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SAZETAK

U radu je opisana preliminarna analiza mreZa koautorstva SveuciliSta u Rijeci za Cetiri odabrane
sastavnice. MreZa koautorstva prikazuje suradnju znanstvenika u objavljivanju znanstvenih
publikacija. Konstruira se tako da je svaki znanstvenik ¢vor, a veza izmedu dvaju ¢vorova postoji ako
su ta dva znanstvenika objavila zajedniCku publikaciju. TeZina veze predstavija broj objavljenih
publikacija dvaju znanstvenika. Cilj je analizirati i usporediti suradnju na nekoliko razli¢itih sastavnica
Sveucilista u Rijeci. Za potrebe analize koristene su metode analize kompleksnih mreza. U prvoj fazi
eksperimenta podaci su prikupljeni s mreznih stranica Hrvatske znanstvene bibliografije (CROSBI) i
obradeni te formatirani u odgovarajuci oblik. U drugoj fazi eksperimenta konstruirane su mreze
koautorstva i provedena je analiza podataka. Prvo su analizirane i usporedene numericke vrijednosti
globalnih mjera mreZa. Nakon toga je prikazana analiza i vizualizacija zajednica na sredi$njoj razini
mreZe. Na kraju su na lokalnoj razini analizirani centralni ¢vorovi u mreZzama primjenom triju razlicitin
lokalnih mjera centralnosti. Pokazalo se da promatrane mreZe imaju neka zajedniCka globalna
svojstva, no rezultati ukazuju i na to da se sastavnice prilicno razlikuju u broju i strukturi zajednica.
Analizom na lokalnoj razini takoder je ustanovljeno da broj ostvarenih zajedni¢kih publikacija zna¢ajno
varira po sastavnicama.

Kljuéne rijeci:analiza druStvenih mreza, mreZza koautorstva, identifikacija zajednica, mjere
centralnosti

1. UvOD

Drustvene mreze (engl. social networks) opisuju drustvene strukture koje se sastoje od
skupina ljudipovezanih odnosima kao $to su prijateljstvo, srodstvo ili dijeljenje zajednickih
interesa (Milgram, 1967). Analiza druStvene mreze ispituje drudtvenu strukturu koristeci
metode iz podrucja analize kompleksnih mreza i teorije grafova. Osobe se predstavljaju kao
»ecvorovi‘, a odnosi izmedu osoba predstavljaju se kao ,veze® izmedu Cvorova (slika 1).
Struktura tako definiranog grafa Cesto je sloZzena. Moze biti vise vrsta veza izmedu Cvorova.
Multidisciplinarno istraZivanje pokazalo je da drustvene mreze mogu egzistirati na vise
razina, od obiteljskih odnosa do odnosa u drzavnim organizacijama i ustanovama. Analiza
drustvene mreze jedan je od vaznih pristupa u suvremenim drustvenim znanostima, medu
kojima su sociologija, antropologija, biologija, komunikacijske studije, ekonomija, zemljopis,
informatika (Easley, Kleinberg, 2010). Pored kategorije drustvenih mreza, teorija
kompleksnih mreza obuhvaca jos i tri druge vazne kategorije kompleksnih mreza: bioloSke
mreze, tehnoloSke mreze, informacijske mreze (Newman, 2010).

Slika 1.Primjer drustvene mreze: mreza komunikacije elektronickom postom izmedu 436
zaposlenika u organizaciji Hewlett Packard Research Lab
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Izvor: Easley, Kleinberg(2010)

Jedna od potkategorija drustvenih mreZa jesu mreze koautorstva (engl. co-authorship
networks) koja opisuje suradnju na znanstvenim publikacijama. Siri termin koji se koristi je
mreze suradniStva (engl. collaboration networks) koji podrazumijeva bilo kakav oblik
suradnje u znanstvenom radu (suradnja na znanstvenim projektima, suradnja na zajedni¢koj
instituciji, suradnja u objavi publikacija i slicno). U mrezi koautorstva znanstvenici su
prikazani kao ¢vorovi, a veza izmedu dvaju znanstvenika (€vora) je uspostavljena ako su oni
koautori na jednoj ili vise znanstvenih (ili stru€nih) publikacija. Takva mreza je neusmjerena,
a moze se promatrati i kao teZinska mreza ako u obzir uzmemo broj znanstvenih publikacija

na kojima su suradivala dva autora.

Ideja o izradi mreZe koautorstva nije nova. Ve¢ se u sedamdesetim godinama proslog
stolje¢a znanstvenici bave istrazivanjima na tu temu. MreZa koautorstva prvi put prikazana je
1979. (Odda, 1979); bila je to mreza koautorstva matemati¢ara Paula Erddsa koji je vazan za
razvoj podrudja teorije grafova(slika 2). U zargonu mreza koautorstva definiran je koncept
,Erdos broj“(EN) koji predstavlja udaljenost izmedu autora i Erddsa u mrezi.Oni znanstvenici
koji su objavili rad s Erdésom imaju EN = 1, oni koji su izdali rad s njima, ali ne i s Erdésom,
imaju EN = 2 i tako redom.

Slika 2. Primjer prve vizualizirane mreze koautorstva: koautorstvo matemati¢araErdosa
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Izvor: Odda (1979)

Nastavak trenda analize mreza koautorstava i mreza suradniStva prisutan je i posljednjih
petnaestak godina jer se podrucje analize kompleksnih mreza intenzivno razvija. U brojnim
radovima analizirane su mrezZe koautorstva i mreze suradniStva (Newman, 2004 a; Newman,
2004 b; Ramasco et al., 2004; Yoshikane, Kageura, 2004; Janssen et al., 2006; Lariviere et
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al., 2006; Chang et al., 2007; Bettencourt et al., 2009.; Pavlov, Ichise, 2007; Delgado-Garcia
et al., 2014; Dias et al., 2014). U poCetnim istrazivanjima (Newman, 2004a; Newman, 2004b;
Ramasco et al., 2004; Yoshikane, Kageura, 2004) ustanovljena je slicnost izmedu mreza
koautorstva, ali i izmedu svih drustvenih mreza opcenito. UobiCajeno je da su to mreze
malog svijeta (Milgram, 1967; Watts, Strogatz,1998), odnosno da imaju male udaljenosti puta
i relativno visok koeficijent grupiranja u odnosu na slu€ajnu mrezu iste veli€ine i mreze bez
skale (Barabasi, Albert, 1999) kod kojih distribucija stupnjeva prati takozvanu power-law
distribuciju.

