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|lzvlecek

Z razvojem svetovnega spleta in moZnostjo shranjevanja velikih koli¢in podatkov so zaceli z omreZji opisovati vedno vecje sisteme. Posebno
druzbena omreZja so vse kompleksnej$a zaradi razlicnih storitev druzabnega mreZenja na spletu. Analiza velikih omreZij je ¢asovno in prostorsko
zahtevna, prav tako je na njih teZje opazovati razlicne dinamicne procese. Raziskovalci so za resitev teh problemov predlagali razlicne pristope
zmanj$evanja omreZij. V prispevku predstavimo metode zmanj$evanja druzbenih omreZij z vzoréenjem in zdruZevanjem, ki so namenjene lazjemu
razumevanju ter hitrejsi in u€inkovitejsi analizi. Osredinimo se na raziskovanje podobnosti med osnovnimi in zmanjSanimi omreZji ter na konkretnih
primerih druzbenih omreZij ovrednotimo uspesnost razliénih algoritmov pri ohranjanju pomembnejsih lastnosti omrezij.

Kljuéne hesede: analiza omreZij, druzbena omrezja, zmanj$evanje, vzoréenje, zdruzevanje, ohranjanje lastnosti.

Abstract

Preserving Properties in the Simplification of Social Networks

In the past decade, the capability of storing large amounts of data and the evolution of the internet, particularly different services for social
networking, increase the size and complexity of networked systems. Their investigation presents a great challenge, since the algorithms for
analysis can be temporally or spatially inappropriate, and furthermore observing dynamical processes on large networks can be too expensive.
In this paper, we present different existing methods for simplifying social networks in order to provide for easier understanding and more effici-
ent analysis of large networks. We focus on observing similarities between original and simplified networks. Moreover, we analyze several social

networks and study the quality of simplification methods based on how well they preserve fundamental network properties.
Key words: network analysis, social networks, simplification, sampling, merging, property preserving.

1 UVOD

Analiza omrezij (Cohen & Haulin, 2010; Newman, 2010) se
ukvarja z raziskovanjem sistemou, ki jih predstavimo z omreiji,
tj. matematicnimi grafi, sestavljenimi iz vozlis¢ in povezav
med njimi, pri éemer imamo o vozlis¢ih in povezavah dodatno
znanje. Poznamo ve¢ tipov omrezij, med drugim druzbena, in-
formacijska, tehnoloska in hioloska (Newman, 2003); omreija
pa lahko razdelimo tudi na veé urst glede na usmerjenost
(usmerjena in neusmerjena) ali utezenost povezav (utezena in
neutezena). VI zadnjih letih so velik razmah doZivela druzhena
omreZja (Knoke, Yang & Kuklinski, 2008) predvsem s popular-
nostjo raznih storitev druiabnega mreienja na spletu. Z
omreZji so zaceli opisovati vedno vecje sisteme, kar je po-
vecalo njihovo kompleksnost in otezZilo analizo.

Druzheno omreije je sestavljeno iz vozlisé, ki predstauljajo
ljudi, ter povezav, ki pomenijo razli¢ne interakcije med njimi,
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na primer poznanstvo, sorodstvo, soavtorstvo ali kaksno
drugo obliko sodelovanja (slika 1). Vozliséa so lahko opisana
z razliénimi atributi, kot na primer spol, starost, kraj hivanja,
podroéje raziskovanja. Tudi povezave lahko vsebujejo dodat-
ne informacije, kot so vrsta poznanstva ali sorodstva ter
oblika sodelovanja ali soavtorstva. Analiza druzbhenih omreiij
se ukvarja z raziskovanjem taksnih sistemov, z opazovanjem
zgradbe, globalnih znaéilnosti ter lastnosti posameznih
vozlisé in povezav, s predvidevanjem razvoja v prihodnosti ali
z napovedovanjem manjkajocih podatkov.

