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Anotace

Naplni této diplomové prace je analyza socialnich siti. Ctenaf je seznimen
s komplexnimi sitémi a s veliCinami, které jsou pouzivany pii jejich analyze. Pozornost
je vénovana piedev§im posuzovani miry centrality aktért sité. Centralita porovnava
aktéry podle jejich vlivu v siti a uréuje tak jejich dulezitost. Hlavnim cilem préce je
podrobné sezndmeni s péti zakladnimi metrikami pro uréeni miry centrality. Nechybi
vysvétleni, jakym zptisobem jsou tyto metriky vypocitavany a vzorce pro jejich vypocet
jsou aplikovany v ukazkovych piikladech. V ramci praktické ¢asti je popsan vyvoj
aplikace pojmenované Miry centrality v programovacim jazyce Java. Tato aplikace
umoznuje uzivateli zadat libovolny graf sité a nasledné vypocitd hodnoty péti
zakladnich metrik centrality aktérti této sité. Implementované algoritmy, pomoci
kterych je centralita vypocitdna, jsou podrobné vysvétleny. V posledni ¢asti prace je
aplikace pouzita k analyze kolabora¢ni sit¢ oblibenych filmovych hercu. Tato
diplomova prace muze poslouzit pfedevsim jako studijni material pro kazdého, koho

zajimaji miry centrality siti.

Annotation

Title: Measures of centrality in social networks

The scope of this diploma thesis is the analysis of social networks. The reader learns
about complex networks and gain knowledge about measures, which are used in
network analysis. Attention is dedicated mainly to the evaluation of network actor’s
centrality. Centrality compares actors by their influence and importance in network. The
main goal of thesis is to provide knowledge about five main centrality measures. It is
explained how these measures are calculated and their formulas are applied in sample
examples. There is described development of the application Measures of Centrality in
practical part, which is written in programming language Java. This applications allow
user to set arbitrary network graph and the application then provides results of five main
centrality measures of network actors. Implemented algorithms for calculating measures
are explained in detail. The last part of thesis contains analysis of collaboration network
of favorite film actors. This diploma thesis can be used primarily as study material for

everyone, who is interested in measures of network centrality.
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1. Uvod

Kazdy, kdo ¢te tuto praci, ma okolo sebe ruzné druhy siti a sam je také soucasti siti
spoleCenskych vztahti nékolika druht. Sit¢ mohou byt tvofeny hmatatelnymi objekty,
jako je tomu u elektrickych rozvodnych siti, Internetu, sit€¢ dalnic nebo u neuronovych
siti. Opakem siti hmatatelnych objektd jsou sité definované v abstraktnim prostoru.

Mezi né patii sité spolecenskych vztaht nebo kooperaci. (1)

Studium siti, z hlediska matematické teorie grafii, je jednou ze zadkladnich soucasti
diskrétni matematiky. Sit¢ jsou také Casto pfedmétem zajmu spoleCenskych véd ato
typicky pfi vyhodnocovani dotazniki, které zjistuji od respondentd, jaké mezi nimi
probihaji interakce. Vysledky téchto dotaznikl jsou poté pouzity k vytvofeni modelové
sit€, jejichz vrcholy znazorfuji jednotlivé lidi a hrany interakci mezi nimi. Studium
socidlnich siti se ¢asto vénuje posuzovani centrality. Ta vyhodnocuje, které

individuality jsou nejlépe propojené s ostatnimi nebo maji v siti nejvétsi vliv. (2)

V poslednich letech doslo k podstatné zméné ve vyzkumu siti. Pozornost se pfesunula
od analyzy malych grafii k rozsdhlejSim systémim. Tato zména byla zplisobena
vyraznym rozvojem a rozSifenim informacénich technologii, které nyni umoziuji
shromazd’'ovat a analyzovat data ve velkém méfitku. S vyraznym ristem siti muselo
dojit ke zméné piistupu jejich analyzovani. Otazky, které mohou byt u malych siti
zodpovézeny snadno, jelikoZ lze nakreslit graf a z ného leccos vy¢ist, je nyni nutné
vyhodnocovat jinym zptGsobem. V pocatcich oboru slouzilo lidské oko jako mocny
analyticky nastroj, ktery umoznoval z grafi malych siti vy¢ist jeji strukturu i dalsi
vlastnosti. V sitich slozenych zmiliénd vrcholli neni tento pfistup mozny. Ani
s vyuzitim modernich 3D vykreslovacich nastrojii nelze vytvofit graf rozsahlé sité, ve
kterém by se ¢lovék dokazal orientovat. Je tak nutné najit jine cesty, kterymi je mozné
charakterizovat strukturu a chovani sité. Nicméné i u rozsahlych siti je mozné vytvofit

nékteré ptinosné modely. (2)

1.1. Z&kladni reprezentace siti
Existuje n€kolik rtiznych zptisobt, kterymi je mozné reprezentovat sité v zavislosti na
jejich tvaru a velikosti. V této kapitole bude vénovana pozornost bézné pouzivanému

zékladnimu zpisobu reprezentace, ktery bude v této praci dale vyuzivan.



Zéakladnimi prvky sité je sada uzla V = {1, ..., v}, kterymi je sit’ tvofena. Uzly byvaji
nékdy také oznacovany jako vrcholy, agenti, aktéfi nebo hraci sité. Oznaceni se méni
Vv zavislosti na typu sité. Uzly zastupuji prvky, které jsou sledovany (lidé, firmy, zemé,
webova stranka atd.). Na obrazku 1 je sit’ reprezentovana jednoduchym grafem, ve

kterém jsou vrcholy oznaceny Cislicemi. (3)

Obrazek 1: Reprezentace sité, pfevzato z https://ksp.mff.cuni.cz/tasks/26/cook1.html
Sit¢ mohou byt znazornény neorientovanymi grafy, ve kterych mohou byt kazdé dva
uzly propojeny hranou E. V takovém piipadé jsou uzly sousedni a hrana je incidentni
sdanymi dvéma uzly. Stupenn uzlu je definovan jako pocet hran, kter¢ do uzlu

vstupuji/vystupuiji.

Neorientované grafy je mozné pouzit pifi zkoumani mnoha socialnich nebo
ekonomickych vztahii, kterymi jsou naptiklad partnerstvi, pratelstvi, aliance, atd.
V ptipad¢ jinych situaci, kdy jeden uzel mize byt propojeny s druhym, aniz by
existovalo 1 opa¢né propojeni, je nutné pouzit grafy orientované. Tato situace nastava

naptiklad pti modelovani citaci mezi autory. (3)

V orientovanych grafech ma kazda hrana urcity smér, ktery se obvykle znédzoriuje
Sipkami. Orientovany graf G je dvojice (V,E), kde E je podmnozina kartézského
sou¢inu V x V. Uspofadané dvojice (x,y) € E se nazyvaji orientované hrany. Rika se,

Ze orientovana hrana e = (x,y) vychazi z x a konéi v y. (4)

Dalsim pojmem, ktery je nutné objasnit, jsou cesty. V grafu G = (V,E) se cestou
oznacuje posloupnost P = (vg, €1, V4, ..., €n, Uy ), Pro kterou plati e; = {v;_,, v;} a navic
v; # v; pro i # j. Je to tedy posloupnost vrchold, pro kterou plati, ze v grafu existuje
hrana z daného vrcholu do jeho naslednika. Zadné dva vrcholy (a tedy ani hrany) se

ptitom neopakuji. Délka cesty je u neohodnoceného grafu pocet hran dané cesty. (3)



Terminem  kruznice (cyklus) se oznaCuje posloupnost vrcholi ahran
(vo, €1, V1, ., €1,V = 1), kde vrcholy vy, ...,v,_; jsou navzajem rizné vrcholy
grafu G apro kazdé i =1,2,..,t je e; = {v;_y,v;} € E(G). KruzZnice je tedy cesta
délky minimalné 3, ktera ma prvni a posledni vrchol posloupnosti stejny. Graf, ktery
jako podgraf obsahuje kruznici, se nazyva cyklicky. V opa¢ném ptipadé jde o graf
acyklicky. (4)

1.2. Komplexni sité

Sité, jejichz struktura je nepravidelna, slozita a dynamicky se vyviji v ¢ase, se oznacuji
jako komplexni sit¢ (complex networks). Mezi kompleni sité se fadi dopravni sité,
telefonni site, Internet, World Wide Web, sité spolupracujicich hercii ve filmech, citaéni
sit¢ nebo také riizné biologické a medicinské systémy, mezi které patii neuronové

a genetické sité nebo metabolické sité. (1)

U slozitych siti je vhodné zabyvat se jejimi strukturami, vlastnostmi, interakei prvkd,
projevy emergence atd. Zakladem Kktomuto zkoumani je teorie grafi ateorie
pravdépodobnosti. Véda zkoumajici socialni sit¢ se nazyva Analyza socialnich siti
(social network analysis). Spole¢né¢ s védami zabyvajicimi se dal$Simi slozitymi sitémi

formuje zéklady Teorie siti (network science). (5)

V ramci rozséhlych analyz siti z riznych oborG bylo dosaZzeno mnoha necekanych
a zajimavych vysledku. Vyzkum komplexnich siti zacal pokusy, jak definovat koncepty
a miry, kterymi by bylo mozné charakterizovat topologii siti z realného svéta. Hlavnimi
vysledky téchto zkoumani byla fada sjednocujicich zasad a vlastnosti, které jsou

spole¢né pro vétSinu realnych siti. (1)

Tyto poznatky umoznily znaéné vylepSeni modelovani siti. Pfedchozi modely
navrhované v matematické teorii grafii se ukazaly jako nepouzitelné pro realné potieby.
Védci museli vyvinout nové modely kopirujici strukturalni vlastnosti pozorované ve
skutecnych topologiich a schopné zachytit rist sit€. Struktura redlné sité je vysledkem
dlouhodobého vyvoje ovlivnéného silami, které je formuji a riznymi zpisoby zasahuji

do funkcionality systému. (1)

1.2.1. Topologie realnych siti
Mnoho pfirodnich a technologickych systémi je tvofeno velkym mnozstvim vysoce

propojenych dynamicky se vyvijejicich jednotek. Zakladnim pfiistupem, jak zachytit



globdlni vlastnosti téchto systémil, je modelovat je pomoci grafu, jehoz uzly
reprezentuji zminéné dynamické jednotky a spojeni uzli predstavuje interakce mezi
témito jednotkami. Jedna se samoziejmée 0 vyraznou aproximaci, jelikoz interakce mezi
dynamickymi jednotkami, kterd obvykle zavisi na Case, prostfedi a mnoha dalSich
faktorech, je vtomto ptipadé reprezentovana pouze binarnim cCislem, jelikoz existuji
pouze dvé moznosti ato, ze spojeni mezi uzly bud’ existuje, nebo nikoliv. Nicméné¢,
v mnoha pfipadech muze i tato aproximace poskytnout jednoduchou, ale stéle

0 mnohém vypovidajici reprezentaci celého systému. (1)

S rostouci dostupnosti obrovskych databazi avyvojem mocnych a spolehlivych
analytickych nastrojii mohou byt topologické vlastnosti siti z redlného svéta zkoumany
neustéle lépe alépe. Tento rozvoj umoziuje studium topologie interakci ve velkém
mnozstvi systémi, mezi které patii komunikacni, spolecenské nebo biologické systémy.
Zasadnim vysledkem téchto aktivit bylo objeveni skutecnosti, Ze i pies vyrazné rozdily
V téchto systémech jsou vSechny tyto sité charakterizovany podobnymi topologickymi
vlastnostmi, jakymi jsou napiiklad relativné nizké vzdalenosti cest, vysoké shlukové
koeficienty, stupné korelace a pfitomnost spoleCenskych struktur. Vsechny tyto
vlastnosti vyrazné odliSuji realné sité¢ od nahodnych grafi a vzbuzuji zjem zkoumat

jevy tvarujici jejich topologii. (1)

Odborné prace zabyvajici se analyzou komplexnich siti ukazaly, Ze mnoho ruznych
systémul projevuje spolecné vlastnosti topologie komplexnich siti, které se tak jiz daji
pfedem piedpovidat a systém neni ndhodny. Vyznamnym krokem ve snaze porozumét
komplexnim sitim bylo objeveni zplsobu rozlozeni stupiii vrchold podle Poissonova

rozdéleni pravdépodobnosti. (6)

1.2.1.1. Fenomén ,malého svéta“

Zasadnim piinosem pro studium topologie realnych siti jsou Milgramovy experimenty
objevujici fenomén tzv. malého svéta. V rdmci téchto experimentti nebyly modelovany
zadné skutecné sité, nicméné sdé€lily mnohé o struktuie sité. Stanley Milgram byl
experimentalni psycholog, ktery se rozhodl métit vzdalenost cest dopist poslanych mezi
lidmi v USA. Vybral dva adresaty, kterymi byli student z Massachusetts a bankét
z Bostonu, apozadal 160 nahodné vybranych osob z Kansasu a Nebrasky, aby se
pokusily dorucit dopis adresatovi. Pokud odesilatel¢ znali adresaty, mohli jim dopis
poslat pfimo, jinak se ji snazili poslat nékomu, kdo by adresata pravdépodobné mohl

znat. VétsSina dopisit se ztratila, ale pfiblizn€ Ctvrtina dorazila do cile. Dopisy prosly



béhem cesty rukami primémé 6 prostfednikli. Tento experiment byl také zarodkem

k objeveni konceptu 6 krokt odloucenosti. (7)

1.2.2. Déleni komplexnich siti

Pomoci grafti je mozné modelovat nékolik siti z riiznych védeckych oboru. V této ¢asti

préace budou rozebrany rozdily mezi riznymi typy komplexnich siti z redlného svéta.

