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UvodKako de�nirati centralnost? U kolokvijalnom izri£aju pojam je jednostavnoobjasniti - centralno je grijanje, banka koja ima monopol na izdavanje zakonskogsredstva pla¢anja ili onaj igra£ koji na nogometnom terenu igra centar. S drugestrane, formalno de�niranje centralnosti nije trivijalan problem jer prije svegaovisi o kontekstu u kojem se svojstvo centralnosti pojavljuje. Poop¢eno gledano,centralnost pretpostavlja postojanje entiteta i veza izme�u njih te kriterija pokojem ¢e odre�eni entitet biti vrednovan kao centralan.Formaliziranjem takvog modela dolazimo do pojma mreºe i pripadne teorijekoja se prvobitno razvijala kao grana matematike zbog £ega je i poznatija podnazivom teorija grafova. Ipak, otvaranjem cijelog podru£ja novih problema uzadnjem desetlje¢u, mreºnu paradigmu preuzele su i brojne druge grane znanosti- �zika, biologija i sociologija izme�u ostalih. 1U ovom radu ukratko ¢e se predstaviti tri danas popularne mjere centralnosti- centralnost stupnja (poseban slu£aj Sadeove k-path centralnosti), Freemanovame�upoloºenost i PageRank. Centralnost stupnja i PageRank implementirat¢e se i testirati na modelu mreºe blogova gdje blogeri imaju ulogu £vorova anjihovi me�usobni komentari ulogu veza. Podatci za modeliranje mreºe uzetisu s blog servisa www.bloger.hr koji djeluje od 2004. i danas broji oko 13000registriranih blogera.Osim gore navedenih mjera temeljenih na strukturalnom pristupu u ovomradu bit ¢e predloºena i jedna nova mjera koja se temelji na lokalnim karak-teristikama samog £vora. Te karakteristike, za razliku od primjerice stupnja£vora, moraju biti nevezane za lokalnu ili globalnu strukturu mreºe i morajudobro odgovarati konceptu vaºnosti ili autoriteta koji se £esto dovodi u vezu scentralno²¢u kod socijalnih mreºa. Rije£ je o vanjskom odzivu na vrhovima kojiu obzir uzima karakteristike svih komentara i postova koji pripadaju danomblogeru. U nastavku teksta skra¢eno ¢e se govoriti samo o odzivu. Razvijeno jedevet modela mjere odziva koji su implementirani i uspore�eni s PageRankom icentralnosti prema stupnju £vora. Provedena su rangiranja svih blogova premapojedinim mjerama i rezultati su uspore�eni.Jedan od ciljeva ovog istraºivanja je provjeriti u kojoj mjeri razni modeliodziva koreliraju s ostalim mjerama centralnosti baziranih na strukturalnompristupu.

1Upravo zbog toga je prikladnije koristiti termine mreºa, £vor i veza (eng. network, node,connection) umjesto graf, vrh i brid (eng. graph, vertice, edge) koji su uobi£ajeni u teorijigrafova. 3



1 Strukturalna centralnostTrenutno jo² uvijek ne postoji jedinstvena de�nicija centralnosti £vora i tomproblemu se pristupa na razli£ite na£ine. �ak i samo klasi�ciranje danas poz-natih mjera centralnosti zahtjevan je zadatak te odabir pojedine mjere prijesvega ovisi o kontekstu ili o njenoj prakti£noj primjenjivosti na odre�eni prob-lem. Kako je svim mjerama zajedni£ko da na neki na£in opisuju ulogu £voraprilikom ²etnje kroz mreºu Borgatti i Everett u [1] navode tri osnovne dimen-zije prema kojima se vrednuju mjere centralnosti: pozicija ²etnje, tip ²etnje isvojstva ²etnje.Pozicija ²etnje (eng. walk position): Mjere se dijele na radijalne(eng. radial measures) i medijalne (eng. medial measures). Radi-jalne u obzir uzimaju samo ²etnje koje zapo£inju (ili zavr²avaju) upojedinom £voru, a medijalne su sve one koje bar jednom prolazekroz pojedini £vor.Tip ²etnje (eng. walk type): Tip ²etnje ovisi o ograni£enjima kojese name¢u ²etnjama i koje se uzimaju u obzir. Tipi£na ograni£enjasu, na primjer, uzimanje u obzir samo najkra¢ih puteva izme�u dva£vora (eng. geodesic paths), puteva koji nemaju zajedni£kih veza(eng. edge-disjoint paths) ili puteva koji nemaju zajedni£kih vrhova(eng. vertex-disjoint paths).Svojstva ²etnje (eng. walk property): Svojstva koja se kod ²etnjimogu uzimati u obzir su duljina (eng. length) ili njihov broj (eng.volume).Ovisno o poziciji i svojstvu ²etnje mjere centralnosti se mogu podijeliti u £e-tiri disjunktne kategorije. Kako sugeriraju Borgatti i Everett u [1] usporedbamjera ima smisla samo izme�u mjera iz iste skupine, dok je one iz razli£itihnajbolje gledati kao komplementarne. U nastavku rada opisat ¢e se dvije mjereiz razli£itih kategorija:k-centralnost: Gleda se broj ²etnji koje izviru iz pojedinog £vora.Stoga je pozicija ²etnje radijalna, a svojstvo ²etnje volumen (broj).Freemanova me�upoloºenost: Gleda se broj ²etnji koje prolazekroz pojedini £vor. Stoga je pozicija ²etnje medijalna, a svojstvo²etnje volumen (broj).Mjera centralnosti PageRank, tako�er je temeljena na strukturalnom pristupu,no zbog svoje speci�£nosti ne moºe se kategorizirati prema gore navedenimkriterijima. Ipak, zbog svoje vi²estruko dokazane djelotvornosti (u teorijskoj ikomercijalnoj domeni) uklju£ena je u ovaj rad.Mjere koje nisu temeljene na strukturalnom pristupu, tako�er izbjegavajuklasi�kaciju prema strukturalnim kriterijima. One u obzir uzimaju i informacijekoje nisu vezane isklju£ivo uz strukturu same mreºe - informacije o svojstvimasamih £vorova na primjer. Nekoliko modela jedne takve mjere bit ¢e opisane usljede¢em poglavlju.
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k-centralnost (k-path centrality)Jedna od najjednostavnijih mjera centralnosti je centralnost stupnjeva (eng.degree centrality) koja je jednaka stupnju £vora - drugim rije£ima, broju vezakoje pripadaju danom £voru. Stupanj £vora moºe se jednostavno izra£unati kaozbroj svih elemenata u odre�enom retku matrice susjedstva2:
c
deg
i =

