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ABSTRAKT

KMETKOVA, Silvia: Analyza socidlnych sieti — Ekonomicka univerzita v Bratislave.
Fakulta hospodarskej informatiky; Katedra operacného vyskumu a ekonometric — VedUci
zaverecnej prace: Ing. Pavel Gezik, PhD., Bratislava: FHI, 2022, pocet stran: 59.

Zavere¢na diplomova praca je zamerana na socialne siete aich analyzu. Jej cielom
je hlavne aplikovanie niekolkych znamych ale aj menej znamych aplikacii na T'ubovolne
vybranu sociélnu siet, ktorou je v tejto zadverecnej praci socidlna siet’ Twitch. Praca vyuziva
pre teoriu grafov vysledné grafy a modely, spojené s odbornou terminoldgiou, nadvéazujicou
na dand tému. Priblizuje a snazi sa o podporu a propagaciu vyuzitia analyzy a nastrojov pre jej
vykreslenie. Osobité ¢asti zaverenej prace sUzamerané na definiciu, analyzovanie,
aplikovanie a posudenie aplikacii pre lepSie zhodnotenie a nasledne pouzitie jednotlivych
nastrojov podla potreby. Vysledkov rieSenia tejto problematiky st ilustracné obrazky
z pouzitych nastrojov pre analyzu aich subjektivny pohlad autorky na ich pociatocné

a nasledujuce pouzitie.

Kruacové slova: Analyza sociadlnych sieti, Teoria grafov, Gephi, NetworkX, NetMiner,
SocNetV



ABSTRAKT

KMETKOVA, Silvia: Social Network Analysis — University of Economics
in Bratislava. Faculty of Economic Informatics; Department of Operations Research and
Econometrics — Supervisor: Ing. Pavel Gézik, PhD., Bratislava: FHI, 2022, number of pages:
59.

The final thesis is focused on social networks and their analysis. Its main goal is to apply
several well-known but also less well-known applications to an arbitrarily selected social
network, which in this thesis is the social network Twitch. The thesis uses the resulting graphs
and models for the theory of graphs, connected with the technical terminology related to the
given topic. It approaches and tries to support and promote the use of analysis and tools for its
rendering. Parts of the final thesis are focused on the definition, analysis, application and
assessment of applications for better evaluation and subsequent use of individual tools
as needed. The results of solving this problem are illustrative pictures of the used tools
for analysis and their subjective view of the author on their initial and subsequent use.

Key Words: Social Network Analysis, Graph Theory, Gephi, NetworkX, NetMiner,
SocNetV



OBSAH
Uvod
1
11
1.2
1.3

Sucasny stav rieSenej problematiky doma a v zahrani¢i
Pociatky analyzy socialnych sieti
Socialne siete

Pojmy socialnych sieti

1.3.1  Ucastnik
1.3.2 Vzt'ahova vizba

1.3.3 Vztah
1.3.4 Dyada
135 Triada
1.3.6  Podskupina
1.3.7  Skupina

1.3.8 Socialna siet’

1.4 Charakteristika analyzy socialnych sieti
1.5 Priklad socialnej siete: Analyza a Interpretacia
1.6  Tedria grafov
1.6.1  Aplikécie tetrie grafov
1.7  Sociogram
1.8  Vplyv nastrojov na analyzu a vizualizaciu sieti
1.8.1  EgoNet
1.8.2  Gephi

1.8.3  NetMiner
1.8.4  NetworkX
1.8.5  SocNetV (Social Networks Visualizer)

186 R
2 Ciel’ prace
3 Metodika prace a metody skimania
3.1 Pracovny postup
3.2 Spobsob ziskavania dat, ich modifikacia a zdroje
3.3  Metddy analyzy
331  Gephi:

3.3.2 NetMiner:

10
12
12
13
13
14
14
14
14
15
15
15
16
16
17
19
19
20
21
21
21
21
22
22
22
23
24
24
24
26
26
26



3.3.3  SocNetV:
3.34  NetworkX:
4 Vysledky préace a diskusia
41  SocNetV
4.1.1  Vizualna stranka programu
4.1.2  Pouzivatel'ska privetivost’
4.1.3  Spracovanie dat v rdmci programu
4.1.4  Vizualizaciu a vysledky dat
4.2  Python a NetworkX
4.2.1  Vizualna stranka programu
4.2.2  Pouzivatel'ska privetivost’
4.2.3  Spracovanie dat v rdmci programu
4.2.4  Vizualizécia a vysledky dat
4.3  Gephi
4.3.1  Vizudlna stranka programu
4.3.2  Pouzivatel'ska privetivost’
4.3.3  Vizualizécia a vysledky dat
4.4  NetMiner 4
4.4.1  Vizudlna stranka programu
4.4.2  Pouzivatel'ska privetivost’
4.4.3  Vizualizécia a vysledky dat
Zaver

Zoznam pouzitej literatary

27
27
29
30
30
30
31
31
32
32
33
33
37
40
40
41
45
49
49
50
51
56
58



Uvod

Pojem socialne siete st v dnesnej spolo¢nosti ovladanej internetom vel’'mi dobre zndmy
a zauzivany pojem. Internetova doba nas zaplavila akondahle to bolo mozné, a takmer kazdy
jedinec na planéte zije svoj zivot neodmysliteI'ne spolu so svojou online komunitou, v ktorej
si vytvoril jedine¢nu identitu, znamosti ¢i konexie.

Znacénu zésluhu na eSte vicsej inklinacii k online svetu mala aj nedavna pandemicka
situdcia a prave jej zasluhou sa spolo¢nost’ stala takmer zavislou na socidlnych siet’ach a online
svete. Zatial' ¢o niektori I'udia tuto dobu oznac¢uju za negativne obdobie vplyvajlce zaporne
na fyzickd ako aj psychickd stranku, pre socialne siete znamena tato situacia velky rozmach.

Vdaka digitalizacii a komunikacii s okolitym svetom prostrednictvom online platformy
ziskavame stale viac informécii, ktoré ndm pomahaja dopinat’ Gasto nekompletné informacie,
alebo ich schopnost’ aktualizovat'.

Takto ziskané informécie napoméhaji analyze socidlnych sieti k zistovaniu informacii
0 rozmanitych prepojeniach, formovani podskupin a ich prepojeni s okolim. Analyza
socialnych sieti poskytuje prilezitost’ rozboru socialnych sieti, ktoré si v sucasnosti ¢asto
pouzivané. Jej aplikacia je mozna aj v odvetviach a odboroch, kde by sme vyuzitie tychto
poznatkov na prvy pohl'ad neocakavali.

Tato zavere¢na praca ma za zadujem uviest’ Citatelov do jedného z mnohych spdsobov,
aktivne vizualizovat’ data z datasetu vo vybranych nastrojoch. Ma priblizit’ zdkladné poznatky
pre vizualizaciu sociélnej siete ako aj pracu s nastrojmi, ktoré sa v danej zavere¢nej praci
nachadzaju.

Zaroven sa snazi povzbudit' budice generacie, ktoré sa obavaji, Ze ich aktualne
vedomosti nie su dostacujliice pre praktizovanie metody, o vyuzitie dostupnych prostriedkov
vykresl'ovania grafov a ich 'ahké pouZitie.

Prva kapitola je komplexny prehlad analyzy socidlnych sieti (SNA), ktora zahfna jej
historiu, koncepty, aplikacie a néstroje. Zacina sa sledovanim koreflov SNA az do zaciatku 20.
storodia, pri¢om zdérazituje prinosy sociologov ako Auguste Comte, Emile Durkheim a Georg
Simmel. Dalej sa zaoberd kl'aCovymi konceptmi SNA, vratane aktérov, vztahov, diad, triad,
podskupin, skupin a sieti.

Kapitola zdoraziuje dolezitost SNA pri pochopeni Struktiury a dynamiky socidlnych
sieti, ktoré sa pohybuju od online komunit po organizacné hierarchie. Zvyraziiuje jeho aplikacie

v rdznych oblastiach, ako je sociologia, antropoldgia, psycholdgia, informatika a podnikanie.
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Na ilustraciu praktickej aplikacie SNA text uvadza priklad analyzy socialnej siete Star
Wars pomocou softvéru Gephi. Tento priklad demonstruje, ako SNA dokéze identifikovat’
Ustredné postavy, kliky a vzorce interakcie v sieti.

Teoretickd Cas sa uzatvara diskusiou o réznych nastrojoch a softvérovych balikoch
dostupnych pre SNA, ako napriklad EgoNet, Gephi, NetMiner, NetworkX, SocNetV a R.
Je potrebné pochopit’ dolezitost” vyberu vhodného nastroja na zéklade konkrétnej vyskumne;j
otazky a suboru tudajov.

Napokon sa vo vysledkoch prace zameriame na vytvorené zobrazenia a reporty
a zhodnotime urcité aspekty kazdého z néstrojov, ako napriklad vizualnu stranku, najdenie
spravneho rozlozenia dat ¢i spracovanie vacSieho obnosu dat a d’alsie.

Ciel'om je komplexné pochopenie funkcionality, moznosti a limitov roznych nastrojov
pre analyzu socialnych sieti. Praca sa preto zameriava na cely proces od zadavania a tvorby dat
az po vymodelovanie sociogramu a generovanie reportov.

V jednotlivych kapitolach budu predstavené a analyzované vybrané aplikacie pre
analyzu socialnych sieti. Budu definované spdsoby zadavania dat do programov, metddy
vykreslenia sociogramu a tvorby reportov.

V Casti metodika prace a metédy skimania budi podrobne popisané postupy prace
s jednotlivymi néstrojmi. Bud( definované (kony potrebné pre vytvorenie grafického
zobrazenia a reportu.

Zavere€na Cast’ prace sa zameria na vyhodnotenie vytvorenych zobrazeni a reportov.
Budu porovnané vizualne aspekty, moznosti rozlozZenia dat, spracovanie velkych objemov dat

a d’alSie relevantné vlastnosti analyzovanych néstrojov.
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1  Sucasny stav rieSenej problematiky doma a v zahranici

Kapitola analyza socidlnych sieti je venovand pojmom, ktoré sa Casto vyskytuju
v socidlnych sietach. Spominané pojmy sa pokusime priblizit' aj pre nezainteresované¢ho
Citatela, vysvetlime tvorbu grafov a ich r6zne podoby vyobrazenia. Taktiez si priblizime cestu

tejto analyzy rokmi a jej uplatnenie.

1.1 Pociatky analyzy socidlnych sieti

Korene analyzy socialnych sieti nesiahaju do tak hlboko do minulosti, ako pri inych
pozorovacich praktikach. Jedna sa relativne o novii moznost’ skiimania. Jej vyuZzitie je prevazne
v sociologickej sfére, no nasla aj svoje uplatnenie v inych odvetviach a oboroch.

Pocas minulého storoCia sa sociologii venovalo vyrazné mnozstvo odbornikov.
Z ich radov niekol’ko pochopilo potrebu nazriet’ na spolo¢nost’ z iného uhla pohl'adu a vedomky
formovat’ zdklady prave k spominanej analyze socialnych sieti.

V prvych pociatkoch analyzy socialnych sieti sa vraciame az na zaciatok 20. storocia,
kde niekolko sociologov, medzi ktorych patril aj Auguste Comte (celym menom Isidore
Auguste Marie Francois Xavier Comte), Emile Durkheim, &i Georg Simmel, polozilo
pociatocnu bazu pre analyzu socialnych sieti.

Postupom casu a aj prichodom novych odbornikov sa v 30. rokoch minulého storocia
objavuju dve najhlavnejSie osobnosti, ktoré sa zaslazili o vytvorenie sociometrie, inak
nazyvanej aj analyzy sociélnych sieti. Jacoba Levy Moreno mdzeme prirovnat’ ku hnacej sile,
ktora sa zasluzila o vyvoj sociometrie. PGvodom z Viedne, tento mlady socialny vedec, hoci
poévodne Student mediciny, aplikoval sociometriu a jej parametre na $truktaru divadla v jednej
zo svojich publikacii (Freeman, 2004).

Pocas svojho t¢inkovania v divadle v New Yorku spoznal d’alsieho ¢loveka, Helenu
Hall Jennings, s ktorou zasluhy za vybudovanie zakladov analyzy socialnych sieti. Vd’aka nej,
vyStudovanej psychiatri¢ke, spoznal Gardenera Murphyho, talentovaného psycholdga, ktory
sa taktiez zaujimal a Specializoval aj vo vyskumnych metddach a Statistike. Taktiez Helen
Jennings pomohla Jacobovi Morenovi pri realizacii socialnych §tadii. Moreno ako prvy
vo svojej publikécii vyuzil pojem “siet* pre vyznam, v akom ho dnes pouzivame aj my v tejto
diplomovej praci (Freeman, 2004).

Po Uspechu Morena a Jennings prichadza v povojonovom obdobi na scénu mnoho
osobnosti, ktoré sa zacali venovat’ socialnym sietam. Medzi tieto figury patril aj John Arundel

Barnes, profesor sociologie na Cambridge University. Barnes, spolu s d’alsimi nadSencami
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pre sociologiu prispeli vel’kou mierou ku pokroku analyzy socialnych sieti do povodu, v akom
ju dnes pozname my.
Napriek svojej mladosti sa analyza socialnych sieti rychlo adaptovala na dnesni dobu

a ziskala svoje postavenie v r6znych odvetviach.

1.2 Socialne siete

Mnohi z nés uz poculi o socialnych siet’ach resp. ich online verziach, ako su Facebook
alebo Twitter, ¢i ich tradi¢nych verziach, akymi st socialne vztahy medzi ¢lenmi susedskej
komunity. Taktiez mdzeme socialne siete pozorovat’ vo firmach ¢i inych zamestnaniach, ako
externé prepojenia firmy s okolim tak aj interné v ramci firmy, ako prepojenie roznych oddeleni
¢1 priamo zamestnancov.

Socialne siete sa skladajii z objektov, ktorymi st vo vécSine pripadov jednotlivci
¢i organizacie a vztahov medzi tymito objektami. Rozne tipy vztahov, ktoré objekty nadvizuju,
taktieZ nazyvané aj hrany, ¢i interakcie, st zodpovedné za rozne typy sieti a to aj v pripadoch,
ked’ je skimany rovnaky stibor objektov.

Existuje mnoho typov socidlnych sieti, ktoré sa liSia podla ich Struktury, charakteru
vztahov a ucelu ich vytvorenia. Niektoré siete sa zameriavaji na komunikaciu a zdielanie
informacii medzi jednotlivcami, ako je to napriklad pri socialnych sietach Facebook alebo
LinkedIn. Iné siete sa zaoberaju prepojeniami medzi organizaciami, ako je to v pripade
obchodnych sieti alebo sieti partnerskych vztahov.