1.2.2.1. Socialni sité

Socialni sit’ tvoii lidé nebo jejich skupiny, mezi kterymi existuji né¢jaké sledované
vztahy nebo interakce. Témito spojujicimi prvky mohou byt napiiklad pratelstvi mezi
jednotlivymi lidmi, podnikatelské vztahy mezi spolecnostmi nebo snatky spojujici
rodiny. Zachycovany jsou situace z nékolika obord, mezi které patii sociologie,

aplikovana antropologie nebo socialni psychologie. (1)

Socialni sit¢ se Casto setkdvaji s problémy nepfesnosti, subjektivity a malého poctu
pfipadd. Sbér dat obvykle probihd oslovenim ucastnikii pfimo prostfednictvim
dotaznikii nebo rozhovorl. Tyto metody jsou pracné a ¢asov€é narocné, takze znacné
omezuji velikost sledované sité. Ziskané vysledky jsou navic casto ovlivnény
subjektivnim pohledem tucastnikti, naptiklad za ptatelstvi mlze kazdy respondent
povazovat néco mirn¢ odlisného nez respondent jiny. Ackoliv je tedy vkladano velké

usili do odstranéni téchto nepiesnosti, Casto se Vv téchto studiich objevuji. (2)

Z téchto divodu se mnoho vyzkumnikd uchyluje k jinym metodam analyzovani
socialnich siti. Jednim bohatym a relativné spolehlivym zdrojem jsou kolabora¢ni sité.
Casto se jedna o partnerské sit8, ve kterych Gi¢astnici spolupracuji ve skupinach uréitého
druhu a spojeni mezi uzly jsou ustanovovana pomoci ¢lenstvi ve skupinach. Typickym
ptikladem tohoto zdroje je databaze spolupracujicich filmovych herct. Tato databaze je
dikladné spravovana na webu www.imdb.com. V této siti jsou propojeni herci, kteti

hrali alesponi v jednom filmu spole¢né. (2)

Zajimavym ptikladem kolabora¢nich siti je také sit’ védeckych spolupraci. Diky témto
sitim doSlo k lepSimu porozuméni socidlnich mechanismli panujicich mezi
publikujicimi védci. Tyto spoluautorské sité jsou konstruovany tak, Ze jsou propojeni
dva védci (reprezentovani uzly) vzdy, pokud se spolu podileli alespon na jednom dile.
Tyto modely dokladaji naptiklad existenci malého svéta. Podobné problematice se

veénuji v dalsi kapitole popsané citacni site. (1)



Kolaborac¢ni sité byvaji nékdy také znazoriiovany pomoci bipartitnich grafti, ve kterych
jedna skupina vrcholt reprezentuje aktéry a druha skupina dila. V takovém grafu lze
spolupracujici autory identifikovat podle toho, zda se setkavaji alesponn v jednom

vrcholu ze skupiny vrchold reprezentujicich dila. (8)

Pomoci modelt siti jsou analyzovany napiiklad vztahy mezi dospivajicimi delikventy
nebo i mezi teroristickymi bunikami. V rdmci socialnich siti doSlo také k nékolika
pokusiim vyhodnotit socialni interakce mezi zvifaty. Dal§i sit¢ se zabyvaly
zachycovanim piislusnosti fotbalovych hrac, muzikanti nebo postav z riznych

literarnich d¢l. (1)

Rozvoj komunikaénich systému, kterymi jsou mysleny telefonni sité a Internet, pfinesl
vznik novych forem spolecenskych kontaktl, které vytvareji zajimavou podskupinu
socialnich siti. Tyto virtualni kontakty také pomohly lépe pochopit, jak probiha proces
formovani spoleCenskych interakci. Studovany jsou obvykle interakce provadéné
pomoci telefonu a emailu. Zaznamy téchto konverzaci tvoti dal$i spolehlivy zdroj dat

analyzy socialni siti. (1)

Teorie siti se také vyrazné vénuje modernim online socialnim sitim, mezi které patii
Facebook, Twitter, Instagram apod. Podle marketingového prizkumu piekonal
Facebook v pribéhu roku 2010 vpoftu navstév Google astal se tak
nejnavstévovanejSim webem. Podobné popularité se t&€i 1 dalSi online socidlni sité,

proto je nepochybné vhodné vénovat se také jejich analyze. (9)
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V piipadé¢ online socialnich siti se obvykle v ramci analyzy vytvaii graf, jehoz vrcholy
reprezentuji uzivatele a hrany znazornuji pratelstvi mezi nimi. V grafech jednotlivych
online socialnich siti se mohou projevovat n€které odliSnosti, které se odvijeji naptiklad
od typu vazeb mezi uZivateli téchto siti. Napiiklad v ramci Facebooku mezi sebou
uzivatelé uzaviraji oboustranné pratelstvi, takze graf obsahuje neorientované hrany,
zatimco u Twitteru nebo Instagramu je mozZné sledovat jiné uZivatele, aniz by oni

sledovani opé&tovali, tudiz jsou hrany grafu orientované.

1.2.2.2. Informagéni sité

Druhou kategorii jsou sité informacni, které jsou také nékdy nazyvany jako znalostni.
Klasickym ptikladem patticim do této kategorie jsou citacni sité. Ve védeckych ¢lancich
se obvykle objevuji citace na piedchozi prace jinych autorti pojednavajicich o stejném
tématu. Tyto citace formuji sit’, ve které vrcholy reprezentuji ¢lanky a orientované hrany
znazornuji, Ze ¢lanek, z n€hoz vychazi hrana, cituje ¢lanek, do kterého hrana sméfuje.
Struktura takto vytvotrené citacni sité znazornuje strukturu informaci ulozenych v jejich

vrcholech. (2)



V ¢lanku mohou byt pochopitelné citovany pouze starsi ¢lanky, nikoliv ty, které jesté
nebyly napsany. Z tohoto divodu vSechny hrany cita¢nich siti sméfuji v Case do
minulosti, a v téchto sitich se tak obvykle nenachazeji zadné kruznice. Graf je tedy

acyklicky. Vyjimkou mohou byt aktualizované online zdroje. (2)

Vytvaieni citanich siti zna¢né uleh¢uje vysoky pocet ptesnych zdroju. Mezi dva Casto
analyzované priklady informacnich siti patii citacni sit’ akademickych praci a World

Wide Web (WWW), ve které hrany reprezentuji odkazy mezi webovymi strankami. (2)

WWW svym rozsahem zna¢né pievySuje vSechny ostatni mapované sit€¢. Kazdy uzel
této sit¢ reprezentuje webovou stranku, na kterou odkazuje nékolik jinych stranek

a zaroven ona sama odkazuje na jiné webové stranky. (1)

1.2.2.3. Technologické sité
Dalsim typem komplexnich siti jsou sité technologické. Jedna se typicky 0 sité navrzené
k distribuci n&jakého zdroje, kterym muze byt napiiklad elektiina nebo informace. Do

této kategorie patii také sit’ leteckych cest, sit’ silniénich komunikaci, zeleznic apod. (2)

Telefonicka sit’ mize byt také z urcitého pohledu povazovana za technologickou a to
Vv pfipadé, Ze neni brano v potaz, kdo komu vold, ale je zkoumana jako fyzicka sit’

telefont a spojujicich kabelu. (2)

Také Internet je zafazen mezi technologické sité. V této siti jsou znazornéna fyzicka
spojeni mezi pocita¢i. Vzhledem k rozsahu Internetu je struktura této sité zkoumana
z vys$§iho pohledu, ve kterém jsou pocitace sdruzeny do rizné velkych skupin nebo také
Casto pouze na uréitém geografickém uzemi. Internet je obvykle zkouman ze dvou
méfitek: na urovni autonomnich systémil nebo na urovni routerti. Za autonomni systém

jsou povazovany skupiny fizené spole¢nou spravou. (1)

Internet a WWW jsou zajimavé sité, jelikoz diky své velikosti umoziuji spolehlivou
statistickou analyzu jejich topologickych vlastnosti. Rozsitenost Internetu je
dokumentovana na obrazku ¢islo 3. Na druhou stranu, se prvky téchto siti mohou ze
stejného diivodu znacné liSit. Naptiklad v ramci WWW je obsah kazdé stranky urcen
jejim majitelem. I pfes tyto rozmanitosti lze 1 u téchto siti pozorovat nékteré typické

vlastnosti, jako je existence malého svéta. (1)
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1.3. Méreni siti

Zatimco malé sit€¢ mohou byt popsany grafem a mohou byt znazornény v jednoduchém
obrazku, vétsi sit€¢ muze byt slozit&jsi vizualizovat a popsat. Je tak nutné najit
alternativnim zpusoby, kterymi je mozné sité¢ klasifikovat a vzajemné je porovnavat.
Postupné tak vznikly rtizné statistiky a charakteristiky, které urcuji vlastnosti sité. Diky
témto vlastnostem je mozné udé€lat si uritou predstavu o struktufe i Vv pfipadé

rozséahlych siti. (3)

1.3.1. Hustota

Hustota sité je definovana jako pramérny pocet sousedt vSech uzld v siti. Hodnota
hustoty Ize vypocitat tak, Zze se vyd¢eli pocet hran maximalnim moznym poc¢tem hran.
Jedna se tedy o procentudlni vyjadieni poctu hran z maximalniho mozného. Hustota
indikuje miru propojenosti uzli v ramci sit€. V piipadé prazdného grafu, kdy nejsou
zadné uzly propojeny, nabyva hustota hodnoty 0. Naopak v kompletnim grafu, kdy jsou
vzajemné propojeny vSechny vrcholy, nabyva hodnoty 1. (10)



Vyrazny rozdil v hustot¢ muze byt napiiklad mezi siti pratelstvi lidi na malé vesnici
V porovnani se siti pratelstvi lidi Zijicich ve velkém mésté. V piipad¢ vesnice ma graf
malo vrcholll a 1ze oCekavat, ze se vzajemné dobfe zna vétSina obyvatel, takze graf ma
vysoky pocet hran a hustota je také vysoka. Naopak v ptipad¢ velkého mésta, ve kterém
zije mnoho lidi, se da pfedpokladat, ze kazdy zna pouze malou ¢ast obyvatel mésta, a
hustota sité je tak nizka.

le]

:n*(n—l)
2

D

V rovnici pro vypocet hustoty je |e| pocet hran grafu, ,,n“ znazornuje pocet vrchola.

4

Obrazek 4: Ukazkova sit pro vypocet statistik sité

Sit’ na obrazku 4 obsahuje 8 vrcholli a 11 hran, takZe vypocet hustoty vypada takto:

_ 11
T 8% (8—-1)
2

D

Pomoci tohoto vypoctu lze zjistit, Ze hustota sité je 0,39.

1.3.2. Priamérny stupen

Stupeni vrcholu je pocet hran, které do daného vrcholu zasahuji. Statistika sité primérny
stupenl oznacuje primeér stupiiti vSech vrcholil sité. Tuto veli¢inu lze snadno vypocitat
tak, ze se vydéli dvojnasobek celkového poctu hran |e| celkovym poctem vrchold ,,v*.
()

2% |e|
- (%

AD
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Vypocet pro sit’ na obrazku 4 je nésledujici: AD = 2711 = 2,75. Tento vysledek je
mozné ovéfit prizkumem jednotlivych vrcholt a jejich stupiiti. Vrcholy 1 az 8 maji tyto
stupné: 4, 3, 1, 3, 3, 3, 3, 2. Pokud se tyto hodnoty sectou a vydé€li poctem hran, ktery je
11, tak vyjde opét 2,75.

Hodnoty stupiiti vSech vrcholu sité tvofi distribu¢ni funkci, kterd poskytuje dalezité
informace o siti. Distribuce stupiii vrcholu sité, ktera urCuje pravdépodobnost, ze
nahodné vybrany uzel ma k spojeni, je podrobné zkoumana v riznych druzich siti.
Pokud je distribu¢ni funkce mocninna, coz je velice Casté v sitich realného svéta, tak je

tato sit’ ozna¢ovana jako bezskalova. (11)

1.3.3. Primérna délka cesty

Nejkratsi cesta mezi dvéma uzly sité je definovana jako minimalni pocet hran, kterymi
je nutné projit pti predani informace mezi témito dvéma uzly. Dalsi dilezitou a Casto
analyzovanou charakteristikou siti je primérna délka nejkratSich cest. Ta je
vypocditavana jako pramér délek nejkrat$ich cest mezi vS§emi moznymi variantami dvojic
uzlu sité. Tato mira uréuje, jak efektivné jsou Sifeny informace v sSiti. Vysoka ¢asova
naro¢nost algoritmu pro hledani nejkratSich cest vSak neumoznuje vypocet této

statistiky pro nékteré velice rozsahlé sité realného svéta. (12)

VétSina siti redlného svéta ma velmi kratké primérné délky cest, takze informace
V ramci sité jsou sdileny efektivné. V kontextu siti malého svéta to znamena, Ze kazdé
dva uzly sité jsou dobfe propojeny a je mezi nimi kratkd cesta. Pokud je z grafu

odstranéna libovolna hrana, tak se snizuje propojenost site. (13)

Existuje n€kolik algoritml pro hledani nejkratsich cest. Tyto algoritmy jsou v rdmci této

prace popsany Vv ramci kapitol vénujicich se centralité siti.

1 2 3 4 5 6 7 8
1 - 1 2 1 1 2 2 1
2 1 - 3 2 2 1 1 2
3 2 3 - 3 1 3 2 3
4 1 2 3 - 2 1 2 1
5 1 2 1 2 - 2 1 2
6 2 1 3 1 2 - 1 2
7 2 1 2 2 1 1 - 3
8 1 2 3 1 2 2 3 -

AVG| 1,43 1,71 2,43 1,71 1,57 1,71 1,71 2,00 1,79

Tabulka 1: Vypocet priimérné délky cesty sité na obrazku 4
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Tabulka 1 obsahuje hodnoty délky nejkratSich cest mezi vSemi dvojicemi uzll sité na
obrézku 4. Na poslednim fadku je vypo¢itana pramérna délka cesty z ptislusného uzlu
do vsSech ostatnich uzla sité. Primér téchto hodnot urcuje primérnou délku cesty sité.
V tomto ptipad¢ je prumérna délka cesty rovna 1,79. Jedna se pouze o ukazkovou sit’

malych rozmért, takze délka primérné cesty vychazi velice nizka.

