FAKULTA _
INFORMACNICH
TECHNOLOGII
CVUT V PRAZE

Zadani bakalarské prace

Nazev: Analyza miry skupinové centrality redlnych socialnich siti
Student: Matyds Turek

Vedouci: Ing. Simon Schierreich

Studijni program: Informatika

Obor / specializace: Znalostni inZzenyrstvi

Katedra: Katedra aplikované matematiky

Platnost zadani: do konce letniho semestru 2023/2024

Pokyny pro vypracovani

1. Nastudujte rlizné miry skupinové centrality socidlnich siti, které jsou studovany v
literatufe, napft. [1,2,3].

2. Implementujte rizné miry skupinové centrality z bodu 1.

3. Naméfte hodnoty t&chto mér pro alespori pét datasetl redlnych socidlnich siti [4].
4. Diskutujte vysledky namérené v bodé 3.

[1] M. G. Everett & S. P. Borgatti (1999) The centrality of groups and classes, The Journal of
Mathematical Sociology, 23:3,181-201, DOI: 10.1080/0022250X.1999.9990219

[2] E. D. Kolaczyk, D. B. Chua & M. Barthélemy (2009) Group betweenness and co-
betweenness: Inter-related notions of coalition centrality, Social Networks, 31:3, 190-203,
DOI: 10.1016/j.s0cnet.2009.02.003.

[3] A.Veremyev, O. A. Prokopyev & E. L. Pasiliao (2017) Finding groups with maximum
betweenness centrality, Optimization Methods and Software, 32:2, 369-399, DOI:
10.1080/10556788.2016.1167892

[4] ). Leskovec & A. Krevl (2014) SNAP Datasets: Stanford Large Network Dataset Collection
[online], URL: https://snap.stanford.edu/data/index.html#socnets

Elektronicky schvalil/a Ing. Magda Friedjungova, Ph.D. dne 21. listopadu 2022 v Praze.






FAKULTA _
INFORMACNICH
TECHNOLOGII
CVUT V PRAZE

Bakalarska prace

Analyza miry skupinové centrality realnych
socialnich siti

Matyds Turek

Katedra aplikované matematiky

Vedouci préce: Ing. Simon Schierreich

10. kvétna 2023






Podékovani

Mé podékovani patii Ing. Simon Schierreichovi za odborné vedeni préace, cenné
rady a ochotnou pomoc, diky které jsem dokazal tuto préaci vypracovat.






Prohlaseni

Prohlasuji, ze jsem predlozenou préaci vypracoval samostatné a ze jsem uvedl
veskeré pouzité informacni zdroje v souladu s Metodickym pokynem o dodrzo-
vani etickych principu pri pripravé vysokoskolskych zavére¢nych praci.

Beru na védomi, Ze se na moji praci vztahuji prava a povinnosti vyplyvajici
ze zakona ¢.121/2000 Sb., autorského zdkona, ve znéni pozdéjsich predpisu.
V souladu s ust. §2373 odst.2 zdkona ¢.89/2012 Sb., obcansky zakonik, ve
znéni pozdéjsich predpisu, timto udéluji nevyhradni opravnéni (licenci) k uziti
této moji prace, a to véetné vsech pocitacovych programu, jez jsou jeji soucasti
¢i prilohou a veskeré jejich dokumentace (dale souhrnné jen ,, Dilo*), a to vSem
osobam, které si preji Dilo uzit. Tyto osoby jsou opravnény Dilo uzit jakymkoli
zpusobem, ktery nesnizuje hodnotu Dila a za jakymkoli ticelem (véetné uziti
k vydéle¢nym tcelum). Toto opravnéni je ¢asové, teritoridlné i mnoZstevné
neomezené. Kazda osoba, kterd vyuzije vyse uvedenou licenci, se vSak zava-
zuje udélit ke kazdému dilu, které vznikne (byt jen zcédsti) na zikladé Dila,
upravou Dila, spojenim Dila s jinym dilem, zatfazenim Dila do dila souborného
¢i zpracovanim Dila (véetné prekladu) licenci alespon ve vyse uvedeném roz-
sahu a zaroven zpristupnit zdrojovy kod takového dila alespon srovnatelnym
zpusobem a ve srovnatelném rozsahu, jako je zpristupnén zdrojovy kod Dila.

V Praze dne 10. kvétna 2023



Ceské vysoké uceni technické v Praze

Fakulta informac¢nich technologii

© 2023 Matyas Turek. VSechna prava vyhrazena.

Tato price vznikla jako skolni dilo na Ceském wvysokém uceni technickém
v Praze, Fokulté informacnich technologii. Prace je chrdnéna prdvnimi pred-
pisy a mezindrodnimi umluvami o pravu autorském a prdvech souvisejicich
s pravem autorskym. K jejimu uZiti, s vyjimkou beziuplatngch zdkonnych li-
cenci a nad ramec oprdavnéni uvedenych v Prohldseni na predchozi strané, je
nezbytny souhlas autora.

Odkaz na tuto praci

Turek, Matyas. Analjza miry skupinové centrality redlngch socidlnich siti.
Bakalafska prace. Praha: Ceské vysoké uceni technické v Praze, Fakulta in-
formacnich technologii, 2023.



Abstrakt

Tato bakalarska préace se zabyva detailnim vysvétlenim skupinovych mér cent-

ralit, coz je jedna z technik analyzi grafu siti. Jednotlivé miry jsou zde popsany

z hlediska vyuziti a také vysvétleny pricipy algoritmi na zjisténi téchto mér.
Na realnych datasetech socidlnich siti jsou naméreny jednotlivé miry a k témto

vysledktiim je vedena diskuze.

Klicova slova skupinova mira centrality, socialni sité, méreni centrality,
teorie grafii, redlné datasety, algoritmy grafové teorie

Abstract

This bachelor thesis deals with a detailed explanation of group centrality mea-
sures, which is one of the techniques for analyzing graph networks. The various
measures are described in terms of their applications and the principles of the
algorithms for finding these measures are also explained.

The individual measures are measured on real social network datasets and
a discussion is given on these results.
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Uvod

Socialni sit, spolecenska sit nebo komunitni sit je sluzba na Internetu, ktera
registrovanym ¢lentim umoznuje si vytvaret osobni (¢i firemni) vefejny ¢i ¢as-
tecné verejny profil, komunikovat spolu, sdilet informace, fotografie, videa,
provozovat chat a dalsi aktivity. Pojmenovani pochéazi ze sociologického pojmu
socialni sit — skupina lidi, kterd spolu udrzuje komunikaci riznymi prostredky
[L].

Socialni sité mohou byt také rtizna diskusni féra, bazary, sluzby, kde uzi-
vatelé pridavaji rizna videa a jiné, podle toho se déli na profilové orientované
jako naptiklad Facebook a Google+ a obsahové orientované jako je Youtube
a Instagram. Celkové socidlni sité v této dobé vyuziva néco malo pres 3,4
miliardy uzivateli a tak se staly nedilnou soucésti zivota.

Socialni sité jdou velmi jednoduSe zndzornit pomoci grafové teorie, jed-
notlivi uzivatelé jsou vrcholy grafu a hrany tohoto grafu mohou predstavovat
bud rtzné vztahy v ramci socidlni sité jako napiiklad pratelstvi, nebo také
interakce jako napriklad okomentovani prispévku jiného autora atd.

Pro radu profesi je dilezité mit predstavu o tom, jak jsou jednotlivi aktéri
v ramci socidlnich siti vlivni. A¢ je tento parametr velmi diskutabilni, tak
existuje fada nastroji, které se jej snazi kvantifikovat. Casto jejich konkrétni
hodnoty neodpovidaji zcela presné skutecné situaci, ale prinejmensim dokazi
zachytit trendy relativné dobfe [2]. Jednim z takovych moznych méfeni je
méreni centrality.

Centralita je pojem uzivany v oblasti teorie grafii a sitové analyze, popisu-
jici provazanost jednotlivych uzlovych vrcholt daného systému. Tato koncepce
se vyuziva pro analyzu vztah v rdmci sité (napiiklad socidlni), k vyjadieni
dulezitosti uzlového vrcholu jako takového (napiiklad clovéka, skupiny atp.),
a predevsim pak k popisu jeho umisténi v soustaveé. Diky této velic¢iné se tedy
dé urcit mira propojeni tohoto vrcholu se zbytkem systému a jeho celkové za-
¢lenéni. [3]. Pokud tedy chceme hledat dulezitou osobu, stranku nebo skupinu
v rdmci sité, miry centrality nAm pomohou odpovédét na tento problém.



