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Abstrakt

KROMKOVA, Adrigna: Centralita vrcholov v socidlnych sietach a jej subjektivne vni-
manie. [Diplomové précal, Univerzita Komenského v Bratislave, Fakulta matematiky,
fyziky a informatiky, Katedra aplikovanej matematiky a statistiky; skolitel: doc. RNDr.
Beéata Stehlikova, PhD., Bratislava, 2020, 80 s.

V nasej praci sa zaoberdme roznymi mierami centrality socialnych sieti aplikovanych
na vazené socialne siete. Cielom préace je vybrat z uz definovanych mier centrality
taku, ktora by sa najlepsie zhodovala s intuitivnym vnimanim centrality. Vychadzame
z clanku [24], v ktorom je navrhnuty novy pohlad na centralitu vazenych socidlnych
sieti.

Pracu mozeme rozdelit na teoreticki a prakticku cast. V teoretickej casti uvadzame
zakladné pojmy a definicie z tedrie grafov, ktora tizko sivisi s analyzou socialnych sieti.
Sustredime sa pri tom najmé na také pojmy, ktoré su klucové pre nasu pracu. V prak-
tickej casti prace robime jednoduchsie vizualizécie vazenej socidlnej siete a pozerame
sa na to, ktoré uzly siete st Freemanovymi mierami centrality vyhodnotené ako naj-
viac centralne. Dalej v praktickej ¢asti spracovavame vysledky z nagich experimentov
a porovnavame ich s odpovedami z dotaznika, ktory sme vytvorili pre potreby zistenia

subjektivnych nazorov na centralnost vrcholov.

KlItcové slova: Socidlne siete, Analyza socidlnych sieti, Centralita vrcholov,

Vizualizdcia, Subjektivne vnimanie centrality



Abstract

KROMKOVA, Adridna: Centrality of nodes in social networks and its subjective per-
ception. [Diploma Thesis|, Comenius University in Bratislava, Faculty of Mathematics,
Physics and Informatics, Department of Applied Mathematics and Statistics; Supervi-
sor: doc. RNDr. Bedta Stehlikova, PhD., Bratislava, 2020, 80 s.

In our work we deal with different network measures applied to weighted social
networks. The aim of the work is to choose from the already defined measures of
centrality one, that would best coincide with the intuitive perception of centrality. We
start from the article [24], which proposes a new view of the centrality of weighted
social networks.

The work can be divided into theoretical and practical part. In the theoretical part
we present the basic concepts and definitions of graph theory, which is closely related
to the social network analysis. We focus mainly on such concepts that are key to our
work. In the practical part of the work, we make simple visualizations of the weighted
social network and look at which nodes of the network are evaluated as the most central
by Freeman’s measures of centrality. Furthermore, in the practical part, we process the
results of our experiments and compare them with the answers from the questionnaire,
which we created for the purpose of finding out subjective opinions on the centrality

of nodes.

Keywords: Social networks, Social network analysis, Node centrality, Visualization,

Subjective perception of centrality
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UVOD UVOD

Uvod

Zijeme vo svete, kde online socidlne siete ako Facebook ¢ Twitter s neodmyslitelnou
sucastou spolocenského zivota milionov Tudi. Vyrazne ulahc¢uji komunikacéné procesy,
napomahaju k zveladovaniu vztahov a umoznuju jednoduchsie nadvazovanie novych
konaktov. Napriek tomu, tieto prostriedky komunikacie st len jednym prikladom toho,
¢o sa vo vSeobecnosti chape ako socialna siet. Sticastou nejakej socialnej siete je kazdy
z nas, ¢i uz ide o rodinu, spolocenstvo, do ktorého patrime alebo partiu kamaratov, v
ktorej sa pohybujeme. Spolo¢nou charakteristikou vsetkych tychto sieti je, Ze st tvorené
skupinou aktérov, ktori vytvaraju medzi sebou systém vztahov. Vztahy pritom mézu
maf k sebe pridruzeni urciti prirodzenti pevnost vychadzajicu z ich trvania alebo
intenzity.

Zaujem o analyzu socidlnych sieti vyrazne vzrastol v poslednych desatrociach, ¢oho
dokazom je aj vznik viacerych institicii a casopisov zameranych na socialne siete.
Bolo publikovanych mnozstvo studii a vedeckych préac, ktoré s vyuzitim siboru metod
a algoritmov na analyzovanie vztahov hladaji vysvetlenia réznych socidlnych javov,
pricom sa snazia v maximélnej miere vyuzit poznatky o vizbéach. Cielom tychto analyz
zvycajne byva objasnovat dynamické procesy vo vnutri siete a identifikovat centralnych
jedincov, ktori byvaju casto spajani s mocou a vplyvom v sieti. Takéto poznatky sa
nasledne daju vyuzif napriklad pri kontrole Sirenia epidémie v sieti, maximalizovani
rychlosti rozsirenia spravy do celej siete alebo na tcely znefunkénenia siete.

Pri ur¢ovani centralnych jedincov siete zvykne byt prvym krokom vypocet niektorej
z velkého mnozstva existujicich mier centrality, pricom vyber vhodnej centrality zavisi
od typu socidlnej siete. Casto sa vSak uz pri grafickom znézorneni siete intuitivne daja
urc¢it niektoré uzly, ktoré maja vo vnutri siete dolezité postavenie. V nasej praci sa
teda pokisime najst mieru centrality, ktora najlepsie zodpoveda subjektivnemu nézoru
na dolezitost uzlov v sieti. Zameriame sa pritom na tri najznamejsie miery centrality -
centralitu stupna, centralitu blizkosti a centralitu stredovej medzipolohy - a ich zovse-
obecnenia pomocou dodatoéného parametra. Zaroven nas bude zaujimat aj to, do akej
miery pevnost vézieb v sieti ovplyviniuje vnimanie centralnosti uzlov.

Préaca je rozdelena na dve hlavné casti - teoreticku a prakticku cast. Celkovo obsa-

huje styri kapitoly, z ktorych prvé dve st venované zakladnym pojmom a definiciam z



UVOD UVOD

teorie socidlnych sieti. V prvej kapitole vysvetlujeme ¢o si socidlne siete, ako ich defi-
nujeme a aké typy socidlnych sieti pozname. Taktiez v nej zavadzame pojmy ako cesta
a najkratsia cesta medzi vrcholmi siete a uvadzame tri najznamejsie miery centrality,
ktoré sa pouzivaju pri identifikdcii centralnych vrcholov. V druhej kapitole sa zaobe-
rame zovSeobecnenim pojmov a definicii aj na vazené socialne siete, ¢ize také, v ktorych
st vazby od seba odlisené. Posledné dve kapitoly su uz praktické. V tretej kapitole sa
aplikuju poznatky z teodrie socidlnych sieti na vazenu socidlnu siet vytvoreni z postav
z filmu Hviezdne vojny: Sila sa prebidza, v ktorej st vztahy definované podla toho, ¢i
a kolkokrat sa postavy objavuju spolu na scéne. Posledna stvrta kapitola tvori hlavnua
cast prace. Vyhodnocujeme v nej odpovede z dotaznika, v ktorom sme zistovali, ako
[udia intuitivne vnimaju centralitu vrcholov v sieti. Uzly, ktoré sa urcili vypoctami pri
viacerych mierach centrality ako najviac centralne sa porovnavaju s tymi, ktoré ozna-
¢ili Tudia po predlozenom grafickom znazorneni siete ako najviac centralne. Nakoniec

sa vyhodnocuje, pri ktorej centralite nastala najvacsia zhoda s ndzormi z odpovedi.
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1 CO SU SOCIALNE SIETE?

1 Co su socialne siete?

V dnesnej dobe sa pojem socialnej siete zvycajne spaja s masivnym vyuzivanim webo-
vych sluzieb fungujicich pomocou webovej stranky ako st Facebook ¢i Twitter, ktoré
slizia na nadvézovanie priatelstiev, zdielanie zazitkov ¢i udrziavanie kontaktov medzi
[udmi. To vObec nie je prekvapivé, nakolko sme svedkami coraz vacsieho vplyvu tychto
webovych prostriedkov na kazdodenny zZivot a komunikaciu milionov uzivatelov. Na-
priek tomu, ked vo vedeckom prostredi hovorime o socialnych sietach, mame tym na
mysli vSeobecnejsi koncept socidlnej siete. O socidlnej sieti uvazujeme ako o socialnom
konstrukte tvorenom mnozinou subjektov (ako st organizicie, krajiny alebo osoby)
a mnozinou vztahov (napr. obchodné vztahy, priatelstva ¢i rodinné vézby), ktorymi
st prepojené, ¢im vytvaraju celkovi siet vztahov. Dané subjekty si teda uzly siete a
hrany medzi uzlami predstavuju vztahy medzi subjektami. Za socidlnu siet sa potom
povazuju socialne struktury, v ktorych sa vytvaraju komunikac¢né procesy ¢i procesy

prenosu (napr. informécii alebo choroby).

V suvislosti s takto chapanymi socialnymi siefami uvadzame na ukazku niekolko pri-
kladov z odbornej literattury, v ktorych moézeme analyzy socidlnych sieti najst. Starsou,
no z hladiska studia socialnych sieti pomerne ddlezitou pracou je clanok An Informa-
tion Flow Model for Conflict and Fission in Small Groups [28], v ktorom autor, Wayne
W. Zachary, predstavil koncept Struktiury spolocenstva. V ¢lanku analyzoval socidlnu
siet univerzitného karate klubu, ktory sa pocas sledovaného obdobia troch rokov kvoli
nezhodam vo vedeni klubu rozdelil na dva kluby. To sposobilo, Ze aj ¢lenovia povod-
ného klubu sa museli rozdelili na dva tabory. Zachary si v§imol, Ze hoci v ramci kazdej
skupiny sa ¢lenovia kontaktujui ¢asto aj mimo klubového prostredia, medziskupinové
kontakty st velmi zriedkavé. Na zaklade toho navrhol model, ktory opisuje Stiepenie
socialnej siete na podskupiny. Vrcholy v jednotlivych podskupinach si medzi sebou
husto prepojené, avSak medzi skupinami si prepojenia len velmi slabé. Vdaka tomu,
ze je zname ako sa klub rozdelil, Zacharyho data o kontaktoch medzi ¢lenmi st doteraz

pouzivané na testovanie novych algoritmov zhlukovania vrcholov sieti.

V élanku Social Network Analysis of Study Environment [9] autorky Blazenka Div-

11



1 CO SU SOCIALNE SIETE?

jak a Petra Peharda sktimaju, ¢i existuje korelacia medzi akademickymi vysledkami
studenta a jeho postavenim v socialnej sieti studentov na jednej z fakuilt Univerzity v
Zahrebe. Praca rozobera viacero hypotéz, ku ktorym bolo potrebné zostavit aj rozne
socidlne siete. Uzly sieti znazornovali studentov fakulty a hrany medzi uzlami vznikli
podla toho co sief predstavovala, ¢ize napriklad v sieti s vymenami studijnych mate-
ridlov bola medzi dvoma uzlami hrana prave vtedy ked si tito Studenti medzi sebou
posuvali Studijné materidly. Hoci bola analyza robena na relativne malom pocte stu-
dentov, vysledky st pomerne zaujimavé. Hlavnym zistenim je, Ze z postavenia studenta
v sieti sa sice nedaju predpovedat jeho tspechy v studiu ale tspesnejsi Studenti maju
v sieti zvycajne lepSie postavenie. Je viacero faktorov, ako napriklad zodpovedost ¢i
komunikativnost studenta, ktoré vplyvajui na jeho postavenie v sieti. Pri porovnani
dvoch sieti, jedna zostavena za zaklade timovej spoluprace a druha podla toho ako si
studenti vymienali studijné materialy, si autorky vsimli, Ze druh4 siet je znac¢ne hustej-
sia. Z toho sa da dedukovaft, ze pokial ide o vymenu materidlov, Studenti medzi sebou
viac komunikuju, avsak pri timovych spolupracach, preferuju pracovat s tymi istymi
studentami. Okrem tychto zisteni, analyza socialnej siete ukazala aj to, ze externi stu-
denti tvoria samostatnu skupinu, ktora je s dennymi studentami len slabo prepojena.
To moze byt jeden z hlavnych dévodov, preco maju externi Studenti vo vseobecnosti

slabsie studijné vysledky.

Za zmienku urcite stoji aj ¢lanok Detecting criminal organizations in mobile phone
networks [10]. V poslednych desatrociach sa ukazuje, ze analyza socidlnych sieti moze
byt cennym pomocnikom pri vysSetrovani teroristickych alebo kriminalnych organizacii.
S jej vyuzitim je mozné urcit centralnych c¢lenov siete, slabych clenov, styky medzi jed-
notlivcami, pripadne vztahy, ktorych odstranenie by viedlo k rozlozeniu siete. V tomto
kontexte je analyza hovorov rozhodujica na ziskanie zakladnych informacii o prepo-
jeniach a komunikécii medzi krimindlnikmi. Autori v ¢lanku [10] predstavuji systém,
ktory umozni odhalenie kriminalnych spolocenstiev vdaka socidlnej sieti zostrojenej zo
zaznamov o telefonnych hovoroch. Opisuji, ako sa tento systém da pouzit pri skimani

kriminalnej siete, ¢o umoznuje odhalif niektoré jej primarne charakteristiky.

12



1.1 Zékladné definicie a pojmy 1 CO SU SOCIALNE SIETE?

1.1 Zakladné definicie a pojmy

Existuje niekolko sposobov, ako formalne zadefinovat socidlnu siet v zavislosti od ved-
ného odboru, ktory sa studiom tejto siete zaobera. Najcastesie sa pri jej definicii vyuziva
tedria grafov, ktord sa na siet pozera cez dve mnoziny: mnozinu vrcholov a mnozinu

hran reprezentujucich vazby medzi vrcholmi.

Definicia 1.1. [15] Definujeme socidlnu siet G = (N, E) jednoznacne uréent mnozinou
vrcholov N = {ny,...,n,} a mnoZinou hrin E = {ey,...,e,}, a jej maticu susednosti A
typu p X p. Pruky matice a;; € {0,1}, kde a;; = 1 ak existuje hrana, ktord spdja vrchol

n; s vrcholom n;, a a;; = 0 ak takd hrana neexistuje.

Definicia 1.2. [15] Hovorime, Ze socidlna siet G = (N, E) je neorientovand, ak pre
vsetky dvojice vrcholov (n;,n;) plati a;; = aj;. Ak existuje aspon jedna dvojica vrcholov

(ni,n;), pre ktord a;; # a;;, hovorime o orientovanej socidlnej sieti.

& @
(i} @
@ e, /

Obr. 1: Neorientovand socialna siet. Obr. 2: Orientovana socidlna siet

Priklad 1.1. Pre ilustraciu pojmu matice susednosti a lepsie pochopenie konceptov
neorientovanej a orientovanej socialnej siete uvadzame na Obr. 1 resp. Obr. 2 jedno-
duché priklady takychto sieti. Obidve siete si tvorené rovnakou mnozinou vrcholov

N ={ny,...,n4}. Nech teda ny = 1, ny = 2, n3 = 3 a ny = 4. Matice susednosti pre

13



1.1 Zékladné definicie a pojmy 1 CO SU SOCIALNE SIETE?

tieto siete potom vyzeraju nasledovne

01 11 0101

1 010 0010
AN— ) AO: )

1 100 1100

1 0 00 1 0 00

kde Ay je matica susednosti neorientovanej siete z Obr. 1 a Ap je matica susednosti
orientovanej siete z Obr. 2. Vidime, ze tak pre orientovant ako aj pre neorientovani siet
maju tieto matice na diagonale nuly, avSak zatial ¢co Ay je symetricka, Ao symetrickd

nie je.

Definicia 1.3. [15] Stupen vrcholu n; v neorientovanej sieti G = (N, E) je definovany
ako pocet priamych vdzieb vrcholu n; s ostatnymi vrcholmi siete. Matematicky zapisané
p p
deg(ni) =Y _aij =) aji,
j=1 j=1
kde a;; su proky matice susednosti A, ktord prislicha k sieti G a p = |N| je celkovy
pocet uzlov v sieti G.

V' orientovanej socidlnej sieti rozlisujeme dva typy stupmna:

1. wstupny stupen vrcholu n; (In-degree) reprezentujici pocet hran vchddzagjicich do

vrcholu n;, ktory mozZeme formdlne zapisat
p
Ideg(n;) = Zaﬂ,
j=1

2. wvystupny stupern vrcholu n; (Out-degree) reprezentujici pocet hran vychdadzajicich

z vrcholu n;, ktory mozZeme matematicky zapisat ako

p
Odeg(n;) = Z ;-
Jj=1

Definicia 1.4. [15] Prechddzkou z vrcholu vy do vrcholu vy, nazveme postupnost hrdn
L = {li,ly,..., I}, pre ktori ezistuje postupnost vrcholov V. = {vg,v1,..., v}, kde
l; je hrana spdjajica vrcholy v,y a v; pre © = 1,...,k. Prechddzka, pri ktorej sa v

postupnosti V' vrcholy v; neopakuji sa nazyva cestou medzi vrcholmi vy a vy.

14



1.1 Zékladné definicie a pojmy 1 CO SU SOCIALNE SIETE?

Definicia 1.5. [15] Nagkratsou cestou medzi vrcholmi n; a n; v sieti G = (N, E)

nazveme taki, ktorej dizka merand poctom hran medzi tymito vrcholmi je najmensia.

Poznamka: Uzly v; pre i = 1,...,k — 1 z definicie 1.4 budeme v tejto praci nazyvat

medziuzly alebo prostredné uzly.

Priklad 1.2. Uvazujme opat siete z Obr. 1 resp. Obr. 2. Obidve siete obsahuju Styri
vrcholy nq = 1, ng = 2, n3 = 3 a ny = 4. Formulky na vypocet stupna vrcholu
aplikujeme tak v orientovanej ako aj neorientovanej sieti iba na vrchol s ¢islom 1,
¢o by pre pochopenie pojmov malo byt postacujice. Kedze k neorientovanej sieti z
Obr. 1 prislicha matica susednosti Ay rozmeru 4 x 4, stupen vrcholu n; (t.j. vrcholu

oznaceného ¢islom 1) tejto siete vypocitame s vyuzitim matice Ay nasledovne

4
deg(nl):Zalj:0+1+1+1:3.
=1

Takyto vysledok je lahko pozorovatelny uz z Obr. 1, na ktorom vidime, zZe vrchol
oznaceny ¢islom 1 je hranami spojeny so vSetkymi troma zostavajicimi vrcholmi siete.
Pre orientovanu siet z Obr. 2 vypocitame vstupny (In-degree) aj vystupny (Out-degree)
stupen vrcholu s ¢islom 1 s vyuzitim matice susednosti Ao jednoducho so vzorcov

4
Ideg(ni) => aj=0+0+1+1=2,

j=1
4
Odeg(ni) => a;; =0+1+0+1=2.
j=1
Opaéft vidime, ze vysledky sa zhoduju s tym, ¢o pozorujeme aj na Obr. 2. Vstupny stupen
(In-degree) vrcholu n; je 2, nakolko do tohoto vrcholu vstupuji dve hrany. Podobne

vystupny stupen (Out-degree) vrcholu n je 2, kedZe dve hrany z neho aj vychadzaja.

Teraz sa blizsie pozrieme na pojmy cesta a najkratsia cesta medzi dvoma vrcholmi.
Znova pouzijeme priklady socidlnych sieti z Obr. 1 a Obr. 2. V obidvoch pripadoch
budeme hladat najkratsiu cestu z vrcholu s ¢islom 4 do vrcholu s ¢islom 3, ¢ize vy = 4
a v, = 3. V neorientovanej sieti z Obr. 1 existuju dve cesty, teda dve postupnosti hran
a k nim prislichajice postupnosti vrcholov, ktoré maju zaciatok vo vrchole vy = 4 a

koncia vo vrchole v, = 3:
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1.
L ={l,ly,13} = {vov1, v1va, 203},
L] =3,
kde vg =4, v =1, vg = 2, v3 = 3,
2.

L ={ly,la} = {vov1,v1va},

|L|:27
kde vg =4, v =1, vo = 3.