Rad Lariviereai suradnika (Lariviere et al., 2006) bavi se usporedbom mreZa koautorstva za
prirodne, drustvene i humanistiCke znanosti znanstvenika u Kanadi. Chang i suradnici
(Chang et al., 2007) analiziraju distribuciju stupnjeva i lokalna svojstva ¢vorova za mreze
koautorstva. Pavlov i Ichise(Pavlov, Ichise, 2007) prou€avaju mogucnost predvidanja
eksperata za odredeno znanstveno podruje na temelju metode predvidanja veza u
kompleksnim mrezama (engl. link prediction). Bettencourt i suradnici (Bettencourt et al.,
2009) izu€avaju razvoj i rast znanstvenih podrucja na temelju topologije mreza koautorstva.
Neki noviji radovi (Delgado-Garcia et al., 2014, Dias et al., 2014) bave se analizom strukture
mreza koautorstva znanstvenika na podrucju Latinske Amerike. U spomenutim radovima
analizira se struktura mreze na razli€itim razinama za razliCite primjene. Pored toga,
pokazano je da sve analizirane mreze koautorstva imaju neka univerzalna svojstva.

Cilj istraZivanja prikazanog u ovom radu bio je provjeriti imaju li mreZze koautorstva nekih
sastavnica Sveucilista u Rijeci ista univerzalna svojstva (npr. svojstva mreze malog svijeta),
te usporediti mreze medusobno i analizirati kako se ponaSaju globalne, srediSnje i lokalne
mjere mreza. Koridtene su standardne metode analize kompleksnih mreza.

Prikazano istrazivanje zamiSljeno je kao preliminarno istrazivanje mreza koautorstva
Sveucilista u Rijeci, pa su za prvu fazu analize odabrani samo SveudciliSni odjeli i Filozofski
fakultet u Rijeci. Radovi Filozofskog fakulteta su (pored radova SveudiliSnih odjela) dodatno
uklju€eni u analizu jer su neki Sveucilisni odjeli nekada bili odsjeci na Filozofskom fakultetu i
jedan dio radova znanstvenika s odjela u bazi CROSBI vodi se kao radovi Filozofskog
fakulteta. Takvim proSirivanjem podataka ujedno je dobiven Siri uvid u sliku stvarnog stanja
znanstvene kolaboracije na Sveucilistu u Rijeci. Radovi Odjela za fiziku nisu uklju¢eni u ovu
preliminarnu analizu jer su se pojavili problemi prilikom prikupljanja podataka zbog
nekonzistentnih podataka u bazi CROSBI. 1z tog razloga su konalni rezultati analize
objavljeni za tri odjela (Odjel za informatiku, Odjel za matematiku i Odjel za biotehnologiju) te
Filozofski fakultet u Rijeci.

U drugom poglavlju rada dan je pregled metodologije analize kompleksnih mreza. U treCem
poglavlju opisana je analiza podataka. U ¢etvrtom poglavlju izneseni su rezultati analize. Na
kraju su iznesena zakljuéna razmatranja i ideje za nastavak rada na ovom istrazivanju.

2. ANALIZA STRUKTURE KOMPLEKSNIH MREZA

U ovom poglaviju opisane su metodeanalizestrukture kompleksnih mreza. Mreza se
standardno prikazuje kao graf. Graf je ureden par G=(V,E) gdje je V skup vrhova, a E skup
bridova. U terminologiji kompleksnih mreza vrhove nazivamo &vorovima (engl. nodes), a
bridove vezama (engl. links).

Kompleksne mreze objedinjuju klasu mreza koje imaju neka zajednicCka istaknuta topoloska
svojstva kao Sto su, primjerice, mala prosje¢na duljina puta, visoki koeficijent grupiranja,
hijerarhijske strukture, strukture sa zajednicama, pojavljivanje istaknutih ¢vorova sa stupnjem
za red veli€ine vec¢im od ostalih ¢vorova (engl. hubs). Kompleksne mreZze mogu se analizirati
na viSe razina: moze se analizirati mreza u cijelosti (engl. global-scale level), srediSnja razina
mreze (engl. meso-scale level) ili lokalna razina mreze (engl. local-scale level).Mreze
koautorstva modeliraju se kao neusmjerena tezinska mreza, pa su sve formule u ovom
poglavlju iskazane za neusmjerene mreze. Neke formule ne uzimaju u obzir tezine veza jer
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imaju smisla samo za netezinsku mrezu; u tom slu€aju tezinska mreza promatra se kao
mreZa bez teZina.

2.1 Analiza mreze na globalnoj razini

Za analizu mreze na globalnoj razini koriste se mjere koje sagledavajumrezu u cijelosti. U
daljnjem tekstu iznosimo formule za raCunanje osnovnih mjera mreze na globalnoj razini.
Detaljni prikaz formula za analizu kompleksnih mreza dan je u (Newman, 2010.).

Stupanj ¢vora je lokalna mjera koja je definirana za svaki €vor, no potrebna je za
razumijevanje nekih globalnih mjera, pa je navodimo odmah na poc€etku. Za &vor v;, stupanj
¢vora k;je broj ¢vorova s kojima je ¢vor v; povezan. Na razini cijele mreze zanima nas koji je
prosjecni stupanj mreze (engl. average degree). Ta vrijednost dobiva se kao omjer ukupnog
broja stupnjeva mreze i broja ¢vorova:

(k) ==, (1)

Na globalnoj razini promatra se distribucija stupnjeva kao funkcija koja opisuje kako se
ponasaju stupnjevi ¢vorova u toj mrezi. Distribucija stupnjeva mreze definira vjerojatnost da
slu¢ajno izabran ¢vor ima stupanj k (odnosno k susjeda). Ako je n(k)broj ¢vorova stupnja k,
tada vrijedi:

P(k) =", )