UvoDp

Obecné mit néjaky nejcentrdlnéjsi prvek v ramci sité je velmi dulézité.
Predpoklddame napriklad, ze tstiedi firmy bude to nejcentralnéjsi misto v ramci
pobocek dané firmy, nebo napriklad, ze v rdmci dané politické strany bude jeji
predseda nejcentralnéjsi osoba. U socidlnich siti ale vétsinou nemame piesné
dané pozice, abychom mohli hned prohlasit, ze dany jedinec bude tim nej-
dilezitéjsim prvkem. Centralni pozice jsou vzdy ztotoznovany se spravnym
vedenim, dobrou popularitu nebo vynikajici povést v siti [4].

Dilezitost v ramci sité ale mlize znamenat mnohé a dle naseho konkrét-
niho pozadavku nam muze vyhovovat néco jiného. Proto také existuji rtuzné
miry centralit. Nejobecnéji mtizeme rozdélit miry centrality jako vniméani toku
informaci skrz sit nebo jako pozici vrcholu v rdmci soudrznosti sité. V nasem
pripadé budeme uvazovat pouze dilezitost v rdmci soudrznosti sité. Ale i tu
muzeme rozdélit na nékolik dalsich, v zdvislosti na nasich pozadavcich.

V roce 1999 prisli Martin G. Everett a Stephen P. Borgatti s rozsifenim
klasicky pouzivanych mér centralit s rozsifenim na skupinové miry centralit
[6]. Pavodné sitovi analytici pouzivali pouze miry centralit, které se vztaho-
valy k jednotlivych aktériim v ramci sité, ale v mnoha pripadech a otazkach,
které byly kladeny, nebylo mozné pouzit klasickou miru centrality a tak toto
rozsiteni bylo velmi dutlezité.

Skupinové miry centrality nyni mohou odpovédét na dotazy jako napriklad
kdo je nejcentralnéjsi skupinou ve firmé, jestli to jsou napriklad obchodni za-
stupci, ¢i marketingové oddéleni. Nebo také Ize timto rozsifenim fesit i inverzni
problém a to kdyz by manazer chtél sestavit tym z konkrétniho poctu lidi, tak
aby se mu podarilo sestavit tym, ktery bude ten nejcentralnéjsi.

Cil prace

Prvné si v této praci predstavime nutnou teorii k pochopeni a vyznamu sku-
pinovych mér centralit, to znamend tvod do teorie grafii a algoritmy, které
budeme k centralitAm potrebovat. Déle také v praci predstavime a implemen-
tujeme algoritmy na vypocet jednotlivych skupinovych mér centralit. z uve-
deného zdroje® vybereme 5 dataseti socidlnich siti, na kterych naméfime zmi-
néné skupinové miry centrality. Namérené vysledky poté prodisktujeme.

"https://snap.stanford.edu/data/index.html#socnets



KAPITOLA ].

Definice a pojmy

1.1 Teorie grafi

V této podkapitole budou zavedeny zakladni pojmy a definice, které jsou nutné
pro forméalni zavedeni mér centralit. Pro notaci grafové teorie vychazime z mo-
nografii Diestel [6] a Matousek a Nesetril [7].

Graf je dvojice mnozin G = (V, E) takovd, ze E C [V]?, tedy prvky E
jsou neusporadané dvouprvkové podmnoziny V. Prvky V nazyvame vrcholy
grafu G a prvky E nazyvame hrany, kdy jedna hrana spojuje vzdy 2 vrcholy.
Mnozinu vSech vrcholu grafu G oznacujeme V(G) a mnozinu jeho hran pak
E(G). Necht e = {u, v} je hrana grafu G, pak vrchol u a v jsou koncové vrcholy
hrany e. Déale také u je sousedem v a vrcholy u, v jsou incidentni s hranou e.

Grafy se déli na konecné, nekonecné a spocetné, ale v této praci se budeme
zabyvat pouze koneénymi grafy, to jsou grafy, které maji kone¢nou mnozinu
vrcholi a hran. Graf mtze byt také orientovany a pro ten plati, ze E je
mnozina orientovanych hran neboli prvky mnoziny E jsou usporadané dvou-
prvkové podmnoziny V. V nasi praci budeme pouzivat pouze neorientované
grafy.

Poétu vrcholu v grafu nazyvdme 7dd grafu a muzeme jej zapisovat |G|,
béznéjsi je ale notace |G| = n a |E| = m . RozlisSujeme také prazdny graf, pro
ktery plati G = {0,0}. Déale také mame trivialni graf, pro ktery plati, ze jeho
rad je 1.

Graf muze byt také uplnyg, to znamena, ze v ném jsou kazdé dva vrcholy
spojené hranou. Takovy graf se potom oznacuje K", kde n je pocet vrchola.
Z toho také plyne, ze m = (3).

Je-li U libovolnd mnozina vrcholu grafu G piseme G — U pro G[V \ U],
takto oznacujeme mnozinovy rozdil, tj. mnozinu vsech prvka, které lezi v G,
ale nikoli v U [8]. G —U tedy ziskdme tedy tak, Ze odstranime vsechny vrcholu

v UNYV a jejich incidentni hrany. Pokud mé U = {v}, pak muZeme také psat
G — {v}.



1. DEFINICE A POJMY

1.1.1 Sousedstvi

Necht G = (V, E) je neprazdny graf. Mnozina sousedu vrcholu v v G je takova
mnozina, pro kterou plati N(v) = {u | {u,v} € E} zapisujeme N¢(v), pokud
je G jasny z kontextu, muzeme také oznacovat pouze N(v) a nazyvame to
jako otevrené okoli vrcholu v. Pro libovolnou podmnozinu vrcholi U sousedy
v V\ U oznacujeme jako N (U).

Stupen vrcholu v je velikost jeho mnoziny sousedii, toto ¢islo je rovno poctu
incidentnich hran tohoto vrcholu. Stupen vrcholu zapisujeme jako degq(v),
opét pokud zndme kontext grafu tak muzeme zkratit na deg(V'). Prumérny
stupen vrcholu v grafu pak vypocitame jako

deg(Q) = “1/ Z deg(v).

veV

Pokud mame orientovany graf, tak u vrcholu muzeme rozlisovat na vstupni
stupen vrcholu, coz je pocet orientovanych hran vedoucich do tohoto vrcholu,
a vystupni stupen vrcholu, coz je pocet orientovanych hran, které z tohoto
vrcholu vedou [9].

Vrchol stupné 0 nazyvame izolovang. Pokud vSechny vrcholu grafu G maji
stejny stupen r,r € INT, pak takovy graf nazyvime r-regularni.

1.1.2 Cesta

Sled délky | v grafu G je sekvence vg,e1,v1,e9,...,¢e,v; takova, ze e; =
{vi—1,vi} a e € E(G) pro i € {1,...,l}. Cesta v G je sled, ve kterém se
neopakuji vrcholy, tim padem se v ném nemohou opakovat ani hrany. Délka
cesty u — v je rovna poctu hran v této cesté. [L0]

Vzddlenost vrcholu u,v, zna¢me dist(u,v), je délka nejkratsi u — v cesty
v G. Pokud takové cesta neexistuje, pak dist(u,v) := co. Nejvetsi vzdalenost
dvou vrcholi v G nazyvame pramér grafu.

1.1.3 Podgraf

Graf H je podgrafem grafu G, kdyz V(H) C V(G) a E(H) C E(G). Podgraf
H nazveme indukovany, pokud V(H) C V(G) a E(H) = E(G) N (V(QH)).
Vyznamny podgraf je také klika, coz je podgraf G, ktery je tplny.

1.1.4 Souvislost

Graf G nazveme souvisly, pokud je neprazdny a pro vsechny dvojice vrchola
tohoto grafu existuje cesta v GG, jinak graf nazyvame nesouwvisly. Indukovany
podgraf H grafu G nazveme souvislou komponentou, pokud je souvisly a nee-
xistuje zadny souvisly podgraf H takovy, ze H # H a zaroven H € H [f].

4



1.2. Asymptotickd slozitost

1.2 Asymptoticka slozitost
Pro porovnani efektivnosti algoritmu dle [11] existuji hlavni 2 porovnani a to

e Casovd sloZitost - doba vypoc¢tu podle daného algoritmu a pro dany
objem dat.

e Pametovd sloZitost - velikost paméti vyuzivané pri vypoctu.

Skutec¢nou slozitost vypoc¢tu neni mozné v obecném piipadé presné spoci-
tat, protoze zdvisi na implementaci algoritmu a konkrétnim pocitaci, na kte-
rém se algoritmus provadi. Abychom alespon néco mohli spocitat, zacaly se
pouzivat odhady slozitosti. Tyto odhady popisuji, jak rychle se zvysuje slozi-
tost vzhledem k rostoucim vstuptum, ale neddvaji konkrétni funkéni hodnotu.