∑

j

aij²to u matri£nom zapisu moºemo izraziti kao Cdeg
= A1. 1 je N × 1 vektor £ijielementi su jedinice.Centralnost stupnjeva moºemo zamisliti kao poseban slu£aj mjere koju je u[4] 1989. predloºio Sade, a koja se naziva k-centralnost (eng. k-path centrality).Ona broji sve puteve duljine k ili kra¢e koji izviru iz danog £vora. Prema tome,kada je k = 1 mjera postaje identi£na centralnosti stupnjeva. k-centralnostmoºe se izra£unati kao Ckpath = W1 gdje je W matrica £iji su elementi wijbroj svih puteva koje duljine k ili kra¢ih koji spajaju £vorove s indeksom i i j.Varijante k-centralnosti ovise o ograni£enjima na tip puteva koje se odlu£ibrojati. Neke od £e²¢ih varijanti su:Geodezijska k-centralnost: Broje se samo geodezijski3 putevi doduljine k koji izviru iz danog £vora. Na taj na£in mjerimo utjecaj£vora na geodezijsku strukturu mreºe.Odvojene veze (eng. edge-disjoint k-path cetrality): Broje se samoputevi koji nemaju zajedni£kih veza. Moºemo ju tako�er promatratikao jednu od mjera ranjivosti £vora, jer ona odre�uje koliko je min-imalno £vorova potrebno ukloniti da se prekine veza izme�u dva£vora. Drugi na£in na koji se ta mjera moºe promatrati je da je tomaksimalni mogu¢i tok4 izme�u dva £vora.Odvojeni £vorovi (eng. vertex-disjoint k-path cetrality): Sli£nokao i u prethodnoj varijanti, s tom razlikom da se ovdje broje samoputevi koji ne sadrºe zajedni£ke £vorove. Njihov broj je jednak min-imalnom broju £vorova mreºe, koje je potrebno ukloniti da se dva£vora izoliraju jedan od drugoga.

2Matrica susjedstva je N × N kvadratna matrica gdje element aij ima vrijednost 1 akoizme�u £vorova s indeksima i i j postoji veza, a ina£e 0. N je broj £vorova u mreºi.3Geodezijski put je najkra¢i put izme�u dva £vora.4Ovdje termin tok podrazumijeva da svaka veza ima neki kapacitet. U trivijalnom slu£ajupretpostavljamo da sve veze u mreºi imaju jednak kapacitet.5



Slika 1: Varijante 2-centralnosti ovisno o tipu ²etnje. Za srednji £vor je navedenbroj puteva koji izviru iz njega a po²tuju zadano ograni£enje. U slu£aju 1-centralnosti broj puteva koji izviru iz £vora efektivno postaje stupanj £vora (uovom slu£aju 4).Freemanova me�upoloºenost (Freeman's betweenness cen-trality)Freemanova me�upoloºenost [5] spada u medijalne mjere centralnosti, ²to zna£ida u obzir uzima sve ²etnje koje prolaze kroz odre�eni £vor. Moºe se re¢i daje me�upoloºenost mjera koja nam govori koliko se puta prolazi kroz dani £vor,ako se putuje izme�u dva nasumi£no odabrana £vora u mreºi. Formalno se onade�nira s
CBET

k =
∑

i

∑

j

gikj

gijgdje je gikj broj svih geodezijskih puteva koji idu od £vora i do £vora j a prolazekroz £vor k a gij broj svih geodezijskih puteva od i do j. Ako u mreºi izme�usvaka dva £vora postoji samo jedan najkra¢i put, me�upoloºenost je jednakabroju svih najkra¢ih puteva koji prolaze kroz dani £vor.Jedna od varijanti Freemanove me�upoloºenosti je ona u kojoj se u obzir,umjesto samo najkra¢ih (geodezijskih) puteva, uzimaju svi mogu¢i putevi. Mogu¢esu i ostale varijante koje u obzir uzimaju samo ²etnje odre�enog tipa.k-me�upoloºenost: Polaze¢i od pretpostavke da se putevi velikeduljine rijetko koriste, moºe se ograni£iti maksimalna duljina putevakoji se uzimaju u obzir. Tako jo² 1991. Friedkin u [6] predlaºe mjerukoja je efektivno k-me�upoloºenost s k = 2.Me�upoloºenost toka (eng. �ow-betweenness): Broje¢i sve puteve(pa i samo one najkra¢e) izme�u dva £vora u mreºi dolazimo uopasnost da vi²estruko prebrojimo neke veze. �elimo li to izbje¢i,moºemo odlu£iti da prebrajamo samo puteve koji ne dijele zajed-ni£ke veze. Ve¢ smo rekli da je broj svih puteva koji ne dijele zajed-ni£ke veze efektivno koli£ina toka koji se odvija izme�u dva £vora umreºi. Kako �ow betweenness mjeri doprinos danog £vora u udjelusvih puteva koji ne dijele zajedni£ke veze u mreºi, moºe se re¢i da jeon mjera koliko ¢e se smanjiti tok u mreºi ako se dani £vor ukloni.Uglavnom, bez obzira koju varijantu me�upoloºenosti koristimo, uvjek mjerimovaºnost £vora s obzirom na sve mogu¢e ²etnje ili tokove u mreºi.6



Slika 2: Primjer dvije mreºe u kojima £vorovi istog stupnja (u ovom slu£ajustupnja dva) nemaju jednaku me�upoloºenost. Rije£ je o Freemanovojme�upoloºenosti koja je jednaka udjelu svih najkra¢ih puteva u mreºi koji pro-laze kroz zadani £vor. Ona ne ovisi o lokalnim svojstvima £vora (kao ²to jestupanj), ve¢ o njegovom poloºaju unutar strukture mreºe.PageRank algoritamJedan od najpoznatijih algoritama za odre�ivanje centralnosti £vorova u mreºamaje PageRank kojeg su 1998. na sveu£ili²tu Stanford razvili Lawrence Page iSergey Brin [3]. Njihova motivacija bila je osmisliti algoritam koji ¢e uspje²norangirati web stranice koje se dobiju kao rezultat upita, a koji se sastoji odjedne ili vi²e klju£nih rije£i. Dotada²nji su pretraºiva£i jednostavno izlistavalisve stranice u kojima se traºene rije£i pojavljuju, ne bivaju¢i u mogu¢nosti dadane rezultate kvalitetno poredaju prema nekoj mjeri "vaºnosti" (autoriteta).Jedan od najjednostavnijih na£ina da se u kontekstu web stranica ili op¢en-ito kod bilo kakve usmjerene mreºe, de�nira vaºnost stranice, je prebrojiti svestranice koje se referiraju na danu stranicu. Po²to se web stranice me�usobnoreferiraju pomo¢u hiperlinkova (eng. hyperlinks), te reference se jo² nazivaju iulazni linkovi (eng. backlinks). Intuitivno je jasno da ¢e relevantnije web stran-ice imati vi²e ulaznih linkova, te se od algoritma o£ekuje da ih rangira na vi²upoziciju u odnosu na ostale stranice. Ono ²to komplicira situaciju je £injenica dasamo broj ulaznih linkova nije dovoljan kriterij za procjenu vaºnoti web stran-ice. Naime, samo prema tom kriteriju stranica koja ima desetak ulaznih linkovas nerelevantnih stranica (na primjer anonimnih korisni£kih foruma) bit ¢e ran-girana iznad stranice koja ima samo jedan ulazni link, ali s puno relevantnijei popularnije stranice (na primjer nekog novinskog portala). Zna£i, u obzir jepotrebno uzeti i vaºnost samih stranica s kojih dolaze ulazni linkovi. Ovo vodina kruºnu de�niciju vaºnosti, koja u biti kaºe da je stranica to vaºnija ²to suvaºnije stranice koje se na nju referiraju.Formalno, problem se svodi na nalaºenje svojstvenog vektora (eng. eigen-vector) R sa svojstvenom vrijedno²¢u c matrice susjedstva A tako da vrijedi
R = cAR. Implementacija na ra£unalu provodi se tako da se na po£etkusvim stranicama pridjeli neka inicijalna vaºnost, a onda iterativno prora£unavavaºnosti dok rezultat ne konvergira na neku stabilnu vrijednost i dok gornjajednadºba ne bude zadovoljena.Kako bi testirali svoj algoritam, Page i Brin razvili su web traºilicu Google.U vrlo kratko vrijeme Google se prometnuo u najpopularniji web pretraºiva£ iuspje²nu kompaniju koja je u trenutku izlaska na burzu 2004. godine vrijedila7



