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Sosiaalisista verkostoista voidaan 10ytda yhteisojad ja tarkastella keskeisimpia
solmuja eri mittareiden perusteella. Téassa tutkimuksessa analysoitiin YouTu-
ben videoverkostoja, jotka haettiin kuudesta erilaisesta aiheesta. Videoiden va-
liseksi yhteystyypiksi valittiin yhteinen kommentoija. Tutkimuksessa tarkastel-
tiin, 10ytyyko videodatasta muodostetuista graafeista yhteis6ja ja millaisia ra-
kenteita graafeissa esiintyy. Erityisena tutkimuskysymyksena oli selvittaa, mit-
ka ovat verkostojen keskeisimmat solmut eri mittareilla tarkasteltuina ja vas-
taavatko nama toisiaan. Rakenteellisina keskeisyysmittareina kadytettiin astetta,
painotettua astetta, ominaisvektoria, laheisyytta ja valillisyyttd. Tarkasteluun
otettiin mukaan my0s katselukertojen maara videoiden attribuuttidatasta. Eri
mittarien tuottamille ”parhaille” solmuille laskettiin my6s keskeisyyspisteet,
jotka yhteenlaskemalla saatiin jokaisesta verkostosta selville keskeisimmat sol-

mut.

Tutkimustuloksista huomattiin, ettd videoverkostoissa esiintyi yhta aihetta lu-
kuun ottamatta yhteisoja. Graafeissa oli myos rakenteeltaan samanlaisia ele-
mentteja, kuten yksi suhteellisen iso komponentti muihin graafin komponent-
teihin verrattuna. Liséksi jokaisessa graafissa oli lukuisia irrallisia solmuja. Ra-
kenteelliset keskeisyysarvot ja katselukerrat eivat vaikuttaneet korreloivan kes-
kenaan. Katselluimmat videot siis saattavat saavuttaa suuren yleison huomion,
mutta kokonaiskeskeisyyspisteiden perusteella voidaan verkostoista loytaa
pienempien yhteisojen keskeisid solmuja, joilla voi olla huomattavaa vaikutus-
valtaa. Tallaiset solmut voisivat vain yhdelld keskeisyysmittarilla tarkasteltuna

jaada havaitsematta.

Avainsanat ja -sanonnat: graafien louhinta, yhteisdjen louhinta, sosiaalisten

verkostojen analysointi, keskeiset solmut, keskeisyysmittarit.
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1. Johdanto

Internetin levidminen ja verkkosisdllon rdjahdysmadinen kasvu ovat luoneet
tarpeita uudenlaisille tiedon analysoinnin lahestymistavoille. Internetin sosiaa-
listen verkostojen ja sosiaalisen median sovellusten méaran lisaantyminen on
merkinnyt myos uudenlaisten verkkoyhteisdjen syntymistd. Sosiaalisten ver-
kostojen kompleksisen sisdllon analysointia varten tarvitaan keinoja datassa
esiintyvien suhteiden havainnollistamiseen ja erilaisia mittareita verkostojen
ominaisuuksien laskemiseen. Téllaisen datan esittdmiseen kaytetddn usein
graafeja, joita tutkimalla voidaan saada merkittdvaa informaatiota verkostojen
ja niihin sisdltyvien pienempien alirakenteiden ominaisuuksista. Sosiaalisten
verkostojen analysointiin voidaan kayttda erdand menetelmana graafien louhin-
taa (graph mining), jonka avulla verkostojen ominaisuuksia voidaan mitata ja
tarkastella. Suurista verkostoista voidaan etsid ja tarkastella pienempid osako-
konaisuuksia ja elementtejd, kuten yhteisdja ja yksittdisid solmuja. Graafien
louhinnasta yhteisdjen analysointia varten kédytetdan myos nimitysta yhteisdjen
louhinta (community mining). Louhintamenetelmien avulla voidaan selvittaa
verkostojen yleista rakennetta ja 16ytaa piilevid saantoja yhteisojen evoluution
ominaispiirteistd [Duan et al., 2009]. Yhteisoista voidaan 16ytaa myos sisakkai-

sid ja hierarkkisia rakenteita.

Yhteisojen analysointia voidaan jatkaa aina yksityiskohtaiselle solmutasolle
asti. Esimerkiksi markkinoinnissa, tuotekehittelyssa ja trendien tutkimisessa on
tarkeda loytaa keskeisimpid toimijoita verkostoista ja yhteisoistd. Viraalimark-
kinoinnin parissa on hyodyllista 10ytaa esimerkiksi sellaisia toimijoita, jotka
ovat tiiviisti muiden verkoston toimijoiden kanssa yhteydessa, koska talloin
voidaan saavuttaa suurin mahdollinen yleiso jonkin tuotteen, tuotemerkin tai
kampanjan mainostamiselle [Landherr et al., 2010]. Keskeisia toimijoita voidaan
etsid verkostojen rakennetta tutkimalla ja maarittamalla yhteisoista keskeisia
solmuja ja sarmid. Sosiaalisten verkostojen keskeisien solmujen maarittelya var-
ten on kehitetty useita erilaisia keskeisyysmittareita, jotka kuvaavat solmujen

keskeisyytta hieman eri nakokulmista.