Asymptoticka slozitost je zpusob déleni algoritmi podle opera¢ni naroc-
nost algoritmu. Asymptotickd slozitost algoritmu vypovida o tom, jakym zpu-
sobem se bude chovat algoritmus v zavislosti na zméné rozsahu vstupnich
dat [12]. Zapisujeme dle Landauovy notace.

Méme-li funkce f(n) a g(n), pak fekneme, ze f(n) je nejvyse radu g(n),
zapisujeme f(n) = O(g(n)), jestlize

Jee Rt dng e Nt Vn>ng: f(n)<c-gn).

Méme-li funkce f(n) a g(n), pak fekneme, ze f(n) je nejméné radu g(n),
zapisujeme f(n) = w(g(n)), jestlize

Jee Rt dng e Nt Vn>ng: c-g(n) < fn).

Méme-li funkce f(n) a g(n), pak fekneme, ze f(n) je téhoz radu jako g(n),
zapisujeme f(n) = 6(g(n)), jestlize

Jer,eo €RT Ing e NT Yn>ng:  c1-g(n) < f(n) <ca-g(n).

1.3 Normalizace

Normalizace dat je bézna linedrni transformace, ktera hodnotu danéh cisla
prevede do intervalu [0, 1] podle nasledujiciho vzorce
T — ming
r=—-77.
mazx; — ming

Normalizace hodnoty ndm muze o hodnoté rict daleko vice, nez konkrétni
c¢islo. Jelikoz nékdy nezname kontext dané hodnoty, tak diky normalizaci mu-
zeme odhadnout jestli se hodnota blizi moznému maximu - normalizovand

hodnota se blizi 1, nebo moznému minimu - normalizovand hodnota se blizi
k 0.



1. DEFINICE A POJMY

1.4 Algoritmus prochazeni do sirky

Algoritmus prochézeni do sitky, anglicky znamy jako breadth first search al-
goritmus nebo zkracené BFS, je zaplavovy algoritmus prochazeni grafu od
pocatecniho, nami zvoleného, vrcholu a postupné prochézi vsechny sousedni
vrcholy po vrstvach, které jsou urcené vzdalenosti od pocatecniho vrcholu,
dokud neni splnénd ukoncovaci podminka, nebo algoritmus neprosel vsechny
dosazitelné vrcholy.

Pro vysvétleni algoritmu budeme potrebovat datovou strukturu fronta.
Jednd se o datovou strukuturu typu FIFO, z anglického first-in first-out, pie-
lozeno do cCestiny jako prvni dovnitt, prvni ven. Tato datova struktura pod-
poruje hlavné 2 operace a to metodu push, kdy prida prvek na konec fronty
a metodu pop, ta zase vyjme a vymaze prvni prvek z této fronty. Pseudokod
algoritmu je zobrazen v ukazce BFS Algoritmus [If.

Algoritmus BFS budeme v této praci vyuzivat hlavné ke zjisténi vzdale-
nosti mezi 2 vrcholy. Toho BFS dosidhne nalezenim cesty s nejkratsi vzdale-
nosti. Toto je pseudokod algoritmu vyhledavani do sitky.

BFS Algoritmus

procedure BFS( graf G, vrchol s)
for kazdy vrchol v € V(G) do:
stav(v) := nenalezeny
dist(v) := predek(v) := undef
end for
Q := fronta obsahujici jediny vrchol s
stav(s) := otevieny
dist(s) =0
while fronta Q je neprazdna: do
vyjmi z Q prvni vrchol v
for kazdy soused w vrcholu v do
if stav(w) = nenalezeny: then
stav(w) := otevieny
dist(w) := dist(v) + 1
predek(w) := v
pridej w na konec fronty @
end if
end for
stav(v) := uzavrieny
end while
end procedure




1.4. Algoritmus prochézeni do sitky

1.4.1 Vzorkovani socialnich siti

Jelikoz datasety socidlnich siti dosahuji obrovského mnozstvi dat a nemame
k dispozici potfebnou vypocetni techniku, bylo nutné si z datasetii vyvzorkovat
data tak, aby co mozna nejpresnéji odpovidala celému datasetu. K tomuto
ucelu existuji mnohé pristupy, nasim zvolenym bude vzorkovani ndhodnou
prochéazkou.

Nahodnd prochazka grafem je proces, ktery zacina v libovolném vrcholu
a v kazdém casovém kroku se presune do jiného vrcholu. Vrchol, do kterého se
prochdzka presouvd, je vybran ndhodné ze sousedu soucasného vrcholu [13].

Technika vzorkovani socidlnich siti je prozkoumanad metoda a je ukézano
ze statisticky dokaze pomérné dobfe zachovat vlastnosti grafu [14] [15]. Bylo
také vyzkouseno na nasSich testovacich datasetech, ze vzorkovani ndhodnou
prochazkou velmi presné zachovava vlastnosti skupinovych mér centralit.






KAPITOLA 2

Miry centrality

Nézvy jednotlivych centralit budeme oznacovat v jejich anglickém origindle,
jelikoz v cestiné nékteré z nich ztraci svou presnost. Nejznameéjsi a nejpou-
zivangjsi miry centrality pro zjisténi dulezitosti vrcholt v rdmci sité, z nichz
budou prvni 3 rozebrany pozdéji. Budeme se zaméfovat pouze na prvni 3,
jelikoz maji své rozsiteni také na skupinovou miru centrality, kterymi se tato

voevs

e Degree centrality

e C(loseness centrality

e Betweenness centrality
o Eigenvector centrality

o PageRank centrality

2.1 Skupinové miry centralit

Kromé pouziti na apriorné urcéenych skupinach, mizeme skupinové miry cent-
ralit pouzit také na skupiny jednotlivci ziskanych pomoci technik soudrznych
podskupin, jako jsou napriklad kliky v grafu. Mohli bychom tedy prvni kliky
identifikovat a poté je ohodnotit a nalézt tak tu nejcentralnéjsi. Ovsem najit
kliky zadané velikosti v grafu je tzv. NP-tézky problém [17]. NP-tézky je ta-
kovy problém, na ktery lze polynomialni redukci prevést jakykoliv problém ze
tridy NP. NP-tézky tedy znamend “alespon tak tézky jako jakykoli problém
ve t¥ide NP”, i kdyz ve skutecnosti mize byt tézsi [L§]. Obecné se domnivame,
ze pro NP-tézké problémy neexistuji algoritmy, které by jej tesili v polyno-
mialnim ¢ase. Dalsi takové problémy z grafové teorie jsou naptiklad problém
obarvitelnosti grafu [19] nebo problém hleddni nejdelsi cesty v grafu [20].

9



2. MIRY CENTRALITY

2.1.1 Degree centrality

Degree centrality je konceptualné nejjednodussi a také celkové byla prvni na-
vrzenou mirou centrality. U této miry zkoumame oteviené okoli vrcholu.

Pro klasickou degree centrality na individudlnich vrcholech je mira dand
velikosti jeho mnoziny sousedi, neboli jeho stupném. Degree centrality pro
individuéalni vrchol v tedy muzeme ziskat jako

Ca(v) = dg(v).

Pokud bychom chtéli tuto miru normalizovat, vyuzijeme nésledujici vzorec.

Cd(v) - |dGC‘;(i))1

U orientovanych graft lze také rozliSovat na inlink a outlink degree cen-
trality. Rozdéleni na inlink a outlink degree centrality se pouziva jako jedno
z kritérii u PageRanku na webu. Stranky s vysokou mirou inlink degree cent-
rality jsou oznacovany jako autority, mohou to byt stranky, na které se casto
odkazuje, nebo se z nich casto cituje atd., a stranky s vysokou mirou outlink
degree centrality se oznacuji jako huby, neboli rozbocovace [21].