1.3.4. Prumeér sité

Primeér sité (network diameter) sité je definovan jako délka nejdelsi z nejkratSich cest
mezi vSemi dvojicemi uzla sité. Algoritmus pro vypocet praméru sité je tak stejné jako
algoritmus pro vypocet délky primérné cesty ¢asov€é naro¢ny, protoze je nutné urcit

délku nejkratsi cesty mezi v§emi dvojicemi uzlu sité. (14)

Mnoho siti redlného svéta ma piekvapivé maly primér sité. Tento fakt dokazuji
Milgramovy experimenty objevujici fenomén malého svéta a z nich vychazejici koncept
Sesti krokt odloucenosti. (14)

Z tabulky 1, ktera obsahuje hodnoty délky nejkratSich cest mezi vSemi dvojicemi uzll
sit€, je mozné vycist, ze pramér sité naobrdzku 4 je roven 3, jelikoz pravé 3 je

maximalni hodnota tabulky.

1.3.5. Modularita

Modularita ur€uje kvalitu struktury seskupeni neboli shlukovani sité¢. Shlukovani sité je
povazovano za kvalitni, pokud jsou uzly ptifazené do stejného shluku vzajemné pevné
propojené a malo propojené s uzly patficim do jiného shluku. Pomoci modularity sité

mohou byt odhalovany struktury komunit v siti. (15)

Vypocet modularity je definovan takto:

0= 2|~
)

V této formuli reprezentuje 6(ci, cj) Kroneckerovo delta, které je rovno 1, pokud

) *8(ci Cj)l-

vrcholy ,,i a ,,j patii do stejného shluku, v opaéném piipadé je rovno 0. ,,A* je matice
sousednosti, jejiz prvky ur€uji pocet hran sité, ,.,k;* a ,,k;* jsou stupné vrcholt ,,i a ,,j.

ki*kj

Hodnota —— vyjadiuje pocet hran, ktery by byl ocekavany v ptipadé aplikovani

nahodného rozloZeni hran v siti misto skute¢ného preferencniho rozloZeni, které

zpusobuje vznik struktury komunit. (15)
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Hodnota modularity je v rozmezi 0 a 1. Cim vétsi je Q, tim lépe je sit’ rozdélena do

komunit. Pokud se rozloZeni hran nelis$i od nahodného rozlozZeni, je Q rovno 0. (16)

Pro vypocet modularity sité¢ na obrazku 4 je mozné pouzit nastroj pro analyzu siti
Gephi. Pomoci tohoto néstroje byly v siti objeveny 3 shluky a podafilo se zjistit, Ze
modularita sit¢ je rovna 0,269. Se znalostmi o modularité sit¢ lze jiz podle obrazku
odhadnout, ze modularita této sit¢ bude mald, jelikoz vrcholy sit€ nejsou vyrazné
oddéleny do vice ¢asti a sit’ ma strukturu blizkou nahodné, ve které jsou stupné vrcholu

témer rovhomeErné.

1.3.6. Koeficient shlukovani

Sité redlného svéta vykazuji vyraznou tendenci ke shlukovani uzll, coz znamend, ze
hustota blizkého okoli uzlu vyjadiena koeficientem shlukovanim je velice ¢asto vyrazné
vy$§i nez celkova hustota sité. V socidlnich sitich lze tento jev vysvétlit na prikladu sité
ptatelstvi tak, Ze pokud ma aktér dva pftatele, tak je vyrazné vyssi pravdépodobnost, ze
tyto dva pratelé spolu také tvoii pratelstvi, nez pokud jsou dva lidé vybréani zcela
nahodné. (17)

Koeficient shlukovani (clustering coefficient) wuzlu v je definovan jako
pravdépodobnost, Ze dva nahodné vybrani sousedé uzlu ,,v* jsou vzajemné propojeni.
Vypocet koeficientu shlukovani je technicky feSen jako pocitani trojuhelnikd v grafu.
Pomoci hledani trojuhelnikti lze zjistit, zda jsou dva sousedni uzly také propojeny.
V ptipadé€, Ze ma uzel méné nez dva sousedni uzly, tak je jeho koeficient shlukovani
roven nule. Koeficient shlukovani uzlu ,,v** je definovan jako pocet spojeni v jeho okoli,
které¢ obsahuje vSechny sousedni uzly, vydéleny maximélnim moznym poctem spojeni
v tomto okoli. (17), (18)

|{ejk: vjvx € Ny, e € E}

kv (kv — 1)
2

cC(v) =

Jmenovatel zlomku vyjadfuje maximalni moZzny pocet hran v okoli, ,,k,“ zndzornuje
pocet sousednich uzli uzlu ,,v*. Citatel zlomku vyjadiuje skuteény pocet hran v okoli

uzlu ,,v*. (17)

Koeficient shlukovani daného uzlu je mikro mira, ktera charakterizuje pouze ptislusny

uzel. Pro celkovou charakteristiku sit€¢ je pouzivan globalni primérny koeficient
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shlukovani, ktery je vypocitavan jako pramér koeficientti shlukovani vsech uzlu sité.
(18)

Pro vypocet primérného koeficientu shlukovani sit€ na obrdzku 4 je nejprve nutné

vypocitat koeficienty shlukovani jednotlivych uzla.

Uzel 1 2 3 4 5 6 7 8
Pocdet sousedti| 4 3 1 3 3 3
Hranyvokoli| 1 1 0 1 0 1 1 1
Max. hran v
okoli| 6 3 0 3 3 3 3 1 Prlimér
Koef. Shlukovani | 0,27 033 000 033 0,00 0,33 0,33 1,00 0,31

Tabulka 2: Vypoéet priimérného koeficientu shlukovani sité na obrazku 4
Z tabulky 2 vyplyva, ze nejvyssi koeficient shlukovani 0,33 maji uzly ,,2%, ,.4, ,,6
pouze s jednim uzlem. Primérny koeficient shlukovani sit¢ je vypocitan jako prumér

hodnot koeficientti shlukovani vSech uzli a v tomto ptipadé vychazi 0,31.

1.3.7. Centralita

Mnohé studie ukazali, ze v ramci komplexnich siti se obvykle vyrazné lisi stupné
jednotlivych vrcholi. Jinymi slovy lze tedy fict, Ze nékteré vrcholy sit€¢ jsou casto
propojeny s velkym pocétem jinych vrchold, zatimco existuji i vrcholy, které jsou

V ramci sité propojeny s daleko niz§im poc¢tem vrcholu. (9)

Ur¢it, do které z téchto dvou skupin dany vrchol patii, pomaha mira zvana centralita.
Jednd se na rozdil od vétSiny ostatnich mér 0 mikro miru. To znamena, Ze je uréovana
z hlediska jednotlivych uzla sité a urGuje jejich vztah k celé siti. Makro miry popisuji
sit¢ komplexné. (3)

Centralita porovnava uzly podle jejich vlivu v siti a urcuje tak jejich dileZitost. Jedné se
sit¢ jsou obvykle strategicky umisténi v ramci sité. Centralita muize byt kromé
jednotlivych aktéri vypocitavana také pro ur€itou skupinu aktéri v siti. Pomoci
skupinové miry je mozné zméfit, jak dulezita je seskupena sada aktéra jako celek. (19)
Neexistuje jednotny zpusob, kterym se vyjadiuje mira centrality, rlzni autofi zvolili
rozdilné ptistupy k posouzeni dilezZitosti aktéra v siti. Lze vSak fici, Ze vSechny pojmy,
které né&jakym zpusobem vyjadiuji pozici uzlu v siti, jsou uzite¢né. Z tohoto diivodu

vzniklo postupné nékolik riznych mér centrality, které zachycuji rizné vlastnosti uzlu,
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jez mohou byt uziteéné pti sledovani rizného chovani sité. Miru centrality je vhodné

zvolit podle povahy vztaht, které dana sit’ zkouma. (3)
Mira centrality je pro kazdy uzel vyjadiena kladnym ¢islem, které znazoriuje miru jeho
propojenosti. Cim je ¢&islo vy$si, tim je také propojenost vy$si. V piipadé dvou

identickych struktur sit¢ by mély mit uzly ne stejné pozici identickou hodnotu
centrality. (9)
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2. Prehled metrik centrality

Miry centrality mohou byt rozdéleny do ¢ty hlavnich skupin z hlediska typu statistik,
na kterych jsou zalozeny. Tyto skupiny jsou nasledujici:

e degree (stupen),

e closeness (blizkost — jak snadno mutize uzel dosahnout dalsich uzlt),

e betweenness (jak dulezity je uzel z hlediska propojeni ostatnich uzli),

e miry vypocitavané podle sousednich uzli (jak dulezité nebo vlivné jsou sousedni
uzly).

Jiz podle nazvu jednotlivych skupin je mozné odhadovat, Ze tyto metriky zachycuji
rizné aspekty pozice uzlu. Je ziejmé, Ze pro rizné piiklady je vhodné vyuzit rGzné
metriky. Nékdy miuze nabizet dulezité tidaje jedna metrika a v jiném ptipadé muze byt
vhodnéj$i vyuzit metriku jinou. VSechny tyto skupiny mér v zakladni podobé urcuji

miru centrality u neorientovanych grafii bez ohodnoceni. (3)

Ruizné metriky maji rozdilné ptistupy k pojeti toku dat v ramci sité. Nékteré miry, jako
zakladni verze closeness a betweenness, pocitaji pouze geodetické cesty a predpokladaji
tak, ze vSechna data v siti se pohybuju idedlnim zptsobem, tedy po nejkratsi mozné
cesté. Dalsi miry, mezi které patii naptiklad random-walk closeness nebo k-path
varianta betweenness centrality nepifedpokladaji pouze nejkratsi cesty, ale predpokladaji
cesty, ve kterych zZadny vrchol neni navstiven vice nez jednou. Posledni varianta, jak
mohou metriky pfistupovat k proudéni dat, zahrnuju moznost, ze data v ramci cesty
mohou navstivit jeden vrchol i vice nez jednou. Do této skupiny metrik patii
eigenvector nebo Katz centralita. Bez ohledu na trajektorii cesty, né¢které miry, jako
betweenness, piedpokladaji, ze data proudi od vrcholu do vrcholu po jedné vybrané

cesté, zatimco napiiklad eigenvector umoziuje vyuziti vice cest zaroven. (20)

2.1. Degree centrality

Nejjednodussi mirou urcujici centralitu uzlu v siti je degree centrality. Ta, jak nazev
napovida (degree = stupen), je urena podle stupné uzlu. Jeji hodnota se tedy rovna
poctu sousednich uzll. Uzel stupné n-1, tedy propojeny se vSemi ostatnimi uzly sité, ma

nejvyssi moznou centralitu v dané siti. (3)

Uzel s vysokym stupném je v piimém kontaktu s mnoha dal§imi uzly, takze by mél byt

ostatnimi uzly povazovany za dulezity prostiedek pro komunikaci v siti a tedy za jeji
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klicovy prvek, kterd se nachazi v tstiedni pozici. Opakem jsou uzly s nizkym stupném,
Které jsou tak umistény na periferiich sité¢ nejsou pfili§ aktivni v relacnich procesech.
V extrémnim piipad¢€, kdy je uzel pln¢ osamoceny a jeho stupen je roven nule, nema

jeho odstranéni ze sité zadny vliv na ostatni ¢leny sité. (19)

Degree centrality zanedbava né€kolik zajimavych vlastnosti sit¢ z hlediska centrality.
Zcela ignorovany jsou nepfima spojeni. Muize se stat, Ze uzel ma relativné nizky stupen,
ale lezi v kritickém mist¢ sité. V tomto pfipad¢ poskytuji vhodnéjsi vysledky jiné miry

centrality. (9)

2.2. Miry vypocitavané podle nejkratSich cest

Samostatnou skupin tvofi miry, které jsou vypocitavany pomoci nejkratSich cest mezi

vrcholy grafu.

2.2.1. Closeness centrality

Closeness centrality sleduje, jak blizko je dany uzel ke vSem ostatnim uzlim sité. Je
zalozena na myslence, Ze uzly s krat$i vzdalenosti k ostatnim uzlim mohou S§ifit
informace v ramci sit¢ efektivnéji. V tomto piipadé je tedy vrchol povazovany za
dialezity a hodné propojeny, pokud mize dosahnout vSech ostatnich vrcholll sité pies

nizky pocet zprostfedkovatell a neni piili§ zavisly na ostatnich vrcholech. (9)

Closeness centrality je obvykle interpretovana jako ukazatel ptedpokladaného casu,
ktery ub&éhne do doruceni né&jakych dat proudicich v siti. Vrcholy s vysokou hodnotou
closeness maji niz8i vzdalenosti od ostatnich vrchold, a tak jsou jim data doru¢ovana

dfive neZ vrcholim s nizsi closeness centralitou. (20)

Ustfedni uzly sité potfebuji maly pocet krokt k dosaZeni ostatnich uzli, neboli cesta
mezi nimi a ostatnimi uzly musi byt co nejkrat$i. Closeness centralita je nepiimo
umérna vzdalenosti k ostatnim uzlim sité, obcas je tak oznaCovana také jako ,,nejkratsi
vzdalenost”. Pokud se pii zméné v siti zvysi vzdalenost uzlu od uzlu ostatnich, tak se

snizi hodnota centrality, protoze se zvySi poCet hran na cesté spojujici tento uzel

s ostatnimi. (19)

Nedostatkem closeness centrality je, Ze je zavisla pouze na nejkratSich cestach, které
nejsou vzdy jedinou moznosti, jak se v rdmci sit€¢ mohou $ifit informace. Tento problém
se snazi feSit alternativni zpusob vypoCtu, ktery se nazyva random-walk closeness

centrality. Tento vypocet pouziva misto nejkratSich cest ndhodné prochazky, coz jsou
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cesty, které vznikaji tak, ze v kazdém uzlu dochazi k nahodnému vybéru sousedniho

uzlu, kterému je informace dale pfedana. (21)

2.2.2. Betweenness centrality

Interakce mezi dvéma nesousednimi aktéry sit¢ muze zaviset na dalSich aktérech site.
Zejména aktéfi lezici na cest¢ mezi dvéma jinymi aktéry mohou mit velky vliv. Tito
aktéfi mohou potencialné mit urcitou kontrolu nad interakci dvou aktéra sité, ktefi spolu

nejsou piimo propojeni. (19)

Betweenness centrality urcuje hodnotu piislusici uzlu Vv zavislosti na mnozstvi
informaci, které kontroluje. Predpoklada se, Ze komunikace a interakce mezi dvéma

uzly, které nejsou piimo propojené, je ovlivnéna zprostiedkovateli. (9)

Tato centralita je zaloZena na vyhodnocovani toho, jak dobfe je uzel umistén v kontextu
cest, na kterych lezi. Hodnota této metriky vyjadiuje, jak je dany uzel dilezity pro
spojeni dvou jinych uzli. Uzel je povaZzovany za dobfe propojeny, pokud se nachazi na

vysokém poctu nejkratSich cest mezi dvéma uzly. (9)

Obrazek 5: Znazornéni betweenness centrality

Na obrézku 5 je znazornéna betweenness centralita aktért sité. Vzhledem k tomu, Ze je
pouzito spravné a piehledné rozlozeni vrchold, Ize jiz podle umisténi jednotlivych
vrcholll odhadnout, které vrcholy lezi na velkém poctu nejkratSich cest mezi ostatnimi
vrcholy a budou tak dilezité podle betweenness. Vrcholy s nejnizsi hodnotou
betweenness maji ¢ervenou barvu, s rostouci hodnotou se postupné barva méni podle
barevného spektra az do barvy modré. Potvrzuje se tak, jak se dalo pfedpokladat, Ze za

nejdulezitéjsi jsou povazovany vrcholy, které jsou na obrazku 5 vykresleny uprostied

18



grafu. Naopak na periferiich grafu maji vrcholy ¢ervenou barvu, coz znézornuje nizkou

hodnotu betweenness centrality.