Kod tezinskih mreza osim stupnja ¢vora ima smisla uzeti u obzir i snagu ¢vora (engl. node
strength). Snaga ¢Cvora je zbroj svih teZina na vezama koje ima taj ¢vor. Prosjecna snaga
mrezZe (engl. average strength) racuna se kao:

(s) = 2. ®3)

Nadalje, gusto¢a mrezZe je mjera gustoce veza i raCuna se kao omjer broja ostvarenih veza i
broja mogucih veza:

2K
8 =D 4

Za mrezu kazemo da je povezanaako izmedu svaka dva €vora postoji put. Povezana
komponenta grafa (engl. connected component) je podskup skupa &vorova za koji vrijedi: (1)
za svaka dva ¢vora iz podskupa postoji put izmedu tih dvaju ¢vorova i (2) podskup nije dio
veéeg podskupa s istim svojstvima (to je najveci takav podskup). Od interesa je promatrati
broj povezanih komponenti u mrezi koji oznatavamo sa w. Za kompleksne mreze uobi¢ajeno
je da vecina &vorova pripada jednoj velikoj komponenti koju zovemo najveéa povezana
komponenta (engl. ginat component), odnosno, tendencija mreze je povezivanje u
jedinstvenu komponentu.Neke mjere kao Sto su, na primjer, mjere udaljenosti mogu se
raCunati samo na povezanoj mrezi, pa se u tom slu¢aju izraunavaju na najveéoj povezanoj
komponenti.

Udaljenost izmedu dvaju ¢vorova u mrezi definiramo kao zbroj veza koji sacinjavaju put od
pocetnog ¢vora do zavrSnog ¢vora. Buducéi da u mrezi opéenito mozemo imati i viSe razliitih
puteva izmedu dvaju ¢vorova, njihove duljine ne moraju nuzno biti iste. Mjera koja se Cesto
koristi je prosje€na duljina puta (engl. average shortest path length). Prosje¢na duljina puta je
prosjeCna vrijednost zbroja svih najkracih puteva u mrezi. Ako jed;;najkraci put izmedu

Cvorova v; i v, prosjecna duljina puta u mreZzi dana je formulom:

2
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Sto je prosjeéna duljina puta kraéa, to je brze Sirenje informacija kroz mrezu.Dijametar mreze
(engl. diameter)D je najveCa udaljenost medu njegovim c¢vorovima, odnosno najveca
vrijednost izmedu svih mogucih najkracih puteva u mrezi.

Koeficijent grupiranja (engl. clustering coefficient) je mjera koja nam govori koliko su ¢vorovi
u mrezi medusobno grupirani. Na lokalnoj razini razmatra se lokalni koeficijent grupiranja.
Susjedstvo &vorav;, N; je skup svih &vorova koji su susjedni s Evorom v;. Broj svih elemenata
skupa N; oznaCava se sa K;. Tada je koeficijent grupiranja &vora v; odreden sljedeé¢om
formulom:

_ 2ltend] |
PTKi(Ki-1)

Vj, Vi € Ny, ejx €EE, (6)

gdje je e € E oznaka za vezu koja povezuje ¢vorovev;, vy.

Na globalnoj razini gleda se prosjecni koeficijent grupiranja:

— Lici
C==r (7)
Njime mjerimo koliko je ¢vor povezan sa svojim susjednim ¢vorovima. Na razini cijele mreze
odreduje se koliko je cijeli graf blizu tome da tvori potpuni graf (engl. complete graph).

2.2 Analiza mreze na srediSnjoj razini

Zajednica je skupina zavisnih entiteta koji medusobno dolaze u kontakt, a na grafi¢koj
reprezentaciji se istiCe kao skupina ¢vorova koji su relativho gusto povezani jedan s drugim,
ali su labavo povezani s drugom skupinom &vorova — drugom zajednicom. Cvorovi u
zajednici dijele sli¢na svojstva ili imaju sliéne uloge u grafu. ProuCavanje zajednica je slozen
proces koji zadire u podrucje raznih znanosti. Cilj takvog prou€avanje je shvatiti kako, gdje i
zasto se zajednice formiraju te na temelju interakcija pojedinih ¢lanova (mikroskopska
razina) pokusSati predvidjeti interakcije kompletne =zajednice (makroskopska razina).
Definirani su brojni algoritmi za analizu zajednica u mreZi. Pregled algoritama dan je u radu
(Fortunato, 2010).

Podjela grafa na zajednice naziva se jo$ i particija. Kod odredivanja particije vazno je znati
koliko je particija dobra. Jedna od najCeSc¢e koridtenih mjera kvalitete particije je modularnost
(engl. modularity). Modularnost mreze koja je podijeljena na zajednice raCuna se pomocu
formule:

Q = Xi(ei — bi®). 8

Clan e;j 0znaCava broj veza u mreZi koje povezuju ¢vorove grupe i s Cvorovima grupe j, a b;
se racuna po formuli b; = ¥ ;e;; i oznaCava broj veza kojima je jedan kraj u grupi i. Iz toga
slijedi da je modularnost Q broj veza koje se nalaze unutar zajednica umanjen za oCekivanu
vrijednost jednakog broja veza koje su odabrane nasumicno, bez obzira na pripadnost
zajednici. Velik iznos modularnosti Q(veéi od 0,7) pokazatelj je da mreza ima tendenciju
grupiranja u zajednice.

Nakon definiranja mjere modularnosti (Newman, 2006) razvijen je cijeli skup algoritama koji
se temelje na optimizaciji modularnosti. To su algoritmi koji heuristickim pristupom pronalaze
particije prema nekom definiranom pravilu i onda odaberu onu particiju koja ima najveéu
modularnost. Jedan od takvih algoritama je Louvainov algoritam (Blondel et al., 2008).
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Louvainov algoritam izvodise u dvije faze. Prvo, otkriva ,male” zajednice optimiziranjem
modularnosti. Zajednicu pronalazi tako da pocinje od prvog odabranog &vora i za sve
njegove susjede provjerava hocCe li biti veCa dobit na modularnosti ako se susjedni ¢vor
pridruzi zajednici ili ako se ne pridruzi. Drugo, gomila ¢vorove iz iste zajednice i gradi novu
mrezu Ciji Cvorovi su €lanovi te zajednice. Ti koraci se ponavljaju iterativno dok nije
postignuta najve¢a mogucéa modularnost. Rezultat programa tako daje vide particija. Particija
pronadena nakon prvog koraka sastoji se od puno zajednica male veli¢ine. Na sljede¢im
koracima sve veée i veCe zajednice su pronadene. Taj proces dovodi do hijerarhijske
dekompozicije mreze.

