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Abstrakt

V této bakalatské praci jsou popsany nekteré z mnoha metod analyzy socidlnich siti, spolu s popisem
a vizualizaci téchto dat. Soucasti prace je popis implementace aplikace provadéjici tuto analyzu na
zakladé né€kolika implementovanych metod. Je zde popsan vystup analyzy a jeho srovnani s jinym
softwarem pro analyzu socialnich siti.

Abstract

This bachelor thesis describes some of many methods for social network analysis. There is also
a description of the data visualization. The thesis contains description of implementation of aplication
for social network analysis using several methods. Output of analysis is confronted with output of
other software for social network analysis.
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1 Uvod

Kazdy clovek se v priibéhu svého Zivota stava soucasti rozmanitych socialnich skupin. At uz se jedna
0 obyvatele mésta, spoluzaky ve tfidé, akademickou obec, firmu nebo v dneS$ni dobé stile se
roz$itujici online komunity jako Twitter a Facebook, jedinec vytvaii spletité¢ vazby se svym okolim.
Tyto vazby vytvareji spojeni, které nazyvame socidlni sit’. Socidlni sité a struktury davaji nepieberné
moznosti ke studiu chovani jednotlivych komunit, jejich vazeb, sily vztahti a dalSich aspektti na prvni
pohled malo patrnych nebo dokonce v mnoha ptipadech skrytych. Analyzovani socidlni sité je védou
sahajici desitky let do minulosti ve formé sociologie. Soucasna doba vypocetni technologie ndm dava

nové moznosti ve studiu, rozboru a vizualizaci vybraného socialniho uskupeni.

1.1  Historie analyzy socialnich siti

Vyvoj analyzy socialni sit¢ do soucasné doby utvafela fada riznorodych prvku, které se navzajem
prolinaly v historii. Z této slozité historie nicméné miizeme vycist zakladni linii t¥i hlavnich kofent
socialni analyzy. Prace Radlcifa—Browna Cerpa z téchto tii zdkladnich zdrojt:

m  Moreova sociometrie 30. let.

m Harvardska Skola 30. a 40. let.

m  Manchesterska Skola 50. a 60. let.
Zakladatelem sociometrie byl psychiatr Jacob L. Moreno. Sociometrie se vyvijela jako teorie lidského
chovani. Za nejmensi analytickou jednotku povazoval Moreno socialni atom, coZ je systém
socioemociondlnich vztahti, které si vytvaii individum vaci jinym a jind individua vi¢i nému. Pro
experimentalni vyzkum malych neformalnich skupin vyvinul sociometricky test zalozeny na rozkryti
struktury vybéru a vzajemné piitazlivosti osob. Zajimaly ho toky vlivu mezi osobami nebo to, kdo
komu miZze ptredavat informace. Vytvoril analyticky diagram (sociogram, blize specifikovany
v kapitole 2.3), v némz zobrazil individua jako body a jejich socidlni vztahy jako cary. Némeli
bychom pozorovat individum, ale celek, ktery vytvaii s prostfedim. S touto teorii socialniho pole
prisel Kurt Lewin.

Ve 30. a 40. letech se na Harvardské univerzit¢ ustavila skupina védct se zajmem o to, jak lze
ve veétsich socialnich uskupenich nalézat kliky, klastry a bloky. W. L. Warner a E. Mayo vedli v té
dobé vyzkum v tovarnach na vyrobu elektrickych spotfebicti. Zkoumali vliv pracovnich podminek
a vliv neformdlnich vztdhi na produktivitu prace a vytvofili prvni studii, kde byly pouzity
sociogramy k popisu mezilidskych vztahl v realné pracovni situaci. Na jejich zadklad¢ a na zaklad¢
pozorovani pak byli d€lnici roziazeni do souborti oznacenych jako kliky (z anglického cliques).

Clenstvi v prekryvajicich se klikach a vztahy mezi nimi vytvafi sité vztaht, které strukturuji celou



komunitu. Studie prokédzala, ze hned po rodiné jsou kliky dalezitym referencnim ramcem
sebezatazeni v komunité. Ve stejném obdobi kolem roku 1930 skupina némeckych emigrantt
ovlivnéna teorii “gestalt” Wolfganga Kohlera, pracovala ve Spojenych statech americkych na
kognitivni a socidlni psychologii. Tato prace vedla ke znacnému mnoZzstvi objasnéni problematiky
sociometrie a dynamiky skupiny. Pouzitim laboratornich metod a piipadovych studii pozorovali
strukturu skupiny a jeji tok informaci a myslenek prostfednictvim téchto skupin.

V roce 1960 dochazi ke kone¢nému prilomu ve vyvoji metodiky analyzy socidlnich siti. Na
Harvardské univerzité zacal Harrison White rozsitovat vySetfovani matematického zakladu socialni
struktury. Diky nékterym kli¢ovym postfehiim jeho severoamerickych ptedchtidcti vytvaii unikatni
syntézu, ktery byla pozdéji rozvinuta a rozsifena jeho studenty.

V soucasné dob¢ je analyza socidlnich siti znacné matematizovana, data jsou zpracovavana
pocitatovymi programy. Nejslozitéjsi analyzy se zabyvaji formalizovanymi dynamyckymi modely
procesu vzniku socidlnich siti, a to i na bazi simulovanych dat. V kapitole 1.1 bylo ¢erpano ze zdroja

[1], [2] a [3].

1.2 Struktura prace

Prace je koncipovana jako uceleny nahled na problematiku dolovani znalosti ze socidlni sit¢ a analyzu
socialni sité jako takovou. Jsou zde uvedeny pojmy uzivané v této oblasti spolu s rozdélenim socialni
sit¢ do specifickych struktur pomoci pouzivanych metod analyzy. Soucasti prace je popis
implementace programu pro analyzovani dat socidlni sité a praktické pouziti analyza¢nich metod
v realném zivot€ a svété kolem nas. V zavéreénych kapitolach je popsan vystup téchto metod a jejich

srovnani s jinym analytickym softwarem.



2 Socialni sité

Socialni sit’ je struktura, kterou tvoii individua (nebo organizace) nazyvané uzly, které jsou vazany
(spojeny) prostfednictvim jednoho nebo vice typl vzajemné zavislosti jako je pratelstvi, ptibuzenstvi,
spolec¢né zajmy, financni vymeény, odpor, vira, znalosti apod. [4]

Podle Jamese C. Mitchella [1] konstituuji socialni sit’ dva idedlni typy jednani. Vedle
instrumentalniho jednani (transfer sluzeb a statkll) je to komunikace jako zprostfedkovatelka
informaci, ktera ustavuje socialni uskupeni vztahli zahrnujici jak komunity, tak organizace. Pro
vyzkum je nutno abstrahovat ¢ast totalni sit€, parcialni sit. Tu lze vyclenit bud’ na zakladé obecné
definovanych znaki vazeb jedince (politické kontakty, pracovni vztahy, pfibuzenské zavazky), nebo

je parcialni sit’ vysekem egocentrovanych siti socialnich vztaht jakéhokoliv druhu. [1]

2.1  Pojmy v socialni siti

Mezi zakladni pojmy v socialnich sitich fadime tyto: aktér, relacni vazba, dyada, tridda, podskupina,
skupina, vztah a sit. V nasledujicich podkapitolach, které cerpaji z [5], si definujeme nekteré z téchto

klicovych pojmt.

2.1.1  Aktér

Analyza socialni sité¢ se zabyva vazbami mezi subjekty a socidlnimi dusledky téchto vazeb. Tyto
socialni entity jsou oznaCovany jako aktéfi. Aktéii jsou diskrétni individua, korporace nebo kolektivni
socialni jednotka. Piikladem aktéri mohou byt lidé ve skupiné, oddé€leni v ramci spole¢nosti nebo
narody svéta. NaSe pouziti terminu aktér neznamena, Ze tyto subjekty maji nutné vali nebo schopnost

jednat. Kolekce subjekti, které jsou vSechny stejného typu, nazyvame metoda jedné site. [5]

2.1.2 Relaéni vazba

Aktéti jsou spojeni navzajem socialni vazbou, jejiz rozlehlost a typ mize byt velmi rozsahly.
Urcujicim rysem vazby je, ze vytvaii spojeni mezi dvéma aktéry. Béznym piikladem vazeb
pouzivanych v sitich mize byt hodnoceni jedné osoby druhou (kamarddstvi, sympatie, respekt),
pridruzeni nebo ptislusnost (ke stejnému klubu), behavioralni interakce, pohyb mezi misty, formalni

vztahy a biologické vztahy. [5]



2.1.3 Dyada

v

Na nejzékladnéjs$i urovni je pouto nebo vazba ustanovena mezi dvéma aktéry. Toto spojeni svou
podstatou patii paru. Nevztahuje se tedy pouze na aktéra jako jednotlivce. Mnoho druhil analyzy siti
se zabyva pochopenim vazeb mezi pary. VSechny piistupy pouzivaji dyadu jako jednotku analyzy.
Dyadické analyzy se zaméfuji na vlastnosti parovych vztahti, naptiklad zda je vazba reciprocitni ¢i

nikoliv nebo zda maji uréité specifické, vicenasobné vazby tendenci vyskytovat se spole¢né. [5]

2.14 Triada

Studovany jsou také vztahy mezi vetsi podmnoZzinou aktérti. Mnoho analyz triad se zabyva takzvanou
bilan¢ni teorii, zejména zda jsou trojice tranzitivni (jestlize ma aktér i v oblib¢é aktéra j a zaroven
aktér j zase aktéra k , potom bude mit aktér i v oblibé& aktéra k ) a zda je trojice vyrovnana (jestlize se
aktér i a j maji v oblibé navzajem, potom budou mit i a j podobny vztah vici tfetimu aktérovi k

a naopak, pokud se nemaji v oblib&, mize byt jejich vztah vici k odlisny). [5]

2.1.5 Podskupina

Dyady jsou dvojice aktér a jejich souvisejici vazby, stejné tak triady jsou trojice aktérti a jejich
vazby. Z toho vyplyva, ze mizeme definovat podskupinu subjektii jako néjakou podmnozinu aktéri
spolu se vSemi vazbami mezi nimi. Lokalizace a studium podskupiny pomoci specifickych kritérii je

dilezitym zajmem v oblasti analyzy. [5]