7, toho uz vieme urcit, ze najkratsou cestou meranou poc¢tom hran medzi vrcholmi
vg = 4 a v, = 3 je druha v poradi. Nakolko tato cesta obsahuje iba jeden medziuzol,
treba pri nej prejst len po dvoch hranach, zatial ¢o prva cesta ma medziuzly az dva a je
potrebné pri nej prejst az po troch hranich. Na druhej strane, v pripade orientovanej
siete z Obr. 2 existuje iba jedna cesta zacinajica vo vrchole vy = 4 a konciaca vo vrchole
v = 3, je nou prva cesta z vyssie spomenutych. Cesta, ktord vysla v neorientovanej
sieti ako najkratsia, uz v orientovanej sieti neexistuje. Aj napriek tomu, ze z vrcholu s
¢islom 3 do vrcholu s ¢islom 1 existuje priama hrana, v opa¢nom smere to uz neplati,
a teda vrchol 3 sa z vrcholu 1 da dosiahnut len cez vrchol s ¢islom 2. Kedze v tomto
pripade existuje len jedna cesta, ktora vychadza z vrcholu vy = 4 a koné¢i vo vrchole

v = 3, tato cesta je zaroven aj najkratsou cestou meranou poctom hréan.

1.2 Centralita vrcholov v socidlnych sietach

Centralita vrcholov socialnej siete, t. j. identifikacia vrcholov, ktoré si v danej sieti cen-
tralnejsie, je jednym z hlavnych nastrojov pri stidiu organizacnych struktir socialnych
sieti. Centralna pozicia jedincov bola vzdy spdjana s vodcovstvom, mocou, popularitou
¢i dobrou reputaciou. Takito ludia potom spravidla maji moznost napriklad ovplyv-
novat tok informécii v ramci siete, vdaka ¢omu maja klicova tlohu pri rozhodovacich

procesoch.
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Obr. 3: Socialna siet tvorend piatimi uzlami.

Myslienka centrality bola zndma uz v Styridsiatych rokoch 20. storocia. Jej pévod-
com bol Bavelas [3], ktory predpokladal, Ze centralita priamo stvisi s vplyvom uréitych
0sOb v skupine. Pocas nasledujicich rokov sa centralita stala predmetom zaujmu via-
cerych odbornikov z rdéznych oblasti vedy. Bolo navrhnutych niekolko mier centrality,
avsak vicsina z nich bola nejasna alebo zbytocne komplikovana. Detailnejsie tento
koncept spracoval az v roku 1978 L. C. Freeman vo svojom ¢lanku Centrality in social
networks: Conceptual clarification [12]. Zameral sa v nom na tri podla neho najrozum-
nejsie pristupy k meraniu centrality, pricom na ich vysvetlenie pouzil priklad socidlnej
siete pozostavajucej z piatich uzlov ako je na Obr. 3. Tvrdil, Ze uzol, ktory sa nachadza

uprostred siete, ma oproti ostatnym tri vyhody:

e ma najvacsi pocet hran, c¢ize najvacsi pocet priamych kontaktov s ostatnymi

uzlami,
e vsetky ostatné vrcholy moze dosiahnut rychlejsie,
e moze kontrolovat tok medzi zvysnymi vrcholmi.

Na zéklade toho nésledne uviedol tri rozne miery centrality vrcholov, v ktorych boli

tieto vlastnosi zahrnuté. Boli to:
e centralita stupna,

e centralita blizkosti,
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e centralita stredovej medzipolohy.

1.2.1 Centralita stupna

Zékladnym a najjednoduchsim indikdtorom centralnosti vrcholu v socidlnej sieti je cen-
tralita stupna.Ta je zalozend na pocte priamych vazieb vrcholu k ostatnym vrcholom.
Uzol s najvéicsou centralitou stupna, ¢ize najvacsim poctom vazieb, ma oproti ostatnym

uzlom siete vyhodnejsiu poziciu.

Aj napriek tomu, ze bolo viacero pokusov najst vhodni a vystizni definiciu cen-
trality stupna, vacsina z tychto definicii bola nejasna, privelmi komplikovana alebo
obmedzend len na urcité druhy pripadov. Prvt jednoduchi a tplne vSeobecnt mieru
centrality stupna navrhol az v roku 1974 Nieminen [22]. T4 sledovala kolko ,susedov*
ma vychodiskovy vrchol a teda sa zhodovala s tym, ¢o sme definovali ako stupen vr-

cholu:
Ca(n;) = deg(n;).

Ako poznamenéva Freeman vo svojom ¢lanku [12], takdto miera centrality je ¢iastocne
funkciou velkosti siete, na ktorej sa pocita. Pre niektoré aplikacie je tato informacia
relevantna, zatialCo pre iné by mohlo byt Ziaduce mat taki mieru, ktora je nezavisla
od velkosti siete. Aby bolo mozné porovnat centrality stupna pre rozne siete, Freeman
navrhol definovat centralitu stupna vrcholu n; v sieti G = (N, E) ako

! - deg(ni)
Od(nl) - p . 1 Y

kde deg(n;) je stupeti vrcholu n; v sieti G a p = |N| je celkovy pocet uzlov v sieti G.

Vidime, ze plati 0 < C/(n;) < 1.

V orientovanych sietach rozliSujeme dva typy centrality stupna:

e In-degree centralita: zalozena na pocte priamych vézieb vstupujicich do vrcholu,

e Out-degree centralita: zalozend na pocte priamych vézieb vystupujicich z vr-

cholu.

Pre jednoduchost vypoctu byva centralita stupna zvycajne prvym krokom pri analyze

socialnej siete. Zameriava sa vsak iba na lokalnu struktiru siete okolo hlavného uzla
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pricom ignoruje celkovy charakter siete. Aby sa pri analyze socialnych sieti zachytil aj
tento aspekt, boli definované dalSie miery centrality: centralita blizkosti a centralita

stredovej medzipolohy.

1.2.2 Centralita blizkosti

Hlavnou motivaciou pre vypocet centrality blizkosti je identifikdcia uzlov, ktoré moézu
najjednoduchsie dosiahnut vsSetky ostatné uzly, inak povedané, takych uzlov, ktoré
maju najmensi sicet minimalnych vzdialenosti k ostatnym uzlom siete. Pod minimal-
nou vzdialenosfou sa rozumie najkratsia cesta medzi parmi vrcholov, ktorou sme sa
zaoberali v definicidch 1.4 a 1.5. V socidlnej sieti G = (N, E') sa potom centralita bliz-
kosti vrcholu n; definuje ako obratend hodnota tohoto sictu, ¢o sa da matematicky

vyjadrit nasledovne
1

Z?:l l(’L?])’

kde (i, 7) predstavuje dlZku najkratsej cesty medzi uzlami n; a n; merand poctom hran

Ce(n;) =

a p = |N| je celkovy pocet uzlov v sieti G. Podobne ako pri centralite stupna, aj pri
centralite blizkosti je ¢asto vyhodnejsie nemat mieru zavislia od velkosti siete, preto sa
zvykne standardizovat a uvadza sa v tvare
ooy b1
Celm) = S G5y
Tu si treba uvedomit, ze mieru centrality zalozent na vzdialenostiach medzi uzlami
ma zmysel pocitat iba v siefach, ktoré neobsahuju izolované komponenty. Dva uzly,
ktoré patria k roznym komponentom, nemaji medzi sebou konecnt vzdialenost. Takze

centralita blizkosti je vo vSseobecnosti obmedzena na uzly v ramci najvicsej zlozky siete.

1.2.3 Centralita stredovej medzipolohy

Centralita stredovej medzipolohy sa zaobera otdzkou aky potencidlny vplyv mé uzol
na pripadné dalSie rozsirenie alebo zadrzanie informacie ¢i choroby k zvysnym uzlom
siete, inak povedané, ako dolezity je uzol z hladiska prepojenia siete. Urcuje, kolko
najkratsich ciest medzi vSetkymi parmi vrcholov prechadza danym vrcholom. Ak je
uzol umiestneny tak, Ze jedind cesta medzi ostatnymi uzlami je prave cez tento uzol,

potom je v sieti velmi ddlezity a jeho centralita by mala byt vysoka. Formalne mozeme
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centralitu stredovej medzipolohy vrcholu n; v sieti G = (N, E) zapisat ako

Pi(kj)
P(kj)’

C’b(nz) = Z

k#ji¢{k.j}
kde P(kj) je celkovy pocet najkratsich ciest z vrcholu ny do vrcholu n; a P;(kj) je
celkovy pocet najkratsich ciest z vrcholu ny do vrcholu n; prechadzajtcich cez vrchol

n;. Niekedy sa uvadza aj v standardizovanom tvare

2
TEET RS

k#j,i¢{k.j}

Pi(kj)
P(kj)’

Cy(ni) =

kde p predstavuje celkovy pocet uzlov v socidlnej sieti G. Aj tu musime poznamenat,
ze nakolko je centralita stredovej medzipolohy zaloZend na najkratsich vzdialenostiach
medzi vSetkymi parmi vrcholov siete, opat plati, Ze je mozné ju pouzit len na pripady

suvislych sieti.

1.2.4 TIlustracny priklad

Rozdiel medzi tromi najzndmenjsimi mierami centrality najlepsie uvidime na priklade
socialnej siete nazvanej Kite Network. Ide o sief vymysleni profesorom Davidom Krack-
hardtom, ktory ju v préci [18] pouziva na ilustrovanie mier centrality z kapitol 1.2.1,
1.2.2, 1.2.3.

Siet je tvorena 10 uzlami A - J a jej vizualizaciu vidime na Obr. 4. Pod uzlami
si mozeme predstavit 10 ludi pracujicich v jednej firme a hrany medzi uzlami potom
znazornuju pracovné kontakty, inak povedané dva uzly si spojené ak si v pravidel-
nom osobnom kontakte alebo spolu komunikuji inym sposobom. Tak napriklad uzol
A pravidelne spolupracuje s uzlom C zatial ¢o s uzlom I v kontakte nie je. Na zdklade
vizualizacie siete je mozné vidiet, Ze niektoré uzly maji v sieti silnejsie postavenie ako
iné. To suvisi s ich centralnostou v danej sieti a teda s ich mierou centrality. Kazdy
stlpec v Tab. 1 obsahuje uzly A - J usporiadané na zéklade hodnoty centrality pri troch
Freemanovych mierach centrality. Hodnoty centrality pre konkrétne uzly st uvedené v
zatvorkach.

Vsimnime si, ze pri kazdej z uvedenych mier centrality vysiel ako najcentralnejsi
iny vrchol. Centralita stupna uréila ako najcentralnejsi vrchol D nakolko méa najviac

priamych vézieb s ostatnymi vrcholmi. Osoba s najvac¢sim poctom véazieb sa zvykne

20



1.2 Centralita vrcholov v socialnych sietach 1 CO SU SOCIALNE SIETE?

Obr. 4: Krackhardtov priklad socidlnej siete.

povazovat za najviac aktivnu ¢i popularnu v sieti. VSeobecne vladne presvedcenie, ze
¢im viac vazieb vrchol ma, tym ma vyhodnejsie postavenie v sieti.

V pripade centrality blizkosti skonc¢ili najlepsie uzly F a G. Hoci maja obidva uzly
menej priamych vézieb ako D, vsetky ostatné vrcholy dosiahnu rychlejsie ako ktory-
kolvek iny vrchol, inymi slovami, sticet najkratsich vzdialenosti k vSetkym ostatnym
vrcholom maji najmensi. Centralita blizkosti priamo sivisi s tym, ako rychlo sa infor-
macia dokaze rozsirit z vychadzajiceho uzlu k vsetkym ostatnym uzlom, ¢ize z hladiska
rychleho rozsirenia informacie do celej siete maji vrcholy F a G najvyhodnejsiu polohu.
Plati to zaroven aj naopak, a to, ze tieto dva vrcholy sa tiez vedia k informaciam velmi
rychlo dostaf.

Centralita stredovej medzipolohy ma najvyssiu hodnotu pri vrchole H. Uzol H ma
len tri vizby ale strategicky velmi silni poziciu, kedze predstavuje jediné spojenie medzi
dvoma oddelenymi zhlukmi uzlov. Na jednej strane takto vyhodné umiestnenie dava
vrcholu H moc kontrolovat tok informacii, no na druhej strane ma v pripade potreby

zodpovednost za to, aby sa informacie dostali aj k vrcholom I a J.
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Centralita stupna Centralita blizkosti  Centralita stredovej medzipolohy

1 D (0.6667) F (0.6429) H (0.3889)
2 F (0.5556) G (0.6429) F (0.2315)
3 G (0.5556) D (0.6000) G (0.2315)
4 A (0.4444) H (0.6000) I (0.2222)
5 B (0.4444) A (0.5294) D (0.1019)
6 C (0.3333) B (0.5294) A (0.0231)
7 E (0.3333) C (0.5000) B (0.0231)
8 H (0.3333) E (0.5000) C (0.0000)
9 I(0.2222) I (0.4286) E (0.0000)
10 J (0.1111) J (0.3103) J (0.0000)

Tabulka 1: Usporiadanie uzlov a hodnoty centrality pri roznych mierach centrality.

Na zaver este uvedieme, Ze na vypocty centralit sme pouzivali program R a v nom
konkrétne funkcie degree(), closeness() a betweenness() z kniZnice igraph [7].
Krackhardtova siet je jednou zo sieti, ktoré si v programe R priamo dostupné pro-

strednictvom kniznice igraphdata [6], nac¢itame ju pomocou prikazu data(kite).
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2 VAazené socialne siete

V mnohych socidlnych siefach okrem existencie, resp. neexistencie vazieb medzi vr-
cholmi pozorujeme aj ich prirodzent pevnost, ktora jednotlivé vazby od seba odlisuje.
Pevnost véizby moze byt dand napriklad mnozstvom spolo¢ne straveného casu, silou
vztahu ¢i poc¢tom interakcii medzi subjektami socidlnej siete. Na to, aby sme v ramci
siete vedeli zachytit aj informéciu o pevnosti vazieb, boli vytvorené tzv. vazené so-
cidlne siete, v ktorych sa vizbam priradia vahy na zaklade intenzity vztahu medzi

uzlami prepojenymi danou vazbou. Matica susednosti v pripade vazenej socialnej siete

obsahujicej vrcholy N = {n;,ns,...,n,} potom bude vyzerat nasledovne
w1 Wiz -+ Wi
Wo1 Wo -+ Wy
W = :
Wpr  Wp2 -+ Wpp

kde p = |N| je pocet vrcholov v sieti, w;; = 0 ak neexistuje vézba, ktord by spéjala
vrcholy n; a nj, a w;; je kladné ¢islo predstavujice vahu vazby medzi vrcholmi n; a
n;, ak tato vazba existuje. Podobne ako pri nevazenych sietach ak existuje aspon jedna
dvojica (n;,n;), pre ktora plati w;; # wj;, hovorime, ze vazena siet je orientovana. Ak

pre vSetky dvojice vrcholov (n;,n;) plati w;; = wj;, potom ide o neorientovant siet.

Poznamka: Nevazené socialne siete, v ktorych vizby medzi vrcholmi bud existujua alebo
neexistuju, pricom kazda existujica vazba mé vahu 1, budeme v tejto praci tiez alter-

nativne nazyvat bindrne siete.

2.1 Centralita vrcholov vo vazenych sietach

Freemanove miery centrality boli navrhnuté pre binarne socialne siete, a teda brali do
uvahy iba pocty existujucich hran, pricom nezohladnovali celkovi struktiru siete. Ich
pouzitim na vazené siete sa stracala podstatna cast informéacie obsiahnutej v datach.
Vznikla tak potreba takych mier centrality, ktoré by zohladnovali pri vypocte aj vahy
jednotlivych vazieb. Existuje viacero pokusov zovseobecnenia Freemanovych mier cen-
trality na vazené socidlne siete, avSak vSetky tieto pokusy sa zameriavaju vylucéne na

vahy a nie na pocet vazieb, ako to bolo navrhnuté v pévodnych Freemanovych mierach.
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2.1.1 Centralita stupna pre vazené siete

Centralita stupna bola vo vazenych socialnych sietach definovana ako sucet vah prisla-
chajucich vézbam, ktoré st pripojené k vrcholu [2],[21],]23]. Formalne mo6zeme takto

definovani centralitu stupna vrcholu n; vo vazenej socidlnej sieti zapisat nasledovne
W p
Cy (i) = Zwij,
=1

kde p predstavuje celkovy pocet uzlov v sieti a w;; su vahy z matice susednosti WW.
Tuato centralitu stupna budeme nazyvat aj pevnostou uzla. VSimnime si, Ze pevnost
uzla n; je ekvivalentna stuprniu vrcholu deg(n;) v pripade bindrnych socialnych sieti,
teda takych, kde vsetky vézby maju vahu 1. Jednoduchost vypoctu je jej hlavnou
vyhodou, kedze stac¢i poznat lokalnu struktiru siete okolo vrcholu na to aby sa dala
vypocitat. Pre vazené socialne siete je takato miera centrality preferovand, avsak, ako

sme uz spomenuli, jej nevyhodou je, ze nezohladnuje pocty vézieb vrcholov.

2.1.2 Centralita blizkosti a stredovej medzipolohy pre vazené siete

Centralita blizkosti a stredovej medzipolohy v nevazenych socidlnych siefach je zalo-
zena na myslienke najkratsej vzdialenosti medzi vrcholmi. Jej vypocet pre siete, kde
vazba bud existuje alebo neexistuje je pomerne jednoduchy: staci spocitat pocet hran
pozdl7 najkratej cesty. Komplikovanejsia situdcia nastéva, ked st v ramci siete vézby
rozlisené, ako je to vo vazenych socidlnych siefach. Napriklad, ak je medzi vrcholmi
n; a n; dvakrat vacsia vaha ako medzi n; a ny, mohlo by to znamenat, Ze uzol n; ma
dvakrat castejsi kontakt s uzlom n; ako s uzlom ny. To nésledne implikuje, ze z vrcholu
n; do vrcholu n; by sa informécia ¢i choroba rozsirila dvakrat pravdepodobnejsie ako z
vrcholu n; do vrcholu ng. Ak by sme sa teda pozerali ako sa v sieti rozsiruje informécia
alebo choroba, rychlost a cesta rozsirenia si priamo ovplyvnené vahami vazieb medzi

vrcholmi.

V roku 1956 Edsger W. Dijkstra navrhol algoritmus na hladanie najkratsej cesty
medzi vrcholmi grafu [8]. V tomto algoritme sa vahy chdpu ako urcité straty alebo
néklady na cestu, ktorych sicet je potrebné minimalizovat. V roku 2001 Newman [20]

aplikoval Dijkstrov algoritmus na vazené socidlne siete pouzitim obratenych hodndt
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kladnych vah, ¢im sa vahy transformovali na naklady. Pri vazenych sieftach budeme
pod najkratSou cestou rozumiet ,cestu najmensieho odporu®, teda taku, pri ktorej su
straty alebo naklady na cestu najmensie. Inymi slovami povedané, najkratsia cesta z
vrcholu n; do vrcholu n; je takd, na ktorej je sucet obratenych hodndt véh vazieb,
cez ktoré cesta vedie, miniméalny. Centralitu blizkosti vrcholu n; vo vazenej sieti mozno
potom vypocitat ako obratenti hodnotu stic¢tu najkratsich ciest z vrcholu n; ku vsetkym

ostatnym vrcholom vo vazenej sieti. Matematicky to moézeme zapisat
~1
w oW
Cc (nl) = [Zl ('l,])] )
j=1

kde p je celkovy pocet vrcholov v sieti a IV (i, j) reprezentuje dizku najkratsej cesty
medzi vrcholmi n; a n; vo vaZenej socialnej sieti vypocitani pomocou Dijkstrovho
algoritmu. Centralitu stredovej medzipolohy pre vrchol n; poc¢itame rovnako ako pri

nevazenych siefach zo vzorca

P, k)
)= 2 Py
ig(hgy 7\
kde P (4, k) je pocet najkratsich ciest z vrcholu n; do vrcholu ny vo vdzenej socidlnej

sieti vypocitanych pomocou Dijkstrovho algoritmu a P!V (j, k) je pocdet tych najkratsich

ciest medzi vrcholmi n; a ng, ktoré prechadzajt vrcholom n;.

Priklad 2.1. Tento priklad je zaloZzeny na podobnom priklade z ¢lanku [24]. Vyuziva
sa v nom rovnaka socialna siet, avsak vahy boli mierne upravené pre potreby nasho
prikladu. Cielom bude nazorne ukazat ako sa s pouzitim Dijkstrovho algoritmu urcuje
cesta najmensej vzdialenosti medzi dvoma uzlami vo vazenej socidlnej sieti. Zaroven
poukdzeme aj na fakt, ze najkratsia cesta z hladiska poc¢tu hran medzi uzlami sa ne-

musi zhodovat s cestou, ktort urcil Dijkstrov algoritmus ako najrychlejsiu.