Okrem toho mdZeme pozorovat socidlne siete aj v ramci roznych komunit alebo skupin,
kde sa jednotlivci spojili na zdklade spolocnych zauymov, zaujmov alebo ciel'ov. Tieto siete
Casto sluzia ako platforma na zdielanie sklisenosti, spolupracu alebo podporu medzi ¢lenmi

skupiny.

1.3 Pojmy socialnych sieti

V rdmci socidlnych sieti existuje niekol’ko zakladnych a hlavnych pojmov, ktoré
neodmyslitenou ¢astou pre definovanie a porozumenie grafom vytvorenych prave pomocou
analyzy socialnych sieti. Jednd sa o pojmy ako: ucastnik, vztahova vizba, dyada, triada,
podskupina, skupina vztah asiet. Pre lepSie porozumenie, a tym aj l'ahSie identifikovanie

grafov si ich v nasledujucich podkapitolach priblizime.
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1.3.1 Ucastnik

Ugastnik, ¢asto nazyvany aj aktér, je typ socialnej entity vyskytujlci sa v kazde;
socialnej sieti. Parametre Gi¢astnika mozu byt rdzne: diskrétne individualne, podniky alebo
kolektivne socidlne jednotky. Za priklady m6zeme uviest’ 'udi v skupine, oddelenia v ramci
firmy alebo narodné S$taty vo svetovom systéme. V socialnej sieti sa zvdcSa zaoberame
ucastnikmi, ktorych parametre s totozné a ich socidlnu siet nazyvame jednorezimové siete

(Wasserman, 1994).

1.3.2 Vztahova vizba

Ako sme uz vysSie spomenuli, u€astnici sU navzajom prepojeni socialnymi vazbami.
Ich hlavnou charakteristiku je vytvaranie vztahov medzi Gc¢astnikmi. Vzhl'adom na situéciu,
vyplyvajacu z Gdajov aich parametrov, mozeme definovat niekol'ko typov vztahov
ako napriklad:
o Posudzovanie jednej osoby druhou. Do tejto kategorie mozeme zaradit' napriklad
priatel’'stvo, naklonnost’ alebo respekt.
. Prevody materidlnych zdrojov, teda obchodné transakcie, pozi¢iavanie penazi ¢i veci
o ZdruZenie alebo prislusnost’, teda ti¢ast’ na socialnom podujati alebo Klubu
. Behavioralna interakcia,
o Fyzické spojenie (cesta, rieka alebo most spajajici dva body)
o Formalne vztahy, akymi je dodrziavanie (napriklad autorita)

o Biologicky vzt'ah a mnoho d’alsich (Wasserman, 1994).

1.3.3 Vztah

Stihrn vézieb urcitého druhu medzi ¢lenmi socialnej siete sa nazyva vztah. Jednd sa
napriklad o vztahy medzi skupinami tvoriacimi sa v $kole, alebo aj formalne vztahy
diplomatickych vézieb vo svete. Pre akikol'vek skupinu aktérov mézeme zaznamenat’ niekol’ko
roznych vztahov, ktoré sme si spomenuli pri vztahovej viazbe. Vzt'ahy samy osebe existuju len

medzi konkrétnymi dvojicami aktérov (Wasserman, 1994).

1.3.4 Dyada

Za najzakladnejSiu Groven prepojenia alebo vzt'ahu medzi ucastnikmi patri dyada,
vytvarajuca spojenie medzi dvoma aktérmi. Tento vztah je neodmyslitelnou castou

akéhokol'vek spojenia ucastnikov. Mnoho druhov sietovych analyz sa zaobera prave

14



porozumenim vézieb medzi dvojicami a ber dyadu ako jednotka analyzy. Dyada pozostava
z dvojice ucastnikov aich (mozZnej) viazby. Dyadické analyzy sa zameriavaju na vlastnosti
vztahov medzi parom Gc¢astnikov, napriklad ¢i su vizby opédtované alebo nie, alebo ¢i Specifické

typy viacerych vzt'ahov maju tendenciu sa vyskytovat’ spolo¢ne (Wasserman, 1994).

1.35 Tridda

Triddu mézeme definovat’ ako vztahy medzi va¢simi podskupinami tcastnikov sieti.
Vel'a podstatnych socidlnych sieti sa zameriava na triady: podskupinu, ktord tvoria traja
ucastnici a ich (mozné) vizby. Analyza sa prenasa z dvojice na jedinca a naspat’ na trojicu

ucastnikov a ich prepojenie, ktoré opisal teoretik Simmel v roku 1908 (Wasserman, 1994).

1.3.6 Podskupina

Z vysSie spominanych kapitol vieme, ze dyddy sU dvojice ucastnikov prepojené
pomocou vazieb a triddy su trojice prepojené vazbami. Z toho vyplyva, Zze mézeme v ramci sieti
mozno definovat’ podskupiny ucastnikov a vytvorené vézby medzi nimi. Lokalizacia a $tidium
podskupin pomocou Specifickych kritérii je jednym z dolezitych problémov pri analyze

socialnych sieti (Wasserman, 1994).

1.3.7 Skupina

Sietova analyza nepozoruje iba subory dyad, triad alebo podskupin. Do velkej miery
sila sietovej analyzy spoc¢iva v schopnosti modelovat’ vztahy medzi sietovymi t¢astnikmi.
Tieto systémy st zloZené z vdzieb medzi ¢lenmi (viac ¢i menej obmedzenej) skupiny.

Socialni vedci poskytli Siroky rozsah definicie pojmu skupina. Pre naSe ticely mdzeme
definovat’ skupinu ako subor vSetkych Gc¢astnikov, na ktorych sa maji merat’ vizby. Musime
byt’ schopni ziskat’ teoretické, empirické alebo koncepéné kritéria o ucastnikoch, ktori k sebe
Vv skupine patria a tvoria viac ¢i menej ohrani¢ené subory. Skupina teda pozostava z koneénej
mnoziny ucastnikov, Ktori sa povazuju za kone¢ny stibor jednotlivcov.

Obmedzenie na koneéni mnozinu alebo mnoziny ucastnikov je analytickou
poziadavkou. Modelovanie kone¢nych skupin predstavuje niekolko dalSich problematik
v sietove] analyze vratane Specifikacie hranice siete, vzorkovanie a definicia skupiny

(Wasserman, 1994).
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1.3.8 Socidlna siet

Po definovani vztahov vyskytujtcich sa v rdmci sociélnej siete, moze teraz poskytnat’
jasnejsiu definiciu socidlnej siete. Socidlna siet’ pozostava z kone¢nej mnoziny alebo mnozin

ucastnikov a definovaného vztahu alebo vztahov medzi nimi (Wasserman, 1994).

1.4 Charakteristika analyzy socialnych sieti

V poslednych rokoch sa postupnou modernizaciou a narastom popularity online
socidlnych sieti dostavaju do popredia nastroje ako mozno analyzovat tieto siete. Jeden
Z najkomplexnejsich nastrojov ako sktimat’ takéto siete sa nazyva analyza Socialnych sieti.
Tymto nastrojom je mozno skimat’ mnoho aspektov tychto sieti, ¢i uz sa jedna o rozne formy
a zmeny interakcii a zmeny spravania.

Zo ziskanych dat je mozné skumat’ modeli spravania, hl'adat’ prepojenia jednotlivych
objektov ¢i skupin objektov, alebo sledovat’ korelacie spravania objektov, ktoré by bez analyzy
nebolo mozné dokazat’. Konkrétnym prikladom je Facebook algoritmus, ktory pouZziva nastroje
na analyzovanie siete pouzivatelov pre ndsledne odporucanie ¢i uz priatelov ktorych
by pouzivatel’ mohol poznat’, skupiny z ktorymi zdiel'a rovnaké zal'uby, alebo zobrazovanie
aktualne relevantnych reklam pre pouzivatel’a.

Az ked’ sa na svet zatneme pozerat’ ako na splet’ réznych navzajom prepletenych sieti,
ktoré prepajaju a prenasaju priatel'stvd, informécie, peniaze ¢i moc, za¢neme si uvedomovat’,
ako analyza socialnych sieti mdze viest k novym objavom v oblastiach ako su kultura, historia,
¢i politika. Analyzu socialnych sieti je mozno pouZzit’ v obrovskom pocte oblasti a preto je
do budtcna dodlezite venovat’ tejto oblasti pozornost’ a rozvijat’ nase vedomosti ohl'adom nej.

Analyza socialnych sieti, je podl'a viacerych ndzorovych prudov definovatel'na ako
urcitd teodria, a zaroven nastroj na vytvaranie relevantnych analyz, stivisiacich s tymto javom.
V skuto¢nosti sa v§ak jedna o proces, vyuzivajlci siete a teorie grafov, pre skumanie tejto formy
interakcie v rdmci socialnych sieti (Otte, 2002).

Pri analyze socialnych sieti sa primarne koncentrujeme na sledovanie priamych spojenti,
medzi jednotlivymi aktérmi tychto interakcii, vyuzivajicich socidlne siete. Charakteristika
a typologia tychto aktérov ostava ako druhotny parameter analyzy. Hoci je tato charakteristika
a typologia aktérov pri analyze druhotnym typom informacii, je neoddelite'nou sucast'ou tejto
analyzy, pretoZe napomaha k ziskaniu uceleného obrazu, ¢o vo vyraznej miere prispieva
k porozumeniu sociadlnych sieti a je taktiez potrebné sledovat’ spravanie sa individualnych

aktérov, ich spojenia a vzajomné interakcie.
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Analyza socidlnych sieti sa ¢asom rozsirila aj do inych modelov. V nich sa aktivne
zUcastiuje pri sledovani a analyzovani jednotlivych prepojeni medzi uzlami.

Praktické vyuzitie tohto sledovania je mozné pozorovat’ napriklad v tychto oblastiach:

. Telekomunikécii, teda sledovanie komunika¢nej mapy medzi ucastnikmi,
o Dynamiku prenosu civiliza¢nych chorob v skupinach a podskupinach,
o Kriminalnou aktivitou a podobne.

Tato forma analyzy ma vdaka svojej komplexnosti svoje vyuzitie aj v rdmci inych
vednych odborov, dokonca aj v bioldgii. V ramci tejto vedeckej sféry, ma svoje vyuzitie
nesporne napriklad v antropologii (Tringali a kol., 2020).

Analyza socialnych sieti je vd’aka svojej univerzalnosti vyuziteI'na nielen na sledovanie
konexii medzi réznymi subjektami, no mézeme fou sledovat’ aj efektivitu dostupnych
a vyuzivanych zdrojov. Svoje uplatnenie si ndjde aj pri skimani pripravenosti zamestnancov
na nudzové situdcie, stres, Casovy aj mentalny natlak, s akym sa modzeme stretnat
v zdravotnickych zariadeniach ¢i nemocniciach na pohotovosti, alebo vo vypatych situaciach
Vv ramci represivnych zloziek, kde efektivne vyuzitie dostupnych zdrojov zohrava kl'aicovt rol'u

pri zaisteni uspechu. (Harris, 2007).

1.5 Priklad socialnej siete: Analyza a Interpretacia

Pre lepsie porozumenie analyzy sociélnych sieti si uvedieme priklad. Po tomto priklade
by mala vizualizacia a analyza socialnych sieti byt’ zrozumitel'na aj pre zaciato¢nika a laika.

V dnes$nej technologickej dobe sa na internete nachddza nespocetne vel'a socidlnych
sieti, ich spracovani aj interpretacii. Pre aktualnu zavere¢nt pracu autorku zaujala analyza
socialnej sieti Star Wars, naktorej bude demonStrovat’ interpreticiu a dolezitost’ tvorby
socialnych sieti.

Ako sa definovalo vo vysSie spomenutych podkapitolach, na vytvorenie socialnej siete
je potrebné mat” aspon 2 body (takiez nazyvané uzly alebo G¢astnici) a vztah medzi nimi, teda
hranu. Uzlom socialnej siete moze byt’ takmer vSetko, nie len I'udia alebo filmové postavy, ale
aj mesta, krajiny, knihy a mnoho dal’'sich. Hrana vo vizualiz&cii sociélnej siete nemusi
indikovat’ len vztahy ako osobné vztahy. Tieto vztahy mozu byt zaloZené napriklad aj
na interakciach, spolo¢nych zaujmoch, alebo jednoducho na znamostiach.

Ako je mozné vidiet’, obrazok 1 vizualizuje socialnu siet’ filmov Star Wars. Uzly boli
definované ako postavy z filmov, zatial’ ¢o ich ich hrany reprezentuju mnozstvo konverzacii

v roznych scénach. NajzakladnejSou vizualizaciou st uzly s rovnakou velkostou a hrany
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s rovnakou hrabkou. Pri vizualizécii socialnej siete moZeme tieto dva aspekty modifikovat
podl’a potreby interpretacie socidlnej siete.

Obrazok 1: Star Wars socidlna siet’ vSetkych 6 filmov
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Zdroj: https://evelinag.com/blog/2015/12-15-star-wars-social-network/

V obrazku 1 je teda definovana velkost' uzlu podl'a pocétu scén, v ktorych sa dana
postava objavila. Farba v tomto pripade nema ziadnu definiciu, v inych vizualizaciach vSak
pomocou farieb moZzno identifikovat’ napriklad skupiny, triedy v Skole a pod. TaktieZ mozno
pozorovat, Zze vo Vizualizécii socidlnej sieti sa nachadzaju aj uzly bez osobitej farby a v mense;j
velkosti. Tieto postavy teda v danej vizualizacii neboli vyznamné natol’ko, aby boli Specificky
definované, avSak vo vizualizacii ostali kvoli svojim vzt'ahom s ostatnymi uzlami.

V danej vizualizacii socialnej siete mozno hrany na obrazku 1 interpretovat’ ako pocet
interakcii, ktor¢ dané body mali medzi sebou. Mozno teda poznamenat, ze tieto hrany
sU vazené, resp. ich hrubka je zavisla na pocte interakcii. Hrany mézeme navyse rozdelit’
vo vizualizaciach aj na smerované a nesmerované. V danej vizualizécii st hrany nesmerované,
avSak napriklad pokial’ by sme chceli pozorovat’, kto zacal konverzaciu, mohli by sme dané

hrany smerovat’ z inicigtora konverzacie na druhy uzol.