2.1.6  Skupina

Sitova analyza se nezabyva pouze kolekci dyad, triad a podskupin. Do zna¢né miry sila sitové
analyzy spociva ve schopnosti modelovat vztah mezi systémy aktérii. Tyto systémy se skladaji
z vazeb mezi Cleny nekteré (vice ¢i méné ohranicené) skupiny. Socidlni védci dali Siroky rozsah
definic pojmu skupina. Pro naSe ucely budeme skupinu chépat jako kolekci vSech aktéri, jejichz
vazby jsou méfitelné. Musime byt schopni ziskat teoretické, empirické nebo koncepéni kritéria
o aktérech, ktefi ve skupin€ patii k sob& a tvoii méné ¢i vice ohrani¢ené soubory. Skupina se pak
sklada z kone¢ného poctu aktért, ktefi jsou povazovani za kone¢ny soubor jednotlivcli. Omezeni na
kone¢ny soubor aktérti je analyticky pozadavek. Modelovani kone¢nych skupin piedstavuje
problematickou otazku sitové analyzy zahrnujici napiiklad ureni a specifikaci hranice sité,

vzorkovani a definice (vymezeni) skupiny. [5]



2.1.7 Relace

Jednd se o vazby specifického druhu mezi ¢leny skupiny. Pro piiklad soubor formadlnich
diplomatickych styki udrzovanych mezi pary sveétovych néarodt. Pfitomnost relacniho udaje je

rozhodujici a urcujici rys socialni sité. [5]

2.2 Analyza socialni sité

Analyza socidlni sit¢ se zabyva studiem vztahli mezi jednotlivci, v€etné€ analyzy socialnich struktur,
socidlniho postaveni a mnoha dalS$imi. Vztahy mezi pfibuznymi, prateli, sousedy atd. jsou
prezentovany jako sit’. Tradi¢ni socialni védy vychazeji z vyzkumu dotaznikd, ve kterych respondetni
poskytuji detaily o interakcich se svym okolim. Poté¢ miize byt vysledna sit’ reprezentovana jako uzly
(respondenti) a vazby (interakce) mezi nimi. [6]

K analyze socialnich siti slouzi rela¢ni data (tj. konstanty, vazby a spojeni dvou jedinci)
uspotradana do sociogramli a matic. V prvnich sociometrickych vyzkumech vybéru ptatel pouzival
J. Moreno [1] dotazniky a ptekrocil tak omezeni vyzkumu skupin pozorovanim. Zakladni
sociometrickd matice v sob¢ obsahuje zjisténi, s kym je (nebo se povazuje byt) kazdy jednotlivy z n
aktéri spojen nebo nespojen vazbou. Teorie graft, kterd pouziva algoritmy, umoziuje z vypocti
udaji v maticich stanovit obecné charakteristiky sociadlni sit¢ (konexi, vzdalenost), soubory
homologickych pozic (kliky, tfidy ve stejné strukturalni urovni) nebo odhalit zaznamenanihodné body
v siti (centralitu, mosty). Teorie grafli sestava z matematickych axiomt a formuli, které¢ popisuji
vlastnosti modelu utvofené¢ho spojnicemi mezi body. Spojnice mohou indikovat, zda je vztah
pozitivni ¢i ne (napf. + pro ,,ma rad*), mohou mit smer (A povazuje za dobrého pritele B, ale B osobu
A ne). Komplexni socidlni struktura je slozena ze vzajemné se piekryvajicich triad, které kondenzuji
poznatky o vztazich. Jednoduché struktury triad tvoii bloky. Socialni sit’ ve stavu rovnovahy je
takova, kde vztahy v podskupinéach sité jsou pozitivni, ale vztahy mezi jednotlivymi podskupinami

negativni; anebo takova, ktera sestava ze dvou vzajemné protichtidnych soudrznych podskupin [1].
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Obrazek 2.1: Ukazka diagramu socialni sité [4].

2.3  Sociogram

Zakladem pro grafické znazornéni vazeb a vztahii vychazejicich z odpovédi ziskanych sociologickym
testem je tzv. sociogram (mapa neformalnich vztahti ve skuping). Sociogram vyjadiuje
sociometrickou strukturu skupiny podle daného kritéria. Jaroslav Cihovky ve své publikaci [14]
rozliSuje n€kolik typl sociogramu. Individudlni, kruhovy, osovy, ter¢ovy, topologicky a strukturalni.

Nékteré uzivané typy individualni pozice jednotlivce ve skupiné jsou uvedeny ve [14]. Jako
ptiklad uved’'me:

m  Cernd ovce: Jedinec ziskal piedeviim negativni volby (Obrazek 2.2-a).

m Hveézda: Jedinec ziskal predevsim pozitivni volby (Obrazek 2.2-b).

m Jezek: Vyjadiuje zejména negativni volby k ostatnim (Obrazek 2.2—c).
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Obrazek 2.2: Individualni pozice jednotlivce [14].



Individualni sociogram neznazoriuje strukturu skupiny, ale jen sociogram pro kazdého jednotlivce.
Nejéast&ji pouzivanym typem sociogramu je kruhovy sociogram. Clenové jsou rozmisnéni po
obvodu kruznice.
Terovy sociogram vyjadfuje miru neformalni autority vzdalenosti od stfedu. Cim ma jedinec
vice pozitivnich voleb, tim blize je ke stiedu kruznice (terce). Izolati, kteti neziskali Zadnou volbu,
jsou mimo kruZznici, ptipadné¢ na nulové kruznici. Analogicky lze sestavit terCovy sociogram

negativnich voleb. Nejslozit€jSim sociogramem je strukturalni. Jeho konstrukce je vice

popsana v [14].

2.4  Teorie grafi

Mnoho charakteristik socialnich siti vychazi pravé z matematického odvétvi teorie grafii. Pojem sit’
zde budeme chépat jako neformalni oznaceni pro objekt slozeny z prvkl a interakei, nebo spojeni
mezi témito prvky. Naptiklad Internet jako sit’ slozenou z uzli (routery, hosté) a propojeni mezi
témito uzly (kabely). V kapitole Cerpame ze zdoje [7].

Graf G=(V, E)je abstraktni objekt tvofeny mnozinou vrcholi (uzld) ¥'a mnoZinou
hran £, které propojuji jednotlivé dvojice vrcholli. Mnozinu vSech vrcholti grafu G oznacujeme
G(V'), mnozinu vsech hran grafu G jako G(E) . Kardinalita uzli ¥ je obvykle oznatovana 7 ,
kardinalita hrany jako m . Jestlize jsou dva uzly spojeny hranou, jsou si ptilehlé a nazyvame je
sousedni uzly. Graf mize byt neorientovany nebo orientovany. U neorientovaného grafu neni potradi
koncovych vrcholt hrany uvazovano. Neorientovana hrana spojujici vrcholy u, vEV je oznacovana
{u,v} . U orientovaného grafu ma kazda orientovana hrana sviij pocatek a cil. Hranu s po&atkem
u€V acilem vEV reprezentujeme jako par (u,v) . Zkracena notace hran {u, v} nebo (u,v) mize
byt vyjadiena jako uv. V orientovaném grafu je zkraceny zapis uv pouze pro (u,v), zatimco
u neorientovaného grafu oba zapisy uv, nebo vu odpovidaji {u, v} . Graf, ktery obsahuje
orientované a neorientované hrany zaroven, oznacujeme jako smiseny. V nasledujicich podkapitolach

jsou popsany nékteré specialni podoby grafi.

2.4.1  Multigrafy

V obou grafech, orientovanych a neorientovanych, je umoznéno, aby soubor hran E obsahoval
totoznou hranu nékolikanasobné. Jestlize se hrana vyskytuje v £, pak jeji kopie nazyvame paralelni
hrany. Grafy s paralelnimi hranami nazyvame multigrafy. Pokud se naopak hrana v E vyskytuje

prave jedenkrat, nema tedy paralelni hrany, nazyvame tento graf prosty.



Hrana spojujici vrchol se sebou samym (hrana, jejiz koncové uzly jsou identické) se nazyva

smycka (z anglického loop).

2.4.2 Ohodnoceny graf

Casto je velmi uZite¢né asociovat numerickou hodnotu (vahu) s hranou nebo uzlem grafu
G=(V,E). My budeme uvazovat pouze vahové ohodnoceni hrany. Vaha hrany miZe byt
reprezentovana jako funkce w:E — IR, ktera uréuje kazdou hranu e€ Ea vahu w(e). Podle
kontextu muze vaha hrany reprezentovat rtizné vlastnosti jako je cena, vzdalenost, kapacita, sila
interakce nebo podobnost. V mnoha ptipadech je pouzit neohodnoceny graf. Ten je ekvivalentem
ohodnoceného grafu, kde jsou hrany w(e)=1 pro viechny e € E .

V analyze socialnich siti je moznost ohodnoceni hran velmi dilezitou vlastnosti. Mizeme tak
vyjadrtit napriklad silu vztahu mezi dvéma aktéry. A to jak kladnou, tak zapornou hodnotou. Zde si
jako priklad uved'me sociometricky vyzkum (formou dotazniku), kdy respondent hodnoti vztah
k okolnim aktérim na stupnici od 1-5, kdy stupeti 5 znamena velmi kladny vztah. Tento udaj tedy

bereme jako vahu hrany.

2.4.3  Stupen uzlu

Stupeii (z anglického degree) uzlu v v neorientovaném grafu G=(V, E) oznatovany jako d (v) je
pocet hran v E, které maji v jako koncovy uzel. Jestlize G je multigraf, paralelni hrany se pogitaji
podle jejich mnozstvi v E . Soubor hran, které maji v jako koncovy uzel, oznatujeme jako I' (V).
Soubor sousedil v je oznatovan jako N (v) . V orientovaném grafu G=(V, E) je pojem out-degree
v € V oznaGovany jako d " (v) a uruje poCet hran v E které, maji pocatek v . In-degreev € V
oznacovany jako ¢~ (v) urCuje pocet hran s destinaci v. Tyto pojmy miizeme do CeStiny pielozit
jako vstupni stupen pro in-degree a vystupni stupén pro out-degree. Pro ohodnocené grafy jsou

vSechny tyto notace zobecnény souctem vah hran spise nez poctem hran. Soubor hran s pocatkem v
znaGime ['* (v), soubor hran s destinaci v jako I~ (v) . Soubor destinaci hran v I'" (v) je znacen

Nt (v) , soubor pocatkd hran v [~ (v)jako N~ (v) .
= 1
Priimérny stupeii znaéime jako d (G):m Z(V ) d (v) . Neorientovany graf, ktery ma

vSechny vrcholy stejného stupné, nazyvame regularni a r—regularni, pokud je stupen roven r . [§]

Priklad demonstrujici stupeni uzlu je na znazornén na nasledujicim obrazku 2.3.
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Vrchol | OUT (d*) | IN (d)
A 2 0
B 0 2
C 2 2
D 1 1

Obrazek 2.3: Ukazka stupné uzlu.

