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1. UVOD

Prvadrustvenamreza, SixDegrees, stvorenaje 1997. godine. Osnovna funkcionalnost
te mreze bila u sadrzana u tome da korisnici na njoj mogu izraditi svoje profile i dodati
popis prijatelja. Godine 2002. pojavio se Friendster, dosegnuvsi 3 milijuna registriranih
korisnika u manje od godinu dana. 2003. stvoren je LinkedIn, koji je danas je prisutan
i rasprostranjen kao najveca poslovna drustvena mreza. Iste godine stvoren je MySpace,
a 2004. pojavio se Facebook, prva globalno poznata drustvena mreza. Kako su godine
prolazile, aplikacije na drustvenim mrezama rasle su, prikupljale velike koli¢ine
podataka te ih monetizirale na razli¢ite nacine. Poveéanjem dostupnosti podataka
zazivjele su i prve slozene analize i vizualizacije podataka, motivirane s jedne strane
tehnickim moguénostima opreme te sa druge strane poslovnom vrijednos$éu koju je
tim analizama mogude kreirati. Spomenute su analize omoguéile zanimljive zakljucke o
tome kako korisnici komuniciraju na mrezi, s kim se povezuju odnosno koje informacije
konzumiraju na mrezi.

Owo istrazivanje bavi se na¢inom na koji se mrezne komunikacije formiraju u razlic¢itim
industrijama, koji se profili ¢esto spominju, koji profili predstavljaju mostove za prijenos
informacija putem mreze i kako se medusobno rangiraju. Cilj istrazivanja je stvoriti platformu
za poslovno koristenje navedenih uvida i povecanje efikasnosti poslovanja.

Prilikom analize koriSten je Twitter API koji je povezan s alatom za vizualizaciju
i analizu mehanike i dinamike mreze, Gephi. Alat Gephi je mocan softverski alat
za mreznu analizu i vizualizaciju otvorenog koda koji korisnicima omoguduje
istrazivanje, analizu i vizualizaciju slozenih mreza. Pruza $irok raspon znacajki koje
pomazu u zadacima analize mreZe poput vizualizacije mreza kroz interaktivne i
prilagodljive moguénosti vizualizacije, uvoz podataka iz razlic¢itih formata datoteka,
primjenu ugradenih algoritama za analizu mreze koji omoguduju izra¢unavanje
razli¢itih mreznih metrika, primjenu algoritama rasporeda koji ureduju mreine
¢vorove i rubove na vizualno privlacan i smislen nacin, razne moguénosti filtriranja
i upravljanja podacima na temelju razlic¢itih kriterija, ugradenu detekciju zajednica
koji identificiraju kohezivne grupe ¢vorova unutar mreze, dinami¢ku mreznu analizu
promjena u mreznoj strukturi i svojstvima tijekom vremena te izvoz i integraciju
mreznih vizualizacija u razli¢itim formatima.

Primjenom i kombiniranjem ova dva alata, pokazan je znacajan doprinos razumijevanju
podataka iz mreze.

Pojam Twitter-topic mreza oznacava tematsku mrezu drustvenog medija Twitter koja
se stvara kad god se klju¢na rije¢ ili hashtag (znak "#") ili njihova kombinacija, koriste za
pretrazivanje i odabir razlicite zbirke poruka. Twitter-topic uklju¢uje sve moguce kombinacije
hashtag-ova i klju¢nih rije¢i na Twitteru.
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Ovaj rad koncipiran je kroz Sest poglavlja: uvod, opis poslovnih primjena SNA i
napredne vizualizacije, opis metodologije istrazivanja, prikaz samog istrazivanja sa koracima
i rezultatima, daljnja istrazivanja te zakljucak.