2.3. Miry vypocitavané podle sousednich uzli

Do posledni skupiny patii miry Eigenvector (vlastni vektor) a Katz. Tyto miry jsou
je urCena tim, jak dilezité jsou jeho sousedni uzly. Pfi vypoctu je tak zohlednén
nejenom pocet sousednich uzld, ale predevsim to, kolik ze sousednich uzli je v ramci
sit¢ dulezitych. Na tomto smyslu jsou zaloZeny citacni zebticky nebo Google page

ranking (hodnoceni webovych stranek). (3)

Komplikaci je, Ze tyto metriky jsou autoreferen¢ni, tedy odkazuji samy na sebe.
Centralita uzlu je zavisla na tom, jaka je centralita sousednich uzli, jichz centralita je
také zavisla na sousednich uzlech, tedy i na uzlu pivodnim. Existuje n€kolik pfistupt,

jak se vyrovnat s timto problémem. (3)

2.3.1. Eigenvector centrality

Eigenvector centrality je zalozena na myslence, Ze spojeni s vice propojenym uzlem
vice ptispiva pro zvyseni vlastni centrality, nez spojeni s mén¢ propojenym uzlem. Jak
bude v dalsich kapitolach popsano, tato mira se slozitéji interpretuje a jeji vypocet je

mén¢ srozumitelny, nez je tomu u diive zminénych mér. (9)

Eigenvector centralita mé nékolik vyhod oproti predchozim méram. Zatimco degree,
closeness i betweenness mohou mit pouze binarni vztahy mezi vrcholy, eigenvector
centralita muze byt uspé$né pouzita i v grafech sohodnocenim hran. V ptipadé
obyc¢ejnych grafii bez ohodnoceni, kde mize byt vyuzita i degree centrality, je znaény
rozdil mezi navrhem téchto mér. Nejvétsi rozdil v hodnoté centrality vznika, pokud je
vrchol propojen s mnoha vrcholy, které maji nizky stupen, nebo pokud je naopak vrchol
propojen s malym pocétem vrchold, které maji vysoky stupen. (22)

Dulezitym rozsifenim je beta-centralita c(f), ktera umoziuje piifazeni vahového

koeficientu 5. (22)

2.3.1.1. PageRank

PageRank je algoritmus vyvinuty v roce 1998, ktery pouziva Google k ohodnoceni

webovych stranek. Mé za ukol simulovat chovéani uZivateli surfujicich na Internetu.
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Tento algoritmus byl vytvofen vramci vyvoje webového vyhledavace. PageRank
ptifazuje webovym strankam diilezitost podle poc¢tu hypertextovych odkazi, které na ni

ukazuji z jinych stranek. Jedna se o rozsifenou variantu eigenvector centrality. (23)

V ramci vyvoje vyhledavace Google byla namodelovana sit, ktera se sklada
z webovych stranek. Pokud stranka obsahuje hypertextovy odkaz na stranku jinou,
v grafu je to zaznamenano orientovanou hranou. Jedna se tedy o orientovany graf, ktery
umoziiuje vypocet hodnoty PageRank. Tato hodnota vyjadifuje objektivni cita¢ni
dilezitosti, ktera se pokousi co nejvice korespondovat S preferencemi uzivatelti. Pomoci
této hodnoty se vyhodnocuji fetézce zadané¢ wuzivateli do vyhledavace, takze
nejpopularnéj$i weby maji nejvyssi prioritu a jsou ve vysledku uvedeny na prvnich
mistech. (24)

2.3.2. Katz centrality

Jeden zprvnich navrhi, jak posuzovat centralitu autoreferenéni metodou, byl
predstaven Leo Katzem. Tento navrh je zalozen na myslence, Ze k ur€eni dilezitosti
individuality v socialni siti neni dostacujici pocitat pouze ptima spojeni. Pokud ma aktér
,»1° spojeni pouze s aktéry ,.k* a ,,1*, ale vSichni ostatni aktéfi v siti jsou spojeni s jednim

pouze dvé piima spojeni. Se v§emi ostatnimi aktéry je spojen nepiimo. (25)

Podle Katze hraje tedy dilezitou roli z hlediska propojenosti uzlu v sitich nejen pocet
ptimych pfipojeni, ale také propojenost sousednich uzli. Katz zahrnuje do kalkulace

vSechny cesty libovolné délky ze zkoumaného uzlu do vSech ostatnich uzlu sité. (9)
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3.Zpusoby vypoctu centrality
V této kapitole jsou uvedeny aprozkoumany zpusoby vypoctu zminénych mér

centrality.

3.1. Degree centrality

Jak uz bylo dfive zminéno, vypocet degree centrality je velice jednoduchy. V tomto

ptipadé je propojenost ptislusného uzlu uréena pouze v zavislosti na poctu jeho ptimych

jinych uzli. (9)

DC(x) = deg(x)
Vzhledem k tomu, Ze tato mira obsahuje pouze vypocet pfimych sousedl n uzlu sité, ma
jeji vypocet slozitost O(n). (9)

V tabulce 3 jsou uvedeny hodnoty degree centrality sité z obrazku 6. V tabulce je také
uvedeno potadi propojenosti uzli. Uzlem s nejvyssi hodnotou degree centrality je uzel

2, ktery ma stupen a zaroven tedy i degree centrality 5.

Obrazek 6: Priklad sité, na kterém je ukazan vypocet degree centrality

Uzel 1 2 3 4 5
DC 2 5 3 2 3
Poradi 4 1 2 4. 2 6

Tabulka 3: Vypocet degree centrality
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3.1.1. Optimalizace vypoétu degree centrality

Vzhledem k jednoduchosti vypoctu degree centrality neexistuje a ani neni tieba mnoho
optimalizacnich metod. K dosazeni rychlejsiho vypoctu je vhodné vytvoftit pole, které
obsahuje hodnoty stupit vSech vrchold grafu. Pro zjisténi degree centrality vrcholu
grafu tak staci nalézt pfislusSnou hodnotu v tomto poli a doba vypoctu je tak pro vSechny

vrcholy konstantni. (26)

3.2. Closeness centrality

Pii vypoctu closeness centrality daného uzlu jsou seéteny vzdalenosti mezi timto uzlem
a vSemi dal$imi uzly sité. Vzdalenost z vrcholu do vrcholu je definovana jako nejnizsi
mozny pocet hran, kterymi je nutné projit pti vymeéné informaci mezi témito dvéma
vrcholy. Je nutné pouzit pfevracenou hodnotu, tak aby s rostouci sumou vzdalenosti
klesala centralita. Jestlize pfi pfidani propojeni dvou uzli dojde ke snizeni vzdalenosti
k n¢kterému uzlu, zvysi se hodnota centrality. (9)

1

O S

Maximum closeness centrality, kterého dosdhne uzel piimo propojeny se vSemi
ostatnimi uzly sit&, je rovno (n — 1) ™. Minimalni dosaZiteln4 hodnota je ¢islo blizici se
k nule. Pokud je closeness rovna nule, tak dany uzel neni dosazitelny vSemi ostatnimi
uzly. Uzel je povazovany za dosazitelny jinym uzlem, pokud existuje cesta, ktera je
propojuje, v opa¢ném piipadé uzly nejsou vzajemné dosazitelné. Closeness centralita je
tak smysluplna a vyuzitelna pouze za predpokladu, Ze graf sit¢ je souvisly. V opacném
ptipadé, kdy by graf mél vice nez jednu komponentu, by neexistovala cesta mezi vSemi

uzly sité. (19)

V tabulce 5 jsou vysledky closeness centrality pro vSechny uzly ze sité na obrazku 7. Pti
vypoctu je nutné nejprve vypocitat sumy vzdalenosti k ostatnim uzlim, ty jsou uvedeny
v tabulce 4. V ptipadé takto malé sité je mozné uréit vzdalenosti z obrazku, algoritmus

vypoctu pro rozsahlejsi sité je uveden v popisu aplikace.

Nejvyssi hodnotu centrality 1/6 ma uzel 3. Jeho vzdalenosti k dal§im uzlim jsou 2, 1, 1,

1, 1. Soucet téchto hodnot je roven 6, takze jeho closeness centrality je 1/6.
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Obrazek 7: PFiklad sité, na kterém je ukazan vypocet closeness centrality

1 2 4 5 6 Suma
1 1 2 3 3 3 12
2 1 1 2 2 2 8
3 2 1 1 1 1 6
4 3 2 2 2 10
5 3 2 2 1 9
6 3 2 1 9
Tabulka 4: Vypocty vzdalenosti mezi uzly

Uzel 1 2 3 4 5 6

cC 1/12 1/8 1/6 1/10 1/9 1/9

Poradi 6. 2. 1. 5. 3. 3.

Tabulka 5: Vypocet closeness centrality
Existuje nékolik modifikaci vypoctu closeness centrality. Jednim z nich je mira, ktera je
vyjadfena jako inverzni hodnota priméru vzdéalenosti mezi uzlem a vSemi ostatnimi
uzly. Dal$im zpusob, jak vyjadfovat centralitu na zaklad¢ blizkosti uzIa, je vyuzit decay

parametr §, kde 0 > § > 1. Tento parametr vyjadiuje vahu. (3)

3.2.1. Optimalizace vypocétu closeness centrality

Jednou z nejvétsich vyzev soucasnosti v oblasti analyzy socialnich siti je zpracovani
dynamickych dat. Sité redlného svéta se stile vyvijeji, coz zpiisobuje nutnost stale
aktualizovat pfislusny graf reprezentujici tuto sit. Neustdle se také méni vypocty
dalezitych metrik této site, a tak je dulezité, aby tyto vypocty probihaly rychle.

V ptipadé closeness a betweenness centrality zplisobuje nejvétsi problém pii vypoctu

centrality hledani nejkratSich vSech cest mezi vSemi vrcholy sité, které je casové
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narocné. Je tak dilezité veénovat se optimalizaci téchto operaci a pokusit se

minimalizovat ¢as nutny k jejich provedeni. (27)

V ramci vypoctu closeness centrality je nutné urcit délku nejkratSich cest mezi vSemi
vrcholy sit€. Existuje nékolik algoritmii, které fesi tuto problematiku, jejich Casova
slozitost je O(nm + n?logn), kde n je pocet vrcholli a m je pocet hran grafu. Tyto
algoritmy tak nejsou efektivni a u rozsahlych siti mize ¢as nutny pro vypocet closeness
centrality dosahnout netinosnych mezi, existuji tak nckteré optimalizacni algoritmy,
Které urychluji vypocet mnohdy i za cenu snizeni pfesnosti vypo¢td nebo jinych

nevyhod. Mezi ty patii napiiklad Eppsteiniiv a Wangliv aproximacni algoritmus, ktery

logn
€2

umi vypocitat closeness centrality se slozitosti O(—— (nlogn 4+ m)), s aditivni

chybou €A pro inverzni hodnotu centrality s pravdépodobnosti nejméné 1 — % , kde € >

0 a A je primérna hodnota centralit grafu. (28)

Neékdy muize byt cilem urcit hodnotu centrality pouze pro vyznamné vrcholy sité, coz
muze vyrazné urychlit vypocet. N&které z optimalizacnich vypoctl closeness centrality

tak urcuji vyznamné vrcholy sité a vypocitaji pouze jejich hodnotu centrality. (28)

3.3. Betweenness centrality

V ptipadé betweenness centrality je urcovana pravdépodobnost, Ze v piipade
komunikace mezi uzly ,,i a ,,j* je pouZita cesta prochéazejici uzlem ,,x*. Pfedpoklada se,
Ze hrany maji stejnou vahu a informace je poslana nejkrat$i moznou cestou. Za nejkratsi
moznou cestu je povazovana tak, ktera obsahuje nejmensi mozny pocet vrcholt. Pokud
je mezi uzlem ,,i a ,,j* vice cest se stejnou délkou, tak ma kazda z téchto cest stejnou

pravdépodobnost, Ze bude zvolena. (19)

Zakladem vypoctu betweenness centrality je pomér poctu nejkratSich cest mezi dvéma
uzly prochazejicich ptes sledovany uzel apoctu vSech nejkratSich cest mezi témito
dvéma uzly. Tento vypocet ukazuje, nakolik je uzel dilezity z hlediska propojeni dvou

jinych uzli. Cim vice se zminény pomér blizi k hodnoté 1, tim je sledovany uzel

Pti vypoctu betweenness centrality uzlu je tedy nutné postupné vypocitavat tento pomer
mezi vSemi ostatnimi uzly sité. V nasledujici rovnici vypoctu centrality uzlu x vyjadiuje
gij(x) pocet nejkratSich cest mezi uzly i aj prochazejicich pies uzel x a g;; vyjadiuje

pocet vSech nejkratsich cest mezii a j. (9)
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BC(x) = zn: zn: g";—fjx)

i=1,i#x j=1,j<i,j#x

Slozitost vypoctu betweenness centrality podle Brandesova algortimu, ktery je
vyuzitelny pouze pro graf bez ohodnoceni hran, je O(n * m), kde n je pocet uzli sité

am je pocet hran sité. (9)

V tabulce 7 jsou vysledky betweenness centrality pro vSechny uzly ze sité na obrazku 8.
Tabulka 6 obsahuje ukazkovy vypocet pro, z hlediska betweenness centrality, nejvice
propojeny uzel 4. V této tabulce jsou uvedeny poméry nejkratSich cest mezi vSemi
ostatnimi uzly sité¢ vedoucich pies uzel 4 a celkového poctu vSech nejkratSich cest mezi
témito dvéma uzly. Naptiklad mezi uzly 1 a5 se nachdzeji 2 nejkratsi cesty, z nichz
jedna prochazi uzlem 4, takze pomér je 0,5. Hodnota centrality je vypocitana jako suma
vSech poméri. V tabulce jsou poméry mezi uzly uvedeny vzdy dvakrat, takze je nutné

sumu vydélit dvéma.

