koja se takoder evidentira te profit koji se

dobiva svakim pretplatnikom.
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Kada se spominje drustvena mreza, prva asocijacija je druStvena mreza
Facebook. Facebook je nastao 2004. godine te mu je svrha bila medusobna
komunikacija izmedu studenata Harvarda. Svaki student je predstavljao jednu toCku
na grafu, odnosno jedan skup podataka. Medutim kako su se ostali fakulteti poceli
ukljuCivati u Facebook mrezu, mreza je sama po sebi bila sve veca te su skupovi
podataka bili ve¢i, a time i graf. Danas je na Facebook mrezu prijavljeno
1.230,000,000 aktivnih korisnika.

Drugi primjeri skupova podataka su oni koje drzi stranica Amazon, e-Bay i sli¢no.
Na temelju svih podataka koje se svakodnevno spremaju u bazu podataka servera
pojedinih portala, omogucena je moderna komunikacija izmedu korisnika uz sve

manju mogucénost pogreske.

7.2 Facebook dataset — korisnicki profil

Svaki korisni€ki profil je jedan skup podataka na kojem se mogu provoditi detaljne
analize i detekcija druStvenih zajednica. Korisnik moze imati veliki broj kontakata na
Facebook mrezi, medutim to ne znacCi nuzno da je u istim odnosima sa svakim od
njih. S nekim moze biti u krvnom srodstvu, poslovnom, prijateljskom odnosu ili kao

poznanik s kojim se ¢uo samo jednom.

AL

Slika 7.3 Sto je vedi broj korisnika, potrebno je kvalitetnije klasteriranje
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Na temelju viSe kriterija se moze provesti klasteriranje nad svim osobama s kojima
je korisnik u kontaktu na drusStvenoj mrezi Facebook. Kao prakti¢an primjer koristi se
Facebook profil autora ovog rada (privatni podaci ¢e biti zastiCen radi saCuvanja
privatnosti drugih korisnika).Kako bi se provela analiza podataka, potrebno ih je
dohvatiti sa servera. Podaci su u vecini slu¢ajeva pohranjeni u GML (Geography
Markup Language).

Naziv datoteke: Datum: Format: Veligina:

|| huge_1113433637_2015_04_02_16_38_aZb.. 2420153 1832 GML File 105 KB

Slika 7.4 Datoteka sa podacima o korisnic¢koj drustvenoj mreZzi

Razlog zasto se koristi ovaj format je taj $to je GML format normiran za
prikazivanje vektorskih podataka, kako bi se olak8ao prikaz geografskih lokacija i
grafickih podataka. To je u ovom slu€aju korisno jer se obraduju podaci koji

predstavljaju graf drustvene mreze korisnika.

graph
[ directed @
node [
id
label “Gordana Alfeldi Banowva"
sex "female"
erank 2
wallcount &
locale "hr_HR™
1
node [
id 1
label "Rut PuZelj™
5 "female"
agerank 288
wallcount 176
locale "hr_HR"

Slika 7.5 Prikaz strukture grafa drustvene mreze od Facebook korisni¢kog profila

29



Na slici 7.5 je prikazan dio strukture grafa druStvene mreze Facebook. Graf se
sastoji od osoba s kojima je autor u kontaktu preko Facebook racuna. Svaka osoba u

formatu GML je definirana sljedec¢im zapisom:

node |
id 9
label "Petar Petrovi¢"
sex "male"
agerank 280
wallcount 535

locale "en_GB"

]

Ispis 7.1 Struktura ¢vora koji predstavlja osobu na mrezi

Pojam node definira jednu ¢vor u grafu. Jedna toCka predstavlja kontakt od
autora. Svaka toCka je definirana jedinstvenim identifikacijskim brojem te ostalim
karakteristikama kao Sto su spol, govorno podrucje, broj zapisa na ,Zidu“ i sli¢no.

Sve toCke su na neki na€in povezane. Povezanost je definirana sljedec¢im zapisom:

edge [
source 3

target 9
]

Ispis 7.2 Struktura ruba u grafu druStvene mreze

Pojam edge predstavlja rub, odnosno vezu izmedu izmedu dva €vora. Source
predstavlja izvoriSte veze, a target predstavlja destinaciju (Petar je prijatelj sa
Majom). Na temelju ovih komponenti ¢e se pomocu adekvatne programske podrske

omoguciti analiza i detekcija zajednica u zadanoj drustvenoj mrezi.