Tassa tutkielmassa perehdytdan sosiaalisten verkostojen yhteisojen ja pienem-
pien alirakenteiden analysointiin erityisesti sosiaalisen median sovellusten na-
kokulmasta. Verkostojen ominaisuuksia ja erilaisia mittareita esitelldan graafi-

teorian kasitteiden avulla. Tutkielman tutkimusosuudessa analysoidaan eriai-



heisia YouTuben videoverkostoja ja selvitetaan, 10ytyyko videoverkostoista
samankaltaisia rakenteita ja yhteisoja. Jokaisesta verkostosta pyritaan etsimaan
keskeisimpia videoita eri keskeisyysmittareiden perusteella. Videoita edustavil-
le solmuille lasketaan kokonaiskeskeisyyspisteet keskeisyysmittareiden ja so-
velluskohtaisen attribuutin eli videon katselukertojen perusteella. Vastaavan-
laista useaa keskeisyysmittaria hyodyntavaa keskeisyyspisteiden laskutapaa ei
ole havaittu aiemmissa tutkimuksissa. Lisaksi YouTubeen liittyvia keskeisyys-
tutkimuksia on raportoitu varsin vahan. Tassa tutkielmassa uutena esitellyn
kokonaiskeskeisyyspistemaaran perusteella jokaisesta videoverkostosta maari-
tellaan keskeisimmat solmut ja esitetdaan ne my0s visuaalisesti graafissa. Mie-
lenkiinnon kohteena on erityisesti kysymys, vastaavatko keskeisyysmittareiden

perusteella tirkeimmat solmut katselukerroiltaan suurimpia solmuja.

Luvussa 2 esitellaan sosiaalisten verkostojen analysointia ja menetelmien kayt-
tokohteita sekd hahmotetaan sosiaalisten verkostojen yhteisdjen kasitetta. Lu-
vun lopussa esitelldan sosiaalisen median palvelujen tutkimuskohteita. Luvus-
sa 3 esitellddn yhteisojen ja verkostojen kuvaamiseen kaytettdvaa graafia ja
graafiteoriaan liittyvia keskeisid kasitteita seka erilaisia graafien visualisointi- ja
esittdmistapoja. Luvussa 4 paneudutaan yhteison eri maarittelytapoihin graafi-
teoriaan perustuen. Luvussa 5 perehdytdan keskeisimpiin graafien klusteroin-
timenetelmiin yhteisdjen 1oytamisen ndakokulmasta. Luvussa 6 keskitytdan yh-
teisojen analysointiin, merkittavimpiin yhteisdja kuvaaviin mittareihin ja dy-
naamisiin yhteisoihin. Luvussa 7 esitellddn solmujen ja sarmien analysointia
sekd merkittavimpia solmuihin ja sarmiin liittyvid mittareita erityisesti solmu-
jen keskeisyysmittareihin painottuen. Luvussa 8 esitelldan keskeisyysmittarei-
hin ja YouTuben verkostoihin liittyvia aikaisempia tutkimuksia. Taman jalkeen
luvussa 9 esitellddan YouTuben videodatasta tehtya tutkimusta, jossa analysoi-
tiin viiden eriaiheisen videoverkoston rakennetta ja erityisesti verkostoista 10y-
tyvia keskeisia solmuja. Luvussa 10 jatketaan pohdintaa loydettyjen videover-
kostojen rakenteesta, yhteisollisyydesta ja keskeisiin solmuihin liittyvista tulok-
sista, sekd esitellddn ideoita mielenkiintoisista jatkokehitysmahdollisuuksista

tutkimukseen liittyen. Lopuksi luvussa 11 on yhteenveto.



