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Sadržaj – Dati rad prikazuje upotrebu modifikovanog PageRank algoritma u cilju otkrivanja ključnih korisnika u socijalnim mrežama.

Abstract - This paper presents usage of a modified PageRank algorithm in order to identify key users in social networks.

uvod

Socijalne mreže, u današnje vreme, pored svoje osnovne funkcionalnosti povezivanja korisnika širom sveta predstavljaju i svojevrsni medijum za razne socijalne ali i ekonomske uticaje. Kako socijalne mreže postaju sve popularnije i broj korisnika neprekidno raste, same socijalne mreže se trude da pronađu najbolji način za generisanje stabilnih prihoda.

Socijalne mreže mogu ostvariti prihode naplatom specijalnih korisničkih naloga, takozvanih Premium naloga. Drugi, znatno češći, način prihodovanja jeste korišćenjem raznih marketinških strategija. Iako je reklamiranje na socijalnim mrežama pristuno od prvih dana, pun marketinški potencijal nije u potpunosti iskorišćen.

U daljem radu biće predstavljena uloga ključnog korisnika u socijalnoj mreži kao i modifikovana tehnika PageRank algoritma u cilju pronalaska što većeg broja ključnih korisnika. Data tehnika koristi informacije socijalnog grafa kao i grafa aktivnosti između korisnika i na osnovu toga pronalazi najuticajnije korisnike u mreži. Demonstracija rada algoritma i komparativna analiza sa ostalim tehnikama pronalaska ključnih korisnika obavljena je na otvorenoj bazi podataka Facebook socijalne mreže. Takođe su prikazane prednosti i mane datog algoritma, analizirane performanse i predstavljene moguće nadogradnje i poboljšanja datog algoritma.

Ključni korisnik

U cilju pronalaska najuticajnijeg korisnika u socijalnoj mreži, radi optimalne distribucije reklamnog sadržaja kroz mrežu kao i detekcije ciljne grupe, potrebno je definisati pojam ključnog korisnika. 

Ključni korisnik ima nekoliko svojstava, a to su: 
1. velika zajednica korisnika
2. jačina uticaja
3. posvećenost mreži
4. specijalni korisnički nalog

Korisnik koji poseduje sve navedene karakteristike predstavlja idealnog korisnika iz perspektive socijalne mreže.

2.1 Velika zajednica korisnika

Jedna od karakteristika ključnih korisnika mreže jeste veličina zajednice prijatelja. Ukoliko korisnik oko sebe okuplja veliku zajednicu prijatelja, saradnika i drugih osoba, postoji velika šansa da dati korisnik može vršiti uticaj na ostale korisnike u okruženju.

2.2 Jačina uticaja

Ključni korisnik svojim akcijama i delima na socijalnoj mreži vrši uticaj na ostale korisnike sa kojima je u vezi. Dati korisnik može biti bitan za usmeravanje pažnje ostalih korisnika ka određenom proizvodu ili usluzi.

2.3 Posvećenost mreži

Za ključnog korisnika postoji izuzetno mala šansa da će napustiti socijalnu mrežu, odnosno postati neaktivan. Na taj način on “vezuje” ostale korisnike sa kojima je u vezi, smanjući šansu da i ostali korisnici postanu neaktivni.

2.4 Specijalni korisnički nalog

Za ključnog korisnika postoji velika verovatnoća da će u budućnosti postati korisnik specijlanih usuga koje pruža socijalna mreža. Na taj način, pored pronalaska ciljne grupe radi unapređenja marketinških strategija, socijalna mreža prihoduje i naplatom specijalnih usluga.


POVEZANOST KoRISNIKA

Radi analize uticaja korisnika i njihove povezanosti potrebno je prikupiti informacije o direktnim socijalnim vezama između korisnika kao i o razmeni informacija između korisnika. U tu svrhu potrebno je predstaviti model socijalnog grafa kao i grafa aktivnosti.

3.1 Socijalni graf

Najbolji način za predstavljanje povazanosti korisnika jeste putem neusmerenog cikličkog grafa. Čvorovi datog grafa jesu korisnici socijalne mreže a same grane grafa predstavljaju relaciju prijateljstva između korisnika odnosno veze izmedju istih. Dati graf se naziva još i socijalni graf.
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Slika 1. Grafički prikaz socijalnog grafa

U datom grafu je moguće izdvojiti jako povezane odnosno slabo povezane korisnike i to se utvrđuje na osnovu broja veza ka ostalim korisnicima. Korisnik sa velikim brojem veza sa ostalim korisnicima jeste jako povezan čvor (na slici 1 označen kao Hub), u suprotnom je čvor slabe povezanosti.