2.4.4 Podgraf

Graf G'=(V ', E) je podgrafem grafu G=(V,E)pokud y'cVa E'cE. O uzlem indukovany
podgraf se jedna, pokud £ obsahuje viechny uzly e€E, které spojuji uzly v J/'. Indukovany
podgraf se souborem vrcholli ' ozna¢ime jako G| V'] . Hranou indukovany podgraf se
souborem hran E'c E znadeny G[E] je podgraf G':(V', E) grafu G, kde /', je soubor viech
vrcholt v V' které jsou koncovymi uzly posledni hrany v E . Jestlize C je podmnozina V', potom

G —C oznacuje graf ziskany z G odstranénim vSech vrcholti v C a jejich inciden¢nich hran. Pokud

F je podmnozinou E , potom G — F oznacuje graf ziskany z G odstranénim vSech hran v F . Jinymi
slovy mizeme Fict, Ze soubor vrcholi podgrafu G z G je podmnozinou souboru vrcholit G . Zarovén

plati, Ze dva vrcholy jsou v G ptilehlé vzdy, kdyz jsou prilehlé v G . [10]

2.5 Data v socialni siti

Konvenéni sociologicka data obsahuji pole naméfenych (ziskanych) hodnot. Radky tohoto pole
vyjadtuji ptipady, subjekty nebo nahledy. Sloupce obsahuji zaznamy (kvantitativni nebo kvalitativni)
atributli, proménnych nebo miry. Kazda buiika tohoto pole poté popisuje hodnoceni aktéra. Zakladni
datova struktura nas vede k porovnani vzajemné (ne)podobnosti jednotlivych aktért a jejich atributi
napfi¢ celym polem a to po fadcich. Porovnanim jednotlivych sloupcti naopak ziskame (ne)podobnost

proménnych mezi sebou.
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Jméno Pohlavi Vék Stupen
Bob Q 32 2
Carol Q 27 1
Ted ) 29 1
Alice Q 28 3

Tabulka 2.1: Data s atributy.

Data sit¢ v jejich nejzakladnéjsi podob€ jsou reprezentovdna cCtvercovym polem, kde tadky

predstavuji subjekty a sloupce vztahy mezi aktéry. Zjednodusené kdo ,,mé rad“ koho, coz zobrazuje

nasledujici tabulka.

Volba:
Voli¢: Bob Carol Ted Alice
Bob X 0 1 1
Carol 1 X 0 1
Ted 0 1 X 1
Alice 1 0 0 X

Tabulka 2.2: Vztahy mezi aktéry.

Na tyto data miizeme nahliZzet podobné¢ jako na data s atributy v pfedchozim piipad€. Porovnanim

jednotlivych tadkt pole vidime, ktefi aktéfi jsou si podobni s jinymi a koho zvolili. Pohledem na

sloupce naopak vidime podobnost z hlediska volby jiného aktéra. Ziskavame tak uzitecny néhled na

data—pozici aktéra v socialni siti. Toto je jeden z cili analyzy socialni sité. Lokalizovat aktéra v celé

siti. Dal$Sim mtZze byt pohled na strukturu dat jako na celek ¢i analytické porovnani dat nad a pod

diagonalou. Zjistime tak reciprocitu vztahti (Bob zvolil Teda, zvolil také Ted Boba?) a podobné.

Zakladni rozdil mezi konvencnimi a sitovymi daty je, ze konvencni data se zaméfuji na aktéry

a atributy a sitova data na aktéry a vztahy. Kapitola Cerpa ze zdoje [8].
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3 Struktura socialni sité

Tato kapitola popisuje vyznacné struktury a uskupeni uzli, které diky analyze socialni sit€¢ mlzeme
naleznout.

Diagramy socialnich siti, které znazornuji vzory spojeni mezi body, mohou byt popsany témito
zakladnimi pojmy:

m  Orientovany graf znazoriuje Sipkou orientovana spojeni od jednoho aktéra (zde bodu v grafu)
k druhému a smér Sipky indikuje oriantaci vztahu. Dva body spojené vazbou jsou
povazovany za prilehlé a tvofi sob€ navzajem rozlicné velké sousedstvi.

m  Body mohou byt spojeny rliznym zptisobem, i zprostiedkované. Sekvence vazeb—spojnic,
které vedou a zprostiedkovavaji vztah jednoho bodu s druhym, se nazyva cesta a délka cesty
se méti poctem vazeb, které tvoii spoj.

m K celkovému popisu studovaného grafu slouzi hustota a centralita nebo také centralizace.
Dal$im pojmem muze byt hvézda. Tento pojem pochdzi ze sociometrie. Je to osoba ve
skupiné nejvice oblibend, jez je stfedem pozornosti. Centralni bod mtize mit lokalni nebo
globalni charakter. Bod je centralni lokalné, jestlize je spojen vetSim poctem vztahil s jinymi
body v jeho nejblizsim okoli. Bod centralni globalné je takovy, ktery ma strategickou pozici
v celkové struktufe sité a zaroven lezi v kratké vzdalenosti od ostatnich bodt. Body s vice
centralni povahou ve srovnani s témi, se kterymi jsou spojeny, jsou vrcholy. Mosty jsou pak
centralni body, které spojuji dva nebo vice vrchold [1].

Strukturovat socialni sit’ Ize dle klik nebo kohéznich podskupin (napf. klastrli, komponent,
kruh@i) [1]. Vychozim bodem pro vSechny tyto prvky, které budou popsany v nésledujicich
kapitolach, je idea podgrafu.

3.1 Komponenta

Komponenta (z anglického component) je izolovana skupina spojenych bodil v siti. Tyto jednotlivé
body mohou byt spojeny i zprostiedkované. Jde o nejjednodussi variantu konceptu podgrafu. Podgraf
je propojen, pokud jsou vSechny jeho body propojeny prostfednictvim cesty a mohou dosdhnout
jiného bodu prichodem jedné nebo vice cest. Body zaroven nemdji Zadna jina propojeni mimo
podgraf. Izolované body nemohou byt piipojeny k existujici komponenté, pokud nemaji zadné
spojeni s zadnym ¢lenem této komponenty. Identifikace komponent se provadi naptiklad pomoci
metody Snéhova koule popsané v kapitole 5.

Komponenta mtize byt hledana jak v grafech orientovanych, tak neorientovanych. Jsou zde

vSak podstatné rozdily. V piipad€ orientovaného grafu mohou byt identifikovany dva rozdilné typy
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komponent. Silna (z anglického strong) a slaba (z anglického weak). Silna komponenta je takova, kde
jsou vSechny cesty tvofici propojeni zarovnany v plynulém fetézci beze zmény sméru. VSechny cesty
nespliujici toto kritérium nebereme v tivahu. Komponenty v orientovaném grafu, které zohlednuji
pouze vyskyt ¢i absenci spojeni, nazyvame slabé. Rozdily mezi silnou a slabou komponentou, stejné
tak, jako jejich detekce, samoziejme¢ odpadaji v pripadé neorientovaného grafu. Zde pouzivame
termin prosta komponenta. Vysledkem analyzy komponent je pohled na graf jako kompozici jedné
nebo vice komponent (prostych, silych, slabych) a pocet izolovanych bodt. Hustota grafii ukazuje na
dominanci jedné velké komponenty, specialn€ tam, kde je analyza soustfedéna na slabé nebo prosté
komponenty [3].

Problematiku, které uzly sit€ zlstavaji vzdy spojeny v pfipadé¢ vypadnuti libovolného uzlu ze
sité, fesi vypocet obousmeérné spojenych, nebo také neoddélitelnych komponent grafu, takzvanych
blokti. Uvazime-li algoritmus prohleddvani do hloubky (z anglického depth first search, zkratka
DFS) v neorientovaném spojeném grafu G=(V, E), kde oznalime navitivené uzly po sobé
jdoucimi ¢isly 1 az n=|V | pouzitim pfedem sefazeného &islovani num, miZzeme pozorovat nalezeni
dvou typl hran. Jedny, které vedou k neoznaCenym uzlim, nazyvame stromové hrany (tree edges),
druhé, které vedou k jiz objevenym a oznacenym uzlim, nazyvame zpétné hrany (backward edges).

Pro kazdy uzel v ponechavdme nejmen$i hodnotu oznaceni z takového uzlu, ktery je
dostupny prostifednictvim libovolné stromové hrany nasledované maximalné jednou zpétnou hranou,
to jest nejmensi pocet vSech uzld, které lezi na n€kterém cyklu s v . Kdykoliv je pomoci metody
prohledavani do hloubky objeven novy uzel, zaznam low tohoto uzlu je inicializovan svym vlastnim
gislem. Pokud se navratime od predka k potomkovi w, to jest ze stromové hrany (v,w),
aktualizujeme low|v | pfi zachovani minima potomkova zaznamu low|w|a stavajici hodnoty

low[v]|. V ptipadé nalezeni zpétné hrany (v, w) aktualizujeme hodnotu low|[v]. Uzel v je

takzvanym cut—vertex v ptipad¢, ze plati praveé jedna z nasledujicich podminek:

1) Uzel v je kofenem stromu a je spojen s nejméne dvéma stromovymy hranami.
2) Uzel vneni kofenem, ale existuje potomek w  tohoto wuzlu takovy, ze plati
low|[w|>num|v] .

Duikaz platnosti téchto podminek spolu s podrobnéjs$im vysvétlenim nalezneme v [7]. K nalezeni
obousmérné spojenych komponent, bloki, vlozime kazdou novou hranu na zasobnik. Kdykoliv je
splnéna podminka low | w |>num|v | po navratu z rekurze pro potomka w ulzu v , hrany na vrcholu
zdsobniku vé&etné hran (v, w) utvateji dalsi blok (a proto jsou ze zasobniku odtranény). Piiklad

nalezeni bloku miizeme vidét na nasledujicim obrazku.
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Obrazek 3.1: Nalezeni bloku v grafu.

Obrazek nalevo je vstupni neorientovany graf. Uprostied je rozklad na strom se znazornénim

zpétnych hran (¢arkované hrany). Napravo je poté Cerven¢ vyznacen nalezeny blok v grafu.

3.2  Cyklicka komponenta

Koncept cyklické komponenty zavisi na cyklu. Cyklus chapeme jako cestu, kterd se vraci do
vlastniho, pocatecniho bodu. Cyklus v grafu mtze byt popsan délkou jako 3—cyklus, 4—cyklus az
k—cyklus. Uzitenym krokem k analyze cykli je ureni si maximalni délky. Kazdy cyklus vétsi nez
nami urceny, nebude uvazovan [3].