2. Sosiaalisten verkostojen analysointi

Internet itsessdadan on esimerkki sosiaalisesta verkostosta. Tutkimus sosiaalisten
verkostojen parissa on kuitenkin alkanut jo ennen internetin kehittamista. Sosi-
aaliset verkostot tarkoittavat mitd tahansa ihmisten ja asioiden valisten yhteyk-
sien kerdantymaa, jotka ennen teknologian kehitysta olivat useimmiten naky-
mattomia [Hansen et al., 2011]. Sosiaalisten verkostojen analysointi (social network
analysis) alkoi 1930-luvulla mm. antropologi Alfred Radcliffe-Brownin [Scott,
2000] ja ryhmapsykoterapian pioneeri Jacob Morenon tutkimusryhmien [Han-
sen et al., 2011] kehittamana ja jatkui 1970-luvulle asti melko epateknisenad, jo-
hon asti tutkittiin 1dhinna sosiaalista rakennetta toimintoineen, esimerkiksi
ryhmadynamiikkaa. Bavelas (1948) tutki erityisesti pienissa ryhmissa tapahtu-
vaa kommunikointia ja esitti oletuksen, etta rakenteellisen keskeisyyden ja vai-
kutusvallan valilla on yhteys. Useat muutkin tutkijat jatkoivat keskeisyys-
tutkimuksia, joissa todettiin keskeisyyden yhteys ryhméan tehokkuuteen on-
gelmatilanteissa, osallistujien henkilokohtaiseen tyytyvdisyyteen ja kasitykseen
johtajuudesta. Tutkimukset laajenivat 1960- ja 1970-luvuilla koskemaan yritys-
ten valista keskeisyytta. Esimerkiksi Beauchamp (1965) esitti keskeisyyden
hyodyntamista kahden tai useamman organisaation fuusiossa. Organisaatiot
voisi talloin yhdistda niiden yksikdiden keskeisimmistd pisteistd, mika paran-
taisi uuden organisaation tehokkuutta. Rogers (1974) puolestaan tutki yritysten
valisia suhteita ja huomasi, ettd verkoston sisdisen organisaation keskeisyys
voitiin ennustaa sen ominaispiirteiden ja koko verkoston ominaisuuksien pe-
rusteella. [Freeman, 1979.] Ennen teknologian kehitysta ja erityissovellusten
kayttomahdollisuutta tutkittiin lisdksi jo verkostojen kirjoa ja tiheytta [Scott,
2000].

Miljardit ihmiset ovat 1990-luvulta lahtien liittyneet virtuaalisiin sosiaalisiin
verkostoihin ja kdyttdneet erilaisia sosiaalisen median sovelluksia. Sosiaalisella
medialla tarkoitetaan verkkosovelluksia ja -tyOkaluja, jotka tukevat kayttdjien
valista sosiaalista vuorovaikutusta ja kanssakdymista [Hansen et al., 2011]. Tal-
laisten verkkosovellusten, -tyokalujen ja -palvelujen kirjo on laaja: sosiaalinen
media on erilaisia sosiaalisten verkostojen sivustoja, blogeja, mikroblogeja, pi-
kaviestin- ja keskustelupalveluja, foorumeita, kuvien- ja videoidenvilityssovel-
luksia, wikejd sekd peliyhteisojd sahkopostiohjelmia unohtamatta. Sosiaalista
mediaa kdytetdan perheenjisenten, ystdvien ja tyotovereiden yhteydenpitoon,
mutta yhtd hyvin yritysten ja erilaisten instituutioiden tiedonvilitykseen ja

markkinointiin. Suosittuja sosiaalisen median sovelluksia, kuten mikroblogi-



palvelu Twitterid ja yhteisopalvelu Facebookia, siteerataan my0s uutisissa ja
kaytetaan esimerkiksi poliittisiin vaikuttamistarkoituksiin. Kehityksen myota
myo0s sosiaalisten verkostojen analysointi on muuttunut, ja uudenlaisia tyoka-

luja on kehitetty sosiaalisen datan keraamiseen, analysointiin ja visualisointiin.

Verkostojen tutkiminen on haastavaa, koska ne ovat useimmiten kooltaan suu-
ria ja dynaamisia. Verkostoissa saattaa olla miljoonia tai jopa miljardeja solmuja
[Webb and Copsey, 2011]. Yhteisojen 1oytdminen on tarkea tehtava tallaisten
suurten verkostojen analysoinnissa [Papadopoulos et al., 2011]. Loydettyjen
yhteisOjen rakennetta ja ominaisuuksia sekd evoluutiota voidaan analysoida.
Sosiaalisen median yhteisoja analysoimalla voidaan saavuttaa hyodyllista tie-
tamysta maailman eri ilmidistd, mutta yhta hyvin yhteisoja saatetaan tutkia
esimerkiksi verkkosisallon personoimista, suosittelujarjestelmia ja markkinoin-
tia varten. Sosiaalisia verkostoja voidaan analysoida myos sosiologian, epide-
miologian ja kriminologian tarpeisiin [Takaffoli et al., 2011]. Sosiaalisten verkos-
tojen kautta voidaan jakaa julkista tietoa liittyen esimerkiksi saavaroituksiin tai

tartuntatautien leviamiseen.