2. POSLOVNA PRIMJENA SNA |
NAPREDNA VIZUALIZACIJA

Poslovnu primjenu SNA moguée je pronaéi diljem interneta ali i u poslovnim
organizacijama raznih veli¢ina. Primjer alata kojeg koristimo svakodnevno, Googleov
napredni algoritam trazilice, izgraden je upravo na SNA metodama. Nadalje, Googleov
PageRank varijanta je jedne od podatkovnih metrika SNA, mjere srediSnjeg fokusa ili
engleski eigenvectora. Web stranice na internetu cesto se povezuju s drugim web stranicama
na svojoj web stranici ili drugoj web stranici (interne i vanjske poveznice). Poveznice su u tim
slu¢ajevima odnosi izmedu aktera (akteri su predstavljeni kao web stranice). Na taj se nacin
trazilica moze povezati sa izvorima i kreirati mrezu koji je algoritmima moguée pretvoriti u
rangiranje te ga predstaviti kao kriterij pretrazivanja sadraja web stranice. Sto je vise stranica
medusobno povezano, to je visa ocjena koju na takovom sustavu rangiranja web stranice ima.
Sofisticiranije primjene SNA su platforme drustvenih medija poput Instagrama, Facebooka
ili Tik Toka. SNA nije ograni¢ena samo na tehnologiju i web stranicame. Principe SNA
mogucde je pronadi u svakodnevnici, u mnogim podruéjima zivota i znanosti. Mrezna analiza
se koristi u fizici, lingvistici, informatici i mnogim drugim podru¢jima, odnosno moze se
primijeniti u gotovo svim podru¢jima znanosti i zivota. Osim individualnih to¢aka mreze,
sastavni dio mreze mogu ¢initi i tocke (nodes) koji nisu izravno povezani ili su grupirani.
Mrezni analiticari Cesto ispituju veze izmedu grupa ili organizacija pri ¢emu povezuju vise
disciplina. Spomenuti pristup okuplja sociologe, antropologe, matematicare, ekonomiste,
politologe, psihologe, komunikacijske znanstvenike, statisticare, etologe, epidemiologe,
racunalne znanstvenike, omogucavajuéi uvide u organizacijsko ponasanje, koje koriste
istrazivaci razlicitih profila, od stru¢njaka za trziste iz poslovnih skola, do odnedavno i fizicara.

Obzirom se pri analizi mreza u pravilu radi o velikoj koli¢ini podataka koje je potrebno
uciniti razumljivima, prvi korak najcesée je primjena racunalnih statistika i mjernih podataka
kroz grafikone, medutim taj pristup ne uklju¢uje niz dodatnih struktura koje karakteriziraju
neku mrezu. Kvalitetna vizualizacija daleko jasnije pokazuje bitne uvide u mrezu i njene
sudionike. Jedan od primjera uvida, odgovor je na pitanje "postoje li klasteri” ili "tko su
najvise puta aktivirani ¢vorovi i mostovi u mrezi komunikacija"? Vizualizacije su takoder vrlo
korisne za prezentaciju jer su brz, intuitivan i pronicljiv na¢in prikaza i predstavljanja analize
mreznih podataka. Povezani ¢vorovi prirodno imaju smisla poslovnim ljudima, koji lako
mogu razumjeti ovakve prikaze obzirom je ljudski mozak odli¢an u pronalazenju uzoraka.
Cinjenica da su odredeni podaci dodatno interaktivni i povezani omoguéuje istrazivatima
da mijenjaju razinu granulacije podatka i steknu dublje razumijevanje navedenih mreza.
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[terativni pristup i isprobavanje razlicitih opcija prilikom razvoja i implementacije interaktivne
vizualizacije u pravilu pruza ve¢i stupanj razumijevanja ponasanja podataka i meduzavisnosti
izmedu aktera.

3. METODOLOGIJA

Za potrebe istrazivanja koriStene su matematicke i podatkovne metode analize socijalnih
mreza. SNA se sastoji od nekoliko koncepata koji doprinose analizi i razumijevanju grafikona,
pruzajudi strukturu i mjerne podatke potrebne za izra¢unavanje matematickih i statistickih
modela iza grafikona. U nastavku su prikazani osnovni pojmovi koje potrebno opisati kako
bi se ova istrazivacka disciplina pravilno razumjela.

