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Abstrakt

Cielom bakalarskej prace je analyza vyskytov hashtagov na socidlnej sieti
Instagram. Obsahom prace je uvod do socidlnych sieti, ktory nadm predstavuje ich historiu a
stru¢ne popisuje funkcionalitu Instagramu. Vramci d’alSich kapitol prace si zadefinujeme
zaklade pojmy z oblasti teorie grafov, opiSeme komplexné siete a ich vlastnosti, ktoré sme
pouzili v naSej analyze. Analyzu hashtagov aktualnych prispevkov V jednotlivych
lokalitdich vykondme pomocou automatizované¢ho softvéru, ktory vznikol — vramci
implementacnej Casti prace. Jeho vystupom je vizualizacia komplexnych sieti tvorenych
z hashtagov, na ktorych moézeme demonstrovat nazory a mySlienky pouzivatel'ov

Instagramu.

KPuacové slova: socialne siete, Instagram, hashtag, komplexné siete, tedria grafov



Abstract

The main of the bachelor thesis is to analyze the occurrence of hashtags on the
social network Instagram. The content of the work is an introduction to social networks,
which presents their history and describes the functionality of Instagram. In the next
chapters of the thesis, we will define concepts based on the graph theory and describe
complex networks which we also used in our analysis. We will analyze the hashtags of
current contributions in individual localities using automated software, which was created
within the implementation part of the work. Its output is a visualization of complex
networks made up of hashtags, on which we can demonstrate the opinions and thoughts of

Instagram users.

Key words: social networks, Instagram, hashtag, complex networks, graph theory
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Uvod

Socialne siete st neodmyslitelnou stcastou skoro kazdého z néas. Stali sa nielen
nastrojom na komunikaciu, ale aj pracovnym prostriedkom pre l'udi. Denne sa na
socialnych siet’ach uverejni mnoho prispevkov, ktoré st doslova zlatou banou pre datovych
vedcov. Nastupom Instagramu zacal trend zdiel'ania aktudlnych fotografii uverejnenych
Vv prispevkoch siete. Od spustenia sme mohli zaznamenat’ jej vysoky ndrast popularity
atym aj mnozstvo pridanych vylepSeni aplikacie. Jednym bol aj hashtag, ktorym
pouzivatelia mo6Zzu pomenovat’ objekt nachddzajici sa na fotografii alebo popisat’ svoje
pocity. Pomocou hashtagov siet’ ul'ah¢ila 'udom vyhl'adavanie prispevkov s konkrétnym
obsahom. Dnes su dostupné rozne stratégie na ich uverejiovanie S cielom

spopularizovania socialneho uctu.

Témou nasej prace je analyza hashtagov socidlnej sieti Instagram, kde mame za
ciel vykonanie analyzy vyskytov hashtagov v aktudlnych prispevkoch uverejnenych
pouzivate'mi na socidlnej sieti. Pomocou automatizovaného softvéru, ktory vramci nasej
prace vznikol vykoname zber dat, ktoré nasledne analyzujeme pomocou vlastnosti teorie
komplexnych sieti atedrie grafov. Hashtagy sme pouzitim detekciou komunit v grafe
rozdelili do viacerych tematickych zoskupeni. Program ndm poskytne graficku vizualizaciu

siete hashtagov, ktoré predstavuji klI'i¢ové témy medzi pouzivatel'mi.

V prvej kapitole mézeme vidiet’ struény uvod do historie socialnych sieti, kde sme

neskor popisali siete 0d najstarSich az po aktualne, ktoré boli spustené tohto roku.

Socialna siet’ Instagram jej prostredie a funkcionality sme popisali v druhej kapitole

prace. MoZeme sa tam bliZSie dozvediet’ ¢o je hashtag a aké st najpouzivanejsie.

Tretia kapitola nam predstavuje analyzu socidlnych sieti. Zoznamuje nas s tymto
pojmom a jeho vyuzitim V oblasti tedrie grafov, kde si popisSeme niektoré zo zakladnych

definicii grafov.

Vo stvrtej kapitole si objasnime pojem komplexnych sieti, ktoré budeme na konci
prace analyzovat' a definujeme si ich vlastnosti. Kapitola obsahuje informacie o efekte

malého sveta s jeho modelmi.
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Piata kapitola ponuka stru¢ny opis funkcionality pomocného automatizovaného
softvéru so zoznam technoldgii pouzitych pri jeho vytvarani. V kapitole Sest si

podrobnejsie opisSeme jednotlivé metody a Casti programu.

Pri praci s Instagramom sme narazili na jeho zabezpecenie pri ktorom, v niektorych
pripadoch nam bol et zablokovany. Tieto pripady sa nam podarilo zahrnit’ v siedmej
kapitole prace. Vyslednou ¢astou je dsma kapitola kde moézeme vidiet’ par prikladov sieti
hashtagov ziskanych z prispevkov v konkrétnych lokalitach. Hashtagy v naSich vyslednych
sietach sa zameriavaju na aktudlne situacie vo svete. MOZeme nimi porovnat’ S$tastie
obyvatelov réznych krajin alebo sa pozriet' s ¢im si l'udia na socidlnej sieti spajaju

aktudlne pouzivany hashtag #nowar.
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1 Socialne siete

1.1 Uvod do histérie socialnych sieti

Pojem socialna siet’ bol prvykrat zadefinovany vroku 1954 profesorom
londynskej ekonomickej univerzity J.A Barnesom. Barnes vo svojom ¢lanku Class
and Committees in a Norwegian Island Parish opisuje stadium spolocenskych
vztahov u 'udi v nérskej rybarskej obci Bremnes. Vysledkom $tadie bolo utvorenie
pohl'adu na socialny zivot, ktory by mohol byt vnimany ako mnozina bodov, ktoré
su prepojené viazbami. Tieto vizby predstavuju vzt'ahy medzi jednotlivymi ¢lenmi

spolo¢nosti ako napriklad rodinné vzt'ahy, priatel'stva, spolo¢enské nazory a mnoho
dalsich [1].

Definicia socialnych sieti sa postupom ¢asu formovala. K tomu prispel aj
nemecky filozof a sociolog Georg Simmel, ktory vo svojom najcitanejSom diele
Conflict and the web of group-affiliations (1955) poukazal na vlastnosti sieti a vplyv
ich velkosti na interakciu, moderné socialne zoskupenia a prelinanie sieti. Okolo

roku 1965 sa vyskum socialnych sieti stal obl'itbenou technikou u mnoho vedcov.

S prvym spustenim internetu prisiel aj zaiatok prvych webovych stranok, na
ktorych mohli l'udia navzajom komunikovat. Uz vrokoch 1965-1972 boli prvé
pokusy o elektronickii komunikaciu medzi viacerymi pouzivateImi. Odoslanim
prvého emailu sa zacal formovat efektivny a rychly sposob komunikacie
prostrednictvom elektronickej posty. Emailové spravy vyzadovali, aby bol
odosielatel aj prijemca stcasne online. DneSné emailové systémy prijimajl,

preposielaju, dorucuju a ukladaju spravy pouzivatel'ov [2].

Rok 1978 sa oznacuje rokom zaciatku vyvoja socialnych sieti. Bulletin Board
System oznacovany aj ako BBS, bol prvym systémom, ktory pouZzivatel'om poskytol
moznost’ komunikovat’ v urcitej skupine a vymienat’ si textové spravy. Konverzacia
prostrednictvom BBS bola vel'mi pomala. V jednu chvil'u mohol byt prihlaseny len
jeden pouzivatel, ¢o bolo hlavnou nevyhodou systému. O desat’ rokov neskor sa
finsky Student Jarkko Oikarinen zameral na hlavny problém systému BBS a vytvoril
prvy Internet Relay Chat, ktory pomenoval OuluBox. Bol prvou aplikaciou, ktora

umoznila komunikovat’ pouzivatel'om v realnom ¢ase [27][28].
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1.2

1.2.1

1.2.2

1.2.3

Z.ahraniéné socialne siete

Nasledujuca kapitola cerpa z [3].

Socialne siete sa za menej ako jednu generaciu vyvinuli z nastroja ur¢ené¢ho
na elektronicka vymenu informacii na dolezity marketingovy nastroj 21.storo¢ia.
Pouzivatel'ov dnesnych socidlnych sieti uptta prostredie, ktoré je zaplnené suborom
sluzieb. Socidlne siete mozeme taktiez povazovat’ ako formu zibavy, ktora nam
pomaha spoznavat novych l'udi srovnakymi zalubami. V dneSnej dobe st
vyuzivané ako nastroj na udrziavanie vztahov s blizkymi a s priatel'mi. Nizsie si

predstavim niekol’ko socialnych sieti od prvych az po novo vzniknuté.

SixDegrees

SixDegrees bola prvou socialnou sietou spustenou vroku 1997.
Umoziovala pouzivatelom vytvorenie profilu a zoznamu priatelov. Socialna siet’
SixDegrees pomahala 'udom v komunikacii s ostatnymi prostrednictvom zasielania
sprav. Zakladatelia zaviedli na stranke koncepciu Siestich stupnov odlucenia, ¢o
umoznilo pouzivatel'om pozyvanie priatel'ov. SixDegrees fungovala do roku 2000

a Vv roku 2001 bola definitivne zruSena.