Scottin [2000] mukaan sosiaalisten verkostojen analysointi soveltuu parhaiten
relaatiodatan (relational data) tutkimiseen. Tallaisella datalla tarkoitetaan erilai-
sia suhdemuuttujia, jotka yhdistavat eri toimijoiden (agent) pareja muodostaen
laajempia relaatiojarjestelmia. Suhdemuuttuja voi merkita toimijoiden valista
yhteyttd, sidettd, tapaamista tai muuta kontaktia. Merkittavaa siis on, ettd relaa-
tiota ei voi sitoa yhden toimijan ominaisuudeksi, vaan silld kuvataan kahden tai
useamman tekijan valista yhteytta. Relaatiodata voi esimerkiksi kuvata, kuka
on kenenkin ystava tai ketka pitavat samoista asioista. Nama yhteydet tarkoit-
tavat linkkejd, joita tutkitaan verkostoanalyysin eri menetelmilld. Sosiaalisten
verkostojen analysointi pyrkii selittimdan linkittyneiden henkildiden valista
sosiaalista kayttaytymista kvantitatiivisten mittareiden avulla [Bodendorf and
Kaiser, 2010].

Bodendorfin ja Kaiserin [2010] mukaan sosiaalisten verkostojen analysointi
voidaan jakaa yksilotasolla tehtdavaan ja kollektiiviseen tutkimukseen. Yksilota-
solla tutkitaan yksittdisten kdyttdjien tottumuksia, mutta kollektiivinen analy-

sointi ottaa huomioon koko verkoston toiminnan ja rakenteen.

2.1. Yhteisot sosiaalisissa verkostoissa

Yhteison kasitteelle ei ole yksiselitteista maaritelmaa, vaan sithen vaikuttavat

yleensa joko jarjestelméan verkoston laajempi rakenne tai joidenkin objektien



paikalliset ominaisuudet [Papadopoulos et al., 2011]. Lisaksi yhteison kasitteen
maadrittelyyn vaikuttaa tutkimuksen kohteena oleva sovellusalue. Yhteison ka-
site voi vaihdella my6s saman sovellusalueen eri verkostojen vililla [Chen et al.,
2009].

Han ja Kamber [2006] maarittelevat yhteison ryhmana objekteja, joilla on joita-
kin yhteisid ominaisuuksia. Sosiaalisten verkostojen sovelluksissa on lukuisia
objekteja, jotka voivat olla monin eri tavoin yhteydessa toisiinsa erilaisten suh-
teiden ja vuorovaikutusmuotojen kautta. Objekteilla tarkoitetaan sovellusten
erityyppisia toimijoita, kuten kayttajia, sisallon kohteita (esim. valokuvat, vide-
ot ja kirjoitukset) sekd metadataan liittyvid kohteita (esim. tunnisteet ja aihe-
luokittelut) [Papadopoulos et al., 2011]. Fortunaton ja Castellanon [2007] mu-
kaan yhteis6 on ryhma solmuja, joilla voi yhteisten ominaisuuksien lisaksi tai
niiden sijaan olla samankaltainen rooli graafissa. Verkostojen objekteja kutsu-
taan siis toimijoiksi, solmuiksi ja joissakin yhteyksissa myo6s ihmisiksi tai kayt-
tajiksi. Objektien valisid yhteyksid puolestaan kutsutaan sarmiksi, siteiksi tai
linkeiksi kontekstista riippuen. Solmuihin ja graafeihin liittyviin kasitteisiin
perehdytaan tarkemmin luvussa 3 ja graafiteorian pohjalta tehtaviin yhteisdjen
erilaisiin maarittelytapoihin luvussa 4. Solmujen erilaisia rooleja esitellaan koh-
dassa 7.1.

Erilaisia verkostoja ja yhteisoja voidaan 1oytaa esimerkiksi biologian, sosiaalitie-
teiden ja tietojenkdsittelytieteen alueilta. Kirjallisuudessa esiintyva yhteison
kasite ei aina valttamatta ole kontekstiltaan sosiaalinen ja ihmisten vélinen. Yh-
teiso voi siis tarkoittaa vaikkapa solun samankaltaisia proteiineja tai internetin
samasta aiheesta kertovia verkkosivuja, mutta tassa tutkielmassa yhteison ka-
sitteelld tarkoitetaan internetin sosiaalisten verkostojen ja sosiaalisen median
sisdltdimid ryhmid. Kyseisten verkostojen toimijoina ovat ihmiset, jotka ovat

yhteydessa jollakin tavalla toisiinsa ainakin virtuaalisesti.