Za velika omrezja Stejemo omreZja z vec¢ tiso¢
vozlis¢i ali vec sto tiso¢ povezavami. Taksna omreZja
je tezko prikazati in proucevati s prostim ocesom (sli-
ka 2). Prav tako je ¢asovno zahtevna njihova anali-
za in opazovanje razli¢cnih dinami¢nih procesov na
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Slika 1: Primeri druzhenih omreZij (od leve proti desni): prijateljstva med ¢lani karate kluba (Zachary, 1977), sodelovanja med slovenskimi znanstueniki
na podrocju racunalnistva in informatike (Blagus, Subelj & Bajec, 2012), prijateljstva v druzabnem omrezju Facehook (Blagus, Subelj & Bajec, 2012)

omrezju. Za resitev teh problemov so raziskovalci
predlagali zmanjsevanje omreZij, ki ima izvor v teo-
riji grafov (npr. razbitje (angl. partitioning) (Feder &
Motwani, 1991; Karypis & Kumar, 1998) ali blo¢no
modeliranje (angl. blockmodeling) (Batagelj, 1997)).
Z razvojem spleta so zaceli podrobneje raziskovati
velika omreZja, kot na primer omreZje spletnih stra-
ni in internetno omreZje. Za obvladovanje velikosti
teh omrezij so raziskovalci uporabljali pristope za
zmanjsevanje (Krishnamurthy idr., 2005). Poudarek
raziskav je bil predvsem na stiskanju (angl. compres-
sion) za ucinkovito shranjevanje omrezij (Deo & Li-

tow, 1998; Adler & Mitzenmacher, 2001). Z vecanjem
kompleksnosti omrezij pa so se razvijali tudi pristo-
pi za poenostavitev oziroma zmanjSevanje omrezij
(angl. simplification), namenjeni preglednejsemu
prikazu (Hennessey, Brooks, Fridman & Breen, 2008;
Gilbert & Levchenko, 2004) ter ucinkovitejsi analizi
(De Nooy, Mrvar & Batagelj, 2005; Leskovec & Fa-
loutsos, 2006; Hiibler, Kriegel, Borgwardt & Ghahra-
mani, 2008).

Uporabna vrednost zmanjsevanja pa se ne kaze le
v hitrejsi analizi. Zmanjsano omrezje prikazuje bolj
resnicno sliko sistema kot na primer naklju¢no ge-

Slika 2: Primer velikega druzhenega omrezja z 21.363 vozliséi in 182.628 povezavami (Leskovec, Kleinherg & Faloutsos, 2007)
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nerirani priblizki realnih omrezij. Izkaze se tudi, da
so zbrani podatki o sistemu, opisanem z omreZzjem,
pogosto nepopolni. V tem smislu je Ze samo omreZje
vzorcéena slika celotnega sistema, pomembno pa je
razumeti, kako sta si resni¢ni in vzoré¢ni sistem po-
dobna. V prispevku se osredinimo na vzorc¢ne sis-
teme s poudarkom na ohranjanju razli¢nih lastnosti
omrezij med zmanjSevanjem.