Rozsiteni na skupinovou degree centrality je zde velice prosté, zavedeme
tento pocet jako pocet vrcholi z jiné skupiny, které jsou sousedni s alespon
jednim vrcholem, ktery k dané skupiné patti. Pokud mame tedy podmnozinu
vrcholt grafu G, jako skupinu S, tak skupinovou degree centrality ziskdme
jako

Cya(S) ={v:(u,v) e ENueSAv ¢S}

Pokud bychom opét chtéli normalizovat tuto hodnotu, tak za predpokladu,
ze Cyq(S) je jiz nase vypocitana skupinova degree centrality, tak jeji norma-
lizovanou hodnotu ziskame jako
Cya() = ZolS)
! G| —[S]
Casova slozitost zjisténi skupinové degree centrality je O(m), kde m je pocet
hran v grafu, vyplyva to z algoritmu. ktery je popsan pozdéji v této sekci.
Degree centrality je pouzita témér pri kazdém pokusu o uréeni nejvlivnéjsi
osoby na socidlnich sitich [22]. Zde se jedna témér vyhradné o vstupni degree
centrality. Napriklad u socialni sité Twitter se muzeme bavit o poctu sleduji-
cich daného profilu. Zde plati, ze ¢im vice ma profil sledujicich, tim se povazuje
za vlivnéjsi. Déle se také degree centrality vyuziva k odhaleni podvodnika od
legitimnich uzivateli na online aukcich. Podvodnici mivaji vétSinou vétsi de-
gree centrality nez bézni uzivatelé, protoze maji tendenci se domlouvat mezi
sebou na umélém zvyseni ceny prodejnich polozek [22].
Tato mira ale napriklad neni vhodna pro hledani vrcholtt vhodnych pro
fizeni toku informaci skrz siti. Pokud uvedeme priklad tak muze byt vrchol

10



2.1. Skupinové miry centralit

WO
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Obrazek 2.1: Degree centrality a kontrola toku sité

v ¢asti, kde je pomérné husty vyskyt vrcholi a miize mit napriklad tvar hvézdy.
Ale v grafu muze byt daleko vétsi skupina vrchold, ke které ma dany vrchol
daleko, a tudiz neni az tak optimalné zvolen jako vhodny pro tento ucel.

Jak vidime na Obrazku R.1, tak vrchol 1 by mél nejvétsi degree centra-
lity, konkétné neznormalizované 4, ale vétsina vrcholu se nachézi na pravé
strané grafu, takze by vrchol 1 nebyl nejvhodnéjsim kandidatem na vrchol
pro kontrolu toku sité.

Vypocet pro jednotlivou skupinu tedy provedeme nasledovné:

1. Pripravime si prazdnou mnozinu.

2. Podivame se na vsechny vrcholy odpovidajici skupiny a vSechny sousedy
tohoto vrcholu, které maji jinou skupinu nez tento vrchol, pridame do
pripravené mnoziny.

3. Velikost mnoziny je nase findlni skupinova degree centrality.

Jelikoz vsSechny vyhovujici sousedy pridavame do mnoziny, tak se ndm
nemohou objevit duplikdty, nebof mnozina je abstraktni datovy typ, ktery
z definice obsahuje unikatni prvky a stejné tak je implementovana mnozina
v Pythonu [23].

Normalizaci této miry provede tak, ze ziskanou velikost mnoziny vydélime
poc¢tem vrcholu, které nendlezi nasi mérené skupiné.

2.1.2 Closeness centrality

Closeness centrality detekuje v siti vrcholy, které jsou schopny velmi efektivné
sifit informaci [24]. Tato mira vyuzivéa jako hlavni vlastnost vrcholu jeho vzda-
lenost od ostatnich vrcholu grafu. Klasicky closeness centrality situovana na
jednotlivé vrcholy bere prumérnou vzdalenost od ostatnich vrcholi. Toto ¢islo
by ovSem znamenalo, Ze ¢im mensi vyslednd mira je, tim je vrchol bran jako
vhodnéjsi. Aby se zachovaly vlastnosti jako u ostatnich mér, tak jako vysledek
bereme prevracenou hodnotu vzdalenosti od ostatnich vrchold. Tedy vzorec
pro klasickou closeness centrality je

1
ey dist(v, u)

Ce(v) =

11



2. MIRY CENTRALITY

Obrazek 2.2: Closeness centrality, hvézda

OfR O

Ale béznéjsi je normalizovand forma, kterd bere primeérnou vzdélenost od
vsech ostatnich vrcholt, tedy

G| -1
E’LLEV diSt(Uv u) .

Jednd z podminek je, ze graf, na kterém se closeness centrality méri, musi byt
souvisly, pokud by nebyl, tak by existovala dvojice vrcholt, jejichz vzdalenost
by byla oco.

Na Obrazku @ vidime graf, kterému se 7ika hvézda. Ta se vyznacuje jed-
nim centralnim vrcholem, na ktery jsou ostatni vrcholy napojeny. Centralnim
prvek je zde vrchol 1. Ten bude mit maximalni moznou closeness centrality,
jelikoz jeho vzdalenost od kazdého dalsiho vrcholu je 1.

Ce(v) =

vvvvvv

jak tomu bylo u skupinové degree centrality. Abychom pro skupinu U spoci-
tali jeji skupinovou closeness centrality, musime nejprve spocitat vzdélenost
od vsech vrcholti, které se v této skupiné nenachazi. Vzdalenost vrcholu od sku-
piny bereme jako nejmensi vzdalenost mezi vrcholem a libovolnym vrcholem
ze skupiny. Tudiz musime spocitat vzdalenost pro vsechny vrcholy ze skupiny
od tohoto vrcholu a vybrat tu nejmensi. Poté kdyz mame napocitané vzdale-
nosti od vsSech vrcholi, které skupiné nenélezi, opét s normalizovanou formou
vypocitame normalizovanou skupinovou closeness centrality pro skupinu U
jako
G\ U]
ZUEV/\U%U diSt(U7 U) '

Skupinova closeness centrality ma rizné modifikace, jako vzdalenost vr-
cholu od skupiny se d4 misto minima také pouzit primeér nebo maximum,
ovSem nejpouzivanéjsi variantou zistava stale minimalni vzdalenost, u které
se ignoruje vnitini struktura skupiny [5]. Vétsinou se totiz predpoklada, ze vr-
choly ve skupiné maji vyssi soudrznost a komunikace mezi nimi byva lepsi nez
s vrcholy mimo skupinu. Toto nemusi byt ovsem pravidlo, proto jsou zde i tyto
2 dalsi varianty. Déle také existuje modifikace nazyvana closeness centrality
nahodné prochazky. Nahodna prochazka je v matematice a fyzice uzivané for-
malizace intuitivni myslenky provadéni nahodnych kroki. Kazdy dalsi krok,

CQC(U) =

12



2.1. Skupinové miry centralit

obvykle stejné délky, je ucinén ndhodnym smérem [25]. Tato varianta close-
ness centrality vznikla, jelikoz informace se v siti nesiri vzdy nejkratsi cestou
ale nékdy spise ndhodné.

Closeness centrality se obecné vyuzivd na vyhledani takovych vrchola
v siti, které mohou byt ve vyhodné pozici pro ziskdvani a sifeni informaci
napri¢ siti. Tohoto se napiiklad vyuziva i v hledani hlavnich postav zloci-
neckych organizaci. Déale se také closeness centrality vyuziva ke zjisténi du-
lezitosti pojmt v dokumentu. Prvné se dokument pomoci extrakce klicovych
frazi prevede na graf a poté se pomoci closeness centrality méri ona duilezitost
jednotlivych pojmu [24].

Algoritmus na vypocet skupinové closeness centrality tedy vypada takto:

1. Pomoci algoritmu BF'S si pro vSechny vrcholy skupiny sestavime tabulku
vzdalenosti od ostatnich vrcholt.

2. Ptipravime si nové pole, které bude mit velikost rovnou poctu prvki,
které nenalezi skupiné.

3. Projedeme tabulku vzdalenosti a pro kazdy koncovy vrchol vybereme
nejmensi vzdéalenost, kterd se v daném sloupci nachazi a zapiseme ji do
pole.

4. Secteme vSechny prvky pole.

5. Vezmeme pTevracenou hodnotu této sumy a toto je nase skupinova clo-
seness centrality.

Normalizaci jak jsme si jiz fekli provedeme tak, ze pokud mame sumu
vzdélenosti, tak tuto sumu vydélime poc¢tem vrcholi, které nendlezi skupiné,
jejiz centralitu pocitame, a prevracend hodnota tohoto podilu je nasi norma-
lizovanou skupinovou closeness centrality.