Slika 3. Dvije faze grupiranja u zajednice u Louvainovu algoritmu
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Izvor: Blondel et al., (2008)

2.3 Analiza mreze na lokalnoj razini

Mijere centralnosti sluze da bi se lakSe primijetili klju¢ni i vazniji Evorovi u mrezi. Neke od
poznatijih mjera centralnosti su: centralnost stupnja &vora, centralnost blizine i centralnost
medupolozenosti.

Stupanj ¢vora u analizi drustvenih mreza ozna€ava koliko ¢vorova izravno mozZe dohvatiti
zadani &vor. Cvor koji ima najveéi stupanj (moze ih biti i vise) zove sehub. Vec¢inom vedéi
stupanj ¢vora oznaCava i vecu vaznost ili popularnost ¢vora u mrezi. Za zadani ¢vor v;,
centralnost stupnja (engl. degree centrality) definirana je kao:

dCi = ki (9)

Centralnost blizine (engl. closeness centrality) odreduje koliko brzo ¢vor moze dosegnuti bilo
koji drugi ¢vor u mrezi, tj. koliko u prosjeku iznosi najkraci put do svih ostalih ¢vorova u
mrezi. Ova mjera je vazna za slu€ajeve kada se zahtijeva velika brzina prijenosa informacije.
Sto je manja vrijednost, to je optimalna za prijenos informacije. Predstavlja vaZnost &vora u
topolodkom smislu, jer je ¢vor s najviSom centralno$¢u blizine najblizi ostalim &vorovima.
Racuna se kao recipro¢na vrijednost zbroja svih duljina najkracih puteva od zadanog ¢vora
do ostalih ¢vorova. Ponekad se dobivena vrijednost normalizira. Formula kojom se iskazuje
vrijednost centralnosti blizine za pojedini ¢vor v; je sljedeca:

1
jzilij

CC; (10)
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Centralnost medupolozenosti (engl. betweenness centrality) govori koliko je vjerojatno da se
¢vor nalazi na putu izmedu neka dva Cvora. Pokazuje koji ¢vorovi su viSe vjerojatni za
prijenos komunikacije izmedu dva druga &vora. Koristi se i kao pokazatelj gdje bi se mreza
raspala, tj. koji bi &vorovi bili otkinuti ako nestane dio ¢vorova. Jednaka je broju najkraéih
puteva koji prolaze kroz ¢vor podijeljenom sa svim najkraéim putevima u mreZi. Normalizira
se tako da je najveca vrijednost 1. Formula kojom se iskazuje vrijednost centralnosti
medupoloZenosti za pojedini &vor v; je sljedeca:

i(0)
be; = Y jwi L (12)

O'hj

gdje je g, (i) broj najkracih putanja izmedu Cvorovavy, i v; koje prolaze kroz ¢vor v;, a op;
ukupni broj najkracih putanja izmedu Cvorova vyi v;.

Za potrebe usporedbe razli€itih mreza, sve navedene mjere centralnosti moguce je iskazati
kao normalizirane tako da ih se podijeli s ukupnim brojem &vorova (centralnost blizine) ili
ukupnim moguéim brojem veza (centralnost medupolozenosti, centralnost blizine).Svaka od
triju navedenih mjera centralnosti ima drugadiji smisao, pa samim time i drugaciju primjenu.
Kako bi se ilustrirala razliitost izmedu opisanih triju mjera centralnosti, na slici 4 prikazana je
ista mrezZa s istaknutim ¢vorovima ovisno o razli¢itim mjerama centralnosti.

Slika 4. Vizualizacija centralnih &vorova prema trima razli¢itim mjerama centralnosti: (A)
centralnosti stupnja, (B) centralnosti blizine, (C) centralnost medupoloZenosti

(C) Istaknuta centralnost
___Jama Cyijeta  medupolozenosti
A

e
Fifp

Izvor: obrada autora
3. ANALIZA PODATAKA

Za potrebe istrazivanja bilo je prvo potrebno prikupiti podatke, pripremiti in tako da se prvo
rijeSe problemi nekonzistencije, a potom transformiraju u odgovarajuc¢i format, odnosno
mrezu u formatu liste bridova (engl. edgelist format). Nadalje su podaci analizirani metodama
analize kompleksnih mreza. Podaci se analiziraju na globalnoj, srediSnjoj i lokalnoj razini. Za
prikupljanje podataka, generiranje mreza i dio analize mreza napisali smo skripte u
programskom jeziku Python; za prikupljanje podataka koriSten je paket BeautifulSoup
(Richardson, 2007), a za implementaciju i analizu mreza koriSten je paket NetworkX (Schult
et al., 2008). Za jedan dio analize mreza i vizualizaciju mreza koriSten je softverski paket
Gephi (Bastian et al., 2009).

3.1 Prikupljanje i priprema podataka

Za potrebe ove analize bilo je potrebno prikupiti podatke o autorima i naslovima znanstvenih
radova Filozofskog fakulteta u Rijeci, te Odjela na rijeCkom Sveucilistu od kojih su neki prije
spadali pod Filozofski fakultet.Ti su podacidostupni na mreznim stranicama Hrvatske
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znanstvene bibliografije - CROSBI. Kako ne postoji gotovo sucelje za pristupanje podacima+,
bilo je potrebno napisati programski kéd koji ¢e prikupiti sve podatke i ispraviti pojedinacne
pogreSke kod nekih zapisa.

Prvo §to moramo ucini je prouditi strukturu podataka na stranicama. Buduéida su svi odjeli
isto strukturirani, kao primjer ¢éemo uzeti Odjel za informatiku. Slika 5 prikazuje kako je
strukturiran zapis na samoj stranici. Zapis o radu je u obliku: redni broj. Podaci o autorima
(Prezime, Ime) u prvom redu; nakon toga slijedi Naslov. u drugom redu te ostali podaci
(Mjesto izdavanja : Nakladnik, Godina izdavanja.) odvojeno oznakom //.