Med procesom zmanj$evanja spremenimo omrez-
je in vplivamo na njegove lastnosti. Pri tem Zelimo,
da se ohranijo lastnosti osnovnega omrezja, kako in
katere pa je odvisno od vrste preucevanega omreZja
ter namena raziskave. Na primer, pri splosni anali-
zi druzbenih omreZij praviloma preuc¢ujemo vpliv
posameznikov v druzbi, zato se pri zmanjSevanju
omrezij osredinimo na ohranjanje lastnosti posa-
meznih vozlis¢, kot so stopnje (angl. degree) in
sredis¢nosti (Freeman, 1979) (angl. centrality). Na
drugi strani pa so razli¢na bioloska omrezja, ki jih
zadnje ¢ase pogosto preucujejo v bioinformatiki, se-
stavljena iz manjsih vzorcev vozlis¢, kot so motivi
(Milo idr., 2001) (angl. motif) in grafki (Przulj, Wigle
& Jurisica, 2004) (angl. graphlet). Pri zmanjsevanju je
tako zaZeleno ohranjanje predvsem zadnjih. V okviru
spletnega rudarjenja (angl. Web mining) raziskujemo
velika spletna in druzabna omreZja, v katerih navad-
no najdemo razlicne vrste karakteristi¢cnih skupin
vozlis¢, kot so skupnosti (Girvan & Newman, 2002)
(angl. community) in moduli (Subelj & Bajec, 2012a)
(angl. module). ZmanjSevanje spletnih omrezij se
zato osredinja na ohranjanje omenjenih skupin ter lo-
kalne okolice vozlis¢, kar lahko merimo prek gosto-
te ali nakopicenosti vozlis¢ (Watts & Strogatz, 1998)
(angl. clustering). Nazadnje pa je pri zmanjsevanju
razli¢nih tehnoloskih omrezij pomembno predvsem
ohranjanje globalnih strukturnih lastnosti, kot so
znacilne porazdelitve stopenj vozlis¢ (Barabasi &
Albert, 1999) ali mesanje med stopnjami (Newman,
2002) (angl. mixing). Prav to ima mocan vpliv na
razli¢ne dinamicne procese v tehnoloskih omrezjih,
kot je npr. prenos podatkovnih paketov po internet-
nem omrezju (Cohen, Erez, Ben-Avraham & Havlin,
2000) ali sirjenje informacij v programskih omrezjih
(Subelj & Bajec, 2012b), kar je predmet stevilnih razi-
skav v fiziki. Poudarimo, da zgornja delitev ni stroga,
saj je pri zmanjsevanju nekaterih omrezij smiselno
ohranjanje razli¢nih lastnosti. Tako nas v okviru ana-
lize omrezij citiranj v bibliometriki zanimajo pred-
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vsem strukturne lastnosti celotnega omrezja (Price,
1965), ocenjevanje znanstvene odli¢nosti v sciento-
metriki pa temelji na lastnostih posameznih vozlis¢
v omrezjih citiranj (Walker, Xie, Yan & Maslov, 2007).

V prispevku se osredinimo na druzbena omrezja
in predstavimo uveljavljene pristope za njiho-
vo zmanjsevanje. Ogledamo si tri primere velikih
druzbenih omreZij ter jih zmanjsamo z razli¢nimi pri-
stopi. Nato opazujemo, kako so si podobna osnovna
in zmanjSana omreZja, ter ovrednotimo uspesnost
metod glede na ohranjanje razli¢ne lastnosti omrezij
med zmanjsevanjem.

V nadaljevanju najprej predstavimo pristope za
zmanjsevanje omrezij. Nato si v razdelku 3 ogledamo
primere velikih druzbenih omreZij ter moznosti za
njihovo zmanjsevanje z razli¢nimi nacini. Prikazemo
ucinkovitost ohranjanja nekaterih lastnosti omrezij
med zmanjSevanjem ter razpravljamo o rezultatih
analize. V zadnjem razdelku sledi sklep.

2  PRISTOPI ZR ZMANJSEVANJE OMREZIJ

Raziskovalci so v zadnjih letih predlagali razli¢ne
nacine zmanjSevanja velikih omreZzij za namene
hitrejSe in preprostejse analize. Nekateri so se osre-
dinili le na dolocen tip omrezij (Biedl, Brejova & Vi-
nar, 2000; Kudelka, Horak, Snasel & Abraham, 2010),
drugi so poleg strukture omreZja pri zmanjSevanju
upostevali tudi atribute vozlis¢ in povezav (Tian,
Hankins & Patel, 2008; Zhou, Cheng & Yu, 2009), ne-
kateri pa so raziskovali ohranjanje lastnosti omreZij
med zmanjSevanjem (Leskovec & Faloutsos, 2006;
Lee, Kim & Jeong, 2006).

V grobem lahko nacine zmanjsevanja razdelimo v
dveskupini. V prvo spadajo metode vzorcenja omreZja
(angl. network sampling), kar pomeni, da iz osnov-
nega omrezja naklju¢no izberemo vozlis¢a ali pove-
zave. V drugo skupino spadajo metode zdruzevanja
vozlis¢ oziroma povezav na podlagi njihovih znacil-
nosti; zdruzimo enaka oziroma podobna vozlisca ali
povezave v velevozlisca (angl. supernode) ali velepo-
vezave (angl. superedge). V nadaljevanju podrobneje
predstavimo metode zmanjSevanja iz obeh skupin,
s poudarkom na nacinih zmanjSevanja, ki jih bomo
uporabili pri analizi v naslednjem razdelku.