Friendster

V roku 2002 priSla na trh aplikdcia Friendster. Tato socialna siet' bola
zalozena na myslienke SixDegrees.com ato poskytnit miesto kde l'udia mohli
udrziavat’ svoje socidlne vzt'ahy, vymienat si spravy a fotografie. Friendster za
necely rok ziskal velka popularitu medzi dospievajiicou mladezou a tak dosiahol
viac ako tri miliony zaregistrovanych pouzivatelov. Dnes Friendster existuje

vyluéne ako online herna stranka.

Linkeln

LinkedIn bol predstaveny vroku 2003, astal sa jednou z najstarSich
socialnych platforiem, ktoré funguju do dnes s viac ako 297 milionmi pouzivatelov.
Zakladatel’ socialnej siete LinkedIn sa nezameral len na skupinu dospievajucej
mladeze, ale aj na skupinu podnikatelov, ktori sa chcll spojit’ s inymi profesiami,

najst’ si zamestnanie alebo nadviazat’ kontakt s kolegami.
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1.2.4 Facebook

1.2.5

1.2.6

Socidlna siet’ Facebook wvznikla vroku 2004 Studentmi Harvardskej
univerzity. Siet bola urCena pre Studentov univerzity, ktori mohli uzatvarat
priatel'stvd a komunikovat navzajom. O dva roky neskor sa Facebook stal
dostupnym pre Sirok(i verejnost’ aplatforma si okamzite ziskala obrovska
pozornost. Najpopularnejsia socidlna siet VvV roku 2006 umoznila registraciu
kazdému, kto dosiahol vek asponi 13 rokov a vlastnil platni emailovu adresu [4].

Vytvaranie aplikacii vramci samotného Facebooku bolo kI'a¢om k jeho tspechu.

Twitter

V roku 2006 vznikol Twitter ako napad na komunika¢ni platformu
zalozeni na kratkych textovych spravach, ktoré sa nazyvali tweety.
Spoluzakladatel' Twitteru Jack Dorsey poslal prva spravu cez socidlnu siet’
21.marca 2006 a znela ,,just setting up my twttr* [29]. Casom Twitter zaznamenal
vel’ky narast pouzivatelov. K tomu prispeli aj tzv. propagované tweety, ktoré boli
zalozené vo forme spoplatnenym reklam. Neskor sa siet’ stala ndstrojom na
propagéciu akcii, politickych kampani, ale aj nastrojom na Cerpanie spravodajskych

zdrojov [5].

Nové socialne siete

Kazdym rokom pribudne niekol’ko novych socidlnych sieti, ktorych ulohou
je najst’ dieru na trhu a zacielit' na ur¢itu skupinu pouzivatel'ov ako napr. socialna
siet’ pre hercov, hudobnik, hracov, obl'ibencov diskusii, milovnikov knih a zvierat,
zeny, muzov a vela d’alSich. Nové socialne siete nepontkaju len Siroky vyber, ale aj
mnoZzstvo zaujimavych vlastnosti, ktorymi sa snazia oslovit’ pouZivatel'ov. Dnes uz
existuju socialne siete, v ktorych mézeme zarabat’ digitalne mince ako v novej sieti
Octi (2022), organizovat diskusie azivé vysielanie cez Clubhouse (2020),
dozvediet’ sa viac informacii 0 materstve v socialnej sieti pre zeny Peanut (2017)
alebo vyjadrit' svoje politické nazory v sieti CloutHub (2018). Vyber je naozaj

velky a kazdy si dnes dokaze najst’ siet’ zameranu na vlastné zaujmy [6].
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2 Instagram

V kapitole ¢erpame zo zdrojov [7] [30].

Instagram je dnes jednou z najvacsich bezplatnych socidlnych sieti, ktora je
zalozena na myslienke zdiel'ania fotografii a videi. Umoznuje sledovanie pouzivatel'ov
a ich najnovsich prispevkov na domovskej stranke aplikacie. Taktiez pouzivatel’ mdze
hodnotit’ prispevky, komentovat’ ich a zdiel'at’ s ostatnymi pouZzivateI'mi. Socidlna siet
Instagram bola oficialne spustena v roku 2010 zakladatelmi Kevinom Systrom
a Mike-om Kriegerom. Siet za velmi kratky c¢as dosiahla niekol’ko milidbnov
pouzivatelov aj cez to, ze bola dostupnd len pre majitelov mobilny zariadeny znacky
iPhone. V roku 2012 bol Instagram odktpeny spolo¢nost'ou Facebook a spristupneny
pre zariadenia s opera¢nym systémom Android. Dnes tato socialnu siet’ pouziva okolo
800 milionov uzivatelov a je jednou zhlavnych reklamnych prostriedkov pre

spolo¢nosti po celom svete [8].

2.1 Prostredie a funkcie Instagramu

Instagram sa od svojho vzniku svojou funkcionalitou neustale rozsiruje. Kym
sme na zaciatku mohli vyuzivat len jednoduché zdielanie obrazkov, dnes je

miestom, ktoré pontka mnoZstvo funkcii na tvorbu kreativne obsahu.

2.1.1 Profil pouzivatel’a

Kazdy pouzivatel’ Instagramu ma Kk dispozicii svoj profil, na ktorom si vie
prezerat’ vlastné prispevky. Profil poskytuje informacie o pouzivatel'ovi a obsahuje
pouzivatel'ské meno, profilovu fotku a v niektorych pripadoch aj popis v ktorom, si
pouzivatel' uverejiiuje kratke osobné informacie, kontakt alebo odkazy na iné
webové stranky. V zavislosti od nastaveni ma pouZivatel’ moZnost’ odoslania spravy

danej osobe, ktora vlastni konkrétny profil.
Profil na Instagrame ma dve formy zobrazenia:

e Sukromny profil — vtomto profile méZzu prispevky vidiet' iba ludia,
ktorych schvali osoba, ktora profil vlastni. Ak dany profil chce niekto
sledovat’, musi poslat’ Ziadost, ktoru vlastnik profilu potvrdi, inak sa na

profile prispevky nezobrazia.
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e Verejny profil — vtomto profile sa prispevky zobrazuji asu dostupné

vSetkym pouzivatelom socialnej siete

2.1.2 Followers

Pojem followers v preklade znamena sledovatelia a oznacuje pouzivatel'ov
Instagramu, ktori sledujt vas profil. Tito sledovatelia mézu vidiet’ a reagovat’ na prispevky

sledujucich pouzivatel'ov vo svojom informa¢nom kanaly [9].

nstagram @

a
O Prispevky: 7 018 Sledovatelia: 454mil. Sledované: 94

Instagram \
#YoursToMake
help.instagram.com

Obrazok 1 Profil Instagramu — sledovatelia
(zdroj: Instagram.com)

2.1.3 Following

Pojem following v preklade znamena sledovanie a oznacuje zoznam pouzivatel'ov,
ktorych na Instagrame sledujete. Prispevky pouzivatel'ov, ktorych sledujete sa zobrazia vo

vasom informa¢nom kanaly [9].

nstagram ©

a
O Prispevky: 7 018 Sledovatelia: 454mil. Sledovaneé: 94

Instagram \
#YoursToMake

help.instagram.com

Obrazok 2 Profil Instagramu — sledované
(Zdroj: Instagram.com)

2.1.4 Hodnotenie prispevkov

Prispevky uverejnené pouzivatelmi mozu ich sledovatelia ohodnotit’ komentarom

alebo ikonou v tvare srdca, ktora sa vola ,like” . Tento vyznam ,pai sa mi to“ je
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Vv komunite socidlnej sieti vyuzivany najcastejSie. Pouzivatelia si vS§imaji mnozstvo

takychto ohodnoteni a prispevky s ich najvacsim poctom vnimaji ako najobl'ibenejsie.

Komentovanie prispevkov je druhou najcastejSou metdédou hodnotenia. Na
komentovanie vie pouzivatel’ vyuzit’ aj symboly ako je hashtag oznacovany # a symbol @,
ktory v spojeni s pouzivateI'skym menom sluzi ako odkaz na profil oznaceného

pouzivatela.

2.1.5 Geolokacia

Ponuka funkcii Instagramu je naozaj $iroka. Jednou z nich je aj oznacenie lokality
Vv prispevku. Tuto funkciu vyuzivaji nielen firmy na propagéciu svojich spolo¢nosti, ale aj
pouzivatelia, ktori sa chct pochvalit’ fotografiou zo zaujimavého miesta. Pridanie lokality
je zalozené na konkrétnej polohe osoby. Pri vyuziti tejto funkcionality musi mat
pouzivatel' aktivované zistovanie polohy v mobilnom zariadeni na zaklade, ktorej GPS
dokaze ur¢it’ miesto na ktorom sa osoba prave nachadza. Pouzivatel' dostane na vyber

Z moznosti miest na oznacenie.