Zajimavym prvkem pii rozboru cyklickych komponent je takzvany most. Most chapeme jako
propojeni, které samo o sob¢ nelezi v cyklu, ale spojuje dva rizné cykly. Cyklické komponenty lze
definovat jako soubor protinajicich se kruhii propojenych cestami nebo body pro né spole¢nymi.
Separované cyklické komponenty se tedy nepiekryvaji, ale mohou byt spojeny jednim nebo vice
mosty. Identifikace takovych komponent se provadi odstranénim cest oznacenych jako mosty z grafu.
Soubor bodi, které ndm po odstranéni vSech premosténi zlstanou, jsou pravé hledané cyklické
komponenty. Krom¢ mostu mizeme u téchto komponent rozeznat dal$i body k nim pfipojené, avsak
primo nepatiici do této komponenty. Rozd¢lujeme je do nasledujicich tii kategorii:

m  Ve&saky (z anglického hangers) jsou prvky, které jsou spojeny s jednim c¢lenem cyklické
komponenty, ale samy v cyklu neleZi.
m Izolované stromy (z anglického isolated trees) jsou fetézce boda (napriklad dyad) spojenych

s jakoukoliv cyklickou komponentou. Clenové tohoto stromu jsou vsak mezi sebou propojeny

acyklicky.

m  Kmeny (z anglického isolates) jsou ty body, které nemaji zadné propojeni. Maji stupen

uzlu 0.

Kapitola cerpa ze zdoje [3].
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3.3 Klika

Klika (z anglického clique) je inkluzivni skupina entit, které sdili zajmy, nazory, cile a vzory chovani.
Klika jako referen¢ni skupina mize byt nominativni nebo komparativni. V teorii socialnich siti, stejné
jako v teorii graft, je klika chapana jako podmnozina bodd (nebo uzll), kde kazdé dva body jsou
piimo spojeny—jsou tedy prilehlé. Vzajemné se piekryvajici kliky mohou byt agregovany do kruht

[9].

Obrazek 3.2: Ukazka kliky.

34 Klastr

Analyza klastrti nebo také shlukd, je soubor metod pro automatickou klasifikaci vzorkl. Tento vzorek
jsme schopni rozdélit do skupin na zakladé podobnosti mezi témito vzorky, v naSem piipadé aktéry.
Poté mizeme fict, Ze aktéfi patfici do jedné skupiny jsou si podobni, a naopak aktéfi patfici do
skupiny jiné si podobni nejsou. Vstupem pro metodu analyzy klastrii je soubor vzorkt a atributd.
Porovnavame podobnost atributli mezi dvéma vzorky. Vystupem je mnozina skupin, klastrd, které
tvofi oddil nebo strukturu oddilt. Vstup miize byt popsan jako uspofadana dvojice (X ,s) nebo
(X,d), kde Xje soubor vrozki as, respektived jsou hodnoty podobnosti, respektive
nepodobnosti  (vzdalenosti) mezi vzorky. Vystupem je rozdéleni /\Z{GI,GZ,..., Gy, kde

G, k=1,...,Nje konkrétni podmnozina takovd, ze G,UG,U..UGy=X, 6 a ziroven

G,NG;=¢,i#j . Kazdy klastr miize byt popsan ur¢itou charakteristikou.

Existuje nékolik schémat pro formalni popis objevenych klastri:
m Reprezentace shluku bodii v n-rozmérném prostoru podle jejich tézisté nebo podle
vzdalenosti bodu v klastru (Obrazek 3.3-a).

m  Graficka reprezentace shlukli pomoci uzlll ve stromu klastri (Obrazek 3.3-b).
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m  Reprezentace klastri pomoci logickych vyrazt (Obrazek 3.3—).

C,:.X, <2
C,X,22AX,<5
Cs:X122AX225

a) b) ¢)
Obrazek 3.3: Reprezentace shluki.

Nasledujici tabulka uvadi pro lepsi pfedstavu jako ptiklad vzorek deviti zdkaznikli, kde kazdému

z nich ndlezi dva atributy. Pocet polozek, které zdkaznik nakoupil a celkovou cenu nakupu. [11]

Zakaznik | Pocet polozek | Celkova cena
5 2 1700
7 3 2000 klasr 1
8 4 2300
6 10 1800
4 12 2100 klasr 2
1 11 2500

Tabulka 3.1: Priklad rozdéleni vzorku do klastru.

Vystupem po analyze tohoto piikladu miZze byt rozdéleni do celkem tfi klastrdi, kde v kazdém
nalezneme mezi atributy urCitou podobnost. Zakaznici patfici do klastru 1 nakoupi méné véci za
vysokou cenu. Za vysokou cenu nakupuji i zakaznici v klastru 2, ale s rozdilem vétSiho poctu
nakoupenych véci. Do posledniho klastru 3 patii zakaznici kupujici méné véci za nizsi cenu.

vybér takovych atributli zkoumané socialni sit€, které ndm po vystupu metody jasn¢ definuji hranice
jednotlivych klastrii a podobnost mezi aktéry. Na principu podobnosti 1ze pak v dendrogramech
seskupovat klastry do stejnych hladin. Body (aktéfi) se tfidi do aglomeraci podle toho, s kym sousedi,
s prihlédnutim k tomu, zda jsou nositeli pfedem definovanych atributi. Vedle popisu vzori

usporadani ptimych a nepiimych vazeb lze i detailnéji analyzovat vztahy mezi aktéry ve stejnych
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pozicich. Problém srovnatelnosti socialnich pozic téch, ktefi jsou seskupeni do klik nebo klastri,
se Tesi konceptem strukturalni ekvivalence (dale popsané v kapitole 3.6.1). [1]

O celkové urovni organizace sité a o zpisobech, jak jsou utvafeny socialni vazby, vypovidaji
triady. Triada (graficky znazornéna jako trojuhelnik) B-A—C sestava ze zfetézeni dvojic vztahii mezi
A-B a A-C, kde A je bud zprostiedkovatelem (alespoii v pocatku vztahu mezi B-C) vazby

zbyvajicich dvou, nebo se B a C mohou znat nezavisle na A. Vazby, vliv a kontrola jsou zietézeny

[1].

3.5 Jadro

Jadra (z anglického cores) odhaluji podle rozdéleni stupné uzlu lokalni koncetraci vazeb kolem téchto
uzld. V této sekci budeme pouzivat stupenn uzld k identifikaci shluku vrcholl, které jsou tésné
propojeny. Kazdy vrchol ma v ramci shluku konkrétni minimalni stupeni. Nezajimame se vSak
o stupen jednotlivych vrcholii, ale o stupen vSech vrcholi v ramci shlukd. Témto shlukiim poté
tikdme k—jadra, kde k zna¢i minimalni stupeni kazdého vrcholu v ramci jednoho shluku. Jak jsme si
uvedli diive, stupné uzll rozdélujeme na in—degree a out—degree. U dekompozice jadra mizeme
navic uvazovat stupeni uzlu (id—degree) + (out—degree).

Ptiklad pro k = 2. Pak k—jardo = 2—jadro a obsahuje vSechny vrcholy, které jsou v ramci
shluku propojeny a maji stupeii 2 a vice.

Jadra dokazi identifikovat relativné husté podsit¢ a pomahaji naleznout soudrzné podskupiny.
Jadro s maximalnim stupném nazyvadme hlavni (main core). Neorientovana sit’ vztahl na obrazku 3.4
ma jako hlavni jadro skupinu bilych uzlt se stupném 3. Jedna se tedy o 3—jddro. Kazdy uzel je spojen
nejméné se tfemi dal$imi uzly. Déle v této siti mizeme naleznout 2—jddro oznacené tmavé Sedé,
I—jadro oznaceno Cerné a 0—jddro oznaceno svétle Sed¢€. Plati, Ze k—jddra jsou vnotfené, to znamena,
ze uzel s 3—jadrem je soulasti 2—jadra, avSak ne vSechny uzly s 2—jddro jsou soucasti

3—jadra.
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Obrazek 3.4: Priklad jadra [13].

Algoritmus pro nalezeni hierarchie jader miize byt nasledujici: Pokud z daného grafu G=(V, E)
rekurzivné vymazeme vSechny vrcholy a hrany k nim nélezici, se stupném vrcholu mensSim nez £,

poté je vysledny graf k—jaro.

Pseudokod pro nalezeni jadra (vstupem je graf G=(V, E)):

// compute the degree of vertices
// order the set of vertices V in increasing order of their degrees
for each v in V in order do begin
corel[v] := degreelv];
for each u in Neighbors(v) do
if degreefu] > degreel[v] then begin
degree[u] := degreelu] - 1;
update the ordering of V
end

end;
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Oznadime-li n=|V |am=| E|. Spo¢itani viech uzlti mizeme vyjadfit asovou narocnosti O(m) .
Pouzitim jednoho seznamu specialné pro ulozeni uzll se stejnym stupném v kombinaci s tabulkou
zad¢atki takovéto ¢asti seznamu, miizeme fadit uzly V's ¢asovou naro¢nosti O(n) .

Tato kapitola Cerpa ze zdroja [12] a [13].

3.6 Ekvivalence a podobnost v socialnich sitich

V analyze socialnich siti se Casto rozliSuji dva typy podobnosti. Jsou to strukturalni ekvivalence
a regularni ekvivalence. Oba tyto typy rozd€luje hlavné stupen jejich abstrakce. Strukturalni je velmi

konkrétni, oproti velmi abstrahované regularni ekvivalenci.