2.1 ZmanjSevanje z vzoréenjem

Omrezje lahko vzor¢imo na ve¢ na¢inov. Osredinimo
se na taksne, ki so preprosti in ¢asovno nezahtevni,
a hkrati dobro ohranijo pomembne lastnosti velikih
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omrezij: naklju¢no izbiranje vozlis¢, naklju¢no izbi-
ranje vozlis¢ glede na stopnjo, naklju¢no izbiranje
povezav (Leskovec & Faloutsos, 2006) ter preiskova-
nje v irino (Illenberger & Flotterod, 2011).

Pri nakljuénem izbiranju vozlis¢ enakomerno
naklju¢no izberemo doloc¢eno stevilo vozlis¢ in vse
povezave, ki potekajo med njimi (slika 3). Izkazalo
se je, da metoda slabo ohranja porazdelitev stopenj
vozlis¢ (Stumpf, Wiuf & May, 2005). Vozlis¢a lahko
izbiramo tudi sorazmerno glede na izbrano lastnost
(npr. stopnja ali mera PageRank (Page, Brin, Motwa-
ni & Winograd, 1999)). Za tako generirana omrezja je
znacilno, da so gostejsa, zaradi vecje verjetnosti izbi-
re vozlis¢ z visoko stopnjo pa se spet slabse ohrani
porazdelitev stopenj vozlis¢. Podobno kot vozlis¢a
lahko v vzorec enakomerno naklju¢no izbiramo po-
vezave. Tako vzor¢ena omrezja so redkejsa z znacil-
no vedjim diametrom od osnovnih omrezij. Pri pre-

iskovanju v 8irino (angl. snowball sampling) enako-
merno naklju¢no izberemo zacetno vozlisce skupaj
z vsemi njegovimi sosedi. Nato v vzorec vzamemo
sosednja vozlis¢a teh sosedov in nadaljujemo posto-
pek, dokler ne dobimo vzorca z Zelenim Stevilom
vozlis¢. V smislu povezanosti je tako zmanjsano
omrezje najbolj podobno osnovnemu, zaradi cesar
lahko pricakujemo dobro ohranjanje lastnosti med
procesom zmanjsevanja.

Avtoriji so predlagali stevilne druge nacine vzorce-
nja omrezja, kot so na primer razli¢ni nacini preisko-
vanja omrezja (Leskovec & Faloutsos, 2006), pri ce-
mer je glavna ideja raziskovanje okolice vozlis¢a: na-
klju¢na izbira soseda, naklju¢ni sprehod, naklju¢no
obiskovanje vozlis¢ (angl. random jump) ali delno
preiskovanje v irino (angl. forest fire). Vozlis¢a ozi-
roma povezave pa lahko vzor¢imo tudi glede na do-
lo¢eno lastnost, pri ¢emer v vzorec vzamemo vozlis¢a

Slika 3: Primer zmanjSevanja omreZja z vzoréenjem. Levo je prikazano osnouno, desno pa zmanj$ano omreije
z enakomernim nakljuénim izhiranjem vozlisc.

ali povezave, ki imajo vrednost dolocene lastnosti
nad nekim pragom, na primer izberemo vozlisc¢a
glede na stopnjo ali vmesno sredis¢nost (Hennessey
idr., 2008) oziroma povezave glede na utez (Toivo-
nen, Mahler & Zhou, 2010).