Uvazujme socialnu siet z Obr. 5 tvorent piatimi uzlami A, B, C, D, E, ktoré st spo-
jené vazenymi vazbami. Pevnost vizby je vyjadrena ¢iselnou hodnotou vahy pri hrane
a zaroven aj graficky hribkou hrany. V tomto priklade budeme hladat najkratsiu cestu
z vrcholu A do vrcholu B. Je zrejmé, ze ak by tato siet bola binarna, najkratsou cestou
by bolo priame spojenie po hrane ({A, B}). Vo véZenej sieti vsak moze nastat situdcia,

ze najkratsia cesta z hladiska poc¢tu hran nemusi byt aj najkratsia resp. najrychlejsia z
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Obr. 5: Socidlna sief tvorend 5 uzlami a 6 vazenymi vizbami, v ktorej existuju tri cesty z A

do B.

hladiska rychlosti prenosu. Inak povedané, v niektorych pripadoch sa napr. informéacia
vdaka silnym viazbam dokaze dostat k adresatovi rychlejsie po ceste s vacsim poctom

medziuzlov. Ako uz Obr. 5 naznacuje, z A do B existuju tri cesty:
1. {A, B},
2. {A,C, B},
3. {A,D, E, B}.

Kazda z nich ma iny pocet prostrednych uzlov, cez ktoré je potrebné na ceste prejst.
Ako uz bolo spomenuté, Dijkstrov algoritmus bol navrhnuty pre siete, kde vahy pred-
stavovali isté straty na hrane. Z toho dévovodu je nutné pri vypocte pracovat s obra-
tenymi hodnotami vah. Hladame teda cestu, na ktorej je sicet obratenych hodnot vah
najmens{. Po¢itajme dizku najkratSej cesty Dijkstrovym algoritmom medzi vrcholmi A

a B v sieti z Obr. 5 ako
=1, pre cestu{A, B}
(A, B)=min{l41_1 pre cestu {A,C, B}

1,11 _ 11
s+s3+3=1 Dprecestu{A D, E, B}

Vsimnime si, ze poc¢et uzlov resp. pocet hran nie je ziadnym spésobom do vypoctu
zahrnuty. Dijkstrov algoritmus implicitne predpoklada, Ze pocet medziuzlov predsta-

vuje len bezvyznamnu stratu a jeho efekt je preto zanedbatelny. Z vypoctov je uz jasne
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Obr. 6: Véazena socialna siet zostrojend z 9 uzlov a 8 vazenych vézieb, na ktorej sa ilustruje

konflikt vo vnimani centralnosti vrcholov z hladiska poctu vézieb a z hladiska vah vézieb.

vidiet, ze ako najlepsia cesta z hladiska rychlosti prenosu vysla tretia v poradi, a to
aj napriek tomu, ze tato cesta obsahuje najvacsi pocet medziuzlov. Taktiez je dobré si
vsimnut, Ze hoci na druhej ceste je potrebné prejst po viac¢som pocte hran ako na prvej,

na zaklade vypoctov st obe cesty rovnocenné, no obidve horsie ako tretia.

2.2 Vahy vs. pocet vizieb

V predchédzajicich kapitolach sme videli, ze tak centralita stupna ako aj centralita
blizkosti ¢i centralita stredovej medzipolohy zovSeobecnené na vazené siete nebert do
uvahy pocet vézieb napojenych na vrchol, resp. pocet hran na najkratsej ceste. Vsetky
tri Freemanove miery centrality vSak boli pévodne zalozené na pocte vézieb, ¢o moze
niekto povazovat za dolezitejsi indikator centralnosti vrcholu a teda by mal maf aj

vacsi vplyv na centralitu. Uvedieme jednoduchy priklad.

Priklad 2.2. Na Obr. 6 je znazornena vazena socidlna sief pozostavajica z deviatich
uzlov A - I, ktoré st spojené hranami predstavujicimi vazby. Pevnost vézieb je vy-

jadrend c¢iselnou vahou pri kazdej z hran a zaroven je naznacend aj graficky hribkou
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Nevazené  centrality Vazené  centrality
Uzol Stupen Blizkost ~ Medzipoloha Uzol Pevnost Blizkost  Medzipoloha
A 7.00 7.50 27.00 A 7.00 4.50 27.00
B 2.00 5.00 7.00 B 8.00 6.29 7.00
C 1.00 4.33 0.00 C 1.00 2.55 0.00
D 1.00 4.33 0.00 D 1.00 2.55 0.00
E 1.00 4.33 0.00 E 1.00 2.55 0.00
F 1.00 4.33 0.00 F 1.00 2.55 0.00
G 1.00 4.33 0.00 G 1.00 2.55 0.00
H 1.00 4.33 0.00 H 1.00 2.55 0.00
I 1.00 3.50 0.00 I 7.00 6.10 0.00
Tabulka 2: Hodnoty centrality Tabulka 3: Hodnoty zovSeobecne-
stupna, blizkosti a medzipolohy (Fre- nych centralit stupria (pevnost), bliz-
emanove centrality), ak by sme neb- kosti a medzipolohy, ak neberieme do
rali do ivahy vahy vazieb. uvahy pocet vézieb.

hrany. Ak by sme sa na tuto siet pozerali cez Freemanove miery centrality, ako naj-
centralnejsi by vo vsetkych troch mierach vysiel vrchol A (Tab. 2). Tento vrchol mé
najviac vazieb a strategicky najvyhodnejsiu poziciu lebo spaja najviac dvojic ostatnych
uzlov. Na druhej strane, keby sme si v sieti pri vypocte centralit vrcholov vsimali iba
vahy vézieb a ich pocet by sme ignorovali, vysledky by boli zna¢ne odlisné (Tab. 3).
Pozrime sa napriklad na pevnost uzlov, t. j. sucty vah vazieb pripojenych k uzlu, ktora
je analégiou stupna vrcholu pri nevazenych sietach. Tu je zaujimavé vsimnit si dva
vrcholy: vrchol A a vrchol 1. Obidva vrcholy maji rovnakt mieru centrality napriek
tomu, ze vrchol A ma vyrazne vacsi pocet vazieb ako vrchol I, ktory ma vézbu len
jednu. V mnohych pripadoch by sa vSak prave vyssi pocet vazieb mohol povazovat za

lepsi indikator centralnosti vrcholu.

V snahe skombinovat stupenl vrcholu a vahy vézieb vrcholu autori v ¢lanku [24]
zaviedli ladiaci parameter o« > 0, prostrednictvom ktorého je mozné nastavit relativnu
dolezitost poctu vazieb vzhladom na vahy. Parameter a sa da nastavit Tubovolne v

zavislosti od toho, aké mame data a ¢o chceme skumat.

2.2.1 Vahy a pocet vizieb pri centralite stupna

Prva miera centrality navrhnutd v [24], ktord kombinuje pocet vizieb pripojenych k

vrcholu a priemernt vahu vazieb vrcholu vyuzitim parametra o, je odvodena z centrality
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stupna. Jej matematicky zapis vyzera nasledovne

i () = degln) % (5. )

kde deg(n;) je stupeii uzla n; a s; = C}(n;) je sucet vah prislichajtcich vizbam, ktoré

st spojené s uzlom n;. Po uprave dostdvame vzorec (1) v tvare
Cq™ () = deg(n;)'=* x s, (2)

Z tvaru (2) sa daju vypozorovat dve ddlezité hodnoty pre parameter a: o« = 0 a a = 1.
Ked a = 0, plati, ze
Cg™ (n;) = deg(n,).

Takto definovana miera centrality sa potom zhoduje so stupnom vrcholu, ¢ize sa pozera

vyluéne na pocet vazieb pripojenych k vrcholom. Podobne ak nastavime o« = 1 potom
Cq™ (i) = s = Cf (ma),

a teda je ekvivalentnd pevnosti uzla.

UvaZzujme teraz parameter a < 1 a predpokladajme, Ze pevnost uzla CI¥ (n;) = s; je
zafixovana. So vzrastajucim poc¢tom vézieb, na ktoré je rozlozeny sucet vah, sa zvacsuje
aj hodnota miery centrality. VACSI pocet vazieb tak kladne vplyva na centralitu, ¢im sa
pri vypocte zabezpeci vacsie ¢i mensie zohladnenie stupna vrcholu. Na druhej strane,
ked parameter o > 1 a pevnost uzla C¥(n;) = s; je fixovand, d4 sa pozorovat, Ze
vzrastajuci pocet vazieb znizuje mieru centrality.

Keby sme naopak predpokladali, ze stupen vrcholu je fixny, a teda, ze vrchol ma
pevne dany pocet vézieb, vidime, zZe so vzrastajicou pevnostou uzla sa zvacsuje aj

hodnota miery centrality s vynimkou pripadu ked o = 0.

Pozndmka: Ak zvolime v = 1, vrcholy A a I z prikladu 2.2 maja rovnaku centralitu.
Pre a = 0.5 je vSak centralila vrchola A (7) vicsia ako centralita vrocha I (2.646), kym

pre a = 1.5 je centralita vrchola A (7) mensia ako centralita vrchola I (18.520).

Priklad 2.3. Vplyv ladiaceho parametra o ukazeme na priklade neorientovanej va-
zenej socidlnej siete. Tento priklad je zaloZzeny na podobnom priklade z clanku [24] s

malou tpravou vah. Na Obr. 7 je zobrazena vazend socidlna sief pozostavajica zo Sies-
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Obr. 7: Neorientovana vazena socidlna siet z prikladu 2.3.

tich vrcholov A - F. Tie st spojené hranami, ktoré reprezentuji vizby medzi uzlami.
Cislo uvedené pri hrane predstavuje vahu vizby medzi vrcholmi, ktoré hrana spaja. V
pripade, ked dva vrcholy siete nie st spojené hranou, neexistuje vizba medzi tymito

vrcholmi a vaha takejto vizby je potom nulova.

a=0 a=05 a=1 a=15
1 B#4) B(6.63) B (11) E (19.09)
2 A(2) E@424) E(9) F(1852)
3 C(2) A(346) F(7) B (18.24)
4 E(2) C(3.46) A (6) A (10.39)
5 D(1) F (265 C(6) C(10.39)
6 F(1) D(@1) D (1) D(1)

Tabulka 4: Hodnoty miery centrality pre jednotlivé vrcholy pri réznych nastaveniach para-

metra « z prikladu 2.3.

V Tab. 4 st usporiadané vrcholy socidlnej siete z Obr. 7 na zaklade hodnoty cen-
trality stupna pri roznych nastaveniach parametra «. Skimajic vysledky v tabulke si
mozeme vsimnut, ze takmer vo vsetkych pripadoch vysiel ako najviac centralny vrchol
B. Dévodom je, ze ma najviac prepojeni na ostatné vrcholy siete a zaroven tieto vizby

st pomerne silné. Vdaka tymto dvom faktom vrchol B vychaza ako najcentralnejsi tak
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v pripade, Ze nas zaujima iba jeho postavenie v ramci siete (t. j. pocet priamych hran
s ostatnymi vrcholmi) ako aj v pripade, ze sa pozerame iba na sucet vah vézieb, kym
ich pocet je pre nas irelevantny. Az pri nastaveni o na hodnotu 1.5 vrchol B klesa
z hladiska centralnosti na tretie miesto a ako najviac centralny sa zda byt vrchol E.
Dovodom je velky siucet vah pri vrchole E rozloZzeny na mensi pocet vézieb, ¢o pri
a > 1 zvysuje hodnotu centrality. Ako najmenej centralny vo vsetkych pripadoch vy-
siel uzol D. KedzZe spolu s uzlom F mé najmensi stupen vrcholu zo vsetkych vrcholov
siete a zaroven aj najmensiu pevnost uzla, ani so znizovanim dorazu na pocet hran sa
jeho pozicia z hladiska centralnosti nezlepsila. Efekt ladiaceho parametra « je najviac
viditelny pri vrchole F. Keby sme sa na tuto socialnu siet pozerali ako na binarnu a
pri vypocte centrality by sme nastavenim o = 0 vahy tuplne ignorovali, uzol F by z
hladiska centrality stupna vysiel ako najhorsi. To znamenad, Ze vrchol F ma v sieti s
ostatnymi vrcholmi najhorsie vztahy. Avsak, akondhle do vypoc¢tu zahrnieme aj vahu
vazby, ktorou je spojeny s vrcholom E, jeho pozicia sa zlepsi. Je to najma preto, ze s
rasticim « sa tato vysoka hodnota vahy ovela viac zohladnila a pri a = 1.5 bol mensi

pocet vazieb dokonca vyhodou.

Priklad 2.4. Tento priklad je prebraty z ¢lanku [24] a ilustruje vplyv réznych hodnét
a na centralitu uzlov v sieti. V priklade sa vyuziva vseobecne zndmy EIES (Electronic
Information Exchange System) subor dat, ktory obsahuje tri rézne socidlne siete. Prvé
dve sa zaoberaju intenzitou priatelstva medzi skimanymi vedcami na zaciatku a konci
studie a tretia sa zameriava na elektronicki komunikéciu medzi 32 vedcami, pricom v
priklade sa vyuziva prave tretia menovana. Ide o vazenu socialnu siet pozostavajicu
z 32 uzlov (32 vedcov) a vazieb definovanych ako pocty elektronickych sprav, ktoré si
medzi sebou vedci poslali. Na zaklade hodnoty centrality stupna pri nastaveni para-
metra « postupne na hodnoty 0, 0.5, 1 a 1.5 bolo ku kazdej hodnote zostavené poradie
od najviac centralnych uzlov po najmenej centralne (podobne ako sme to urobili v
priklade 2.3). Skuimajic poradia jednotlivcov sa ako najviac centralny vo vsetkych pri-
padoch ukéazal Linn Freeman, nakolko bez ohladu na « sa v kazdom poradi nachédzal
na prvom mieste. Znamena to, ze Linn Freeman je spojeny s najvac¢sim poctom lTudi v
sieti a zaroven celkovo im rozposlal najvacsi pocet sprav. Rovnaky pocet spojeni ako

Linn Freeman mali aj dalsi dvaja vedci Sue Freeman a Nick Mullins, avsak akonahle
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©)

Obr. 8: Znazornenie individualnych socidlnych sieti troch vedcov z Freemanovej EIES social-
nej siete: Phipps Arabie (A), John Boyd (B), a Maureen Hallinan (C). Sirka viizby zodpoveda

poctu sprav poslanych od tstredného uzla k jeho kontaktom.

sa « zvysila z 0 na 0.5 ich postavenie z hladiska centralnosti sa zhorsilo lebo poslali

vyrazne menej sprav ako ini vedci, aj ked vacsiemu poctu z nich.

Véacésina vedcov si aj pri zmene « zachovala relativne stabilnt poziciu. Zaujimavé
vysledky vysli najmé pri porovnani troch mien: Phipps Arabie, John Boyed a Maureen
Hallinan, ktorych individualne socialne siete st znazornené na Obr. 8. Ako je vidiet,
Phipps Arabie poslal spravy velkému poctu vedcov (takmer vsetkym), vdaka ¢omu
mal pri @ = 0 popredné postavenie. AvSak priemerny pocet sprav, ktoré poslal, je v
porovnani napr. s Johnom Boydom raltivne maly. V désledku toho sa jeho umiestnenie
pri vy$Som « zhorSuje a stdva sa menej centralnym ako John Boyd. Uplne opaény
pripad je Maureen Hallinan, ktora ma celkovo priblizne rovnaky pocet poslanych sprav
ako Phipps Arabie a John Boyed, ale tieto boli poslané iba Siestim Tudom. Kedze
pocet jej kontaktov je pomerne maly, pri nastaveni a = 0 je jej postavenie z hladiska
centralnosti slabé. Na druhej strane, vdaka mensiemu poc¢tu kontaktov je priemerny
pocet odoslanych sprav kazdému z nich pomerne vysoky, ¢oho désledkom potom je, Ze
zvySenim « na hodnotu 1.5 sa Maureen stava podstatne centralnejSou osobou ako s

Phipps Arabie a John Boyed.
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2.2.2 Vahy a pocet vizieb pri centralite blizkosti a centralite stredovej

medzipolohy

Pri bindrnych socidlnych siefach sa ako najkratsia cesta medzi dvoma vrcholmi cha-
pala t4, ktord mala pozdl> cesty najmensi pocet hran. Takyto pristup k identifikacii
optimalnej cesty pre vazené siete vsak nebol tplne vhodny lebo nebral do tivahy vahy
jednotlivych hran. Na zdklade toho sa navrhol sposob s vyuzitim Dijkstrovho algo-
ritmu a transforméciou vah w;; na naklady wi], v ktorom uz identifikdcia najkratse;j
cesty zavisela vylucne od vah.

Vhodnou transforméaciou vah na naklady vstupujice do Dijkstrovho algoritmu by
mohla byt aj transformacia (u%])a s parametrom « > 0, ktort navrhuju autori v
¢lanku [24]. Pri takejto transformécii volbou o = 0 vieme dosiahnut, 7e sa na dizku
najkratsej cesty aj s pouzitim Dijkstrovho algoritmu pozerame cez pocet hran na ceste,
ako to bolo pri binarnych sietach. Zaroven pre a = 1 dostavame rovnaku transforma-
ciu ako bola povodne navrhnutd Newmanom pre vazené socialne siete. Tu je zaujimavé
pozriet sa, aky vplyv mdéze mat zmena « pri urcovani optiméalnej cesty. Tam, kde po
povodnej transformacii wi” Dijkstrov algoritmus urc¢il rovnakt vzdialenost dvom ces-
tam s rdéznym poctom medziuzlov (ako v priklade 2.1 pre cesty {A, B} a {A,C, B}),
povedané uprednostni sa cesta so slabsimi vahami a mensim poc¢tom medziuzlov. Na-
opak, ked a > 1, vplyv dodato¢nych uzlov je relativne nepodstatny vzhladom na silné

.....

centrality blizkosti pre vrchol n; sa tak upravi na tvar
» —1
Cet(ni) = [Z lawu,j)] :
j=1

kde p je celkovy pocet vrcholov v sieti a 12V (i, j) reprezentuje dizku najkratsej cesty

medzi vrcholmi n; a m; vo vaZenej socidlnej sieti vypocitanti pomocou Dijkstrovho

«
algoritmu s transformdaciou vah w;; na néklady (wl ) )
ij

Centralitu stredovej medzipolohy pre vrchol n; vypocitame v tomto pripade zo

VZOrca
P (5, k)
C?W(ni) _ Z za i :
wetrgy PV, k)
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kde PV (4, k) je pocet najkratsich ciest z vrcholu n; do vrcholu ny uréenych pomocou
Dijkstrovho algoritmu s tipravou nakladov pomocou parametra o a PV (4, k) je pocet

tych najkratsich ciest medzi vrcholmi n; a ny, ktoré prechadzaju vrcholom n;,.
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3 APLIKACIA FREEMANOVYCH A ZOVSEOBECNENYCH MIER
CENTRALITY

3 Aplikacia Freemanovych a zovSeobecnenych mier
centrality

Vplyv ladiaceho parametra « na mieru centrality stupna sme c¢iastoéne naznacili v
kapitole 2 v prikladoch 2.3 a 2.4 . V tejto kapitole aplikujeme podobny postup na
vazenu socialnu sief, ktora zachytava stretnutia postav z filmu Hviezdne vojny: Sila sa

prebudza. Ziskané vysledky sa poktsime interpretovat vzhladom na dej filmu.

3.1 Popis a vizualizacia dat

Déta, ktoré budeme pouzivat, st verejne dostupné na internetovej stranke [13]. Su
vo formate JSON (JavaScript Object Notation) [17] a na pracu s tymito ddtami v
programe R pouzijeme prikaz fromJSON z kniznice rjson [5], ktory ich prevedie na
zodpovedajuici R objekt. Data popisuju vazenu socialnu siet postav siedmeho dielu zné-
mej americkej série Hviezdne vojny: Sila sa prebidza z roku 2015 [26]. Pre lepsi celkovy
obraz si v kratkosti priblizime dej filmu. Pribeh sa odohrava 30 rokov po tom ¢o bola
znicena Hviezda smrti a nasledne obnovena Republika. Nova Republika vsak celi no-
vej hrozbe, Prvému radu, ktory zostrojil zbran ovela nebezpecnejsiu ako bola Hviezda
smrti. V tychto tazkych casoch by Republika opat potrebovala pomoc rytierov Jedi,
avsak Luke, posledny z rytierov Jedi, uz pred mnohymi rokmi zmizol a zanechal iba
mapu k miestu kde sa nachadza. Dej filmu sa zacina na planéte Jakku, kde sa jednému
zo spojencov Republiky podarilo ¢ast mapy vypatrat. Armada Odboja braniaca Repub-
liku, je vSak pri preberani mapy napadnuta rytiermi Prvého radu. Poe, najlepsi pilot
Odboja, ukryje mapu do svojho droida BB-8, ktorému sa podari utiect, avSak on sam
sa stava zajatcom Prvého radu. Uniknuf sa mu podari s pomocou Finna, vzburenca
Prvého radu. Ich cesty sa vsak rozdelia po tom, ¢o stroj, na ktorom leteli, havaruje.
Druhy den rano najde Poeovho droida mladé miestne dievéa Rey, ktora ho zachrani
pred rozpredanim na suciastky. Stastnd nédhoda zariadi, Zze Finn a Rey sa stretni a
spolo¢ne sa snazia dopravit droida BB-8 do centraly Odboja. Podari sa im to aj vdaka

pomoci Han Sola a jeho legendarnej vesmirnej lode Millennium Falcon.