25 milijarde dolara.De�nicija PageRank algoritmaVe¢ je spomenuto da se rang pojedinog £vora u usmjerenoj mreºi ra£una pomo¢urekurzivne de�nicije, koja kaºe da je £vor to vaºniji ²to su vaºniji £vorovi kojisu vlasnici njegovih ulaznih veza. Formalno se to moºe iskazati kao
R(u) = c

∑

vεBu

R(v)

Nvgdje je u neki £vor, Bu skup njegovih ulaznih veza a Nv broj svih izlaznihveza £vora v. Parametar c mora biti manji od 1 jer u mreºi postoje £vorovibez izlaznih veza pa se njihov rang gubi iz daljnjeg prora£una (jer ne postoje£vorovi kojima ga raspodijeljuju). Gornja de�nicija je rekurzivna, no prora£unse moºe provoditi iterativno po£ev²i od bilo kojeg skupa rangova R(u) sve dokvrijednosti ne konvergiraju.

Slika 3: Pojednostavljeni izra£un Page Ranka - stacionarno stanje.Problem sa ovako pojednostavljenom de�nicijom je ²to u mreºi mogu pos-tojati petlje £vorova koje djeluju kao ponori ranga (eng. rank sink) pa priku-pljaju rang, a nikad ga ne distribuiraju dalje. Zbog toga je potrebno u svakojiteraciji distribuirati £vorovima odre�enu koli£inu dodatnog ranga. Ovo ne¢eutjecati na me�usobni poredak £vorova (vaºniji £vorovi ¢e i dalje imati vi²i rangu odnosu na ostale), a omogu¢it ¢e da vrijednosti ostanu normalizirane i davrijedi ‖R‖1 = 1. Uvodimo de�niciju izvora ranga:De�nicija 1 Neka je E(u) neki vektor £vorova koji korespondira s izvoromranga. Onda je PageRank skupa £vorova jednakost koja zadovoljava
R(u) = c

∑

vεBu

R(v)

Nv

+ cE(u)tako da je c maksimalan i da vrijedi ‖R‖1 = 1 pri £emu je ‖R‖1 1-normavektora R 5. 8



Slika 4: Stranice koje tvore petlju i ne distribuiraju svoj rang dalje - ponorranga.U matri£noj notaciji imamo R = c(AR + E). Kako vrijedi ‖R‖1 = 1moºemo pisati R = c(A + E× 1)R gdje je 1 jedini£ni vektor. Zna£i, problemnalaºenja rangova svih £vorova u mreºi R svodi se na nalaºenje svojstvenogvektora matrice (A + E × 1).Vektor E odre�uje koji £vorovi (i s kolikim udjelom) sudjeluju u obnavljanjuranga koji se distribuira mreºom. U ve¢ini slu£ajeva on moºe biti uniformankroz sve £vorove s nekom vrijednosti α. ‖E‖1 mora biti manji od 1 kako bivrijednosti ranga konvergirale.Intuitivno, vektor E korespondira s £vorovima kojima je iz nekog razlogadodijeljena ve¢a vaºnost u odnosu na ostale £vorove. Na primjer, govorimoli o mreºi blogova, to bi bili blogovi koje pojedinci iz nekog razloga smatrajurelevantnijima i posje¢uju u£estalije od drugih. Razlozi za takvo pona²anjenaj£e²¢e su subjektivni - svaki pojedinac ima odre�eni krug omiljenih blogera£ije blogove redovito £ita i provjerava. Naravno, ako su njegove vrijednostiuniformne onda nema neke posebne preferencije prema odre�enim £vorovima.Ovisno o odabiru vektora E PageRank algoritam ¢e generirati ponekad ivrlo razli£ite rangove. Pri tome ¢e £vorovi £ije komponente u vektoru imajuve¢u vrijednost biti preferirani, s odgovaraju¢e vi²im PageRankom od ostalih.Ta karakteristika se moºe iskoristiti ako se primjerice ºeli de�nirati "person-alizirana" centralnost u kojoj ¢e odre�ena skupina £vorova i njihove veze bitipreferirani. Jedna od primjena je pri pretraºivanju web stranica gdje se pretraºi-va£u ºeli sugerirati koje su stranice, prema korisnikovom mi²ljenju, povezane straºenim upitom.Izra£un PageRankaIzra£unavanje vrijednosti ranga za sve £vorove provodi se iterativno sljede¢imalgoritmom:
5Ako komponente vektora R ozna£imo s k1, k2, k3, . . . , kn onda je i njegova 1-normajednaka |k1| + |k2| + |k3| + · · · + |kn| 9



R0 ← Sponavljaj:
Ri+1 ← ARi

d← ‖Ri‖1 − ‖Ri+1‖1
Ri+1 ← Ri+1 + dE

δ ← ‖Ri+1 −Ri‖1dok δ > εpri £emu je S vektor po£etnih vrijednosti rangova za sve £vorove, a d faktorkoji pove¢ava brzinu konvergencije i odrºava ‖R‖1 = 1. Matrica susjedstva Ade�nirana je kao
A =