Po kliknuti na nazov lokality Vv prispevku sa otvori dynamicky generovany zoznam

vsetkych prispevkov oznacenych pouzivatel'mi v danej lokalite.

r@ Instagram @ - Sledovat
Londyn, Spojené kralovstvo <«——

Obrazok 3 Profil Instagramu — lokalita
(Zdroj: Instagram.com)

2.2 Hashtag na Instagrame

V roku 2007 sa zafalo pouzivanie hashtagu v socidlnej sieti Twitter. Tento
trend sa stal okamzite popularnym aj na inych socialnych siet’ach a s nastupom Instagramu
v roku 2010 je hashtag jeho neodmyslitelnou stcastou. Hashtag mézeme definovat’ ako
slovo alebo skupinu slov, ktoré maji na zaciatku znak mriezky - #. Instagram takyto
hashtag zmeni na odkaz aten néds presmeruje na vSetok obsah oznafeny rovnakym
hashtagom. Jedine¢né hashtagy vyuzivaji pouzivatelia na zoskupenie obsahu, ktory sa pod

danym hashtagom ma zobrazovat’ [31] [10].
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Pri pridavani hashtagu k prispevku na Instagram nam siet pontka funkciu

vyhladavania, ktora nam pri pisani hashtagu zobrazi tie najobl'ibenejSie spolu s poctom

prispevkov, ktoré tento hashtag obsahuju. Pre lepSiu orientaciu si hashtagy rozdelime do

Siestich kategorii:

221

Hashtagy znaciek — niektoré spolo¢nosti vytvaraji hashtagy spojené s ich znackou
na zdielanie produktov. Prostrednictvom siete vyzyvaju pouzivatelov o zdiel'anie
produktu s vyuzitim ich jedine¢ného hashtagu ako napr. #nike, #cocacola.
Hashtagy miest — zoznam hashtagov, ktoré popisuju nazvy miest, krajin a lokalit
napr. #paris, #forest.

Hashtagy udalosti — suvisia s konkrétnou udalost’ou ako napriklad ndzov udalosti,
miesto konania. Taktiez sa vyuZzivaji na oznaCenie televiznych programov,
Sportovych podujati alebo konferencii napr. #exhibition, #Social AwardsSlovakia.
Hashtagy kampani — mnoho znaliek a firiem pouziva tento typ hashtagu na
vytvaranie obsahu konkrétnej kampane napriklad pri uvddzani produktu na trh.
Z Instagramu mozeme poznat’ kampan pre Ligu proti rakovine #DenNarcisov.
Hashtagy komunit — typ hashtagov, ktoré spajaji komunity l'udi s rovnakym
nazorom, pocitmi alebo zal'ubami. Napr. #sportloves, #lgbt.

Hashtagy opisné — najpocetnejSia kategoéria hashtagov, ktora opisuje obsah

prispevku, fotografii. Napr. #sunset, #sea, #cats a vel'a d’alSich.

NajpouzivanejSie hashtagy

NajpouzivanejSie hashtagy obsahuju velky pocet prispevkov. K 19.jalu
2021 medzi najpouzivanejsie hashtagy na Instagrame patrili [11]:

Tabul’ka 1 NajpouzivanejSie hashtagy za rok 2021

Nazov hashtagu Pocet uverejneni
#love 1,835 bilionov
#instafood 1,150 bilionov
#fashion 812,7 miliénov
#photooftheday 797,3 miliénov
#beautiful 661,0 miliénov
#art 649.9 milidénov
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2.2.2 Hashtagy na Pinterest

V kapitole st ¢erpané informacie so zdrojov [36][37].

Webova a mobilnd aplikacia Pinterest bola zalozend v roku 2010, no svoj velky
narast zaznamenala v roku 2013, kedy na pocet zdiel'ani predbehli obl'ibent socidlnu siet’
Facebook. Pinterest je miesto, kde mozu l'udia zdiel'at svoje napady, rady alebo taktiez
uverejnit’ vlastnu tvorbu. Svoje si na iom ndjde naozaj kazdi od zahradkarov, fitness
nadSencov, kucharov, umelcov, webovych dizajnérov, architektov az po modnych
navrharov. Tematickym zobrazenim obrazkov sa stal najlepSim miestom na hladanie

.....

inspiracie nie len pre kazdu profesiu ale aj pre kazdého jedného z nas.

Prostredie aplikacie je dostupné registrovanym pouzivatel'om, ktori mézu zacat
sledovat’ uz existujuce Ucty pouzivatelov s podobnymi zalubami. Prispevky na stranke
nestl pomenovanie piny a vieme si ich pripnut’ na vlastni nastenku, ¢im Si vytvorime Svoj
vlastny obl'ibeny obsah. Novou funkcionalitou aplikacie je objavovanie napadov
in§pirovanych ¢imkol'vek okolo nas. Pinterest Lens ndm ponika moznost’ vyhl'adavania
prostrednictvom fotoaparatu, ktorym zachytime Tubovolny objekt. Rovnako ako na
socialnej sieti Instagram pouzivatelia aj tu mo6zu komentovat, oznacovat’ prispevky, ktoré
sa im padia anasledne ich zdielat. DalSou zpodobnych funkcii poskytnutych

pouzivatel'om je moznost’ vyuZitia znacky hashtag. Je to vSak podobné ako na Instagrame?

2.2.2.1 Instagram vs Pinterest

Hashtagy v aplikacii Pinterest funguju skoro rovnako ako na socialnej sieti
Instagram. Pomahajt pri triedeni obsahu do jednotlivych kategoérii, ktoré umoziuju lepsSie
vyhladavanie a zorientovanie sa. Pouzivatel' Pinterestu vie jednoducho vo vyhladavani
zadat’ hashtag #webdesign a zobrazit’ si vSetky piny suvisiace s navrhom stranok, ktoré st
Hashtagy vieme najst’ aj v popise pinu, ktory nam po jeho rozkliknuti otvori vsetky piny,

ktoré ho obsahuju.

Zatial' ¢o na Instagrame ludia priddvaju mnozstvo fotografii svojich dennych
aktivit, Pinterest je miesto priddvania pinov na tvorbu zaujimavého obsahu. Sikovni
makléri, blogeri, architekti alebo firmy vyuzivaji stratégiu priddvania tychto klI'a¢ovych

slov s mriezkou aby ziskali viac sledovatel'ov svojho obsahuje. Je to akousi formu
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propagécie vlastného produktu alebo napadu, ku ktorému sa pouzivatelia prostrednictvom
hashtagu dostanu rychlejsie. Takymto spdsobom sa dokazu tvorcovia obsahu spojit’ so
spotrebitelom, ktorého pin mdze obsahovat’ presne to o prave hl'adaji. Hashtagy su na
Pintereste stale novym nastrojom no uz teraz si mézeme v§imnut’ niekol’ko ¢lankov plnych

tipov ako ich vyuzit’ na tvorbu marketingovej stratégie.
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Obrazok 4 Vyhladavanie hashtagu #webdesign v aplikacii Pinterest

(zdroj: Pinterest.com)
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3 Analyza socialnych sieti

Analyza socialnej sieti oznaCovana aj ako SNA - social network analysis, sa
zameriava na Strukturu vzt'ahov a kladie doraz na ich dolezitost’. Mapuje formalne alebo
neformalne vzt'ahy Vv spolocnosti, ktoré spaja do siete. Dnes je analyza socialnych sieti

rozsirenou metddou v spolocenskych odvetviach ako je psychologia alebo ekonomika.

Siet’ moézeme definovat’ ako mnozstvo bodov alebo uzlov, ktoré st navzajom
prepojené hranami tzv. vztahmi. Tieto uzly mézeme prirovnat’ k 'udom a prepojenia
k akémukol'vek socialnemu vzt'ahu medzi nimi ako napriklad priatel'stvo, manzelské alebo
rodinné vizby [12]. Na analyzu socialnej siete vyuZzivame vedomosti z oblasti grafovych

Struktur a zakladné pojmy z teérie grafov [33].

V nasej praci hashtagy prestavuju vrcholy v grafe, medzi ktorymi vznikaja
hrany prave vtedy, ak su spomenuté spolu v nejakom prispevku. Zostrojenim grafu ndm

vznikne siet’ uzlov prepojenych vazbami.

Tabul’ka 2 Porovnanie pojmov z analyzy siete a teérie grafov

Analyza siete Teoria grafov
Siet Graf
Uzol Vrchol

Vizba Hrana

3.1 Teéria grafov

V kapitole sme pouzili zdroj [13] [14] [38].