Za merenje uticaja korisnika u socijalnoj mreži koristi se tehnika centralizovanih vrednosti gde se svakom čvoru grafa pridružuje odgovarajuća mera uticaja. Najčešće dodeljivane centralizovane vrednosti su: stepena, blizinska i međusobna centralizovana vrednost. Stepena centralizovana vrednost određuje najuticajniji čvor kao čvor koji ima najveći broj veza ka ostalim čvorovima. Tehnikom blizinske centralizovane vrednosti za centralni čvor mreže se bira čvor koji je najbliži svim ostalim čvorovima u mreži. Za centralni čvor mreže, po međusobnoj centralizovanoj tehnici bira se čvor koji se najčešće nalazi na najkraćoj putanji između svih ostalih čvorova u mreži.

3.2 Graf aktivnosti

Komunikaciona aktivnost između korisnika se takođe najbolje može prikazati korišćenjem grafa gde su čvorovi grafa korisnici socijalne mreže a grane grafa predstavljaju interakciju između korisnika. Ovaj graf, koji prikazuje razmenu informacija između korisnika, naziva se graf aktivnosti.

U datom grafu je takođe moguće izdvojiti jako i slabo povezane korisnike. Jedan od načina za određivanje snage povezanosti određenog čvora jeste posmatrajući broj razmenjenih informacija sa ostalim korisnicima. Korisnik sa velikim brojem interakcija sa ostalim korisnicima predstavlja čvor jake povezanosti, u suprotnom dati čvor jeste čvor slabe povezanosti.

Pagerank algoritam

4.1 Uvod

PageRank je algoritam korišćen od strane Google Search mehanizma u cilju rangiranja web stranica. PageRank je način izražavanja važnosti određene web stranice iz posmatranog skupa. PageRank je Link Analysis algoritam koji vrši dodeljivanje težine  svakom elementu iz skupa web stranica koji se posmatra. Dati algoritam se može primeniti na bilo koji graf ili mrežu.

Izračunavanje centralizovanih vrednosti čvorova zahteva poznavanje grafa aktivnosti, tako da je prvi korak u određivanju ključnih korisnika formiranje težinskog grafa aktivnosti. Nakon toga se vrši određivanje centralizovane vrednosti svakog čvora, i sortiranjem u opadajućem poretku i selekcijom određenog broja čvorova vrši se formiranje skupa ključnih korisnika.

4.2 Težinski graf aktivnosti

Graf aktivnosti se formira na osnovu interakcija između korisnika koji su zaista učestvovali u komunikaciji. Grane grafa aktivnosti su neusmerene usled postojanja informacionog i normativnog uticaja. Naime, nije uvek moguće sa sigurnošću utvrditi da li korisnik vrši uticaj na nekog drugog korisnika prilikom komunikacije ili je sam korisnik pod uticajem akcija drugog korisnika.
Primera radi, ako jedan korisnik „okači“ drugom korisniku link na zidu Facebook naloga, ne može se utvrditi da li će drugi korisnik biti pod uticajem date reklame, ili će prvi korisnik primetiti neku drugu bitnu informaciju na zidu korisnika. Takođe, prilikom razmena velikog broja poruka između korisnika, ne može se  utvrditi da li je korisnik koji šalje date poruke ili korisnik koji ih prima bitniji za bolju povezanost i očuvanje broja  korisnika na mreži.
Uzimajući navedeno u obzir, grane grafa aktivnosti su podrazumevano neusmerene.

Za predstavljanje grafa aktivnosti koristi se simetrična težinska matrica susednosti. Data matrica u svakoj ćeliji poseduje informaciju o tome da li postoji razmena informacija između korisnika ili ne. Stoga polja matrice mogu imati binarne vrednosti 0 ili 1.

                       (1)

Radi povećanja preciznosti rada algoritma binarne vrednosti razmene informacija između korisnika menjaju se težinskim vrednostima i predstavljaju zbir razmenjenih informacija između korisnika:
 
                           (2)

 – broj razmenjenih informacija od korisnika i ka korisniku j
 – broj razmenjenih informacija od korisnika j ka korisniku i

Na ovaj način dobijen je težinski graf aktivnosti i može se predstaviti kao:

A’ =  ;             (3)

 – broj korisnika


4.3 Određivanje centralizovanih vrednosti

Drugi korak pri određivanju ključnih korisnika jeste izračunavanje centralizovanih vrednosti svakog čvora i njihovo sortiranje u opadajućem poretku.