18


https://evelinag.com/blog/2015/12-15-star-wars-social-network/

Teda ked’ sa pozrieme na postavy Luke a Leia, mozzeme konStatovat, zZe tieto dve
postavy mali medzi sebou vel'a scén s interakciami a taktiez sa objavili v mnohych scénach.
Prave vdaka tejto vizualizacii teda mozeme pozorovat’, ktoré z postav z filmov Star Wars

su hlavné postavy a ktoré naopak vedrlajsie.

1.6 Teoria grafov

Graf je abstraktny matematicky ndastroj, ktory sluzi na reprezentdciu vzajomnych
vztahov medzi objektmi. Skladd sa z vrcholov a hran, priCom vrcholy mozu byt spojené
pomocou hran. Graf méze mat’ rozne vlastnosti a vyuzitia v rdznych oblastiach, vratane
informatiky, socialnej siete a dopravnej siete.

Vrcholy a hrany su zakladneé stavebné bloky grafov. Vrcholy predstavuju objekty alebo
prvky, ktoré su vzdjomne prepojené v grafe. Hrany su spojenia medzi vrcholmi, ktoré mézu
mat’ rozne vlastnosti, ako napriklad vahu alebo smer. Vrcholom a hranam je mozné pridelit
rozne atributy a vyuzit' ich na reprezentaciu Specifickych vlastnosti objektov a vzt'ahov v grafe.

Orientované grafy su grafy, v ktorych hrany maju zadany smer. To znamena,
ze pripojenie medzi dvoma vrcholmi je jednosmerné. Naopak, neorientované grafy majd hrany,
ktoré nemaju definovany smer. Vrcholy su spojené bez ohl'adu na smer, o umoziuje vzajomné
spojenie medzi vrcholmi v oboch smeroch. Orientované a neorientované grafy sa vyuZivaja
v zavislosti od konkrétnych potrieb a vlastnosti problému, ktory sa s nimi riesi.

Jednoduchy graf je graf, v ktorom medzi dvoma vrcholmi existuje najviac jedna hrana
a Ziadna hrana nie je pripojena k vrcholu samému sebe. Tym sa zabezpecuje, Ze v grafe nie su
ziadne nasobné hrany ani slu¢ky. Multigrafy, na druhej strane, méZzu mat’ medzi dvoma
vrcholmi viacero hran a umoznuji existenciu sluciek. Jednoduché grafy maji jednoduchsiu
Struktaru a st Casto pouzivané pri modelovani problémov, ktoré nevyzaduju viackrat prepojené

vrcholy.

1.6.1 Aplikacie teorie grafov

Planovanie dopravy je jednou z aplikacii tedrie grafov, kde sa vyuziva grafova
reprezentacia pre modelovanie cestovnych sieti. Pomocou vrcholov a hran je mozné zachytit’
jednotlivé dopravné trasy a vytvarat' tak plany pre optimalizaciu prepravy tovaru ¢i osob.
S vyuzitim algoritmov teorie grafov mozno napriklad vypocitat najkratSie cesty,
minimalizovat’ prekazky na cestach, sledovat’ nakladné vozidla a synchronizovat’ ich pohyb.

Planovanie dopravy sa aplikuje v roznych odvetviach, ako je logistika, verejna doprava a Sirenie
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sieti. Tato aplikacia je nevyhnutna pre efektivne riadenie dopravnych tokov a zabezpecenie
optimalneho vyuzitia dostupnych zdrojov.

Optimalizécia sieti je d’alSou vyznamnou aplikaciou teérie grafov, ktord sa zaoberd
hl'adanim najlepSich rieseni v ramci réznych typov sieti. Tieto siete mozu zahtnat napriklad
telekomunikacné siete, energetické siete, dodavatel'ské siete alebo internetové siete. Grafy sa
vyuzivaju na reprezentaciu spojeni, vztahov a tokov v tychto sietach. Optimaliza¢né algoritmy
teorie grafov sluzia k minimalizacii ndkladov, maximalizacii vykonu a efektivnemu vyuzitiu
zdrojov v sieti. Takato aplikdcia je neocenitena pre poskytnutie spolahlivych, rychlych
a kvalitnych sluzieb v sietovom prostredi a prispieva k celkovému zlepSeniu efektivnosti sieti
a ich spravy.

Socialne siete st obl'ibenym a doélezitym predmetom vyskumu v kontexte tedrie grafov.
Tieto siete predstavuju vztahy a interakcie medzi jednotlivcami alebo organizaciami. Grafy sa
vyuzivaji na modelovanie rozsiahlych socidlnych sieti a analyzu ich $truktary. Pomocou tedrie
grafov je mozné identifikovat' centralnych aktérov v sieti, skumat Sirenie informaécii,
predikovat’ trendy a vyvodit’ dosledky socidlnych vztahov. Socidlne siete maji vel’ky vplyv
V oblasti marketingu, socioldgie, psycholdgie a informacnej vedy. Jej Stidium a analyza
pomaha lepsSie porozumiet’ vzt'ahom medzi jednotlivcami v spolo¢nosti a zlepSuje efektivitu

komunikécie a interakcie v socialnom prostredi.

1.7 Sociogram

Sociogram je grafické zndzornenie vztahov medzi jednotlivymi bodmi (uzlami) v rdmei
socidlnej siete. Tieto vztahy sa zvycCajne ziskavaju prostrednictvom prieskumov, ako su
rozhovory, dotazniky alebo iné formy zberu dat. Na zaklade tychto udajov sa vytvara matrica,
ktoréa je potom vizualizovana v podobe sociogramu.

Pri vytvarani sociogramu mdzeme identifikovat’ rézne typy vztahov medzi bodmi, ktoré
definuji vzdjomné interakcie v sieti. Niektoré z tychto typov vztahov mézu zahtnat’:

o Priatel'sky vztah - obojsmerny pozitivny vzt'ah medzi dvoma bodmi

. Nepriatel'sky vztah - obojsmerny negativny vzt'ah medzi dvoma bodmi
o Hviezda, vodca — do bodu prichadzaju pozitivne vzt'ahy

. “Cierna ovca” - dostava predovsetkym negativne vzt'ahy

o “Jezko” — body, z ktorého vychadzaju negativne vztahy

Izolat — bod, ktory neobsahuje ziadne vztahy
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Sociogramy poskytuju uzitocny nastroj na vizualne porozumenie vztahov a Struktiry
Vv socidlnych sietach. Pomadhaju identifikovat’® vzory, zoskupenia a centrdlne postavy,

¢o umoziuje lepSie porozumiet’ dynamike a fungovaniu komunity.

1.8 Vplyv nastrojov na analyzu a vizualizaciu sieti

Ako bolo uz spomenuté, analyza a vizualizacia socialnych sieti zohrava kI"acovt tlohu
v mnohych odboroch, zamieriavajucich sa nie len na informatické a technologické odvetvie,
ale aj na socioldgiu, biomedicinu, ¢i zabezpeCenie optimalneho vyuzitia zdrojov. Nastroje
disponuji mnohymi vlastnost'ami a funkciami, ktoré mozu modifikovat’ interpretaciu a Sposob
skimania siete.

V dne$nej technologickej dobe a moznostami, akymi technicky boom priniesol

pozname nespocetne nastrojov, ktoré skiimaju a vizualizuju socialne siete.

1.8.1 EgoNet

EgoNet je nastroj navrhnuty na ziskavanie a analyzu egocentrickych sieti. Pomaha
vytvarat’ dotazniky, zhromaZzd'ovat’ data a poskytuje vSeobecné globalne sietové metriky.
Okrem toho je mozné pouzit’ datové matice na d’al$iu rozsiahlejSiu analyzu v inych softvéroch.
Po ukonceni prieskumu je siet’ okamzite vizualizovana, ¢o ulahcuje d’alSie otazky tykajuce sa

siete. DalSie moznosti zahfiiaju zluCovanie osobnych sieti do jednej celkove;j siete.

1.8.2 Gephi

Gephi je interaktivna platforma na vizualiziciu a prieskum vSetkych druhov sieti
a komplexnych systémov, vratane dynamickych a hierarchickych grafov. Je kompatibilny
so systémami Windows, Linux a Mac OS X, a je dostupny ako open-source software zdarma.
Gephi je nastroj pre tych, ktori sa potrebuju zorientovat” v grafoch a porozumiet’ im.
Jeho pouzivatelia interaguju s reprezentaciou dat podobne ako v programe Photoshop, ale

na manipuléciu so Struktarami, tvarmi a farbami s ciel'om odhalit’ skryté vlastnosti.

1.8.3 NetMiner

NetMiner je sofistikovany nastroj sliiZziaci na explorativhu analyzu a vizualizaciu
rozsiahlych sietovych dat na zdklade metdd analyzy socidlnych sieti (SNA). Jeho funkcionalita
zahfna interny skriptovaci engine, ktory je postaveny na jazyku Python a disponuje
automatickym generatorom skriptov. Licencie na NetMiner 4 st poskytované Studentom

a ucitel'om na cely vzdelavania.
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1.8.4 NetworkX

NetworkX je softvérovy balik pre jazyk Python, ureny na vytvaranie, manipulaciu
a Studium Struktary, dynamiky a funkcii komplexnych sieti. S NetworkX mozete nacitat’
a ukladat’ siete v roznych forméatoch dat, generovat’ rozne typy nahodnych a klasickych sieti,
analyzovat’ Strukturu siete, budovat’ modely siete, navrhovat’ nové algoritmy a vykresl'ovat’
siete. Tento nastroj je vyuzivany napriklad matematikmi, fyzikmi, biologmi, informatikmi

a socialnymi vedcami.

1.8.5 SocNetV (Social Networks Visualizer)

SocNetV je multiplatformovy néstroj ur¢eny na analyzu a vizualizaciu socialnych sieti,
ktory sa vyznacuje pouzivatel'sky privetivym prostredim. Tento néastroj umoziuje vytvaranie
sieti (matematickych grafov) na virtudlnom platne alebo nacitavanie sieti vo formatoch ako
GraphML, GraphViz, Adjacency, Pajek, UCINET a dalSie. Okrem toho SocNetV poskytuje
moznost’ modifikovat' socidlne siete, analyzovat ich socidlne a matematické vlastnosti

a aplikovat’ rozne vizualizacné rozloZenia.

186 R

R je vS§eobecny nastroj uréeny na analyzu idajov, no existuje niekol’ko kniznic Specialne
navrhnutych pre analyzu sociéalnych sieti. Medzi ne patria Degreenet, RSeina, PAFit, Igraph,
SNA network, tnet, ergm, Bergm, hergm, latentnet a networksis. Kazda z tychto kniznic
poskytuje Specializovant funkcionalitu a pre pouzivatelov oboznamenych s R predstavuji
bohaty zdroj nastrojov.

Toto je len niekol’ko z mnohych dostupnych nastrojov, ktoré su vhodné na skimanie
a vizualizéciu socialnych sieti. Prave zo spomenutych nastrojov si autorka tejto zaverénej prace

zvolil pre podrobnejSie oboznadmenie sa.
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2  Ciel prace

Ako sme naznacili v obsahu tejto zaverecnej prace, hlavnym cielom prace
je analyzovanie a nasledne porovnanie vizualizacnych a performacnych aspektov vybranych
aplikacii pre modelovanie analyz socialnych sieti. Praca sa zmeriava na internetovo dostupné
aplikacie, ktoré umoznuju vizualizaciu a naslednti analyzu socialnych sieti. Pre lepSie
porozumenie aplikdcidm, ktoré budi definované v nizSich kapitoldch, sa pozrieme ne
od samostatného zaciatku, teda od zadavania ¢i vytvarania dat az po vymodelovanie
sociogramu.

V nizsie uvedenych kapitolach sa oboznamime s funkcionalitou kazdého néstroja,
definujeme spdsoby zadavania udajov do programov a metddy vykreslenia sociogramu. Taktiez
sa pozrieme na tvorbu reportov, resp. sprav ohl'adom skumanych dat. V ¢asti metodika prace
a metody skiimania si definujeme kazdy z néstrojov na analyzu socidlnych sieti, ako v iom
pracovat’ a jednotlivé ikony, ktoré je potrebné realizovat pre vytvorenie grafického zobrazenia
ako aj jeho reportu.

Napokon sa vo vysledkoch prace zameriame na vytvorené zobrazenia a reporty
a zhodnotime urcité aspekty kazdého z néstrojov, ako napriklad vizualnu stranku, najdenie

spravneho rozlozenia dat ¢i spracovanie vacsieho obnosu dat a d’alSie.
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3  Metodika prace a metody skimania

V teoretickej Casti zavereCnej prace sme Si ozrejmili poznatok, ze analyzu socialnych
sieti mdzeme povazovat’ za proces, vd’aka ktorému je mozné sledovat’ spojenia a podobnosti
celku alebo aj selektivne vybranych subjektov, vztahov, ¢i inych parametrov v ramci siete.

Vytvorit' v§ak prinosnu, zretene CitateI'nii a pochopitelnu socidlnu siet’ je narocné
hlavne vd’aka faktu, Ze takéto siete neraz obsahuju velké mnoZzstvo dat, ktoré nemusi byt
pre siet’ relevantné. TaktieZ je potrebné v ramci nastrojov vybrat’ ten vhodny nastroj, ¢i uz pre
vizualizaciu sociélnej siete priamo alebo hlbsej analyzy, ako napriklad zistenie najrychlejsej

trasy medzi uhlami ¢i zavislost’ medzi uzlami.

3.1 Pracovny postup

Predtym, nez sme sa dokdzali posunat’ ku spracovavaniu akychkol'vek dat a d’alSej prace
Snimi, bolo potrebné definovat, pomocou akého typu dat mienime naSe pozorovanie
uskuto¢nit’. Pre dlhoro¢nu pritazlivost’ a zainteresovanie autorky do pocitacovych hier, ¢i uz
ich hranie alebo sledovanie prostrednictvom videozdznamov, bola vybrani oblast’ nasho
skumania a analyzy, ktora je v dnesnej dobe dostato¢ne znama a popularna — streamovacia
platforma Twitch.

Po tspesnom ziskani dat na analyzu sme zhodnotili jednotlivé metody a sposoby akymi
je data mozné d’alej spracovat’. Bolo potrebné definovat’ velkost’ sledovanych dat, jeho pripravu
do spravneho formatu, ako aj spravny postup pri aplikovani dat do ilustra¢ne znazoriujucich
grafickych aplikécii.

Vdaka doslednému zberu dat od autora datasetu, ktoré sa v zaverecnej praci spracovali
a analyzovali, nevznikol Ziaden markantny problém, akymi by boli napriklad chybajlce data
v ramci bodoch, ktoré nam interpretovali streamovacie kanaly, ¢i ich prepojenia, teda hrany

spajajuce dva alebo viaceré body medzi sebou.