Socialne siete st zdrojom velkého mnoZstva dat. Aj preto sa stali predmetom
stadia vedeckou disciplinou nazyvaniu tedria grafov. Teoriu grafov radime do oblasti
diskrétnej matematiky. Pre lepSiu pracu s fou Si Vv nasledujucich podkapitolach

zadefinujeme jej zakladne pojmy.
Definicia 1.1 — Graf

Graf G definujeme ako usporiadant dvojicu G = (V, E). Symbol V, z anglického slova

vertex, oznacuje neprazdnu mnozinu vrcholov, ide o koncovy bod alebo priesec¢nik grafu
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(obrazok 4). Symbol E, z anglického slova edges, oznacuje mnozinu hran medzi dvoma

vrcholmi. Vertex/Node

il
-

Edge

Obrazok 5 Priklad grafu s ozna¢enim vrcholov(vertex/node) a hran(edges)

Definicia 1.2 — Cesta v grafe

Cestu v grafe G = (V, E) mdzeme definovat’ ako postupnost’ vrcholov V a hran E, v ktorej
sa ziaden zvrcholov neopakuje. Priklad cesty v neorientovanom grafe sme znazornili

V obrazku 5 niZ$ie.

w2

A

v
Obrazok 6 Priklad cesty v neorientovanom grafe (v0,v1,v2,v3,v4)

Definicia 1.3 — Neorientovany graf

Neorientovany graf definujeme ako usporiadanu dvojicu G = (V, E). Symbol V oznacuje
mnozinu vrcholov a symbol E oznacuje mnozinu hran (obrazok 6). Vrcholy s spojené

obojsmernymi hranami, ktoré graficky znazorfiuje v podobe Ciary.

Obrazok 7 Neorientovany graf
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Ako priklad neorientovaného grafu mozeme uviest' socialnu siet’ v ktorej, kazdy
priatel’ je priatelom niekoho iného. Ale aj socidlna siet’ v ktorej su zariadenia navzajom

pripojené, moze reprezentovat’ neorientovany graf.
Definicia 1.4 — Orientovany graf

Orientovany graf definujeme ako usporiadanu dvojicu G = (V, E) (obrazok 7). Symbol
V oznacuje mnozinu vrcholov a symbol E oznacuje mnozinu orientovanych hran, pre ktoré
plati E € V X V [15]. Kazda orientovana hrana je smerujica od poc¢iatoéného vrcholu ku

koncovému vrcholu grafu a oznacovana je v tvare Sipky.

Obrazok 8 Orientovany graf

Definicia 1.5 — Suvisly a nesuvisly graf

Graf G = (V, E) v ktorom, symbol V oznacuje mnozinu vrcholov a symbol E oznacuje
mnozinu orientovanych hran sa oznacuje stvislym grafom, ak pre kazda dvojicu vrcholov
X, Y € V existuje cesta z vrcholu x do vrcholu y anaopak. Inak hovorime, ze graf je

nesuvislym [16]. Priklad stuvislého a nesuvislého grafu znazoriiujeme na obrazku 8.

TN

Obrazok 9 A - priklad suvislého grafu, B- priklad nesuvislého grafu
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4 Komplexné siete

Kapitola sa operia o zdroj [23][24][17].

Vo svete moézeme najst mnoho prikladov realnych systémov, ktoré svojimi
vlastnostami pripominaju grafy alebo siete. Modzeme nimi reprezentovat napr.
komunikac¢né siete, socidlne siete, dopravné siete, biologické systémy a iné. Takéto
systémy castokrat aj s milionmi vrcholov st svojou §truktirou vel'mi rozsiahle, komplexné

a preto ich radime do kategorie komplexnych sieti.

Pojem komplexnych sieti nema v oblasti tedrie sieti formalnu definiciu, ale
vieme si bliz§ie priblizit jeho typické charakteristické vlastnosti. Komplexnu siet
reprezentujeme pomocou grafov, v ktorom vrcholy predstavuju skiamané objekty.
Interakciu medzi jednotlivymi objektmi siete znazorfiuji hrany, ktoré ich spajaju.
Zaujimavou vlastnostou komplexnych sieti, ktora sa stala skimanou oblast’ou pre mnoho
vedcov je prave ich netrividlna topoldgia, ktori nemézeme nazvat nahodnou ale ani
usporiadanou. Topologia tychto sieti je v oblasti analyzy vel'mi dolezitt tlohu, lebo nam
vie priblizit’ vlastnosti siete a ovplyvnit’ procesy Vv nej. Analyzou komplexnych sieti vieme
nie len odhadnut’ jej spravanie, ale aj preskumat’ rozdelenie komunit v nej. Obrazok 9 nam

vizualizuje komplexnu siet’ priatel'stva s farebnym rozliSenim jednotlivych komunit.

Vyhladavanie komunit patri medzi jednu z najcastejSie skiimanych oblasti
tychto sieti. Identifikovanie komunity v grafe je netrivialnou tlohu uz niekol’ko rokov. Pod
pojmom komunita v grafe si mdézeme predstavit' husté zoskupenie vrcholov, ktoré st
medzi sebou prepojené viac ako so zvySkom svojho okolia. Prikladom detekcie komunit je
asi najznamejsi systém socidlnych odporacani. Tento systém vyuziva informdcie ziskane
zo sluZieb socidlnych sieti na lepSie pochopenie spravania pouZzivatela, jeho zaujmy,
preferencie a aktivity. Na zaklade ktorych, mu poskytuje aktualne informacie, navrhy

kontaktov alebo marketingovych reklam [21].
Je niekol’ko d’alich vlastnosti komplexnych sieti, ktoré su skimané ako napr.:

e Centralita — hodnota priradena kazdému vrcholu na kvantifikaciu jeho délezitosti.
Podl'a miery centrality vieme rozliSit’ vrcholy a vybrat’ tie, ktoré su najdolezitejSie.
Pozname niekol’ko typov centrality s inou definiciou merania. Napr. betweenness

centrality, degree centrality, closeness centrality...
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o Betweeness centrality — meria dolezitost’ vrcholu na zaklade jeho vyskytu
Vv najkratsich cestach medzi ostatnymi vrcholmi [22].

e Klasterizacia — vyjadruje hustotu prepojenia medzi susednymi vrcholmi vramci
malych zoskupeni vrcholov v grafe

e Tranzitivita — pravdepodobnost’ prepojenia susednych vrcholov v grafe

e Distribucia stupniov — riadi sa mocninovym rozdelenim a vyjadruje pocet vrcholov
na zéklade poctu jeho susedov

e Efekt malého sveta — pri urCovani efektu malého sveta nds zaujima hodnota

centrality a vzajomné prepojenie vrcholov.
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Obrazok 10 Graf komplexnej siete priatel’stva s rozlisenim jednotlivych komunit

(Zdroj: freakonometrics.hypotheses.org)

4.1 Fenomén malého sveta

V kapitole sme Cerpali zo zdrojov [17] [18] [19].

Socialnu siet’ oznacujeme sietou malého sveta, ak sa najmenej dvaja l'udia

v sieti dokazu spojit’ prostrednictvom malého poctu znamosti (Kleinberg, 2001). Uz pred
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niekol’kymi rokmi bolo spojenie medzi l'ud'mi v spolo¢nosti prostrednictvom sieti

intenzivne Studované [20].

S tuzbou zistit’ pravdepodobnost’ prepojenia medzi dvoma nahodne vybranymi
osobami v 60.rokoch 20.storocia, americky psycholog Stanley Milgram, pdsobiaci na
Harvardskej univerzite vykonal experimente v ktorom zadefinoval cast' tedrie malého
sveta. V experiment si Milgram urcil jednu osobu Zijucu v Sharon Mass ned’aleko Bostonu,
ktora predstavovala ciel’. Dalsich 300 osob Zijticich ned’aleko mestedka Sharon Mass bolo
taktiez zapojenych do experimentu. Kazdi z tychto os6b obdrzal balik s informaciami o ich
cieli ato konkrétne priezvisko ciel'a, jeho adresu a povolanie spolu s inStrukciami na
zaslanie balika danej osobe. AvSak balik mohol Uspesne odoslat’ len ten, kto dani osobu
poznal osobne a to teda podla krstného mena, ak odosielatel’ ciel’ nepoznal oslovil svojich
znamych. Cielom bolo najst odpoved na otdzku: Aka bude dizka cesty uspe$ného
dorucenia takéhoto balika? Predpovede boli r6zne, niekto hadal desiatky iny stovky rokov.
V experimente bolo doruc¢enych spolu 64 balikov, ktorych priemerna cesta k ciel'u mala
len 6 medzi krokov. Jej ilustraciu mozeme vidiet’ na obrazku 10, ktory popisuje putovanie
balika so Siestimi medzi zastavkami. ISlo o jeden z prvych experimentov, kde sa podarilo

ukazat’ kratku cestu spojenia vrcholov v sieti.

Obrazok 11 Ilustracia cesty balika podobe Siestich medzi krokov v experimente
(Zdroj: researchgate.net)

Siete s milionom alebo dokonca miliardou vrcholov a hran st svojou topologiu
prili§ zlozité na ich analyzu. Pre jednoduchS$iu analyzu sieti s velkym poctom vrcholov
vyskumnici navrhli matematické modely, ktoré slizia na simulaciu sieti realneho sveta.
Takéto matematické modely generujii siete malého sveta v podobe grafov. Medzi tri

najpouzivanejsie modely patria: [35]
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e Model Erdés-Rényi
e Watts-Strogatzov model

e Model Barabasi-Albert

4.1.1 Model Erdés-Rényi

Model Erdés Rényi nazyvany aj model nahodnych grafov, nesie pomenovanie
z mien dvoch mad’arskych matematikov Paula Erdds a Alfrédovi Rényim. Ide o model,
ktory generuje nahodné grafy G v zévislosti od pravdepodobnosti P. Pozndme dva varianty

modelu ndhodného grafu Erdds Rényi:

e Model G(n, M) — model slazi na nahodne vygenerovanie grafu G, ktory sa sklada
Z n poctu vrcholov a M hran.

e Model G(n, p) - model sluzi na nahodne vygenerovanie grafu G, ktory sa sklada z n
poctu vrcholov a p pravdepodobnosti existencie spojenia medzi dvoma vrcholmi

hranou grafu.