3 2

Obrazek 8: Priklad sité, na kterém je ukazan vypocet betweenness centrality

Uzel 4 1 2 3 5 6
1 - 1 1 0,5 0

2 - 0 1

3 1 0 - 1 1

5 0,5 1 1 - 0

6 0 1 0 -
Suma 6,5

Tabulka 6: Vypocet poméru nejkratsich cest prochazejicich uzlem 4

25



Uzel 1 2 3 4 5 6
BC 1,5 0,0 4,0 6,5 1,5 0,5
Poradi 3. 6. 2. 1. 3. 5.

Tabulka 7: Vypocet betweenness centrality

3.3.1. Optimalizace vypoc¢tu betweenness centrality

Stejné jako v ptipadé closeness centrality je vhodné zabyvat se predevsim optimalizaci
algoritmu pro hledani nejkratSich cest, ktery je v pfipadé¢ betweenness centrality jesté

komplikovanéjsi, jelikoz nestaci zjistit délku nejkratSi cesty mezi uzly, ale musi se najit

vSechny nejkratsi cesty mezi nimi.

Jednou z moznosti, jak dosahnout toho, aby bylo mozné pocitat betweenness centrality i
v rozsahlych sitich je vyuzit efektivnéjsi algoritmus nazvany kappa-path, ktery kazdému
vrcholu grafu pfitazuje hodnotu x-path. Vrcholy s vysokou hodnotou k-path maji také

vysokou betweenness centrality. Tato metoda mé ¢asovou slozitost 0(k3n?"2%logn) a
1
kazdému vrcholu piifazuje odhad k-path hodnoty a jeji chybu +nz™

s pravdépodobnosti 1 — n_12 (29)

Centralita k-path je zaloZena na podobném ptedpokladu jako dalsi varianta betweenness
centrality random-walk. Myslenka random-walk spociva v prochazeni sité s vyuzitim
tzv. ,,nahodnych prochazek®. Zprava, kterd byla zaslana zdrojovym vrcholem, cestuje
siti po urcité cesté¢ s imyslem dosahnout cilového vrcholu. VSechny vrcholy sité maji
pouze jejich lokalni pohled na sit, znaji tedy pouze jejich sousedni vrcholy. Pokud
vrchol obdrzi zpravu, tak se musi rozhodnout pouze podle jeho lokéalniho pohledu na
sit’, kterému vrcholu zpréavu predad. Zpravu tedy posle jednomu nahodné vybranému ze
sousednich vrchold. Zprava takto stale pokracuje v cestovani siti, dokud nedorazi do

cilového vrcholu. (29)

V ptipadé k-path je nutné pridat dalsi dva pfedpoklady, pomoci kterych je sniZen
vypocetni ¢as bez vyrazného odchyleni od principu random-walk. Zaprvé, zprava pii
pruchodu siti nenavstivi Zadny vrchol dvakrat, prichod je tedy ukoncen, pokud je
zprava ve vrcholu, jehoZz vSechny sousedni vrcholy jiz byly v ramci putovani zpravy
navstiveny. Zprava tedy musi nést informace o jiz navstivenych vrcholech. Zadruhg,
jelikoz zprava v socialnich sitich obvykle projde jen malym poctem hran, tak je zadany
parametr k, ktery urcuje pravé maximalni pocet hran cesty, ktery nesmi byt prekrocen.

(29)
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Na zaklad¢ téchto predpokladt zni definice k-path centrality takto: pro kazdy vrchol
Legrafu G = (V,E), je definovana k-path centralita C,.(v) vrcholu ,,v*jako suma
vSech moznych zdrojovych vrcholt ,,s* s pravdépodobnosti, ze zprava pochazejici z ,,s*
projde ,,v*. Experimenty na redlnych sitich ukazaly, ze tato metoda zvySuje piesnost
detekovani vrcholl s vysokou betweenness centrality a vyrazné snizuje Cas vypoctu

V porovnani s ostatnimi algoritmy. (29)

Jiné optimaliza¢ni metody se snazi zvysit rychlost vypoc¢tu pomoci zlepsenych struktur
dat. Zatimco vypocetni slozitost ma algoritmus pro ureni betweenness centrality

vysokou, pozadavky na pamét’ velké nejsou. To motivuje k vyuziti paralelismu. (30)

3.4. Eigenvector centrality

Bonaci pfisel snapadem vyuzit vlastni vektor nejvétsiho vlastniho ¢isla matice
sousednosti pro posouzeni centrality vrcholu v ramci sité. Eigenvector centralita mize
byt také brana jako vazena suma nejen piimych spojeni, ale také neptimych spojeni

vSech délek, takze je do vypoctu zahrnuta celd sit’.

Hodnota eigenvector centrality je ziskavana z vlastniho vektoru v matice sousednosti

grafu.

n
1
EC(X) =V, = —ﬂmax (A) Zl ajxvj
]:

A je matice sousednosti, ve které je ajj rovno 1, pokud je vrchol a propojeny s vrcholem
J, V opaéném piipadé je tato hodnota rovna 0, v je vlastni vektor matice a a vx je prvek
tohoto vektoru, ktery naleZi vrcholu x. Spravné feSeni musi mit pouze nezaporné
hodnoty. Podle Perron-Frobeniovy véty je takové feSeni praveé jedno ato takove, ke

kterému nalezi nejvétsi vlastni ¢islo A. (9)

Slozitost vypoctu Eigenvector centrality je O(n?). (9)

3.4.1. Vypocet pomoci Excel doplnku matrix.xla

Excel neobsahuje funkce pro vypocet vlastnich ¢isel a vektorii, pro jejich vypocet je
nutné doinstalovat Matrix and Linear Algebra Package For Excel (matrix.xla). Jedna se
0 dopln€¢k Excelu vytvofeny na Michigan State University, ktery obsahuje funkce pro

praci s maticemi.
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Obrazek 9: Priklad sité, na kterém je ukazan vypocet Eigenvector centrality a Katz centrality

Pro vypocet Eigenvector centrality je nejprve nutné vytvofit matici sousednosti. Ta

vypada pro sit’ na obrazku 9 néasledovné¢:

A 1 2 3 4 5 6 7
1 0 1 0 1 0 1 1
2 1 0 1 0 0 0 0
3 0 1 0 1 0 0 0
4 1 0 1 0 0 0 0
5 0 0 0 0 0 1 0
6 1 0 0 0 1 0 1
7 1 0 0 0 0 1 0

Tabulka 8: Matice sousednosti

Z této matice jiz lze pomoci funkce MatEigenvalue_max ur¢it maximalni vlastni Cislo
matice, které vtomto piipadé vyjde 2,57. Piislu$ny vektor vypocita funkce
MatEigenvector_inv, kterd ma argumenty matici sousednosti a maximalni vlastni ¢islo.
Tento vektor obsahuje hodnoty, které jsou zaroven hodnotami Eigenvector centrality

ptislusnych uzla sité. (31)

Uzel 1 2 3 4 5 6 7
EC 0,58 0,32 0,25 0,32 0,17 0,45 0,40
Poradi 1. 4, 6. 4, 7. 2. 3.

Tabulka 9: Vypocet Eigenvector centrality

3.4.2. Vlastni €isla a vlastni vektory

Vlastni ¢isla (eigenvalues) a vlastni vektory (eigenvectors) se vyskytuji ve studiich

diferencialnich rovnic, které jsou pouZzivany pii modelovani vibraci ve védé
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a strojirenstvi. Mezi piiklady patiici do této skupiny patii vSechny mozné vibrace,
napiiklad strun, mostd, letadel atd. (32)

Je dana Ctvercova matice A, ke které se hledaji vlastni hodnoty A, ke kterym pftislusi

vlastni vektor x. Plati tento vztah: Ax = Ax. (32)

U prikladu vypoctu Eigenvector centrality tedy plati, Ze soucin matice sousednosti

a vlastniho vektoru je rovny soucinu vlastniho ¢isla a vlastniho vektoru.

Ax Ax
1,49 1,49
0,83 0,83
0,65 0,65
0,83 0,83
0,45 0,45
1,15 1,15
1,03 1,03

Tabulka 10: Ovéreni vypoctu Eigenvector centrality

3.4.3. Optimalizace vypoctu eigenvector centrality
Lze fici, Ze eigenvector centrality je vlastné rekurzivni verzi degree centrality. Jeji
hodnoty lze ziskat pomoci tohoto itera¢niho algoritmu:

e vSem vrcholim je pfifazena hodnota centrality 1,

e centralita je pfepocitana jako suma centralit v§ech sousednich vrchold,

e hodnoty centrality jsou normalizovany tak, Ze jsou vSechny vydéleny nejvyssi

hodnotou z nich,

e piedchozi dva kroky jsou opakovany, dokud nejsou hodnoty ustaleny.
Vrchol je povazovany za vyznamny, pokud je propojeny s jinymi vyznamnymi uzly.
Vrchol, ktery ma vysokou hodnotu eigenvector centrality, je propojen s mnoha vrcholy,

které maji také vysoky pocet spojeni s dal§imi vrcholy. (33)

3.5. Katz centrality

Vypocet Katz centrality je definovan nasledujicim vztahem, ve kterém 1 znaci vektor
n x 1, ktery obsahuje pouze ¢isla 1, ex jednotkovy vektor, k libovolny vahovy faktor.
Prvek axy matice A' reprezentuje pocet cest délky i z vrcholu x do vrcholu y. (9)

KC(x) = 1T(Z kiADe,
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K zajisténi konvergence vypoctu musi byt k mensi nez prevracend hodnota nejvétsiho
vlastniho ¢isla matice sousednosti Amax(A). Diky tomuto tvrzeni je mozné zjednodusit

vypocet nasledujicim zptsobem. (9)
KC(x) = 17((In — kA) ™' —In)ey
In 0znacuje Jednotkovou matici rozméru n=|Vg|. (9)
Véahovy faktor ,.k* mize byt také interpretovan jako pravdépodobnost, Ze jeden vztah je
uzite¢ny pro vrchol x. (9)

Pro vypocet vektoru obsahujicitho hodnoty Katz centrality pro vSechny uzly sité¢ na
obrdzku 9 je tedy nutné v Excelu zadat né&sledujici slozenou funkci: {=
SOUCIN.MATIC (ones; INVERZE(I — k * A) — 1)}, kde 1 je jednotkova matice
odpovidajicich rozméri, a je matice sousednosti, ,,k* je vahovy faktor a ones je tadkovy

vektor skladajici se z hodnot 1. Vysledek je uveden v tabulce 11.

Uzel 1 2 3 4 5 6 7
KC 4,96 2,77 2,26 2,77 1,44 3,79 3,23
Poradi 1. 4. 6. 4. 7. 2. 3.

Tabulka 11: Vypocet Katz Centrality

3.5.1. Optimalizace vypoétu Katz centrality

Vztah pro vypocet Katz centrality zahrnuje vypocet inverzni matice. Ta se obvykle
ziskava pomoci LU rozkladu a nasledného vyuziti Gausovy eliminacni metody. Celkova
slozitost t&chto operaci je 0(n®), coz zpiisobuje, Ze vypocet Katz centrality je mnohdy
neptijemné zdlouhavy. Nicméné tato slozitost miize byt zredukovana pomoci algoritmu

Copperstmitha a Winogradova, ktery urychluje nasobeni matic, na 0(n?379). (9)

Pro vypocet je také mozné vyuzit nasledujici metodu, ktera odstraniuje vypocet inverzni
matice, coz zna¢né snizi pocet ¢asové naro¢nych maticovych operaci. Pomoci této

metody je sloZitost vypoctu snizena na O (n + m), kde m znaci pocet hran v siti. (34)
Je mozZné vyuzit této geometrické fady:

(I — kA"t =T + kA + (kA)? + (kA)® + -
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(13

Za predpokladu, ze tato fada konverguje, je mozné vypocitat vektor ,,s* obsahujici

hodnoty Katz centrality podle jednoduché itera¢ni metody produkujici sekvenci odhadi

So,S1, Sz ... nasledujicim zplisobem:
So = kAu
Sk+1 = kAsy + sy, kde k =0

Vypocet miize byt ukoncen, pokud se rozdil vysledku dvou po sob¢ nésledujicich iteraci

blizi nule. (34)
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4.Popis aplikace

Vrdmci této prace byla napsana aplikace Miry centrality, ve které jsou
implementovany algoritmy pro vypocet Degree centrality, Closeness centrality,
Betweenness centrality, Eigenvector centrality i Katz centrality. Ukolem této aplikace je
umoznit uzivateli zadat libovolnou sit’, pro kterou aplikace nasledné vypocita hodnoty

pozadované miry centrality. Aplikace je napséna v jazyce Java.