Socialna siet, s ktorou budeme pracovat, obsahuje 27 uzlov predstavujucich 27 po-

35



3 APLIKACIA FREEMANOVYCH A ZOVSEOBECNENYCH MIER

3.1 Popis a vizualizacia dat CENTRALITY
nodes™ [ :;Iinks": [

"name': "LUKE", "source™ 2,
"value' 2, "target": 1,
"colour"; "#3881e5" "alue'™ 1

}: L

{ {
"name: "R2-D2", "source™ 3,
"value': b, "target": 1,
"colour': "#bde0f6" "“value' 2

12 L

{ {
"name". "CHEWBACCA", "source™ 3,
"value' 43, "target". 2,
"colour': "#A0522D" "value™ 9

12 L

{
"name" "BB-8", “source' 17,
"value' 40, "target™. 1,
"colour"; "#ebbd00" "salue"™ 2

b L

Obr. 9: Ukazka z pévodnych dat.

stav filmu. Ukazku povodnych dat, z ktorych bola tato sief vytvorena, mozeme vidiet
na Obr. 9. Informéacie o uzloch siete sa nachadzaji na Obr. 9 vlavo, kde je okrem mena
postavy, ktort dany uzol reprezentuje, uvedeny aj celkovy pocet scén, v ktorych sa tato
postava objavila a farba, ktora by mala byt pouzita pri vizualizacii siete. Posledné dva
udaje sme vSak pri vypoctoch ani pri vizualizacii siete nevyuzivali. Na Obr. 9 vpravo
st zaznamenané informdcie o hrandch siete, a to konkrétne: ¢isla uzlov (pociatoény
a koncovy), ktoré hrana spaja, a vaha tejto hrany. Vdha hrany je urcend na zéklade
poctu scén, v ktorych sa dané dve postavy objavili spolu. Socidlna siet je teda v tomto
pripade definovand pomocou dvojstipcového zoznamu parov vrcholov spojenych hra-
nou, ku ktorym je pripojend aj informacia o vahe hrany. Dolezité je uvedomif si, ze
tato socialna siet je neorientovana. Ak sa totiz jedna postava objavi v rovnakej scéne

s druhou, potom aj druhé s prvou je v tej istej scéne.

Pri vizualizacii dat nebudeme vrcholom priradovat konkrétne mena postav ale ich

nechdme zakédované pod ¢islami 1 - 27. Jednym z dovodov je, ze vysledkom vizuali-
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Obr. 10: Vizualizacia socialnej siete postav z filmu Hviezdne vojny: Sila sa prebidza.

zacie bude graf, ktory tak bude ovela prehladnejsi. Druhym dévodom je, Ze tieto grafy
sa nasledne vyuziju pri dalSej casti prace. V nej sa budeme snazit na zaklade odpo-
vedi z dotaznika zistit, ktoré miery centrality najlepsie koresponduji so subjektivnym
vnimanim centrality, pripadne ¢i zmenou hodnoty « vieme dostat takd mieru, ktora
by lepsie opisovala subjektivny pohlad na centralnost vrcholov. Pouzitie konkrétnych
mien v grafoch by tak mohlo konecné vysledky znehodnotit. Do vizualizacie dat je
tiez potrebné zahrnit aj informaciu o vahach vézieb. Tu je najjednoduchsi sposob pre-
transformovat vahu vézby do hribky hrany, ktora ju reprezentuje. Prvotnu vizualizaciu
nasej siete, v ktorej je hrubka kazdej hrany prisposobena vahe vazby, mozeme vidiet
na Obr. 10. Uz pri prvom pohlade na graf znazonujuci tuto socidlnu siet je mozné
intuitivne urcit niektoré vrcholy (napr. vrchol 3 ¢ vrchol 9), ktoré si zrejme v sieti
velmi dolezité. Postavy, ktoré tieto vrcholy znazornuj, maji dobré postavenie v sieti

lebo s v castom kontakte s velkym poctom dalsich postav. Oc¢akavame preto, ze tato
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Obr. 11: Vizualizdcia socidlnej siete postav z filmu Hwviezdne vojny: Sila sa prebidza bez

ohladu na vahy vézieb v sieti.

vyhodné pozicia sa prejavi aj na vyssich hodnotach centrality. Naopak, vrcholy 1 a
24 maju vazbu iba na jeden dalsi vrchol v sieti, ktord je este vzhladom na iné vazby
pomerne slaba. Pravdepodobne tak tieto vrcholy nebudd mat v ramci socidlnej siete

velky vplyv na to, ¢o sa v sieti deje.

3.2 Aplikacia Freemanovych mier centrality na vazenu socialnu
siet

Na zaciatok sa pozrieme, ktoré postavy v nasej Star Wars sieti sa z hladiska Freemano-

vych mier centrality zdaju byt dolezité a nakolko tieto zistenia koresponduju s dejom

filmu. Kedze Freemanove centrality boli vymyslené pre binarne siete, v ktorych sa ne-

prihliadalo na vahu vazby, v prvom kroku urobime pre lepsie pochopenie vysledkov

vizualizaciu siete bez toho, aby sme hrubky hran prisposobovali vaham danych vazieb.

Takato sief je zobrazena na Obr. 11.

38



3 APLIKACIA FREEMANOVYCH A ZOVSEOBECNENYCH MIER
3.2 Aplikacia Freemanovych mier centrality na vazenu socialnu siet CENTRALITY

Centralita stupna

Centralita blizkosti

Centralita stredovej medzipolohy

POE (16)

FINN (14)

HAN (14)
CHEWBACCA (12)
BB-8 (12)

KYLO REN (10)

REY (10)

C-3PO (10)

LEIA (10)

SNAP (8)

CAPTAIN PHASMA (7)
ADMIRAL ACKBAR (7)
ADMIRAL STATURA (7)
GENERAL HUX (5)
BALA-TIK (5)

MAZ (5)

JESS (5)

LOR SAN TEKKA (4)
YOLO ZIFF (4)

ELLO ASTY (4)

NIV LEK (4)

R2-D2 (3)

UNKAR PLUTT (2)
LIEUTENANT MITAKA (2)
SNOKE (2)

LUKE (1)

COLONEL DATOO (1)
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POE (0.0263)

FINN (0.0256)

HAN (0.0256)

CHEWBACCA (0.0244)
KYLO REN (0.0238)

BB-8 (0.0222)

CAPTAIN PHASMA (0.0213)
REY (0.0213)

LEIA (0.0213)

C-3PO (0.0208)

LOR SAN TEKKA (0.02)
SNAP (0.0196)

ADMIRAL ACKBAR (0.0192)
ADMIRAL STATURA (0.0192)
BALA-TIK (0.0179)

MAZ (0.0179)

R2-D2 (0.0169)

JESS (0.0169)

YOLO ZIFF (0.0167)

ELLO ASTY (0.0167)

NIV LEK (0.0167)

GENERAL HUX (0.0161)
UNKAR PLUTT (0.0159)
LIEUTENANT MITAKA (0.0154)
SNOKE (0.0154)

LUKE (0.0139)

COLONEL DATOO (0.0115)

POE (97.2109)

KYLO REN (71.9044)

REY (38.7449)

BB-8 (29.1528)

FINN (26.7843)

HAN (26.7843)

GENERAL HUX (26.5)
CHEWBACCA (23.862)
CAPTAIN PHASMA (18.2623)
C-3PO (7.4083)

LEIA (6.1278)

SNAP (4.5833)

JESS (1.5)

LOR SAN TEKKA (1.1747)
LUKE (0)

R2-D2 (0)

UNKAR PLUTT (0)
LIEUTENANT MITAKA (0)
BALA-TIK (0)

SNOKE (0)

MAZ (0)

ADMIRAL ACKBAR (0)
ADMIRAL STATURA (0)
YOLO ZIFF (0)
COLONEL DATOO (0)
ELLO ASTY (0)

NIV LEK (0)

Tabulka 5: Usporiadania postav z filmu podla hodnoty ich centrality vypocitanej tromi

Freemanovymi mierami.

V Tab. 5 mozeme vidiet v jednotlivych stipcoch usporiadania postav zostavené podla

zakladych Freemanovych mier centrality. V zatvorke pri mene postavy sa nachadza
hodnota centrality vypo¢itand pri miere, ktord je uvedens ako ndzov stlpca. Hodnoty
centralit v tomto pripade nie si normalizované. Pri nasich Star Wars datach nenorma-
lizovana centralita stupna konkrétneho vrcholu, teda postavy reprezentovanej tymto
vrcholom, vlastne hovori, s kolkymi dalsimi postavami sa pocas deja aspon raz stretla
v rovnakej scéne. Neberie sa pritom do tuvahy kolko tych vzajomnych stretnuti bolo.
Centralita stupna ciasto¢ne suvisi aj s centralitou blizkosti, ktora sa pozera na to, aky
je sucet najkratsich vzdialenosti z hladiska poc¢tu hran ku vsetkym ostatnym vrcholom.
Ak sa vrcholu zvysi pocet vézieb, vrchol mé viac priamych spojeni a tym sa znizuje
sucet najkratsich vzdialenosti. Tento stcet vystupuje pri vypocte v menovateli, vdaka
c¢omu sa zvysuje hodnota centrality. Vidime, Ze az na par vynimiek st usporiadania
podla centrality stupna a centrality blizkosti velmi podobné. Spominanymi vynimkami
st postavy LOR SAN TEKKA, ktory je v sieti reprezentovany uzlom 5, a R2-D2, ktory

ma v sieti ¢islo 2. Ak si vSimneme, ich postavenie sa pri centralite blizkosti vyrazne
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zlepsilo, az o sedem resp. paf priecok. Tieto dva uzly maju sice pomerne malo vazieb,
vdaka ¢omu sa v prvom stipci nachddzaji az v poslednej desiatke, aviak st napojené na
viacero vyznamnych uzlov s velkym poctom vazieb, ¢o im dopomaha k lepSiemu umiest-
neniu v druhom stipci. Co sa tyka centrality stredovej medzipolohy, tam je poradie o
nieco iné ako v prvych dvoch pripadoch. Tato centralita sleduje, kolko najkratsich ciest
medzi vsetkymi parmi vrcholov prechadza konkrétnym vrcholom. Prvé dva uzly, POE
a KYLO REN, maju centralitu vyrazne vyssiu ako ostatné uzly. POE ma v sieti uzol
¢islo 6 a KYLO REN uzol ¢islo 7. Ak sa pozrieme na socialnu siet z Obr. 11, d4 sa
pozorovat, ze tak uzol 6 ako uzol 7 tvoria akési premostenie medzi mensou skupinkou
uzlov a zvyskom siete. Hoci k tymto uzlom existuje aj ind cesta, vacsina najkratsich
ciest k nim bude prechadzat prave cez uzly 6 a 7 lebo tieto maju zaroven velky pocet
spojeni i s uzlami vo zvysku siete. Taktiez sa da pozorovat, Ze az trinast uzlov siete
mé centralitu stredovej medzipolohy nulovii. Z nich st prekvapivé najma dve mené:
ADMIRAL ACKBAR a ADMIRAL STATURA reprezentovani vrcholmi 21 a 22. Pri
centralite stupna sa so siedmimi viazbami tieto dve postavy umiestnili pomerne vysoko,
no aj napriek vyssiemu poc¢tu vazieb cez vrcholy 21 a 22 neprechadza ziadna najkratsia
cesta. Dovodom je, ze vSetky vazby vrcholov 21 a 22 si len s takymi vrcholmi, ktoré
uz navzajom medzi sebou spojenie maji a to priamou hranou.

Vzhladom na dej filmu nds mena v prvej desiatke urcite neprekvapuju, kedze ide
o hlavné postavy, ¢o by vsak mohlo byt prekvapivé je ich poradie. Pri¢cinam takéhoto

usporiadania sa blizsie povenujeme v dalSej podkapitole.

3.3 Aplikacia zovSeobecnenej centrality stupna na socialnu
siet

Nakolko nasa socialna siet nie je binarna ale vazena, Freemanove miery centrality prav-

depodobne nebudi najvhodnejsim nastrojom na analyzovanie centralnosti jej vrcholov.

V kapitole 2 sme definovali urcité zovSseobecnenia tychto mier pre vazené socialne siete,

ktoré nam teraz mozu lepsie poslizit na rozbor vztahov a dolezitosti jednotlivych po-

stav v sieti. V Tab. 6 a Tab. 7 sa nachddzaju vysledky z vypoctov zovsSeobecnenej

centrality stupiia uzlov s réznym nastavenim parametra a. Uzly si v kazdom stlpci

tabulky usporiadané podla hodnoty centrality, akda im bola vypoc¢itana pri danom a.
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a=0 a = 0.5 a=1 a =15

1| 6 (16) 9 (39.77) 9 (113) 9 (321.04)

2 | 9(14) 14 (37.04) 14 (98) 14 (259.28)

3 | 14 (14) 3 (31.18) 11 (87) 11 (256.61)

4 | 3(12) 4 (30.2) 3 (81) 3 (210.44)

5 | 4 (12) 11 (29.5) 4 (76) 4 (191.26)

6 | 7(10) 6 (27.13) 6 (46) 6 (78)

7 | 11 (10) 19 (16.43) 19 (27) 19 (44.37)

8 | 18 (10) 7 (15.81) 7 (25) 7 (39.53)

9 | 19 (10) 18 (15.49) 18 (24) 18 (37.18)
10 | 20 (8) 20 (8.49) 17 (13) 17 (20.96)
11 | 8(7) 8 (8.37) 12 (11) 12 (16.32)
12 | 21 (7) 17 (8.06) 8 (10) 8 (11.95)
13 | 22 (7) 22 (7.94) 20 (9) 25 (11.31)
14 | 12 (5) 12 (7.42) 22 (9) 22 (10.21)
15 | 15 (5) 21 (7) 25 (8) 26 (10.12)
16 | 17 (5) 26 (6.32) 26 (8) 20 (9.55)
17 | 26 (5) 25 (5.66) 5 (7) 5 (9.26)

18 | 5 (4) 15 (5.48) 21 (7) 27 (9.26)
19 | 23 (4) 5 (5.29) 27 (7) 16 (7.91)
20 | 25 (4) 27 (5.29) 15 (6) 21 (7)

21 | 27 (4) 23 (4) 2 (5) 15 (6.57)
22 | 2 (3) 2 (3.87) 16 (5) 2 (6.45)

[V
w

10 (2) 16 (3.16) 23 (4) 23 (4)
13 (2) 10 (2.45) 10 (3) 10 (3.67)
16 (2) 13 (2.45) 13 (3) 13 (3.67)
1(1) 1(1) 1 (1) 1 (1)
24 (1) 24 (1) 24 (1) 24 (1)

NN NN
N O g

Tabulka 6: Hodnoty zovSeobecnenej centrality stupna pri réznych nastaveniach .

Tieto hodnoty su uvedené v zatvorkach.

Vsimnime si, Ze usporiadanie vrcholov na zéklade miery centrality je na prvych
piatich miestach velmi podobné pre vsetky «. Ako najcentralnejsie sa skoro vsSade
ukazuji vrcholy 9 (FINN) a 14 (HAN SOLO) nasledované vrcholmi 3 (CHEWBACCA),
4 (BB-8) a 11 (REY) v roznom poradi. Vynimkou je iba pripad, ked miera centrality
nezohladnuje véhy, teda ked o = 0, kde sa na prvom mieste objavil vrchol 6 (POE) s
poctom vézieb 16. Poe je v tomto filme jednym z bojovnikov armady Odboja braniaceho
Novu Republiku. Hoci v dejovej linii filmu zohrava doélezitd dlohu, na obrazovke sa
nevyskytuje tak pravidelne ako napriklad Rey ¢i Finn, o ¢com svedcia aj relativne slabé
vazby. Mohlo by sa dokonca zdaft, ze je v celku nevyraznou postavou. To, ¢o z neho
robi dolezitt postavu, su jeho stretnutia s velkym poctom inych postav, ktoré vznikli
ako dosledok jeho presunov pocas deja. Na zaciatku bol zajaty armadou Prvého radu,
vdaka ¢omu sa objavil v rovnakej scéne s viacerymi zapornymi postavami. Nasledne sa

mu podarilo ujst a vratil sa k armade Odboja, kde sa zasa stretava s mnohymi dalsimi
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¢lenmi armady. Okrem toho predstavuje aj urcité spojenie medzi armadou a vrchnymi
predstavitelmi Republiky. V mnohych scénach sa tak objavuje bud s vacsim poctom

inych postdv (najmé bojovnikov Odboja) alebo s niekolkymi hlavnymi postavami filmu.

Vdaka tomu ma najvacsi pocet kontaktov, ¢im ziskava v sieti Specialne postavenie.

a=0 a = 0.5 a=1 a= 1.5
1 POE (16) FINN (39.77) FINN (113) FINN (321.04)
2 FINN (14) HAN (37.04) HAN (98) HAN (259.28)
3 HAN (14) CHEWBACCA (31.18) REY (87) REY (256.61)
4 CHEWBACCA (12) BB-8 (30.2) CHEWBACCA (81) CHEWBACCA (210.44)
5 BB-8 (12) REY (29.5) BB-8 (76) BB-8 (191.26)
6 KYLO REN (10) POE (27.13) POE (46) POE (78)
7 REY (10) LEIA (16.43) LEIA (27) LEIA (44.37)
8 C-3PO (10) KYLO REN (15.81) KYLO REN (25) KYLO REN (39.53)
9 LEIA (10) C-3PO (15.49) C-3PO (24) C-3PO (37.18)
10 SNAP (8) SNAP (8.49) MAZ (13) MAZ (20.96)
11 CAPTAIN PHASMA (7) CAPTAIN PHASMA (8.37) GENERAL HUX (11) GENERAL HUX (16.32)
12 ADMIRAL ACKBAR (7) MAZ (8.06) CAPTAIN PHASMA (10) CAPTAIN PHASMA (11.95)

NN NN NN NN =R e e
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ADMIRAL STATURA (7)
GENERAL HUX (5)
BALA-TIK (5)

MAZ (5)

JESS (5)

LOR SAN TEKKA (4)
YOLO ZIFF (4)

ELLO ASTY (4)

NIV LEK (4)

R2-D2 (3)

UNKAR PLUTT (2)
LIEUTENANT MITAKA (2)
SNOKE (2)

LUKE (1)

COLONEL DATOO (1)

ADMIRAL STATURA (7.94)
GENERAL HUX (7.42)
ADMIRAL ACKBAR (7)
JESS (6.32)

ELLO ASTY (5.66)
BALA-TIK (5.48)

LOR SAN TEKKA (5.29)
NIV LEK (5.29)

YOLO ZIFF (4)

R2-D2 (3.87)

SNOKE (3.16)

UNKAR PLUTT (2.45)
LIEUTENANT MITAKA (2.45)
LUKE (1)

COLONEL DATOO (1)

SNAP (9)

ADMIRAL STATURA (9)
ELLO ASTY (8)

JESS (8)

LOR SAN TEKKA (7)
ADMIRAL ACKBAR (7)
NIV LEK (7)

BALA-TIK (6)

R2-D2 (5)

SNOKE (5)

YOLO ZIFF (4)

UNKAR PLUTT (3)
LIEUTENANT MITAKA (3)
LUKE (1)

COLONEL DATOO (1)

ELLO ASTY (11.31)
ADMIRAL STATURA (10.21)
JESS (10.12)

SNAP (9.55)

LOR SAN TEKKA (9.26)
NIV LEK (9.26)

SNOKE (7.91)

ADMIRAL ACKBAR (7)
BALA-TIK (6.57)

R2-D2 (6.45)

YOLO ZIFF (4)

UNKAR PLUTT (3.67)
LIEUTENANT MITAKA (3.67)
LUKE (1)

COLONEL DATOO (1)

Tabulka 7: Hodnoty zovseobecnenej centrality stupna pri réznych nastaveniach « po prira-

deni mien k jednotlivym uzlom.