{ 1
Nu

, ako postoji veza
0 , ina£egdje je Nu broj izlaznih veza £vora u.
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2 Mjera centralnosti temeljena na odzivuU odre�ivanju klju£nih £vorova od presudne je vaºnosti poznavati strukturumreºe tj. odnose njenih veza i £vorova. Jednom kad je ta struktura poz-nata klju£ni £vorovi se mogu odrediti raznim metodama, ovisno ve¢ o de�nicijicentralnosti. Za procjenu centralnosti pojedinog £vora potrebno je poznavatistrukturu cijele mreºe, kao ²to je to slu£aj kod Freemanove me�upoloºenosti iPageRanka, ili samo dio, u k-centralnosti na primjer.Opravdano se postavlja pitanje mogu li se na neki na£in klju£ni £voroviodrediti bez poznavanja strukture mreºe? Naravno, ako su dostupne samo in-formacije o £vorovima i vezama (dakle, o strukturi mreºe), onda je odgovornegativan. No ne postoji razlog za²to bi se klju£na svojstva mreºe, pa tako icentralnost, poku²avala predvidjeti samo iz njene strukture. I druge informa-cije, nevezane za strukturu mreºe, tako�er se mogu iskoristiti za identi�ciranjeklju£nih £vorova istovremeno vode¢i ra£una da principi budu dovoljno op¢enitikako bi se mogli primjeniti i na mreºe iz drugih domena.Predloºene su dvije mjere koje svoj pristup ne temelje direktno na lokalnoj iliglobalnoj strukturi mreºe. Ovdje ¢e one biti opisane u kontekstu mreºe blogova,no vjerojatno adekvatne mjere postoje i za bilo kakvu mreºu u kojoj je mogu¢ede�nirati svojstvo odziva.Unutarnji signal vrha: Odgovara broju, duljini i ostalim karakter-istikama svakog posta na pojedinom blogu. Orijentiran je isklju£ivona informaciju koja je vezana za samog blogera (na koji na£in i kakopi²e svoje tekstove) pa upitan ostaje odnos na ostale £vorove u mreºi.U okviru ovog istraºivanja unutarnji signal vrha nije dodatno raz-matran.Vanjski signal vrha: Odgovara broju, duljini i ostalim karak-teristikama svih komentara na pojedine postove na blogu. Kakoje orijentiran na komentare drugih blogera u njemu se indirektnooslikava utjecaj pojedinog blogera na ostale blogere tj. ostatakmreºe. Vanjski signal vrha, u nastavku rada skra¢eno ¢e se nazi-vati samo odziv. Takav naziv sugerira povratnu reakciju koja sedoga�a kad jedan bloger komentira post drugog blogera. Ova reak-cija ima vaºnu ulogu u de�niranju autoriteta koji se pridaje poje-dinim blogerima. Naime, u izostanku objektivnih kriterija koji bivrednovali kvalitetu samih postova, informacija o broju, duljini ivrsti komentara ispostavlja se kao relevantna mjera o subjektivnojvaºnosti pojedinog blogera. Blogere £iji tekstovi nisu £itani, sasvimsigurno ne bi nazvali popularnima - terminom kojim se u socijalnimmreºama £esto referira na centralnost unutar strukture mreºe. Pret-postavka je da ¢e mjere temeljene na strukturalnom pristupu blogeres velikim odzivom, tako�er visoko rangirati.Opravdanje za ovakav pristup je da, koliko god pojam centralnosti bio vezanza strukturu same mreºe, faktori koji dovode do toga da neki £vor bude "cen-tralniji" od drugog to nisu. Svaka realna mreºa mora pro¢i kroz proces evolucijeu kojem se stvara njezina struktura i koji njoj i njenim £vorovima daje odre�enasvojstva i ulogu u mreºi - radi li se o slabo ili jako povezanom £voru, povezujeli on dijelove koji bi ina£e bili razdvojeni i tako dalje... Barabási i Albert u11



[7] pokazuju kako preferencijalno povezivanje6 u rastu¢im mreºama dovodi dosvojstava kao ²to je distribucija zakona potencija (eng. power-law degree distri-bution).Modeli mjere odzivaMjere temeljene na odzivu jedan su od poku²aja da se vaºnost £vora de�niralokalnim parametrima samoga £vora koje nisu direktno vezane za strukturu. Uslu£aju mreºe blogova vaºne lokalne karakteristike su:
• Broj i duljina svakog posta
• Broj i duljina svakog komentaraNotacija koja ¢e se koristiti je:

N - ukupni broj svih blogova u mreºi
R(u) - odziv bloga sa indeksom u

C(u) - skup duljina svih komentara na blog sa indeksom u

Ci(u) - duljina pojedinog komentara na blog sa indeksom u

|C(u)| - broj svih komentara na blog sa indeksom u

|C(u, p)| - broj svih komentara na post s indeksom p koji pripadablogu s indeksom u

P (u) - skup duljina svih postova bloga sa indeksom u

Pi(u) - duljina pojedinog posta bloga sa indeksom i

|P (u)| - broj svih postova bloga sa indeksom uDe�niramo devet mjera temeljenih na odzivu R(u):I. model
R(u) =

∑N

i=1 Ci(u)
∑N

i=1 Pi(u)II. model
R(u) =

∑N

i=1 Ci(u)

|P (u)|III. model
R(u) =

|C(u)|

|P (u)|IV. model
R(u) =

∑N

i=1 C2
i (u)

∑N

i=1 Pi(u)V. model
R(u) =

∑N

i=1 C2
i (u)

|P (u)|6Preferencijalno povezivanje (eng. preferential attachment) zna£i da £vorovi velikog stup-nja imaju ve¢u vjerojatnost privla£enja novih £vorova i time priliku za dodatno pove¢anjesvojeg stupnja. Taj mehanizam omogu¢uje stvaranje odre�enog broja £vorova vrlo velikogstupnja, takozvanih habova (eng. hubs). U kolokvijalnom izri£aju za preferencijalno povezi-vanje se koriste i nazivi "bogati postaju bogatiji", "pobjednik dobiva sve". . .12



VI. model
R(u) =

∑N

i=1 C2
i (u)

∑N

i=1 Pi(u)
+

N
∑

i=1

Ci(u)VII. model
R(u) =

N
∑

i=1

C2
i (u)VIII. model

R(u) =
|C(u)|2

|P (u)|
+ |C(u)|IX. model

R(u) =

∑|P (u)|
p=1 |C(u, p)|2

|P (u)|
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3 Kompleksna mreºa blogovaZa potrebe analize prethodno izloºenih algoritama i metoda modelirana je kom-pleksna mreºa temeljena na blogovima. Koncetriralo se na jedan blog servis -www.bloger.hr koji se pokazao iznimno pogodnim zbog velikog broja blogova(preko 13000) ali i vrlo urednog HTML koda iz kojeg je bilo jednostavno doh-vatiti potrebne podatke. Pri tome se blogeri (korisnici koji pi²u blogove) gledajukao £vorovi mreºe, a njihovi me�usobni komentari kao veze izme�u njih.Dohva¢anje podatakaZa dohva¢anje podataka koristio se programski jezik Perl (Practical Extractionand Report Language) i MySql baza podataka. Rije£ je o otvorenim tehnologi-jama besplatno dostupnim na webu s lako dostupnom i op²irnom dokumentaci-jom. Perl se pokazao kao iznimno pogodan za izgradnju tekstualnog parserakoji je uspje²no iz gomile HTML koda izvukao bitne podatke i pospremio ih ubazu. Informacije koje su bile potrebne za izgradnju mreºe su:Blogovi: url adresaPostovi: duljina u znakovima, datumKomentari na postove: duljina u znakovima, vlasnik komentara,kome je komentar upu¢en, datum