Originalni PageRank algoritam za izračunavanje težinskih vrednosti web stranica predstavljen je na sledeći način:

            (4)

U datoj formuli N predstavlja ukupan broj web stranica, d predstavlja faktor prenosa, Bi označava skup stranica koje poseduju linkove ka stranici i a Oj jeste ukupan broj odlazećih linkova od stranice j. 

Na osnovu date formule  zaključuje se da centralizovana vrednost nekog čvora zavisi od konstantnog faktora kao i od sume nekog dela centralizovane vrednosti čvorova koji pokazuju na dati čvor. Upravo faktor prenosa d utiče na to koliki deo centralizovane vrednosti će primiti ostali čvorovi sa kojima je dati čvor u vezi.

Da bi se data formula primenlia za pronalazak ključnih korisnika potrebno je izvršiti određene izmene. 

Kako su grane težinskog grafa aktivnosti neusmerene, a grane grafa koje prikazuju vezu web stranica usmerene, član Bi je potrebno zameniti članom Fi koji predstavlja skup korisnika koji su povezani sa korisnikom i.

Druga modifikacija jeste uračunavanje težina samih grana, za razliku od binarnih vrednosti grana koje predstavljaju vezu između web stranica. Usled toga nema potrebe za korišćenjem člana Oj (zbog toga što su grane težinskog grafa neusmerene) a potrebno je formulu proširiti težinskom vrednošću veze izmedju čvorova i i j.
PageRank za određivanje ključnih korisnika izgleda:

         (5)

Na osnovu date formule može se zaključiti da se određena vrednost centralizovane vrednosti čvora prenosi na ostale čvorove sa kojima je dati čvor povezan. Faktor prenosa d uglavnom ima vrednost 0.85 .

Demonstracija i evaluacija

Za demonstraciju i evaluaciju rada modifikovanog PageRank algoritma koristi se javno dostupan set podataka Facebook socijalne mreže za region New Orelans.

Prvi deo podataka čine informacije za rekonstrukciju socijalnog grafa. Drugi deo čini skup informacija koje predstavljaju razmenu poruka između korisnika.
Za prikupljanje datih podataka korišćen je tragač (crawler) koji je date podatke prikupljao u periodu od 29. Decembra 2008. godine do 3. Januara 2009. godine.
Set podataka se sastoji od 63,731 korisnika koji su povezani sa ukupno 817,090 socijalnih veza. Tokom navedenog perioda prikupljeni su javni podaci sa „zida“ Facebook naloga i to 832,277 poruka.

Efikasnost PageRank algoritma upoređena je sa najpopularnijim tehnikama za izračunavanje centralizovanih vrednosti čvorova primenjenim na socijalni graf kao i na graf aktivnosti.
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Tabela 1. Efikasnost – Socijalni graf

Primenom tehnika za izračunavanje centralizovanih vrednosti na socijalni graf (Tabela 1) može se primetiti da PageRank algoritam beleži znatno bolje rezultate. Posmatrajući prvi red tabele 1 može se primetiti da je PageRank algoritam od 100 ključnih korisnika u mreži uspešno detektovao 92% korisnika. Kada je potrebno pronaći 10% ključnih korisnika u mreži (poslednji red tabele 1) PageRank algoritam takođe beleži bolje rezultate od svojih konkurenata.

Efikasnost centralizovanih vrednosti primenjenih na graf aktivnosti prikazan je u tabeli 2.
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Tabela 2. Efikasnost – Graf aktivnosti

Iako su popularne tehnike za izračunavanje centralizovanih vrednosti kao što su stepena, blizinska i međutehnika primenom na socijalni graf dale bolje rezultate, PageRank algoritam je i ovaj put bolji od konkurenata.


Prednosti i mane

Iz navedenih razmatranja demonstrirano je da PageRank algoritam daje bolje rezultate od standardnih tehnika za izračunavanje centralizovanih vrednosti primenjenih bilo na socijalni, bilo na graf aktivnosti.