Pre mnohych, ktori film Star Wars 7 videli, by mohlo byt prekvapivé, ze jedna

z hlavnych postav filmu, Rey, sa v prvom stipci, spolu s daldimi dvoma postavami,
umiestnila az na siedmom mieste. Rey sa, na rozdiel od Poa, na obrazovke vyskytuje
prakticky stale, no vac¢sinou vzdy len s tymi istymi osobami. V sieti preto nema az taky
velky pocet vézieb ako Poe, c¢o je dovod, ze ak by sa centralita stupna zameriavala iba
na pocty vazieb uzla, skoncila by Rey daleko za Poeom. Z Tab. 7 tiez vidime, ze
Finn (vrchol 9) a Han Solo (vrchol 14) maji zhodne po 14 vizieb, vdaka ¢omu sa
pri ignorovani vah zaradili na druhé, resp. tretie miesto. Ked zvicsime a z 0 na 0.5 a
zahrnieme do vypoctu centrality aj vahy, lepsie je na tom Finn lebo ma v sieti silnejsie
vazby. Zaroven sa o dve miesta zlepSilo aj umiestnenie Rey, ktora ma taktiez velmi

silné vézby. Socialnu sief, v ktorej st znazornené iba véizby pre individudlne vrcholy
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Obr. 12: Vizualizacia socialnej siete v okoli vrcholu 6.

6 (POE), 11 (REY), 9 (FINN) a 14 (HAN SOLO) sa daju blizsie pozriet na Obr. 12,
Obr. 13, Obr. 14 a Obr. 15.

Ako sme na zaciatku predpokladali najhorsie skonc¢ili vrcholy 1 a 24 a to pri vSetkych
nastaveniach «. Obidva mali stupen vrcholu 1 a kedze aj vaha jedinej vézby bola velmi

mala v porovnani s ostatnymi, ani zmenou « sa ich pozicia nevylepsila.

43



3 APLIKACIA FREEMANOVYCH A ZOVSEOBECNENYCH MIER
3.3 Aplikacia zovseobecnenej centrality stupina na socialnu siet CENTRALITY

Obr. 13: Vizualizacia socidlnej siete v okoli vrcholu 11.

Obr. 14: Vizualizacia socidlnej siete v okoli vrcholu 9.
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Obr. 15: Vizualizicia socialnej siete v okoli vrcholu 14.
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4 VYSLEDKY DOTAZNIKA

4 Vysledky dotaznika

Cielom nasej prace je zistif, ako ludia intuitivne vnimaju centralitu vrcholov v socialne;j
sieti, ktoré faktory najviac ovplynuju rozhodnutie o tom koho povazuju v sieti za cen-
tralneho jedinca a na zdklade toho urcif, ktorda miera najlepsie vystihuje subjektivne
vnimanie centrality. Pre potreby tohoto vyskumu sme vytvorili anonymny dotaznik a
v tejto kapitole budeme vyhodnocovat odpovede. Dotaznik je rozdeleny na dve hlavné
casti, ktoré budeme analyzovat samostatne. Prva cast sa zameriava na subjektivne
vnimanie dolezitosti postav na zaklade deja filmu Hviezdne vojny: Sila sa prebidza. V
druhej casti boli otazky spojené s vizualizaciou socidlnej siete postav tohoto filmu a s
vnimanim centrality uzlov siete bez toho, aby odpovedajici vedel, aki postavu ktory

uzol reprezentuje.

4.1 Metoédy porovnania poradi

Hodnota centrality nam sama o sebe vela nenapovie o postaveni vrcholu v sieti. Ok-
rem pripadu nenormalizovanej centrality stupna ju ako samostatni hodnotu nevieme
dobre interpretovat. Na hodnotu centrality vrcholu je potrebné sa pozerat v kontexte
porovnania s ostatnymi vrcholmi, inak povedané, nie je az tak ddlezité aka je hodnota
centrality ale ¢i je vyssia ako hodnoty centrality inych vrcholov. Preto aj otazky v
dotazniku boli koncipované tak, aby odpovedajici musel podla svojho subjektivneho
nazoru vytvorit poradie postav z hladiska ich ddlezitosti pre dej filmu a z hladiska
ich centralnosti v predlozenej socialnej sieti. Pri vyhodnocovani odpovedi z dotaznika
potom budeme skiimat mieru zhody poradia vytvoreného pomocou vypoctu centrality
s poradim, ktoré urcil odpovedajici v dotazniku. Na toto porovnavanie usporiadani
budeme vyuzivat styri metody: Jarova - Winklerova podobnost, Levenshteinova vzdia-
lenost, Kendallov korela¢ny koeficient a Spearmanov korela¢ny koeficient. Prvé dve
metddy su zalozené na podobnosti refazcov, zatial ¢o Kendallov a Spearmanov ko-
relacny koeficient urc¢uju mieru korelacie medzi dvoma skupinami poradi priradenych

rovnakej mnozine objektov.
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4.1.1 Jarova - Winklerova podobnost

Jarova - Winklerova podobnost (ozn. JWS) vyjadruje mieru podobnosti medzi dvoma
retazcami. Ide o spojenie povodnej Jarovej podobnosti, ktort navrhol v roku 1989 Matt-
hew A. Jaro [16] na porovnavanie retazcov, a Winklerovej modifikdcie, ktord dévala
priaznivejsie hodnotenia retazcom zhodujicim sa v znakoch na zaciatku retazcov [27].
Po normalizacii Jarov - Winklerov porovnavaci algoritmus daval hodnoty z intervalu
(0,1), kde 1 znamenalo perfekt zhodu a 0 ziadne zhodné znaky, a teda ¢im vacsia bola
podobnost (JWS) medzi retazcami, tym viac sa dané retazce zhodovali.

Vypocet JWS sa podla [4] urobi v dvoch krokoch. V prvom kroku sa vypocita Jarova
podobnost a nésledne sa urobi Winklerova korekcia. Uvazujme dva retazce s; a so, ktoré

chceme porovnat. Jarova podobnost medzi tymito retazcami je definovana nasledovne

o

, ak m =20
simj = (3)

(ﬁ-ﬁ%—kw), inak

W

kde

e m je pocet zhodnych znakov medzi refazcami s; a so, pricom za zhodné sa pova-

zuju len tie znaky, pri ktorych vzdialenost medzi ich poziciami v retazcoch nie je

Y

vidsia ako | Zeellsiklzl | g

o |s1] a |sy| st dlzky retazcov,

e ¢ je polovica poctu transpozicii, kde transpozicia je definovand ako pocet zhod-

nych znakov v zhodnych podsekvenciach, ktoré si vsak v inom poradi.

Winklerova korekcia modifikuje Jarov algoritmus podla toho, ¢i je medzi refazcami s,
a s9 identicka zhoda na prvych niekolko miestach. Jarova - Winklerova podobnostnost

potom vyzera nasledovne
JWS = sim; + Ip(1 — sim;), (4)
kde
e sim; je Jarova podobnost,

e [ €{0,1,2,3,4} je pocet zhodnych znakov v rovnakom poradi na zaciatku retaz-

cov s1 a S, mdze nadobudnit najviac hodnotu 4,
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e p je skalovacia konstanta, ktord by nemala presiahnut hodnotu 0.25, standardne

sa nastavuje na hodnotu p = 0.1.

Priklad 4.1. Pre lepsie pochopenie Jarovej - Winklerovej podobnosti sme vytvorili
priklad, na ktorom ukazeme, aky postup sa uplatiuje pri jej vypocte. Uvazujme na-
sledovné dva retazce sy = ABBBW XY Z a ss = ABCBWY XZM. Ideme vypocitat
Jarovu - Winklerovu podobnost tychto dvoch retazcov. Najprv vypocitame maximélnu

vzdialenost pozicii rovnakych znakov, aby znaky mohli byt zapocitané ako zhoda:

— {%J — 1 = 3. Vytvorime tzv. zénu zhody (vid.

Tab. 8).

ol|lo|o|r|»

o|lo|o|~|o|lw

olo|r|o|lo|lo|w
o|lo|o|o|lo|o|lo|W

o|lo|lo|l=|O|O|O

Ein|(®|<|Z2|w|alw|»>
o|lo|l~=|O|lO|OC|O
o|lo|lo|=|O|O
o|lr|lOo|lO|O

Tabulka 8: Zéna zhody. V tabulke si to tie policka, v ktorych sa nachidzaju c¢isla. Kedze
maximalna vzdialenost medzi znakmi aby mohli byt povazované za zhodné je 3, zénu zhody
tvori hlavna diagonala, tri diagonaly nad hlavnou a tri diagonaly pod hlavnou. Cislo 1 zna-

mena zhodu, ¢islo 0 znamend, ze zhoda nenastala. Prazdne policka s mimo zény zhody.

Vsimnime si, ze tretie B z retazca s; uz nema ziadnu zhodu lebo retazec sy obsahuje
iba dva znaky B. Vytvorime podretazce ss; a ssy zo znakov, v ktorych sme nasli zhodu,

t. j. z tych, pri ktorych sa v Tab. 8 v prislusnom stlpci resp. riadku objavilo ¢slo 1:
ssy =ABBWXY Z

RRROS
sss =ABBWY X Z.

Nésledny vypocet je uz pomerne jednoduchy:

e celkovy podet zhodnych znakov m = 7, o je sucastne dlzka podretazcov ss; a

559,

e ¢ je polovica poc¢tu znakov, ktoré maji v ss; ini poziciu ako v sss (vyznacené 2

znaky X a Y), ¢ize t =2 =1
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e [ =2 lebo s a sy sa identicky zhoduja v prvych dvoch znakoch
e p=0.1.

Hodnoty dosadime do vzorcov (3) a (4)

1({m m m—t 1/7 7 6
ims, = - [ — 4+ — 4+ — | =2 -4+ -4+ =) =0.83664
A <|51|+\52| * m ) 3<8+9+7> ’

JWS = sim; + Ip(1 — sim;) = 0.83664 + 2 x 0.1 x (1 — 0.83664) = 0.869312.

4.1.2 Levenshteinova vzdialenost

Levenshteinova vzdialenost (ozn. LD) je taktiez mierou podobnosti (resp. rozdielnosti)
medzi dvoma retazcami navrhnutou v roku 1965 ruskym vedcom Vladimirom Levensh-
teinom. Princip tejto miery je zalozeny na myslienke urcenia minimalneho poc¢tu zmien
(nahradenie, odstréanenie alebo vlozenie znaku), ktoré je potrebné vykonat aby sme
prvy retazec pretransformovali na druhy [4]. Napriklad, minimélny pocet zmien pri
transformacii retazca @ = TEN na retazec b = TEST je 2 (ndhrada N za S a prida-
nie T), a teda Levenshteinova vzdialenost LD = 2. Logicky teda plati, ze ¢im vécsia
je LD, tym rozdielnejsie dané dva retazce si. Algoritmus na vypocet Levenshteinove;

vzdialenosti je nasledovny [4]

maz (i, j), ak min(i,j) =0
levgp(i —1,7) + 1

levgp(i,J) =

min § levyy(i,5 — 1) + 1 ., inak

leva,b(i — l,j — 1) —+ 1(ai7ébj)

kde 1(4,2b,) je funkcia, ktord nadobuda hodnotu 0 ak (a; = b;) a hodnotu 1 ak
(a; # b)), levyp(i, j) zodpovedd poctu zmien potrebnych na transforméciu prvych ¢
znakov retazca a na refazec pozostavajici z prvych j znakov retazca b. Levenstei-
nova vzdialenost LD medzi refazcami a a b je potom hodnota lev,(|al, |b|) z tohoto

algoritmu, kde |a|, |b| st dizky retazcov a a b.

Priklad 4.2. Algoritmus na vypocet LD vysvetlime na jednoduchom priklade porov-
nania dvoch podobnych retazcov, pricom pri vysvetlovani postupu sme sa inspirovali
podobnymi prikladmi z [4] a [19]. Ideme vypocitat Levenshteinovu vzdialenost retazcov

a = POST a b= POSOL. Postup pri vypocte bude sledovat nasledovné kroky:
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1. Polozime n = dlzka retazca a, m = dlzka retazca b. Ak m = 0, potom LD = n;

akn =0, tak LD =m.
Zostrojime tabulku T obsahujicu m + 1 riadkov a n + 1 stpcov.
2. Prvky v nultom riadku a j-tom stipci tabulky T (To;, 7 =0,...,m) sa vyplnia

hodnotami j. Prvky Ty, v riadku i a stipci 0 tabulky T sa vyplnia hodnotami i
(1=0,...,n).

3. Prvky ij (i = 1,...,n; j = 1,...,m) tabulky T budd rovné minimu z troch
hodnot :
7},17]‘ + 17

EJ = min ,-Ti,j—l + ]-7

Tic1j—1 4 Laz))-
Ak a; = b; potom funkcia 1(q,2,) = 0, ak a; # b; potom 14,2,y = 1.
4. Po ukonceni vsetkych iteracii, LD je mn-ty prvok tabulky T : LD =T,,,

V nasom pripade m = 5, n = 4. Tabulka T bude obsahovat Sest riadkov a péat
stlcov. Do nultého riadku tabulky vlozime hodnoty 0, ... ,4 a do nultého stipca tabulky
vlozime hodnoty 0,...,5 (vid. Tab. 9).

P O S T

01 2 3 4
Pl1
O]2
S|3
0|4
L|5

Tabulka 9: Tabulka T.

Tuato tabulku nésledne vypliiame postupom z kroku 3, &m dostévame Tab. 10. Poza-
dovana LD sa nachddza v pravom dolnom rohu tabulky, ¢ize LD = 2. Na tansformaciu
refazca @ = POST na retazec b = POSOL je teda potrebné urobif dve zmeny, kon-

krétne st to vymena T za O a pridanie L.
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P O S T

01 2 3 4
P10 1 2 3
o211 0 1 2
S13(2 1 0 1
o413 2 1 1
L{5/4 3 2 2

Tabulka 10: Tabulka T vyplnena hodnotami z algoritmu. Levenshteinova vzdialenost medzi

retazcami @ = POST a b= POSOL je ¢islo v pravom dolnom rohu tabulky.

4.1.3 Spearmanov korelaé¢ny koeficient

Spearmanov korelacny koeficient (ozn. ps) je neparametrickou verziou Pearsonovho ko-
relacného koeficientu, ktord je mozné pouzif v pripade, ze data nie st z norméalneho
rozdelenia alebo existuje riziko znehodnotenia vysledkov spésobené odlahlymi hodno-
tami. Vyjadruje mieru asociacie medzi dvoma veli¢inami, pricom na to vyuziva korelacie
v poradiach. Myslienka spociva v zamene realizacie ndhodnej premennej za jej poradie
v usporiadani podla velkosti vzhladom k zvysnym hodnotdm vyberu [25].

Nech (z1,41), (22, y2), - - ., (Tn, Yn) je ndhodny vyber z dvojrozmerného spojitého roz-

delenia. Odhad Spearmanovho korela¢ného koeficientu dostaneme zo vztahu [25]
i (B R) (@ - Q)

" =i (R B (@ - Q)"

kde R; a @); su poradia pridelené realizacidm x; resp. y; po ich usporiadani podla

(5)

velkosti, n je rozsah vyberu a R = Q = % » 11 je priemer vypocitany zo vsetkych
poradovych hodnot. Ak nastane situacia, ze sa viackrat opakuju hodnoty z; alebo y;,
v usporiadani sa im prideli priemerna hodnota z poradovych pozicii, ktoré obsadia.

Odhad Spearmanovho korela¢ného koeficientu sa Castejsie zvykne uvddzat v tvare [14]

A

ps =1 (Ri — Qi) (6)

1

n

5
n(n?—1)4

1

ktory sa vSak nedd pouzit v pripade, Ze nastanu zhody v realizacidch. Z tvaru (5) sa

da vidiet, ze Spearmanov korelacny koeficient je vlastne Pearsonov korelac¢ny koeficient
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aplikovany na poradia. Kym Pearsonov korela¢ny koeficient popisuje iba mieru linear-
nej zavislosti medzi parovymi datami, Spearmanov korela¢ny koeficient zachytava vo
vseobecnosti ich monoténne zavislosti, ¢i uz rastice alebo klesajice. Vyhodou je jeho
odolnost voci odlahlym hodnotam, ktord vznika ako dosledok prace s poradiami rea-
lizacii namiesto samotnych realizacii. Spearmanov korelacny koeficient je vhodny na
pouzitie aj v pripadoch, ked nemame k dispozicii hodnoty samotnych realizacii ale iba
ich poradia, pripadne pozname usporiadané hodnotenie kvalitativnych premennych.
Ako priklad sa v [11] uvddza moZnost takéhoto vyuzitia pri zistovani zhody v dvoch
hodnoteniach, kde kazdy hodnotitel mal usporiadat a ohodnotit zoznam alternativ
v preferovanom poradi. Spearmanov korelacny koeficient p, nadobtiida hodnoty z in-
tervalu (—1,1). Ak maji pozorovania velmi podobné alebo rovnaké poradia, ps bude
nadobtudat hodnoty blizke alebo rovné 1, ak maji poradia velmi rozdielne alebo tplne

protichodné, p, nadobtida hodnoty blizke -1.

4.1.4 Kendallov korelacny koeficient

Kendallov korelaény koeficient (ozn. 7) urcuje stupen podobnosti medzi dvoma mno-
zinami hodnosti (poradi) pridelenych rovnakej skupine objektov, ide teda o mieru za-
vislosti v usporiadaniach podla dvoch premennych. Nadobtida hodnoty z uzavretého
intervalu 7 € (—1, 1). Pre tplnt pozitivnu zavislost v poradiach nadobuda hodnotu 1,
pre uplnu negativnu zavislost nadobtida hodnotu -1 a pri nezavislosti poradi nadobuda

hodnoty blizke 0.

Je logické predpokladat, ze Kendallova korelacia medzi dvoma premennymi X a Y
bude vacsia, ked ich realizacie maju podobné alebo identické poradia a mensia v pri-
pade nizkej podobnosti v poradiach, resp. ich tiplnej odlisnosti [25]. Nech teda (z1,y1),
(x2,92), - - -, (Tn, Yn) je ndhodny vyber ndhodnych premennych (X, Y") zo spojitého roz-
delenia. Hovorime, ze pary (x;,v:), (z;,v;), kde i # j su konkordantné pary ak plati

jedna z nasledovnych moznosti
o (z; >x;) A (yi > y;),

o (v <wj) A (yi <yj)
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Hovorime, ze pary (x;,v:), (zj,y;), kde i # j st diskordantné pary ak nastane jedna z

moznosti
o (i >x5) A (4 <),
o (x; <uz;) N (yi >vyj).

Odhad teoretickej hodnoty Kendallovho koeficientu korelacie 7 je definovany vzta-
hom [25]
T=— Z > sgn(z; — x;)sgn(yi — y;)- (7)

Ak st ndhodné premenné X a Y nezavislé, odhad Kendallovho 7 bude priblizne 0.
Dévodom je, ze v paroch (z;,v:), (z;,y;) nastava priblizne v polovici pripadov kon-
kordancia a v polovici pripadov diskordancia, ¢o znamena, ze v sume z definicie 7 sa
pripocCita a odpocita priblizne rovnaky pocet jednotiek. Ak si X a Y pozitivne zavislé,
nastavat bude skor konkordancia vdaka ¢omu sa viac jednotiek pripoc¢ita ako odpocita,
¢ize 7 =~ 1. Podobne ak si X a Y negativne zavislé, nastava castejsie diskordancia a
teda 7 ~ —1.

Rovnako ako pri Spearmanovom koeficiente korelacie, aj v tomto pripade na vy-
pocet odhadovanej hodnoty Kendallovho korelacného koeficientu postaci, ak pozname
usporiadania premennych X a Y ndhodného vyberu. Ich poradia mozeme potom vo

vzorci (7) ekvivalentne pouzit namiesto samotnych realizacii.

4.2 Vnimanie dolezitosti postav na zaklade filmu

Ako uz bolo spomenuté, v prvej ¢asti nasho dotaznika boli otazky spété priamo s dejom
filmu Hwviezdne vojny: Sila sa prebidza. To implicitne predpoklada, ze odpovedajuci
film uz niekedy predtym videli. Z celkového poctu 37 prijatych odpovedi sme preto
museli vylucit tie, pri ktorych respondent odpovedal zaporne na otazku, ¢i uz tento
film niekedy videl. Takato odpoved bola jedna. Okrem toho nas zaujimalo aj to, ¢i
odpovedajuci videl aj iné ¢asti zo série Hviezdnych vojen. V tejto casti 30 Tudi uviedlo,
ze okrem siedmeho dielu videli tiez aspon jednu z predchadzajucich casti. S tymito
datami sme potom mohli pristipit k analyze prvej polovice dotaznika, ktorej zaklad

tvorili dve otazky:
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#Hlavné postavy: oznalte 9 postiv, ktoré pokladate

#vo filme Hviezdne vojny 7: 5ila sa prebddza za hlawvné

#

CHEWBACCA,BB-8,POE,KYLO REN,FINN,REY,GENERAL HUX,HAM,SNOKE
BB-8,POE,KYLO REM,FIMNN,REY,GENERAL HUX,SNOKE,MAZ,LEIA
R2-D2,KYLO REN,FINN,REY,HAM,SNOKE,MAZ,LELA, ADMIRAL ACKBAR
R2-D2,CHEWBACCA,BB-8,POE,KYLO REN,FINN,REY,HAN,LEIA
LUKE,R2-D2,CHEWBACCA,BB-8,KYLO REN,FINN,HAN,C-3P0O,LEIA
CHEWBACCA,BB-8,POE,KYLO REM,FINMN,REY,HAN,C-3P0,LEIA
R2-D2,CHEWBACCA,BB-8,P0OE,FINN,REY ,HAN,C-3P0, LETA
LUKE,R2-D2,BB-8,POE,KYLO REN,FINN,REY,HAN,C-3P0O
CHEWBACCA,BB-8,POE,KYLO REM,FINMN,REY,GENERAL HUX,HAM,LEIA
LUKE,R2-D2,LOR SAN TEKKA,KYLO REM,FINMN,REY,GENERAL HUX,HAM,LEIA

Obr. 16: Ukazka dat: Kazdy riadok predstavuje jednu odpoved. Odpovedajici si z ponika-
ného zoznamu postav vyberal 9, ktoré pokladal vo filme Hviezdne vojny: Sila sa prebidza za

hlavné.