TIablica 1: Osnovni koncepti analize drustvenih mreza

Sudionik/akter (¢vor, vrh) | Odnosi se na ¢vor koji moze imati odnose s drugim ¢vorom

Rub (veza) Odnos izmedu dva sudionika/aktera

Metrika Matematicki/statisticki izracuni koji daju strukturu grafikona

Cvorovi mogu predstavljati razlicite aktere koji su u internetskim mrezama web stranice.
Stoga évorovi drustvenih mreza mogu predstavljati ljude dok su u mrezama opskrbnog lanca,
¢vorovi mogu predstavljati organizacije.

Rubovi mogu predstavljati razli¢ite "odnose" ovisno o vrsti mreze. Rubovi mogu
predstavljati hiperveze u internetskim mrezama; veze u dru$tvenim mrezama i prijenos
robe u mrezama opskrbnog lanca. Poput ¢vorova, rubovi mogu predstavljati razne stvari.
Usmjereni rubovi primjenjuju se iz jednog ¢vora u drugi s pocetnim ¢vorom i zavr$nim
¢vorom. Na primjer, kada korisnik Twittera oznaci drugog korisnika Twittera u tweetu, taj
je odnos usmjeren. Korisnik koji je napisao tweet (pocetni ¢vor) primijenio je taj odnos na
oznacenog korisnika (zavr$ni ¢vor). Oznadeni korisnik nije nuzno uzvratio taj odnos.

Neistrazeni rubovi su suprotni usmjerenim rubovima. Na primjer, ako su dvije osobe
prijateljice na Instagramu, ta je veza neiskvarena. To je zato $to je prva osoba prijatelj s
drugom osobom, ali druga osoba je takoder prijatelj s prvom osobom. Obje strane uzvraéaju
te odnose bez eksplicitnog pocetnog ¢vora i zavr$nog ¢vora.

Slika 1: Primjer usmjerenog i neusmjerenog grafa ° °

: ()
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Mjerni podaci SNA pruzaju analiticki pristup za tumacenje spomenutih odnosa.
Na drus$tvenim mreZama, gdje su akteri povezani kroz jedan ili vise odnosa, SNA pruza
moguénost strukturnih mjerenja: opisati mrezu u cjelini i pruziti informacije o sudjelovanju
svakog aktera u mrezi.

Najvazniji mjerni podaci bit ¢e opisani u nastavku kroz rezultate istrazivanja koristenjem
YouTube profila na Twitteru. YouTube profil odabran je jer je vrlo aktivan u smislu broja i
dinamike ¢vorova, sadrzi velik broj odlaznih i dolaznih veza. U spomenutom primjeru radi
se 0 usmjerenim vezama jer korisnici "pokazuju” jedni na druge. Vizuali koji su razvijeni kroz
istrazivanje bazirani su na alatu Gephi, a mikro podaci su prikupljeni pomoc¢u Twitter API-ja.

Stupanj ¢vora predstavlja broj rubova koje ¢vor ima. Ove mjere zovu se broj veza koje
korisnik prima (in-degree) i broj veza koje pruza korisnik (out-degree).

Bliskost mjeri koliko je dobro jedan ¢vor povezan sa svakim drugim ¢vorom u mrezi.
Moze se redi da je blizina jednog ¢vora prosjecan broj koraka potrebnih za dosezanje svakog
drugog ¢vora u mrezi.

Sredi$nje mjesto predstavlja mjeru koliko puta ¢vor lezi na najkraéem putu izmedu
drugih ¢vorova. Cesto se koristi za pronalazenje ¢vorova koji sluze kao most s jednog dijela
grafikona na drugi.