Rekurzivnim izračunavanjem formule (5) PageRank algoritma i određenim transformacijama nad simetričnom matricom susednosti vremenska kompleksnost datog algoritma je O(n²) što je sasvim zadovoljavajuća kompleksnost uzimajući u obzir današnje performanse računarskih sistema.
PageRank algoritam opisanu efikasnost i performanse duguje prikupljanjem podataka i iz socijalnog i iz grafa aktivnosti čime se postiže veća preciznost.

Mane datog algoritma jesu što, kao i kod ostalih algoritama, u obzir dolaze samo informacije koje korisnik razmenjuje putem socijalne mreže. Veliki broj interakcija između korisnika se vrši van socijalne mreže, bilo posredstvom nekog drugog vida komunikacije ili ličnim kontaktom.
Takođe, posmatrajući graf aktivnosti gde su grane neusmerene, mnogo bolji rezultati bi se postigli ukoliko bi se utvrdilo ko zaista vrši uticaj prilikom komunikacije, kada bi grane grafa bile usmerene.
Privatnost je takođe bitna stavka koja ograničava rad algoritma. Za prikupljanje podataka za obradu korišćeni su samo javni podaci Facebook naloga. Usled toga, veliki broj razmenjenih informacija između korisnika nije moguće iskoristiti za pronalazak ključnih korisnika PageRank algoritmom.


POboljšanja

Jedan vid unapređenja datog algoritma jeste prevazilaženje barijere o neusmerenim vezama u težinskom grafu aktivnosti. Detekciju smera uticaja prilikom  razmene informacija između korisnika je moguće ostvariti posredstvom Text Mining tehnike.

Ukoliko bi se, prilikom razmene poruka, vršilo skeniranje razmenjenih informacija i pronalazak pozitivnih ili negativnih obrazaca u tekstu, formiranje samog grafa aktivnosti sa usmerenim granama ne bi predstavljalo problem. 

Efikasnost celog algoritma bi takođe zavisila od samog Text Mining skeniranja i zatim formiranja usmerenog grafa aktivnosti te je potrebno obratiti pažnju na složenost Text Mining obrade. 

Drugi vid unapređenja datog algoritma jeste distribuirano izračunavanje centralizovanih vrednosti. Predstavljeno  unapređenje je moguće obaviti korišćenjem Monte Carlo aproksimacije. Cilj je da se iz svakog čvora grafa aktivnosti formira K nasumičnih putanja u paraleli. U svakom koraku se, na nivou svakog čvora, donosi odluka da li se putanja završava u datom čvoru (sa verovatnoćom Ɛ) ili se nasumično bira sledeći sused do kojeg će se protezati data putanja(verovatnoća 1 – Ɛ). Nakon zaustavljanja svih pokrenutih putanja u grafu svaki čvor pojedinačno vrši računanje svoje centralizovane vrednosti.
Kompleksnost priloženog rešenja je O(log n/Ɛ) i predstavlja značajno poboljšanje u odnosu na orginalno prezentovan algoritam.


Zaključak

U prezentovanom radu prikazano je kako modifikacija PageRank algoritma može biti izuzetno efikasna prilikom pronalaska ključnih korisnika socijalne mreže. Identifikacija ključnih korisnika omogućava mnogo bolje usmeravanje marketinških akcija i samim tim mnogo bolje iskorišćenje ciljne grupe korisnika. Na taj način socijalne mreže mogu imati višestruko uvećane prihode korišćenjem marketinških strategija.

Sam algoritam je jednostavan za implementaciju i upravo to dovodi do odličnih performansi. Poređenje datog algoritma prikazalo je njegovu efikasnost koja potiče od  kombinovanja informacija prikupljenih kroz socijalni graf kao i kroz graf aktivnosti.

Takođe je prikazano teorijsko unapređenje algoritma kroz detekciju uticaja prilikom interakcije između korisnika. Demonstracija unapređenja nije sprovedena ali su postavljene osnove za dalje nadogradnje kao i realizacije navedenih stavki. Unapređenje bi trebalo da omogući veću preciznost rada algoritma a samim tim i mnogo bolje rezultate prilikom detektovanja ključnih korisnika.
[bookmark: _GoBack]Još jedno priloženo unapređenje pokazuje kako je izračuvanje centralizovanih PageRank vrednosti čvorova moguće izvršiti distribuirano. Aproksimacija Monte Carlo tehnikom omogućava znatno bolju vremensku složenost algoritma - O(log n/Ɛ).
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