1. Oznacte 9 postav, ktoré pokladate vo filme Hviezdne vojny 7: Sila sa prebidza

za hlavné.

2. Postavy uvedené nizsie zoradte podla dodlezitosti. Na zaklade Vami vytvoreného
poradia priradte postavam hodnoty od 1 do 9, kde 1 je najddlezitejsia (najdole-

zitejsia dostane hodnotu 1, druhd najddlezitejsia hodnotu 2, atd. az po 9).

Kazdu otazku budeme rozoberat samostatne.

4.2.1 Vyber 9 hlavnych postav

Na Obr. 16 mozeme vidiet ukazku z dat, ktoré sme dostali ako odpovede na prvi z
vyssie uvednych otazok. Okrem spominanej odpovede, kde odpovedajici uviedol, ze
film Hwviezdne vojny: Sila sa prebidza nevidel, sme museli v tejto casti vylacit aj odpo-
vede, kde bol oznaceny mensi pocet postav ako bolo v zadani. Celkovo nam tak ostalo
30 odpovedi, ktoré sa nachadzaju ulozené v subore Vyber 9 hlavnych postav.txt. V
kazdom riadku suboru je zaznamenanych 9 mien oddelenych ¢iarkou, ktoré oznagcil je-
den odpovedajuci ako hlavné postavy filmu. Na pracu s datami sme pouzili program R
a kod v nom vytvoreny pre vyhodnotenie tychto dat najdeme v prilozenom sibore

Kap4 2 1 Vyber 9 hl postav.R.
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> ScoreMatrix_Stupen

alpha = 0 alpha = 0.5 alpha = 1 alpha = 1.5
odpoved_1 182.5 186.0 190. 5 193.0
Odpoved_2 166.5 172.0 179. 5 182.0
Odpoved_3 151.0 157.0 160.0 160.0
Odpoved_4 192.5 194.0 194.5 194.0
odpoved_5 167.0 169. 5 168.0 167.5
Odpoved_& 207.0 207.0 207.0 207.0
odpoved_7 192.5 193.0 193. 5 193.0
Odpoved_8 170.5 168. 5 170.0 169.5
Odpoved_9 195.0 202.0 205.0 205.0
odpoved_10 141.0 147.0 154.0 154.0
Odpoved_11 184.0 190.0 191. 5 194.0
Odpoved_12 182.5 186.0 190. 5 193.0

Obr. 17: ScoreMatrixz__ Stupen: matica vyplnend ”score” hodnotami, ¢o st sicty hodnosti
pridelené postvam z odpovede. Hodnosti boli pridelené podla hodnoty centrality stupna vy-

pocitanej pri styroch nastaveniach a: @« =0, a = 0.5, a =1, a = 1.5.

Myslienku postupu pri spracovani dat a tvorbe kdédu vysvetlime len s vypoctami
centrality stupna, kedze pri centralite blizkosti a centralite stredovej medzipolohy je
princip rovnaky, meni sa pri nich iba typ centrality. Prvym krokom je vytvorenie va-
zenej socialnej siete z verejne dostupnych dét [13] a nasledné vypocitanie centralit
stupna pri nastaveniach o postupne na hodnoty 0, 0.5, 1, 1.5. Pouzijeme na to pri-
kaz degree_w() s prislusnym nastavenim «. Pri kazdom z tychto Styroch nastaveni
urobime usporiadanie postav podla vypocitanej centrality a uré¢ime im poradové hod-
noty (niekedy budeme pouzivat vyraz hodnosti) podla poradového miesta, na ktorom
sa umiestnili. Postavy s najvyssou centralitou dostant najvyssie hodnosti. Na to nam
posluzi prikaz rank(). Dalej nacitame vsetky nase odpovede a vytvorime maticu, v
programe nazvanu ScoreMatriz_ Stupen, ktora ma sStyri stipce zodpovedajice Sty-
rom nastaveniam « a pocet riadkov zhodny s poc¢tom odpovedi. Maticu vyplnime tzv.
score hodnotami, o su sucty poradi postav, ktoré vybral odpovedajici ako hlavné.
Cize napriklad ¢islo v prvom riadku a prvom stlpci matice hovort, aky je sucet hodnosti
(poradi) pridelenych postavam z prvej odpovede, ked sa centralita stupna pocitala s

= 0. Ukazku tejto matice mdzeme vidiet na Obr. 17.

V dalsom kroku bude potrebné urcit, aké zo styroch porovnavanych nastaveni o pri
centralite stupna najlepsie vystihuje nazor Iudi na to, ktoré postavy si vo filme hlavné.
Predpokladajme, Ze hlavné postavy vo filme su tie, ktoré maju najviac kontaktov alebo

sa najcastejsie objavuju na scéne. Z hladiska centrality by potom mali mat najvyssie
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hodnoty, ¢o sa nasledne prejavi na vyssich pridelenych poradiach a tym aj na vyssej
score hodnote. V kazdom riadku matice ScoreMatrixz__ Stupen néas preto bude zauji-
maf, pri ktorom « je vypocitané score najvyssie. Potom mozeme povedat, ze centralita
stupna popisuje odpoved v danom riadku najlepsie, ked je pocitana s tym «, ktoré dava
najvyssie score. V niektorych riadkoch matice sa najvyssia score hodnota objavila vo
viacerych stlpcoch. Vtedy sa ako najlepsie a zoberd vietky nastavenia, pri ktorych
vyslo najvyssie score. Takymto spésobom vyhodnotime celtt maticu a pozrieme sa aké
kombinécie nastavenia « sa vyhodnotili v riadkoch matice ako najlepsie pre odpoved a

s akymi poc¢tami. Zhrnutie mézeme vidiet v Tab. 11.

a=0
a=0.5
a=0|a=0 a=05| a= a=1
a=0|a=05|a=1]|a=15|a=1|a=15|a=15 | a=15| a=1.5
POCET | 1 3 3 11 1 1 2 3 5

Tabulka 11: Pocty pre vSetky rézne kombinécie «, ktoré sa pre centralitu stupna aspon raz

pri odpovediach vyhodnotili ako najlepsie.

Ukazuje sa, ze najvhodnejSie zo Styroch porovnavanych nastaveni a pri centralite
stupna, tak aby ¢o najlepSie vystihovalo odpovede je a = 1.5, ktoré sa bud samos-
tatne alebo v kombinécii s inym nastavenim o« vyhodnotilo ako najlepsie pri vacsine
odpovedi.

Rovnaky postup pri hladani najvhodnejsieho nastavenia a sme pouzili aj s centrali-
tou blizkosti a centralitou stredovej medzipolohy. Vsetky kombinacie najvhodnejsich «
pri centralite blizkosti aj s ich po¢tami najdeme v Tab. 12. Zd4 sa, Ze v tomto pripade
ma « = 1.5 tiez najvécsie zastupenie, aj ked rozdiel s a = 1 nie je az taky markantny

ako pri centralite stupna.

a=0
a=05| a=0.5
a=1 a=1 a=1
a=05|a=1|a=15|a=15 | a=15 | a=15
POCET | 2 8 11 3 1 5

Tabulka 12: Pocty pre vsetky rozne kombinacie «, ktoré sa pre centralitu blizkosti aspon

raz pri odpovediach vyhodnotili ako najlepsie.
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Co sa tyka centrality stredovej medzipolohy, postup pri spracovani dat bol taktiez
identicky ako pri centralite stupna. Vysledky vidime v Tab. 13. V tomto pripade sa ako

najvhodnejsie nastavenie pre « javi a = 0. Pri vSetkych troch typoch centrality sa este

POCET | 22 1 6

Tabulka 13: Pocty pre vSetky rozne kombinacie «, ktoré sa pre centralitu stredovej medzi-

polohy aspon raz pri odpovediach vyhodnotili ako najlepsie.

pozrieme aj na celkové pocetnosti pre kazdé «, ¢ize kolkokrat sa ktoré a vyhodnotilo ako
najlepsie pri danom type centrality, bez ohladu na to, ¢i samostatne alebo v kombinacii

s inym «. Celkové zhrnutie ndjdeme v Tab. 14.

a=0|a=05|a=1|a=15
Centralita Stupna | 8 10 12 22
Centralita Blizkosti | 5 8 17 20
Centralita stredovej medzipolohy | 22 1 1 7

Tabulka 14: Celkové pocty vsetkych skimanych nastaveni « pri vSetkych troch centralitdch
- kolkokrat sa ktoré « vyhodnotilo ako najlepsie bez ohladu na to ¢i samostatne alebo v

kombinécii s inym.

Aj z tejto tabulky jasne vidief, ze nastavenie a = 1.5 jednoznacne dominuje pri cen-
tralite stupna a centralite blizkosti. Pre centralitu stredovej medzipolohy je zjavné, ze
s vyraznym naskokom sa najcastejsie vyhodnotilo a = 0 ako to nastavenie, pri ktorom

sa objavuje najvacsie score, ¢ize dava najlepsie zhody s odpovedami.

Teraz, ked uz vieme, ktoré a je pri kazdej miere centrality najvhodnejsie aby sa ¢o
najviac zhodovali s ndzorom odpovedajicich, porovname este tieto tri miery centra-
lity medzi sebou. Pouzijeme teda centralitu stupna pocitani s nastavenim a = 1.5,
centralitu blizkosti taktiez s o = 1.5 a centralitu stredovej medzipolohy pocitanu s
a = 0. Postup pri porovnavani je velmi podobny tomu, ktory sme robili pri hladani
najlepsieho «. Vytvorime opét "score” maticu v programe nazvani ScoreMat. Ten-
tokrat budi stlpce zodpovedat konkrétnej miere, ¢ize napriklad &slo v prvom riadku

a prvom stlpci je score priradené prvej odpovedi vypocitané pri centralite stupna s
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nastavenim a = 1.5. Ukazku tejto matice vidime na Obr. 18.

> ScoreMat

C.5tupnalalpha=1.5) C€.Blizkosti(alpha=l.5) C.Medzipolohy(alpha=0)
odpoved_1 193.0 196.0 195.0
odpoved_2 182.0 186.0 176.5
odpoved_3 160.0 163.0 141.0
odpoved_4 194.0 197.0 191.0
odpoved_5 167. 3 171.0 164.0
odpoved_6 207.0 207.0 202.0
odpoved_7 193.0 198.0 183.0
odpoved_8 169.5 174.0 179.0
odpoved_9 205.0 204.0 205.0
odpoved_10 154.0 161.0 162.0

Obr. 18: ScoreMat: matica score hodndt. Prvy stipec obsahuje score vypoditané z poradia
pri centralite stupna s a = 1.5, druhy stipec obsahuje score pri centralite blizkosti s a = 1.5

a tret{ stipec pri centralite stredovej medzipolohy s a = 0.

Celkové vyhodnotenie uz potom prebicha identicky ako predtym. Pre kazdy riadok
matice sa zisti, ktord z tychto troch centralit dava najvyssie score a teda najlepsie
vystihuje danti odpoved. Nakoniec sa urcia poc¢ty pre kazdu kombinaciu centralit, ktoré

sa pri vyhodnocovani objavili ako najlepsie. Zaznamenané su v Tab. 15.

Cen. Cen. Cen. Cen. Stupna Cen. Stupna Cen. Blizkosti
Stupiia Blizkosti | Medzipolohy | (o= 1.5) (a=1.5) (a=1.5)
(a=15) | («¢=15) | («=0) Cen. Blizkosti | Cen. Medzipolohy | Cen. Medzipolohy
(e =1.5) (a=0) (a=0)
POCET | 2 19 2 5 1 1

Tabulka 15: Pocty pre kazdi kombinaciu centralit, ktoré sa pri celkovom vyhodnocovani

objavili ako najlepsie.

V Tab. 16 sa nachadza celkové zastipenie kazdej centrality s najlepsim «. Tabulka ho-
vori, kolkokrat sa centralita vyhodnotila ako najlepsia v porovnani so zvysnymi dvoma,
bez ohladu na to, ¢i samostatne alebo spolu s inou centralitou .

Vidime, Ze centralita blizkosti méa vyrazne vyssie zastupenie ako zvysné dve centra-
lity. Z celkového hladiska tak prichddzame k zaveru, ze centralita blizkosti pocitana
s nastavenim o = 1.5 sa ukazuje ako t&, ktora najlepsie vystihuje subjektivny nazor
Iudi na dolezitost postavy vo filme. Pre tplnost treba este dodat, ze v odpovediach na

prva otazku odpovedajuci mal iba vybrat skupinu postav, ktoré pokladal za ddlezité
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Cen. Stupna | Cen. Blizkosti | Cen. Medipolohy
(a=1.5) (e =1.5) (a=0)
POCET | 8 25 4

Tabulka 16: Celkové pocty, kolkokrat sa kazda z troch centralit - stupna s o = 1.5, blizkosti
s a = 1.5 a stredovej medzipolohy s a = 0 - vyhodnotila ako ta, ¢o dava najlepsiu zhodu s

odpovedou.

pricom nemal moznost pri nich urcit poradie dolezitosti pre dej. Preto sme pracovali
s vybratymi menami ako so skupinou postav, ktoré boli pre odpovedajiceho rovno-
cenné. V otazke, ktori budeme analyzovat v dalsej casti takdato moznost bola, bude

preto potrebné pristupovat k datam sposobom, v ktorom sa stupen dolezitosti zohladni

4.2.2 Priradenie poradia postavam

V druhej z polozenych otazok bolo tlohou odpovedajiceho na zaklade vlastnej in-
tuicie alebo subjektivneho vnimania urcit poradia od 1 do 9 predlozenym deviatim
postavam, pricom hodnotu 1 dostala najdolezitejsia postava a hodntu 9 najmenej do-
lezita z nich. Postavy, ku ktorym mali odpovedajici vytvorit poradie podla dolezi-
tosti, sme vybrali v silade s vysledkami nasich vypoctov centralit. Pri pouziti roz-
nych mier centrality a naslednom zoradeni postav podla vypocitanych hodnot sme si
vsimli, Ze mena postav na prvych miestach v usporiadani sa opakuji, mierne sa lisi
iba ich poradie. Vybrali sme preto prave tieto postvy: POE, FINN, HAN SOLO, CHE-
WBACCA, BB-8, KYLO REN, REY, LEIA a C-3PO. Kazdému odpovedajicemu sa
mend zobrazovali v ndhodnom poradi. Aj v tomto pripade sme museli niektoré od-
povede vylucif. Dovodom bolo, ze odpovedajici, pravdepodobne z nepozornosti alebo
kvoli zle pochopenému zadaniu, urcil viacerym postavam rovnaké hodnotenie. Z povod-
nych 37 nam tak ostalo 31 odpovedi, ktoré su ulozené v siibore UsporiadaniePostav.txt.
Ukazku z tychto dat vidime na Obr. 19. Kazdy riadok v subore predstavuje jednu od-
poved a ¢isla v riadku znamenaju aké poradie priradil odpovedajici danej postave. Na
pracu s datami sme pouzili program R a kéd k tejto casti prace sa nachadza v sibore
kap4 2 2 Usporiadanie postav.R. Postup pri spracovani dat vysvetlime aj v tomto

pripade iba na centralite stupna, kedze pri zvysnych dvoch centralitach je rovnaky, na
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#POE, FINN, HAN SOLO, CHEWBACCA, BB-8, KYLO REN, REY, LEIA, C-3PO

5 2 & 7 4 3 1 g 8
5 3 & 8 4 2 1 7 8
4 8 5 & 3 2 1 7 9
3 2 5 7 4 8 1 & 9
5 1 3 7 4 & 2 8 9
& 2 4 9 3 5 1 8 7
g 2 3 4 5 & 1 8 7
& 1 3 5 8 2 4 7 8
& 4 2 5 g 3 8 1 7
& 5 3 8 4 2 1 7 8

Obr. 19: Ukazka dat: Pridelenie hodnotenia postavam na zaklade vlastného vnimania ich

dolezitosti pre dej filmu.

zaCiatku sa iba zmeni druh centrality, s ktorou robime nasledné porovnania.

Tak ako sme to robili v kapitole 4.2.1, potrebujeme najskor vytvorit vazend so-
cidlnu siet z dat [13], na ktorej sa potom vypocitaju centrality stupna s nastavenymi
hodnotami « postupne na 0, 0.5, 1, 1.5. S pouzitim prikazu degree_w() (v pripade cen-
trality blizkosti closeness_w() a centrality stredovej medzipolohy betweenness_w())
a prislusnou hodnotou ladiaceho parametra o zadanou priamo v prikaze vypocitame
centrality stupna vsetkych uzlov siete pri kazdom nastaveni. Dostavame styri zoznamy
s menami postav a hodnotami ich centrality pri danom a. V kdéde sa nachédzaju pod
nazvami Stupen_0, Stupen_0.5, Stupen_1 a Stupen_1.5. Zo zoznamov vyberieme iba
tych devat mien, ktoré boli predlozené odpovedajicim, a podla hodnoty centrality im
ur¢ime poradia tak, aby ten s najvyssou centralitou dostal hodnotenie 1 a ten s najniz-
sou centralitou hodnotenie 9. Kedze ideme porovnavat poradia z vypoctu s poradiami
z dotaznika, je dolezité mysliet aj na to, zZe niekedy sa hodnoty centrality viacerych
uzlov zhoduju. V takom pripade, vsetky poradia, kde si tieto uzly vymenia miesta si
ekvivalentné. Pre nasich 9 postav takato situdcia nastava pri centralite stupna s a = 0,
centralite blizkosti s a = 0 a centralite stredovej medzipolohy s « = 0 a a = 0.5. Na
tento tucel sa v programe vytvoria matice permutacii poradi, ktoré si ekvivalentné a
vsetky tieto poradia sa porovnaju s odpovedou, pricom na konci sa vyberie to poradie,
ktoré sa zhoduje s odpovedou najviac.

Teraz mozeme pristupit k samotnému porovnavaniu poradi. Vyuzijeme na to Styri
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metody, ktoré sme opisali na zaciatku kapitoly. Prvé dve metédy, Jarova - Winkle-
rova podobnost a Levenshteinova vzdialenost, porovnavaji podobnost resp. rozdiel-
nost dvoch refazcov. Ak sa teda na poradia z vypocCtov a z odpovedi pozerame ako na
retazce, tieto dve metédy st vhodné na ich porovnanie. V programe R st na to imple-
mentované funkcie jarowinkler(strl, str2) a levenshteinSim(strl, str2). Tie
pocitaji mieru podobnosti v intervale (0, 1) pre retazce strl a str2 , kde 1 znamena
najvacsi stupen podobnosti (zvycajne iplnti zhodu) a 0 najmensi stupen podobnosti.
Funkcia jarowinkler(strl, str2) déva Jarovu- Winklerovu podobnost, kym funkcia
levenshteinSim(strl, str2) vracia hodnotu 1— m, kde LD je Levensh-
teinova vzdialenost medzi refazcami stri, str2 definovand v kapitole 4.1.2 a |stri|,
|str2| st dlzky tychto retazcov. S pouzitim tychto dvoch funkeif vytvorime dve matice
zobrazené na Obr. 20 a Obr. 21, v ktorych jeden riadok vyjadruje ako sa poradie z
dotaznikovej odpovede podoba na poradia vytvorené centralitou stupna pri jednotli-
vych nastaveniach a. Napriklad ¢isla v prvom riadku matice hovoria, ako sa poradie
z prvej odpovede podobd na poradia vytvorené podla centrality stupna s a = 0, cen-
trality stupna s a = 0.5, centrality stupna s a = 1 a centrality stupna s a = 1.5.
Plati pritom, ¢im je ¢islo blizsie k hodnote 1, tym je podobnost s touto centralitou
vicsia. Zvysné dve pouzité metdody, Kendallov a Spearmanov korela¢ny koeficient, ur-
¢uji mieru podobnosti medzi dvoma mnozinami poradi pridelenych rovnakej skupine
objektov. Vychadzaju z myslienky, ze ak st poradia veli¢in priradenych tej istej skupine
objektov velmi podobné, svedéi to o istej zavislosti medzi nimi. Pri porovnani poradi
cez Kendallov a Spearmanov korelacny koeficient dostdavame dve korelacné matice, kde
¢isla v riadku vyjadruji mieru poradovej korelacie medzi odpovedou a poradiami z
centrality stupna pri nastaveniach a« = 0, @« = 0.5, a = 1 a a = 1.5. Ukazku tychto
matic vidime na Obr. 22 a Obr. 23.