Sredi$nje mjesto (eigen vector) koristi se za mjerenje utjecaja ¢vora unutar mreze na
temelju broja veza koje ima s drugim ¢vorovima u mrezi. Svaki ¢vor unutar mreze dobiva
Vrijednost. Sto je veca Vrijednost, to je vea razina utjecaja unutar mreze. Ovaj rezultat jeu
odnosu na broj veza koje ¢e ¢vor imati s drugim ¢vorovima i koliko veza imaju njihove veze.
Sredi$nje mjesto ekorisno je u otkrivanju ¢vorova s utjecajem na cijelu mrezu.

4. ISTRAZIVANJE

Dijelovanje na trzistu danas uklju¢uje neizbjeznu izlozenost drustvenim medijima.
Gotovo sve korporacije prisutne su na jednoj ili vise mreza. Vidljivost drustvenih medija
klju¢na im je, zajedno s mjernim podacima koje mogu koristiti, za rast i razvoj poslovanja.
Drustvene mreze omoguc¢uju im da to¢no znaju koga ciljaju, tko su njihovi kupci i sljedbenici.
Za druge, drustvene mreze pomazu im da prenesu svoju viziju i svrhu $iroj publici.

Postavlja se pitanje zasto su drustvene mreze postale toliko bitne, posebno za velike
korporacije. Sto je odgovorno za njihov uspjeh? Drustvene mreze omogucile su kontaktiranje
bilo koga u bilo kojoj vremenskoj zoni putem samo jednog skoka, jedne veze. Zanimljivo je da
su svi ljudi umreZeni, ¢ak i ako ne koriste drustvene medije, netko koga poznaju nesumnjivo
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ga koristi, $to znaci da im se informacije i dalje mogu prenijeti. Ta brzina prijenosa informacija
putem drustvenih mreZa upravo je razlog zasto su postale toliko vrtoglavo bitne i zasto sluze
kao najbrzi nacin povezivanja s tvrtkama.

lako analitika drustvenih mreza esto daje podatke o konkurenciji i povezanim tvrtkama,
ono $to nije lako vidljivo je kako su povezane na ovom prostoru drustvenih medija.

Zelimo znati tko su zajednicki kontakti i mostovi u komunikaciji koji povezuju tvrtke,
politicare, aktiviste i druge korisnike. Jo§ jedna vrijedna informacija koju treba znati je koja
¢e korporacija ili osoba najbrze $iriti informacije putem mreze. Istrazivanje je pokazalo da
svaka istrazena industrija ima svoje jedinstvene karakteristike i kvalitete.

Tijekom analiza, za potrebe istrazivanja koristen je spomenuti alat Gephi te servis Twitter
AP, koji je dodatno povezan sa Strimming Twitter Importer s dodacima. Gephi je odabran
jer ima intuitivno sucelje i sadrZi sve potrebne izra¢une, a brza je i stabilna platforma. Twitter
daje pristup njihovom API-ju u istrazivacke i akademske svrhe, $to je takoder brz i stabilan
nacin izvladenja potrebnih podataka.

Temeljna pretpostavka, koja je inspirirala ovu analizu drustvenih mreza, jest da struktura
mreZe i svojstva utjeCu na ishod aktivnosti i interesa ¢lanova zajednice. Stoga su pitanja
koja istrazujemo: kako razli¢ite korporacije iz razlicitih industrija (tehnologija, financije,
farmaceutske i zabavne) komuniciraju na Twitteru (dinamika i mehanika - struktura posta i
odabir tema) i na koji je na¢in mogude izmjeriti i predstaviti utjecaj te komunikacije mjeren
SNA metrikom kao $to su sredisnja tocka stupnja i sredi$nja tocka izmedu aktera. IstraZivanje
ukljuc¢uje analizu 24 uspjesne tvrtke Sirom svijeta iz razlicitih sektora kroz dinamicku analizu
tematske mreze komunikacije na Twitteru.