Slika 5: Model baze podataka u koju su pohranjeni podatci o mreºi blogova.Linijama su prikazane reference (strani klju£evi), kojima su povezani atributi urazli£itim tablicama.Postupak parsiranja podataka zapo£et je 19. svibnja 2008. i trajao je ne²tomanje od 70 sati. Dohva¢ali su se svi podatci o blogovima, postovima i komen-tarima od sije£nja 2004. godine (od kad postoji bloger.hr). Tijek parsiranjamoºe se vidjeti na slici 6. Parsiranje po£inje od nekog po£etnog bloga koji seru£no pohrani u bazu. Potom se dohvate svi njegovi postovi i imena blogerakoji su ih komentirali. Adrese novih blogova7 se slijedno pohranjuju u bazu7Po²to se u obzir uzimaju samo blogeri s istog blog servisa svaki bloger i adresa njegovogbloga je jednozna£no odre�ena imenom samog blogera.14
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Slika 6: Napredak parsiranja kroz vrijeme - novi blogovi i gotovi blogovi.gdje ¢e ih parser naknadno obraditi. Postupak se ponavlja dokle god ima novihblogova.U po£etku se nalazi mnogo novih blogova koji redovito pripadaju aktivnimblogerima s puno postova i komentara pa samo parsiranje te£e sporije. Kakoparsiranje napreduje, dohva¢aju se manje popularni blogovi s manje postova ikomentara pa je potrebno kra¢e vrijeme da ih se parsira. Istovremeno, ve¢inaregistriranih blogova je ve¢ na�ena pa se dodavanje novih blogova u bazu us-porava. To nam je ujedno i garancija da ¢e postupak parsiranja zavr²iti ukona£nom vremenu (uostalom, i broj registriranih blogova na servisu je kon-a£an).Samo dohva¢anje podataka implementirano je iterativno - to zna£i da se nedohva¢aju podatci za one blogove, postove i komentare koji se ve¢ nalaze u bazi.Zato se parsiranje cijelog servisa mora provesti samo jednom, a svako sljede¢edohva¢at ¢e samo podatke koji su se pojavili u me�uvremenu.Izgradnja kompleksne mreºe blogovaJednom kad su dohva¢eni svi potrebni podatci moºe se krenuti na izgradnjudviju mreºa - usmjerene i neusmjerene.Usmjerena mreºa: Svaka veza izme�u dva blogera ima de�niranismjer. Tako je za svakog blogera mogu¢e razlikovati izlazne (eng.forward links) i ulazne veze (eng. backlinks). Bloger dobiva izlaznuvezu u trenutku kada komentira nekog drugog blogera, a ulaznu vezuu trenutku kad drugi bloger komentira njega.Neusmjerena mreºa: Veze nemaju de�nirani smjer i postoji samoinformacija postoji li izme�u dva blogera veza ili ne. Za razliku od15



usmjerene veze, koja je u mreºi blogova sama po sebi jasna, neusm-jerenu vezu je potrebno dodatno de�nirati. Za potrebe ovog radaodabran je model u kojem neusmjerena veza izme�u dva blogerapostoji ako su obojica barem jednom komentirali jedan drugoga.Takav na£in de�niranja veze garantira da je ona (makar indirektno)stvorena pristankom oba blogera.Usmjerena mreºa vaºna je za mjere koje u obzir uzimaju razliku izme�u izlaznihi ulaznih veza, kao ²to je na primjer PageRank. Ve¢ina ostalih, uklju£uju¢i k-centralnost, Freemanovu me�upoloºenost i odziv, oslanja se na neusmjerenumreºu gdje ta distinkcija nije bitna.
Slika 7: Primjer jednostavne usmjerene (lijevo) i neusmjerene mreºe (desno).Parametri dobivene kompleksne mreºeZa dobivenu mreºu ra£unaju se distribucije stupnjeva za ulazne i izlazne veze,te distribucija za neusmjerenu mreºu i kumulativna distribucija. Stupanj £voraje zapravo broj veza koji posjeduje. Naravno, na£in de�niranja veze ovisi okontekstu - ako je rije£ o neusmjerenoj mreºi, stupanj £vora zapravo je ni²tadrugo do poseban slu£aj Sadeove k-centralnosti u kojoj je k = 1. U usmjerenimmreºama, gdje se razlikuju izlazne i ulazne veze, potrebno je de�nirati i dvijedistribucije stupnjeva - jednu za izlazne i jednu za ulazne veze.Distribucija stupnjeva je vjerojatnost da ¢e neki £vor u mreºi veli£ine N£vorova imati stupanj k. Moºemo govoriti i o kumulativnoj distribuciji - utom slu£aju nas zanima vjerojatnost da ¢e neki £vor imati stupanj ve¢i od k.Intuitivno o£ekujemo da ¢e u mreºi blogova ve¢ina blogera u prosjeku imatineki srednji stupanj, a da ¢e vjerojatnost nalaºenja blogera sa stupnjem kojiznatno odska£e od toga (bilo da je premali ili preveliki) biti vrlo mala. Takvusituaciju dobro opisuje Poissonova distribucija koja ima maksimum kod nekesrednje vrijednosti stupnja k, a za ostale vrijednosti pada.Ipak, nakon ²to je napretkom informacijske tehnologije postalo mogu¢e anal-izirati mreºe s vrlo velikim brojem £vorova (kao ²to su na primjer Internet, WorldWide Web ili mreºe proteinskih interakcija) pokazalo se da ve¢ina stvarnih mreºane prati takvu Poissonovu distribuciju stupnjeva. U stvarnim mreºama, uz ve-liki broj £vorova niskog stupnja, tako�er postoje i £vorovi £iji stupanj za parredova veli£ine prema²uje prosje£ni stupanj mreºe k. Takve mreºe dobro opisujedistribucija zakona potencija (eng. power law distribution). Barabasi i Albert16



su 1999. u [7] prvi uspjeli razviti model koji uspje²no opisuje nastanak mreºa sdistribucijom stupnjeva koja odgovara zakonu potencija.
Slika 8: Poissonova distribucija i distribucija zakona potencija.Alternativno se umjesto vjerojatnosti pojavljivanja £vora nekog stupnja moºeprikazati broj £vorova tog stupnja. To mijenja mjerne jedinice na osi y no ne iizgled distribucije8.