4.1. Vyuzité knihovny

Pti vyvoji aplikace bylo nutné vyfeSit i nckteré problémy, které nejsou kliCové
z hlediska této prace. K jejich rychlejsimu vyfeseni byly vyuzity knihovny Jung a Colt.
Algoritmy pro vypocet jednotlivych mér centrality, jejichz soucasti jsou mimo jiné také
algoritmy pro hledani nejkratSich cest, byly implementovany bez pomoci knihoven

tietich stran, tak aby mohly byt diikladné vysvétleny v této praci.

4.1.1. JUNG
JUNG je zkratka nazvu Java Universal Network/Graph Framework. Tato knihovna
(dostupné na http://jung.sourceforge.net) umoziuje modelovani, analyzu a vizualizaci

dat, které mohou byt reprezentovany grafem nebo siti.

Prvni verze JUNG 1.0.0 byla vydana v srpnu 2003. Verze nejaktualngjsi, ktera je
pouzita i v této aplikaci, byla vydana v lednu roku 2010.

Soucasti JUNG jsou nékteré algoritmy z teorie grafii, data miningu a analyzy socialnich
siti. Casteéné se zabyva také vyhodnocovanim centrality, implementovany jsou viak
pouze ¢astecné jen nékteré miry.

V aplikaci Miry centrality je knihovna JUNG pouzita piedev§im pro vizualni
znazornéni grafu. VSechny grafy siti v této praci pochazeji z vytvoiené aplikace a jsou
tedy vytvofeny pomoci knihovny JUNG, ktera zaroven umoziuje uzivatelam graf

upravovat.

4.1.2. Colt

Knihovna Colt (dostupna na http://dst.lbl.gov/ACSSoftware/colt) slouzi k védeckym
a technickym vypoctim. Nové verze byly vydavany od roku 2000 do roku 2004.

Colt efektivné resi problémy tykajici se Matematiky, Statistiky, Linearni algebry a dalsi.
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Ve vytvotené aplikaci je tato knihovna pouzivana k nasobeni matic a také k vypoctu
inverzni matice, ktery je pouzit v algoritmu pro vypocet Katz centrality. Colt je pouzita

také pfi vypoctu vlastnich ¢isel a vlastnich vektori.

4.2. Layouty grafu

Vykresleni grafu pomahé vytvotit lepsi predstavu struktury vztahti mezi sledovanymi
objekty. Vzhledem k tomu, ze datové struktury zachycované grafem maji mnohdy
obrovské rozméry, libovolné vykresleni grafu nestaci, je nutné klast draz na to, jakym
zpusobem k vizualizaci grafu dochazi. Pti konstrukci grafu s velkym poc¢tem vrchold a
jejich spojeni je nutné zvolit spravny layout, tak aby se v ném bylo mozné orientovat a
byl ptehledny. Je nutné najit spravné techniky a algoritmy, podle kterych jsou vrcholy
grafu rozmistény. (35)

Uzly umisténé blizko sebe jsou uZzivateli chapany tak, ze maji blizsi vztah, i kdyz nejsou
propojeny. To znamena, ze layout a uspotfadani uzll siln¢ ovliviiyje, jak uzivatel vnima
vztahy v grafu. Pro prezentaci grafu uzivateli je tedy vybér layoutu klicovy. Volba

zavisi na tom, co ma byt v grafu zvyraznéno. (36)

Existuji dva hlavni pfistupy k vykreslovani grafu. Prvni klade velky diraz na algoritmy
zalozené na matematické teorii grafl, druhy pfistup vizualizace grafii je vice

interaktivni a vice se soustfedi na aplikacni stranku. (36)

Existuje nékolik zasad a pravidel, kterymi je vhodné se fidit pfi snaze sestrojit
ptehledny graf. Pokud se jedna o obycejny dvourozmérny neorientovany graf, je vhodné
se pii konstrukci grafu snaZit dosédhnout zejména téchto bodi:

e graf by m¢l byt soumérny,

e hrany by se nemély kiiZit,

e hrany by nemély mit ohyby,

e vSechny hrany by m¢ly byt stejné€ dlouhé,

e rozdé€leni vrcholi by mélo byt rovnomérné. (37)

4.2.1. Layouty knihovny Jung
V aplikaci Miry centrality je graf vykreslovan pomoci knihovny Jung, ve které je

implementovano nékolik layouti pro vizualizaci grafu.
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4.2.1.1. Circle layout

V rdmci tohoto layoutu jsou vrcholy uspotadany rovnomérné do kruhu.

4.2.1.2. FRlayout
Implementuje Fruchterman-Reingold algoritmus, ktery je definovany nasledujicimi
tfemi parametry.

e Nasobitel pfitazlivost: urcuje, jak blizko se snazi hrany mit své vrcholy u sebe,

e Nasobitel odporu: ur¢uje, do jaké miry se snazi vrcholy vzajemné oddalovat,

e maximalni pocet iteraci: ¢islo urcujici, kolikrat muze algoritmus prob&hnout

pted zastavenim. (38)

Tento layout se tedy pii vykreslovani grafu fidi dvéma principy. Vrcholy propojené
hranou by mély byt vykresleny blizko sebe a zadné vrcholy by nemély byt vykresleny
prilis blizko u sebe. Vzdalenost vrcholll zavisi na jejich poctu a na tom, kolik je pro
vykresleni grafu dostupného prostoru. (38)

Jako hlavni vyhoda tohoto algoritmu je uvadéna rychlost. Tato vyhoda se projevuje
zejména u rozséhlych grafi. FR layout se snazi o to, aby byl flexibilni a bylo ho mozné
pouzit pro témét kazdy graf s uspokojivym vysledkem, aniz by byl uzivatel nucen ménit

dals$i nastaveni. (38)

4.2.1.3. ISOM layout

Metoda pro tvorbu ISOM layoutu je rozsitenim Kohonenovy samoorganizujici mapy,
kterd je vhodna pro vyuziti ve shlukové analyze. Jednd se o biologicky inspirovany
algoritmus, zaloZeny na umélych neuronovych sitich. Jde o jednovrstvou umélou
neuronovou sit, ktera umozinuje vizualizovat topografii a hierarchickou strukturu

multidimenzionalnich dat transformaci do prostoru nizsi dimenze. (39)

Hlavni vyhodou tohoto piistupu je flexibilita a schopnost adaptace pro libovolné typy
vizualiza¢niho prostoru. Tato metoda spotfebovava relativné malo vypocetnich
prostiedkil a nevyZaduje Zadné vyrazné piedzpracovani. ISOM layout je moZzné pouZit i

pro 3D zobrazeni. (40)

4.2.1.4. KK layout
Tento layout Implementuje algoritmus Kamady a Kawaie (Kamada-Kawai algorithm
for node layout). Jedna se o pomérné jednoduchou, ale ptesto uspésnou, metodu pro

vykreslovani neorientovanych grafu. (41)
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Vzdélenost vrcholil je uréena podle jejich euklidovské vzdalenosti. Graf je vykreslen
pomoci systému, ve kterém jsou vSechny dvojice vrcholi propojeny pomyslnou
pruzinou piislusné délky. Za optimalni rozlozeni vrcholl je poté povazovan stav, ve

kterém je soucet energii ve vSech pruzinach nejnizsi. (41)

Mezi dobré vlastnosti tohoto algoritmu patii symetrické vykresleni symetrickych grafi,
témet shodné vykreslen isomorfnich grafli, jednotna distribuce vrchold nebo relativné

maly pocet pekiizeni hran. (41)

4.3. Nahodné generovani grafu

Existuje n¢kolik znamych standardné pouzivanych generatord ndhodnych grafii. Mezi ty
patii napiiklad BarabasiAlbertGenerator. Ukolem téchto generatorl je vytvofit graf,
ktery ma vlastnosti realnych siti. Zejména je tfeba dosahnout toho, aby rozdéleni stupnd

vrcholi odpovidalo realnym sitim. (5)

V ramci aplikace Measures of centrality je pouzivan vlastni jednoduchy algoritmus pro
vytvoteni ndhodného grafu. Tomu je piredan zadany pocet vrcholti a hran a nasledné
jsou nahodné urcovany dvojice vrcholl, které jsou propojeny hranou. Vzdy je tfeba

pouze kontrolovat, zda mezi vybranymi vrcholy jiZ spojeni neexistuje.

4.4. Grafické rozhrani a ovladani

Po spusténi aplikace se uzivateli zobrazi zakladni okno (obrazek 10). Uzivatel nejprve
musi definovat, jaky graf si pteje analyzovat. Na dvou posuvnicich ma moznost zvolit si
pocet vrcholil a pocet hran. Rozsah poctu hran se méni v zévislosti na zadaném poctu
vrcholi, tak aby maximum hran bylo n*(n-1)/2. K vykresleni grafu dojde po stisknuti
tlacitka ,,Vykreslit graf*. Vrcholy grafu jsou uspotfadany podle KKLayoutu, ktery je
soucasti knthovny JUNG. Umisténi vrcholll je mozné libovolné ménit tahem mysi. U
kazdého vrcholu je uvedeno také jeho oznaceni, aby néasledn¢ bylo jasné, ke kterému

patii jednotlivé vysledky vypocitanych mér centrality.
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[ | £| Miry centrality = |

Napovéda

Potet vrcholi: 5 Poéet hran: 8 Degree
—y Closeness
| Vykresiit graf | Import ‘ Betweenness

Eigenvector

Katz

Vrchol | Centr. Rank

Export

= —

Obrazek 10: Uvodni obrazovka aplikace

Zadany pocet hran je nahodné rozmistén mezi uzly. Jak je uvedeno i v samotné aplikaci,
uzivatel ma nasledné¢ moznost hrany grafy upravovat podle svych piedstav. Pfidat hrany
je mozné kliknutim pravého tlacitka mysi na vrcholu anaslednym tazenim mysi na
vrchol jiny, na kterém uzivatel ukonci stlaceni tlacitka mySi. Pokud chce uzivatel
néjakou hranu smazat, musi ji nejprve vybrat kliknutim levého tlacitka, hrana zméni

barvu, a nasledné stac¢i stisknout klavesu ,,delete*.

[ || Miry centrality - - — ) = 3
Napovéda
Potet vrcholi: 8 Poéet hran: 11 Deaee
. : . c
Vykreslit graf Import ‘ Betweenness

Eigenvector

Katz

Vrchol | Centr. | Rank

Export

Obrazek 11: Nahodné vygenerovany graf

Pokud mé uzivatel zajem zkoumat pfesn¢ zadany graf, miize vyuzit moznost importu
grafu. K tomu je nutné zvolit textovy soubor obsahujici poc¢et vrcholii a seznam vSech

hran. VVzor tohoto souboru je ukazan na obrazku 11.
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Soubaor l:lprgvj.r Format  Zobrazeni MNapowvéda

lPocetvrcholn X |
vrcholl-vrchol2
vrcholl-vrchol2
vrcholl-vrchol2

Obrazek 12: Vzor souboru pro import grafu

Druhou moznosti pro analyzovani piesné urCeného grafu, ktera je vhodna, pokud
uzivatel nema k dispozici seznam hran pro import, je zvolit na posuvniku jim
pozadovany pocet vrcholtl a pocet hran 0 a nechat vygenerovat graf. Po vykresleni grafu

muize uzivatel hrany naklikat podle konkrétnich ptredstav.

Nésledné je jiz mozné jednoduSe kliknutim na pfislusné tlacitko vyzvat aplikaci
K vypo¢tu dané miry centrality a zobrazen vysledkd. U Katz centrality jesté aplikace
vyzve uzivatele k zadani vdhoveho parametru. Vysledky jsou poté zobrazeny v tabulce
V pravé Casti okna aplikace. Tabulka obsahuje tii sloupce — nazev vrcholu, hodnota
vypocditané centrality a potfadi vrcholu v této mife. Na obrazku 13 jsou zobrazeny

vysledky Betweenness centrality vykresleného grafu.

[ | £| Miry centrality = |

Napovéda

Potet vrcholi: 9 Poéet hran: 13 Degree

) 1 {_F 1 Cl

Vykreslit graf Import Belweenness

Eigenvector

Katz

Vrchol | Betwe..| Rank

1 3.83
75
233
333
817
70
0.0
0.0
3.83

s

oo |~ o[ 6w
oo | o~

Export

Obrazek 13: Ukazka zobrazeni vysledku

Jak je také vidét na obrazku 13, vrcholy maji rdznou velikost. Zvyraznény jsou duleZité vrcholy
podle zvolené centrality.

Pod tabulkou s vysledky se nachazi tlacitko ,,export”, pomoci kterého lze vysledky uloZit do
souboru csv. Jak vypadaji exportované vysledky oteviené v Excelu, je vidét na obrazku 14.
Spolu s timto souborem dojde také k vytvoreni stejnojmenného souboru s priponou txt, ktery
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ma spravny format pro import grafu a umoznuje tedy v budoucnu zobrazit v aplikaci znovu

stejny graf.