1ablica 2: Odabrane industrije i poduzeca

Industrija Tehnoloska Farmaceutska Financijska
zabave industrija industrija industrija
Netflix Jabuka Phzer Mastercard
Disney Google Roche Bank America

Nintendo Microsoft Novartis J.P. Morgan

Prime Video Amazona AstraZeneca Revolut
Sony Facebook Johnson i Johnson Viza
YouTube Instagram Sanofi AMEX

Mjerni podaci mrezne analize kao $to su average degree, network diameter, connected
components, betweenness centrality i eigenvector centrality pomodi ée predstaviti i istaknuti
karakteristike veza izmedu podataka (spominjanja i hashtagova odabranih tvrtki) kako bi se
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pruzili uvidi pomo¢u vizualizacija i mreznih mjernih podataka. Istrazivanje nam pokazuje
koliko je u prosjeku jedan ¢vor udaljen od drugog, koji je promjer mreze, gustoca mreze,
koji su dijelovi mreze podijeljeni u module (modularnost) i koliko povezanih komponenti
unutar grafikona postoji.

Metrika sredi$nje razine stupnja, kao $to je in-degree stupanj, pokazat ¢e nam koliko
veza ima odredeni ¢vor. Vazno je spoznati da li je povezan s puno ¢vorova u sredistu mreze,
ili s onima koji mogu biti i daleko na rubu mreze.

4.1. Hipoteze

Istrazivacka analiza, vizualizacije i proracuni provedena je pomo¢u SNA alata Gephi za
sljedeée hipoteze:

H1 Twitter-topic mreze mogu se identificirati, izmjeriti i vizualizirati pomoc¢u Gephi alata,

H2 Aktivnost aktera (¢vora) moze se identificirati kombiniranjem Twitter APl-ja i
Gephi alata pomoc¢u SNA mjernih podataka

H3 Cvorovi v$nih aktera (gatekeeper nodes) mogu se identificirati kombiniranjem

Twitter API-ja i Gephi alata pomo¢u SNA mjernih podataka.

(Vr$ni akteri imaju kriti¢an polozaj izmedu drugih ¢vorova koji nisu izravno povezani.
U mrezi su to ¢vorovi koji pruzaju vezu i sluze kao most, a njihov kriti¢ni polozaj moze
prirodno posti¢i odredenu razinu snage.)

Metodologija istrazivanja slijedila je ove korake:

KORAK 1: Izbor tvrtki, industrija i tema

KORAK 2: Struganje podataka u stvarnom vremenu (najmanje 1000 rubova/ veza po
industriji)

KORAK 3: Uvoz podataka u Gephi alatu

KORAK 4: Cid¢enje podataka i odabir pravilnog izgleda

KORAK 5: Provodenje mreznih mjerenja na svim industrijskim podacima (promjer
mreZe, povezane komponente, koeficijent klasteriranja, sredi$njost bliskosti, sredi$njica
izmedu sredi$njice i sredi$nje tocke eigenvectora)

KORAK 6: Tumacenje rezultata

KORAK 7: Donosenje zakljuc¢aka.
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4.2. Rezultati

Tehnoloska industrija jedna je od industrija koja je profitirala od korona krize, jer je
veliki dio ljudi preselio iz ureda tvrtki u svoje domove, a tehnologija je bila taj most koji je
omogudio ljudima da nastave raditi svoj posao od kuée. Sve se pocelo odvijati online. Ova
je industrija tijekom pandemije doZivjela ogroman porast korisnika, ali se takoder susrela sa
sigurnosnim i infrastrukturnim problemima. Bila su potrebna znatna ulaganja u sigurnost
podataka i infrastrukturu oblaka.

Dio tvrtki ukljuc¢enih u ovu analizu pripada drustvenim mrezama kao $to su
Facebook i Instagram. Drugi dio njih, kao $to su Google, Microsoft i Apple, bave se
proizvodnjom softvera i hardvera. Tehnoloski div, Amazon ima mnogo podruznica, ali
u smislu ove industrije, smatrat ¢e se uslugom e-trgovine. SNA tim tvrtkama pruza
uzbudljiv uvid u najvaznije aktere u njihovom komunikacijskom klasteru. Ako se tvrtke
usporeduju po njihovoj popularnosti i onome $to donose kupcima, to¢na hijerarhija
ne moze se lako predvidjeti. Svi su uspjesni na svoj nacin. Medutim, SNA je pokazala
moguénost da ukaze na to tko ima najznacajniji utjecaj i tko je glavna komponenta u
sirenju komunikacije preko mreze.