Yksiloiden valisid verkostoja voidaan kutsua myo6s pienen maailman (sosiaalisiksi)
verkostoiksi (small world (social) networks). Késite kuvastaa sitd, kuinka kahdel-
la toisilleen tuntemattomalla henkil6lla voi olla yhteyksid heille yhteisten tutta-
vien kautta. Talloin voidaan pdivitelld sitd, kuinka ”pieni maailma onkaan”.
[Han and Kamber, 2006.] Pienen maailman efekti (small world effect) johtaa myos
tiedon nopeaan levidmiseen sekd positiivisessa ettd negatiivisessa mielessa —
tarkeat uutiset levidvat ripedsti, mutta my0s verkkovirukset ja -huijaukset. So-
siaalisten verkostojen toimijat ovat ihmisia tai ihmisryhmid, jotka ovat yhtey-

dessa toistensa kanssa perhesiteiden, ystavyyssuhteiden ja tyosuhteiden kautta.



[Webb

and Copsey, 2011.] Yhta hyvin internetin verkkokaupat ja monet sosiaa-

lisen median sovellukset muodostavat erilaisia verkostoja ja yhteisoja. Lisaksi

yhteiso saattaa muodostua jonkin yhteisen mielenkiinnon tai harrastuksen ym-

parille.

2.2. Sosiaalisen median analysointi

Hansen ja muut [2011] jakavat sosiaalisen median palvelujen tutkimuskohtei-

den ominaisuudet kuuteen paatekijaan:

1.

Tuottaja- ja kuluttajapopulaation koko. Useimmissa sosiaalisen median so-
velluksissa tuottajat ja kuluttajat kuuluvat samaan kayttajaryhmaan si-
ten, ettd samat kayttdjat toimivat seka sisallon tuottajina etta kuluttajina
eri hetkind. Esimerkiksi YouTube-videopalvelun kayttdjat saattavat seka
tuottaa sivustolle videosisaltoa etta kuluttaa eli katsella muiden lataamia
videoita. Populaation koko kuitenkin vaihtelee eri palveluissa, esimer-
kiksi sahkopostia kirjoittaa yleensa vain yksi henkild, mutta wiki-
dokumenttia saattaa tuottaa useampi kayttdja. Samoin sisallon kuluttaji-
en madrd voi vaihdella yhdestd useisiin. Monissa tunnetuissa sosiaalisen

median sivustoissa seka tuottajien ettd kuluttajien maara on suuri.

Vuorovaikutuksen tahti. Perinteisesti vuorovaikutustavat on jaettu asyn-
kroniseen ja synkroniseen. Sahkoposti ja keskustelufoorumit ovat esi-
merkkejd asynkronisesta kommunikoinnista, jossa kayttajat voivat osal-
listua vuorovaikutukseen oman aikataulunsa mukaisesti, mikda mahdol-
listaa sujuvamman kommunikoinnin eri aikavyohykkeiden valilld. Li-
saksi tuotettu sisdltd on harkitumpaa. Synkronisessa vuorovaikutukses-
sa, kuten pikaviestinpalveluissa, kommunikointi kayttajien valilld on
samanaikaista. Vuorovaikutuksen tahti vaikuttaa siihen, millaisia ryh-
mid eri sovellusten pariin syntyy. Jossain méarin tdima perinteinen jako
on kuitenkin hamartynyt. Esimerkiksi Facebook-kayttdjan statuspaivi-
tykseen tai YouTube-videoon saatetaan lisdtd kommentti heti sen ilmes-

tyessa tai vasta paljonkin myohemmin.

Peruselementtien tyyppi. Sosiaalisen median jarjestelmien peruselemen-
teilla tarkoitetaan erityyppisia ja -kokoisia digitaalisia objekteja. Ele-
mentit voivat olla esimerkiksi videoita, valokuvia, kdyttajia, viesteja tai
erilaisia kirjoituksia. Koko voi tarkoittaa vaikkapa kirjoituksen pituutta,
joka esimerkiksi twiiteissi (tweet) eli Twitterin viesteissa on rajoitettu

140 merkkiin. Toisaalta joissakin sosiaalisen median jarjestelmissa on



lukuisia erilaisia peruselementtejd, esimerkiksi Facebook sisaltaa profii-
lisivuja, viesteja, sovelluksia, valokuvia, tunnisteita, ryhmia jne. You-
Tube puolestaan sisaltaa eri kategorioihin kuuluvia videoita, kayttajien
luomia kanavasivuja, kommentteja, yksityisviesteja, tilaajia jne. Perus-
elementtien tunnistaminen on kuitenkin tdrkedad, koska ne toimivat

vuorovaikutuksen, ja koko verkoston, perustana.