3.2 Spobsob ziskavania dat, ich modifikacia a zdroje

Analyzovatelné data pre zavere¢nli pracu boli ziskané z verejnej stranky Stanford
University, vystupujacou aj pod skratkou SNAP. Stranku vytvoril docent informatiky
na Stanfordskej univerzite, Jure Leskovec. Stanfordska univerzita obsiahla na svojej stranke

enormnu kolekciu datasetov, ktoré su dostupné pre Siroku verejnost’.
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Na vyber je hned’ niekol’ko moznosti, neorientované alebo orientované grafy, bipartitné
grafy, multigrafy ¢i doCasne zaradené body ¢i hrany do grafov. Taktiez sa tu nachadzaju grafy,
ktorych hrany maju definovanu vahu.

Stranka obsahuje hned” niekol’ko typov datasetov, napriklad data zbierané zo stranky
Facebook, Twitter, ¢i Wikipédia, dokonca aj cestovatel'sku siet’ z americkych §tatov. Zo skaly
dostupnych moznosti sa zvolil dataset obsahujici informacie ohl'adom socialnej siete Twitch
streamerov. Jednalo sa 0 pomerne obsiahli dataset, aj napriek tomu, Ze na stranke Stanfordskej
univerzity mozno najst’ vel'ké mnozstvo datasetov, ktoré st omnoho vacsie.

Zapriklad m6zeme zobrat’ zber dat pre dataset Pokec, ktorého mnozstvo bodov prerastlo
cez 1 milién a jeho hrany boli ohodnotené na viac ako 30 miliénov zdznamov, zatial’ ¢o dataset,
ktory bol vybrany pre tito zavere¢nu pracu obsahoval pod 200 tisic bodov a takmer 7 milionov
hran, ktoré ich spéajali.

Déta obsiahnuté v datasete boli zozbierané pomocou rozhrania pre programovanie
aplikécii, poznaného aj pod skratkou API (aplication programming interface). Body, taktiez
inak nazyvaneé aj ako profily alebo kanaly, ktoré budeme v ramci naSe zaverenej prace
sledovat’, obsiahli v sebe hned’ niekolko charakteristik, akymi st napriklad ich Id, pocet
sledovatelov ¢ijazyk, ktoré budeme pozorne sledovat. Ich hrany, ktoré znazoriuju
spoloCenské vzajomné prepojenic medzi nimi, su neorientované, teda netvori sa len
jednosmerny vztah, ¢o mdézeme prirovnat’ ku vzt'ahom vytvarajucich sa na stranke Facebooku.

Déta v surovom stave ame stiahli zo stranky v .zip subore. Po otvoreni suboru stboru
sme ziskali pristup ku dvom stborom a poznamkach od autora uvedenych v textovom poli.
V inych pripadoch sa jednalo o stbory typu .csv (Comma-separated Values), ktoré obsahovali
potrebné data ku vizualizacii grafov a ich analyzovaniu.

Tieto data bolo potrebné extrahovat’ pomocou programu Microsoft Excel do tabul’ky.
Nakol’ko sa jednalo o stibory .csv, tabul’ka obsahovala vSetky potrebné informécie len v jednom
stipci. Prave kvéli tejto skutonosti bolo potrebné tieto data rozdelit’ tak, aby kazda informacia
oddelena znakom, alebo medzerou, bola obsiahnutéa v samostatnom stipci.

Taktiez vznikol problém pri zobrazeni hran, nakol’ko ich pocet presiahol kone¢ny pocet
Microsoft Excel harku, preto bolo v pripade zobrazenia dat potrebné ¢iasto¢ne transformovat’
dany subor do textovej aplikacie, kde sa data zobrazili bez chyb.

Pri zaciatkoch pouzivania dat sme predpokladali, ze velkost’ dat a ich charakteristiky
¢i pocet prepojeni nebude stat’ v ceste ndSmu analyzovaniu tejto socialnej siete. Postupom casu

a procesom spracovania dat do grafov, ktoré sme uviedli vo vysledkoch prace sa ukéazalo,
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ze pre prehl'adnejSie a podrobnejSie pozorovanie nami zvolenych cielov bude potrebné

modifikovat’ zdkladné tabul’ky.

3.3 Metody analyzy

Na analyzu dat boli pouzité nasledovné nastroje:

3.3.1 Gephi:

Gephi je komplexny open-source softvér pre vizualizaciu a analyzu sieti. Pontuka Siroka
Skalu funkcii pre vizualizaciu a analyzu dat, vratane vizualizacia grafov. Gephi umoziuje
vytvarat’ rozne typy vizualizacii grafov, vratane 2D a 3D grafov, kruhovych grafov a stromov.
Vizualizacie grafov sa daji upravovat’ pomocou roéznych farieb, vel'kosti a tvarov uzlov

Gephi taktiez ponuka ro6zne moznosti layoutu pre usporiadanie uzlov v grafe. Tieto
layouty dokazu odhalit’ skryté vzory a komunity v sieti. Pomocou filtrov je mozné zameriavat’
sa na konkrétne Casti siete. Mozeme filtrovat’ uzly podl'a roznych kritérii, ako je napriklad pocet
sledovatel'ov, jazyk alebo uroven prepojenia.

Tento nastroj taktiez dokdze vypocitat’ rozne Statistické ukazovatele sieti, ako je hustota,
priemerny stupen uzlov, priemer najkratSej cesty a modularita komunity. Tieto Statistiky
pomahaju kvantifikovat’ vlastnosti siete a pochopit’ jej Struktiru.

Rovnako ako vSetky aspekty, je dobré spomenut’ aj pluginy. Gephi podporuje Sirok
Skalu pluginov, ktoré rozSirujii jeho funkcionalitu. Tieto pluginy umoziuji vykonavat
pokrocilejSie analyzy sieti, ako je napriklad analyza prudenia informacii alebo detekcia
komunit.

V nasej praci sme vyuzivali Gephi predovSetkym na vizualizaciu grafov socidlnych sieti
na platforme Twitch. Vytvorili sme rézne typy vizualizécii, ktoré ndm pomohli identifikovat’
komunity streamerov, analyzovat’ vztahy medzi kanalmi a skamat’ vplyv jazykovych bariér

na interakciu.

3.3.2 NetMiner:

NetMiner je d’al§i open-source softvér uréeny na analyzu socidlnych sieti. Zameriava sa
najma na kvantitativnu analyzu sieti a pontka nastroje pre identifikaciu komunit.

NetMiner dokdze automaticky identifikovat komunity v sieti pomocou rdéznych
algoritmov. Dokéze vypocitat’ rdzne miery centrality pre uzly v sieti. Centralita uzla urcuje jeho

dolezitost v sieti v zavislosti od jeho prepojenia s ostatnymi uzlami.
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Nastroj rovnako umoziiuje analyzovat’ tok informacii v sieti. M6Zeme sledovat’, ako sa
informacie §$iria medzi réznymi komunitami a uzlami. Podobne ako Gephi aj NetMiner pontka
rozne Statistické analyzy sieti.

V nasej praci budeme NetMiner pouzivat predovsSetkym na identifikdciu komunit
streamerov na Twitchi a na analyzu centralnych uzlov v sieti. Zist'ovali sme, ktoré kandly su

najvplyvnejsie na zéklade ich prepojenia a poctu sledovatelov.

3.3.3 SocNetV:

SocNetV je jednoduchs$i néstroj pre vizualizaciu a analyzu socidlnych sieti vhodny
pre zaCiato¢nikov. Ponuka zakladné funkcie pre vizualizacia grafov, filtre, analyzu komunit,
¢i Statistické ukazovatele.

SocNetV umoziuje vytvarat’ jednoduché vizualizacie grafov s uzlami a hranami.
Umoziuje aj zakladné upravy farieb a velkosti uzlov. Rovnako tak poskytuje jednoduché
filtrovanie uzlov podla roznych kritérii.

Nastroj taktiez ponUka zékladné néstroje na identifik&ciu komunit v sieti a zakladné
Statistické ukazovatele sieti ako hustota a priemerny stupeii uzlov.

V naSej praci sme vyuZzivali SocNetV najmi na zaciatocné skiimanie dat a jednoduchu
vizualizaciu grafov. Pomocou SocNetV sme identifikovali zakladné Struktary siete a ziskali

prvy prehlad o prepojeniach medzi kanalmi na Twitchi.

3.3.4 NetworkX:

Na rozdiel od predchadzajucich troch nastrojov, NetworkX nie je samostatny softvér,
ale programovacia kniznica pre Python. KniZnica NetworkX umoznuje manipulovat’ s datami
o siet’ach a vykonavat’ pokrocilé analyzy sieti.

NetworkX umoziiuje konStruovat rozne typy grafov, a to ako smerované,
tak nesmerované, vazené aj nevazené. Vdaka flexibilnej S$truktire kniznice je mozné
jednoducho implementovat’ aj zloZitejSie modely sieti s dodatocnymi atribitmi a vlastnost’ami.

Taktiez pontka Sirokt Skéalu algoritmov na komplexnt analyzu sieti. Medzi klI'a¢ové
funkcie patria hladanie najkratSej cesty medzi uzlami, ktord je dodlezitd pre pochopenie
prepojenia a toku informacii v sieti.

Dalej umozituje vypocet centrality uzlov, ktora kvantifikuje ich dolezitost a vplyv
v sieti na zaklade roznych metrik (stupenn uzla, medzil'ahla centralita, vlastna centralita).
Pomocou algoritmov detekcie komunit kniznica NetworkX dokaZe identifikovat’ skupiny uzlov

uzko prepojenych medzi sebou, o je uzitoéné pre pochopenie Struktiry a dynamiky siete.
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NetworkX umoznuje vypocet roznych Statistickych ukazovatelov sieti, ktoré boli
spomenuté aj pri predchadzajucich néstrojoch. Tieto ukazovatele, ako napriklad hustota,
priemerny stupefi uzla a priemerna diZka najkratiej cesty, poskytuju dolezité informécie
0 celkovej Strukture a vlastnostiach siete.

Tento nastroj sa bezproblémovo integruje s ostatnymi kniznicami Pythonu, ako su
NumPy a Matplotlib. Tato integracia umoznuje pokrocilé vedecké vypocty a komplexnu
vizualizaciu dat. NumPy sa pouziva na efektivne spracovanie vel’kych numerickych dat, zatial’
¢o Matplotlib umoznuje vytvarat putavé a informativne vizualizacie grafov a Statistickych
ukazovatelov.

Vd’aka kombindcii tychto funkcii a integracii s inymi nastrojmi sa NetworkX stava
vykonnym nastrojom pre analyzu komplexnych sieti v r6znych oblastiach, vratane socialnych

vied, informatiky a systémovej biologie.
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4 Vysledky prace a diskusia

V zéavereCnej praci sme sa venovali analyze socialnych sieti a pre tento ucel sme
selektovali $tyri nastroje, ktoré nam umoznia efektivne skimat’ a analyzovat’ nadobudnuté data.
Neupravené data, ktoré sme ziskali, si Casto neStruktirované a neprehladné, a preto
je nevyhnutné pouzit’ nastroje, ktoré nam pomozu ich spracovat’ a vizualizovat’ tak, aby sme
Z nich mohli vyvodit relevantné zavery.

Prave nizSie uvedené nastroje nam umoznia graficky reprezentovat’ socialne siete
pomocou sietovych grafov, ¢o nam ul'ah¢i analyzu a porozumenie vztahom medzi jednotlivymi
bodmi v sieti. Medzi vybrané nastroje patria:

o Python, predovsetkym jeho kniznica Networkx,

o Gephi,
. NetMiner 4,
° SocNetV.

Na zaklade stanovenych cielov tejto prace budeme kazdy z tychto nastrojov hodnotit’
podl'a niekol’kych aspektov, aby sme mohli porozumiet ako nastroju, tak aj jeho dizajnu
a vyuzitiu pocas vizualizovania a analyzy socialnych sieti.

Stanovené aspekty hodnotenia sme rozdelili na:

. Vizudalnu stranku programu, teda subjektivny pohl'ad na dany nastroj pre vizualizaciu
socialnej siete,

. Pouzivatel'skt privetivost’, taktiez subjektivny pohl’ad na pracu v programe,

. Spracovanie dat v rdmci programu, respektive vkladanie dat do programov

e  Vizualizdciu a vysledky dat, kde sme subjektivne zhodnotili pohl'ad na finalnu
vizualizaciu socialnej siete v danom programe.

Takymto Struktarovanym hodnotenim nastrojov budeme schopni poskytnut’ objektivnu
analyzu ich schopnosti a prispiet’ tak k lepSiemu porozumeniu ich vyuZzitia pri skimani
socialnych sieti.

Ziskané zaznamy dat boli pre nase hodnotenie enormnej vel'kosti, pozostavali z 168 114
bodov a vzajomnym prepojenim medzi nimi, ktoré sa Splhalo ku 7 milionov (konkrétne
6 797 557 hran). Hoci takto vel'ké zaznamy st vel'mi vyznamné a daju sa medzi nimi dobre
pozorovat’ prepojenia, pre grafické zobrazenie je takto vel'ky zadznam neprehl'adny a nie dobre
CitateI'ny. Na zaklade tohto poznatku sme sa rozhodoli pracovat’ v prvom nastroji s vyrezmi

datasetu.
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4.1 SocNetV

Ako prvy z nastrojov sme siaholi po programe SocNetV. Social Networks Visualizer je
multiplatformovy, pouzivatel'sky privetivy nastroj pre analyzu a vizualizaciu socialnych sieti.
Umoziuje vytvarat’ siete na virtudlnom platne alebo nacitat’ siete réznych formatov (GraphML,
GraphViz, Adjacency, Pajek, UCINET atd’.). SocNetV tiez poskytuje moznost” modifikovat
socidlne siete, analyzovat ich socidlne a matematické vlastnosti a aplikovat’ vizualizacné

rozloZenia.

4.1.1 Vizuélna stranka programu

SocNetV sa vyznacuje vysokou uroviou vizualnej prezentacie, ¢o z neho robi atraktivny
nastroj pre vyskum a analyzu socidlnych sieti. Jeho vizualiza¢né schopnosti su dokladne
premyslené a ponukaju pouzivatel'om viacero moznosti vizualizacie.

Program SocNetV umoziuje pouzivatel'om zobrazit’ socialne siete pomocou réznych
typov grafickych rozlozeni. Mézu si vybrat medzi réznymi algoritmami pre rozmiestnenie
uzlov v sieti, ¢o umoziuje identifikovat’ vzory a Struktiry v sietiach s vdc¢Sou presnostou.
Okrem toho je moZné prispdsobit’ farby, Styly zobrazenia a velkost’ uzlov a hran, ¢o zvySuje

prehl’'adnost’ a estetickost’ vyslednej vizualizacie.