A B C D E F

1 Vrchol Degree ClosenessBetweenrEigenvect Katz 0.5
2 13.0 0.07 3.83 0.35 3.0

3 2 4.0 0.07 7.5 0.4 4.33
4 330 0.07 2.33 0.39 3.67
5 4 4.0 0.08 3.33 0.47 4.33
6 54.0 0.08 8.17 0.42 1.67
7 g 3.0 0.06 7.0 0.24 1.0

8 71.0 0.04 0.0 0.07 1.0

9 g8 1.0 0.05 0.0 0.12 1.67
10 9 3.0 0.07 3.83 0.3 0.33

Obrazek 14: Exportované vysledky

4.5. Struktura aplikace

Aplikacni tfidy jsou rozdéleny do ne€kolika balicki (package):

centrality

(@]

App — aplikacni t¥ida obsahujici metodu main, ktera zajistuje spusténi

aplikace, tato tfida také uchovava kli¢ovou instanci grafu,

centrality.algorithms

o

ShortestPaths — tfida obsahujici metody pro vypocet nejkratSich cest

v grafu,

centrality.gui

o

o

CentralityBox — pravy panel obsahujici tlacitka a tabulku s vysledky,
ControlsFrame — okno zobrazujici navod k ovladani aplikace,

Gui — tiida starajici se o grafické rozhrani,

KatzParameterFrame — okno, ve kterém se zadava vahovy parametr pied
vypoctem KatzCentrality,

MenuPanel — horni panel obsahujici grafické prvky pro ovladani
aplikace,
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e centrality.measures
o AbstractMeasure — abstraktni mira centrality, od které dédi vSech pét
konkrétnich mér,
o BetweennessC — implementace [IMeasure pro vypocet Betweenness
centrality,
o ClosenessC — implementace IMeasure pro vypocet Closeness centrality,
o DegreeC — implementace IMeasure pro vypocet Degree centrality,
o EigenvecotrC — implementace IMeasure,
o IMeasure — interface pro miry centrality,
o KatzC — implementace IMeasure pro vypocet Katz centrality,
e centrality.model
o Vertex — modelova tfida pro vrchol grafu, obsahuje atributy uchovavajici

ID, hodnoty jednotlivych mér centrality a pofadi v nich.

4.6. Algoritmus pro hledani nejkratsSich cest

Jesté pred vysvétlenim algoritmii pro vypocet jednotlivych mér centrality je vhodné
vénovat se hleddni nejkratSich cest v grafu. Tyto cesty je nutné najit pii vypoctu

closeness a betweenness centrality.

Problematiku hledani nejkratSich cest feSi v aplikaci tfida ShortestPaths. KliCova
metoda této tiidy getAllPaths najde vSechny existujici cesty mezi dvéma zadanymi
vrcholy grafu. Tuto metodu pak dale vyuZzivaji dal§i metody, které slouzi k nalezeni
vSech nejkratSich cest (getShPaths), k nalezeni vSech nejkratSich cest prochazejicich

urcitym vrcholem (getShPathsThru) a k urceni délky nejkratsi cesty (getShPathLength).

Hledani vSech nejkratSich cest je zaloZzeno na prohleddvani grafu do Sitky. Ze
zdrojového vrcholu algoritmus prochdzi vSechny ostatni vrcholy postupné od nejniZzsi

vzdalenosti k nejvyssi. Vzdalenosti je myslen pocet hran mezi témito dvéma vrcholy.
(42)

Pro nalezeni nejkratsi cesty je nutné pii prohledavani zaznamenévat u kazdého vrcholu

vrchol predchozi, tak aby mohla byt pozdé&ji cesta rekonstruovana.
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Algorithm BFS(s)

1. for each vertex v

2. do flug(v) .= false; S

5. [ibl=T] - oo
4., Q= empty queue,

5.  flag[s] := true;

B, enqueue( (), s),;

7. while @ is not empty

=, do v = dequeue(Q); already got shortest path fromsto v
9. for each w adjacent to »

10. do if flug[w] = false

11. then flag[w] = true;

12 pred[w] = v;] record where you
13. enqueue(Q. w) came from i

Obrazek 15: Pseudokdd pro hledani nejkratsi cesty pomoci prohledavani grafu do Sifky, pfevzato z:
http://www.eecs.yorku.ca/course_archive/2006-07/W/2011/Notes/BFS_part2.pdf

Nejprve je kazdy vrchol grafu oznaceny jako nezpracovany (flag) a predchozi vrchol
Vv prohledavani neni zndm, takze pred je nastaveno na -1. Prohleddvani zacina ve
zdrojovém vrcholu s, ktery je tak jako prvni oznaCen jako zpracovany a zaroven je
ptidan do fronty Q. Poté jiz mize byt spustén while cyklus, ktery bézi, dokud fronta Q

neni prazdna.

Pii kazdém prubéhu cyklu je nejprve z fronty odebrén vrchol, ktery je pfifazen do
proménné v. Poté jsou postupné prochazeny vSechny jeho sousedni vrcholy a v pfipadé,
ze zatim nebyly zpracovéany, jsou V této chvili oznaCeny za zpracované, jako jejich

predchozi vrchol je nastaveno v a jsou pfidany do fronty.

Takto jsou nalezeny nejkratsi cesty mezi vrcholem s a vSemi ostatnimi vrcholy grafu.
Z libovolného vrcholu je mozné postupné vypisovat piedchozi vrchol prochézeni (pred)

a dojit tak az k vrcholu s.

Pro vypocet betweenness centrality je nutné znat vSechny nejkratsi cesty mezi vrcholy,
takze je nutné algoritmus upravit tak, aby nezaznamenaval pouze jednu nejkratsi cestu.

Finalni podobu algoritmu je mozné prohlédnout si v pfiloze prace.

40



4.7. Algoritmy pro vypocet metrik

4.7.1. Degree centrality

for (int i = @; i < vertices.size(); i++) {
float centrality = (float)g.getNeighborCount(vertices.get(i).getId());
vertices.get(i).setCentrality(centrality, 0); //0 = degree

Ukazka kédu 1: Vypocet Degree centrality

Pii vypoctu Degree centrality je nutné pouze postupné prochazet vSechny vrcholy a
zjistovat pocet jejich sousednich uzli. To zajistuje metoda getNeighborCount tfidy
Graph z knihovny JUNG, ktera ma jako jediny parametr nazev piislusného vrcholu.
Zjisténa hodnota se poté ptifadi uzlu jako jeho Degree centrality. Metoda setCentrality
modelové tfidy Vertex ma krom¢é parametru hodnoty centrality také celoCiselny

parametr, ktery urcuje, o kterou z centralit se jedna.

4.7.2. Closeness centrality

for (int i = 0; i < vertices.size(); i++) {
int totalDistance = 0;
int iVertexId = vertices.get(i).getId();
for (int j = 9; j < vertices.size(); j++) {
if(it=3){
int jVertexId = vertices.get(j).getId();
if(sp.getShPathLength(ivVertexId, jVertexId)!=-1){
totalDistance = totalDistance
+sp.getShPathLength(iVertexId, jVertexId);

}

if (totalDistance > @) {
float n = (float) 1 / totalDistance;
float r = (float) Math.round(n * 100) / 100;
vertices.get(i).setCentrality(r, 1); //1 = closeness
}
else{
vertices.get(i).setCentrality(@, 1); //1 = closeness

}

Ukazka kédu 2: Vypocet Closeness centrality

Pro vypocet closeness centrality je nutné pro kazdy vrchol vypocitat nejkratsi cestu ke
vSem ostatnim vrcholim grafu a vSechny délky secist. Soucet téchto délek znazornuje
proménna totalDistance, ktera je nejprve nastavena na 0. V cyklu jsou tedy postupné

prochazeny vSechny vrcholy a pomoci metody getShPathLength, kterd byla dfive
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pfedstavena, je vypocitavana délka cesta mezi vrcholem i a vrcholem j. Je nutné zajistit,

aby do vrcholu j nebyl pfifazen vrchol i. Vypocitana délka je ptictena k totalDistance.

Metoda getShPathLength vraci -1 v pfipad€, Ze mezi zadanymi vrcholy neexistuje zadna
cesta a tyto vrcholy nejsou soucasti stejné komponenty. Je tedy nutné zajistit, aby se

Vv takovém pripad¢ ziskand hodnota nepficitala.

Po vypoctu totalDistance je jiz mozné do proménné n ptifadit jeji prevracenou hodnotu,
coz je hledany vysledek. Nasledné dojde jesté k zaokrouhleni na 2 desetinna mista a tato

hodnota jiz maze byt vrcholu pfifazena jako closeness centrality.

4.7.3. Betweenness centrality

for (int x = @; x < vertices.size(); x++) {
float betweenness = 0;
for (int i = @; i < vertices.size(); i++) {
if (1 = x) {
for (int j = 0; j < i; j++) {
if (J !'=x) {
float ratio = 0;
int iVertexId = vertices.get(i).getId();
int jVertexId = vertices.get(j).getId();
int xVertexId = vertices.get(x).getId();
float ijx = sp.getShPathsThru(iVertexId,
jVertexId, xVertexId).size();
float ij = sp.getShPaths(iVertexId,
jVertexId).size();
if (ij !'=0) {
ratio = ijx / ij;
}
betweenness = betweenness + ratio;
}
}
}

}

float r = (float) Math.round(betweenness * 100) / 100;

vertices.get(x).setCentrality(r, 2); // 2 = betweenness centrality

}

Ukazka kédu 3: Vypocet Betweenness centrality

Betweenness centrality bodu x se vypocditava také pomoci nejkratSich cest. Je nutné
projit vSechny varianty dvojic 1, j ostatnich vrcholi grafu. Mezi v§emi t€émito dvojicemi
se vypocita pomér poctu nejkratSich cest prochdzejicich bodem x (proménna ijx) a
poctem vSem nejkratSich cest (proménnd ij). Tyto poméry se scitaji v proménné

betweenness.
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Nejkratsi cesty prochdzejicich danym vrcholem je mozné ziskat pomoci metody
getShPathsThru, ktera, stejné jako metoda getShPaths, vraci List. Pocet nejkratsich cest

je tedy mozné ziskat pomoci metody size.

Pied nastavenim betweenness centrality vrcholu x dojde jesté k zaokrouhleni na 2

desetinna mista stejné jako u vSech ostatnich mér.

4.7.4. Eigenvector centrality

private void createAdjacencyMatrix() {
int verticesNr = g.getVertexCount();
matrix = new double[verticesNr][verticesNr];
for (int i = 9; i < verticesNr; i++) {
for (int j = 0; j < verticesNr; j++) {
if (g.isNeighbor(i + 1, j + 1)) {
matrix[i][j] = 1;
} else {
matrix[i][j] = ©;
}

Ukazka kédu 4: Metoda vytvarejici matici sousednosti

Pro vypocet eigenvector a katz je nutné sestrojit matici sousednosti. To zajistuje metoda
createAdjacencyMatrix. Matice sousednosti je reprezentovana polem matrix. Prislu$né
hodnoty tohoto pole naleZici vrcholu i a j jsou ur€eny podle toho, zda jsou spolu tyto
vrcholy propojeny. To zjistuje metoda isNeighbor grafu g. Pokud spolu sousedi na

ptislusnou pozici je nastavena hodnota 1, v opa¢ném ptipadé 0.

private int getMaxEigenValuePos() {
DoubleMatrix1D eigenValuesMatrix = ed.getRealEigenvalues();
maxEigenValue = 0;
int position = -1;
for(int i = @; i < eigenValuesMatrix.size(); i++){
if(eigenValuesMatrix.get(i) > maxEigenValue){
maxEigenValue = (float) eigenValuesMatrix.get(i);
position = i;
}
}

return position;

Ukazka kédu 5: Metoda, ktera vypocita maximalni vlastni ¢islo matice a vrati jeho pozici

Na ukazce kodu 9 je zndzornéno, jak probiha urceni pozice maximalniho vlastniho ¢isla

pomoci knihovny Colt. Tuto pozici je nutné znat pro vypocet vlastniho vektoru, pomoci

43




kterého se urcuje eigenvector centralita. VSechny vlastni ¢isla jsou ziskdvany pomoc

metody getRealEigenvalues.

private void setEigenvector(int position) {
DoubleMatrix2D eigenvectorsAll = ed.getV();
eigenvector = new float[vertices.size()];
for(int 1 = @; i < vertices.size(); i++){
eigenvector[i]=(float) eigenvectorsAll.get(i, position);

}

Ukazka kodu 6: Metoda vypocitavajici vlastni vektor prislusici vlastnimu Cislu

Dalsi metoda potfebna k vypoctu eigenvector centrality je setEigenvector s parametrem
urCujicim pozici nejvétsiho vlastniho ¢isla ziskanou pomoci getMaxEigenValuePos.
Metoda setEigenvector nastavuje vlastni vektor. Nejprve jsou do matice eigenvecotrsAll
pfifazeny vSechny vlastni vektory pomoci metody getV. Z této matice je nasledné
ziskano pole eigenvector, které obsahuje pouze hodnoty ptislusici nejvys$simu vlastnimu

¢islu.

int position = getMaxEigenValuePos();
setEigenvector(position);

for (int i = 0; i < vertices.size(); i++) {
float sum = 0;
for(Integer n:g.getNeighbors(i+1)){
sum = sum + eigenvector[n-1];
}
float centrality = 1/maxEigenValue * sum;
float r = (float) Math.round(centrality * 100) / 100;
if(r>0){
vertices.get(i).setCentrality(r, 3); // 3 = Eigenvector

}
else{

vertices.get(i).setCentrality(-r, 3); // 3 = Eigenvector
}

Ukazka kodu 7: Vypocet Eigenvector centrality

Algoritmus pro vypocet eigenvector centrality nejprve zajisti nastaveni piisluSného
vlastniho vektoru pomoci metod getMaxEigenValuePos a setEigenvector. Poté se pro
kazdy vrchol 1 vypocitd sum, coz je soucet hodnot vlastniho vektoru pfislusici vSem
sousedim vrcholu i. Vyslednd hodnota eigenvector se poté vypocitad jako prevracena

hodnota maximalniho vlastniho ¢isla vynasobend sum.
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4.7.5. Katz centrality

double[] ones = new double[vertices.size()];
for (int i = @; i < vertices.size(); i++) {
ones[i] = 1;

int[][] I = new int[vertices.size()][vertices.size()];
for (int i = @; i < vertices.size(); i++) {
for (int j = 9; j < vertices.size(); j++) {

if (1 1= 9) {
I[i][3] = e;
} else {
I[i][3] = 15

}

for (int j = @; j < vertices.size(); j++) {
for (int 1 = @0; 1 < vertices.size(); 1++) {
A[JI[1] = k * A[F][1];

}

for (int j = 0; j < vertices.size(); j++) {
for (int 1 = @0; 1 < vertices.size(); 1++) {

, A[3I01] = I[31[1] - A[3I[1];
}

DoubleMatrix2D matrix = new DenseDoubleMatrix2D(A);
Algebra alg = new Algebra();
matrix = alg.inverse(matrix);

for (int j = 0; j < vertices.size(); j++) {
for (int 1 = 0; 1 < vertices.size(); 1++) {
matrix.set(j, 1, matrix.get(j, 1) - I[JI[1]);
}

}

DoubleMatrix1D onesMatrix = new DenseDoubleMatrixl1D(ones);
DoubleMatrix1D centralityMatrix = alg.mult(matrix, onesMatrix);

if(centralityMatrix.get(0)<0){
for(int i = 0; i<centralityMatrix.size();i++){
centralityMatrix.set(i, centralityMatrix.get(i)*-1);
}

}

for (int i = 0; i < centralityMatrix.size(); i++) {
float ¢ = (float) centralityMatrix.get(i);
float r = (float) Math.round(c * 100) / 100;
vertices.get(i).setCentrality(r, 4);

Ukazka kodu 8: Vypocet Katz centrality
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Pro spravny vypocet katz centrality je nutné spravné vynasobit matice podle vzorce
KC(x) = 17((I, — kA)"1—I,)e,. Zndma je matice sousednosti A a vahovy faktor k.
Dale je nutné vytvofit vektor ones, ktery ma na vSech pozicich hodnotu 1 a jednotkovou

matici I.