Peruselementtien kontrollointi. Rajoituksilla voi olla vaikutuksia siihen,
millaisiin vuorovaikutussuhteisiin kayttajat haluavat osallistua. Perus-
elementteja kontrolloidaan ja rajoitetaan eri tavoin sisdllon luomiseen,
muokkaamiseen, lukemiseen ja jakamiseen sekd moniin muihin toimin-
toihin liittyen. Joissakin sovelluksissa rajoitukset vaihtelevat kayttdjien
roolien mukaan, esimerkiksi rekisterdityneilla kayttajilla voi olla erilai-
set oikeudet kuin anonyymeilla kayttdjilla. Esimerkiksi YouTube-
videon kommentointi ja arviointi edellyttavat sivustolle rekisteroity-
mista ja kirjautumista. Tallaisilla rajoituksilla voidaan pyrkia vahenta-
maan vahingollista sisaltoa sivustoilla. Peruselementtien kontrollointi
vaikuttaa siithen, miten avoin yhteis6 on. Liian avoin yhteiso saattaa
karsid vahingollisesta “roskasisallosta”, mutta toisaalta liika kontrol-
lointi voi viahentda yhteison myo6tavaikuttajien maaraa. Tietynlaiset ra-
joitukset kuitenkin edistavat ryhman jasenten valista saannollistda vuo-
rovaikutusta. Elementtien kontrollointi saattaa vaihdella jarjestelman

eri kdyttdjaryhmien sisalla.

Yhteystyypit. Verkostojen rakentamiseksi ja ymmartamiseksi tulee tie-
taa, millaisia yhteyksia ja sidoksia elementtien valillda on yhteisoissa.
Naiden yhteyksien kokoelmat muodostavat laajoja sosiaalisia jdrjestel-
mid, joita voidaan sitten analysoida erilaisten mittareiden ja tyokalujen
avulla. Sosiaalisen median yhteydet voidaan jakaa implisiittisiin ja eks-
plisiittisiin. Ystavystyminen on ehka yleisin eksplisiittinen yhteystyyp-
pi sosiaalisissa verkostoissa. Lisdksi esimerkiksi YouTubessa videoka-
navan tilaaminen on eksplisiittinen yhteystyyppi. Kayttdjat luovat eks-
plisiittiset yhteydet tietoisesti, mutta implisiittiset muodostuvat verk-
kokayttaytymisen perusteella. Implisiittiset yhteisot esiintyvat valmiina
jarjestelmassa ja ikdan kuin odottavat l0ytdjdansad ilman, ettd niitd tar-
vitsee erikseen luoda [Papadopoulos et al., 2011]. Kayttdjilld saattaa olla
implisiittinen yhteys toisiin kayttdjiin vaikkapa kuulumalla samaan Fa-
cebook-ryhmadéan tai keskustelufoorumiin, jolloin kayttdjat eivat ehka

tunne toisiaan, mutta heilld todenndkdisesti on samoja kiinnostuksen-



kohteita tai harrastuksia. Myos kun kayttdajat kommentoivat samaa vi-
deota YouTubessa, muodostuu implisiittinen yhteys kayttajien valille.
Kayttajat myo0s jattavat jarjestelmiin dataa, joka ei ole julkista, mutta jo-
ta voidaan analysoida ja josta voidaan muodostaa malleja. Tallaisia
ovat esimerkiksi lukemistottumukset keskustelufoorumeilla tai kaytta-

jien sijaintitiedot.

Yhteydet voidaan jakaa myos suunnattuihin ja suuntaamattomiin.
Kayttdjien yhdessd luoma yhteys on suuntaamaton, mutta esimerkiksi
jonkun henkilon seuraaminen Twitterissa tai videokanavan tilaaminen
YouTubessa luovat suunnatun yhteyden, koska talloin paatoksen yh-
teydestd voi luoda vain toinen kayttdjista. Yhteyden suunnalla on tal-

16in merkitysta.

Yhteyksilla on myo0s erilaiset merkitykset ja painotukset. Vaikkapa
kayttdjien valisten viestien madra vaihtelee, jolloin yhteyttd voidaan

kuvata painoarvon avulla, joka siten kuvaa yhteyden voimakkuutta.

6.  Sisillon sdilyttiminen. Joissakin jarjestelmissa, kuten wikeissa, luodaan
pysyva historia kaikista sisdllon tapahtumista. YouTube sailyttaa palve-
luun lisatyt videot paasaantoisesti, mutta poistaa tekijanoikeuksia ja si-
vuston sdantoja rikkovat videot. Toki kayttaja itse voi poistaa lataa-
mansa videon. Toisaalta joissakin pikaviestinsovelluksissa siséltoa eli
vuorovaikutusta ei vélttamatta tallenneta lainkaan. Monet sosiaalisen
median sovellukset toimivat kuitenkin aaritapausten vililla, eli sisaltoa
saatetaan sdilyttdd, mutta vain tietyn aikaa. Joissakin tapauksissa sailyt-
taminen voi olla kayttdjan asetuksista tai tietysta tuotteesta riippuvai-

nen.