4.1.2 Pouzivatelska privetivost

Jednou z vyhod je aj interaktivita. Pocas tvorby vizualizacie socialnej siete Sme sa
efektivne oboznamili aj s modifikaciou vysledného zobrazenia priamo vo vizualizacii. Program
ponuka jednoducho vyberat’ a prestivat’ uzly, menit’ vel'kost’ a farbu uzlov, pridavat’ a mazat’
hrany, a dalSie. Tento interaktivny pristup umoznuje rychle a efektivne skumanie Struktury
a vlastnosti socialnych sieti.

Pouzivatelia maju k dispozicii prehl'adné néastroje na manipuléciu so sietami a analyzu
ich vlastnosti. Napriklad m6zu jednoducho priddvat’ a mazat’ uzly a hrany, vykondvat’ r6zne
analyzy sieti, a aplikovat’ vizualizacné efekty bez zbytocnej komplikécie.

SocNetV taktiez umoziuje nacitavanie sieti vo viacerych formatoch dat, ¢o znamena,
Ze pouzivatelia nie su obmedzeni na konkrétne formaty. M6zu pracovat’ s datami vo formatoch
ako GraphML, GraphViz, Adjacency, Pajek, UCINET a dalSie, co zvySuje flexibilitu

a univerzalnost’ nastroja.
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4.1.3 Spracovanie dat v ramci programu

VlozZenie dat do programu SocNetV je jednoduché a intuitivne. Pokial’ pouzivatel neméa
predpripravenu ziadne body a hrany, je mozné ich jednoducho vytvorit. Pokial’ uz jestvuju
predoslé podklady, ako aj v pripade tejto zaverecnej prace, do programu SocNetV jednucho
sta¢i vlozit'" Excel subor s hranami, resp. s pociatoénymi a koneénymi bodmi. Na zéklade

obdrzanych udajov SocNetV vizualizuje socialnu siet’

4.1.4 Vizualizaciu a vysledky dat

Ako je mozné vidiet’ na obrazku 2, pre lepsie grafické zobrazenie socidlnej analyzy
sme sa rozhodli o vizualizaciu vyrezu dat. Vizualizéciu v tvare lietajdceho taniera sme ziskali
pomocou modelu Kamada-Kawai.

Kamada-Kawai model je algoritmus pouzivany pri vizualizacii grafu v analyze
socialnych sieti. Tento model sa snazi reprezentovat’ graf tak, aby vysledna vizualizdcia bola
esteticky prijemna. Zakladnym principom Kamada-Kawai modelu je umiestnit’ uzly grafu
vrovine tak, aby sa minimalizovala celkova dizka hran. Tento postup je zaloZeny
na predpoklade, ze uzly, ktoré su spojené hranami, by mali byt blizko seba vo vizualizacii.

Medzi vyhody Kamada-Kawai modelu moézeme zaélenit esteticky prijemna
vizualizaciu. Poskytuje vizualne atraktivne vysledky, ktoré su prehladné a Tahko
interpretovatel'né. TaktieZ medzi vyhody tohto modelu mézeme zaradit’ zachovanie Struktary
grafu. Model sa snazi zachovat’ pdvodnu Struktiru grafu, ¢o je dolezité pre analyzu socialnych
sieti.

Ako nevyhody Kamada-Kawai modelu mozeme uviest’ vypoctovi naroc¢nost’. Proces
vypoctu moze byt pre program narocny, hlavne pokial’ sa tento model aplikuje na vyssie
mnozstvo uzlov a hran. TaktieZ medzi nevyhodu mdézeme zaradit’ zavislost' na pociato¢nom
rozmiestneni uzlov a hran. Vysledky modelu mézu byt ovplyvnené pociatoénym umiestnenim
uzlov, ¢o moZze viest’ k roznym vysledkom pri opakovanych behoch algoritmu.

Mozno konstatovat, Ze hrany vo vizualizacii socialnej siete su nesmerované a uzly nie
su nijak Specificky definované. Pre vylepSenie vizudlizacie by bolo mozné aplikovat
modifikaciu vrchného aspodného uzlu. Prave tieto dva uzly indikuja profily Twich
streamovacej platformy, ktoré su sledované ostatnymi uzlami, resp. osobami vlastniacimi
profily na tejto platforme. Taktiez mozno konStatovat, Ze zaroven aj tieto dva profily su

navzajom spojené, teda v ramci socialnej siete vznikaju nie len vztahové dyady ale aj triady.
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Obrazok 2: Vizualizacia vyrezu dat v programe SocNetV
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Hrany v socidlnej sieti si nesmerované teda nevieme Specifikovat’, ktory purofil
inicioval spojenie. Vazenie hran v danej vizualiz4cii by bolo nepodstatné, nakol'ko vzt'ah medzi
profilmi na streamovacej platforme Twitch mozno definovat’ len binarne, teda ¢i sa vztah,

sledovanie, medzi profilmi nachadza, alebo nie.

4.2  Python a NetworkX

Zaciatkom zostavovania socialnej siete pre analyzu sme zvolili pre svoje data metodu
vykreslenia pomocou kniZnice Networkx.
Networkx je kniznica pre programovaci jazyk Python navrhnutd pre vytvaranie,

manipuldciu a Stidium Struktary, dynamiky a funkcii komplexnych sieti.

4.2.1 Vizuélna stranka programu

Vizuélna stranka pri praci s nastrojom Python a NetworkX silno zavisi od preferencie
pouzivatela. Vdaka svojej popularnosti je Python podporovany v réznych vyvojovych
prostrediach a editoroch. Spracovali a posudzoval sme data nastroju Python v editore Visual
Studio Code, editor poskytovany a udrziavany spolo¢nostou Microsoft. Zabezpecuje bohat(
sadu rozSireni pre Python, ako aj nastroje na ladenie a spravu projektov.

Taktiez sme pracovali s pouzitim Jupyter Notebook, Co je interaktivne prostredie
na vytvaranie a zdiel'anie dokumentov obsahujucich kéd, vizualizicie a vysvetl'ujliice texty.
Pre analyzu bol vyuzity hlavne ako prostriedok na modularizaciu kodu, ¢im ndm umoznil

upravovat’ a znovu spust’at’ len urcité Casti kodu bez potreby spuStania celého kodu. Taktiez je
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dolezité spomentt’, ze prostrednictvom Jupyter Notebook sme mohli efektivne demonstrovat’

postupnost’ krokov a vysledky analyzy, €o prispelo k lepsiemu pochopeniu procesu vyskumu.

4.2.2 Pouzivatelska privetivost

Python a NetworkX ponukaji jednoduché pouzitie a flexibilitu. Python je povazovany
zajeden z najjednoduchsich programovacich jazykov na ucenie a nasledne jeho pouzitie
v praxi, ¢o ulahCuje pracu aj zaciatocnikom. Jeho priatel'ska syntax a bohata dokumentacia
robia pracu snim pohodlnou. NetworkX umoznuje tvorbu atraktivnych grafickych
reprezentacii sieti, Co ul'ahcuje vizualizaciu vzt'ahov medzi jednotlivymi ¢lenmi siete a pomaha
lepsie porozumiet’ jej Struktire a dynamike.

Napriek tymto vyhodam vsak Python a NetworkX maju aj svoje nevyhody. Pre cloveka
nie velmi zdatného v programovani alebo len uplneho zaCiato¢nika mdze byt néarocné
nastavenie vyvojového prostredia pre pracu s tymito nastrojmi. Instalacia potrebnych kniznic
amodulov a konfiguracia prostredia mézu byt taktiez vyzvou, najmi ak chyba skasenost
S programovanim.

Okrem toho, niektoré pokrocilé analyzy alebo poziadavky mézu vyzadovat’ vlastné
implementacie alebo pouzitie d’alSich kniznic, ¢o mo6ze moze mat za nasledok spomalenie
VYVOju a tvorby analyzy. Dalej, vytvorena vizualna reprezentacia sieti v NetworkX moze byt
menej estetickd alebo obmedzend v porovnani s niektorymi inymi néstrojmi na vizualizaciu
sieti. To moéZe ovplyvnit dojem z vyslednej analyzy a zrozumitelnost' pre ostatné

zainteresované osoby.

4.2.3 Spracovanie dat v rdmci programu

Ako prvy pokus sme ponechali stbor dat v plnom poéte. Takyto obsiahli stibor dat vsak
nekorenSpondoval s vykonom priemerného domaceho pocitaca. Zaroveil vizualizacia socialnej
sicte bola nezrozumitel'na a neéitatelna, ako bude mozné vidiet v podkapitole 4.2.4 —
Vizualizacia a vysledky dat. Vzhl'adom na tato skuto¢nost’ sme sa rozhodoli naditat’ len vyrez
dat z datového suboru.

V programe Visual Studio Code sme pomocou jazyka Python vytvorili kod. Pre lepSie

pochopenie je mozné nizsie sledovat’ celt implementaciu kodu a jeho laické vysvetlenie.
import pandas as pd

import networkx as nx

import matplotlib.pyplot as plt

import numpy as np

33



features_df = pd.read_csv('large_twitch_features.csv')
original_size = len(features_df)

filtered_features_df = features_df[(features_df['created_at'] > '2018-04-01') &
(features_df['language'] == 'FR')]

filtered size = len(filtered features_df)
reduction = original_size - filtered_size
reduction_percent = (reduction / original_size) * 100

print(f"Original size of dataset: {original_size} rows")
print(f"Size of dataset after filtering: {filtered_size} rows")

print(f"Reduction in size: {reduction} rows ({reduction_percent:.2f}% reduction)")
edges_df = pd.read_csv('large_twitch_edges.csv')

filtered_edges_df =

edges_df[edges_df['numeric_id 1'].isin(filtered_features_df['numeric_id']) |
edges_df[ 'numeric_id_2'].isin(filtered_features_df[ 'numeric_id'])]

G = nx.from_pandas_edgelist(filtered_edges_df, 'numeric_id 1', 'numeric_id 2')

V ramci prvej Casti kodu na riadkoch 01 az 04 je mozné sledovat, Ze pre vytvorenie
grafu je potrebne importovat’ viacero kniZnic, nielen kniZnicu NetworkX, ktora je zodpovedna
za vytvorenie Struktury grafu. TaktieZ je potrebné importovat’ kniznicu Matplotlib presnejSie
pyplot modul tejto kniznice, ktorti sme pouzili na graficku vizualizaciu a nasledné uloZenie
nasho grafu ako obrazok typu jpg.

Dalsou importovanou kniZnicou je kniznica Pandas. Pandas je open source kniznica,
ktord poskytuje mnozstvo nastrojov na analyzu a spravu udajov. V naSom pripade sme
ju pouzivali pre nacitavanie datasetu udajov z csv suboru.

Poslednou pouzitou kniZnicou bola kniznica NumPy. Kniznica NumPy (Numeric
Python) je jednou z najdolezitejSich kniznic v jazyku Python pre vedecké vypocty a pracu

s numerickymi datami. Poskytuje vysoko vykonné néastroje na manipulaciu s poliami
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a maticami, ako aj Siroku Skalu matematickych funkcii na vektorizované operacie s datami.
V naSom kode sme ju pouzili na ziskanie nezapornej odmocniny péla bodov.

V poradi nasledujicou cCastou je nacitanie dat. Koéd na znamend, Ze nacitava data
zo suboru s nazvom "large_twitch_features.csv" do premennej s nazvom “features_df".
Sabor "large twitch features.csv" je tabulkovy stbor, konkrétne CSV subor (Comma
Separated Values), ktory obsahuje nejaké data. Funkcia pd.read csv() je funkcia z kniznice
pandas (pouzivana aj ako pd), ktord umoznuje nacitat’ data zo suboru CSV a ulozit’ ich
do datového ramca (DataFrame).

Dalsi riadok zachytéva kod ktory mozno interpretovat’ ako tvorbu premennej s nazvom
"original size", do ktorej sa ulozi pocet riadkov datového ramca "features df". Datovy ramec
"features_df" obsahuje tabulku dat, ktora bola nacitana z pociato¢ného datového suboru,
v CSV tabul’kovom formate. Tato premennd teda obsahuje pocet riadkov, ktoré boli na¢itané
z tohto suboru do datového ramca.

Na siedmom riadku kédu najdeme selekciu, ktort sme spravili pre znizenie po¢tu dat
v sibore ateda pre vytvorenie datového vyrezu. Tento kdd vybera iba niektoré riadky
z datového ramca "features_df" a uklada ich do nového datového ramca s nazvom
"filtered_features_df".

V nizsich odsekoch sme sa pokusili podrobnejsie rozobral ¢asti kodu:

features_dff'created_at'] > '2018-04-01": Tato &ast porovnava hodnoty v stipci
"created at" v datovom ramci "features df" s dditumom 1. aprila 2018. Vybera vSetky riadky,
ktoré majt v tomto stipci datum v neskorsom &ase ako 1. aprila 2018.

features_df['language'] == 'FR'": Tato &ast porovnava hodnoty v stipci "language"
v ddtovom ramci "features df" s hodnotou "FR". Vybera vSetky riadky, ktoré maji v tomto
stipci hodnotu "FR", &o zvy&ajne znamend, Ze ide o zaznamy v franctizitine.

&: Tento symbol znamena logicky operator "a", Co znamen4, Ze chceme vybrat’ riadky,
ktoré spliiajii obe podmienky: Ze datum v stipci "created at" je po 1. aprili 2018 a e hodnota
v stipci "language" je "FR".

Této cast’ kodu teda vybera iba tie riadky z datového ramca "features df", ktoré boli
vytvorené po 1. aprili 2018 a maji jazyk nastaveny na franctzsky. Zaroven ich uklada
do nového datoveho ramca "filtered_features_df".

V dalSich Sietich riadkoch (riadok 8 az 13) kod identifikuje rozdielnost medzi
povodnym datovym setom a filtrovanou ¢astou. Vysledkom tohto kodu bol vypis, ktory

konstatuje, Ze originalna vel’kost’ datasetu bola 168 114 riadkov, resp. uzlov. Po vyfiltrovani
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dat sa velkost, a teda data s ktorymi sme pokracovali, zmensili na 32 uzlov. Velkost redukcie
bola teda 168 082, ¢o ¢ini 99,98% redukciu datasetu.

V poslednych $tyroch riadkoch kodu sme upravili hrany na zaklade predvybranych
uzlov. V najvrchnejSej Casti kodu prebehlo nacitanie stiboru "large twitch edges.csv", ktory
obsahuje data o hranéch siete, do DataFrame s nazvom "edges_df".