Poslednym krokom je vyhodnotenie podobnosti. Najskor sa na kazdu zo vzniknutych
matic pozerame samostatne. Pre kazdy riadok matice sa vyhodnoti, na ktoru centra-
litu sa odpoved podoba najviac, inak povedané, pri ktorej a je podobnost centrality
stupna s odpovedou najvacsia. V niektorych riadkoch matice sa mézu nachadzat dve,
tri alebo aj Styri rovnaké cisla, ¢o znamenad, ze poradie z odpovede je rovnako podobné

s poradiami vytvorenymi pri réznych nastaveniach «. V takom pripade sa ako najlepsie
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> Jar_5stupen

o =20 w=">0.5 o=1 ow=1.5
odp_1 0. 8009259 0.61113131 0. 6666667 0. 6666667
odp_2 0. 8009259 0.7566138 0.7222222 0.7222222
odp_3 0. 8009259 0.6111111 0. 6666667 0. 6666667
odp_4 0. 8009259 0.7566138 0.7222222 0.7222222
odp_5 0.7566138 0.6370370 0.7566138 0.7566138
odp_6 0.8842593 0.6370370 0.6370370 0.6370370

Obr. 20: Ukazka matice podobnosti poradi vytvorenej Jarovou - Winklerovou metédou
porovnévania retazcov: na skéle (0, 1), kde 1 znamend zhodu a 0 Gplni rozdielnost, vyjadruje

podobnost poradi z odpovede a z vypoctu centrality stupna s prislusnym c.

> Lev_stupen

o =0 o = 0.5 =1 ®=1.5
odp_1 0. 4444444 0.11113131 0.2222222 0.2222222
odp_2 0. 4444444 0.3333333 0.2222222 0.2222222
Odp_3 0. 4444444 O.1111111 0.2222222 0.2222222
Odp_4 0.4444444 0.3333333 0.2222222 0.2222222
odp_5 0.2222222 0.2222222 0.2222222 0.2222222
odp_6 0. 6666667 0.3333333 0.2222222 0.2222222

Obr. 21: Ukazka matice podobnosti poradi vytvorenej Levenshteinovou metédou porovnava-
nia retazcov: na skale (0, 1), kde 1 znamend zhodu a 0 uplni rozdielnost, vyjadruje podobnost

poradi z odpovede a z vypoctu centrality stupna s prislusnym c.

> Kendall_stupen

o =20 o =005 o =1 oo =1.5
odp_1 0.33333333 0.22222222 0.33333333 0.33333333
odp_2 0.22222222 0.16666667 0.2777777 0.2777777
odp_3 0.33333333 0.22222222 0.33333333 0.33333333
odp_4 0.22222222 0.16666667 0.2777777 0.2777777
odp_5 0.16666667 -0.05555556 0.05555556 0.05555556
odp_6& 0.53555556 0.44444444 0.53555556 0.53555556

Obr. 22: Ukazka matice korelacii poradi vytvorenej pomocou odhadu Kendallovho korelac-

ného koeficientu.

> Spearman_stupen

o =20 o =10.5 o =1 o =1.5
odp_1 0.4166667 0.33333333 0.48333333 0.48333333
odp_2 0.2833333 0.18333333 0. 35000000 0. 35000000
odp_3 0.4166667 0.33333333 0.48333333 0.48333333
odp_4 0.2833333 0.18333333 0. 35000000 0. 35000000
odp_5 0. 2000000 -0.03333333 0.08333333 0.08333333
odp_6 0.6833333 0. 566606667 0.71666667 0.71666667

Obr. 23: Ukazka matice korelacii poradi vytvorenej pomocou odhadu Spearmanovho kore-

laéného koeficientu.

vyhodnotia vsSetky, pri ktorych je podobnost najvyssia. Takymto spésobom dostaneme
z matic Styri zoznamy, v ktorych je pri kazdej dotaznikovej odpovedi uvedené, na ktora

z centralit stupna sa odpoved podobd najviac. V programe su tieto zoznamy nazvané
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max.ml, max.m2, max.m3 a max .m4. Nakolko nie je dovod predpokladat, Ze by niektora z
pouzitych metod davala presnejsie vysledky ako ind, povazujeme vsetky Styri za rovno-
cenné. Zoznamy, ktoré vznikli z roznych metod tak mézeme spojit do jedného, v ktorom
pri kazdej odpovedi bude uvedené, aké o vyhodnotili jednotlivé metody ako najlepsie.
Nésledne ho vyhodnocujeme ako celok tak, ze pri kazdej odpovedi sa pozerame, ktora
« sa pri danej odpovedi objavuje najcastejsie ako ta, co dava najlepsiu zhodu. Ak je
pocetnost viacerych « pri jednej odpovedi rovnaka a vyssia ako zvysné, vSetky tieto
a sa celkovo pri danej odpovedi vyhodnotia ako najlepsie. Nakoniec sa pozrieme aké
kombinacie a a s akymi poc¢tami v celom zozname nastali. Zhrnutie mézeme vidiet v

Tab. 17.

Cent. a=0 a=1 a=1 a=1
stupna a=0| a=05| a=15|a=15 | a=1.5
POCET | 16

Tabulka 17: Pocty roznych kombinacii «, ktoré sa pri centralite stupna vyhodnotili ako tie

¢o davaji najvacsiu zhodu s odpovedami.

Po aplikacii rovnakého postupu aj na centralitu blizkosti a centralitu stredovej me-
dzipolohy sa dopracujeme k Tab. 18 resp. Tab. 19, ktoré sumarizuji, aké kombinacie

a a kolkokrat sa vyhodnotili pri takomto postupe ako najlepsie.

a=0
Cent. a=0 a=1 a=1
blizkosti | a=0 | a=05 | a=05 | a=15 | a=1.5

POCET | 3 19

Tabulka 18: Pocty réznych kombinécii «, ktoré sa pri centralite blizkosti vyhodnotili ako

tie ¢o davaju najvéicsiu zhodu s odpovedami.

Cent.
stredovej a=0 a=0| a=0 a=05 | a=1
medzipolohy | a=0 | a=05 | a=1| a=15 | a=05 | a=1|a=15 | a=15 | a=1.5
POCET 4 1 3 12 2 1 2 1

Tabulka 19: Pocty réznych kombindcii «, ktoré sa pri centralite stredovej medzipolohy

vyhodnotili ako tie ¢o ddvaji najvacsiu zhodu s odpovedami.
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a=0| a=05|a=1| a=1.5
Stupen | 25 2 14 14
Blizkost | 10 24 4 4
Medzipoloha | 9 4 9 20

Tabulka 20: Celkovy pocet pripadov, kedy sa dané « pri kazdej centralite vyhodnotilo ako

to, ktoré vytvorilo poradie najlepsie sa zhodujice s odpovedou.

Celkové pocty pre vSetky hodnoty a pri vSetkych mierach centrality, ¢ize pocty kol-
kokrat sa konkrétne « pri kazdom type centrality vyhodnotilo ako najlepsie, uvadzame
v Tab. 20. Z nej sa da lahko vidief, Ze pre centralitu stupna sa ako najlepsie ukazuje
a = 0, pre centralitu blizkosti & = 0.5 a pre centralitu stredovej medzipolohy o = 1.5.
Zaroven vidime, ze kazdé o vyhodnotené ako najlepsSie ma pri svojej centralite vyrazne

vyssie zastipenie ako zvysné tri.

> Jar_celkovo

C. stuphalo=0) C.Blizkosti(o=0.5) C.Medzipolohy(u=1.5)
odp_1 0. 8009259 0.7566138 0.6370370
odp_2 0. 8009259 0.7566138 0. 6bobbb7
odp_3 0. 8009259 0.7566138 0.6370370
odp_4 0.8009259 0.7566138 0. 6666667
odp_5 0.7566138 0. 6666667 0.7089947

Obr. 24: Ukazka: matica s Jaro - Winklerovymi mierami podobnosti poradia z odpovede a

toho, ktoré bolo vytvorené centralitami.

> Lev_celkovo

C. stupnalo=0) C.Blizkosti{o=0.5) C.Medzipolohy(e=1.5)
odp_1 0.4444444 0.2222222 0,2222222
odp_2 0.4444444 0.3333333 0,3333333
odp_3 0.4444444 0.2222222 0,2222222
odp_4 0.4444444 0.3333333 0.3333333
odp_5 0,2222222 0.2222222 0.3333333

Obr. 25: Ukazka: matica s Levenshteinovymi mierami podobnosti poradia z odpovede a

toho, ktoré bolo vytvorené centralitami.

S tymito zisteniami mozeme prejst k zaverecnému kroku. Porovname tri miery, ktoré
vysli ako najlepsie, aj vzajomne medzi sebou. Sposob ich porovnavania bude rovnaky
ako sme opisali pri centralite stupna, teraz vsak namiesto najlepsicho o hladame naj-
lepsiu centralitu. Zoberiem centralitu stupna s nastavenim a = 0, centralitu blizkosti s
a = 0.5 a centralitu stredovej medzipolohy s @ = 1.5. S vyuzitim Jarovej - Winklerovej

podobnosti a Levenshteinovej vzdialenosti zostrojime dve matice, v ktorych sa naché-
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> Kendall_celkovo

C. stuphalo=0) C.Blizkosti{u=0.5) C.Medzipolohy(o=1.5)
odp_1 0,33333333 0. 3888889 0.61111111
odp_2 0,22222222 0.3333333 0. 66666667
odp_3 0,33333333 0. 3888889 ¢.61111111
odp_4 0.22222222 0.3333333 0. 66666667
odp_5 0.16666667 0.1111111 0.33333333

Obr. 26: Ukazka - Kendallove koreldcie: matica korelacii poradi z odpovede a tych, ktoré

boli vytvorené centralitami.

> Spearman_celkovo

C. Stupnalo=0) C.Blizkosti{o=0.5) C.Medzipolohy(e=1.5)
odp_1 0.4166667 0.5333333 0,.8333333
odp_2 0,2833333 0.4166667 0.8333333
odp_3 0.4166667 0.5333333 0.8333333
odp_4 0,2833333 0.4166667 0,.8333333
odp_5 0, 2000000 0.1333333 0,3833333

Obr. 27: Ukazka - Spearmanove korelacie: matica korelacii poradi z odpovede a tych, ktoré

boli vytvorené centralitami.

dzaji hodnoty vyjadrujice mieru podobnosti medzi poradiami z odpovedi a poradiami
vytvorenymi tymito troma centralitami (Obr. 24, Obr. 25). Matice tak maja tri stipce
zodpovedajice trom roznym centralitim a pocet riadkov zodpovedajtci poctu odpo-
vedi. Rovnakym spdsobom sa zostroja aj dve korelacné matice, v ktorych sa ale naché-
dzaju poradové korelacie medzi odpovedami a tromi vybratymi centralitami(Obr. 26,
Obr. 27).

Nésledny postup vyhodnotenia najlepsej centrality je uz identicky ako sme opisali pri
centralite stupna. V kazdej matici v kazdom riadku sa vyhodnoti najlepsia centralita,
¢im dostaneme s$tyri zoznamy. Tie spojime do jedného a pozrieme sa pri kazdej odpo-
vedi, ktora centralita sa objavuje najcastejSie. Ked st pocty dvoch alebo aj vsetkych
troch centralit rovnaké, ako najlepsie sa vyhodnotia obidve, resp. vsetky tri centrality.
Celkové vysledky s poctami vSetkych kombinacii centralit si zaznamenané v Tab. 21 a
pocty pre kazku centralitu samostatne v Tab. 22. Vidime, Ze jednoznacne najcastejsie
sa v zozname urcila centralita stupna s nastavenim a = 0 ako najvhodnejsia. Takyto
vysledok hovori, Ze pri ohodnocovani hlavnych postav na zaklade filmu, Tudia pokladali

velky pocet kontaktov za najdolezitejsie kritérium.
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Cen. Stupna
Cen. Cen. Cen. Cen. Stupna Cen. Stupna Cen. Blizkosti (a=0)
Stupria | Blizkosti | Medzipol. | (a = 0) (a=0) (a=10.5) Cen. Blizkosti
(a=0) | («¢=0.5) | (¢ =1.5) | Cen. Blizkosti | Cen. Medzipol. | Cen. Medzipol. | (o= 0.5)
(e =0.5) (e =1.5) (e =1.5) Cen. Medzipol.
(e =1.5)
POCET | 7 1 3 8 10 1 1

Tabulka 21: Centrality davajice najlepsie zhody s poradiami z odpovedi a k nim ich pocet-

nost.

Cent. Stupna
(a=0)

Cent. Blizkosti
(a=0.5)

Cent. Medzipolohy
(a=1.5)

POCET

26

11

15

Tabulka 22: Kolkokrat sa ktora centralita vyhodnotila ako centralita najlepsej zhody v

poradiach s odpovedami.

4.3 Vnimanie centralnosti uzlov v zobrazenej sieti

V druhej casti dotaznika boli otazky zamerané najmé na subjektivne vnimanie centra-
lity uzlov v socidlnej sieti na zéklade vizualizécie siete. Ulohou bolo z predlozeného gra-
fického znazornenia Star Wars socidlnej siete urcit, ktoré uzly siete sa odpovedajicemu
zdaju najviac centralne. Hlavnu cast v druhej polovici dotaznika tvorili nasledovné

ulohy

1. Na zaklade vizualizacie socialnej siete sa pokuste urc¢it, ktorych 7 uzlov je v tejto

sieti najviac centralnych (t. j. st v sieti ddlezité, ¢ize maji najvyssiu centralitu).

2. Vami vybrané uzly usporiadajte od (podla Vas) najviac centralnych uzlov (prvé

miesto) po najmenej centralne (posledné siedme miesto).

Pre potreby dotaznika bola vytvorena aj stranka, na ktorej si odpovedajici mali moz-
nost pozriet vizualizacie celej siete s viacerymi rozmiestneniami uzlov a aj vizualizacie
jednotlivych uzlov samostatne.

Celkovo sme z dotaznika ziskali 37 odpovedi, z ktorych sme pri predoslych otazkach
museli niektoré vylucit, kedze odpovedajici bud nespliiali podmienku, ze videli film
alebo pre nespravne pochopené zadanie odpovedali nevhodnym spésobom. Pri dru-

hej casti dotaznika sme tieto odpovede z analyzy vylucit nemuseli, nakolko otazky tu
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#1. miesto 2. miesto 3. miesto 4. miesto 5. miesto 6. miesto 7. miesto

3 14 9 11 & 4 19
9 14 3 4 11 6 Fi

9 21 14 11 3 18 27
8 19 ] 3 18 1 9

11 9 14 18 3 15 21
9 3 14 11 6 18 8

6 9 14 7 4 3 18
9 3 11 14 4 6 19
3 4 9 11 14 b 18
9 14 11 3 6 4 19

Obr. 28: Ukazka déat: Vyber a usporiadanie uzlov podla vizualizacie siete.

neboli viazané priamo na dej filmu. AvSsak aj v tomto pripade prisli dve odpovede,
ktoré nebolo mozné pouzit lebo odpovedajtci v nich vybral mensi pocet uzlov ako bolo
potrebné. V datach je tak zaznamenanych iba 35 odpovedi. Ulozené su v subore Uspo-
riadanieUzlov.txt. Kazdy riadok siboru predstavuje jedného odpovedajiceho, ktory
vybral sedem uzlov socidlnej siete, o ktorych si myslel, Ze maji vyznamné postavenie
v sieti. Zaroven tieto uzly aj usporiadal podla svojho subjektivneho nazoru od najviac
centralnych po menej centralne. Cize v kazdom riadku sa nachadzajt ¢isla siedmych,
podla respondenta najcentralnejsichch uzlov, pricom tieto si na zaklade jeho subjek-
tivneho vnimania zoradené od najviac po najmenej centralne. Ukazku z tychto dat
vidime na Obr. 28

Na spracovanie dat sme opéf pouzili program R a zdrojové kody k ich spracovaniu
su ulozené v suboroch Najlepsie alpha stupen.R, Najlepsie alpha Blizkost.R, Naj-
lepsie__alpha_Medzipoloha.R a Najlepsia centralita _celkovo.R. V tomto pripade sa
na data budeme pozerat z dvoch uhlov pohladu. Najprv skupinu vybratych uzlov v od-
povedi budeme brat ako celok a ich poradie budeme ignorovat. Tu pouzijeme rovnaku
score metdédu ako sme pouzili v kapitole 4.2.1. Nasledne sa zameriame aj na poradie,
ktoré bolo v odpovedi uzlom priradené a porovname ho s poradim, ktoré urcili vy-
pocty. Na to sa vyuziju rovnaké styri metédy porovnania poradia aké sme pouzili v

kapitole 4.2.2. Obidva tieto pristupy nakoniec spojime a data vyhodnotime ako celok.
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> ScoreMatrix_stupen

=10 =05 o=1 K=1.5
odp_1 166.0 168.0 168.0 168.0
odp_2 166.0 167.0 167.0 167.0
odp_3 147.5 148.0 145.5 143.0
odp_4 118.0 117.0 115.0 115.0
odp_5 144.0 143.0 139.0 136.0
0dp_6 158.5 159.0 159.0 159.0

Obr. 29: Ukazka ScoreMatrix_Stupen: matica score hodnot.

4.3.1 Vyhodnotenie metédou séitania poradi

Postup pri spracovani vysvetime iba s jednym zdrojovym kédom, kde sa hlada najlepsia
« hodnota k centralite stupna. Zvysné su koncipované rovnako, s tym rozdielom, ze sa
v nich pracuje s centralitami blizkosti a stredovej medzipolohy. Na zaciatku programu
sa ako vzdy vytvori vazend socidlna siet z verejne dostupnych dat [13] a s pouzitim
prikazu degree_w() (v pripade centrality blizkosti closeness_w() a centrality stre-
dovej medzipolohy betweenness_w() ) sa vypocitaju centrality stupna vsetkych uzlov
siete. Parameter a, ktory urcuje ako sa maju pri vypocte zohladnif vahy, sa nastavi
priamo v prikazoch. Opat pouzijeme sStyri hodnoty a« = 0, a = 0.5, a = 1, a = 1.5.
Zoradenie uzlov podla ich hodnoty centrality stupna zabezpeci prikaz rank(), ktory
urci kazdému uzlu poradové miesto v usporiadani. Ak ma viac uzlov rovnaku hodnotu
centrality, vSetkym sa priradi priemerné poradie vypocitané z poradovych miest, ktoré
by obsadili ak by nasledovali za sebou.

V dalSej casti kodu sa uz pracuje s odpovedami z dotaznika. Vytvorime maticu
ScoreMatrix_Stupen, ktord ma Styri stlpce zodpovedajice $tyrom nastaveniam o a
pocet riadkov zhodny s poc¢tom odpovedi. Vyplnime ju score hodnotami podobne ako
sme to robili v kapitole 4.2.1. Pre uzly uvedené v odpovedi zoberieme poradia, ktoré
im boli ur¢ené podla centrality stupna pri jednotlivych nastaveniach a. Ked tieto po-
radia sc¢itame, dostavame score hodnoty pre prislusné «. Ukazku matice vidime na
Obr. 29. Nésledne sa podla najvyssej score hodnoty v kazdom riadku matice uréi,
pri ktorej a dava centralita stupna najlepsiu zhodu s odpovedou. Ked sa najvyssia
score hodnota nachédza pri viacerych «, tieto vsetky sa vyhodnotia spolu ako ekvi-

valentne najlepsie pre dani odpoved. Dostaneme tak zoznam (v prilozenom kéde ma
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nazov Zoznam_zo_score_metody), v ktorom je ku kazdej odpovedi pripojena informa-
cia o tychto najlepsich hodnotach a pre dant odpoved. Nakoniec sa zosumarizuje s
akymi pocetnostami sa vyskytli rézne pripady ekvivalentnych nastaveni @ vyhodnote-
nych score metdédou ako najlepsie nastavenie pre centralitu stupna aby sa ¢o najviac

zhodovala s odpovedami. Tento sumar pre centralitu stupna nadjdeme v Tab. 23.

a=0

a=05 | a=05

a=0| a=1 a=1 a=1
a=0|a=05|a=1|a=15 | a=15 | a=1.5
POCET | 9 3 1 4 15 3

Tabulka 23: Pocetnosti vyskytu réznych pripadov ekvivalentnych nastaveni o vyhodnote-
nych score metédou ako najlepsie nastavenie pre centralitu stupna, aby sa ¢o najviac zhodo-

vala s odpovedami.