Slika 5. Primjer djelomi¢no strukturiranog zapisa podataka na mreznoj stranici bib.irb.hr

Izvorni znanstveni i pregledni radovi u CC Easopisima

1. Jakupovi€, Alen: Pavli€, Mile; Dovedan Han, Zdravko.
Formalisation method for the text expressed knowledge. // Expert systems with applications. 41 (2014) , 11; 5308-5322 (Elanak, znanstveni). =)

2. Pobar, Miran; Martin¢i¢-lp3i¢. Sanda; IpSic, Ivo.
Optimization of Cost Function Weights for Unit Selection Speech Synthesis Using Speech Recognition. // Neural network world. 22 (2012) , 5; 429441 (¢lanak, znanstveni). &8

Znanstveni radovi u drugim Gasopisima

1. Jugo, Igor; Kermek, Dragutin; MeStrovié, Ana.
Analysis and Evaluation of Web Application Perf Enh Techniques. / Lecture Notes in Computer Science - LNCS. 8541 (2014) : 40-56 (Elanak. znanstveni).

2. Margan, Domagoj; Martin€ic-Ip&i¢, Sanda; Me3trovic, Ana.
Network Differences Between Normal and Shuffled Texts: A Case of Croatian. // Springer, Studies in Computational Intelligence, Complex Networks V. 549 (2014) ; 275-283 (Elanak, znanstveni). B

3. Ogrizovi€, Dario; Car, Zlatan; Kovacic, BoZidar.
Scientific Applicati in Cloud Computing. // The IPS| BgD Transactions on Advanced Research. 10 (2014) , 1; 27-33 (€lanak, znanstveni). &8

Izvor: obrada autora

Treba obratiti pozornost na pozicije interpunkcijskin znakova, poput to€aka i zareza. Kod
radova koji imaju viSe autora, imena autora odvojena su znakom to¢ka sa zarez om ,;".
Vecina zapisa je tako strukturirana, no na Zalost ne svi, jer bi tada bilo puno lakSe pokupiti
podatke sa stranice. Buduéi da postoje pogreSke na stranici, poput krivo napisanih imena ili
izmijenjenog redoslijeda podataka, treba u potpunosti pregledati sve zapise kako bi se
podaci sa stranica prihvatili bez pogreSaka. Sliede¢i korak je prouciti HTML zapis web-
stranice da bi se uocilo kako su zapisani podaci, unutar kojih oznaka se nalaze podaci koji
nas zanimaju.

Slika 6. HTML zapis podataka s mrezne stranice bib.irb.hr

, Mile.<bxr/>
="prikazi-rad?&rad=660022" class="smedjilink" target="_blank">
<b>Razvo) informaciiskih sustava - projektiranie, praktidna iskustva, metodologija</br»</ax

88| .<br/>
89 Zagreb : Znak, 1996 (monografija).
0| </cd></tr>

Izvor: obrada autora

Na slici 6 prikazan je primjer jednog rada, jedne stavke u HTML zapisu. Ono Sto nas
prvenstveno zanima, dakle autor i naslov rada, nalazi se u jednoj <br> oznaci. Unutar te
oznake mozemo vidjeti da se naslov nalazi pod oznakom <a> koja oznacCuje link ili
hipervezu. Svi naslovi su ujedno i link, s atributima class=“smedjilink®, target="_blank® i
href="prikazi-rad?&radX", gdje X oznacuje katalo$ki broj rada na stranici. Atribut href nam
ujedno daje i destinaciju gdje se nalazi znanstveni rad na webu.

Kako bi se ti podaci izvukli s web-stranice, koriSten je programski jezik Python i paket za
parsiranje HTML dokumenata, BeautifulSoup. BeautifulSoup radi stablo za parsiranje
stranice koje se moze iskoristiti za izvlaenje podataka iz HTML-a, tako da je vrlo koristan za
postupak ekstrakcije podataka s weba (engl. web scraping, web harvesting, web data
extraction). Za ucitavanje mrezne stranice koristi se paket urllib2 koji Pythonu omogucuje

4 engl. application programming interface, API
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dohvacanije i Citanje mrezne stranice s interneta. Kao rezultat pohranjivanja podataka s web-
stranice dobivamo objekt koji HTML zapis prikazuje kao ugnijezdenu strukturu podataka.

Mozemo vidjeti (slika 7) da se svi naslovi radova nalaze pod oznakom <a> koja unutar
atributa href ima zapis ,prikazi“. Pomoc¢u BeautifulSoupa, koji nam omoguéuje pretrazivanje
HTML zapisa i po atributima oznaka, na8li smo sve linkove kojima se u atributu href nalazi
rije¢ ,prikazi“, te ih spremili u varijablu links (Naredeba: links = soup.findAll(‘a’,
href=re.compile("prikazi"))). Sljedeéi korak je za svaki link a izvu¢i samo tekst, bez dodatnih
oznaka, te ga pohraniti u listu naslovi, a pri tome je potrebno izbrisati nepotrebne prazne
redove. Nakon izbacivanja praznih redova dobijemo potpunu listu gdje je svaki naslov
odvojena stavka.