Hned” pod tym sme vyfiltrovali data hrdn na z&klade existencie numerickych
identifikatorov (numeric_id) v stipci "numeric_id 1' alebo numeric_id 2', ktoré s pritomné
v DataFrame filtered_features_df. Vysledkom toho je DataFrame “filtered_edges df", ktory
obsahuje len tie hrany, ktoré st prepojené s filtrovanymi uzlami.

V poslednej cCasti kdédu sme vytvorili graf s pomenovim G zo zoznamu hréan
v DataFrame "filtered edges df", pricom stipce 'mumeric id 1' a 'numeric id 2' slizia
ako zdrojové a ciel'ové uzly. Funkcia nx.from_pandas_edgelist() je z kniznice NetworkX a slazi
na vytvorenie grafu zo zoznamu hran v pandas DataFrame. Tato Cas predpripravila graf,

no pred vizualizciou sme pridali modifikaciu parametrov.
node_size = [
v * 5000 for v in degree_centrality.values()

]
plt.figure(figsize=(14, 9))
nx.draw_networkx(G, pos=pos, node_size=node_size, with_labels=False, width=0.5)

plt.axis("off")
Posledné c¢ast’ kddu je zamerana na vizualizaciu grafu pomocou kniZznice NetworkX
a matplotlib v Pythone. V prvom riadku sme definovali vel'kost uzlov ("node_size") na zaklade
centrality stupiia uzlov (degree centrality). Centralita stupiia uzlov meria, ako dolezity je kazdy
uzol v grafe podl'a toho, kol’ko hran je s nim spojenych. V d’alSom riadku pomocou kodu
vytvara nastroj novl obrazovkovi plochu s rozmermi 14x9 palcov, na ktorej sa vizualizuje
socialna siet’.
V predposlednom riadku nastroj vykresluje graf G pomocou funkcie
nx.draw_networkx(), kde:
. G je graf, ktory sa ma vykreslit,
o Pos su pozicie uzlov v grafe,
. node_size su velkosti uzlov, ktoré sa vypocitali na predchadzajicom riadku,
o with_labels=False — tato funkcia umoznuje vykreslit’ graf bez popisov uzlov,

o width=0.5 je Sirka hran v grafe.
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Ako po poslednu ¢ast’ kodu sme vypli zobrazenie osi, ¢im sa zabezpecilo, Ze na grafe

nebudu ziadne viditeI'né osy, o vytvara Cistejsiu a estetickejSiu vizualizaciu.

4.2.4 Vizualizacia a vysledky dat

Ako sme definovali v predchadzajucej podkapitole, Vv pociato¢nej vizualizacii
sociaalnej siete boli ponechané data z datasetu bez zmeny. V predpripravenej databaze sa
vyskytovalo 168 114 uzlov. Tento obnos dat aich definovanych parametrov bol v ramci
databazy prepojeny pomocou 6 797 557 hran.

Takto vyznamny pocet dat sme nechali vykreslit pomocou programovacieho jazyka
Python a jeho kniznice NetworkX graficky obrazec, ktory na pohl'ad neposkytuje priestor a ani
moznost’ analyzovat spolo¢né prepojenia, tvoriace sa komunity alebo iné vlastnosti grafu, ktoré
by bolo mozné sledovat. Celkovy c¢as pre vizualizaciu celého datasetu presiahol
na vykonnejSom pocitaci 11 hodin.

Obrazok 3: Grafické zobrazenie Twitch profilov a ich prepojeni v programe
Python

Zdroj: Vlastné spracovanie
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Pri pohlade na obrdzok 3, ktory pozostava zo spojenych bodov, je zretelné,
ze vytvorenie grafického znédzornenia prepojeni medzi profilmi bolo pri takto vel’kom obsahu
neidentifikovatel'né. Negativnych bodov pri tvoreni tejto vizualizacie bolo tol’ko, ze sme sa
rozhodli vyfiltrovat’ len vyrez datasetu, ktory tvoril 0,02% z celkového datasetu. Kod pre tuto
vizualiz&ciu sociélnej siete sme uviedli v predchadzajucej podkapitole 4.2.3 - Spracovanie dat
V ramci programu.

Vizualizacia na obrazku 4 je podstatne véac¢sia ako v predchadzajucom nastroji. Je to
aj z toho dovodu, ze pri menSich datovych setoch je sice vizualizacia podstatne jednoduchsia,
avSak nasledne odvijajice sa pozorovania v histogramoch st ovplynené, resp. ich interpretacia
na malom pocte dat je vel'mi zlozita.

Na obrazku 4 je mozné vidiet' siet’ zlozenu z profilov ziskanych zo streamovacej
platformy Twitch, ktorych primdrnym jazykom je francizstina. Rovnako ako
v predchadzajucej vizualizacii socidlnej siete, aj tu mozno pozorovat’ tvorbu urcitych skupin
a prepojeni medzi nimi. Vacsie uzly, ako uz bolo spominané, odrazaju pocet hran smerujucich
ku nim.

Laicky to mozno opisat’ ako pocet sledovatelov, ktory dany profil ma. Hrany
VO vizualizécii si binarne, teda nevieme konstatovat, ¢ije sledovanie spolo¢né, alebo len

jednostranné.

Obrazok 4: Modifikacia zobrazenia grafu a jeho bodov a hran

Zdroj: Vlastné spracovanie
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Vo vizualizacii socialnej siete taktiez mézeme pozorovat, Ze nie vSetky uzly st spojené
V jednu socialnu siet’. Je tu moznost’ ur€it’ niekol’ko dyad, triad ¢i samostanych skupin, ktoré
nie su ziadnym spdsobom spojené s hlavnou socidlnou sietou. Tuto skutocnost mozno
interpretovat’ tak, ze dané profily nijak nesuvisia s vel'’kou socialnou sietou.

Avsak taktiez treba poznamenat’, Ze sa jedna o vyrez dat ateda nie je mozné toto
tvrdenie potvrdit, kym sa v nastroji pre sociélne siete nevytvori vizualizacia celého datasetu.
Vzniké tu moZnost’, Ze uzly a samostatné skupiny mézu byt napojené na franctzsku socialnu
siet, avSak kvoli filtrovaniu ostatnych pritomnych jazykov, akymi v datasete boli anglictina,
¢instina, talian¢ina a mnoho d’alSich, sa toto prepojenie nezobrazilo vo vizualizacii.

Z filtrovaného datasetu sme tiez siahli po tvorbe histogramu a na zéklade dostupnych
dat vytvoril histogram na obrazku 5.

Obréazok 5: RozloZenie dizky najkratSich tras v grafe

Distribution of shortest path length in G

204

=
7
L

Frequency (%)

10 12

Shortest Path Length

Zdroj: Vlastné spracovanie
Histogram teda znézortiuje rozlozenie dizok najkratich tras v grafe. Os x histogramu
zobrazuje diZku najkrat$ich tras, pri¢om kazda hodnota na osi predstavuje podet krokov
potrebnych na prechod medzi dvoma uzlami. Os y zobrazuje pocet najkratSich trds s danou
dizkou.
Taktiez ukazuje, Ze v grafe existuji najkratsie trasy roznych dizok. Najéastejsia dizka
najkratSej trasy su 2 hrany, Co znamena, ze medzi vac¢Sinou parov uzlov v grafe existuje cesta,

ktora trva 2 hrany alebo mene;j.
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Z histogramu je tiez zrejmé, Ze existuju aj dlhSie najkratSie trasy. Napriklad existuju
aj najkratie trasy s dizkou 12, 14 a 16 hran. To naznaduje, Ze graf ma uréité oblasti, ktoré su
menej prepojené ako iné Casti.

Celkovo histogram poskytuje prehlad o rozloZeni dizok najkratsich tras v grafe.
Z informacii v histograme je mozné vyvodit’ zavery o Struktire a prepojeni v ramci grafu.

Taktiez moZeme uviest, e na zaklade histogramu je naj¢astejsia dizka najkratsej trasy
2 hrany. Rozsah dizok najkrat$ich tras: 1 az 12 hran. Mozeme tu dedukovat, e ak pocet
najkrat$ich tras s dizkou 2 hrany je najvyssi, potom podet najkratsich tras klesa s rasticou
dizkou.

Okrem informacii z histogramu je mozné analyzovat aj iné vlastnosti grafu, ako
napriklad priemernti dizku najkratiej trasy, median dizky najkratSej trasy a modu dizky
najkratS8ej trasy. Tieto informacie mozu poskytnit’ dalSia tvorba histogramov

a ich interpretécia.

4.3 Gephi

Pre ilustrovanie a naslednt analyzu dat sme sa rozhodli pouzit’ program Gephi. Gephi
je Siroko pouzivany softvérovy nastroj, ktory sa vyznacuje svojou schopnost'ou vizualizovat’
a analyzovat' komplexné siete. Jeho uzivatel'ské rozhranie je intuitivne a jednoduché na

ovladanie, ¢o umoziuje rychle a efektivne spracovanie velkych datovych sad.

4.3.1 Vizuélna stranka programu

Pri pouZivani programu Gephi si mézeme vSimnut’ jeho vizudlne prijemny dizajn. Hoci
logo programu je viac umelecky zaloZené a nie vel'mi Citate'né, samotny program je prehl'adny
a intuitivny. Po otvoreni nds okamZite oslovi estetickym dizajnom grafického rozhrania
s poziadavkou na nacitanie dat, ako je zachytené na obrazku 6.

Na vrchu obrazovky sa nachadzaju =zalozky s dal$imi moZnostami, zatial
¢o najpouzivanejSie Casti programu su umiestnené v popredi. Pre 'ahku orientaciu je nizsie
umiestnené menu pre pracu s datami, ich databaza a prehl'ad modelu, ktoré budi podrobnejsie
vysvetlené v d’alSich Castiach.

V Tavom paneli mame pristup k transformécii vzhl'adovych aspektov uzlov a hran.
Tu moézeme upravovat’ vel'kost’, farbu a tvar uzlov a hran podl'a nasich preferencii. NizSie sa
nachddza moznost’ zvolit’ si poZzadované rozloZzenie modelu a d’alSie upravy, ako je nastavenie

pritazlivosti uzlov a hran.
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Obrézok 6: Dizajn programu Gephi
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Zdroj: Gephi org.

V pravom paneli st umiestnené filtre a Statistické zalozky, kde méZeme vytvarat
Statistické grafy a analyzovat’ data z réznych perspektiv. Tento panel ndm umoznuje detailne
preskumat’ Statistické vlastnosti nasho grafu a identifikovat’ vzory a trendy.

Zo subjektivneho hladiska je tento bod hodnoteny pozitivne, aj preto, ze v ramci
programu je navigacia a hladanie potrebnych poziadaviek pouzivatela takmer tuplne
prirodzena. Pre hlbSie vyuzitie programu sa d’al$i postup nezaobisiel bez potrebného navodu,
ktory vSak stranka pre Gephi sama pontka. Rovnako je k dispozicii mnozstvo online videi,

ktoré pouzivatel'a prevedu programom.

4.3.2 Pouzivatelska privetivost

Program Gephi disponuje vysokou pouzivatel'skou privetivost'ou. Prave tento aspekt ho
robi atraktivhym ndstrojom pre Siroké spektrum pouZzivatelov, od zaciatocnikov
az po pokrocilych analytikov. Ako novy pouzivatel' tohto programu moézeme z0 svojho
subjektivneho pohl'adu konStatovat’, ze Gephi je zamerany na obecenstvo, ktoré nema znalost’
programovacich jazykov, avSak ma aspont minimdlny matematicky poznatok a poznatok
ohl'adom analyzy socidlnych sieti.

Pouzivatel'ska privetivost’ programu Gephi je dosiahnuta vd’aka niekol’kym kI'a¢ovym

faktorom, ktoré ul'ahcuju jeho pouzitie a zabezpecuj plynuly a intuitivny pracovny proces.
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Jednym z hlavnych prvkov, ktoré prispievaju k pouzivatel'skej privetivosti Gephi,
je jeho jednoduché uzivatel'ské rozhranie. Po spusteni programu sa pouzivatelovi pontka
prehl'adné prostredie s logickym usporiadanim néstrojov a moznosti.

Kazdé¢ tlacidlo a typ rozlozenia je jednoducho predstaveny a pocas navigacie
po aplikacii je mozné kurzorom mys$i na nich na chvil'u spo¢intt, ¢im sa zobrazi kratky popis
funkcie a hodnotenie ohl'adom kvality a rychlosti rozlozenia. Tieto informacie poskytuju
pouzivatel'om jasny pohl'ad na ucel a vyznam jednotlivych prvkov programu a prispievaju k ich
lepSiemu porozumeniu a efektivnejSiemu vyuzitiu.

Dalsim dolezitym prvkom je dostupnost’ podpornych materialov a navodov. Aj ked
program Gephi je navrhnuty tak, aby ho bolo mozné pouzivat’ aj bez hlbokych znalosti
0 analyze sieti, je k dispozicii rozsiahla dokumentécia a online zdroje, ako su tutorialy a videa,
ktoré poskytuji uzito¢né tipy, triky a postupy.

Tieto zdroje su vel'’kou pomocou pre novych pouzivatelov, ktori sa chcu rychlo naucit’
zaklady a zacat’ pracovat’ s programom.

Okrem toho je program Gephi vybaveny aj suborom jednoduchych, ale vykonnych
nastrojov, ktoré umoziuji rychlo a efektivne manipulovat’ s datami a vytvarat’ atraktivne
vizualizacie sieti. Prehl'adné ovladacie prvky a intuitivne ovladanie umoznuji pouzivatelom
plynule prechddzat medzi roznymi funkciami a vykonavat potrebné tipravy a analyzy bez
zbytocnych komplikacii.