Tutkimuskohteiden ominaisuuksien paatekijoiden selvittaminen ja ymmarta-
minen on tarkeaa, jotta verkostoja ja yhteisdja voidaan analysoida oikein ja so-
pivien menetelmien avulla. Esimerkiksi populaation suuri koko voi rajoittaa
kaytettavien menetelmien valintaa laskennan mahdollisen raskauden vuoksi.
Peruselementtien kontrollointi ja vuorovaikutuksen tahti puolestaan voivat
vaikuttaa tuloksiin ja niiden tulkintaan, koska data voi olla rajoitusten vuoksi

puutteellista tai dynaamisuuden vuoksi kovin herkkaa muutoksille.



3. Verkostojen ja yhteisdjen kuvaaminen graafina

Verkostoanalyysissa ja yhteisdjen kuvaamisessa voidaan kayttda formaalina
lahestymistapana graafiteoriaa. Erilaisia verkostoja voidaan mallintaa graafeina
ja tutkia niiden ominaisuuksia graafianalyysin menetelmilla. Graafista voidaan
kayttaa my0Os nimitysta sosiogrammi (sociogram) ihmisten valisia yhteyksia ku-
vattaessa. Graafien avulla voidaan kuvata kompleksisia suhteiden joukkoja ja
esittad niita visuaalisesti erilaisten objektien avulla. Graafianalyysin avulla ver-
kostosta voidaan laskea ja tutkia erilaisia arvoja, kuten koko, muoto ja tiheys
[Hansen et al., 2011]. Lisaksi graafista voidaan analysoida elementtien sijaintia

verkostossa ja paikallistaa tarkeitd solmuja seka ryhmittymia.

3.1. Graafin peruskasitteitd

Graafia kuvataan tyypillisesti notaatiolla G = (V, E), jossa G merkitsee koko
graafia eli verkostoa, V:lla kuvataan solmuja (vertices, nodes) ja E:lld solmujen
valisid sirmid (edges). Solmut muodostavat joukon V = {v;, ..., v} ja sdarmat jou-
kon E = {ey, ..., en}. Jokainen sarméd voidaan merkita solmujen parina ex = (vi, vj),
jossa vi # vjja vi, vj € V [Webb and Copsey, 2011]. Solmuja voidaan sanoa myos
pisteiksi (points) ja sarmia viivoiksi (lines) [Koivisto ja Niemistd, 2001]. Solmuilla
kuvataan sosiaalisten verkostojen entiteetteja ja sarmilld entiteettien valisia
linkkeja eli suhteita. Sosiaalisten verkostojen analysointia kutsutaan taten myos

linkkianalyysiksi tai linkkien louhinnaksi [Han and Kamber, 2006]. Solmun vi €
V vierussolmuja (adjacent) ovat ne solmut, jotka on yhdistetty sarmalld ex € E

solmuun vi [Webb and Copsey, 2011].

Solmua voidaan kutsua my06s noodiksi, toimijaksi tai entiteetiksi ja se voi edus-
taa monia asioita, kuten ihmistd, tydryhmada, organisaatiota tai sisaltod, joka voi
olla vaikkapa tunniste, valokuva tai video. Solmut voivat edustaa myos fyysisia
tai virtuaalisia paikkoja sekd tapahtumia. Attribuuttien lisddminen solmuille ei
ole pakollista, mutta niiden avulla voidaan ehka parantaa verkoston analysoin-
tia ja visualisointia. Attribuuteilla voidaan kuvata esimerkiksi ihmisen ikaa,
sukupuolta, rotua, sijaintia tai tietoja, jotka liittyvat enemmankin henkilon jar-
jestelmakadyttaytymiseen, kuten viestien tai sisdankirjautumisten maaraa. [Han-
sen et al., 2011.] Verkkosisaltod edustavien solmujen attribuuteilla voidaan ku-
vata erilaisia sisdllon ominaisuuksia, esimerkiksi videon kuvailutietoja. Solmut
erotellaan graafissa leimojen (label) avulla, jotka ovat usein erilaisia merkki-