30



7.3 Gephi

U danas$nje vrijeme postoji veliki broj programskih podrski za analizu drustvenih
mreza, kao Sto su Gephi, UCINET, Pajek, NetMiner i sli¢ni. Za analizu drustvene
mreze u ovom primjeru Ce se Koristiti Gephi. Gephi je open-source alat za analizu
drustvene mreze te njenu vizualizaciju. Koristio se u Googleovim ljetnim kampovima
od 2009. do 2013. godine za brojna akademska istrazivanja. Svojim brojnim
funkcionalnostima omogucuje detaljne proracune kao $to su tezZina puteva u grafu,

modularnost i sli¢no.

7.4 Statisticki alat R

Statisticki alat R je kreiran u svrhu provodenja statistiCkog programiranja i
grafiCkog prikazivanja. Koriste ga korisnici kojima je podrucje rada obrada podataka i
njihova analiza te statistiCari. Kako se povecavala koliina podataka na Internetu,
potreba za alatom R je takoder bila povec¢ana. Jezik obavezno dolazi uz programsku
potporu, koja je open source. U ovom radu ¢e se Koristiti programska podrdka
RStudio, koja je besplatna i dostupna svima koji Zzele uciti R. Glavni razlog koristenja
RStudia je njegova bogata biblioteka koja sadrzi veliki broj funkcionalnosti korisne

programeru.

7.5 Analiza drustvene mreze profila s Facebook racuna

S obzirom na to da postoji veéi izbor Sto se tiCe klasteriranja zajednica, u sklopu
ovog znanstvenog rada ce se Koristiti algoritam k-sredina. Algoritam je jednostavan
za provedbu, te moze Citatelju jasno prikazati na koji na€in funkcionira klasteriranje
podataka. Na slici 7.6 je prikazan graf druStvene mreZe nakon $to su programski
implementirani dohvacéeni podaci. Svaki ¢vor predstavlja jednu osobu koju autor rada

poznaje na drustvenoj mrezi Facebook te je oznaCena imenom te osobe.
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Slika 7.6. Drustvena mreza korisnika prikazana grafom (sa imenima)

Radi daljnje jednostavnosti te vecCe preglednosti prikaza ¢&vorova i zastite

privatnosti korisnika, imena osoba c¢e biti zamijenjena identifikacijskim brojem

¢vorova. Ukoliko se analiziraju numeriCke vrijednosti dohvaéenih podataka, moze se

primjetiti kako su oni prikazani vektorski. Razlog tome je Cinjenica da nam je

potreban matematicki oblik podataka kako bi se mogao generirati pravilni graf.
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Slika 7.7 Prikaz dijela ¢vorova prema njihovim tezinama prikazanim vektorski
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Nakon $to su podaci pravilno oblikovani, klasterizacija je omogucena. Na slici 7.7 se
vidi raspored toCaka koje su prikazane vektorski. Svaki vektor je oznacen vrijednoScu
u uglatoj zagradi, kao na primjer [5281]. Ostale vrijednosti predstavljaju tezZine.
Provedbom algoritma k-sredina, svaki ¢vor je definiran klasterom koji pripada. U
ovom slucaju vrijednost k iznosi tri, odnosno u mrezi grafa drustvene mreze postoje
tri klastera. Na slici 7.8 je prikazan dio strukturiranog zapisa ¢vorova prema njihovim

klasterima. Svaki red predstavlja jedan vektor, koji se sastoji od ¢vorova u nekom

klasteru.

l5281] 11113 3332333323 333323 32111113F3F3332113232111133
[5321] 3 3331313313333 31333121131133321133333323
[5361] 1 3222211111111 33333333333221132211111133
[5401] 3 332311123333 2111333222211111111111333333
[G4417 3 3 3233323333333 33321111332222113332333313:3
[5481] 3 3333313333313 32113333213333333333321111
[5521]7 1 3333333112221111111133233333333333333222
[5561] 211 1111111111333 333333332111111113333333
[5601] 3 3 3333221111333 3332323311133333333213332211
[G64171 3323331111333 3¥3311112331133222211111113
[G681] 3 3333333331133 32311133222211111111111111
[5721] 3 3333333333333 32333333332333321323333333221
[6761] 1 3333321113333 3F2222221111111111111333333
[5801] 3 3 2323333333 3333333232332132133333212332332331
[58417 133233332213 2113¥3333222222111111111111113
[5881] 3 3333333333333 33333333113333222111111111