Celkovo je pouzivatel'skd privetivost programu Gephi jednym z jeho najvécsich
prinosov. Jeho jednoduché wuzivatel'ské rozhranie, dostupnost podpornych materialov
a efektivne nastroje robia z Gephi vhodny nastroj nielen pre skusenych analytikov, ale aj pre
novych pouzivatelov, ktori sa chcll zapojit do analyzy a vizualizicie socidlnych
sieti.Spracovanie dat v ramci programu

Vdaka svojmu vzhl'adu a orientacii na publikum, ktoré neméa znalosti programovania,
aké boli ocakavané pri jazyku Python a jeho kniznici NetworkX, sa data do Gephi vkladaju
pomerne jednoducho. Na vyber je hned’ z niekol’ko moZnosti:

o Ponuka — Gephi hned’ pri spusteni programu odporuci niekol'’ko vozriek dat v pripade,
ze Clovek nema svoj vlastny dataset, alebo méa zdujem si program najskor vyskuSat
na inych datach;

o Novy projekt a otvorenie suboru — Samozrejme nechyba ani klasickd ponuka a teda
otvorenie vlastnych siborov alebo priame vytvorenie nového projektu;

o Nedavno otvorene — pokial ¢lovek uz pracoval s programom, Gephi si pamata

pét’ poslednych stborov, ktoré sa v iom otvarali bez ohl'adu na ich typ.
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Obrézok 7: Vkladanie dat do Gephi

Open X
Look In: Obrazky ~ M A S

&| Gephi - Fruchterrman Reingold

&| Gephi - Yifan Hu

&| MNetMiner 4 - Fruchterman Reingeld top 1
&| MetMiner 4 - Fruchterman Reingold

ICR(CPCPICT

File Mame:

Files of Type: | All Files

L
Gephi Files (*.gephi)

DL Files (UCINET) (*.dl) |
GraphViz Files (*.dot *.gv)

GDF Files (GUESS) (*.gdf)

GEXF Files (*.gexf)

GML Files (*.gml)

GraphML Files (*.graphml)

MET Files (Pajek) (*.net)

TGF Files (*.tgf)

TLP Files (*.tlp)

VMNA Files (*vna)

CSV/Spreadsheet Files (*.csv *.tsv *.edges)

C5V/Spreadsheet Files (*xls *xlsx)

Graph Files (*.gephi *.dl *.dot *.gv *.gdf *.gexf *.gml *.graphml *.net *.tgf *tlp *.vna *.csv *.tsv ".edges *xls *xlsx)

Zdroj: Gephi org.

Gephi ma v ponuke otvorenia hned’ nieckolko typov siborov, cez ktoré je mozné data
importovat’, ako je viditel'né na obrazku 7. Pokial’ by si vSak pouzivatel' rozhodol o zadanie
svojich dat vlastnoruéne, tuto akciu je mozné previest priamo v Gephi, v zalozke Data
Laboratory.

Nakol'ko sme disponovali vlastnymi ddtovymi subormi, data sme importovali do Gephi
vyuzitim otvorenia stiborov. Pri vkladani dat ndm Gephi zobrazil spravu, kde sa nasledne dalo
upravit’ o aky typ grafu sa jedna, ¢i ma dant databazu zahrnut' do akrualneho alebo nového
pracovného zoSitu alebo ako mé reagovat na duplicitné data tak, ako je zobrazené
na Obrazku 7.

V ramci spracovania dat méZzeme konStatovat’, Ze Gephi mierne zaostava. Zatial' ¢o
mu nerobilo problém vizualizovat’ menSie datové sety, akymi boli data v mnozstve priblizne
2 600 uzlov a 5100 hran, pri prvotnom testovani datového modelu o jeho celej velkosti, teda
168 114 uzlov a 6 797 557 hran sa analyza pri modelovani zasekla hned’ na zaciatku a program
odmietal pokra¢ovat’ v modelovani.

O trochu lepsie vysledky sme pozorovali pri datovom modely o velkosti 100 000 uzlov
a2 416 904 hran. Vykonnost' Gephi zastala na modelacii, kde sme mali moznost’ pozorovat

trhany pohyb hran pri inicializacii akéhokol'vek rozloZenia.
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Obréazok 8: Finalizacia implementacie dat do Gephi

m Import report X
Source: Edges.csv

Issues Repert

No issue found during import

Graph Type:  Undirected i Mere options..
Auto-scale Edges merge strategy: First d

# of Nodes: 1538 Mew workspace

# of Edges: 1749 Append to existing workspace

Dynamic Graph: no
Dynamic Attributes: no
Multi Graph: no

QK Cancel

Zdroj: Gephi org.
Analyza datovych modelov bola prvotne testovana na osobnom pocita¢i s nasledovnymi
parametrami:
o CPU: AMD Ryzen 5 3600
. Pamit: 16GB DDR4
o Disk: NVMe PCle Gen3 500GB SSD
o GPU: NVIDIA GeForce GTX 1660 Ti
Pre objektivnejSie posudenie sme sa analyzu pokusili namodelovat’ na vykonnejSom
pocitaci s parametrami:
° CPU: AMD Ryzen 7 3700X
. Pamit: 16GB DDR4
o Disk: NVMe PCle Gen3 1TB SSD
o GPU: NVIDIA GeForce GTX 1080
Vysledok pri druhom pocitaci sa minimalne 1iSil a analyzovanie viac¢Sieho mnozstva
uzlov a hran bol stale problém.
Pozitivom Gephi je skutocnost’, ze kone¢nu analyzu mozno ulozit’ nie len v jednom type
suboru. Gephi tak ako pri prijimani suborov podporuje hned’ niekol’ko typov subor zobrazenych

naobrazku 9, pod ktorymi vie pracu ulozit. Tento poznatok nam v d’alSich krokoch bol
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prinosom pri tvorbe analyz v nasledujucich programov aj vd’aka tomu, Ze nebolo potrebné
opétovne vytvarat’ socialnu siet’ od zaciatku. Prve kvoli svojej rozmanitosti sme mohli subor
ulozit’ pod takym typom, ktory je pouzitelny aj v inych programoch.

Obrazok 9: Dostupné typy pre uloZenie siborov z programu Gephi

Files of Type: | Spreadsheet Files (*.csv *.tsv)
C5V Files (*.csv *.edges)
DL files (UCIMET) (*.dl)
GOF Files (GUESS) (*.gdf)
GEXF Files (*.gexf)
GML files (*.gml)

Graph: ®) GraphML Files (*.graphml)

MET Files (Pajek) (*.net)

Spreadsheet Files (".csv "tsv)
SE—— MA files(Metdraw) (F.vna)

Zdroj: Gephi org.

4.3.3 Vizualizacia a vysledky dat

Prvotny nacrt po vlozeni dat do programu bol neprehladny a necitatelny. Program
umiestnil uzly a hrany do vymedzeného priestoru v tvare §tvorca, nehl'adiac na ich mnozstvo.
Prvym krokom teda bola opéatovny vyrez dat do takého mnozstva, aby bol nastroj schopny
pracovat’ bez problémov. Nasledne sme aplikovali analyzu dat podl'a spominaného rozlozenia
Yifan Hu.

Nakol’ko sme pracovali s najniz§im poctom uzlov a hrén, Gephi nasimulovalo dané
rozloZenie bez problémov a aj pocas procesu bolo mozné sledovat’ nepretrzity pohyb bodov
na stanovené miesto.

Algoritmus Yifan Hu v Gephi sa snazi o vykreslenie grafu tak, aby bol ¢o najviac
prehl’adny a esteticky. Tento model sa snazi minimalizovat’ prekryvanie uzlov a hran a zaroven
zachovat’ vzdialenosti medzi nimi ¢o najrozumnejSie. Tym sa zabezpeCuje, Ze uzly, ktoré su
Vv redlnom svete blizsie k sebe, budu vizualizované aj blizko seba.

Jednou z vyhod tohto modelu je jeho schopnost’ efektivne spracovat’ velké siete
s tisickami uzlov a hran. Algoritmus Yifan Hu umoznuje pouZzivatel'ovi rychlo a jednoducho
vykreslit’ grafy aj z velkych datovych sad, o je vel'mi uzito¢né pre analyzu socidlnych sieti
a komplexnych informacnych sieti.

Tento bod méze potvrdit’ aj sami, ked” sme v modeli Yifan Hu vizualizovali socialnu

siet’ o velkosti 2513 uzlov aich hran. Model perfektne, bez pomoci inych modifikéacii
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socigramu, bol schopny identifikovat' uzly s najva¢S§im poctom sledovatelov, teda uzly
S najvacsim poctom hran.

Model Yifan Hu je v Gephi Siroko vyuZzivany pre svoju schopnost’ poskytnut’ esteticky
prijemné a prehladné vizualizacie sieti. Pouzivatelia maji moznost’ prispdsobit rdozne
parametre algoritmu, ako je napriklad velkost’ uzlov, vzdialenost medzi nimi a d’alSie. Tieto
moznosti umoziuju uzivatel'om prispdsobit’ vystup ich Specifickym potrebam a preferencidm.

Obrazok 10: Yifan Hu rozloZenie uzlov a hran

Zdroj: Gephi org.

Po ukonceni modelovania socialnej siete mozno definovat’ osobitne hrany a aj body.
Stale vsak pretrvaval problém velkého mnozstva Ciernej farby, vd’aka ktorej nebolo mozné
identifikovat’ jednotlivé body. Pokracovalo sa teda v grafickej Uiprave a na analyzu sa pouzilo
farebné rozlisenie, ktoré program ponukal v 'avej ¢asti obrazovky, pod piktogramom maliarskej
palety.

RozliSenie uzlov bolo mozné riesit hned podla niekolkych aspektov, akymi boli
napriklad informacie v rdmci dat (pocet sledovatelov, jazyk, dostupnost’ pre adolescentov

a podobne). Uzlom bolo mozné modifikovat farbu 'ubovolne podla subjektivneho vyberu,
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nechat’ program nech priradi farbu konkrétnemu bodu ¢i bodom, alebo zvolit’ vlastni paletu
troch farieb, ktorych prechodom sa znacili aj uzly na obrazku 10.

Pre findlnu verziu, zobrazenu na obrazku 10, sme d’alej vyuzili moznost’ diferencovat’
uzly podla velkosti. Aplikaciu tejto moznosti bolo mozné najst’ v piktograme troch kruhov
umiestnenych v sebe, ktoré sa nachadzali hned’ vedl'a farebného rozpoznania. Rovnako ako
pri farbe, aj tu sme rozdelili uzly podl'a ich informacii oh'adom sledovanosti, pricom najmense;j
hodnote sme udelili velkost’ 5 a najviacsej hodnotu 25.

Ako zavere¢nll moznost’ rozpoznanie uzlov sme nechali vypisat nazvy v centre kazdého
z uzlov. V tomto nastroji sme sa zamerali na vizualiziciu a sledovanie poctu sledovatel'ov
jednotlivych uzlov. Cim viac mal profil streamovacej platformy sledovatel'ov, tym je jeho
vel'kost’ vicsia a farba sa priblizovala ku Cervene;.

Mozno teda konstatovat, ze vdaka vizualizacii socialnej siete sme boli schopny
jednoducho néjst uzol, ktory symbolizuje profil s najvyssim poctom sledovatelov
na streamovacej platforme Twitch.

Narozdiel od vizualizacii v SocNet a NetworkX, socidlna siet’ v gephi ma hrany
smerované a nie binarne. V tejto vizualizacii sme chceli poukazat’ na dolezitost’ vediet’ urcit’, ¢i
pri vizualizacii socialnej siete je potrebné hrany smerovat’ alebo nechat’ binarne.

Ako bolo uz mnohokrat spomenuté, binarne hrany, teda hrany bez smerovania, urcuju
Vv socialnej sieti, €i existuje vzt'ah medzi uzlami alebo nie. Naopak smerované hrany moézu uz
urcit, kto bol iniciatorom prepojenia. Vo vizualizacii socialnej siete na obrazku 10 smerované
hrany indikuja sledovatel’a a sledovaného. Hrana smeruje od sledovatel’a ku sledovanému.

Stremovacia platforma Twitch mé rozdielnu moZnost  sledovania ako napriklad socialna
siet’ Facebook. V ramci vzt'ahov na socidlnej sieti Facebook, nie je definové, kto inicializoval
spojenie, teda toto spojenie je bindrne a uzly sa touto hranou spojené. Ak si osoba na socialnej
sieti Facebook pridda medzi svojich priatelov druht osobu, druha osoba taktieZ ziska nového
priatela.

Streamovacia platforma Twitch vSak nevyzaduje, aby sledovatel bol zéaroven
aj sledujucim svojho sledovatela, teda neopétuje jeho iniciaciu. Preto vo vizualizacii socialnej
siete v nastroji Gephi pozorujeme hrany so smerom.

Co sa tykalo matematicko—statictického vystupu Gephi ponuka v zalozke Statistics,
umiestnenej na pravej strane obrazovky, moznost' analyzovat vizualizaciu a data socialnej
siete. Pomocou viacerych $tatistickych a matematickych nastrojov je v Gephi mozné vytvorit’

histogramy, ktoré vedia podrobnejSie analyzovat’ socialnu siet’.
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Obrazok 11: Distribucia centralnosti blizkosti
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Zdroj: Gephi org.

Histogram, ktory sme ziskali z nastroja Gephi, pouZiva os y na zobrazenie poctu uzlov
a 0s x na zobrazenie hodnoty centralnosti blizkosti. Centralnost’ blizkosti je mierou toho, ako
blizko je jeden uzol ku vSetkym ostatnym uzlom v sieti. Uzly s vysokou centralnost’ou blizkosti
st blizko mnohych d’alsich uzlov v sieti. Cervené body v histograme indikuju, Ze hodnoty maju
tendenciu zhlukovat’ sa okolo stredu, ¢o znamena, ze vac¢Sina uzlov ma centralnost’ blizkosti
blizko priemeru.

Textové popisky na osi y sa pohybuju od 0 do 16, zatial’ ¢o os x siaha od -1 do 2.
Je dolezité poznamenat’, Ze centralnost’ blizkosti moze nadobudat’ aj zdporné hodnoty, preto sa
os X rozsiruje na -1.

Dalsi z histogramov sme zvolili pre schopnost’ poukézat’ na zavislost’ medzi po&tom
sledovatel'ov a diZkou Zivota profilu. V histograme na obrazku 12 sme spojili do jedného
histogramu hodnoty sledovatel'ov (Views) a dizkou aktivnosti profilu (Life_time).

Pri porovnani histogramu z obrazku 12 a vizualizacii socialnej siete v gephi z obrazku
10 je mozné konStatovat’, Ze viditeI'né Casti histogramu prislichajii uzlom s najvacsim poctom
sledovatel'ou. Prave na tychto 4 uzloch mdéznop pozorovat, ze uzol s najvia¢sim poctom
sledovatel'ov ma kratSiu Zivotnost ako uzol s pomenovanim 4 435 alebo 7 820, ktorych
zivotnost’ presiahla 2 000 dni.
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Na tomto vyreze dat sme teda dospeli k zaveru, ze zavislost’ medzi po¢tom sledovatel'ov
a zivotnostou nie je. Taktiez sa tu domnievame, Ze na aspekt pocétu sledovatelom vyplyva
mnoho externych faktorov, ako napiklad osobné preferencie osoby, kvalita obsahu,
ale aj marketingové kampane v danej oblasti.