Slika 7. Zapis podataka strukturiran u obliku stabla

<Tr>
<td class="text">
<br />
1. Pavlii#, Mile.
<br />
<a href="prikazi-rad?samp;rad=660022" classz="smedjilink" target="_blank">
<b>
Razvo] informacijskih sustava - projektiranje, praktiﬁfna iskustwva, metodologija
</b>
</ar

<br />
Zagreb : Znak, 19%6 (monografija).
</cd>

Izvor: obrada autora

Nakon toga je potrebno prikupiti podatke o autorima, istim redoslijiedom kao i naslove.
Naslove je bilo jednostavno izdvojiti, jer su ve¢ izdvojeni u samoj strukturi HTML-a. Kod
izdvajanja imena autora ipak je bilo vise problema. Oni se ne nalaze unutar odredenih
oznaka, te tako nisu definirani nikakvim atributima, ali mozemo vidjeti (slika 7) da su
smjesteni izmedu dviju <br/> oznaka. Istina je da ih na samoj stranici ima jako puno, no
samo nasi autori se nalaze izmedu dvije takve oznake. Osim toga, te oznake su brac¢a u
stablu, odnosno obje su djeca oznake <td>, koja ima atribut class="text*. Imena autora su
takoder braca tim oznakama, te ih tako mozemo najlakSe naéi (Te oznake oznacuju line
breaks). U ovom problemu najviSse pomaze paket BeautifulSoup.

for br in soup.findAll('br'):

next = br.nextSibling

ifnot(next and isinstance (next,NavigableString)):
continue

next2 = next.nextSibling

if next?2 and isinstance (next2,Tag)and next2.name =='br':
text = str(next).strip()
if text:

autori radovi.append (next)

Traze se sve <br/> oznake u tekstu i za svaku <br/> oznaku se pokre¢e kod. U listu next
spremamo sljedeéeg brata od svake oznake <br/> pomoc¢u naredbe nextSibling. Tu su sada
zapisana sva imena autora koja trazimo, al ne samo ona. Slijedi provjera o tome postoje li ta
braca uopCe i, ako postoje, provjerava se je li klasa tog objekta NavigableString.
NavigableString je klasa objekta u BeautifulSoupu, koja nam govori da se radi o tekstu
unutar oznaka. Ovime izbacujemo svu braéu <br/> oznaka koji ne sadrze tekst.
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Sljedeci korak je da u listu next2 stavimo sljedeéeg brata, dakle nextSibling od nase varijable
next, kako bismo provijerili je li jednak oznaci <br/>, buduéi da znamo da se na$ tekst nalazi
izmedu tih dviju oznaka. Radimo jo$ jednu posljednju provjeru kako bismo izbacili znakovne
nizove izmedu <br/> oznaka koji su prazni. Zatim u listu autori_radovi spremamo sve
znakovne nizoveiz liste next koji su prosli provjeru. Zatim moramo spojiti naslove i autore u
rjeCnik, tako da su autori povezani s radovima koje su napisali. Rezultat tog postupka su
radovi u rie€niku zapisani tako da se naslov rada prikazuje kao klju¢, a autori su vrijednosti
povezane s klju¢em. Mozemo vidjeti kako to izgleda na par primjera iz rje¢nika (slika 8).

Time je postupak obrade podataka zavrSen, a konacCan rezultat je rjeCnik s podacima o
koautorstvu. Dakle sa stranice s listom svih znanstvenih radova Odjela za informatiku uspjeli
smo prikupiti podatke o autoru i naslovu svakog rada. Ti podaci su obradeni i na kraju
zapisani u rje¢niku u obliku koji omoguéuje analizu podataka. Taj isti postupak se
jednostavno ponovi za preostale mrezne stranice koje istrazujemo. Na kraju prvog dijela
postupka podaci su pripremljeni za konstrukciju mreze.

Slika 8. Ispis dijela liste radova i autora

Webinars in Higher Education ['Mohorovicic, Sanja', 'Lasic-Lazic, Jadranka', 'Strcic, Vedran']
Development of Croatian unit selection and statistical parametric speech synthesis ['Pobar, Miran', 'Ipsic, Ivo']
Semantic Matching Using Concept Lattice ['Mestrovic, Ana']

Izvor: obrada autora

3.2 Generiranje mreze i analiza podataka

Iz prikupljenih podataka za svaku promatranu sastavnicu generirana je jedna izolirana mreza
koautorstva s odgovaraju¢im nazivom: KOAnr (mreza koautorstva Odjela za informatiku),
KOAwmat (mreza koautorstva Odjela za matematiku), KOAgio (mreza koautorstva Odjela za
biotehnologiju), KOArr (mreza koautorstva Filozofskog fakulteta u Rijeci). Pored toga
generirana je i jedna jedinstvena mreza kao unija te Cetiri mreze s nazivom KOA.
Vizualizacija cjelokupne mreze koautorstva, KOA prikazana je na slici 9.

Mreze su neusmjerene i teZinske, bez petlji i viSestrukih veza. Veze spajaju znanstvenike koji
su zajedno objavili publikaciju, a tezina veze pokazuje koliko su puta suradivali. Mreze su
razli€itih veliCina, a broj €vorova i veza prikazan za svaku mrezZu prikazan je u tablici 1.

Tablica 1. Broj ¢vorova i veza za pet generiranih mreza

KOANF | KOAwmat | KOABIo | KOAFFRI KOA

90 44 182 909 | 1150
177 84 976 2735 | 3862

Izvor: obrada autora

Nakon konstrukcije provedena je analiza kompleksnih mreZza na globalnoj, srediSnjoj i
lokalnoj razini. Na globalnoj razini izraCunate su numeri¢ke vrijednosti osnovnih mijera:
prosjecni stupanj, najveci stupanj, prosjeCna snaga, prosjecni koeficijent grupiranja, prosjecni
najkraci put, dijametar, gustoCa, broj zajednica i broj komponenti. Na srediSnjoj razini
identificirane su zajednice primjenom Luvainova algoritma i vizualizirane u alatu Gephi. Na
lokalnoj razini analizirana je centralnost Cvorova prema trima mjeramacentralnosti:
centralnost stupnja, centralnost blizine, centralnost medupolozenosti.

Slika 9. Vizualizacija mreze KOA

10
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Izvor: obrada autora

4. REZULTATI

U ovom poglavlju prikazani su rezultati analize za svih pet mreza. Prikazane su globalne
mjere mreze, vizualizacija zajednica i centralni Evorovi u mrezi.

4.1 Numericke vrijednosti globalnih mjera mreza

Numericke vrijednosti globalnih mjera za svih 5 mreza prikazano je u tablici 2. Rezultati
pokazuju da postoje sliCnosti izmedu analiziranih mreza. Sve mrezZe imaju relativno male
mjere udaljenosti, visoki koeficijent grupiranja, malu gustoéu te tendenciju grupiranja u
zajednice. Ako promatramo ukupnu mrezu, mozemo uoCiti sljedece: dijametar za najvecéu
promatranu mrezu KOL iznosi 16. Znaci da informacija mora prijeci najvise 16 skokova da bi
dosla od jednog do drugog ¢vora. Prosjecna duljina puta je 5.583. Ako promatramo mrezu po
komponentama, mozemo izra¢unati da ih ima 54. Jedna je divovska komponenta, najveca
komponentu u grafu koja obuhvaéa vazniji dio grafa. Nju &ini 706 ¢vorova, $to je samo 61%
cijele mreze.