3.6.1 Strukturalni ekvivalence

U strukturédlni ekvivalence fikdme, ze dva aktéfi jsou pfesné strukturalné ekvivaletni, pokud maji
stejny vztah ke vSem ostatnim aktérim. Tedy zjednoduSené feceno, pokud ma aktér 4 vazbu s B
a aktér C ma také vazbu s B, poté A a C jsou strukturalné ekvivaletni, nahraditelni jeden druhym.
Neuvazuje se zde tedy skute¢nost vazby mezi 4 a C, pokud viibec né&jaka existuje. Vyskyt piesnych
strukturaln¢ ekvivaletnich aktérii je v socidlnich sitich spiSe ojedinély, proto nds vice zajima

zkoumani miry ekvivalence, nez vyskyt téchto presnych vzort. [8]

3.6.2 Regularni ekvivalence

U regularni ekvivalence jsou dva uzly regularné ekvivalentni, pokud maji stejny profil, neboli stejny
obraz vazeb s mnozinou jinych aktérd, ktefi jsou také regularné ekvivaletni. Nejlépe lze tuto
problematiku pochopit na ptfikladu ,,dvou matek™. Dvé matky jsou ekvivaletni, jelikoz kazda ma
podobny vzor vazeb s manzelem, détmi a pfibuznymi. Ve vétSin€ piipadli nemaji dvé matky stejnou
vazbu s jednim manzelem nebo détmi, nejsou tedy strukturdlné ekvivalentni. Mnoziny regularnich
ekvivalenci popisuji socialni role nebo typy, které¢ jsou zakladnimi stavebnimi bloky vSech socidlnich
struktur. Plati, Ze aktéfi strukturdlné ekvivaletni jsou nutné regularné ekvivaletni. Aktéfi regularné

ekvivaletni ale nutné strukturalné ekvivaletni nejsou. [8]
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4 Metody analyzy socialni sité

Existuje nékolik stategii pro volbu jak postupovat ve sbéru vzorkt a vztah mezi nimi. Kompletni
metoda, popsana dale, poskytuje maximum informaci, ale nemize byt z divodu naro¢nosti
provadéna. Dalsi piistupy poskytuji sice méné informaci o struktufe sité, ale ¢asto umoziuji snazsi
nahled na vzorek rozsahlejSich dat. V této kapitole jsou uvedeny nékteré pouzivané metody pro

analyzu siti, které utvareji z prvotni mnoziny socialnich dat ucelenéjsi skupiny a podkupiny.

4.1 Kompletni metoda

Kompletni metoda (z anglického Full Network Method) vyzaduje sbér informaci o kazdém vazbé
aktéra se vSemi ostatnimi. V podstat¢ jde o scitani vazeb v populaci aktért, spiSe nez vzorku.
Piikladem muize byt tok e—mailli mezi vSemi zaméstnanci spolecnosti. Jelikoz shromazd’ujeme
informace o vazbach mezi vSemi pary nebo dyadami, dostdvame kompletni obraz vztaht v populaci.
Kompletni metoda poskytuje velmi silny nastroj pro analyzu socialni struktury. Avsak je velmi draha
a narocna na sbér dat. VéEtSina osob, skupin a organizaci mé spiSe omezené mnozstvi vazeb, nebo
alespon omezeny pocet silnych vazeb. Je to pravdépodobné proto, ze socialni aktéfi maji omezené

zdroje a Cas, proto nemohou udrzet velké mnozstvi silnych vazeb. [6]

4.2 Metoda Snéhova koule

Metoda Snéhova koule (z anglického Snowball method) probiha dotazovanim aktéra na jeho vazby
s ostatnimi aktéry. Déle jsou vSichni jmenovani (vystopovani) aktéfi opét rekurzivné dotazovani. Cely
proces ukoncujeme po identifikaci vSech potfebnych entit, nebo v ptipadé, Ze se rozhodneme skoncit
(¢asto z casovych divodi nebo kdyz vystopovani aktéfi presahuji hranice zkoumané skupiny).
Metoda Snéhové koule je zejména vhodna pro stopovani ,,specialni“ populace (Casto numericky malé
podmnoziny, ktera je soucasti vétsi skupiny) jako naptiklad spojenci, pfibuzni a mnohé dalsi skupiny.
Omezeni poctu silnych vazeb a tendence akter vazby opétovat umoziuji snadno naleznout hranice.
Exituji dvé hlavni omezeni a nedostatky této metody:

m Izolované aktéry, ktefi nemaji zadna propojeni nelze touto metodou nalézt. Izolované entity

jsou vSak velmi dilezitym rysem pro analytické ucely.

m Neexistuje garantovany zpisob nalezeni vSech propojeni.

Problém také nastava na zacatku metody pfi rozhodovani, kde zacit. V ptipad¢ zacatku v nevhodném

uzlu miizeme preskocit celou podmnozinu aktért.
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V mnoha piipadech je nemozné pouziti metody Sné¢hové koule pro vystopovani vSech uzlt.
Alternativnim pristupem je zacit se sekci lokalnich uzlt a identifikaci s kym jsou propojeny. Poté
ur¢ime, které z uzlt zkoumanych v prvni fazi jsou spojeny s nékym jinym. Tento zplisob mulize byt

velmi efektivni pii sbéru dat velkych socialnich skupin. [6]

4.3 Detekce komunit

Aktéfi v siti maji sklon formovat skupiny s blizkymi vazbami. Skupiny jsou také nazyvany komunity,
klastry, soudrzné podskupiny nebo moduly v riznych kontextech. Zjednodu$ené feceno, interakce
mezi individui probiha Castéji v ramci skupiny nez mezi skupinami. Detekce kohezivnich skupin
a socialnich siti ziistdva jadrem problému analyzy socialnich siti.

Kiritéria skupin se déli do n€kolika kategorii. My si uvedeme detekci skupiny spadajici do
kategorie metod zaloZenych na uzlu (z anglického node—centric). Podrobnosti o dalSich skupinach
a podskupinach nalezneme v [6].

Detekce komunity zalozena na kritériu uzlu vyzaduje, aby kazdy uzel ve skupiné spliioval
urcité vlastnosti jako je vzajemnost (mutality), dosazitelnost (reachability) nebo stupen (degree).

Skupiny zalozené na kompletni vzajemnosti. Idedlem soudrzené skupiny je klika. Klikou
rozumime maximalni Uplny podgraf ze tii nebo vice uzlli, z nichz vSechny lezi vedle sebe. Pro
orientovany graf se ukazuje velmi vysoka pravdépodobnost, ze se zde budou vyskytovat uplné
bipartity v komunit¢. Tyto Gplné bipartity funguji jako jadro komunity. Bipartitu oznacime jako (i, j),
kde je v grafu kazdy i uzel spojen s jinym j uzlem.

Nelezeni uplnych klik v siti je takzvané NP-tézké (z anglického Non—deterministic
Polynomial-time hard). Dokonce nalezeni pfiblizného feSeni je velmi obtizné. Jeden z pfistupl pro
nalezeni klik je pouziti hrubé sily (z anglického brute—force), tedy prichod pres vSechny uzly v siti.
Pro kazdy uzel se zkontroluje, zda existuje n¢jaka klika urcité velikosti, kterd obsahuje uzel. Klika je
poté ulozena a uzel je odebran. Tento pfistup funguje pro malé sité, avSak pro vétsi se stava
neprakticky. Hlavni strategii tohoto problému je efektivné profezavat tyto uzly a hrany, které
pravdépodobné nejsou obsazeny v Uplnych klikach nebo kompletni bipartité. K identifikaci uplych
klik ve velkych socidlnich sitich slouzi algoritmus, kdy se po kazdém vzorkovani nalezne
podmnozina sité. Na zakladé této podmnoziny mize byt klika nalezena pomoci metody nenasytného
vyhledavani (z anglického greedy—search). Uplna klika nalezena v podmnozing (feknéme, Ze
obsahuje ¢ uzll) slouzi jako dolni mez pro protezavani. To znamena, Ze uplna klika obsahuje alespoi
g Clent, takze uzly se stupném niz§im nez g mohou byt odstranény. Tento proces profezavani se
opakuje, dokud neni sit’ redukovana na rozumnou velikost. Podobnou strategii 1ze vyuZit pro nalezeni

bipartit zamétené na nalezeni Uplnych bipartit fixni velikosti—(%, j) bipartity. Iterativni profezavani je
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pouzito na odstranéni uzli s out-degree menSim nez j a in—degree menSim nez i. Po tomto
pocateCnim omezeni je profezavaci strategie pouZzita na eliminaci seskupeni nebo nalezeni (i, j)
bipartity.
Skupiny zalozené na dosazitelnosti. Tento typ komunity uvazuje dosazitelnost mezi aktéry.
V krajnim piipadé€ lze i dva uzly povazovat za komunitu, pokud mezi nimi existuje cesta. Poté je
kazdy z nich komunitou. Vice usili musime vynaloZzit pro nalezeni komunity ve vetSich sitich.
Koncepcéné by zde méla byt kratka cesta mezi libovolnymi dvéma uzly ve skupin€. Uved'mé si tedy
nékolik dobfe znamych struktur ze socialnich véd:
m k—klika: maximalni podgraf, kde nejdelsi vzdalenost mezi dvéma libovolnymi uzly neni vétsi
nez k. To znamena d (i, j)Sval., v,€ V.
m i—klan: je k—klika, ve které neni vzdalenot d (i, j) mezi viemi uzly v podgrafu vétsi nez k pro

vSechny cesty uvniti podgrafu. K—klan musi byt k—klika, ne v§ak naopak.

0.0
CORED
D

cliques:  {v1,v2,vs}
2-cliques:  {v1,v2,v3,v4,v5}, {v2, V3,04, V5, U6 }
2-clans:  {wa,vs, v4, V5, V6 }
2-clubs:  {w1,v2,vs,va}, {v1,v2, 03,05}, {v2,v3, V4,05, v6}

Obrazek 4.1: Klika, klan, klub [6].

m k—klub: omezuje délku cesty v rdmci skupiny. Jedna se o maximalni primérnou spodni hranici

k. VSechny k-klany jsou k-kliky, k—kluby jsou obvykle obsazeny v k—klice.

Skupiny zalozené na stupni uzlu: Vyzaduje subjekty v ramci skupiny, které piiléhaji k relativné

velkému poctu ¢lenti skupiny. Mezi dvé bézné studie patii:
m k—plex: Jedna se o maximdalni podgraf obsahujici 77, uzli, v némz je kazdy uzel ptilehly k méné
nez n,—kuzlim v podgrafu. Jinymi slovy, kazdy z uzld nemusi mit zadné vazby az do

k ¢lent skupiny. K—plex se stane klikou kdyz k=1 .
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m k—jadro:  kazdy  uzel (v,) propojuje  nejméné k Glenii  obsazenych  ve  skuping.
d (i)=kN veVl,
Kapitola Cerpa ze zdroje [6].

4.4 Hierarchické shlukovani

Pfi analyze hierarchie shluki jako soucast vstupu nespecifikujeme predem ocekavany pocet shluk.
Vstupem do analyzy je dvojice (X ,s) , kde X je mnoZina vzorkii a s je mira podobnosti. Vystupem
je mnozina shlukd na rizné Urovni, hierarchii. Mnoho procedur pro hierarchické shlukovéani neni
zalozeno na optimalizaci. Algoritmus této analyzy rozd€lujeme do dvou kategorii. Rozkladaci
algoritmus a aglomeracni algoritmus.