Obrézok 12: Distribuicia po¢tu zobrazeni a dizky Zivota
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Zdroj: Vlastné spracovanie

4.4 NetMiner 4

Operujuci od roku 2000, NetMiner sme spolu s Gephi zaradili do rebri¢ka tejto
zaverecnej prace, aj vzhl'adom na jeho priatel'ské prostredie pre pouzivatela bez znalosti
programovacich jazykov. NetMiner je sofistikovany nastroj sliziaci na explorativnu analyzu
a vizualizaciu rozsiahlych sietovych dat na zaklade metdd analyzy socidlnych sieti (SNA).

Jeho funkcionalita zahffa interny skriptovaci engine, ktory je postaveny na jazyku
Python a disponuje automatickym generatorom skriptov. Licencie na NetMiner 4 si

poskytované Studentom a ucitelom na tcely vzdelavania.

4.4.1 Vizuélna stranka programu

NetMiner 4 je softvérovy nastroj, ktory sa vyznacuje svojou jednoduchou a prehl'adnou
vizualnou strankou. Jeho uzivatel'ské rozhranie je intuitivne a dobre organizované, o ul’'ahcuje
pracu s velkymi mnozstvami dat. Pri pohl'ade na prostredie NetMineru sa okamzite v§imne
jeho minimalny dizajn a jednotna farebnd schéma, ktora je prirodzenejSia pre uzivatela.
Zaroven vSak poskytuje dostatocné mnozstvo funkcii a moznosti pre analyzu sieti.

Na vrchnej liSte programu sa nachddzaju hlavné navigacné prvky, ako st moZnosti
na nacitanie dat, tvorbu grafu a d’alSie Gpravy. Tento dizajn umoziuje uZzivatelom rychly

pristup k zakladnym funkcionalitam programu.
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Okrem toho sa na Tavej strane nachadza panel s detailnymi informéaciami o datach
a modeloch, ¢o umoznuje uzivatel'ovi rychlu orientaciu a pochopenie Struktiry svojich dat.

Logo programu NetMiner jasne komunikuje jeho hlavny ucel - analyzu a vizualizaciu
sieti. Jeho jednoduchy, no vystizny dizajn dodava programu profesionalny a spol'ahlivy vzhl'ad.
Pomaha to aj novym pouzivatel'om rychlo sa zorientovat’ a zacat’ pracovat’ s nastrojom.

Obrazok 13: Dizajn programu NetMiner 4

Zdroj: Cyram NetMiner 4
Za pozitivum je mozné brat’ skutocnost’, Ze umiestnenie detailnejSich nastaveni a Gprav
v 'avom rohu panela ako je zobrazené na obrazku 13. To zabranuje zbyto¢nej zaplave moznosti
a zjednodusSuje pouzivanie programu, pretoZze uZzivatel sa nemusi navigovat cez velké

mnoZzstvo moznosti, ktoré nie su relevantné pre jeho aktudlnu tlohu.

4.4.2 Pouzivatelska privetivost

Rovnako ako predosly program na tvorbu analyz socialnych sieti, aj NetMiner 4
je navrhnuty tak, aby bol pristupny a pouzitel'ny pre Siroku skalu uzivatel'ov, bez ohl'adu na ich
technické znalosti. Jeho jednoduché uzivatel'ské rozhranie a intuitivne ovladdanie robia
Z programu vhodny néstroj pre zaciato¢nikov aj pokrocilych analytikov.

Jednym z kl'ai¢ovych prvkov pouzivatel'skej privetivosti je moznost’ pouzitia programu
aj bez znalosti programovacich jazykov. NetMiner 4 poskytuje mnoZstvo vstavanych nastrojov
a funkcii, ktoré umoznuju uzivatelom vykonavat’ roznorodé analyzy socidlnych sieti bez
potreby programovania.

Okrem toho, program podporuje aj uzivatel'ov so znalost'ou programovacich jazykov,

pretoze ponuka moznost’ rozsirenia funkcionalit pomocou jazyka Python.
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Obrazok 14: Vkladanie dat do NetMiner 4
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Zdroj: Cyram NetMiner 4

Vdaka prehladnym a intuitivhym tlacidlam a panelom je pouZivanie programu
NetMiner pohodIné a efektivne. Nazvy tlacidiel st jasné a zrozumitel'né, ¢o umoznuje
uzivatel'om rychlo sa orientovat’ a vykonavat’ pozadované ulohy.

TaktieZ kurzorom nad tlac¢idlami je moZné ziskat’ dodatocné informacie o ich funkciach,
¢o prispieva k zlepSeniu pouzivatel'ského zazitku.

Rovnako ako pri predoSlom nastroji analyzy, aj NetMiner disponuje niekolkymi
moznostami, ako vlozit' data do programu. Pouzivatel ma, rovnako ako v programe Gephi,
moznost’ vlozit' vlastné data z ur€enych typov stiborov, alebo vytvorit’ priamo svoju siet

udajov. Ako je vSak mozné vidiet’ na obrazku 14, vkladanie stiborov je mozné cez import.

4.4.3 Vizualizacia a vysledky dat

Podl'a publikacie Hansen a kol., 2011, model FR funguje na principe odpudivych
a pritazlivych sil medzi uzlami grafu. Kazdy uzol si predstavuje ako nadboj, ktory sa snazi
od seba odhanat’. Cielom algoritmu je najst’ taktl poziciu pre kazdy uzol, aby sa dosiahlo
rovnovazne rozmiestnenie, kde sa odpudivé a pritazlivé sily vyvazuju.

Odpudivé sily medzi uzlami su definované ako funkcia ich vzdialenosti. Cim blizgie su
si uzly, tym silnejsia je odpudiva sila medzi nimi. Tento princip zaist'uje, ze uzly sa od seba

odchylia, aby sa zabranilo ich prekrytiu. Na druhej strane, pritazlivé sily posobia medzi
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spojenymi uzlami. Uzly, ktoré su spojené hranou, sa pritiahnu k sebe, aby sa zabezpecilo,

Ze spojené uzly zostanu blizko seba.

Obrazok 15: Moznosti rozloZenia grafu
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Algoritmus postupuje iterativne, pricom v kazdej iteracii sa vypocitaju sily posobiace

na kazdy uzol a aktualizuju sa ich pozicie v grafe. Proces sa opakuje, kym systém nedosiahne

rovnovahu, ktora je definovana ako stav, v ktorom sa zZiadna sila nevyvija na ziadny uzol.

Model FR je efektivny na vizualizaciu grafov, pretoze dokaze zobrazit’ Struktiru grafu

tak, aby boli spojené uzly blizko seba a nepribuzné uzly od seba vzdialené. Tento algoritmus

sa Casto pouziva vo vizualiza¢nych nastrojoch, ako je napriklad Gephi alebo NetworkX,

na tvorbu esteticky prijemnych a prehladnych vizualizacii socidlnych sieti a inych

komplexnych grafov.

Obrazok 16: MozZnosti analyzy dat
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Zaroven sme sa pozreli na spravu stupniovej analyzy. Rovnako ako pri modelovani
sociogramu, aj tito moznost analyzy sme nasli vo vrchnych zélozkéch v Casti Analyze,
znéazornenej na obrazku 16.

Vo finalnej vizualizacii socialnej siete sa v programe NetMiner 4 mozZzno pozorovat,
Ze vizualizacia sociélnej siete sa napadne podobd vizualizaciu v nastroji Gephi. Avsak
narozdiel od nastroja Gephi, kde sa vizualizacia riadila podl'a modelu Yifan Hu, v tomto
pripade sme vyuzili model Fruchterman-Reingold.

Aj ked’ maju tieto modely podobné principy a dosahuji podobné vysledky, nie st uplne
rovnaké. Existujd medzi nimi ur¢ité rozdiely v tom, ako vypocitavaja sily medzi uzlami a ako
sa vykonava proces rozmiestovania.

Napriklad Kamada-Kawai model mdéze mat’ tendenciu vyvolat viac "prepruZenia"
v grafe, ¢o moéze viest k vySSej hustote uzlov v niektorych oblastiach. Na druhej strane,
Fruchterman-Reingold model moze byt efektivnejsi pri rozmiest'ovani grafov s va¢sim poctom
uzlov.

Obrazok 17: Fruchterman-Reingold model
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Zdroj: Cyram NetMiner 4

Existuje niekol'’ko podobnosti medzi nimi, ktoré sposobujt, ze tieto dva modely su Casto
povazované za podobné:

o Fyzikéalne modelovanie: Oba modely sa zakladaju na fyzikalnych principoch, konkrétne
na principe sil, ktoré pdsobia medzi uzlami v grafe. Tieto sily su vyuzité
na rozmiest’ovanie uzlov tak, aby sa dosiahol rovnovazny stav, kde su sily vyvazované.

o Odpudivé a pritazlivé sily: Oba modely vyuzivaju odpudivé sily medzi uzlami, ktoré su
definované ako funkcia ich vzdialenosti. Pritazlivé sily sa posobia medzi spojenymi
uzlami, priCom spojené uzly sa pritiahnu k sebe.

o Iterativny proces: Oba modely postupujii iterativne, pricom v kazdej iteracii
sa vypocitaju sily medzi uzlami a aktualizuju sa ich pozicie v grafe. Proces sa opakuje,
kym sa nedosiahne rovnovazny stav.

o Vysledny layout: Obidva modely produkuju podobné vizualne vysledky, kde st uzly
grafu rozmietnené tak, aby boli spojené uzly blizko seba a nepribuzné uzly od seba
vzdialené.

Na obrazku 17, zobrazujucom vizualizaciu socialnej siete, je mozné pozorovat’ binarne
hrany medzi uzlami, podobne ako v pripade vizualizacie socialnej siete v nastroji SocNetV
(kapitola 4.1 SocNetV). Tymto je potvrdené, Ze vztahy medzi uzlami existuju, avSak nie je
mozné ur¢it’, ¢i sledovanie profilov je vzajomné alebo nie.

Aplikovali sme modifikaciu uzlov aj v tejto vizualizacii. Vel'kost’ uzlov bola zobrazena
na zaklade poctu sledovatel'ov daného profilu na streamovacej platforme Twitch.

Farebnost’ uzlov bola determinovand jazykom, ktory si pouZzivatel’ zvolil pri vytvarani
profilu na platforme. Vo vyreze dat, na ktorom sme aplikovali vizualizaciu a analyzu socialnej
siete, existuju tri jazyky: anglic¢tina (Cervend), ¢inStina (modrd) a talian¢ina (zelena).

Vizualizécia na obrazku 17 ukazuje, ze taliansky determinovany uzol je vo vztahu
suzlami, ktoré sa radia k anglicky hovoriacim. Taktiez je mozné vidiet, Ze napriek jazykovej
bariére, anglicky a ¢insky hovoriace profily sa spajaju viackrat v danej sieti.

V tejto oblasti moZno pokracovat’ v polemizécii o tom, pre€o jazykova bariéra nebrani
nadviazaniu vztahov medzi uzlami s r6znymi jazykmi, pripadne skiimat’ blizSie data a zistit’,
¢o viedlo k tymto vztahom.

Nakol’ko dataset, z ktorého bol vyrez dat ziskany a nésledne bol pouZity na vizualizaciu,

neobsahuje informacie o vzt'ahoch medzi jazykmi, nie sme schopni dospiet’ k zaveru, preco
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tieto vzt'ahy vznikli. Na odpoved’ na tto otdzku by bolo potrebné pokracovat’ v ziskavani dat

a ich néslednej analyze.
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Zaver

Analyza socialnych sieti na streamovacej platforme Twitch priniesla cenné poznatky
0 prepojeni a interakcii medzi kanalmi a ich sledovateI'mi. Aj ked’ sme na zaciatku narazili
na technické problémy a museli sme upravovat data, s kombinéaciou nastrojov SocNetV,
NetMiner, Gephi a Pythonu s kniznicou NetworkX sa ndm podarilo dosiahnut’ uspesné
vysledky.

NetMiner ndm pomohol analyzovat’ socidlne siete s dorazom na identifikdciu komunit,
centrality a d’alSie Statistické metody. SocNetV a Gephi sa ukazali ako uZzitocné nastroje
pre vizualizaciu a analyzu dat. SocNetV ponukol jednoduché rozhranie a umozZnil rychlu
identifikaciu komunit a vzt'ahov medzi kanalmi. Gephi zasa poskytoval silné vizualiza¢né
moznosti a umoznil detailni analyzu prepojeni a vztahov.

NetworkX nam pomohol manipulovat’ s ddtami v jazyku Python a implementovat’
algoritmy pre analyzu socidlnych sieti. Vd’aka kniznici NetworkX sme dokazali vytvorit’ grafy,
identifikovat’ komunity a analyzovat centralnost’ jednotlivych uzlov v sieti.

Analyza odhalila, Ze medzi sledovanymi kanalmi existuju rdzne typy prepojeni,
a to aj napriek jazykovym bariéram. Identifikovali sme komunity a sledovali ich rozvoj. Zistili
sme, ze prepojenia medzi kanalmi su komplexné a ovplyviiuja sa navzajom.

Napriek tspechom sme sa stretli aj s obmedzeniami pri praci s vel'kym mnozstvom dat.
Systém sice umozioval sledovat’ stiahnuté data, avSak vizualizaciu celej socidlnej siete nebolo
mozné vykonat’ na priemernom domacom pocitaci tak, aby vizualizacia prebehla bez sekania
¢1 padania systému.

Na zaklade naSich skusenosti méZeme konStatovat, Ze neexistuje jeden "najlepsi"
nastroj pre analyzu socidlnych sieti. Optimélny pristup spo€iva v kombinacii vhodnych
nastrojov a systematickom pristupe k analyze. Takato kombinacia ndm umoziuje porozumiet’
komplexnej $trukture a vztahom na platforme Twitch a otvara cestu k d’al§$im moznostiam
vyskumu a propagacie obsahu na tejto platforme.

Analyza socialnych sieti na Twitchi ma Siroké uplatnenie v roznych oblastiach. Mdze
sluzit’ na pochopenie spravania sledovatelov, identifikdciu trendov, analyzu konkurencie
a optimalizaciu marketingovych stratégii.

Vysledky analyzy ndm taktiez pomdzu pri vyvoji algoritmov pre personalizované

odporucanie obsahu a pri budovani efektivnej$ich komunit na platforme Twitch.
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Verime, Ze naSa praca prispeje k lepSiemu pochopeniu fungovania socialnych sieti na

platforme Twitch a k efektivnejSiemu vyuZzivaniu tejto platformy pre rozne ucely.
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