2.2 IZmanjSevanje z zdruZevanjem
Pri zmanjSevanju omreZja z zdruZevanjem zdruzimo
vozlis¢a v velevozliséa na podlagi njihovih enakih
ali podobnih znadilnosti. Velevozliséa so poveza-
na z velepovezavami tako, da sta dve velevozlis¢i
povezani, ¢e so med seboj povezana pripadajoca
vozlis¢a osnovnega omrezja. Za zmanjSevanje z
zdruzevanjem je znacilno, da tezje kontroliramo ve-
likost zmanjsanega omreZja, saj ne moremo vnaprej
dolociti, v koliko velevozlis¢ bodo zdruzena vozlisca.
Veliko realnih omrezij je sestavljenih iz skupnosti
(Girvan & Newman, 2002), ki so sestavljene iz tesno
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povezanih vozlis¢, vozlisca iz razli¢nih skupnosti pa
so med seboj povezana sibko. Skupnosti v druzbenih
omrezjih predstavljajo osebe s podobnimi interesi, na
primer v omrezjih soavtorstva osebe, ki raziskujejo
na sorodnih podrodjih. Iskanje skupnosti v omrezjih
lahko uporabimo za zmanjSevanje, tako da zdruzimo
vozlis¢éa iz iste skupnosti v velevozliséa (Blagus,
Subelj & Bajec, 2012; Guimera idr., 2003).

Drugi nacin zmanjSevanja z zdruzevanjem je
grobo zrnjenje (angl. coarse-graining) ali renorma-
lizacija, ki je bila v analizo omrezZij prenesena iz fi-
zike (Song, Havlin & Makse, 2005). Renormalizacija
zdruzi vozlis¢a v velevozlis¢a glede na oddaljenost
med njimi, tako da za naklju¢no izbrano vozlisc¢e v
velevozlis¢e zdruzi njemu sosednja vozlis¢a na neki
doloceni razdalji. Osnovni namen renormalizaci-
je je iskanje samopodobnosti v omrezjih, tj. ohra-
njanje porazdelitve stopenj vozlis¢ med procesom
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zmanjsevanja (Rozenfeld, Gallos, Song & Makse,
2008). Raziskovalci so s spremembo osnovnega naci-
na renormalizacije predlagali veliko drugih metod
(Song, Gallos, Havlin & Makse, 2007), ki na primer
zdruzujejo povezave namesto vozlis¢ (W. X. Zhou,

Jiang & Sornette, 2007), so primerne samo za dolocen
tip (Itzkovitz idr., 2005) ali za ohranjanje drugih last-
nosti omrezja (Blagus, Subelj & Bajec, 2012). Slika 4
prikazuje zmanjSevanje z zdruzevanjem, pri katerem
so v velevozlis¢a zdruzena vozlis¢a enake oblike.

Slika 4: Primer zmanjSevanja omreZja z zdruzevanjem. Levo je prikazano osnovno, desno pa zmanjSano omreije,
pri katerem so v velevozli$éa zdruzena vozliséa enake oblike.

3 ZMANJSEVANJE DRUZBENIH OMREZIJ

3.1 Primeri druzbenih omreiij

V literaturi je bilo raziskovanih veliko razli¢nih
druzbenih omreZij. Za namene prikaza zmanjsevanja
na konkretnih primerih smo izbrali tri omreZja (Le-
skovec, 2009; Kunegis, 2013). Tabela 1 prikazuje nji-
hove osnovne lastnosti.

Tabela 1: Lastnosti obravnavanih omrezij: ime omrezja, stevilo vozlisé
in povezav.

Omreije Vozliséa Povezave
Facebook 46.952 876.993
DBLP 317.080 1,049.866
Twitter 465.017 835.423

Omrezje Facebook (Viswanath, Mislove, Cha &
Gummadi, 2009) je komunikacijsko omrezje med
uporabniki spletne storitve Facebook. Omrezje je
usmerjeno, vozli¢a predstavljajo uporabnike, pove-
zave pa pomenijo posiljanje sporoc¢il med njimi.

Omrezje DBLP (Yang & Leskovec, 2012) je omrez-
je sodelovanja med znanstveniki na podrocju ra-
¢unalnistva. Vozlis¢a predstavljajo raziskovalci, ki so
med seboj povezani, ¢e so soavtorji vsaj enega ¢lanka.