Slika 9: Distribucije za ulazne i izlazne stupnjeve mreºe bloger.hr.8Iako to onda vi²e nije distribucija u formalnom smislu.17



Slika 10: Distribucija stupnjeva za neusmjerenu mreºu bloger.hr.
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4 Identi�kacija klju£nih igra£a u kompleksnoj mreºiblogovaSada se na dobivenim modelima mreºa mogu provesti metode za traºenje klju£nihigra£a. Od opisanih strukturalnih mjera implementirano je rangiranje premastupnju £vora i PageRank. Odabrane su upravo te dvije mjere, jer one pristu-paju problemu centralnosti iz lokalne i globalne perspektive.Lokalna struktura: Procjena centralnosti radi se na temelju lokalnestrukture za koju nije potrebno poznavati strukturu cijele mreºe.Ovdje se stupanj £vora £inio kao pogodna po£etna mjera.Globalna struktura: Procjena centralnosti radi se na temeljustrukture cijele mreºe - dakle, globalno. Kao pogodna mjera odabranje PageRank, prije svega zbog jednostavnije implementacije i brºegizra£una za mreºu s velikim brojem £vorova u usporedbi s me�u-ploºenosti toka.Tako�er, implemenirano je i svih devet modela odziva.Izra£un stupnja £vora za blogoveU bazi podataka £uvaju se podatci o tome koji je bloger komentirao kojegblogera. Ve¢ samo ti podatci mogu se iskoristiti za stvaranje neusmjerene mreºeu kojoj se komentar jednog blogera na drugog broji kao jedna neusmjerena veza.Ipak, u ovom modelu su zbog jednostavnosti vi²estruke veze grupirane i nave-den je samo njihov broj. Treba obratiti pozornost na to da su takve veze i daljeusmjerene.Kako ¢e se analiza stupnjeva £vorova provoditi nad neusmjerenom mreºom,potrebno je pregledati sve usmjerene veze i odabrati one koje zadovoljavajuuvjete da postanu neusmjerene. U na²em slu£aju je uvjet da postoji baremjedna usmjerena veza od jednog do drugog blogera i jedna natrag od drugog doprvog. Tada ¢e za svaku vezu biti dostupan podatak koja dva blogera ju tvoreali vi²e ne¢e biti vaºno u kojem je smjeru orijentirana. Stupanj £vora se potomlako izra£una i to jednostavnim prebrojavanjem koliko se puta neki £vor pojaviou tablici neusmjerenih veza.Najbolje rangiranih 10 blogova prema broju veza su:BLOG STUPANJ1. http://vigga.bloger.hr 8212. http://pjegavi.bloger.hr 8113. http://meg.bloger.hr 6294. http://moje.bloger.hr 5865. http://ludonjabravo.bloger.hr 5036. http://tajnatajna.bloger.hr 4987. http://jjbraddock.bloger.hr 4928. http://snjezana_leona.bloger.hr 4789. http://vedriosmjeh.bloger.hr 46810. http://auroraisaa.bloger.hr 463
19



Izra£un PageRanka za blogoveAlgoritam koji se koristio za izra£un PageRanka nalazi se u poglavlju 1. On seprovodi na usmjerenoj mreºi. Vrijednosti vektora E su jednake za sve £vorove ivrijedi ‖E‖1 = 1. Prora£un se provodi u 30 iteracija ²to garantira da ¢e gre²kapostati dovoljno mala da vi²e ne utje£e znatno na iznose PageRanka. Apsolutnurazliku9 izme�u trenutnog ranga i ranga u prija²njoj iteraciji moºe se vidjeti naslici 11.Deset najbolje rangiranih blogova prema PageRanku su:BLOG PAGERANK1. http://naslovnica.bloger.hr 0.01008584066937372. http://matija.bloger.hr 0.00459551808323783. http://vigga.bloger.hr 0.004203632002983734. http://lana.bloger.hr 0.004056557648026875. http://pjegavi.bloger.hr 0.003873826991720996. http://Pearl.bloger.hr 0.003229770245276417. http://NeMresBilivit.bloger.hr 0.003060410194152078. http://vin.bloger.hr 0.00303181234473169. http://leonna.bloger.hr 0.0030094469040952210. http://marinshe.bloger.hr 0.00278712597571489
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Slika 11: Razlika izme�u PageRank vrijednosti za svaki £vor smanjuje se usvakoj iteraciji ²to ukazuje da se prora£un pribliºava stacionarnom stanju.9Misli se, naravno, na razliku ‖Ri+1−Ri‖1 koja izraºava promjenu PageRank vrijednostiu susjednim iteracijama. 20



Izra£un odziva za blogoveU poglavlju 2 opisano je devet modela mjere odziva. Za svaku od tih mjeraprovedeni su zasebni izra£uni. Podatci o broju i duljini svih komentara i postovadohva¢ani su iz baze podataka. Vrijednosti tako dobivenih odziva normirane supomo¢u
R′(u) =

R(u)

‖R‖ 1gdje je R(u) vrijednost odziva za blog s indeksom u a ‖R‖1 1-norma vektora
R.
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5 Usporedba dobivenih rezultataJednostavno izlistavanje n najboljih rezultata za neku mjeru centralnosti, negovori nam puno o tome koliko su rezultati vjerodostojni. Primjerice, ravnamoli se prema rezultatima sa servisa www.bloger.hr, najpopularnijih 10 blogovana dan 5. lipnja 2008. su:1. http://lana.bloger.hr2. http://suton_.bloger.hr3. http://tose.bloger.hr4. http://kawai.bloger.hr5. http://sasava.bloger.hr6. http://stereosound.bloger.hr7. http://acm1989.bloger.hr8. http://folkshowbiz.bloger.hr9. http://NeMresBilivit.bloger.hr10. http://sexangelina.bloger.hrNajvaºniji kriterij prema kojem se blogovi rangiraju je njihova posje¢enost. Akobloger tjedan dana ne objavi nijedan post, njegov blog se skida s liste. Ovakavna£in rangiranja preferira trenutno aktivne blogere i dobro funkcionira u di-nami£kom okruºenju, kao ²to je zajednica blogera. Podatci o posje¢enosti po-jedinih blogova, nisu bili dostupni za ovo istraºivanje, iako bi bilo zanimljivoprovjeriti kako oni koreliraju s mjerom odziva i ostalim mjerama centralnostitemeljenim na strukturalnom pristupu. U svakom slu£aju, vremenski raspon odsamo tjedan dana u kojem se mjeri posje¢enost, sasvim sigurno nije pouzdanpokazatelj stvarne vaºnosti £vora, ako nam je u interesu centralnost de�niratikao svojstvo koje se ne¢e znatno promijeniti u situaciji kada pojedini bloger natjedan dana prestane pisati postove.Provedene su dvije vrste usporedbi - usporedba rangova i usporedba vrijed-nosti.Usporedba rangova: U xy ravnini plotane su sve vrijednosti ran-gova prema ispitivanim mjerama odziva. Na primjer, ako je odre�enibloger rangiran na 10. poziciju prema jednoj mjeri i 25. prema dru-goj onda njega predstavlja to£ka s koordinatom (10,25). Za sveusporedbe naveden je koe�cijent korelacije r koji saºeto izraºavakvalitetu korelacije. Na slici 12 vidimo da bi u slu£aju idealne ko-relacije (C = 1) sve to£ke na grafu bi bile smje²tene na pravcu
y = x.Usporedba vrijednosti: Sli£no kao i kod usporedbe rangova iovdje se vrijednosti plotaju u xy ravnini. Zbog velikog rasponavrijednosti kori²tena je logaritamska skala. Kako same vrijednostidviju mjera naj£e²¢e nisu usporedne, ne izra£unava se koe�cijentkorelacije.Gra�koni su generirani uz pomo¢ programskog paketa Matlab. Za izra£un ko-e�cijenta korelacije r kori²tena je Matlab naredba corr koja u standardnomna£inu rada koristi Pearsonov koe�cijent korelacije