2.1.3 Betweenness centrality

Pro jednotlivé vrcholy je betweenness centrality mira, kterd se snazi urcit di-
lezitost vrchol v ramci polohy na cestach ostatnich dvojic vrcholi. Slouzi
k detekci vrcholi, které maji nejvétsi kontrolu nad tokem informaci v siti
[26]. Individualni betweenness centrality je definovana jako podil nejkratsich
cest dvojic ostatnich vrcholi prochézejicich danym vrcholem, znacime o,y (v)
ku vsem nejkratsim cestam dvojic ostatnich vrcholi, neboli

Cylv) = Y 0

atyto 0T

Rozsiteni na skupinovou betweenness centrality miize byt provedeno dvéma
zpusoby. Zaprvé to mize byt brano jako pocet nejkratsich cest dvojic vrcholu

13



2. MIRY CENTRALITY

B1 B3

Obrazek 2.3: Skupinovi betweenness centrality, ukazka

mimo skupinu, které prochazi alespon jednim vrcholem, ktery skupiné na-
lezi a nebo to miiZze byt zavedeno jako pocet nejkratsich cest dvojic skupinu
mimo vrcholt, které prochazi vsemi vrcholy dané skupiny. Tedy skupinovou
betweenness centrality pro skupinu U vypocitame jako

Cop(U) = Z un(U) u,v ¢ U.

u<v Ou,v

Prvni zpuasob je oznacovam jako skupinova betweenness centrality a druhy je
v literature oznacovan jako co-betweenness centrality [5]. My se budeme zamé-
fovat pouze na skupinovou betweenness centrality. Podobné jako u closeness
centrality, také zde existuje varianta na ndhodné prochézky. Modifikace tady
zni tedy na kolika ndhodnych cestach mezi dvojicemi ostatnich vrcholt lezi
dany vrchol.

Na Obrazku @ mé napiiklad modra skupina B = {B1, B2, B3} maxi-
malni skupinovou betweenness centrality, nebot lezi na vsech cestach dvojic
ostatnich vrchola.

Mereni betweenness centrality se pouziva u problému typu navrh sité,
za Ucelem maximalizovani cilené vlastnosti. Betweenness centrality se pouziva
jakozto zaklad pro maximalizaci toku informaci nebo provozu prochéazejici da-
nym vrcholem nebo skupinou vrcholi. Tento provoz se snazime maximalizovat
predevsim pridanim nevelkého poc¢tu hran tak, abychom zvysili betweenness
centrality [27]. Napiiklad na internetovych obchodech muze pfiddni hrany
mezi vrcholy znamenat pridat nas cileny produkt jako doporuceni u jiného
produktu.
kterou v praci rozebirame. Dle definice se jednd o pomér nejkratsich cest
vrcholit mimo skupinu, které prochézi vrcholem nélezicim skupiné, ku poctu
vSech nejkratSich cest vrcholi mimo skupinu. A takto budeme také pocitat
a vypocet provedeme podle nésledujicich kroku.
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2.1. Skupinové miry centralit

1. Pripravime si vSechny kombinace dvojice vrcholt tak, aby zadny z dané
dvojice nepatfil do nasi skupiny a ddle inicializujme proménnou Cy, = 0

2. Pribézné vysledky budeme uklddat do matice, jejiz soutfadnice budou
tvorit prvky dvojice, ozna¢me M,, pro vybranou dvojici vrcholi wu,v
a druhou matici stejnych rozméra M R,

3. Vybereme dosud nepouzitou dvojici a spoc¢teme pocet nejkratsich cest
a délku této cesty mezi vrcholy vybrané dvojice modifikaci Algortimu
BFS [ll, oznac¢ime p,,, d,, a ulozime do M.,

4. Bod 2. a 3. opakujeme pro vsechny kombinace dvojic vrcholu

5. Odstranime vSechny hrany takové, které maji alespon 1 koncovy vrchol
nalezici skupiné

6. Provedeme body 2. a 3. znovu s timto grafem a vysledky, ale zapisujeme

do M R,,, tyto vysledky oznac¢ujme jako p, a d,

7. Nyni porovname prvky obou matic dle jednotlivych souradnic nésle-
dovné

7.1. Pokud d, # d, pak bez dané skupiny neexistuje cesta stejné délky B
nebo neexistuje viibec, tedy Cyb+ =1

7.2. Pokud d, = d,, pak jsme nasli néjaké cesty, tedy Cop+ = Lo-Px

8. Uy, je skupinova mira centrality dané skupiny
U této miry se muize stat, ze mira pro danou skupinu nelze normalizovat,
toto se déje v pripadé, ze skupinu tvori pouze 1 prvek. V ostatnich pripadech
je normalizace pro graf G a skupinu U dana timto vzorcem
Cyp
(G =1uh- (Gl =ul=1)

NCy, =

2Pokud odebereme hrany z grafu, nemize se ndm délka nejkratsi cesty zmensit
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KAPITOLA 3

Meéreni

3.1 Predstaveni datasetu

Vsechny datasety pochazeji z laboratore Stanfordské univerzity SNAP E Jedna
se o knihovnu datasetil, které jsou pouziviny pro vyzkumné aktivity na soci-
alnich a informacnich sitich.

3.1.1 Facebook dataset

Tento dataset je z jedné z nejznaméjsich socidlnich siti a to Facebook. Zde
jsou vrcholy brany jako ovérené profily rtznych ovérenych profild znamych
osobnosti nebo spolec¢nosti a hrany jsou zde jako vzajemné oznaceni "To se
mi libi”mezi jednotlivymi profily. Tento dataset byl sestaven v listopadu roku
2017 pres Facebook Graph API. Jednotlivé profily jsou zde rozdéleny na po-
litické osobnosti, vladni organizace, televizni spolecnosti a firmy. [28] Podle
téchto rozdéleni budeme také uvazovat jednotlivé skupiny v rdmci méreni na-
sich skupinovych centralit. Tento graf je neorientovany. Déle také tento graf
ma 22 470 vrcholi a 171 002 hran.

3.1.2 GitHub dataset

GitHub je webova sluzba podporujici vyvoj softwaru za pomoci verzovaciho
nastroje Git. Tato sluzba momentalné hostuje vice nez 200 miilionu repozitaiu
a pro uzivatele poskytuje funkce socidlnich siti 8. Dataset vzniknul v ¢ervnu
2019, pres vefejné API této sluzby. Vrcholy v tomto grafu jsou vyvojari, ktef
maji alespon 10 repozitaii a hrany mezi vrcholy jsou vzajemné sledovani pro-
fild na GitHubu. Rozdéleni je zde pouze na 2 skupiny a to jestli je uzivatel
webovy vyvojar nebo znalostni inZzenyr. Toto bylo ziskano z informaci na pro-
filu jednotlivych uzivatelid. Graf obsahuje 37 700 vrcholt a 289 003 hran.

3https:/ /snap.stanford.edu/index.html
*https://github.com/about
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3. MEREN{

3.1.3 Eu-core dataset

Tento dataset byl ziskdn z emailovych dat vétsich vyzkumnych organizaci
v Evropé [29]. V tomto grafu médme 1005 vrcholu reprezentujici jednotlivé
vyzkumné pracovniky a hrany zde jsou za podminky, Ze si uzivatelé mezi
sebou poslali alespont 1 email, téch je 25 571. Jednotlivi pracovnici patii do
jednoho ze 42 oddéleni a podle toho jsou také rozdéleny na jednotlivé skupiny.

3.1.4 LastFM dataset

LastFM je internetové rddio a systém pro doporucovani hudby [30]. Tato
sluzba také umoznuje svym uzivatelim si vytvorit profil a dédle také sledo-
vat profily ostatnich uzivateli, ¢emuz ma tato sluzba také prvky socidlni sité.
N&s dataset byl vytvoren v breznu roku 2020 z verejného API. Tento data-
set ma 7 624 vrcholl, které jsou zde jako jednotlivy uzivatelé asijskych zemi

s e

. Vrcholy jsou zde rozdéleny dle ndrodnosti jednotlivych uzivateli.

3.1.5 Twitch dataset

Twitch je nejpopularnéjsi platforma pro zivé vysilani, kterd byla puvodné za-
méfeno na videohry, nicméné se postupem casu rozrostla a vysildni hudby,
talkshow nebo uméni [32]. N4s dataset byl sestaven na jare roku 2018 opét
z verejného API této sluzby. Vrcholy jsou zde jako jednotlivi tvirci na této
sluzbé a hrany tohoto grafu jsou zde jako vzdjemné sledovani mezi profily uzi-
vatela [33]. Jednotlivé profily maji v datasetu vicero atributi, ovSem na nasi
ulohu se nejvice hodi atrbitut rozdélujici uzivatele podle jazyku, ve kterém
tvori sviij obsah, téch je celkem v datasetu 21. Graf obsahuje 168 114 vrchola
a 6 797 557 hran.