Rozkladaci algoritmus za¢ina s mnozinou vzorku X a déli je do oddilt podmnozin. Poté opét
rozdé€luje tyto podmnoziny na mensi mnoziny atd. Takto algoritmus generuje sekvenci oddilt, které
jsou setazeny od hrubsiho po jemné&;jsi d€leni.

Aglomeracni algoritmus na zacatku bere kazdy objekt jako pocate¢ni shluk. Shluky jsou poté
slouceny do hrubsich oddila. Proces slucovani probihd do doby, néz jsou vSechny objekty obsazeny
v jednom spolecném shluku. Tento proces shlukovani je typu zdola nahoru, kdy se oddily
s jemnéjSim deélenim shlukuji do hrubsiho déleni.

VétSina hierarchickych aglomeracnich algoritml jsou varianty algoritml prostého nebo
uplného propojeni. Ty se 1isi pouze v popisu podobnosti mezi dvojici shlukii. U metody prostého
propojeni je vzdalenost mezi vzorky minimem vzdalenosti mezi v§emi dvojicemi vzorka ziskanymi
ze dvou shlukt. U algoritmu uplného propojeni je vzdalenost mezi dvéma shluky maximem vsech
vzdalenosti mezi dvojicemi ze dvou shlukii. V obou piipadech jsou dva shluky slouc¢eny do shluku
vétsiho na zéklade¢ kritéria minimalni vzdalenosti. Pro ob¢ varianty téchto algoritm plati nasledujici
kroky:

- Vloz kazdy uzel do samostatého shluku. Sestroj seznam vzdalenosti mezi shluky a dvojicemi
rozdilnych uzld. Setfad’ tento seznam vzestupné.

- Prichodem pres sefazeny seznam vzdalenosti ziskame pro kazdou rozdilnou prahovou
hodnotu d , graf uzli, kde dvojice uzli blizsi nez d ,jsou propojeny do nového shluku hranou.
V ptipadé, Ze jsou vSechny uzly ¢leny propojeného grafu, skonéi. Jinak opakuj tento krok.

- Vystupem algoritmu je vnofend hierarchie grafti, kterd mtze byt rozdélena na pozadované
urovng¢ dle podobnosti.

Jako pitklad mizeme uvést pét bodii { X, X, X3 X, X5} ve dvoudimenzionalnim prostoru. Soutadnice

bOdﬁjsouX|:<0;2) ,%,=(0,0), x,=(1,5,0), x,=(5,0) ax5=(5,‘2) .
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Vzdalenosti mezi témito body v euklidovské metrice jsou:

Pro x, : Pro x, : Pro x5 : Pro X, :
d(x, x,)=2 d(x,x,)=1,5 d (x5 x,)=3,5 d(x,x5)=2
d(x, x;)=2,5 d (x,x,)=5 d (x5 x,)=4,03

d(x, x,)=5,39 d (x,x5)=5,29

d(x, x5)=5

Po prvnim kroku iterace jsou vzdalenosti mezi body stejné pro oba algoritmy prostého i tplného
propojeni. V dal§im kroku se jiz vypocet rozchédzi. Pouzitim aglomeracniho algoritmu prostého
propojeni jsou provedeny nasledujici kroky pro vytvoreni shlukl pro reprezentaci v dendogramu.
Nejprve jsou X, a X5 sloudeny a shluk {x 2’x3} je vytvofen s minimalni vzdalenosti rovnou 1,5.

Ve druhém kroku jsou X, a X5 slou¢eny do nového shluku {x, X5} na vyssi trovéh 2,0. Ve stejnou
dobu je minimalni vzdalenost mezi shlukem {X, X;} a { X, } také rovna 2,0. Tyto dva shluky jsou
tedy na stejné urovni podobnosti jako X, a X5 . Zbylé dva shluky { X, X, X5} a {X, X5} jsou nakonec
slouceny na nejvyssi Groven s minimalni prostym propojenim vzdalenosti 3,5. Vysledny dendogram

poté vypada nasledovné.

1,5 2,0—2,2 3,5

Obrazek 4.2: Ukazka dendogramu pro prosté propojeni [11].

4.5 Algoritmus Chameleon

Chameleon je shlukovaci algoritmus, ktery se snazi vylepsit kvalitu shlukovani na zakladé¢
komplikovangjsich kritérii pfi slucovani dvou ¢asti. Dvé ¢asti budou slouceny, pokud je vzajemné
propojeni a tésnost sloucenych shluk velmi podobné vzajemnému propojeni dvou individualnich
shluk jesté pred slouc¢enim.

Tento algoritmus nejdiive inicializuje graf G=(V, E), kde kazdy uzel v €V reprezentuje

vzorek dat. Dale pak vahovou hranu e(v,, v j) , kterd ptedstavuje spojeni mezi uzly v;aVv;. Viha
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kazdé hrany v grafu reprezentuje ptilehlost mezi dvéma uzly. Algoritmus dale vyuziva metody déleni
grafu pomoci minimalnich fezli k rekurzivnimu rozd€leni grafu do mnoha malych, nespojenych
podgrafi. Minimalni fez probihd na kazdém stupni rekurze a vztahuje se k rozdéleni grafu do dvou
¢asti s blizkou, stejnou velikosti takovou, Ze celkova vaha fezanych hran je minimalni. Kazdy podgraf
je poté povazovan za pocatecni podshluk. Algoritmus se opakuje dokud neni dosaZzeno pozadovaného

kritéria. Druha faze algoritmu probiha zdola nahoru. Algoritmus ur¢i podobnost mezi kazdym parem
z elementarnich shluki C;a C;dle jejich relativni vzajemné propojenosti R/ (C,,C _/) a jejich
relativni pfilehlosti RC (C,.C ‘,) . Vzhledem k tomu, ze propojeni shluki je definovano jako celkova
vaha hran, které jsou odebrany pfi metodé minimaliho fezu je relativni propojeni R/ (Cc,,C j)
definovano jako pomér mezi propojenosti slou¢eného shluku C;a C ; ku primémeé propojitelnosti C,
aC;. Napodobné, je relativni ptilehlost RC(C;,C ;) definovana jako pomér mezi pfilehlosti
slougenych shlukd C; a C; ku primérné vnittni prilehlosti C;a C; . Zde se t&snost shluku odkazuje

na primérnou vahu hran, které jsou odebrany pii min—cutu na shluku. Zde se tésnost shluku odkazuje

na primérnou vahu hran, které jsou odebrany pii metodé¢ minimalniho fezu provadéné nad shlukem.
Funkce podobnosti je poté sou¢inem RC(C;,C,)*RI(C;,C;)", kde & je parametr mezi 0 a 1.

Algoritmus ziskal své jméno diky adaptaci na vnitini charakteristiku shluki. Je G¢inny pfti detekci

libovolné formovanych shlukti rizné hustoty, nicméné neni vhodny pro rozsahla data, jelikoz je jeho
¢asova naro¢nost pro 7 prvki rovna O(nz) .
Kapitoly 5.5 a 5.6 Cerpaji ze zdroje [11]. Jsou zde uvedeny také dalsi uzivané metody hledani

shlukt jako je rozdé€lovaci a inkrementalni algoritmus.
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5 Analyza socialnich siti v praxi

V soucasné¢ dob¢ je pojem analyzy socialnich siti spojovan hlavné s oblasti online komunit pro
ziskani zajimavych informaci prevazne pro marketingové vyuziti. Odhaleni specifickych subkomunit,
jejich vlastnosti a chovani, napomaha marketingovym agenturam k lepS§imu zaméfeni reklamy na
urcitou cilovou skupinu. Analyza socialnich siti v§ak neni omezena pouze na populaci jako takovou.
Principy aplikované na socialni struktury Ize aplikovat i na sit¢ jin¢ho charakteru. Natiklad svétovou
burzu, vztahy stati apod. Zajimavou analyzou je prace Jany Bakalové', ktera se vénuje analyze
socialni sit¢ hudebnich skladatelti. Cilem bylo zjistit, jaké jsou vztahy mezi skladateli, jejichz dila
se v souCasné dob¢ hraji a jak se vzadjemn¢ kombinuji. Existuji také socialni analyzy zaméfené na

topologii a provazanost teroristickych bunék ¢i jinych potencidlné nebezpecnych komunit.

5.1 Software pro analyzu socialnich siti

V oblasti socialni analyzy existuje Siroka Skala softwaru od komerecnich aplikaci po volné Sifitelné
distribuce. Diky této Siroké Skale programii mame k dispozici nastroje zaméfené pfevazné na
vizualizaci dat, jako jsou napiiklad NetDraw, ale také sofistikovanéjsi aplikace s pokrocilymi
analyzaCnimi nastroji, jako napiiklad NetMiner. Na aplikace miZeme nahlizet z hlediska

nasledujicich vlastnosti:

| Datovy vstup, format a manipulace s daty.
| Vizualiza¢ni techniky.
| Postupy pfti analyze socialni site, které rozdélujeme do téchto kategorii:

a) Statictické metody (jako je centralita, tranzitivita).
b) Postupy zalozené na komplexnich algoritmech (shlukovani apod.).
c) Statictické modelovani zalozené na rozloZeni pravdépodobnosti.
V dalsich podkapitoldch jsou uvedeny dvé velmi znamé aplikace v oblasti analyzy socialnich siti.

Jedna se o software Pajek a UCINET. Informace o téchto aplikacich vychazeji ze zdroje [15].

5.1.1 UCINET

UCINET je jednim z komplexnich programil na analyzu dat ze socialni sité. Jedna se o nejrozsifenéjsi
a nejvice pouzivanou aplikaci pro analyzu sitovych dat obsahujicich velké mnozstvi analytickych

rutin. Tento program spada do sféry komer¢nich produktti, s moznosti 30denni zkusebni verze, ktera

' Dostupné na webu: http://tlampac.webnode.cz/news/jana-bakalova—analyza—socialni—site—skladatelu/
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je poskytovana zdarma. UCINET poskytuje dva vystupy analyzy. V textovém a grafickém formatu.
Vstupem programu je vetSinou matice nebo soustava vice matic, na které je program pievazné
orientovan. Mezi hlavni atributy patfi plnd podpora operaci s maticemi, pravdépodobnostmi,
slu€ovani datovych mnozin apod. Program zobrazuje dendogramy nebo stromové diagramy piislusné
sité. Jelikoz program sam o sobé neobsahuje procedury pro vizualizaci socialni sit¢ jako takové, coz
povazuji za nedostatek, je zde moznost zobrazeni téchto dat pomoci aplikace NetDraw, kterd piijima
exportovana data. Program je schopen rozeznat v datech socidlni sit¢ tyto struktury: kliky, klany,
komponenty, jadra, centralitu a mnohé dalsi. Ukazka analyzy dat a dalsi specifikace je uvedena

v [15].