Fram4T =2 3% 2 % % % % % =% 3% 3% 3% % 3 - I T T R s T T T T T T s T T T T T T

Slika 7.8 Prikaz dijela Evorova koji su rasporedeni prema jednim od tri klastera

Nakon &to su klasteri ¢vorova definirani, potrebno je provjeriti koje su vrijednosti

parcijalnih suma kvadrata za svaki klaster. Prema proraCunima za svaki klaster, koje

¢emo nazvati A, B i C, sume kvadrata iznose 97040195, 93133988 i 98423486. S

obzirom da k-means algoritam ne garantira optimiziranu klasterizaciju, potrebno je
provjeriti toCnost provedbe algoritma. Prema analizi proraCuna suma kvadrata
pojedinih klastera u odnosu na sumu od svih klastera, to¢nost klasteriranja iznosi
93%. Unato€ dobivenim rezultatima, prilikom sljedeceg proracuna rezultati ne moraju
biti nuzno isti, tako da ¢e korisnik koji provede analizu dobiti vrlo vjerojatno drugaciji
rezultat. Prednost statistiCkog alata R je njegova bogata biblioteka koja se koristila
prilikom ove analize. U programskom jeziku postoji zaseban paket koji sluzi iskljucivo

za analizu drustvenih mreza, algoritmizaciju te vizualni prikaz podataka. Ta Cinjenica
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znatno olakSava bilo kome koga zanima kako algoritam funkcionira da samostalno
pokuSa detaljno pregledati proces klasteriranja. Rezultat provedenog algoritma u

ovom slucaju je prikazan na slici 7.9.

Slika 7.9 Rezultat provedbe klasteriranja prema rezultatu k-sredina

Kako bi se provela analiza podataka sa druSvene mreze, nije nuzno potrebno
kreirati vlastite skripte u programskom jeziku R, ve¢ je moguce Koristiti gotova
programska okruZenja. Na taj nacin klasteriranje mogu provoditi i korisnici koji
nemaju iskustva sa tim jezikom. U sljedeéem primjeru koristit ¢e se programsko
okruzenje Gephi. U ovom primjeru se Koristi inaCica Gephi 0.8.2. Podaci koji ¢e se
analizirati su isti kao i u RStudiu, s tim da su ¢ak i opSirniji jer su osim numerickih
podataka svake osobe uklju€eni i tekstualni podaci. Samim time je jedini uvjet za
uspjeSno provodenje klasteriranja u Gephiu to¢nost formata datoteke te korisnik ne
mora nuzno manualno filtrirati podatke. Jedino Sto je potrebno je datoteka sa

prikladnim podacima koji su u formatu GML, CSV i sli¢ni.
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Slika 7.10 Implementacija podataka u Gephi

Nakon Sto su podaci uneseni u program, prije generiranja vizualne mreze se

ispisuje specifikacija 0 unesenim podacima. Prema podacima se vidi kako ¢e u mreZi

biti 289 &évorova, Sto znacéi da korisnik ima 289 kontakata na svom Facebook radunu

(moguce je da neke osobe nisu uklju¢ene u podacima zbog neaktivnosti njihovog

raCuna ili postavkama sigurnosti). Takoder je poznato da su &vorovi povezani sa

2128 veza. Graf sam po sebi nije potpuno povezan, znaci da veze nisu jednoliko

rasporedene prema Cvorovima. Dodatni kriterij je vrsta grafa s obzirom na

usmjerenost, $to je u ovom slu€aju neusmjereni graf. Rezultat generiranja mreze je

prikazan na slici 7.11, koja ¢e biti nadalje analizirana do faze kada ¢e klasteri biti

jasno vidljivi korisniku.
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Slika 7.11 Drustvena mreza korisnika u po¢etnoj verziji

Dobivena je drustvena mreza koja se sastoji od svih kontakata s kojima je autor u
vezi preko njegovog korisniCkog profila na Facebooku. S obzirom na brojnost
kontakata i njihovih medusobnih veza, nije u potpunosti jasno tko je s kim povezan
niti zbog kojeg razoga. Potrebno je provesti modularnost nad ¢vorovima, odnosno
odrediti pripadnost ¢vora pojedinoj zajednici. Na prikazanoj strukturi podataka mreze
je navedeno kako je svaki ¢vor definiran vlastitim svojstvima i vezama. Za svaki ¢vor
je definiran identifikacijski broj, spol, broj zapisa i sli¢no. Logi¢no je da ¢e osoba koja
studira na FER-u imati veliki broj kolega na Facebook mrezi. Vjerojatnost vezanja
jednog ¢€vora s drugim ovisi o grupama u kojima se korisnik nalazi na Facebook
mrezi. Na primjer ukoliko je Petar u grupi brucosa 2012/2013. vrlo je vjerojatno da je i
njegov prijatelj Patrik u toj grupi te da su oni povezani u istom klasteru u mrezi.
Rezultat klasteriranja ¢e biti sliCan rezultatu kao i u RStudiu, medutim prilikom analize
u ovom slu€aju su implementirani i podaci koji su bili eliminirani prilikom proracuna u