Omrezje Twitter (De Choudhury idr., 2010) je
omrezje sledilcev, pridobljeno iz spletne storitve
Twitter. Omrezje je usmerjeno in vsebuje prijateljske
povezave med uporabniki.
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3.2 ImanjSevanje

Za prikaz zmanjSevanja omrezij uporabimo pet
pristopov, ki so podrobneje predstavljeni v razdelku
2. Med metodami zmanjsevanja z vzorcenjem izbere-
mo enakomerno naklju¢no izbiranje vozlis¢, naklju¢no
izbiranje vozlis¢ glede na stopnjo, enakomerno na-
klju¢no izbiranje povezav ter vzorcenje s preiskova-
njem v $irino. Vsa zmanjSana omreZja so velikosti 15
odstotkov stevila vozlis¢ osnovnega omreZzja, kar seje v
literaturi izkazalo za dovolj primerno (Leskovec & Fa-
loutsos, 2006) za ohranitev dolo¢enih lastnosti osnov-
nega omreZja. Med metodami zdruZevanja izberemo
zdruzevanje glede na skupnosti z izmenjavo oznak.
Velikost zmanjsanega omreZja je pri zdruzevanju od-
visna od stevila skupnosti osnovnega omrezja. Po-
sledi¢no so zmanjsana omrezja lahko razlicno veli-
ka. V nasem primeru sta omreZji Facebook in DBLP
zmanjSani na 5 do 15 odstotkov velikosti osnovnega
omrezja, medtem ko je omrezje Twitter zmanjsano na
priblizno 0,5 odstotka velikosti osnovnega omreZzja.

V prispevku je poudarek na raziskovanju druz-
benih omrezij, zato za prikaz ohranjanja lastnosti
omrezij pri zmanjsevanju izberemo lastnosti, ki bi nas
zanimale pri njihovi splosni ali lokalni analizi. Opa-
zujemo porazdelitve petih lastnosti, ki so v podobnih
raziskavah prav tako pogosto analizirane (Leskovec
& Faloutsos, 2006; Lee, Kim & Jeong, 2006):
= vhodna stopnja: v usmerjenem omrezju pove, ko-

liko povezav kaze v vozlisce;
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* izhodna stopnja: v usmerjenem omrezju pove, ko-
liko povezav kaze iz vozlisca;

= stopnja vozlis¢a: Stevilo sosednih povezav (v
usmerjenem omrezju sestevek vhodne in izhodne
stopnje);

= nakopicenost: gostota ali tranzitivnost omrezja v
okolici dolo¢enega vozlisca;

= vmesna sredis¢nost (angl. betweenness centrali-
ty): Stevilo najkrajsih poti med vsemi pari vozlis¢,
ki gredo skozi dolo¢eno vozlisce.
Posamezno lastnost osnovnega in zmanjSanega

omrezja primerjamo z D-statistiko Kolmogorov-

-Smirnov testa, ki nam pove, koliko sta si podobni
dve porazdelitvi (manjsa kot je vrednost statistike,
vedja je podobnost med porazdelitvama). Zaradi
nedeterministi¢nosti metod smo za vse metode iz-
vedli za vsako omreZje pet ponovitev ter izrac¢unali
povpredje rezultatov. Rezultate analize prikazuje ta-
bela 2, v kateri so s krepko pisavo oznac¢ene dobro
ohranjene lastnosti (vrednost D-statistike pod 0,2),
na sliki 5 pa so podrobneje prikazane porazdelitve
posameznih lastnosti osnovnih omrezij v primerjavi
z zmanjSanimi.

Tabela 2: Rezultati ohranjanja lastnosti pri zmanjsevanju treh druzbenih omrezij z razlicnimi algoritmi

Omreije Stopnja Izhodna stopnja Vhodna stopnja Nakopicenost VUmesna sredisénost
Enakomerno nakljuéno izbiranje vozlisé
Facebook 0,418 0,426 0,399 0,029 0,443
DBLP 0,422 0,351 0,624 0,703 0,277
Twitter 0,297 0,004 0,790 0,031 0,005
Nakljugno izbiranje vozlis¢ glede na stopnjo
Facebook 0,414 0,093 0,101 0,019 0,227
DBLP 0,412 0,066 0,187 0,304 0,080
Twitter 0,430 0,029 0,245 0,028 0,029
Preiskovanje v §irino
Facebook 0,104 0,230 0,228 0,018 0,226
DBLP 0,096 0,094 0,171 0,092 0,136
Twitter 0,072 0,018 0,265 0,031 0,016
Enakomerno nakljuéno izbiranje povezav
Facebook 0,414 0,137 0,132 0,034 0,224
DBLP 0,426 0,198 0,502 0,767 0,251
Twitter 0,690 0,027 0,068 0,238 0,005
ZdruZevanje glede na skupnosti z izmenjavo oznak
Facebook 0,451 0,145 0,168 0,113 0,424
DBLP 0,574 0,401 0,219 0,244 0,154
Twitter 0,647 0,995 0,807 0,145 0,948