5.1.2 Pajek

Dal8im programem pro analyzu a vizualizaci dat socialni sité je Pajek, navrzeny pfevazné pro analyzu
velkého objemu dat (schopnost analyzovat data s vice nez 1000000 uzly). Hlavni vyhodou této
aplikace je redukce dat z velké sité do nékolika mensich siti, které mohou byt 1épe analyzovany. Na
rozdil od ptedchoziho je tento software poskytovan zdarma. Data rozsahlych socialnich siti je velmi
obtizné vizualizovat v jednom nahledu, proto je dalezité identifikovat nosné konstrukce v siti, které
mohou byt vizualizovany samostatné. Pajek pouziva 6 riznych datovych struktur:

1) Sit (uzly, hrany).

2) Oddily (klasifikace uzlt, kde je kazdy uzel zatazen do tiidy).

3) Permutace (uspotfadani uzlt).

4) Shluky (podmnoziny uzld).

5) Hierarchie.

6) Vektory (parametry uzll).
Struktura programu je zalozena na téchto Sesti datovych strukturach a piechody mezi nimi. Dalsi
parametry této aplikace spolu s ostatnimi pouzivanymi programy, jako je napiiklad NetMiner pro

analyzu dat, jsou uvedeny v [15].
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6 Navrh aplikace

Aplikace pro analyzu dat socidlni sité je vytvofena v programovacim jazyce Java a vyvojovém
prostfedi NetBeans IDE verze 6.9.1. Jsou zde implementovany celkem tfi metody analyzy socialni
sité. V nasledujicich kapitolach jsou tyto metody popsany. Dale je popsana mnozina dat, na kterych je

vysledna analyza provadeéna.

6.1 Knihovna JUNG

Jung' je knihovna, kterd poskytuje nastroje pro modelovani, analyzu a vizualizaci dat, které mohou
byt primarné reprezentovany jako graf. Knihovna je napsdna v programovacim jazyce Java.
Architektura této knihovny je navrzena pro riznorodou reprezentaci entit a jejich vztaht (orientované
a neorientované grafy, multimodalni grafy apod.). Jung umoznuje vytvaieni analytickych aplikaci pro
implementovanym rozloZzenim grafu. Tato knihovna spadd do kategorie volné Sifitelnych

a modifikovatelnych (open—source) néstrojut.

6.2 Analyzovana data

Aplikace je navrzena pro zpracovani dat v podobé matice dosazitelnosti, kde kazdy tadek
reprezentuje jednoho aktéra v socialni siti a jeho vztah s ostatnimi. Pokud existuje vazba k ur¢itému
aktérovi, je v matici zaznamenana hodnotou 1. V opa¢ném piipadé hodnotou 0.7 Tento vztah neni
bipartitni, nemusi se tedy jednat o op&tovanou vazbu. Jinymi slovy, pokud ma aktér (fadek) X vztah
s aktérem (sloupcem) Y, neznamend to nutng, ze aktér Y ma vazbu s aktérem X. Pro analyzu jsem
zvolil celkem dvé mnoziny rozdilnych socialnich siti.

Prvni socialni siti jsou data ziskana ze sociologického prizkumu doktora Johna Gagnona
z Univerzity Stony Brook v New Yorku, ktery v roce 1950 sesbiral sociometrické volby od 67
trestanct, kteti byli pozadani, at’ vyjmenuji vSechny spoluvézné, které povazuji za pratele. Kazdy
z dotdzanych mél moznost zvolit libovolny pocet téchto ptatel. Vysledkem je tedy matice 67x67, kde
hodnota 1 oznacuje pozitivni volbu aktéra X na fadku s aktérem Y ve sloupci (ne naopak). Tuto

socialni sit’ bych zatadil do stfedni, spiSe mensi kategorie, co se velikosti nebo hustoty tyce.

' Java Universal Network/Graph Fremework, posledni vydana verze JUNG 2.0.1, Leden 2010

2Prvky na diagondle matice museji byt vzdy nulové. Vazba aktéra se sebou samym se nepovaZuje za validni.
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Rozsahlejsi socialni sit’ je reprezentovana druhym vzorkem dat. Jedna se o data internetové
socialni sit¢ Facebook studentli univerzity Caltech sesbirana v zaii 2005. Hranici sité je tedy samotna
univerzita. Aktéfi a propojeni mimo univerzitu nejsou uvazovany. Soucasti dat byly informace
o kazdém aktérovi (pohlavi, kolej, Gidaj o stiedni skole apod.). J4 jsem vyuZzil pouze Casti dat, matici,
ktera vyjadiuje vztah mezi aktéry. Zde jsou, na rozdil od dat z ptedchozi Casti, vztahy mezi aktéry
bipartitni. To je dano vlastnostmi socialni sit€¢ Facebook. Neexistuje zde pouze jednostranné
pratelstvi. Aktefi jsou uvedeni pod identifika¢nim ¢islem. Neni zde tedy dohledatelnd navaznost
na konkrétniho studenta univerzity. Jedna se o datovy vzorek ceklem 769 studentt, tedy vysledna

matice ma velikost 769x769.

6.3  Vytvoreni grafu sité

Socialni sit’ je v aplikaci reprezentovana jako graf. Tedy jako mnozina vrcholll a mnozina hran. Nase

data jsou v podob¢ matice, proto je potieba tuto reprezentaci konvertovat na graf.

6.3.1 Nacteni a format dat

Prvotnim ukolem je nacteni dat konkrétni socialni sité. Tato data mohou byt uloZena v souborech
typl: *.dat, *.TXT, ale i napiiklad *.net. Soubory typu *.net jsou vyuzivany i jinymi

aplikacemi pro zpracovani a analyzu socialnich siti. Ukazka formatu souboru je nasledujici:

Al 0 1 1 0
A2 1 0 0 1
A3 1 1 0 0
A4 1 0 0 0

Udaje v prvnim sloupci reprezentuji jednotlivé aktéry. Mize byt pouZito libovolného identifikaéniho
oznaceni, napiiklad Cislo nebo jméno konkrétniho aktéra. Podle tohoto oznaceni budeme schopni
identifikovat dany uzel v socialni siti. Dalsi sloupce jiz reprezentuji jednotlivé vztahy mezi aktéry.
Napiiklad aktér A1 ma vazbu s aktérem A2 a A3. Nazvy sloupci se v souboru nevyskytuji, jsou
uvazovany analogicky podle nazvl tadkd. Nacteni souboru je zpracovano ve tfidé LoadFile.
Vystupem instance této tiidy je Object[] [], kde je ulozena matice dat spolu se jmény aktéra.

Zpracovani téchto dat je provedeno ve tfidé Network.
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6.3.2 Inicializace uzli, hran a grafu

Po nacteni dat ze souboru je potieba tyto data ptevést do reprezentace grafu. Jak bylo uvedeno diive,
do mnoziny vrcholil a hran. Ty reprezentuji vztahy mezi aktéry. Celému procesu napomahd rozhrani
Graph<V,E> knihovny JUNG. Kazdy uzel je reprezentovan jako samostatny objekt tiidy
MyVertex, kde jsou uloZeny informace o tomto uzlu (aktérovi). Naptiklad jeho ID, stupen uzlu,
pozice v ramci socialni sit€¢ atd. Podobné¢ jsou vytvoteny i vSechny hrany. Kazdy hrana je objektem
tiidy MyEdge. Pfi vytvafeni a reprezentaci hran je jednostranny vztah aktéra k jinému aktérovi
reprezentovan jako orientovand hrana. Je—li vztah dvou aktérii bipartitni, pfislusna hrana mezi nimi je
reprezentovana jako neorientovana a chapeme ji jako obousmérnou. Rozhrani Graph udrzuje
informace o celém grafu spolu s dal$imi vlastnostmi uzli a hran. Pomoci zavolani ptislusné metody
muzeme tedy jednoduSe ziskat seznamy takzvanych naslednikd nebo ptedchiidct zvoleného uzlu,

jeho stupén, seznam vstupnich a vystupnich hran a dalsi uzite¢né informace.

6.4 Vizualizace socialni sité a dat

Pro vizualizaci dat socialni sité je pouzito dvou metod. Kazd4a metoda je promitana ve vlastnim okn¢
aplikce. Prvni metoda je v podobé tabulky, ktera reprezentuje matici dosaZzitelnosti a propojeni
jednotlivych aktéri. V levé Casti tohoto okna s tabulkou mtzeme vidét také nekteré informace
o socidlni siti, jako je celkovy pocet aktérti, celkovy pocet vazeb, pocCet vazeb, které jsou jednostranné
a pocet vazeb, které jsou oboustranné. Pro lepsi orientaci v této tabulce je po oznaceni libovolné
buniky vypsan vztah mezi jednotlivymi aktéry k ni nélezici (zda je jednosmérny nebo bipartitni).

Ukazka této grafické reprezentace sité je na nasledujicim obrazku.
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Bidirected edges: 40 a3

A4l —> A21 Al5

m

bl Il P 1
0| ko Co| 3
[
1
|

3
i
=
|
=
=

Obrazek 6.1: Reprezentace matice socialni sité.

31



Ve druhém okné je zobrazeni vlastni socialni sité jako grafu. Pro samotné rozmisténi prvki je
pouzito algoritmu Fruchterman—Reingold [16], ktery je impementovan v knihovné JUNG a tiidé
FRLayout2. Tento algoritmus rozmistuje jednotlivé uzly na zaklad¢ pfitazlivé a odpudivé sily
jednotlivych uzla a jejich hran. U hran spojujicich dva uzly si miizeme ptedstavit jistou elasticitu
a energii mezi kazdym propojenim. Algoritmus poté pocita takzvanou atrakci (pfitazlivost) v ramci
skupiny spojenych uzld. Stejn¢ tak je uvazovan opak, tedy odpor jednotlivych uzli. Jedna se
o iterativni algoritmus patfici do skupiny algoritmil zalozenych na sile. Iterace probih4d do doby, nez
sily mezi uzly v celém grafu dosdhnou rovnovahy a ustaleni. Hlavni nevyhodou je vysoka casova
narocnost, kterd dosahuje az O( V3) , kde Vje pocet uzlti v grafu. Pocet iteraci je odhadovan na
O(V)a v kazdé iteraci je potfeba projit dvojice uzlii spolu s vypoétem jejich odpudivych
a pritazlivych sil. Mimo rozmisténi celého grafu v prostoru je soucasti grafické reprezentace tiida pro
rizné barvy uzli a hran dle pouzité analyza¢ni metody. Odlisné barvy uzlti napomahaji k identifikaci
vyznacnych struktur. Jejich vyznam bude vysvétlen v dalSich kapitolach. Ttida je implementovana
v MyVisualViewer a rozSifuje tfidu VisualizationViewer knihovny JUNG. Tato tfida
poskytuje metody pro nahled na cely graf, posun, rotaci, pfiblizeni a oddaleni celého grafu pomoci
kolecka mysi. Ve tiid¢ Ize nastavovat prakticky celou podobu vykreslovanych objektid. Tedy tvar
uzlu, $itku Cary, popisky uzli apod. Podoba vykresleného grafu socidlni sité je uvedena na obrazcich

v nésledujicich kapitolach.