4.3. Karakteristike korisnickih mreza

Analiza mrezne komunikacije tehnoloskih tvrtki ukljuéivala je praéenje sljede¢ih Sest
profila na Twitteru: Google, Apple, Microsoft, Amazon, Facebook i Instagram. Od tih
tvrtki Gephi alatom prikupljen je relevantan broj ¢vorova i veza tijekom razdoblja koje
se moglo analizirati. Vizualizirana je korisni¢ka mreza koja prikazuje cjelokupnu mreznu
komunikaciju izmedu tih profila na Twitteru. U kratkom razdoblju (10 minuta) prikupljeno
je 4.437 évorovai6.348 veza, $to pokazuje da su industrija i njezini profili uvelike medusobno
povezani.

Slika 2: Tech industry: pregled mreze, komunikacijski grebeni i ego mreza
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Sto se ti¢e strukture rubova (rubovi kao §to je spomenuto, predstavljaju veze izmedu
¢vorova), spominje se 61% komunikacije, 32% su retweetovi, a samo 0,07% citati. Jasno
se vidi se kako se komunikacija $iri mreZom. Spominjanja su oznacena ljubi¢astom bojom,
retweetovi naran¢astom bojom, a citati zelenom bojom (Slika 2).

Slika 3: Pharma industry: pregled mreze, komunikacijski grebeni i ego mreza

ooy ) W"'{?‘°“ﬁ‘"*’@fdbér‘tkennedyjr

. @loundmyitness

Prosjecni stupanj mreze je 2,1, $to znaci da se jedan ¢vor u prosjeku povezuje s jos dva.
Promjer mreze je 4, Sto znaci da je najkraca udaljenost izmedu dva najudaljenija ¢vora u
mrezi Cetiri koraka. Sto se tice strukture rubova, spominje se 62% komunikacije (ozna¢eno
ljubi¢astom bojom), 28% su retweetovi (oznaceni plavom bojom), a samo 0,1% (oznaceno
naranc¢astom bojom) su citati. Na grafikonu je naznaceno vise boja, ali one nisu znacajne jer
su ispod 0,1% posto. Vidi se kako se komunikacija $iri mrezom (Slika 3).

Slika 4: Zabava industry: pregled mreze, komunikacija grebeni i ego mreza

Prosje¢ni stupanj mreze je 1,4, $to znaci da se jedan ¢vor u prosjeku povezuje s jednim
drugim. Promjer mreZe je 4, $to znadi da je najkraca udaljenost izmedu dva najudaljenija
&vora u mresi Cetiri koraka. Sto se tige strukture rubova, spominje se 66% komunikacije,
26% su retweetovi, a samo 0,08% citati (Slika 4).

4.4. Analiza hastagova u mrezama

Hashtag je rije¢ ili fraza kojoj prethodi simbol "#". Na drustvenim mrezama sluzi
kao pokazatelj (za korisnike i algoritme) da se dio sadrzaja odnosi na odredenu temu
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ili pripada kategoriji. Hashtagovi olak$avaju pronalaZenje sadrzaja u pretrazivanjima i
ucinkovito dosezu vise ljudi.

U usporedbi s korisnickim mrezama, hashtag mreze imaju mnogo manju propusnost
u smislu dohvacanja podataka. Za usporedbu, za korisni¢ku mrezu potrebno je u prosjeku 1
minuta za prikupljanje 100 ¢vorova, dok je za hashtag mrezu potrebno vise od deset minuta,
ponekad cak i sat vremena, za prikupljanje 100 ¢vorova. Ponekad je ¢ak upitno hoce li biti
mogucée prikupiti dovoljan broj ¢vorova za analizu. Iz tog razloga, hashtag mreza je mnogo
nezahvalnija metoda dohvadanja i analize podataka, $to se ti¢e Gephi alata i Twittera.