3.1.6 Souhrn

Jak jiz bylo zminéno, datasety bylo nutno vzorkovat, ani s nejlepsimi vypocetni
algoritmy ke zjisténi skupinovych mér centralit by nebylo s nasim vybavenim
mozné dojit k vysledkiim v rozumné dobé. K vzorkovani bylo pouzito vzor-
kovani ndhodnou prochézkou vysvétleno v sekci . U dataseti Eu-Core
a LastFM k vzorkovani dojit nemuselo, jelikoz datasety obsahuji rozumny po-
¢et vrcholu.
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3.2. Predstaveni testovaciho prostfedi

Vrcholi Hran Skupin | Vrchola po vzorkovani
Facebook | 22470 171 002 4 2 616
GitHub 37 700 289 003 2 2176
Eu-Core 1 005 25 571 42 1 005
LastFM 7624 27 806 19 7 624
Twitch 168 114 | 6 797 557 21 4 347

Tabulka 3.1: Souhrn metrik datasetu

3.2 Predstaveni testovaciho prostredi

3.2.1 Software

Implementace skupinovych mér centralit byla provedena v jazyce Python. Py-
thon je vysokouroviovy interpretovany jazyk velice vhodny na préaci s daty
a ruznymi statistickymi metodami . Konkrétné byla implementace provedena
v Jupyter notebooku, coz je oznaceni pro skupinu softwarovych produkti,
které zptistupnuji programovani pomoci webového rozhrani [B4] . K vizualizaci
ﬁrafﬁ nadm pomizou knihovny pro jazyk Python Networkx ¥ a také Matplotlib

3.2.2 Spousteni Jupyter notebooku

1. Nejprve si musime stahnout distribuci Pythonu, nejjednodussi zpusob je
pres nastroj Anaconda 8. Tu potom musime jesté nainstalovat.

2. Ke spusteni Jupyter notebooku stac¢i do Anaconda terminalu napsat
jupyter notebook. Ve webovém prohlizeci by se ndm méla oteviit nova
zélozka s domacim adresarem nasSeho filesystému.

3. Ve webovém rozhrani sta¢i pouze najit nasi slozku a spustit soubor
prakticka_cast_bp_turekmat.ipynb.

3.2.3 Pouzité tridy

Pro udrzeni si informaci o daném grafu budeme vyuzivat 2 tridy. Prvni z nich
bude trida Node neboli vrchol. Tato tiida si bude drzet informace o kon-
krétni instanci vrcholu, jeho zarezeni do skupiny a o danych sousedech tohoto
vrcholu. Budeme také si u kazdého vrcholu drzet uméle vytvorenou promén-
nou ID, pro lepsi identifikaci vrcholéi. Druhou ttidou bude ttida Graph. Tato
tfida bude sdruzovat a ukladat jednotlivé instance tiidy Node tedy vrcholy.

Shttps://www.python.org/about/
Shttps://networkx.org/
"https://matplotlib.org/
8https://www.anaconda.com/download/

19



3. MEREN{

Bude si také drzet informace o poctech, takze napriklad pocet vrcholt a po-
¢et vrcholi nachéazejicich se v jedné skupiné, to nam poté usnadni vypocty
skupinovych mér centralit.

3.3 Meéreni miry centrality na datasetech

V této sekci si postupné rozebereme méreni skupinovych mér centralit na
jednotlivych datasetech. V rdmci jednotlivého méreni bude vzdy také vykres-
len graf znazornujici dany dataset. Podle Python knihovny NetworkX jsme
vykreslili graf znazornujici dataset a podle také této knihovny jsme ovérili
spravnost vysledkt nasi implementace. Z tohoto grafu se budeme snazit pre-
dikovat ruzné miry a dale podle skuteéné nameérenych hodnot tyto predikce
vyhodnotime a prodiskutujeme dané vysledky.

3.3.1 Meéreni na datasetu Eu-core

Jak jsme si jiz Tekli v predstaveni datasetu, tak dataset Eu-core ma 42 skupin
a tudiz snazit se v Obrazku hledat komplexnéjsi predikce bude slozitéjsi.
Ceho si miizeme v§imnout, tak Ze nejpocetnéjsi skupinou bude nejpise skupina
tmavé modrych vrchold, které znazornuji skupinu 4. Tyto vrcholy vypadaji
pomérné soustiedéné ve stiedu grafu, to by mohlo naznacovat vysoké hodnoty
u skupinové closeness centrality.

Obrazek 3.1: Graf datasetu Eu-core
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3.3. Méfeni miry centrality na datasetech

Tabulka 3.2: Méreni Eu-core
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w0 = = = = 2
A & 7 # & &
0 | 0.05293 | 0.09113 | 0.52772 0.04776 Cokoladova
1 | 0.04123 | 0.07629 | 0.58026 0.06368 Cervené
2 | 0.00682 | 0.01021 | 0.24078 0.00995 Bledé modra
3 | 0.0027 | 0.00291 | 0.15385 0.01095 Okrova
4 | 0.14388 | 0.16121 | 0.71982 0.10746 Tmaveé modra
5 | 0.00838 | 0.00806 | 0.28306 0.01791 Ruzova
6 | 0.02384 | 0.03022 | 0.40833 0.02587 Hluboka ruzova
7 | 0.04151 | 0.07464 | 0.49305 0.05075 Tyrkysova
8 | 0.04006 | 0.05527 | 0.41468 0.01891 Svétle korédlova
9 | 0.02082 | 0.03951 | 0.41466 0.03085 Ruzova
10 | 0.03568 | 0.04816 | 0.53376 0.03782 Olivova
11 | 0.00834 | 0.02068 | 0.26646 0.02886 Azurova
12 | 0.00251 | 0.00159 | 0.08138 0.00299 Meédéna
13 | 0.03198 | 0.04364 | 0.46979 0.02587 Lesni zelena
14 | 0.13154 | 0.18136 | 0.69643 0.08955 Zlutéa
15 | 0.03634 | 0.06442 | 0.5284 0.05224 Kralovskd modra
16 | 0.00716 | 0.03613 | 0.39126 0.02488 Morskéa zelend
17 | 0.04554 | 0.05718 0.5 0.03383 Seda
18 0 0.0 0.00305 0.00099 Tmavé olivova
19 | 0.01512 | 0.03394 | 0.37931 0.02886 Lososova
20 | 0.03122 | 0.03237 | 0.36831 0.01393 Indigo
21 | 0.05809 | 0.09352 | 0.59223 0.05871 Modra
22 | 0.00549 | 0.00838 | 0.28586 0.02388 Khaki
23 | 0.0135 | 0.01371 | 0.34202 0.02687 Tmaveé razova
24 1 0.01944 | 0.01376 | 0.18776 0.00597 Dodger modra
25 1 0.02811 | 0.0458 | 0.28163 0.00597 Zelend
26 | 0.01229 | 0.01724 | 0.25589 0.00896 Tmavé oranzova
27 | 0.00025 | 0.0107 | 0.23258 0.00995 Oranzova

Pokracovani na dalsi strané
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Table 3.2 Pokracovani z predeslé strany
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28 | 0.00088 | 0.00313 | 0.11554 0.00796 Tmavé modrozelena
29 | 0.00107 | 0.00073 | 0.06212 0.00398 Tmavé fialova
30 | 0.00023 | 0.00692 | 0.08554 0.00398 Bronzova
31 | 0.00767 | 0.01193 | 0.21166 0.00796 Rajcatova
32 | 0.00486 | 0.00646 | 0.16479 0.00896 Indianska Cervena
33 0 1e-05 0.00609 0.00099 Bila
34 | 0.05778 | 0.07463 | 0.46865 0.01294 Hnéda
35 | 0.00866 | 0.00708 | 0.21891 0.01294 Ocelova modra
36 | 0.08634 | 0.08568 | 0.58817 0.02189 Tmaveé ¢ervena
37 | 0.01545 | 0.01743 | 0.31276 0.01393 Navy
38 | 0.01307 | 0.01476 | 0.26899 0.01194 Karminova
39 0 0.00011 | 0.02848 0.00299 Orchid
40 | 0.0013 | 0.00192 | 0.12424 0.00398 Tmavé tyrkysova
41 0 1le-05 0.00508 0.00199 Limetkova zelena

Podle namérenych hodnot v Tabulce @ vidime, Ze opravdu skupina 4 ma
nejvice vrcholi v grafu. Co se tyce nasi predikce ohledné skupinové closeness
centrality této skupiny, tak v ramci grafu ma druhou nejvyssi. Kdyz se po-
divime na namérené hodnoty, tak tato skupina ma také nejvyssi skupinovou
degree centrality a i skupinovou betweeness centrality.
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3.3. Méfeni miry centrality na datasetech

3.3.2 Meérfeni na datasetu LastFM

Obrazek 3.2: Graf datasetu LastFM

Zde na Obrazku @ mame vykresleny graf datasetu ze sité LastFM. Dataset
LastFM pro zopakovani obsahuje 19 riiznych skupin ovsem na vidime nej-
castéji fialové, modré a tyrkysové, které nalezi se skupinam s ¢islem 8, 17 a 0
v tomto poradi.