rX,Y =
cov(X,Y)
σXσY22



gdje je cov(X,Y) kovarijacijski moment, a σX i σY standardne devijacije dvijuslu£ajnih varijabli X i Y .
Slika 12: Primjer skupova (x,y) vrijednosti s okvirnim koe�cijentima korelacije.Koe�cijent korelacije ovisi o orijentaciji (pozitivna ili negativna) i raspr²enostiu linearnom smjeruUsporedba rangova dobivenih odzivom i PageRankom
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Usporedba vrijednosti dobivenih odzivom i PageRankom
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Usporedba rangova dobivenih odzivom i stupnjem £vora
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Usporedba vrijednosti dobivenih odzivom i stupnjem £vora
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Usporedba PageRanka i stupnja £vora
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6 DiskusijaKao glavni indikator kakvo¢e korelacije uzet ¢e se koe�cijent korelacije r. Onje izra£unat za sve usporedbe u kojima je korelirana uspje²nost rangiranja popojedinoj mjeri. Apsolutni iznos koe�cijenata korelacije, ipak treba uzeti srezervom, jer veliki doprinos daju £vorovi koji su izolirani (ne posjeduju nijednu vezu). Takvih £vorova ima par tisu¢a i rangirani su na zadnje pozicijeprema svim mjerama. Kako je njihov broj stalan i jednako pridonose koe�cijentukorelacije u svim usporedbama njihov utjecaj na poredak mjera vjerojatno nijezna£ajan.Devet predloºenih modela odziva poredani su po uspje²nosti korelacije sPageRankom:MODEL ODZIVA KORELACIJA S PAGERANKOM1. model VIII. 0.95842. model VI. 0.95333. model VII. 0.94124. model V. 0.85775. model II. 0.84626. model III. 0.83447. model IV. 0.82048. model IX. 0.81659. model I. 0.7821Primje¢uje se da postoje tri modela odziva koji daju izvrsne rezultate s koe�-cijentima koralacije ve¢im od 0.94. Ostali modeli imaju korelaciju manju od0.86 ²to se u ovom kontekstu ocijenjuje nezadovoljavaju¢im. Razlog za to jekorelacija PageRanka i stupnja £vora koja iznosi 0.8765. Od kvalitetne mjereodziva o£ekujemo barem da bude bolja od toga. To ne zna£i naravno da jekorelacija s PageRankom jedino ²to nas zanima, ali u ovom slu£aju PageRanksmatramo dovoljno relevantnim da posluºi kao pouzdana mjera za usporedbu.Navodimo jo² jednom tri najuspje²nija modela:VI. model
R(u) =
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N
∑
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Ci(u)VII. model
R(u) =

N
∑

i=1

C2
i (u)VIII. model

R(u) =
|C(u)|2

|P (u)|
+ |C(u)|Kako se pokazalo, veliku ulogu u kvaliteti korelacije s PageRankom pokazujumodeli koji naglasak stavljaju na komentare. Takvi su upravo najbolja £etirirangirana modela. Iznimka je model IV. koji je rangiran relativno nisko.31



Ako se provjeri korelacija sa stupnjem £vorova dobiva se poredak:MODEL ODZIVA KORELACIJA SA STUPNJEVIMA1. model VIII. 0.88632. model VI. 0.87483. model VII. 0.85714. model III. 0.78735. model II. 0.78506. model V. 0.78467. model IX. 0.76618. model IV. 0.75509. model I. 0.7259Dobiveni rangovi gotovo su identi£ni onima za PageRank - prva tri modela(VIII., VI. i VII.) zauzimaju isti poredak. Maksimalna korelacija nije punove¢a od 0.87 koliko iznosi korelacija stupnjeva s PageRankom. O£ito sli£nostiu korelaciji mjere odziva i PageRanka u usporedbi sa stupnjem £vora nisu upotpunosti slu£ajne. To je na neki na£in i razumljivo uzme li se u obzir daobje mjere poku²avaju kvanti�cirati "vaºnost" £vora - PageRank preko globalnestrukture veza, a odziv prema karakteristikama samog £vora.Ovdje prezentirani rezultati su obe¢avaju¢i, no potrebna su daljnja istraºi-vanja kako bi se preciznije utvrdila opravdanost kori²tenja mjere odziva i njenapotencijalna primjena.
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7 Daljnji radIdenti�kacija klju£nih igra£a zanimljiva je tema u okviru koje postoji jo² punododatnih problema za istraºivanje. U ovom radu dotaknut je samo dio njih.Neki od prijedloga za daljnji rad su:
• Ispitati korelaciju mjere odziva s ostalim poznatijim mjerama centralnosti- Freemanovom me�upoloºeno²¢u prije svega.
• Provjeriti kakav utjecaj na odziv i ostale mjere centralnosti imaju nereg-istrirani korisnici.
• Kako izolirani £vorovi uvelike doprinose apsolutnom iznosu korelacije tre-balo bi provesti analizu u kojoj bi se njih izbacilo iz prora£una.
• Ograni£iti vremenski period iz kojeg se uzimaju podatci za mreºa blogova.Trenutno u analizu ulaze postovi i komentari iz vremenskog raspona odpar godina (tj. od po£etka djelovanja bloger.hr servisa) pa mnoge vezesasvim sigurno vi²e nisu aktualne.
• Zasad jedina karakteristika postova i komentara koja se uzima u obzir jenjihov broj i duljina u znakovima. Pri tome su blogovi koji sadrºe manjeteksta a vi²e multimedije - fotogra�je na primjer, u podre�enoj poziciji.Trebalo bi poku²ati dohvatiti informaciju o broju i vrsti multimedije nablogovima, te de�nirati mjeru odziva koja bi i takve podatke uzela u obzir.
• Generalizirati de�niciju mjere odziva kako bi ona bila primjenjiva i namreºe iz drugih domena. Prije svega, na ostale vrste socijalnih mreºau kojima se moºe izmjeriti lokalni intezitet me�usobne povezanosti. Ve-liki potencijal za dobivanje kvalitetnih modela mreºa imaju web servisikoji se bave povezivanjem i suradnjom ve¢eg broja korisnika10 kao ²to suFacebook, Last.fm, MySpace...