Nejprve se vSechny prvky matice A vynasobi koeficientem k. Dale je nutné vypocitat
rozdil matic I a A. Z tohoto vypoctu se uréi inverzni matice. Od ziskané inverzni matice
je nutné dale odecist matici I. Zbyva jiz jen vyslednou matici vyndsobit vektorem ones a
je znam vysledny vektor centralityMatrix, ktery obsahuje hodnoty centrality pro

vSechny vrcholy grafu.

Katz centrality vrcholu i je tak rovna hodnot€ pole centralityMatrix na pozici i. Zbyva

tuto hodnotu zaokrouhlit a pfifadit vrcholu pomoci setCentrality.

4.8. Ukazkovy priklad

4.8.1. Zadani

Jako ukézkovy ptiklad feseny vytvotenou aplikaci Measures of centrality byla zvolena

analyza centralit aktéri kolaboraéni sité oblibenych filmovych hercii a herecek.

V kolaboracnich sitich jsou spojeni mezi uzly ustanovovéna pomoci clenstvi ve
skupinach. Casto je zkoumana spoluprace védcl, ktera je posuzovana podle
spoluautorstvi odbornych praci. V siti spolupracujicich herct jsou propojeni aktéfi, kteii

hrali alespon v jednom filmu spole¢né. (1)

Do sité je zahrnuto 6 nejoblibenéjsich Zen a 6 muzi podle Cesko-Slovenské filmové
databaze (csfd.cz), kde je oblibenost posuzovana podle po¢tu uzivateld, ktefi se oznaci
za fanouska daného herce/herecky. Existuji i rozsahle analyzy siti obsahujicich vsechny
hollywoodské herce, tento piiklad ma vSak pouze ukdzat zpiisob prace s vytvorenou
aplikaci a spravnou reprezentaci vysledkd, a tak bude nazornéjsi v mensi siti obsahujici

pouze 12 vrcholt.

Pfitomnost vazby mezi jednotlivymi herci je zjistovana podle Internetové filmové
databaze (imdb.com), ktera poskytuje vypis vSech spoleénych dél dvou zadanych osob.
Herci jsou propojeni pouze v piipadé, Ze spolu hrali ve filmu. Existenci vazby
nezpusobi spole¢na pritomnost v serialech, ve kterych se ¢asto oblibeni herci objevi
pouze jako hosté jedné epizody, nebo napiiklad zaznamy z riznych ocenéni, Které jsou

také evidovany v Internetové filmové databazi. Pokud se dvé osoby podileji na filmu,
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ale jedna z nich v jiné nez herecké pozici, naptiklad jako producent, tak v siti také
nejsou propojeni.
Jednotlivi herci jsou reprezentovani vrcholy oznacenymi ¢isly. Oznaceni hercii je
nasledujici:

e 1-Johny Depp,

e 2-Tom Hanks,

e 3 - Leonardo Di Caprio,

e 4 -Bruce Willis,

e 5-Brad Pitt,

e 6 - Morgan Freeman,

e 7 - Natalie Portman,

e 8- Angelina Jolie,

e 9 - Scarlett Johansson,

e 10 - Keira Knightley,

e 11 - Jennifer Aniston,

e 12 - Maryl Streep.

4.8.2. Vypocet
Pro vlozeni sité ke zpracovani do aplikace je vhodné vyuzit moZnosti importovani sité.

Je tak nutné vytvofit textovy soubor obsahujici vSechny hrany. Jak vypada sit

vykreslena v aplikaci Measures of centrality, je mozné vidét na obrazku 16. Diky

Obrazek 16: Vykreslena sit kolaborujicich hercti
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4.8.3. Vysledky

Po vlozeni sité do aplikace je jiz mozné zobrazit vysledky jednotlivych centralit. Na

obrazku 17 je vidét, jaké jsou vysledky betweenness centrality. Velikost vrcholi

odpovida vysledku centrality, takze je zfejmé, ze kromé t¥ vrcholi umisténych

uprostied grafu je vyznamny také vrchol 9, coz potvrzuje také vysledek betweenness

centrality uvedeny v pravém sloupci.

Vrchol | Bet.. *| Rank
G 19.67 1
1 13.83 2
9 7.67 3
4 525 4
10 3.0 5
12 242 i
3 20 7
7 1.83 a
2 1.58 2]
a 1.25 10
5 0.5 11
11 0.0 12

Obrazek 17: Zobrazené vysledky betweenness centrality

Pro ptehledny vypis vysledki vSech péti hodnot centralit je mozné pouzit moznost

exportu vysledkt. Tabulka 10 obsahuje hodnoty zkopirované z exportovaného csv

souboru.

Vrchol Degree Closeness |Betweenness| Eigenvector Katz 0,5
1-Depp 5 0,06 13,83 0,35 53
2 — Hanks 2 0,05 1,58 0,19 17
3 - Di Caprio 3 0,04 2 0,2 59
4 - Willis 4 0,05 5,25 0,35 25
5 - Pitt 3 0,05 0,5 0,3 23
6 - Freeman 7 0,07 19,67 0,52 27
7 - Portman 2 0,04 1,83 0,11 13
8 - Jolie 3 0,05 1,25 0,3 3
9 — Johansson 4 0,05 7,67 0,31 49
10 - Knightley 2 0,04 3 0,12 21
11 - Aniston 2 0,04 0 0,21 37
12 - Streep 3 0,05 2,42 0,23 45

Tabulka 12: Exportované hodnoty mér centrality
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Hodnota degree uvadi, s kolika herci v ramci sité se piislusny aktér objevil ve filmu.
Z tohoto hlediska je jednoznacné nejaktivnéjSi Morgan Freeman, ktery se setkal se 7
z 11 nejoblibenéjsich hercu podle csfd. Druhou nejvy$si hodnotu degree centrality ma
Johny Depp, ktery se setkal s5 herci ztéto sit€. S nejmensim poctem 2 herct

spolupracovali Tom Hanks, Natalie Portman, Keira Knightley a Jennifer Aniston.

Closeness centrality v tomto pfipadé vychazi podobné jako degree centrality. Za
predpokladu, Ze se znaji pouze herci, ktefi spolu hrali v n¢jakém filmu a zpravy se daji
posilat pouze prostiednictvim hercii z této sit¢ vzdy pouze mezi dvéma, ktefi se znaji,
aktérm sité a potfeboval by nejnizsi pocet zprostiedkovatelti k doruceni zprav vSem

ostatnim.

Pokud plati stejné pfedpoklady, které byly uvedeny u reprezentace vysledkli closeness
centrality, tak Ize vysledky betweenness centrality reprezentovat timto zplisobem:
nejveétsi kontrolu nad informacemi v této siti ma Morgan Freeman, ktery lezi na
vysokém poctu nejkratSich cest mezi ostatnimi aktéry. Jako nejméné vhodny
prostiednik pro Sifeni informaci je vyhodnocena Jennifer Aniston, u které vysledek

betweenness 0 ukazuje, Ze je zcela nedilezitd pro propojeni ostatnich herct.

Vysledné hodnoty eigenvector centrality ukazuji, ze nejvice propojené sousedy ma
Morgan Freeman. Na druhém misté se v tomto ptipadé spolu s Johny Deppem nachazi
Bruce Willis, ktery ma sice méné piimych spojeni, ale s vice propojenymi sousedy,
takZze u obou téchto hercii vychazi eigenvector centrality 0,35. Jako nejméné duleziti
aktéfi z hlediska eigenvector centrality se ukazuji Keira Knightley s vysledkem 0,12 a

Natalie Portman s vysledkem 0,11.

Katz centralita byla vypocitana s hodnotou vahoveho faktoru 0.5. V ptipadé Katz

vvvvvv

Caprio, ktery ma tak ziejmé dobra nepiima spojeni. V dulezitosti aktért sité podle
Katze je na druhém misté Johny Depp. Nejnizsi hodnotu Katz centrlity ma Angelina

Jolie.

vvvvvv

[ 24

ktera i u ostatnich aktérd nabizi nejvice rozdilna feseni v porovnani s ostatnimi mérami.
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| v dalSim poradi dochdzi ke zménam podle ptistupu k vypoctim jednotlivych mér.
Napriklad Brad Pitt je v poradi eigenvector centrality na 5. misté, ale hodnotu
betweenness centrality ma 2. nejnizs$i. Tento rozdil je mozné vysvétlit tim, ze ma
pomérné dobie propojené sousedy, coz je dulezité z hlediska eigenvector centrality, ale
lezi na malém poctu nejkratSich cest mezi ostatnimi vrcholy, coz je zasadni z hlediska

betweenness centrality.

Dalsi rozdil v pofadi mezi mérami je vidét napiiklad mezi vysledkem degree centrality a
closeness centrality u Toma Hankse a Leonarda Di Capria. Degree centrality ma Di
Caprio vyssi nez Hanks, ale u Closeness centrality je toto potadi opacné. Toto ukazuje,
ze u vypoctu closeness centrality nerozhoduje pouze pocet sousednich vrcholl jako u
degree centrality, ale délka cest ke vSem ostatnim vrcholim sité, kterd je v ptipadé

Hankse nizsi nez u Di Capria, pfestoze ma Hanks méné sousedu.

4.9. Testovani aplikace

Aplikace byla testovana na Windows XP, Windows 7 32-bit i 64-bit a Windows 8. Na
vSech téchto operacnich systémech byly ovéfeny vSechny jeji funkce. Podaftilo se
dosahnout toho, Ze se aplikace ve vSech uvedenych ptipadech chovala podle
predpokladii a vypocitavala oéekavané a ovéfené vysledky a mimo jiné je zvladala i

uspesné exportovat do souboru csv.
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5.Zaveér
Tato prace se vénuje analyze socialnich siti. Hlavnim Ukolem préce je popsat a porovnat

metriky pro uréeni miry centrality aktéru socialnich siti.

Cilem prace je sezndmeni se zékladnimi teoretickymi znalostmi tykajicimi se
komplexnich siti, zejména o jejich analyze s dirazem na centralitu vrcholu sité, a dale
popis a implementace nékolika zakladnich algoritmii mér centrality vcetné jejich

optimaliza¢nich metod.

Teoreticka ¢ast obsahuje sezndmeni s komplexnimi sitémi a popisuje, jak jsou
rozdéleny podle toho, jakou situaci redlného svéta zachycuji. Dale je Ctenai seznamen
s moznymi piistupy k analyze siti v¢etné nékolika zakladnich statistik, pomoci kterych
jsou sité popisovany. Poté je jiz ve zbytku teoretické ¢asti pozornost vénovana hlavnimu

tématu, kterym jsou metriky pro urceni centrality siti.

V dalsi ¢asti prace jsou nejprve vysvétleny vzorce pro vypocet jednotlivych centralit a
vSechny jsou aplikovany v jednoduchém ukazkovém ptikladu. U vSech metrik je také
vénovana pozornost moznostem optimalizace vypoctu. Hlavnim ukolem praktické ¢asti
je vytvofeni aplikace, kterd umoznuje zadani grafu sit¢ a nasledné vypocita pét
zakladnich metrik miry centrality aktéri této sit€. Pro vytvoreni aplikace byl zvolen
programovaci jazyk Java. V ramci popisu vyvoje aplikace jsou uvedeny a vysvétleny
algoritmy, které¢ jsou pozity pro vypocet centrality. Na zavér je aplikace pouZita
K provedeni analyzy malé sité¢ realného svéta. Jedna se o kolaboraéni sit’ dvanacti

nejoblibengjsich filmovych herci.

Tato prace poskytuje piehledny a podrobny rozbor zdkladnich metrik pro urceni
centrality. Podafilo se vytvofit aplikaci, ktera vSechny tyto metriky dokaze vypocitat pro
libovolnou, uZivatelem zadanou, sit. Prace muize poslouzit pfedevS§im jako studijni

material pro kazdého, koho zajiméa zejmeéna centralita siti.

Za nedostatek prace muze byt povazovano, ze se vénuje pouze péti metrikim centrality,
1 kdyz jde o ty, které jsou pouZivany ve vétSin€ piipadii. Dalsim nedostatkem je, Ze
algoritmy implementované v aplikaci nejsou optimalizované. Aplikace poslouzila
predevsim K vyzkouseni a vysvétleni algoritmu, jsou dostupné jiné a vice propracované

aplikace, které se vénuji analyze siti. Patii mezi né naptiklad aplikace Gephi.
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Tato prace byla zpracovana s pomoci nékolika knih a védeckych ¢lanki. Vétsina zdroji
byla nalezena v databazich odborné literatury Scopus, Springer a Web of Science, ke
kterym umoziuje ptistup Univerzita Hradec Kralové. Nékteré dalsi védecké publikace

byly nalezeny také s pomoci vyhledavac¢e Google Scholar.
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Prilohy

Obsah prilozeného CD:

e elektronicka verze diplomové préace ve formétu pdf,
e instala¢ni soubor aplikace Miry centrality ve formatu jar,
e zdrojové kody aplikace,

o priklady feSené v ramci prace.
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