RStudiu. Nakon postupka provedbe modularizacije, rezultat je sljedeci:
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Slika 7.12 Modularizacija ¢vorova

Sudeci prema broju toCaka, graficki je prikazan broj ¢vorova prema pojedinom

klasteru.
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Slika 7.13 Graficki prikazana statistika za modularnost
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Na slici 7.12 je bojama definirana pripadnost pojedinog ¢vora nekom klasteru. Za
svaki Cvor je definirana pripadnost, ali preglednost samog rezultata jo$ nije u
potpunosti jasna. Na slici 7.13 je prikazan kapacitet pojedinog klastera u odnosu ,broj
Cvorova prema klasteru®. Kako bi se detaljnije prikazao svaki klaster, koristit ¢e se
model Force Atlas 2. Force Atlas 2 je model koji je integriran unutar programskog
okruzenja Gephi. Model koristi moatemati¢ke proracune slicno kao i standardni
algoritmi koji se mogu implementirati u RStudiu, medutim jedan od glavnih faktora je
stupanj pojedinog ¢vora, na temelju kojeg vizualizira klastere. Koristeci Force Atlas 2
provodi se rasporedivanje ¢vorova prema pripadnosti, pri ¢emu ¢e jasno biti vidljiv

pojedini klaster.

Slika 7.14 Prikaz klastera pomocu Force Atlas 2 modela

Nakon Sto su klasteri vidljivi, moguce je dodatno izraCunati tezine pojedinog ¢vora,
odnosno definirati za svaki ¢vor sa koliko je drugih ¢vorova povezano, te na temelju

toga je dobiven rezultat prikazan na slici 7.15.
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Slika 7.15 Definirana je tezina za svaki ¢vor koja se ocituje veli¢inom

Dobiveni rezultat moze posluZiti za brojne analize. Navedeni primjer prikazuje sve
klastere u drudtvenoj mrezi autora ovog rada. Zelena skupina predstavlja sve kolege
koji studiraju na istom fakultetu kao i on. Plava skupina predstavlja sve osobe koje su
iSle s njim u srednju Skolu. Ljubi€asta skupina predstavlja sve ¢lanove koje su iz istog
rodnog mjesta te mjesta gdje ljetuje. Cvorovi koji su udaljeni od ostalih klastera su
osobe sa kojima autor rijetko kada stupa u kontakt te nema nikakvu drugu
povezanost osim Sto su na istoj mrezi. Podklasteri predstavljaju osobe koje su u
suradnji s autorom na drugim projektima koji su bili i jesu aktualni u vrijeme analize
podataka. Prikaz moze biti drugaciji, sve ovisi o korisniku na koji nacin si Zeli
vizualizirati podatke o njegovoj drustvenoj mrezi. Kao rezultat za prezentaciju Siroj
skupini ljudi, ova mreZza moze biti predstavljena koriste¢i model Fruchterman-

Reingold.
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Slika 7.16 Prikaz druStvene mreze koristeéi layout Fruchterman-Reingold

Specificnost kod modela Frucherman-Reingold je ta da koristi veze u drugacijem
kontekstu od ostalih modela. Veze sluze kao sile koje mogu biti priviaCne ili odbojne.
Sto je vedi stupanj pojedinih &vorova, veéa je sila cjelokupnog klastera. Pogetno se
definira jakost sile, prilikom €ega ¢e se Cvorovi tijekom vremena dovesti u stanje
konvergencije i stabilizacije. Mogucée je da za neke druge podatke analiza nikada
ne¢e moci dovesti rezultat do konvergencije, Sto znaci da glavnu ulogu imaju sami
podaci. Sustav ¢e pomicati svaki ¢vor dok ne dodu u adekvatni polozaj, nakon Cega

se sustav zaustavlja.
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8. Zakljuc€ak

Detekcija zajednica u druStvenim mreZzama je grana analize drustvenih mreza koja
je korisna pri analizi drustvenih odnosa. Korisna je Cinjenica kako olakSava rad sa
velikom koli¢inom podataka. Neovisno o kojoj je drustvenoj mrezi rije¢, na temelju
metoda detekcija drusStvenih zajednica je lako analizirati preference pojedine
zajednice. Do sada su te metode posluzile pri raznim anketama, primjerice rezultati
izbora u Americi 2013. godine, generalno istrazivanje glazbenih preferenci u Europi i
slicno. Detektiranje zajednica u drustvenim mrezama je sistematiCan postupak koji
zahtjeva dobro poznavanje nacina rada algoritama i znanje teorije grafova. Potrebno
je detaljno shvacati kakva je struktura grafa koji predstavlja drustvenu mrezu, kako

ne bi bilo apstraktno korisniku.