Tablica 2. Numeri¢ke vrijednosti globalnih mjera mreza

KOAINF | KOAmaT | KOAgio | KOAFrrI KOA
<k> 3,933 3,818 10,725 6,02 | 6,687
Kmax 22 9 110 64 110
<s> 7 6,227 15,209 9,013 | 9,974
L 3.6 1.485 2.438 5.87 | 5.583
D 8 3 5 16 16
C 0,759 0,897 0,897 0,797 | 0,813
é 0,044 0,089 0,059 0,007 | 0,006
Nc 7 8 11 63 69
) 3 8 5 49 54

Izvor: obrada autora

Nadalje, male mjere udaljenosti i visoki koeficijent grupiranja ukazuju na to da su sve mreze
koautorstva mreze malog svijeta. KonaCnu potvrdu te hipoteze mozemo dokazati ako
usporedimo postojecu mrezu s Erd6s—Rényi mrezama iste veliine kod kojih se L i C mogu
jednostavno dobiti prema sljede¢im formulama: Ler = InN/In<k> i Cer= <k>/N, a pokaze se
da je C>Ceri L~Ler. Za mrezu KOA koeficijent grupiranja pripadajuée slu€ajne mreze iznosi

11



Urednistvo e Upute autorima
Zb. Veleudilista u Rijeci, 2015, vol. 1, br. 1, 1-8

0,006, sto znadi da je koeficijent grupiranja mreze koautorstva 100 puta veéi od slu¢ajne
mrezZe. ProsjeCna duljina puta slu€ajnog grafa iznosi 3.71, $to je vrlo blizu prosjecnoj duljini
puta mreze koautorstva. Ove dvije Cinjenice potvrduju hipotezu da se radi o mrezi malog
svijeta. Taj rezultat u skladu je s dosadasnjim istrazivanjima za druge mreze koautorstva.

Potrebno je naglasiti i to da postoje odredene razlike izmedu pojedinaéne Cetiri mreZe. Dvije
mreZze su manje, (KOAng,KOAwar) te imaju manji prosjecni stupanj, manji najveéi stupan;j
(kmax), 1 manju snagu. Te vrijednosti upuéuju na smanjenu suradnju tih sastavnica u odnosu
na druge dvije sastavnice (KOAgio,KOAgrrr). Ukupni najveéi stupanj medu svim
sastavnicama iznosi 110 i upucuje na to da je najjata znanstvena suradnja ostvarena na
Odijelu za biotehnologiju.

4.2 Analiza mreza na srediSnjoj razini: identifikacija i vizualizacija zajednica

Na sredi$njoj razini analizirana je modularnost svih mreza. Rezultati modularnosti su sljedeci:
Q(KOA|NF) = 0,658; Q(KOAMAT) = O,796;Q(KOAB|0) = O,55;Q(KOAFFR|) = 0,891; Q(KOA) =
0,892. Buduci svih pet mreza ima relativno visoku modularnost interesantno je analizirati
zajednice u mrezama. Na slici 10 vizualizirano je grupiranje u zajednice za 4 izolirane mreze.

Slika 10. Zajednice u mreZzama(razliCite zajednice prikazane su u razli€itim bojama)

%0
KOArs cease KOAsio
o:.‘

KOAmF KOAmat

Izvor: obrada autora

Na prikazanoj slici 10 debljina veze i veliina ¢vora proporcionalne su broju kolaboracija.
Ovdje je vazno napomenuti da suradi bolje vizualizacije veli€ine Evorova prikazane relativno.

12
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Naime, u jedinstvenoj mrezi, najveci ¢vor KOAe trebao bi biti znatno manji od najvecéeg
¢vora mreze KOAgo, ali u takvoj vizualizaciji vec¢ina ¢vorova bila bi premala za vizualizaciju,
pa je svaka mreZa generirana zasebno i ¢vorovi u manjim mrezama vecéi su u odnosu na
realno stanje.

PokuSali smo ispitati razlikuju li se mreZze prema svojstvu grupiranja u zajednice. Moguce je
vidjeti da se &vorovi na razli€ite nacine grupiraju u zajednice u tim mrezama. Na primjer, u
mrezi KOAnr postoje veze izmedu zajednica, a samo su tri izdvojene komponente u grafu. S
druge strane, u mrezi KOAwar 8 zajednica poklapa se s 8 odvojenih komponenti u mrezi. To
znaci da izmedu znanstvenika te sastavnice uglavhom ne postoji suradnja na publikacijama
izvan definiranih komponenti, dok na prvoj sastavnici znanstvenici suraduju u razli€itim
grupama. Druge dvije mreze koje su vece takoder nemaju izolirane zajednice, tu se moze
primijetiti postojanja vecih klikas, bilo kao izoliranih zajednica (KOArrri) ili kao dijela zajednice
(KOAg0).

4.3 Analiza mreza na lokalnoj razini: centralni akteri u mrezama koautorstva

U ovom dijelu posebno ¢emo se fokusirati na razliite mjere centralnosti. Analizirat c¢emo
centralnost stupnja, centralnost blizine i centralnost medupolozenosti samo za mrezu KOA
jer nas zanima centralnost ¢vorova u cjelokupnim podacima.