10Op¢eniti naziv za takvu �lozo�ju dizajna je Web 2.0.33



Zaklju£akO pojmovima kao ²to su vaºnost ili autoritet razmi²ljamo prije svega u subjek-tivnim okvirima. S druge strane, struktura mreºe ne²to je ²to je lako formalnode�nirati iako za centralnost u kontekstu mreºa jo² uvijek ne postoji jedinstvenade�nicija. Jedina pretpostavka koja vrijedi za sve mjere je da je centralnost svo-jstvo na razini £vorova [1] u smislu da su upravo £vorovi ti koji su vi²e ili manjecentralni.No kako de�nirati jedinstveno svojstvo centralnosti isklju£ivo na temeljustrukture mreºe koje ¢e biti primjenjivo na ²iroki spektar problema, ostajeotvoreno pitanje. Opravdanost takvog pristupa, barem s prakti£nog stajali²ta,tek treba utvrditi. Vjerojatno nije daleko od istine tvrdnja da je svojstvo cen-tralnosti ne²to ²to je inherentno kontekstu domene kojoj mreºa pripada. Bezodgovaraju¢e interpretacije, op¢enitost strukturalnog pristupa nije od prevelikekoristi. Primjerice, de�niranje me�upoloºenosti toka ima smisla samo ako jeu potpunosti jasno ²to je to tok i kako se on manifestira u mreºi. U suprot-nom, takva mjera rangira £vorove po kriteriju, koji nam u kontekstu u kojemse nalazimo, ne zna£i ni²ta.Rezultati ovog istraºivanja pokazuju da je mogu¢e de�nirati mjeru koja nijetemeljena na strukturalnom pristupu, a koja relativno dobro korelira sa ostalimmjerama. Pogotovo je obe¢avaju¢a korelacija nekih modela s PageRankom -algoritmom temeljenom na globalnom strukturalnom pristupu koji danas imauspje²nu komercijalnu primjenu. Razne varijante odziva mogle bi biti primjen-jive i na mreºe iz drugih domena, prije svega na mreºe socijalnih interakcija.Vaºnost ili autoritet nije ne²to ²to proizlazi iz strukture mreºe ve¢ upravosuprotno - to je aktivno svojstvo agenata koji sudjeluju u stvaranju mreºnestrukture. Ako se iz strukture a posteriori i moºe zaklju£iti ne²to o vaºnosti iautoritetu pojedinog £vora, to je i dalje samo posljedica me�udjelovanja agenatakoji su doveli do takve strukture. Pristup u kojem se izbjegava modeliranje cijelestrukture mreºe i koji dovodi do kvalitetnih zaklju£aka samo uz pomo¢ lokalnihkarakteristika £vora, mogao bi dovesti do razvitka novih metoda u istraºivanjucentralnosti. Takve metode mogle bi se na koncu pokazati u£inkovitije ili baremjednako dobre kao one bazirane na strukturalnom pristupu.
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SaºetakU okviru ovog rada predstavljena je osnovna klasi�kacija mjera centralnostitemeljenih na strukturalnom pristupu. Detaljnije su opisane Sadeova k-centralnost(eng. Sade's k-path centrality), Freemanova me�upoloºenost (eng. Freeman'sbetweenness) i PageRank. Nadalje, predloºena je nova mjera centralnosti kojase temelji na svojstvu odziva - omjeru broja ili duljine komentara i postova.Razvijeno je devet modela mjere odziva.Testiranje i analiza provedena je na modelu mreºe blogova u kojem blogeri injihovi blogovi imaju ulogu £vorova, a njihovi me�usobni komentari ulogu veza.Podatci su dobiveni sa servisa www.bloger.hr koji djeluje od 2004. i do danasbroji oko 13000 registriranih korisnika.Za implementaciju su odabrane dvije strukturalne mjere - stupanj £vora(poseban slu£aj Sadeove k-centralnosti u kojoj je k = 1) i PageRank. Prva setemelji na lokalnoj strukturi mreºe - broju veza koje £vor posjeduje, a druga naglobalnoj koja ovisi o strukturi cijele mreºe i rasporedu svih veza unutar nje.Tako�er je implementirano i svih devet modela odziva, te su dobiveni rezultatiuspore�eni. Za svaku usporedbu izra£unat je koe�cijent korelacije.Pokazalo se da neki modeli odziva izvrsno koreliraju s odabranim struktural-nim mjerama. Pogotovo je obe¢avaju¢a korelacija nekih modela s PageRankom- algoritmom temeljenom na globalnom strukturalnom pristupu koji danas imauspje²nu komercijalnu primjenu. Dobiveni rezultati sugeriraju da je mogu¢e iopravdano, de�nirati kvalitetne mjere koje svoje upori²te ne¢e imati u globalnojstrukturi mreºe, ve¢ u lokalnim karakteristikama samih £vorova i njihovih veza.Naslov rada: Identi�kacija klju£nih igra£a u kompleksnim mreºama blo-govaKlju£ne rije£i: klju£ni igra£i, centralnost, odziv, me�upoloºenost, PageR-ank
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AbstractThe basic classi�cation of centrality measures based on structural approachhas been presented within the scope of this thesis. Sade's k-path centrality,Freeman's betweenness and PageRank are presented in detail. Also, a newmeasure of centrality based on the property of response is proposed. Ninemodels are developed that di�er in the ratio between the length and count ofcomments and posts.Testing and analysis is performed on the network model based on blogs inwhich blogers have the role of nodes and their comments role of connections.Data has been acquired from www.bloger.hr which is active from 2004. andcounts around 13000 registered blogers to this day.Two structural measures are chosen for implementation - degree of the node(special case of Sade's k-path centrality where k = 1) and PageRank. The �rstone is based on the local network structure - number of undirected connectionsthat node has, and the other one on the global network structure that dependson the arrangement of all connections in it. The nine models of response arealso implemented and results are compared with other measures. Correlationcoe�cient is calculated for every comparison.It's shown that some of the response models show excellent correlation withother structural measures. Especially promising is the correlation between somemodels and the PageRank - the algorithm that's based on global structural ap-proach and that has successful commercial application. The results suggest thatde�nition of measures that are not based solely on the local or global structureof network, but on the local properties of the nodes themselves instead, is pos-sible and justi�ed.Thesis title: Identi�cation of key players in complex networks of blogsKeywords: key players, centrality, response, betweenness, PageRank
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Dodatak 1Uz ovaj zavr²ni rad priloºen je CD s potpunim tekstom rada i programskimkodovima za dohva¢anje podataka i analizu mreºe blogova. Na CD-u se nalazei tekstualne datoteke u koje su spremljeni rezultati analize. Bazi podataka kojuje koristio autor, nije mogu¢e pristupiti, no kodovi su u potpunosti funkcionalni.Sadrºaj CD-a je sljede¢i:..\Tekst\ZR[2008]Piskorec_Matija.pdf..\Kodovi\blogspace_final.plBlogspaceLib.pmparsing_information.txt..\Kodovi\database\create_blogspace.sql..\Kodovi\network\calculate_degree.plcalculate_pagerank.plcalculate_response.plcompare_mesures.plcreate_network.plnetwork_parameters.pl..\Kodovi\network\statistics\cumulative_distribution.txtdegree_vs_pagerank.txtdegree_vs_pagerank_values.txtdistribution_backlinks.txtdistribution_degree.txtdistribution_forwardlinks.txtdistribution_response.txtresponse_vs_degree.txtresponse_vs_degree_values.txtresponse_vs_pagerank.txtresponse_vs_pagerank_values.txt
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