Ovim znanstvenim radom je prikazana jedan od brojnih procesa, koji mogu
posluziti kvalitethom istrazivanju drustvenih mreza. U ovom primjeru je provedena
analiza osoba prema Skolama, a opcenito analiziranje moze dohvatiti joS veci broj
podataka kao Sto su preferencija pojedinog glazbenog Zzanra medu korisnicima i

sliéno.

U buduénosti se oCekuje optimiziranje postojecih algoritama za klasteriranje, koji
¢e u manje vriieme moci voditi proracun nad vec¢im brojem korisnika. Do ovog
trenutka su se trenutni algoritmi pokazali pouzdanima te se smatra da ce
povecCanjem broja korisnika drustvenih mreza potreba za analizom biti sve veca, a
proracuni sve zahtjevniji. U daljnjem radu na ovom projektu moguce je realizirati
kombinaciju nekoliko algoritama za klasteriranje u jedan, koji bi u manje vrijeme
mogao obaviti cjelokupni proces. Postupak optimizacije i implementacije ce biti

kompleksan, medutim svaki tezak put vodi do uspjeha!
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10. Sazetak / Summary

10.1 Sazetak

PocCetkom drustvenih mreza, broj korisnika je bio manji u odnosu na danasnje
razdoblje. Tijekom vremena drustvene mreze su se razvijale. Danas su drustvene
mreze postale jedan od glavnih faktora komunikacije u svijetu. Porastom broja
korisnika, samim time i podataka, bilo je potrebno provoditi analizu podataka da bi se
mogli efektivnije koristiti. Radi toga je razvijena analiza drustvenih mreza. U radu se
prouCava detekcija zajednica druStvenih mreza. Detekcija zajednica drustvenih
mreza se Koristi za analizu drustvenih zajednica. Detekcija se provodi klasteriranjem,
koji mogu biti hijerarhijski i na temelju sredina. Najpoznatiji je algoritam k-sredina, koji
se analizirao u ovom radu na stvarnim podacima sa druStvene mreze Facebook.
Takoder su se koristili Gephi i RStudio, koji sluze za analizu velikog broja podataka
te njihovu vizualizaciju. Vizualizacijom algoritma je dokazana korisnos detekcije
zajednica drustvenih mreza u stvarnosti, a samim time je otvorena mogucnost
optimiziranja postojecCih nacina. Detekcija zajednica druStvenih mreza moze uvelike
pomoci prilikom analiziranja velikog broja korisnika, kako bi se druStvene mreze
mogle lakSe prilagoditi korisnicima. Sama ta Cinjenica znaci da ¢e se u buduénosti
drustvene mreze razvijati u kvalitethe mreze te da je za to zasluzna grana

matematike — analiza drustvenih mreza.

10.2 Summary

At the beginning of social networks, the number of users was lower than in the
present period. Over time, social networks have evolved. Today, social networks
have become one of the main factors of communication in the world. As the number
of users, thus the data increased, it was decided that it is necessary to conduct an
analysis of data that could be used more effectively. This was the main reason for
development of analysis of social networks. This paper studies the detection of
community social networks. Detection of community social networks are used to

benefit the user preferences and thus grouping users in simple clusters, that could be

43



easier to analyze. Detection is based on clustering, which can be hierarchical and
based on the means. The most famous is the k-means algorithm, which is analyzed
in this paper with the actual data from the social network Facebook by using the
statistics tool R. Software environment Gephi and Rstudio has also been used,
which primarily serves to analyze a large number of data and their visualization.
Visualization of the algorithm is proven the usefulness of the implementation of the
detection of community social networks in reality, and thus opened up the possibility
of optimizing existing algorithms. Detection of community social networks can greatly
help in analyzing a large number of users, so that social networks could more easily
adapt to users. This fact alone means that in the future social networks will be
developed in the high-quality network and that the credit for this success will be exact

same branch of mathematics - analysis of social networks.
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