Mizeme si vSimnout, Ze napric¢ stfedem grafu prochézi zluta skupina, tedy
skupina 5 a tak by mohla mit nejspise vysokou skupinovou closeness centrality.
Dale také vidime, Ze modré a fialové vrcholy jsou rozprostfeny napii¢ celym
grafem, to by mohlo také znamenat, ze jsou sousedy vice vrcholl jinych skupin,
coz by jim také zvedlo skupinovou degree centrality.

Nyni si rozebereme namérenené hodnoty dle Tabulky @ Nase predikce
byla z ¢asti tispésna, kdyz se podivame se miry pro skupinovou degree cent-
rality, mizeme si vS§imnout, Ze opravdu nejlepsich vysledki dosahuje skupina
6, tedy skupina s tmavé modrymi vrcholy a hned druhou v poradi je skupina
17. Co se tyce skupinové closeness centrality, tak nejlepsich vysledkt dosahuje
opét skupina 6 a 17, dale pak skupina 14. Skupinovou betweeness centrality
ma nejvyssi opét skupina 17 a skupina 0 s ¢ervenymi vrcholy. Skupina 6, kterd
u ostatnich skupinovych mér centralit méla nejvyssi vysledky ma skupinovou
betweenness centrality 0.08279 a v pofadi je 5. nejvyssi.

Tedy u datasetu LastFM vidime, ze skupinou, kterd méla napii¢ vSemi
tfemi skupinovymi centralitami nejvyssi vysledky byla skupina 17. Tato sku-
pina ma také nejvétsi pocet vrcholu.
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Skupinova betweenness centrality
Skupinova closeness centrality
Skupinova degree centrality

Podil vrcholua v grafu

N .

£ &

g .
@ 2

A A

0 | 0.16084 | 0.37407 | 0.08229 | 0.14402 Tyrkysova
1 | 0.00465 | 0.2529 | 0.00489 | 0.00708 Koralova

2 | 0.02358 | 0.28156 | 0.00993 | 0.00958 Magenta

3 | 0.0327 | 0.33409 | 0.02799 | 0.06755 Zelena

4 1 0.00096 | 0.249 | 0.00289 | 0.0021 Modrozelena
5 | 0.05587 | 0.34346 | 0.03747 | 0.05129 Zluté

6 | 0.08279 | 0.4048 | 0.1069 | 0.08591 Tmavé modra
7 | 0.0152 | 0.30404 | 0.0187 | 0.01076 Navy

8 | 0.11973 | 0.37176 | 0.05492 | 0.06139 Fialova

9 | 0.01356 | 0.28633 | 0.00925 | 0.00761 Khaki

10 | 0.07841 | 0.36769 | 0.06581 | 0.17091 Seda

11 | 0.00155 | 0.27533 | 0.00494 | 0.0181 Olivova

12 1 0.00259 | 0.27533 | 0.00515 | 0.00748 | Kralovskd modra
13 | 0.00085 | 0.26011 | 0.00198 | 0.00826 Svétle zelena
14 | 0.10432 | 0.37465 | 0.08038 | 0.07476 Hneda

15 | 0.03068 | 0.31533 | 0.0224 | 0.03371 Rizova

16 | 0.03446 | 0.34329 | 0.0403 | 0.03332 | Tmavé cervena
17 ] 0.17253 | 0.39683 | 0.09865 | 0.20619 Modréa

Tabulka 3.3: Méreni LastFM
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3.3. Méfeni miry centrality na datasetech

3.3.3 Méreni GIT

Obrazek 3.3: Graf datasetu GIT

Jak jsme si jiz Tekli, u datasetu délime vrcholy pouze na 2 skupiny a to na
skupinu webovych inzenyru a skupinu znalostnim inzenyru. Jiz z Obrazku
vidime, Ze grafu naprosto dominuje fialovd barva, ta reprezentuje webové in-
zenyry. Je nejspis snadné odhadnout, ze fialové vrcholy budou sousedni vétsi
¢asti vrchola zlutym, nez tomu bude naopak. I u skupinové betweenness cent-
rality by slo predpovidat, ze na cesté mezi dvéma vrcholy zluté skupiny bude
pravdépodobnéji i fialovy vrchol, nez v opac¢ném pripadeé.

Namétené hodnoty potvrzuji nasi domnénku. Skupina 0, tedy webovych
inZzenyru, na Obrazku znazornéna vrcholy fialové barvy ma u vSech tri
skupinovych centralit vysoké normalizované skore. U skupinové betweenness
centrality ma dokonce vysledek velice blizky k ¢islu 1. Skupina 1 ma velmi
nizkou skupinovou betweenness centrality, ale vysledky u skupinové closeness
a skupinové degree centrality uz ma pomérné vyssi vzhledem k poc¢tu vrcholi
nélezici této skupiné.
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Skupinovéa betweenness centrality
Skupinova closeness centrality
Skupinova degree centrality
Podil vrcholu v grafu

Barva v grafu

0.97458 | 0.93717 | 0.94134 | 0.83548 | Fialova
0.03418 | 0.63902 | 0.45105 | 0.16452 | Zlut4

—|o| ID Skupiny

Tabulka 3.4: Méreni GIT

3.3.4 Méreni Facebook

Obrazek 3.4: Graf datasetu Facebook

Nas dataset ze sité Facebook, jak jsme si jiz Tekli, se sklada ze 4 skupin. Podle
toho vidime na Obrazku také rozdéleni 4 ruzné barvy. Vidime, ze pravdeé-
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Firmy 0.20182 | 0.52574 | 0.25677 | 0.15291 | Fialova

Televizni spolecnosti | 0.04577 | 0.45605 | 0.12308 | 0.12729 | Zelena
VIadni organizace | 0.44584 | 0.54892 | 0.3824 | 0.48318 | Modra
Politické osobnosti | 0.14699 | 0.50088 | 0.25638 | 0.23662 | Zluta

Tabulka 3.5: Méreni Facebook

podobné nejvice vrcholtt bude mit skupina vrcholi modré barvy, to je skupina
vladnich organizaci. Jak uz jsme zjistili z predeslych méreni, skupina, kterd
s nejvetsim poctem vrcholt obvykle dosahuje vyssich vysledki u skupinovych
mér centralit. Dale to vypada, ze by zluta skupina, skupina politickych osob-
nosti, mohla mit vysokou skupinovou degree centrality. U je také zajimavé
rozlozeni politickych osobnosti, jak je vidno z grafu, tak se tvori pomérné

Vv

prislusnosti jednotlivych osobnosti.

Jak vidime z Tabulky @, tak domnénky o skupiné vladnich organizaci
byly opréavnéné, ve vsSech tfech skupinovych mirach dosahly nejvyssich vy-
sledkti v ramci tohoto grafu. U tohoto méfeni je také zajimavé, Ze skupina
firem a politickych osobnosti ma témér shodnou skupinovou degree centra-
lity, prestoze skupina firem méa daleko méné zastoupenych vrchold v tomto
grafu. Toto je pravdépodobné dano tim, ze politické osobnosti maji hrany
v grafu, tedy "To se mi libi"na socidlni siti, z vétsi ¢asti pouze mezi sebou,
zatimco skupina firem méa tento vztah spiSe s ostatnimi skupinami.
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3.3.5 Meéreni Twitch

Obréazek 3.5: Graf datasetu Twitch

Graf Twitche je slozeny ze skupin, dle jazyku, ve kterém tvtrci vytvari obsah.
Jako prvni predikce by mohla byt, Ze drtiva vétSina obsahu pres tuto sluzbu
bude vytvarena v angli¢tiné. Pro tvirce je vhodna tim, Ze bude mit nejvétsi
dosah a tim padem by méla mit i daleko vyssi namérené hodnoty skupinovych
mér centralit. Jak vidime dle Obrazku je tomu tak, vrcholy fialové barvy
zde dominuji. Zaroven je velmi pravdépodobné, ze 2 tvirce s naprosto jinym
jazykem tvorby, bude spojovat uzivatel, ktery bude mluvit anglicky, tim padem
by také skupinova betweenness centrality méla byt vysoka. Naopak u ostatnich
skupin bychom neméli predpokladat vysoké hodnoty skupinové betweenness
centrality.

Z Tabulky @ vidime, Ze opravdu skupina anglickych tvirct ma s velikym
néaskokem nejvyssi namérené hodnoty. Za povsimnuti dale taky stoji skupiny
a tvirci "DE”, tedy némecti, "ES”, Spanélsti, a "FR”, francouzsti, tyto sku-
piny, k poméru s pocCtem vrcholi v grafu, dosahuji také vysokych hodnot.
Naopak "RU”, skupina ruskych tvircti, ma hodnoty nizsi nez jsme ocekavali,
jelikoz patii k jednim z nejvice pouzivanych jazyku svéta [35].