4.1.2 Watts-Strogatzov model

Ducan J.Watts a Steve Strogatz navrhli model ndhodnych grafov sieti malého sveta.
Tento model ma tvar kruhovej mriezky na ktorej st umiestnené vrcholy tak, aby boli
prepojené so Styrmi najbliz§imi susednymi vrcholmi v kruhu. Takyto typ grafu pre svoj
vysoky koeficient zhlukovania a vysoka dizku cesty je na modelovanie socialnych sieti

nevhodnym.

4.1.3 Model Barabasi-Albert

Model Alberta Laszloa Barabasiho a Réky Albert je najznamej$im modelom, ktory
je zalozeny na hodnotenie stuptia vrcholu. Cim vy3§i je stupefi vrcholu, tym je
pravdepodobnost’ tvorby novych vidzieb vysSia. Graf generovany tymto modelom su

podobné svojim rozdelenim stupfiov redlnym socidlnym sietam.
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5 Nastroje na implementaciu

Na vykonanie analyzy vyskytov hashtagov v socidlnej sieti sme vytvorili pomocny
automatizovany softvér, ktory je napisany v programovacom jazyku Python s hlavnym
vyuzitim kniznice NetworkX. Instagram je socialna siet’, ktora je dostupna len prihlasenym
pouzivatelom. Pomocou Instagrapi vykoname automatizované prihldsenie. Hlavnou
ulohou néasho nastroja je zber dat z aktualnych prispevkov socialnej siete, v ktorych sa
asponl raz vyskytol nami hl'adani hashtag zadany na vstupe. Ziskane data sme nasledne
pomocou vlastnosti teorie komplexnych sieti (kapitola 4) analyzovali. Hashtagy sme
pouzitim detekciou komunit v grafe rozdelili do viacerych tematickych zoskupeni, ktoré¢
predstavuju kl'a¢ové témy medzi pouzivatelmi. Siet’ hashtagov vizualizujeme grafickou
kniznicou Plotly. Vizualizdcia nam poskytne farebné rozdelenie jednotlivych tematickych
celkov v podobe komunit s rozliSenim velkosti vrcholov na zaklade poc¢tu prepojeni so
svojim okolim. Vrcholy grafu, ktoré si v sieti najdominantnejsie sa graficky liSia svojou
velkostou. V tejto kapitole prace si tieto nastroje, ktoré sme pri praci na implementacii
pomocného softvéru vyuzili blizS§ie popiSeme. Pri tvorbe pomocného softvéru

a v nasledujtcich kapitolach sme ¢erpali zo zdrojov [25, 26, 34, 35].

5.1 Python

Python je univerzalny programovaci jazyk, ktory sa vdaka svojej jednoduchej
syntaxi a dostupnosti zaradil medzi popularne programovacie jazyky. Zaciatkom 90.rokov
holandsky programator Guido van Rossum vydal prvy verziu Python 0.9.0 a stal sa jeho

hlavnym autorom.

5.2 Pandas

Pandas je jednou z mnohych kniznic jazyka Python, ktorda poskytuje datové
Struktiry na Tlahka analyzu udajov. V nasej implementacii sme pouzili primarne

DataFrame, tabul’kova datova §truktaru s oznadenim riadkov a stipcov tabulky.
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5.3 Sklearn

Kniznica Sklearn taktiez znama ako Scikit-learn je prvou kniznicou strojového
ucenia v jazyku Python, ktora obsahuje nickolko nastrojov ako klasifikacia, regresia,
zhlukovanie, zniZenie rozmerov, vyber modelu a predspracovanie. V implementacii sme

vyuzili preprocessing, ¢o vo vol'nom preklade mo6zeme oznacit’ ako predspracovanie.

5.4 Instagrapi

Efektivny a vol'ne dostupny wrapper pre Citanie ziadosti Instagram Private API ,

ktory spravuje verejné aj sukromné poziadavky.

5.5 Beautiful Soup

Kniznica Beautiful soup, ktora sa vyuziva predovs§etkym na zbieranie a analyzovanie
udajov dokumentov vo formate HTML a XML.

5.6 NetworkX

NetworkX radime medzi kniznice programovacieho jazyka Python. Obsahuje datové
Struktiry na reprezentaciu a analyzu sieti a grafov. Ponuka flexibilitou v zobrazovani
vrcholov a hran grafov, ¢im sa stala idedlnym vedeckym nastrojom. V kniznici mézeme

taktieZ najst’ algoritmy na vypocet najkratSej cesty v grafe, stupeil a vel'a d’alSich.

5.7 Plotly

Nastroj Plotly je graficka open source kniznica v Pythone, ktora sluZi na vytvaranie
statickej grafiky a vizualizaciu dat. Pomocou Plotly mdézeme vytvarat’ mnozstvo grafov

zakladnych, vedeckych , 3D grafov, map a inych.

29



6 Implementacia

Nasledujuca cCast’ prace poskytuje nahl'ad do implementacie pomocného softvéru,
ktory bol rozdeleny do dvoch samostatnych stborov. Prvy znich nam pomaha pri
prihlaseni do socidlnej siete Instagram a pri zbierani jednotlivych hashtagov v lokalitach.
V druhom najdeme triedu InstagramGraph, ktora vytvara graf, spracovava vypocet

analyzy, ktory na zaver vizualizuje.

6.1 Funkcia Logln()

Fukncia Logln() vyuziva automatizované prihldsenie do socidlnej siete Instagram
pomocou kniznice Instagrapi, ktort zavola cez triedu Client() a metédu Login(). Pred jeho
spustenim pouzivatel' vyplni svoje vlastné pouzivatel'ské meno a heslo, ktoré¢ dostava
funkcia na vstupe. V premennej location_id zadame vstupny ¢iselny udaj, ktory oznacuje
lokalitu 'ubovol'ného miesta a je jedinecny. Tieto udaje pouzivatel’ nijde v url adresach

prislusnej lokality (obrazok 11).

T
Instagram ‘k\\\ AV O 0

Obrazok 12 Ziskavanie jednine¢nych id lokalit z URL adries
(Zdroj: Instagram.com)

Pomocou funkcie location_medias_recent(location_id, amount) ziskame 1500 prispevkov,
ktoré su oznacené v hladanej lokalite. Kdispozicii sme mali aj funkciu
hashtag medias_recent(), ktord vyhladava prispevky podl'a zadaného hashtagu vramci

celej socialnej siete.

LogIn(username, password):

c = Client ()

c.login(username, password)

medias = c.location medias recent(location id, amount = 1300)

#medias = c.hashtag medias recent(hashtayg, amount = 1500)
medias

Obrazok 13 Funkcia LoglIn()
(zdroj: viastny)
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6.2 Funkcia get filtered _hashtags()

Funkcia get_filtered_hashtags() sluzi na extrahovanie vSetkych hashtagov zo
zoznamu prispevkov(obrazok 13), ktoré dostava na vstupe. Pomocou post.caption_text sa
snazime pre kazdy prispevok ziskat' hashtagy zjeho popisu. Prispevky, V ktorych
pouzivatelia v ich popise nezadali ziaden hashtag sa ignoruji. Naopak, niektori
pouzivatelia Instagramu vyuzivaji v popise prispevku skupinu popularnych hashtagov,
ktorych snahou je zvysit sledovanost’ G¢tu. Takychto hashtagov je v prispevkoch vel'ké
mnozstvo, preto ich z naSho zoznamu budeme filtrovat. Rovnako zanedbame aj vstupny
hashtag. Dalsie filtrovania neboli nutné, ked’e sa hashtagy na Instagrame pouZivaju
prevazne na opis fotografie prispevku alebo vyjadrenie pocitu. Vystupom funkcie je
dvojrozmerny zoznam vsetkych ndjdenych hashtagov pre jednotlivé prispevky, ktory

budeme v nasej implementacii d’alej vyuzivat'.

get filtered hashtags (posts for location):
arr = []

'bhiyp',
fthedaytravel', 'insta', "'

. Pl e 'tht c',
s'y'comment', 'likesforlikes','I', 'me', '1g', 'followback']
post posts_for location:
(post.caption text != post.caption text.find(hashtag) != -1):
arr.append(re.findall(r"# (\w+)", post.caption text))
hashtags_array = [[i i item i != hashtag i stopwords] item arr]

hashtags_array

Obrazok 14 Extrahovanie hashtagov zo zoznamu prispevkov
(Zdroj: viastny)