Zbog toga je potpuno nepotrebno ulaziti u prosireniju analizu hashtag mreze. Uzimajudi
to u obzir, predstavit ¢e se samo osnovni modeli za svaku od industrija (Slika 5).

Slika 5: Mreza hashtagova tehnoloske, farmaceutske i zabavne industrije
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5. DALIJNJA ISTRAZIVANJA

Tijekom ovog istrazivanja zanimljivo je uoditi postupke stvaranja vizualizacija koje
znacajno olaksavaju razumijevanje podataka. Analiza drustvenih mreza vrlo je kreativan proces
koji kroz odi istrazivaca i znatizelju povezanu s podacima otkriva uzbudljive informacije na
vizualan i jednostavan nacin. Kroz ovu vrstu analize klju¢no je dopustiti da se podaci otkriju
i potrebno je manipulirati njima na nacin koji se dobiva na transparentan, ali razumljiv
nacin. Takav prikaz podataka omoguéuje mu da govori sam za sebe bez ometanja protoka
i znacenja. Istraziva¢ mora paziti da ne iskrivi informacije koje nose podaci i treba biti
oprezan s izgledima i postavkama izra¢una. Jedna vizualizacija moze razviti komunikacijsku
shemu izmedu tvrtki, politi¢ara, medija i privatnih korisnika i kako su u korelaciji u tom
zajednickom prostoru. Koriste¢i postupke opisane u ovom istrazivanju, moze se analizirati
bilo koji mrezni segment dovoljno popra¢en podacima. Analizom hashtag-ova moze se
pronadi i istraziti ¢itava mreza povezanih klju¢nih rije¢i i vidjeti njihov komunikacijski tok.
Gephi alat pokazao se jednostavnim za upotrebu, stvara izvrsne i lako razumljive vizualizacije
i ima mnogo mogu¢nosti za analizu mreze i otkrivanje onoga sto je zanimljivo za istrazivanje.

Ovo istrazivanje uspjelo je dokazati sve tri hipoteze i vizualizirati mrezu:

H1 Prva hipoteza (Twitter-topic mreze (mogu se korisno identificirati, izmjeriti i vizualizirati
pomocu Gephi alata) uspjesno je dokazana za sve Cetiri industrije.

H2 Druga hipoteza (aktivnost aktera moze se identificirati kombiniranjem Twitter API-
ja i Gephi alata pomo¢u SNA mjernih podataka) valjana je i dokazana za sve Cetiri industrije.

H3 Treca hipoteza (¢vorovi pristupa mogu se identificirati kombiniranjem Twitter API-
ja i Gephi alata pomo¢u SNA mjernih podataka) valjana je i dokazana za sve &etiri industrije.

6. ZAKLJUCAK

Drustveni mediji donijeli su nove i uzbudljive moguénosti prikupljanja i analize
podataka. Predstavljenim tehnikama moguée je prepoznati korisnike zainteresirane za
odredenu temu, poput tehnologije, zabave ili znanosti. Analiza drustvenih mreza (SNA)
pokazala se kao izvrsna metoda putem koje istrazivaci mogu dobiti zanimljive informacije o
presjeku mreze, njezinoj strukturi i koji su ¢vorovi najvazniji u smislu $irenja komunikacije.
Kroz predstavljeno istrazivanje, obuhvaena je i analiza hashtag-a, koja je predstavljala
trendove za svaku industriju.

Istrazivanje je uspjelo pokazati mreznu strukturu Twitter mreze. Takoder, oéekivalo

se da ¢e mreza pokazati mnogim politicarima i medijima, ali bilo je iznenadujuée koliko
privatnih korisnika igra zna¢ajnu ulogu u komunikacijskoj distribuciji.
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