3.3.6 Souhrn méreni

Jednou z otazek po tomto méreni bylo, jak spolu souvisi riizné skupinové miry
central mezi sebou a jak jsou zavislé také na velikosti skupiny. Na tuto otazku
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EN 0.95216 0.92 0.91304 | 0.85007 Fialova
SV 0.00149 | 0.50596 | 0.0892 | 0.00681 Modra
OTHER | 0.00051 | 0.49807 | 0.06841 | 0.00385 Zelend
IT 0.00023 | 0.48115 | 0.03605 | 0.00563 Zluta
DE 0.00304 | 0.53567 | 0.16891 | 0.02993 | Tmaveé modra
ES 0.0017 | 0.52154 | 0.12541 | 0.01719 Oranzova
KO 3e-05 0.45752 | 0.01961 | 0.00267 Ruzova
FR 0.00215 | 0.53577 0.168 0.03704 Sed4
PT 0.00066 | 0.50398 | 0.08102 | 0.00533 Seda
RU 0.00032 | 0.49593 | 0.06543 | 0.0083 Hnéda
NL 0.00038 | 0.48946 | 0.05077 | 0.00207 Tyrkysova
JA 0.00167 | 0.51002 | 0.11283 | 0.00474 Magenta
NO 0.00067 | 0.46793 | 0.0454 | 0.00148 Olivova
HU 7e-05 0.46498 | 0.01898 | 0.00089 | Tmavé Cervend
ZH 0.00088 | 0.49444 | 0.06623 | 0.01126 Navy
FI 1le-05 0.44493 | 0.00593 | 0.00059 Bézova
PL 0.00115 | 0.4916 | 0.06536 | 0.00267 Bila
TR 0.00052 | 0.47903 | 0.03087 | 0.00178 | Tmave zelena
CS 0.0003 | 0.47835 | 0.03215 | 0.00474 Cokoladova
DA 0.00066 | 0.4906 | 0.04814 | 0.00296 Indigo

Tabulka 3.6: Méreni Twitch

29



3. MERENI

2
g <
% © B
Q © =] =
=i [75) Q S
= 99} >} @
& = S &
E % ifo >
k) ke 9 =
QO © e 3
\cs \g \g ,QU
S S S £
= k= k= is
g 5 5] g
2 2 2 S
n n n a ¥
Skupinova betweenness centrality 1 0.83716 | 0.52914 | 0.42647
Skupinova closeness centrality 0.83716 1 0.85944 | 0.72284
Skupinova degree centrality 0.52914 | 0.85944 1 0.93598
Podil vrcholt v grafu 0.42647 | 0.72284 | 0.93598 1

Tabulka 3.7: Korelace veli¢in

nam muze odpovédét vybérovy korela¢ni koeficient. Obecné nam korelaéni
koeficient fekne miru vzéjemné linedrni zavislosti mezi dvéma veli¢inami [36].
Hodnoty byly namétreny podle knihovny pro Python NumPy H.

Jak vidime z Tabulky tak vSechny veli¢iny jsou mezi sebou pozitivné
korelované, to znamend, ze pokud roste jedna, tak roste i druha. Nejvyssi ko-
relaci vidime mezi skupinovou degree centrality a podilem vrchola v grafu.
To je také logické, jediné, jak by mohl rust podil vrcholi v grafi a zaroven
by skupinova degree centrality zustala stejnd je v pripadé, kdy dalsi pridané
vrcholy ze skupiny byly spojeny pouze s vrcholy v ramci jeho vlastni skupiny,
coz se v redlnych pripadech moc nedéje. Dale také stoji za zminku pomérné
vysoké korelace mezi skupinovou closeness centrality a skupinovou degree cen-
trality. Vysvétleni pro toto by mohlo byt, Ze s ¢im vice vrcholy je dand skupina
spojend, tim blizsi bude primérna vzdalenost k vrcholi, cizich skupin.

7 napocitanych korelaci je nejnizsi mezi dvojici podilu vrcholi v grafu
a skupinové betweenness centrality. Skupinova betweenness centrality spiS nez
na mnozstvi vrchold zavisi na vyhodné pozici skupiny. Naptiklad pokud je
skupina na vsech cestdch mezi dvéma skupinami, tak nemusi mit sama skupina
hodné vrcholi aby toto bylo realizovatelné a stejné bude mit pomérné vysokou
skupinovou betweenness centrality.

“https://numpy.org/doc/stable/index.html
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Cilem této prace bylo sezndmeni se s mirami centralit a jejich rozsifenim na
skupinové miry centralit. Déale jsme také chtéli vhodné miry implementovat
a nameérit hodnoty danych skupinovych mér centralit na datasetech skute¢nych
redlnych socidlnich siti a tyto vysledky prodiskutovat. Vsechny tyto body se
nam podarilo splnit a fadné popsat jak doslo k jejich naplnéni.

V kapitole 1 jsme si zavedli vhodnou notaci a potiebné definice k zave-
deni a aplnému pochopeni skupinovych mér centralit. Taky jsme si predstavili
algoritmy, které jsme pozdéji vyuzili v nasi implementaci.

Kapitola 2 uz se vénovala miram centralit, prvni jsme si obecné predsta-
vili klasické miry centrality a poté nase zkoumané skupinové miry centralit.
Celkové jsme se detailné podivali na 3 miry centralit a to degree centrality,
closeness centrality a betweenness centrality. U vSech téchto mér centralit
jsme si fekli zptisob, kterym se vypocita jejich klasicka varianta a uvedli jsme
také algoritmy pro vypocet jejich varianty pro vyuziti na skupiny. Dale jsme
si také zminili moznost vyuziti a dale také dalsi vlastnosti.

Kapitola 3 uz se vénovala jednotlivym métenim. Prvné jsme si predstavili
datasety, na kterych jsme mérili skupinové miry centrality a dale také co jsme
pouzili za software k implementaci nasich algoritmu. Poté jsme v této kapitole
pro kazdy dataset si vykreslili graf, ktery tento dataset znazornuje a snazili
se udélat predikce na tomto vyobrazeni. Tyto predikce jsme poté porovnali
se skutecné namérenymi hodnotami a podivali se na zajimavé vysledky, které
jsme také prodiskutovali.

Po naméreni hodnot také vyvstala otazka, jak spolu dané skupinové miry
centrality souvisi. Na tuto otazku nam odpovédél vypocet korelace mezi jed-
notlivymi skupinovymi mérami centralit. Tento vypocet jsme také prodisku-
tovali a snazili se vysvétlit pro¢ a jak by tyto vysledky mohli souviset.

V budoucnu by se tato prace dala vylepsit z hlediska pouzitych algoritmi.
Existuji algoritmy, které jsou schopny dané miry vypocitat s vétsi efektivnosti
nebo také existuji jejich varianty, které mohou tyto miry pocitat paralelné, coz
opét prispiva na efektivité vypoctu [37, B8]. Déle také je mozné implementovat
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funkénost hledani skupiny vrcholt, ktery by danou miru maximalizovala. Zde
se ale domnivame, ze zadny algoritmus pracujici v polynomialnim ¢ase nemiize
existovat, pokud predpokldaddame platnost hypotézy P # NP. Muzeme ale
naptiklad hledat aproximac¢ni algoritmy.
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PRILOHA A

Obsah prilozenych souborti

data. .o obsahuje pouzité datasety
| eMail EUCOT .ttt tiieeeeeiiieeeeeeennnneeennnns dataset Eu-core
email_features.csv............. rozdéleni do skupin pro Eu-core

email NodeS.CSV .uvrrrrrnnirererennnnnnn. hrany datasetu Eu-core

| facebook_large........coiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiia dataset Facebook
tmusea_faeebook_target .csv ... rozdéleni do skupin pro Facebook
musea_facebook_edges.csv............. hrany datasetu Facebook

Y = A dataset Git
musae_git_target.csv............... rozdéleni do skupin pro Git
musea_git_edges.csv..........oiiiiiiiii, hrany datasetu Git

| Jastfm asia...inietiiii i e dataset LastFM
tlastfm_asia_target .CSV........ rozdéleni do skupin pro LastFM
lastfm_asia_edges.CSV........cvvuuennn. hrany datasetu LastFM

| twitch_gamers ..........ciiiiiiiiiiiiii dataset Twitch
large_twitch_features.csv...... rozdéleni do skupin pro Twitch
large_twitch_edges.csv.................. hrany datasetu Twitch

| prakticka_cast_bp_turekmat.ipynb....... zdrojové koédy implementace
| thesis_latex................... zdrojova forma préace ve formatu LaTex
| thesis.pdf..........ooiiiiiiiii bakalarska prace ve formatu PDF
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