6.3 Trieda InstagramGraph

Trieda InstagramGraph obsahuje niekol’ko metdd, ktoré nam pomahaji pri vybere
vhodnych dat z Instagramu potrebnych na uréenie vrcholov ahran grafu pre jeho
budovanie anasledni analyzu zistenych udajov. Trieda taktiez obsahuje vizualizaciu

stiboru hashtagov v podobe grafu.
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6.3.1 Metédy na vypocet hran a uzlov grafu

Metoda getEdgesNodes (obrazok 14) nam pomaha pri generovani uzlov a hran pre
vznik grafu. Na vstupe dostdva ako argument dvojrozmerny zoznam z funkcie
get_filtered_hashtags() (obrazok 12) a hodnotu minimalneho pocet prepojenia. Pomocné
funkcie ako napr. sorted hashtags() nam abecedne utriedia zoznam, ktory pouzije funkcia
combinations() na najdenie vsSetkych kombinacii dvoch hashtagov spomenutych v tom
istom prispevku. Takéto kombinacie budu tvorit hrany medzi vrcholmi grafu. Dalej sme
tieto kombinacie pridali do slovnika, ktory ndm poslazi pri vytvarani datovej Struktary
dataframe. Niekol’kymi jej d’al$imi Gpravami, ktoré nam poskytuje tato datova Struktura
ulozi dva datové ramce ato self.edge a self.node so vSetkymi hranami a vrcholmi, ktoré

sme nasli. Na tychto datach budeme v d’alsich metdédach budovat’ nas graf a analyzu.

getEdgesNodes (self, hashtags_array, minimum = 8):
edge_dict = {}
source = []
target = []
edge_frequency = []
sorted_hashtags (hashtags_array):
hashtags_array.sort(
hashtags_array

combinations (hashtags_array) :
list(itertools.combinations(sorted_hashtags (hashtags_array), 2)

add combinations(combinations, dict of combinations)
value combinations:
value dict of combinations
dict of combinations([value] += 1

dict of combinations([value] = 1
dict of combinations

hashtag hashtags_array:
edge dict = add combinations (combinations (hashtag), edge dict)

key, value edge dict.items():
source.append (key[0])
target.append (key[1])

edge fregquency.append (value)

edge = pd.DataFrame({'source': source, 'target': target, 'edge frequency': edge_ frequency})
edge.sort values (by="esdge frequency', ascending= , inplace= )
edge.reset_index (drop= , inplace= )

edge = edgeledge['edgs frequency']l > minimum]

node = pd.DataFrame({'id': list(set(list(edge['source']) + list(edge['target'l)})})
labels = [i i range (len(node['id'1)) ]

node['id ='] = node.index

node_dict ‘t (zip(node['id'], labels)

edge['s e'] = edge['so -"].apply ( ®: node_dict[xﬂ

edge['t e'] = edge['target'].apply( ®: node_dict[xﬂ

self.node_dict = node_dict
self.edge_dict = edge_dict

Obrazok 15 Extrahovanie vrcholov a hran grafu pomocou kniznice Pandas (Dataframe)
(Zdroj: viastny)
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6.3.2 Metéda na pridanie hran a uzlov do grafu

Po zozbierani vSetkych vrcholov ahran, ktoré sme v predchadzajicej metode
(Obrazok 13) ziskali, sa zamierame na d’al$iu fazu a tou je tvorba siete - grafu. V metode
sme pomocou kniznice NetworkX, ktori ozna¢ujeme skratene nx, pridali vrcholy a hrany
do instancie objektu grafu(G).

data_ for graph(self):
self.G = nx.Graph()

add_edges (edge) :

edges_array = []
i range (0, len(self.edge.index)):
edges array.append((self.edge['source code']l[i],self.edge('target code'][i]))

edges_array

self.G.add_nodes_from(self.node.id_code]
edge_tuples = add edges(self.edge)

edge edge tuples:
self.G.add edge (edge[0], edge[l])

G

Obrézok 16 Pridavanie vrcholov a hran do grafu pomocou kniznice NetworkX
(Zdroj: viastny)

6.3.3 Metédy na vytvaranie komunit grafu a analyzu siete

V tejto Casti implementacie vykoname sietova analyzu, ktord ndam pomoZze lepSie
pochopit’ §truktaru vztahov v sieti. Pomocou predchadzajticich metdod sme vytvorili graf
komplexnej sieti na ktorom moéZeme tato analyzu vykonat. Na vypocet sme pouzili
kniznicu NetworkX, ktora nam ponuka efektivne nastroje ako napr. meranie betweeness
centrality a klasterizacie(kapitola 4). Instancii self.adjacencies sme priradili slovnik

tvoreny z self.G.adjaceny(). Ta nam uloZi pocet susednych prepojeni vrcholu.

Komplexné siete maji vela zaujimavych vlastnosti, jednou z nich je aj koncept
detekcie komunit, ktory pomaha lepSie analyzovat udaje v sieti . Komunitné detekéné
algoritmy rozdel'uju graf na viacero celkov, ktoré mézeme chapat’ aj ako husto prepojené
zoskupenie vrcholov nazyvané komunity. Na najdenie komunit v grafe sme pouzili
algoritmus greedy _modularity_communities z kniznice NetworkX, ktory najde komunity
v grafe pomocou Clauset-Newman-Moorovej modularity. Vystup detekcie komunit tvoria

mnoziny ¢isel vrcholov, pridelenych jednotlivym komunitam. [21]
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graph analyse (self):
self.dict of communities = {}

self.hashtags array = GetFilteredHashtags (posts for location)
self.getEdgesNodes (self.hashtags array, minimum)
self.G = self.data for graph()

self.adjacencies = dict(self.G.adjacency())
self.betweeness = nx.betweenness_centrality(self.G)
self.clustering = nx.clustering(self.G)
self.transitivity = nx.transitivity(self.G)

self.communities = nx community.greedy modularity communities(self.G)

nodes in community = [list(i) i self.communities]
i nodes in community:
self.dict of communities[nodes in community.index(i)] = i

community divisor (community) :

i, J self.dict of communities.items():
community J:
i
self.node['community'] = Self.node[‘;a_:ode‘].map( ®: community_divisor(xﬂ

Obrazok 17 Metdda na analyzu a nastavenie komunit grafu
(Zdroj: viastny)

6.3.4 Vizualizacie siete

Metoda draw_graph() vyuziva kniznicu Plotly na vizualizovanie ziskanych tdajov
v podobe grafu. Nastavenim niekolkych argumentov vieme lepSie prisposobit’ ich
vizualizaciu. Prvy argument metody urcuje velkost’ grafu, druhym argumentom je hodnota
z predchadzajucej (kapitoly 6.3.3) metédy a to self.adjacencies, ktora nam prispdsobi
velkost’ vrcholu podla poctu jeho prepojeni. Teda najvacsi vrchol v grafe bude
predstavovat’ hashtag s najvacsim poctom prepojeni s jeho okolim. V graf sme si pomocou
dostupnych funkcii kniznice NetworkX nastavili jednoduché rozlozenie vrcholov a hran
arozne farebné vykreslenia komunit siete. V tejto Casti implementacie boli pouzité

zdroje[25][26].
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6.3.5 Ukladanie a zobrazovanie

Na ulozenie ziskanych dat sme vytvorili metodu save_graph(), (obrazok17) ktora
nam ulozi vizualizaciu grafu z kapitoly 6.3.4 do samostatného html suboru, z ktorého sa da
siet’ stiahnut’ ako obrazok formatu png. VSetky skiimané vlastnosti sieti z kapitoly 6.3.3 si

v metdde save nodes_edges() ulozime do suboroch formatu csv.

e node.csv obsahuje :
o vSetky vrcholy siete spolu s ich nazvom hashtagu,

o 1id_code, ktory urcuje poradie

O

adjancency vyjadruje pocet prepojeni
o hodnotu betweeness centrality a klasterizacie
o index priradenej komunity

e edge.csv obsahuje:

o néazov vrcholov, ktoré tvoria hranu

save graph(self):
plot _save = self.graph plot
plotly.offline.plot(plot save, filename = 'instagram graph.html')

save nodes edges(self):
self.node.to_csv(date + "nods
self.edge.to_csv(date + "e

-sv", index= )
sv", index= )

Obrazok 18 Metody save graph() a save nodes_edges()
(Zdroj: viastny)
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7/ Instagramové zabezpecenia

Instagram ako jedna z najpopularnejSich socidlnych sieti sviac ako miliardou
pouzivatelov, kazdy den celi réznym podozrivym aktivitdim. Aj preto Instagram
pravidelne pracuje na svojom zabezpeceni a snazi sa v ¢o najkratSom Case identifikovat
akukol'vek opakovanu neziaducu aktivitu. Na obrazku 18 mozeme vidiet’ prva informaénu
spravu o podozrivej aktivite, ktora je pri nezvycajnom prihlaseni do Uétu znového
zariadenia odoslana pouzivatelovi na email. Tato sprava mi bola pri implementacii
zasielana pravidelne po kazdom prihlaseni cez pomocny softvér a nikdy sa nestotoziiovala

S miestom prihlasenia a zariadenim.