3.3 Razprava
Iz tabele 2 razberemo, da je pri vseh metodah
zmanjSevanja najbolje ohranjena nakopicenost
omreZja. Izbrane metode najslabse ohranijo stop-
nje vozli¢, po drugi strani pa se izhodne stopnje
vozlis¢ ohranijo dobro pri vseh metodah razen pri
zdruzevanju glede na skupnosti.

Posamezne lastnosti se pri razlicnih metodah
ohranijo razli¢no dobro (slika 5). Stopnjo vozlis¢ naj-
bolje ohrani preiskovanje v 8irino, isto velja za nako-
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picenost. Vmesna sredid¢nost ter vhodna in izhodna
stopnja se najmanj spremenijo pri naklju¢nem izbi-
ranju vozlis¢ glede na stopnjo. Omenimo e, da pri
opazovanju ohranjanja lastnosti najbolj izstopa stop-
nja vozlis¢, ki je dobro ohranjena le pri preiskovanju
v sirino. Ta pristop se izkaze za najboljsega tudi po
uspesnosti ohranjanja vseh drugih lastnosti (vecina
vrednosti pod 0,2). Njegova posebnost v primerjavi z
drugimi opazovanimi metodami je v tem, da v vzo-
rec ne zajame ve¢ nepovezanih delov omrezja, tem-
vec neki naklju¢no izbrani povezani del omrezja. To
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ocitno igra pomembno vlogo pri uspesnosti ohranja-
nja lastnosti med zmanjSevanjem.

Malo manj uspesni sta metodi naklju¢no izbiranje
vozlis¢ glede na stopnjo in enakomerno naklju¢no
izbiranje povezav, medtem ko se enakomerno na-

klju¢no izbiranje vozlis¢ in zdruzevanje glede na
skupnosti z izmenjavo oznak izkazeta za najmanj
uspesni. Zmanjsano omreZje z enakomernim na-
klju¢nim izbiranjem vozlis¢ je precej nepovezano, kar
ocitno slabo vpliva na ohranjanje lastnosti. Metoda

6 Twitter i DBLP
10 . . 10 .
% Oshovno omrezje x Oshovno omrezje
g + Preiskovanje v sirino 5 + Nakljuéno izbiranje vozlis¢ glede na stopnjo
L % + Enakomerno nakfjuéno izbiranje povezav 3 107 .+ Zdruzevanje glede na skupnosti E
X
4 . 5 4
- 10+ E . 10 . 1
2 2
T 3 © 3
T 107% E T 107} e
© ©
8 g
10°} : 10° ]
10"} ! 10'} ;
0 0
10 10
10° 10° 10" 10°
Izhodna stopnja
5 Facebook
10 .
% Osnhovno omrezje
+ Nakljuéno izbiranje vozlis¢ glede na stopnjo
10%h x + Enakomerno nakljuéno izbiranje vozlis¢ ]
> 3 i +
210t 4 E
£
o
g
2
g 10° J
10'} ]
0
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10" 10
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0.8} FrelSkovaney smnf) G 10° + ZdruZevanje glede na skupnosti 1
: ==Enakomerno nakljuéno izbiranje povezav o X
J””” iy
\‘;’I L -] ﬁ
g —— g p
1 g 10
] 10”
0 ' - ~ - 10°
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Nakopicenost (c)