6.5 Pouzité metody analyzy

Spolu s inicializaci grafu a jeho pfevodu z maticové reprezentace do grafové jsou ve tfidé¢ Network
zahrnuty 1 metody pro samotnou analyzu naétenych dat. Na data byly aplikovany celkem tfi postupy

analyzy. Nalezeni jader, silnych komponent a shlukd.

6.5.1 Nalezeni jader

Tato metoda vychazi z kapitoly 3.5 o hledani jadra v socialni siti. Konkrétné koncentraci vazeb kolem
ulzu podle jeho stupné. Metod€ je na vstup piedana nesefazena matice dat nactenych ze souboru.
Vystupem je opét matice, kde jsou jiz uzly (fadky a sloupce) usporadany s ohledem na zachovani
nulové diagondly, podle piislusnosti k jednotlivému jadru. U této metody je grafickym vystupem
barevna tabulka reprezentujici tuto uspotfddanou matici. Jednotliva jadra vytvarejici shluky jsou
rozliSena podle barev. Neni—li mezi uzly zZadna vazba, pole zlstava bilé. Aplikovanim metody na
socialni sit’ vézil ziskame piehled o n¢kolika zajimavych, na prvni pohled viditelnych shlucich. Je
tak identifikovana silnd koncentrace vazeb v rdmci malé skupiny. Podobné je naptiklad v ukazce

ptikladu ze zdoje [13] identifikovana skupina hispanského entika v ramci vétsi socialni sit€¢. Mizeme
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Na obrazku 6.3 je tedy patrny shluk aktéri A64, A56, A49 a ASS vlevo nahote. Tito aktéfi jsou spolu
uzce provazani. Z pohledu sociologie se mize jednat napiiklad o vézensky gang ¢i jinou propojenou
skupinu. Témét vSichni ¢lenové v tomto uskupeni spolu maji bipartitni vztah. Panuje zde tedy velka
divéra. Dalsi, mensi skupinou jsou aktéfi A46, A15 a Al7. Reprezentace vSech jader jako grafu
socialni sit€¢ je na nasledujicim obrazku. Kliknutim mySi na zvolenou buiiku v tabulce zjistime

minimalni hodnotu jadra, ktera se zobrazi v levé ¢asti tabulky. Jedna se o hodnotu k—jadra.

AT0 aqq

AB%S

hE0

A59

Obrazek 6.4: Reprezentace socialni sit¢ jako grafu—metoda nalezeni jader.
Z obrazku vyse je patrna dominance zlutych aktér. Jedna se tedy o hlavni jadro. Oproti tomu

nejmensi stupen maji aktéfi obarveni ¢erné. Z pohledu grafu jsou vétSinou vytlaceni na jeho okraj.

Metoda byla provedena pro porovnani na zakladé vstupniho stupn¢ uzlu (in—degree).
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6.5.2 Detekce silnych komponent

Detekce silnych komponent opét vychazi z matice dosazitelnosti. Algoritmus je zaloZen na zjiStovani
dosazitelnych vrcholii z vychoziho vrcholu a zpét. V ptipad€, ze takova cesta existuje, vrchol je
zafazen do komponenty. Algoritmus konéi, jakmile jsou vSechny vrcholy soucasti nékteré
komponenty. Jako komponenta je uvazovan i samostatny uzel. Jadrem algoritmu je urceni
trojuhelnikové nerovnosti. Jedna se o variaci Floydova algoritmu popsaného v [7]. Po¢et komponent
a jejich rozlozeni v rdmci socidlni sit¢ si mizeme prohlédnout v okné s grafickou reprezentaci
socialni sit¢ v podobé grafu. Ve spodni listé tohoto okna jsou navigatory spolu s pocitadlem téchto

komponent.

Al8

All

Obrazek 6.5: Dominantni komponenta.

Obrazek 6.5 je vizualizaci metody nalezeni silnych komponent pro prvni datavou mnozinu — véznici.
Celkem je v této socidlni siti 21 komponent, coz je z hlediska sociometrie velmi zajimavy jev.
Naznacuje to vSeobecnou nedivéru mezi aktéry v ramci tohoto socidlniho uskupeni. Mezi aktéry
prevazuje jednostranna volba (102 ku 40 z celkem 142 vazeb). Vztah doty¢nych jedinci je ve vétSing
ptipadll neopétovan. To znaména, ze aktér A nepovazuje za pritele aktéra B, ktery jej vSak jako

ptitele oznacil. Velky podil na vysokém poctu komponent maji i jedinci, ktefi jsou tzv. na okraji
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skupiny. Nevede k nim prakticky Zadna pozitivni volba od ostatnich aktért a jsou tedy osamoceni.
Muze se jednat napiiklad o novacky, neoblibené jedince nebo obéti Sikany. Pro srovnani je na
nasledujicim obrazku uvedena graficka podoba druhé datové mnoziny—vazeb studentli univerzity

Caltech na siti Facebok.

7531811
182 Qoo
@ 694
130

611

&

Obrazek 6.6: Dominantni komponenta v siti Facebook.

Tato sit’ je diky poctu aktérii vyrazné¢ hustéjsi. Ve srovnani z predchozim piikladem vsSak obsahuje
pouze 5 silnych komponent. Na obrazku je opét zvyraznéna dominantni komponenta v této socialni
siti. Pro detailnéjsi a ptrehlednéjsi pohled na tuto socidlni sit’ a jednotlivé vazby mezi aktéry lze
v samotné aplikaci pouzit ptiblizeni. Uzaviené skupiny jsou zde patrny na okrajich této sité. S hlavni

dominantni skupinou nemaji spolec¢nou zadnou vazbu.

6.5.3  Shluky

Posledni aplikovanou metodou analyzy je vyhledani shluki, neboli klastrti. Jedna se o aktéry, ktefi
maji n&jaké spolecné atributy. V nasem piipad€ je shluk utvaren vzdy kolem jedince s nejvysSim

stupném ulzu. Tedy kolem autority v rdmci tohoto shluku. Algoritmus jedince do shluku zarazuje
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podle kritéria, zda ma s autoritou vztah a zaroven zda ma vztah s jinym clenem stejného shluku.
Jednotlivé skupiny jsou v grafické reprezentaci rozliSeny spole¢nou barvou uzlu a hrany. Aktér v roli

autority je v porovnani s ostatnimi zobrazen zvétSeng.

A19

A5 fat 1]

¥

A3l

Obrazek 6.7: Ukazka shluku.

Na obrazku 6.7 je zobrazen zvétSeny nahled na ¢ast socialni sité, ze které mizeme vyc€ist nékolik
zajimavych udaji. V levé spodni casti se nachdzi tésné propojeny shluk aktérd A31, Al3, AlS
a autorita A46. VSichni aktéfi patfici do tohoto shluku maji vazbu s aktérem A16, ktery je zatazen
mimo tuto skupinu. Odstranénim tohoto aktéra by se shluk odpojil od zbytku socialni sité. Aktéra
A16 tedy z pohledu sociometric mizeme oznacit za tzv. most (tento prvek byl diskutovan
v pfedchozich kapitolach). Skrze aktéra A16 tedy mlze probihat komunikace s ostatnimi shluky.

Naptiklad s dal$im, vétsim uskupenim, zobrazenym ¢ernou barvou na obrazku vpravo nahote.
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7 Z.aver

Cilem této bakalarké prace bylo vytvofit aplikaci demonstrujici pouziti metody analyzy socialni sité
pro dolovani znalosti. Program piedstavuje pfevazné grafickou reprezentaci socialni sité s pouzitim
tii zakladnich metod jeji analyzy. A to detekce silnych komponent, nalezeni jadra a shluki. Aplikace
dava moznost naleznout v socialni siti specifické struktury aktéri a rizné rysy socialniho uskupeni.
Aplikace neni omezena pouze na jednu socialni sit’. Diky nacitani dat ze souboru lze pti zachovani
formatu tohoto souboru vlozit jakoukoliv jinou socialni sit’ reprezentovanou matici dosazitelnosti.
Zde uvazuji o rozsiteni v podobé ohodnoceni hrany, tedy vahy propojeni mezi aktéry (uvazovany
jsou i negativni propojeni). To dava dal§i moznosti v pokrocilejSich metodach analyzy. Z hlediska

shlukovacich metod by se jednalo o velmi pfinosny tdaj. Dalsi vylepSeni vidim v optimalizaci

Tvvr

v

plynulosti vykreslovani grafické podoby socidlni sité. Dal§im rozSitenim miize byt pokrocilejsi
uzivatelské rozhrani, které dovoluje interaktivné menit parametry socialni sit€ (vazbu mezi aktéry,
vahu hrany apod.).

Po implementaci vSech metod jsem provedl srovnani vystupd s programem Pajek pfi analyze
socidlni sité ,,vézeni”. Konkrétn¢ srovnani s metodou nalezeni jadra a silné komponenty. Vystup
analyzy programu Pajek, ktery mé& mozZnost zobrazit seznamy aktérti spolu s jejich pfislusnosti
k jadru nebo komponenté, je totozny s implementaci, kterou jsem provedl. Jednotlivi aktéfi byli
zafazani v porovnani s mou aplikaci do stejnych jader a komponent. Vice o vystupu analyzy
programu Pajek je v pfiloze A.

Tuto praci pro sebe povazuji za velmi pfinosnou. Rozsifil jsem si znalosti v oblasti metod

kresleni grafii a pouziti teorie grafii obecné. Souvisejicim odvetvim této prace bylo hlubsi seznameni

se s principy socilometrie, sociologie a chovani jedincll v ramci socialni skupiny.
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Obrazek A.1: Nalezeni jadra programem Pajek.
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