We noticed a new login,
hashtaganalysis

XiaoMi Ml 5s - Instagram - Hlohovec,
Slovakia

secure your
account here

Obrazok 19 Notifikacia zasland Instagramom po prihlaseni
(Zdroj: viastny)

Prvym problémom, na ktory sme narazili bola dlha odozva programu na zber dat, z
prispevkov a zaznamenavané Casté automatizované prihlasenie do Instagramu, ktoré bolo
povazované za spamovanie. Pri Castom automatizovanom prihlasovani a pravidelnom
zbere dat v priebehu dna sa program predc¢asne zastavil s vypisom chyby 429 Client Error
(obrazok 19). Chyba hovori 0 prekroceni urcitého mnoZstva poZiadaviek, ktoré sme na
server posielali. V popise chyby sa nevyskytoval ¢asovy tdaj podla ktorého, by sme vedeli
urCit’ na aky Cas potrebujeme svoj program uspat. Tento Ucet bol nasledne na nejaky

Casovy usek zablokovany a po ti dobu sme nemali k nemu pristup.
HTTPError (http error msg, response=self)
requests.exceptions.HTTPError: 429 Client Error: Too Many Requests

instagrapi.exceptions.PleaseWaitFewMinutes: Please wait a few minutes before you again.

Obrazok 20 Chyba 429 (Client Error)
(zdroj: viastny)
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Druhym najcastej$im problémom bola chyba 400 alebo chyba http 400, ktorou nam
Instagram ozndmil zablokovanie uctu alebo zobrazenie kontextového okna po prihlaseni,
ktoré si vyzadovalo vyplnenie udajov. Chyba 400 - Bad request (obrazok 20) oznacuje, ze
server nevie spracovat’ nasu poziadavku na nacitanie webovej stranky socidlnej siete na

prihlasenie a to prave vtedy, ak jeho URL bola Instagramom zmenena alebo blokovana.

HTTPError (http error msg, response=self)
requests.exceptions .HTTPError: 400 Client Error: Bad Reguest url

Obrazok 21 Chyba 400 (Bad request)
(Zdroj: viastny)

Pri vi¢som mnozstve hl'adanych prispevkov, ktoré obsahovali hashtagy s citlivou
témou ako napr. #covid, #covid19 sme boli upozorneni na neobvykla aktivitu a program
sa zastavil svypisom varovania. Uget bol nasledne odhlaseny a bolo naf zaslané
upozornenie, ktoré¢ sa zobrazilo hned’ po prihlaseni (obrazok 21). Vyzadovalo sa osobné
dvojfaktorové overenie, ktoré pozostavalo z Casti potvrdenia ikony nie som robot
a zadanim telefonneho Cisla pre zaslanie potvrdzujiceho kodu. Ak sme takéto upozornenie

ignorovali ucet bol zablokovany a po uplynuti 30 dni deaktivovany.

Ak sa chcete prihlasit,
potvrdte, Ze ste to vy

Vo vasom uéte sme si viimli neobvykla aktivitu,
preto sme vas odhlasili.

Do 30 dnf vykonajte nasledujtce kroky, aby ste
sa mohli prihlasit’ do svojho Gctu skér nez ho
deaktivujeme.

™

Nie som robot
reCAPTCHA

Ochrana sitkromia - Zmhuvné

UmoZriuje nam to bojovaf proti Skodlivému obsahu
rozpoznavat a blokovat spam a zachovavat integritu
nasich produktov.

Na poskytnutie tejto bezpeé&nostnej kontroly pouZivame
produkt reCAPTCHA Enterprise od spoloénosti Google.
Na vase pouZivanie reCAPTCHA Enterprise sa vztahuju
Zasady ochrany sukromia a Podmienky pouZivania
spolocnosti Google.

reCAPTCHA Enterprise zhromaZduje informacie o
hardvéri a softvéri, ako su tdaje o zariadeni a
aplikaciach, a posiela ich spoloénosti Google na uely
poskytovania, udrZiavania a zlep3ovania produktu
reCAPTCHA Enterprise a na vSecbecné bezpecnostné
Ucely. Tieto informéacie Google nepouZiva na
personalizovanie reklam

Obrazok 22 Upozornenie neobvyklej aktivity na Instagrame
(zdroj: viastny)
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8 Analyza hashtagov podl’a lokalit

Hashtagy sa stali vel'’kou sucastou dnesnych najpouzivanejsich sieti. Pouzivatelia ich
vyuzivaju na rézne aktivity, ¢i uz je to vyhl'adanie konkrétnej témy, udalosti alebo miesta.
Hashtagy st nastrojom nie len marketingovych spolo¢nosti, ktoré sa prostrednictvom nich
snazia oslovit’ potencionalnych zédkaznikov, ale aj sucast'ou politickych kampani, v ktorych

mozu byt silnym nastrojom k propagacii.

V nasej analyze sa zameriame na pocity l'udi a konkrétne na hashtag #happy. Aj ked’
tento hashtag nepatri medzi najpouzivanejsie, N0 dokazeme nim zachytit' ako sa l'udia vo
vybranych mestach alebo krajinach citia. Podla informdacii uvedenych v réznych
Statistikach zameranych na najStastnejSie krajiny sveta sa v roku 2022 na 35.mieste
umiestnilo Slovensko a lidrom rebricka je Finsko. My sme sa pokusali zistit' s ¢im si I'udia
na Slovensku spajaju prave tento pocit Stastia, ktory vizualizujeme Vv podobe siete
a porovndme S vizualizaciou v inych lokalitdich. Na vykonanie analyzy sme si vybrali
Slovensko a dve z nagich susednych krajin a to Cesko a Ukrajinu. Zber dat bol uskuto&neni

2022 maja v poobednych hodinach, kedy su socialne sieti najaktivnejsie.

8.1 Hashtag $t’astie v jednotlivych lokalitach

Slovensko

Ako prvé sme sa pokusili ziskat’" vyuzitim néSho automatizovaného pomocného
softvéru vSetky prispevky vrameci lokality Slovensko, ktoré obsahovali hashtag #happy. Po
spusteni softvéru sa nam podarilo ziskat hashtagy z 1500 prispevkov, z ktorych sme
vytvorili siet. Tato siet’ obsahuje 871 hran a 75 vrcholov, ktoré st farebne rozdelené do

jednotlivych komunit.
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V komunite oranzovej farby, ako mézeme vidiet na obrazku 22, si l'udia $tastie spajaji
s prirodou a lezenim. V komunite fialovej farby su to prevazne privlastky ako stary, pekny,
moderny, novy, ale taktiez sa tam nachadzaji aj veci ako napr. smartwatch.
NajdominantnejSou komunitou v tejto sieti je posledna ato ruzova. Hashtag usmev je
V sieti najzastipenejsi, obsahuje az 66 prepoji so susednymi vrcholmi s hodnotou centrality
0,42. Stastie si Pudia na Slovensku spajaju aj s motivaciou, fotografiami na ktorych sa
snazia zachytit' prave tieto momenty alebo ako si mézeme vSimnut’, pocit spokojnosti

a St’astia prinasa aj cviCenie a fitness.

happiness nature mountaingirls
priroda slovakagirl
oodmornin hikin
g g mood morning &
naturephetography o 108 happymoment
hikinggirl
forestphotography trees
happydoggo

forest

> happyda
rainyday ' ‘
fitness . ukazformu
happydays & .

woman . ‘ L‘ airl transformation

. . bookstagram W . happyme
é o

chapter
i cute watch

Obrazok 23 Analyza siete pre #happy na Slovensku
(Zdroj: viastny)

Ceska republika

V druhej Gasti nas zaujimalo vyuZitie hashtagu $tastie v Cesku. Softvérom sme
vytvorili graf, na ktory sme pouzili hashtagy z 1500 prispevkov. Na obrazku 24 mozeme
vidiet’ siet, ktora tvori 614 hran a 69 vrcholov. Detekcia komunit v naSej sieti rozliSuje
Styri rozne zafarbenia zoskupenia vrcholov. V porovnani so sietou na obrazku 23 vidime
mens$i pocet hran avrcholov. Komunita Zltej farby obsahuje vrchol, ktory predstavuje
s¢&im si Cesi najviac spajaju pocit $tastia. Hashtag #blueeyes- modré oéi je Vv sieti
najdominantnejsi, N0 V tejto komunite mézeme vidiet’ eSte niekol'’ko d’al§ich hashtagov a to

V spojeni s mamou, materinskou laskou, dcérou a detmi ale ich zastipenie je podstatne