Tablica 3. Mjere centralnosti za mrezu KOA (dc = centralnost stupnja, cc = centralnost
blizine, bc = centralnost medupolozenosti)

Cvor | dc | Cvor ccC Cvor bc
Al 213 B1 11,7 C1l 77625
A2 140 B2 10,77 Cc2 59712

A3 | 107 B3 10,765 C3 49505
A4 | 101 B4 10,765 C4 47361
A5 | 100 B5 10,765 C5 41155
A6 | 99 B6 10,765 C6 35369

A7 | 95 B7 10,76 C7 30055
A8 | 94 B8 10,76 C8 29307
A9 | 86 B9 10,76 C9 25555

Al0 | 86 B10 | 10,757 C10 | 25465

Izvor: obrada autora

Centralnost stupnja &vora rangira znanstvenike prema broju drugih znanstvenika s kojima su
objavljivali zajedni¢ke publikacije. U tablici 3 rangirano je prvih 10 &vorova prema
vrijednostima centralnosti stupnja. Prvih 10 znanstvenika ima prili€éno velik broj ostvarenih
koautorstava, medutim prvi ima za red veli€ine vecu centralnost od desetog. Takav trend se
nastavlja i s drugim évorovima (znanstvenicima), $to se moze vidjeti na slici 11. Ocito je da
stupanj vrlo brzo po¢ne padati, te da veliki broj znanstvenika zapravo ima puno manji broj
koautorstava s drugim znanstvenicima. Iz tih podataka moze se naslutiti da distribucija
mreze KOA prati power-law distribuciju, $to ukazuje na to da se radi o mrezi bez skale
(Barabasi, Albert, 1999).

Centralnost blizine prikazuje vazne &vorove koji su vrlo blizu, i mogu brzo komunicirati s
ostalim ¢vorovima u mrezi. U tablici 3 prikazano je prvih 10znanstvenika koji imaju najvecu
vrijednosti centralnosti blizine. Medutim, vrijednosti za centralnost blizine ne variraju mnogo i
sve su iz segmenta [1,12]. Iz analize proizlazi da centralnost blizine i nije toliko vazna i
reprezentativha mjera za mreze koautorstva.

5 Klika je podgraf grafa (mreze) koiji tvori potpuni graf, odnosno kod kojeg vrijedi da je svaki vrh (¢vor) povezan sa
svim ostalim vrhovima.
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Centralnost medupolozenosti nam prikazuje vazne autore koji su postavljeni na velikom broju
puteva izmedu ostalih ¢vorova u mrezi. Ako maknemo ove &vorove, moguce je da ¢e se graf
podijeliti na nepovezane grafove. U tablici 3 prikazano je prvih 10 autora koji imaju najvecu
vrijednosti centralnosti medupolozenosti, nocentralnost medupolozenosti takoder nema neku
znacajnu interpretaciju kod analize mreza koautorstva.

Razli¢ite mjere centralnosti imaju razli¢ite interpretacije. U radu je, medutim, pokazano kako
za analizu mreze koautorstva ima najviSe smisla analizirati centralnost stupnja koja nam
direktno pokazuje koji autori imaju najveéi brojsuradniji.

Slika 11. Distribucija stupnjeva za mrezu KOA vizualizirana u alatu Gephi
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5. ZAKLJUCAK

U ovom radu opisana jepreliminarna analizamreza koautorstva Odjela za informatiku, Odjela
za matematiku, Odjela za biotehnologiju te Filozofskog fakulteta Sveucilista u Rijeci.

U prvom dijelu analize bilo je potrebno prikupiti podatke i pripremiti ih za konstrukciju mreze.
Nakon obrade i uskladivanja podataka slijedio je dio izrade, analize i vizualizacije
Cetirijjuodvojenih mreza koautorstva znanstvenika svakog odjela
(KOAINF,KOAwmaT, KOARI0,KOAR) i jedinstvene mreze(KOA) koja predstavlja uniju tih Cetiriju
mreza.

Prou¢avanjem numeri¢kih vrijednosti mreze ustanovili smo da sve mreze imaju slicnu
strukturu. Zbog visokog koeficijenta grupiranja i relativno male prosjeCne duljine puta
mozemo zakljuditi da se radi o mrezama malog svijeta. Dobiveni rezultati u skladu su s
rezultatima prikazanim u drugim radovima koji se bave analizom mreZa koautorstva i
potvrduju univerzalnu strukturu mreza koautorstva.

Nadalje, sve analizirane mreze koautorstva imaju tendenciju grupiranja u zajednice (visoke
vrijednosti modularnosti), pa smo identificirali zajednice u svim mreZzama primjenom
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Luvainova algoritma. Analiza i vizualizacija zajednicaotkrivaju razli€itosti u strukturi zajednica
na sredisSnjoj razini mreze.

Daljnjom analizom mreze na lokalnoj razini prikazano jekoliko kolaboracija
imajuistaknutiznanstvenici.

Prikazana analiza ukazuje na to daanalizakompleksnih mreza ima potencijala za ozbiljne
analize bibliografskih podataka i suradnji izmedu znanstvenika. Provedena analiza daje
naznake da bi se sli€ne analize mogle Koristiti u postupcimaevaluacije suradnje u
akademskoj zajednici.Takoder, daljnjim prouavanjem mreza, te proSirivanjem objekta
promatranja na cijelo Sveudiliste u Rijeci, mogu se dobiti jo§ precizniji podaci o znanstvenoj
suradniji na Sveucilistu u Rijeci.
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PRELIMINARY ANALYSIS OF CO-AUTHORSHIP NETWORKS ATTHE
UNIVERSITY OF RIJEKA8

ABSTRACT

In this paper we describe preliminary co-authorship network analysis performed for the four
constituents of the University of Rijeka. Co-authorship network describes scientific collaboration
among scientists. It is constructed in a way that each scientist is represented as a node and a link
between two nodes is constructed if these two scientists collaborate on the same scientific publication.
The weight on the link represents the number of scientific publications. The goal of this experiment
has been to analyse and compare scientific collaboration among several constituents of the University
of Rijeka. For this experiment the methods of complex networks analysis have been used. In the first
phase of the experiment the dataset from web pages: Croatian Scientific Bibliography (CROSBI) is
collected. In the second phase of the experiment five networks are constructed and analysed. The
numeric values of the global network measures are analysed first. After that, the communities at the
mesoscale network level are identified and visualised. At the end, central nodes are found (according
to the three centrality measures). It is shown that all networks have similar global properties. However,
there are differences between networks in the community structure. According to the local-level
analysis, the number of publications among constituents vary substantially.

Key words: social networks analysis, co-authorship networks, community detection, centrality
measures
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