Vmesna sredis¢nost

Slika 5: Primeri ohranjanja lastnosti; prikazane so porazdelitue posameznih lastnosti osnounega ter zmanj$anih omrezij z najholjSo (druga po vrsti)
in najslahso (tretja po vrsti) metodo (od zgoraj navzdol, od leve proti desni): porazdelitev stopnje vozli¢ za omreZje Twitter, porazdelitev izhodnih
stopenj vozlis¢ za omreije DBLP, porazdelitev vhodnih stopenj vozlis¢ za omrezje Facehook, kumulativna porazdelitev nakopicenosti za omrezje
DBLP ter porazdelitev vmesne sredi$énosti za omrezje Twitter
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zdruZzevanja najbolj med vsemi uposteva strukturo
omrezja in je zato tudi ¢asovno zahtevnejsa. Prav
tako se bolj osredinja na globalno zgradbo omreZzja in
manj na lokalno, kar pri ohranjanju vseh opazovanih
lastnosti pomeni slabost.

Pri (ne)uspesnosti metode zdruZevanja na omrezju
Twitter poudarimo, da ima to omrezje velike skup-
nosti, zato je zmanjsano omrezje majhno (0,5 % ve-
likosti osnovnega omrezja). Posledi¢no so lastnosti
slabse ohranjene v primerjavi z drugimi metodami,
pri katerih je velikost zmanjsanega 15 odstotkov ve-
likosti osnovnega omrezja.

Glavna uporabna vrednost zmanjSevanja omrezij
se kaze v tem, da je analiza manjSega omrezja
razumljivejsa, prav tako pa zanjo porabimo manj
¢asa. Posebno je to lahko uporabno pri analizi velike-
ga omreZja, ki se ne spreminja veliko. Tako omreZje
zmanjsamo in ga do naslednje vecje spremembe
uporabljamo za analizo. To na primer uporabljajo
oglasevalci, ki testirajo Sirjenje novic o novih produk-
tih na zmanjSanem omreZju in ucinkovite pristope
uporabijo na velikem omrezju (Ebbes, Huang & Ran-
gaswamy, 2012). Podobno velja tudi za analizo dru-
gih dinamic¢nih procesov (Sirjenje govoric, virusov in
bolezni po omrezju). Simulacije taksnih procesov je
preprosteje izvajati na manjsih omrezjih, pri ¢emer
je klju¢nega pomena podobnost med osnovnim in
zmanjSanim omrezjem.

4 SKLEP

V zadnjih letih, predvsem z razvojem interneta in
razli¢nih druzabnih mrez na spletu, sistemi, opisa-
ni z omreZji, postajajo vse vecji in kompleksnejsi.
Raziskovalci so zato predlagali Stevilne pristo-
pe za zmanjsevanje velikih omrezij, ki omogocajo
preprostejso, hitrejso ter bolj razumljivo analizo. Po-
membno pri tem je, da se med zmanjSevanjem ¢im
manj spremenijo razli¢ne lastnosti omreZja.

V  prispevku smo predstavili pristope za
zmanjSevanje druzbenih omrezij. Na treh prime-
rih omreZij iz realnega sveta smo prikazali delova-
nje razli¢nih pristopov za zmanjSevanje in opazo-
vali ohranjanje pomembnih lastnosti omrezij med
zmanjSevanjem. Rezultati so pokazali, da se med
analiziranimi metodami najbolje izkaze preiskova-
nje v 8irino, ki dobro ohrani vse opazovane lastnosti.
Med lastnostmi se pri vecini metod zmanjsevanja do-
bro ohranijo izhodna stopnja, nakopic¢enost in vmes-
na sredis¢nost.
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Glede na to, da smo se pri raziskavi osredinili le
na druzbena omrezja, glavno moznost za nadaljnje
delo pomeni analiza vecjega stevila omrezij razli¢nih
tipov (poleg druzbenih e informacijska, tehnoloska,
bioloska) in velikosti. Razsirjena analiza bi omogoci-
la iskanje zakonitosti, ki veljajo pri zmanjsevanju
omrezij, kot na primer primerjava uc¢inkovitosti me-
tod zmanjsevanja v odvisnosti od tipa in velikosti
osnovnega omrezja. Rezultati te in nadaljnjih raz-
iskav bodo poleg boljsega razumevanja in hitrejse
analize omogocali tudi u¢inkovitejso uporabo metod
za zmanjSevanje omrezij.
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