39

horyapriroda hiki
doglife selfi
otography Yordvoldemort love
5 photo inspiratiol
motivation gainz b
‘ enchbulldog . . myself
beginning e : fun body .
shinebrightlikeadiamond . ‘
littlepetshop aym
oldschool . smile frevider & @
- life progress
ramn g
. book . mordorfitness .
summer bodybuilding inspo



mensie v porovnani v ostatnymi. Fialova komunita predstavuje vSetko spojené s krasou ¢i
uz myslené ako krasa v prirode, zachytena na fotografiach alebo v podobe obrazkov
tetovani. V ruzovej komunite si 'udia spapaju $tastie s mackou. Hashtag ismev, ktory bol

na Slovensku najzastipenejsi (obrazok 23) sa v tejto sieti nenachadza.
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Obrazok 24 Analyza siete pre #happy v Cechach
(Zdroj: viastny)

Ukrajina

Pre porovnanie sieti sme vykonali tito analyzu aj u nasho vychodného suseda a to
v Ukrajine. Po vypuknuti vojenského konfliktu sa zmenilo aj dianie na socialnych sietach
a pocet I'udi, ktori tieto socidlne siete prestali aktivne pouzivat’ narastol. S aktivitou I'udi
na Instagrame klesol aj pocet pridavanych prispevkov s po¢tom hashtagov v tejto oblasti.
Pri zbere dat nasim pomocnym softvérom sme Castokrat nevedeli zachytit’ Ziadne aktuédlne
oznacenia prispevkov v tejto lokalite, ktoré by tento hashtag obsahovali. Zber dat prebiehal
pravidelne ahashtag S$tastie sa nam pri prispevkoch zachytit' nepodarilo, o mdzeme

odovodnit’ aj situdciou v akej sa tato krajina aktudlne nachéadza.

40

mumlife

mylove



8.2 Hashtagy vo svete

Socialne siete a ich obsah sa neustale meni a tak aj naSe grafy reprezentujice siete
hashtagov vel'mi rychlo stracaju svoju aktualnost. Vysledne siete ovplyviuju aktualne
situdcie vo svete, ktoré ich od zakladov menia. Tuto analyzu vykoname pre vSetky

prispevky s danym hashtagom na Instagrame bez pouzitia rozdelenia lokality.

Najaktualnej$iu témou je prave konflikt na Ukrajine, kde vznikol celosvetovo
pouzivany hashtag zastavme vojnu - #stopwar. Tento hashtag pouzilo vo svojich
prispevkov 1,3 miliéna pouzivatel'ov a ako mdézeme vidiet’ na obrazku 24 nizsie pouziva sa
najCastejsie v suvislosti s Ukrajinou, ktora tvori dominantny vrchol sieti. Rovnako je to aj
vinych komunitich, kde sa spomina mier anadej. Zmenu modZeme zaznamenat V
oranzovej komunite, kde sa tato téma najCastejSic spaja Vv kontexte s Rusko a jeho

prezidentom.
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Obrazok 25 Analyza siete pre #stopwar
(Zdroj: viastny)

Jednou z kampani, ktora sa stala virdlnou po celom svete bola kampan s hashtagom
#BlackLivesMatter. Hnutie, ktoré je symbolom protirasistického aktivizmu sa tymto
hashtagom rozsirilo nielen po socialnych sietach a médiach ale aj na kulturne a Sportové
podujatia. Pouzivanie hashtagu od roku 2013 vzrastlo a aktualne sa nachadza vo vyse 27
milionov prispevkov na Instagrame. Na obrazku 25 sme zaznamenali jeho aktualne

vyuzitie na socialnej sieti. V sieti, ktora ndm vznikla vieme identifikovat’ Styri rozdielne
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komunity. Najdominantnej$im hashtagom v sieti je #blackexcellence. Vicsina vrcholov vo
fialovej komunite méa velké zastipenie a sklofiuje slova ako spravodlivost, sila, laska
arodina. Oranzova komunita za zameriava na vSetky policajné hashtagy, Ktoré vyjadruji
diskriminaciu, nespravodlivost’ a rasizmus. Ruzovej komunite st to spojenia z oblasti
biznisu a nastavenia mysle. Poslednou komunitou je zIta, ta je najmensia a st to spojenia

S vtipnym obrazkom - mémom .
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Obrazok 26 Analyza siete pre #BlackLivesMatter
(Zdroj: viastny)
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8.3 Vysledok analyzy

Pouzivatelia socialnej siete Instagram uverejiluju svoje hashtagy k fotografiam
a obrazkom, ktorymi sa snazia vyjadrit’ SVoje nazory alebo sa len pochvalit’ pekny miestom
&¢i vynimoénym okamihom. Stastie je urdite nie¢o s &¢im sa stotoziiuju vietci. Nam sa
podarilo v prvej Casti vytvorit’ siet’ hashtagu §t’astie a to pre celt oblast’ Slovenska a Ciech.
Zber dat sme vykonali skoro v rovnakom case pre obe krajiny a preto mdzeme porovnat’
ako sa myslenie 'udi v tychto krajinach 1isi. V sieti vytvorenej pre Slovensko sme zistili, ze
obyvatelia si Stastie spajaji najcastejSie s usmevom, motivaciou alebo fotografiami. Tieto
slova sa spolu s hashtagom S$t’astie vyskytovali v prispevkoch najviac. Naopak v rovhakom
dase v sieti vytvorenej pre Cesko sme mohli vidiet, Ze obyvatelia si spajaju $tastie
Vv prispevkoch s o¢ami modrej farby, cestovanim alebo len peknym diiom. V Ukrajine tento

hashtag nebol zaznamenany vobec.

V druhej polovici analyze sme sa pozreli na hashtagy vV celej socialnej sieti
a vyhladavali sme konkrétne #nowar a #BlackLivesMatter. Vizualizacia grafu siete pre
tieto hashtagy, ktoré sa celosvetovo rozsirili predstavuje jednotlivé myslienky I'udi na
socialnych sietach, ktoré moézu vyjadrovat’ ako l'udia tieto udalosti vnimaju s ¢im si ich
aktudlne spajaji. Ak si predstavime hashtagy ako popisy pridavanych fotografii potom by
sme vedeli podl'a hashtagov povedat’ aké momenty alebo objekty st na nich zastihnuté.

Ako napr. v sieti §tastie v Cechach komunita #cat .
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Z.aver

Socialne siete vd’aka objemu dennych udajov vyprodukovanych pouzivatel'mi,
st ¢oraz viac vyuzivane datovymi vedcami ako hlavny zdroj informacii. Cielom nasej
bakalérskej prace bola analyza dat, konkrétne hashtagov ziskanych z prispevkov na
socialnej sieti Instagram za ti¢elom zistenia nazorov I'udi, ktoré sa vramci lokalit mézu
vyrazne liSit. V prvej Casti prace sme zadefinovali zakladne pojmy, ktoré nam
pomohli ziskat’ vedomosti z oblasti tedrie grafov, komplexnych sieti a ich vlastnosti.

Tie ndm poskytli teoreticky uvod, ktory sme pouzili pri tvorbe pomocného softvéru.

V druhej Casti prace sme implementovali automatizovany softvér, ktory nam
ul’ah¢il pracu zberu dat zo socialnej siete. Softvér pozostaval z dvoch samostatnych
Casti, z ktorych sa prva cCast’ venovala prihlaseniu do socialnej siete s vyuzitim
dostupnych zdrojov anasledne zhromazd’ovala prispevky nie len na zaklade
hl'adaného hashtagu, ale aj lokality. Druhou ¢astou implementécie sme zo ziskanych
hashtagov extrahovali vrcholy a hrany na zostrojenie grafu. Ako sme mohli vidiet,
niektoré z vrcholov boli so svojim okolim prepojené lepsie ako so zvysSkom. Pomocou
tedrie komplexnych sieti sa nam podarilo identifikovat’ jednotlivé komunity v sieti
a nésledne ich farebne vizualizovat. Pomocny softvér sme pouzili na analyzu hashtagu
$tastie z prispevkov na celom uzemi Slovenska, Ceska a Ukrajiny. V sieti, ktoré nam
pre tento hashtag vznikli moéZeme vidiet rozdelenie komunit a hashtagov im
prislichajucim. Analyzou sieti sme zistili s akym pocitom, ¢innostou alebo miesto si
l'udia tento hashtag aktudlne spdjaji najviac. Taktiez, ako sme predpokladali m6Zeme
vidiet’ ako situacia v krajine alebo vo svete sa dokaze odzrkadlit’ na vyuziti hashtagu.
Nastroj nam pontka moznost zberu hashtagov, ktora nezavisi na lokalite a tak

mozeme vidiet’ celosvetovy postoj 'udi k témam #nowar alebo #blacklivesmatter.

Nastroj, ktory vramci prace vznikol ma vyuzitie nie len pre analyzu pocitov
pouzivatel'ov na socialnej sieti, ale moézeme ho pouzit’ ako marketingovy nastroj, kedy
si spolo¢nost’ vie pravidelne kontrolovat’ vlastny firemny hashtag na vytvorenie
marketingovej stratégie . Ak by sme v hashtagu uviedli meno konkrétnej osoby vieme
nastroj pouzit’ v politike, kde kandidat podl'a lokalit vie odhadnut’ svoje preferencie
u volicov na lepSie zacielenie kampane. Hashtagy nam takto dokazu odhalit’ vela

informacii, ktoré si najdu rdzne vyuzitie.
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