4.3.2 Vyhodnotenie metédami porovnavania poradi

V prostrednej casti programu Najlepsie alpha stupen.R sa vyuzivajui na porovnanie
vypoctov s odpovedami metédy porovnania poradi z kapitol 4.1.1, 4.1.2, 4.1.3 a 4.1.4.
Tuato cast tvori for{} cyklus, v ktorom sa vytvarajui styri matice vyjadrujice mieru
zhody medzi poradiami z odpovede a poradiami z vypoctov. V kazdom kroku cyklu sa
nacita jedna odpoved a uzly z odpovede sa usporiadaji podla hodnoty centrlity stupna
od najviac po najmenej centrdlne, a to pri vSetkych nastaveniach a. Usporiadanie
uzlov z odpovede vytvorené na zaklade subjektivneho nazoru odpovedajticeho sa potom
porovna s usporiadanim rovnakych uzlov, ktoré bolo vytvorené podla vypocitanych
hodndét ich centrality stupna. Zaroven sa v kazdom kroku mysli aj na pripady, kedy
existuje viacero ekvivalentnych usporiadani uzlov podla centrality, cize tie, ked dva
alebo viac uzlov vybratych odpovedajicim mé rovnaku hodnotu centrality. Vtedy sa
vybera poradie, ktoré dava najvacsiu zhodu s poradim odpovedajiceho. Porovnania
sa robia vsSetkymi Styrmi metdédami, ktoré sme opisali na zaciatku kapitoly, z ¢oho
potom vznikaji spominané Styri matice vyjadrujice podobnost odpovede s vypoctom.
Kazd4 matica obsahuje §tyri stpce prislichajice $tyrom nastaveniam o a 35 riadkov,
¢o je pocet odpovedi. Cim st hodnoty v maticiach bliz§ie k 1, tym je zhoda medzi

odpovedou a centralitou s danym « vacSia. Daldf postup je uz totozny s tym, ktory sme
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pouzili v kapitole 4.2.2. Na jeho konci dostavame zoznam, kde je ku kazdej odpovedi
prilozend informacia o tom, pri ktorych so styroch porovnavanych nastaveni o vykazuje
centralita stupna najvacsiu zhodu s touto odpovedou. V programe je tento zoznam
nazvany zoznam_z_porov_retazcov. Zhrnutie so vSetkymi kombindciami «, ktoré sa
v zozname vyskytli ako ekvivalentne najlepsie nastavenia pre centralitu stupna, aby sa
¢o najviac zhodovala v poradi s odpovedou, aj s poc¢tami, kolkokrat sa v zozname tieto

kombinécie nachadzaji, ndjdeme v Tab. 24.

a=0
o= a=05 | a=0.5
a=0 a=1 a=1 a=1 a=1
a=0| a=05|a=05|a=15 | a=15| a=15 | a=1.5
POCET | 8 7 1 9 1 6 3

Tabulka 24: Pocetnosti vyskytu roznych pripadov ekvivalentnych nastaveni o vyhodnote-
nych metédami porovnania poradi ako najlepsie nastavenie pre centralitu stupna, aby sa ¢o

najviac zhodovala s odpovedami.

4.3.3 Spojenie metdd séitania a porovnavania poradi

V poslednej casti programu Najlepsie alpha stupen.R spajame score metodu z prvej
casti kddu s metédou porovnavania poradi z druhej casti kodu. Konkrétne je na to v
programe vytvorena funkcia Spoj_zoznamy(zoznaml, zoznam2), do ktorej vkladdame
findlne zoznamy (Zoznam_zo_score_metody a zoznam_z_porov_retazcov) z prvych
dvoch casti kodu. Zoznamy musia mat rovnaké diiky, pretoze vo funkcii sa robia po-
rovnania po urovniach a hlada sa prienik v hodnotach na tychto drovniach. Vysledkom
je novy zoznam rovnakej dizky, ktory m4 na i-tej drovni bud vietky hodnoty z prieniku
i-tych drovni vstupnych zoznamov, alebo zjednotenie i-tych drovni ak prienikom bola
prazdna mnozina. Z nasich dvoch zoznamov sa teda vytvori treti, ktory po zahrnuti
obidvoch spdsobov porovnania uvadza ku kazdej odpovedi z dotaznika tie nastavenia
a pre centralitu stupna, pri ktorych centralita stupna najlepsie vystihuje dant odpo-
ved. Nakoniec sa zosumarizuje aké rozne kombinacie nastaveni « pre centralitu stupna
sa vyhodnotili ako najlepsie a pri kolkych odpovediach kazda takato kombinacia na-
stala. Konecény sumar zo spojenych zoznamov pre centralitu stupna najdeme v Tab. 25.

Ked zopakujeme rovnaky postup od score metdody cez metdédy porovnania poradi az
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po ich konecné spojenie aj pre centralitu blizkosti a centralitu stredovej medzipolohy,

dostaneme na konci celkové vyhodnotenia, ktoré si zaznamenané v Tab. 26 a Tab. 27.

a=0

a=0 a=05 ] a=0.5

a=1 o = o= a=1
a=0|a=05|a=15 | a=15 | a=15 | a=1.5
POCET | 8 8 9 1 5 4

Tabulka 25: Pocty vyskytu réznych kombinacii o vyhodnotenych pre centralitu stupna po

spojeni dvoch pristupov ako (ekvivalentne) najlepsie vystihujice odpoved.

a=0

a=0 a=05| a=0.5

a=0 a=0| a=05 | a=1 a = a= a=1
a=0 | a=05|a=1| a=05| a= a=15 | a=15 | a=15 | a=15 | a=1.5
POCET | 3 8 1 1 2 1 6 5 5 3

Tabulka 26: Pocty vyskytu réznych kombinécii a vyhodnotenych pre centralitu blizkosti po

spojeni dvoch pristupov ako (ekvivalentne) najlepsie vystihujice odpoved.

a=0 a=0
a=0 a=0 | a=0 a=05 | a=1
a=0|a=1|a=15 | a=05|a=1|a=15| a=15 | a=1.5
POCET | 5 1 2 7 1 16 2 1

Tabulka 27: Pocty vyskytu réoznych kombinacii @ vyhodnotenych pre centralitu stredovej

medzipolohy po spojeni dvoch pristupov ako (ekvivalentne) najlepsie vystihujice odpoved.

Nakoniec sa este pozrieme na celkovy vyskyt kazdého so styroch nastaveni parametra
a, bez ohladu ¢i sa objavilo v zoznamoch samostatne alebo v kombinécii, pri obidvoch
opisanych metodach aj po ich spojeni. Pre centralitu stupna ho nachadzame v Tab. 28,
pre centralitu blizkosti v Tab. 29 a pre centralitu stredovej medzipolohy v Tab. 30.
Z Tab. 28 pre centralitu stupna vidime, Ze po spojeni obidvoch metéd porovnania
sa ako najvhodnejsie hodnoty « s najvyssim poctom vyskytov vyhodnotili @« = 1 a
a = 1.5. Metédou porovnavania poradi sa tieto dve hodnoty taktiez vyhodnotili ako
rovnako dobré avsak pri score metode o nieco lepsie skoncila o = 1. Vybrali sme preto

pre stupen nastavenie @ = 1 ako najvhodnejsie. Podobne z Tab. 29 pre centralitu
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blizkosti vyslo a = 1 ako najlepsia hodnota. Centralita stredovej medzipolohy sa podla

Tab. 30 najviac zhoduje s odpovedami pri nastaveni o = 0.

CENTRALITA STUPNA | a=0 | a=05 | a=1| a=15

Pocty pri score metéde | 13 21 23 22
Pocty pri porovnani retazcov | 13 17 19 19
Po spojeni ‘ 13 ‘ 17 ‘ 19 ‘ 19 ‘

Tabulka 28: Celkovy vyskyt kazdého so Styroch nastaveni parametra « pre centralitu
stupna, bez ohladu ¢i sa objavilo v zoznamoch samostatne alebo v kombinacii, pri obidvoch

opisanych metédach aj po ich spojeni.

CENTRALITA BLIZKOSTI a=0|a=05|a=1|a=15

Pocty pri score metéde | 12 16 20 18
Pocty pri porovnani retazcov | 8 20 20 20
Po spojeni ‘ 14 ‘ 18 ‘ 22 ‘ 20 ‘

Tabulka 29: Celkovy vyskyt kazdého so styroch nastaveni parametra « pre centralitu bliz-
kosti, bez ohladu ¢i sa objavilo v zoznamoch samostatne alebo v kombinacii, pri obidvoch

opisanych metédach aj po ich spojeni.

CENTRALITA STREDOVEJ MEDZIPOLOHY | a=0 | a=05 | a=1| a=15
Pocty pri score metéde | 31 2 4
Pocty pri porovnani retazcov | 6 12 7 23
Po spojeni | 32 ‘ 9 ‘ 3 ‘ 21 ‘

Tabulka 30: Celkovy vyskyt kazdého so Styroch nastaveni parametra « pre centralitu stre-
dovej medzipolohy, bez ohladu ¢i sa objavilo v zoznamoch samostatne alebo v kombinacii,

pri obidvoch opisanych metédach aj po ich spojeni.

4.3.4 Porovnanie troch najlepsich centralit

Pre kazdua z troch centralit - centralita stupna, centralita blizkosti, centralita stredo-
vej medzipolohy - bol v programe R vytvoreny samostatny stubor s kédom. V nich
sme sa vysSie opisanym postupom dopracovali k najviac vyhovujicim hodnotdm o
pre vsetky typy centrality, aby bola zhoda medzi subjektivnym vnimanim centralilty
odpovedajucich a vypoc¢tami centrality ¢o najvacsia. V poslednom kroku este porov-

name vsetky tri typy centrality medzi sebou. Konkrétne hladame najlepsiu z tychto
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troch: centralita stupna s « 1, centralita blizkosti s « 1 a centralita stredovej

medzipolohy s @ = 0. Na toto kone¢né porovnanie je v programe R vytvoreny Stvrty
subor s nazvom Najlepsia centralita celkovo.R. Postup a teda aj kod su zostavené
velmi podobne ako pri hladani najlepsieho a. V prvej casti sa metdédou score hodnot
vytvori zoznam_zo_score_metody, v ktorom je ku kazdej odpovedi vybrata najlepsia
z troch spominanych centralit. Najlepsia centralita pre odpoved sa urc¢i podla toho, ze
sa pri nej vypocita najvyssie score (stcet poradi uzlov) pre uzly z odpovede. V pripade
zhodnych score sa ako najlepsie vyhodnocuju vsetky centrality, kde je score najvyssie.

Bilanciu z tohoto zoznamu zaznamenava Tab. 31.

Cen. Stupna Cen. Stupna
Cen. Cen. Cen. (a=1) (a=1)
Stupna | Blizkosti | Medzipolohy | Cen. Blizkosti | Cen. Medzipolohy)
(@=1) | (a=1) (a=0) (a=1) (a=0)
POCET 10 9 2 12 2

Tabulka 31: Bilancia zo score metédy pre najlepsie centrality.

V druhej casti kédu prebieha for{} cyklus, v ktorom sa vytvaraju dve korelacné
matice a dve matice s mierami zhody pre poradia z odpovede a poradia z jednotlivych
centralit. Tie sa pouziju na vytvorenie druhého zoznamu zoznam_z_porov_retazcov,
v ktorom je ku kazdej odpovedi vybrata najlepsia z troch centralit podla najvacsich
korelacii a zhod v poradiach. Niekedy sa pri jednej odpovedi viacero centralit vyhod-
noti ako najlepsie, vtedy su pri tejto odpovedi zaznamenané vsetky. Supis vSetkych
kombinacii centralit vyhodnotenych spolu ako najlepsie aj s poctami kolkokrat kazda

nastala je v Tab. 32.

Cen. Stupna
Cen. Cen. Cen. (a=1) Cen. Stupna (o = 1)
Stupnia | Blizkosti | Medzipolohy | Cen. Blizkosti Cen. Blizkosti (o = 1)
(a=1) | (a=1) (a=0) (a=1) Cen. Medzipolohy(a = 0)
POCET 9 5 7 13 1

Tabulka 32: Bilancia z metéd porovnavavia poradi pre najlepsie centrality.

V poslednej éasti kddu sa spajaju cez funkciu Spoj_zoznamy(zoznaml, zoznam2)

dva vytvorené zoznamy - Zoznam_zo_score_metody a zoznam_z_porov_retazcov -
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do tretieho, ktory k odpovediam z dotaznika uvadza tie centrality, ktoré ich najlepsie

vystihuji. Poc¢ty jednotlivych pripadov, ktoré nastali vidime v Tab. 33.

Cen. Stupna Cen. Stupna Cen. Blizkosti
Cen. Cen. Cen. (a=1) (a=1) (a=1)
Stupnia | Blizkosti | Medzipolohy | Cen. Blizkosti | Cen. Medzipolohy | Cen. Medzipolohy)
@=1) | (@=1) | (a=0) (a=1) (a=0) (a=0)
POCET 13 6 1 8 3 4

Tabulka 33: Bilancia po spojeni obidvoch pristupov k hladaniu najlepsej centrality.

Cen. Stupna | Cen. Blizkosti | Cen. Medzipolohy
(a=1) (a=1) (a=0)
Pocty pri score metéde 24 21 4
Pocty pri porovnani poradi 23 19 8
Po spojeni 24 18 8

Tabulka 34: Celkové pocety pri kazdej centralite

Teraz uz ostava iba pozriet sa na celkovy vyskyt kazdej centrality vo vSetkych troch
zoznamoch - zoznam_zo_score_metody, zoznam_z_porov_retazcov a zoznam vznik-
nuty z ich spojenia - pricom zaujimat nas budi najmé pocty v poslednom. Najdeme
ich zhrnuté v Tab. 34.

Podla Tab. 34, z troch porovnavanych mier centrality, tak pri score metdéde ako
aj pri metédach porovnavania poradi, centralita stupna s nastavenim a = 1 najlepsie
vystihuje nazor Tudi na centralnost uzlov v sieti. Avsak pri oboch metédach je z poctu
pripadov, kedy bola tato centralita vyhodnotena ako najlepsia vidief, Ze rozdiel oproti
centralite blizkosti s a = 1 je len velmi maly. Da sa tiez vidief, Ze obidve tieto centra-
lity pri obidvoch metédach dosiahli vyrazne vyssie pocty ako méa centralita stredovej
medzipolohy s @ = 0. Hoci centralita stredovej medzipolohy uzko suvisi s celkovym
prepojenim siete, zda sa, ze tento faktor pri nasej Star Wars sieti vplyval na vyber cen-
tralnych uzlov len velmi malo. Je logické, ze pri identifikacii centralnych uzlov v husto
prepojenej sieti Tudia nebudu skimat, ktoré cesty si medzi parmi vrcholov najkratsie
a kolko ich prechadza cez dany vrchol. Na druhej strane, da sa predpokladat, ze Tudia
by si prepojenie siete vSimali viac, keby existovali v sieti uzly, ktoré predstavuju jediné
spojenie medzi dvoma samostatnymi zhlukmi jednej siete. Vtedy aj intuicia hovori, ze

takéto vrcholy su pre siet dolezité.
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Nakolko obidve metédy uréili ako najvhodnejsiu centralitu stupna s o = 1, logicky
sa dalo ocakavat, ze aj ich spojenim sa centralita stupna vyhodnoti ako najlepsia.
Mierne sa pritom zvysil aj jej naskok pred centralitou blizkosti pri kone¢nych poctoch.
Na zaklade tychto vysledkov vieme povedat, ze v nasej Star Wars sieti si Iudia pri
identifikacii dolezitych uzlov najviac vsimali ich silné vézby. Treba este poznamenat,
ze pri konecnom porovnani troch centralit sme sice zobrali tie centrality s najlepsimi
alfami, ale pri ich identifikacii boli rozdiely minimalne. Preto, aby sme mohli vyvodit
zaver, ze zo vsetkych centralit, ktorym sme sa v tejto praci venovali, centralita stupna
s nastavenim o = 1 najlepsie vystihuje subjektivny nézor ludi na centralnost vrcholov,
by sme potrebovali este viac dat. Aj napriek tomu, vysledky v tejto praci jasne naz-
nacuju, ze vahy vazieb v sieti u Iudi do znacnej miery vnimanie centralnosti vrcholov

ovplyvnuju.
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Zaver

Nasa diplomova praca sa zaobera analyzou socialnych sieti ako nastroja na posudenie
vztahov v sieti a vytvaranie grafickych znazorneni siete, pricom teoretické poznatky z
tejto oblasti prepaja so subjektivnym vnimanim siete. Hlavnym cielom analyzy sieti
zvycajne byva identifikdcia klucovych uzlov siete za tucelom vyuzitia ich vplyvu ¢i
strategického postavenia. Niektoré takéto uzly je mozné urc¢it uz pri prvych pohladoch
na vizualizaciu siete, avsak analyza socidlnych sieti pracuje najméa s réznymi mierami
centrality, ktoré istym sposobom vyjadruju doélezitost uzlov.

Na identifikaciu centralnych uzlov bolo navrhnutych mnozstvo mier centrality. Len
balik CINNA [1] implementovany v Statistickom softvéri R ich obsahuje niekolko desiatok
a stale vznikaji nové. Kazda pritom vychadza z iného pohladu na centralnost uzlov.
Vécsina z nich, a plati to aj pre tri Freemanove centrality (stuptia, blizkosti a stredovej
medzipolohy), sa zameriava len na jedno kritérium, podla ktorého hodnoti jednotlivé
uzly. AvSak, pre mnoho aplikacii z redlneho sveta, ziadne samostatné kritérium nemusi
byt adekvatne. Navrhuji sa preto metdédy viackriterialneho rozhodovania, ktoré cez
vhodné kombinacie vah zahrni do vypoctov viacero pristupov k meraniu centralnosti,
pricom sa vyuzivaji aj zname metédy AHP, Borda ¢i SIMOS.

Cielom nasej prace bolo najst taki mieru centrality, ktord by ¢o najlepsie odrazala
subjektivny pohlad na centralitu vrcholov viditelnd uz pri grafickom znazorneni siete.
V praci sme sa zamerali prave na tri najznamejsie pristupy k meraniu centrality - Free-
manove miery centrality. Pracovali sme pri tom s ich pévodnymi verziami vysvetlenymi
v [12], s ich zovSeobecnenymi verziami aj pre vazené socialne siete [2], [21] a kombinaciu
tychto dvoch s pouzitim dodato¢ného parametra a, ktora bola navrhnuté v [24].

Nézor Tudi na centralitu sme zistovali prostrednictvom anonymného dotaznika, v
ktorom im boli predlozené vizualizacie socidlnej siete. Na ich zdklade bolo potom po-
trebné urcit poradie dolezitosti uzlov tak, ako ho vnimali odpovedajici. S pouzitim
vhodnych metdd porovnavania poradi sme néasledne vyhodnocovali mieru zhody odpo-
vede a poradia vytvoreného vypoctom podla viacerych centralit. Celkovo sme sktimali
dvanast mier centrality - pri kazdom z troch druhov centrality Styri nastavenia la-
diaceho parametra «a. Vsetky ciastkové vysledky sme zaznamenavali do prehladnych

tabuliek aj s kratkymi popismi a vysvetleniami.
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Podla konec¢nych vysledkov nasSej prace sa ukazalo, Ze subjektivny nazor Iudi na
dolezitost uzlov siete najlepsie zo skiimanych mier vystihuje centralita stupna s nasta-
venim ladiaceho parametra o = 1. To by znamenalo, ze pri rozhodovani o tom, ¢i je
konkrétny uzol v sieti dblezity alebo nie, sa Iudia najviac nechavaji ovplyvnit tym, ¢i
ma uzol silné vazieb. Jednym dychom ale treba tiez dodat, ze rozdiely oproti centralite
blizkosti s nastavenim o« = 1 boli len minimélne. Preto, aby sme mohli s urcitostou
potvrdit zaver, ze centralita stupnia s @ = 1 je na opisanie subjektivneho vnimania
Tudi zo skimanych centralit najlepsia, potrebovali by sme k tomu viac dat a dodatocny

vyskum.
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