jonoja.
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Sarmaa voidaan kutsua linkiksi, yhteydeksi, siteeksi tai suhteeksi. Sarmat voi-
vat kuvata monenlaisia solmujen valisia suhteita, kuten kommunikointia, suku-
laisuutta, ystavyyttd, laheisyytta, tyosuhdetta, kauppakumppanuutta, sitaatteja,
toimintaa tai yhteisia attribuutteja. Sarmat ovat joko suuntaamattomia (undirec-
ted) tai suunnattuja (directed), joiden mukaan my0s graafeja kutsutaan suun-
taamattomiksi tai suunnatuiksi. Suuntaamattoman siarman avulla kuvataan
suhdetta, jossa ei ole selkeda alku- ja paatepistetta, vaan suhde on yhteinen
[Hansen et al., 2011]. Suunnattuun sarmaan on nimensa mukaisesti merkitty
sarman suunta. Sdrmia kutsutaan talloin usein kaariksi (arcs) tai nuoliksi (ar-
rows). Nuolella voidaan vaikkapa kuvata tilannetta, jossa Twitter-kayttaja seu-
raa toista kayttajaa. Suunnatun graafin kahden eri solmun valilla voi olla kor-
keintaan kaksi kaarta eli yksi kumpaankin suuntaan. Tallainen tilanne voi tulla
kyseeseen, kun esimerkiksi kaksi Twitter-kdyttajaa seuraavat toisiaan. Jos sol-
musta vi kulkee kaari solmuun vj, sanotaan solmua vi lahtésolmuksi ja solmua v;

maalisolmuksi. Suunnattua graafia kutsutaan myos digraafiksi.

Solmusta voi myos kulkea sirma solmuun itseensd, jolloin sarmaa kutsutaan
luupiksi (loop) tai itseissilmukaksi (self-loop). Tallaisia sarmia kutsutaan my0s
refleksiivisiksi (reflexive) [Virtanen, 2003]. Kuvauksen kohteena voi talloin olla
esimerkiksi tilanne, jossa henkilo lahettda itselleen sahkopostiviestin muistu-
tukseksi [Hansen et al., 2011].

Suuntaamattoman graafin solmun vi aste (degree) kuvaa solmuun liittyvien

sarmien lukumaaran, joka voidaan laskea kaavalla

degree(v;) = Z ajj, v #* v

‘UjEV

jossa vj kuvaa kaikkia graafin muita solmuja ja aij solmujen vi ja vj vélisten sar-
mien lukumadraa [Opsahl et al., 2010]. Luupit lisdavat solmun astetta kahdella.
Suunnatuissa graafeissa voidaan erotella solmun lihto- (outdegree) ja tuloaste
(indegree). Lahtoaste kuvaa solmusta ldhtevien ja tuloaste solmuun kohdistu-

vien kaarien lukumaaraa [Scott, 2000].

3.2. Erityyppisia graafeja ja verkostoja

Fortunaton [2010] mukaan yhteisOjen rakennetta kuvaavat graafit eivat ole
saannollisia, vaan niissa vallitsee seka jarjestys ettd epajarjestys. Talla han tar-
koittaa sarmien epasaannollista jakautumista solmujen kesken. Graafit voivat

kuitenkin paljastaa yhteison rakenteesta my0s jarjestysta ja organisoituneisuut-
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ta esimerkiksi hierarkkisuuden tai solmujen luokittelun muodossa. Sosiaalisen
median verkostoja kuvaavat graafit voivat olla erikokoisia, suuntaamattomia,
suunnattuja, yksinkertaisia (simple), painotettuja (weighted) tai monisuuntaisia
(multiway) vaihdellen eri verkostojen luomisprosessin mukaisesti [Papado-
poulos et al., 2011]. Graafin koko maaritelladn yleensa solmujen ja sarmien lu-
kumaarana. Graafiteorian maaritelmien mukaan yksinkertaisen graafin kahden
eri solmun valilla voi olla korkeintaan yksi sdrma ja solmusta ei voi olla sarmaa
solmuun itseensa [Koivisto ja Niemisto, 2001]. Tallainen yksinkertainen graafi
voi siis kuvata yhdenlaista suhdetta yhteison objektien valilla. Esimerkiksi Fa-
cebook-kayttdjien ystavyyssuhteita voidaan kuvata yksinkertaisella graafilla.
Yksinkertainen graafi on tiydellinen (complete), jos jokaisen kahden eri solmun
valilla on sarma [Koivisto ja Niemisto, 2001]. Kaytannossa taydelliset graafit

ovat hyvin harvinaisia jopa pienissa sosiaalisissa verkostoissa [Scott, 2000].

Painotetun graafin jokaiseen sarmaan on liitetty jokin luku, jota kutsutaan sar-
man painoksi. Sosiaalisissa verkostoissa painolla kuvataan yleensa yhteyden
kestoa, emotionaalista intensiteettid, laheisyytta tai palvelujen vaihtoa [Opsahl
et al., 2010].

Monisuuntaisuus merkitsee graafiteorian mukaisesti suunnattua multigraafia
(directed multigraph), jossa voi olla useita sirmia kahden eri solmun valilla, eli
sen avulla voidaan mallintaa useaa erilaista suhdetyyppid. Solmujen valisiin
sarmiin voidaan liittdd ominaisuuksia, joilla kuvataan suhteen tyyppi. Verkos-
toista, joissa esiintyy monia suhdetyyppeja, kdytetaan myos nimitysta moninker-
taiset verkostot (multiplex networks) [Hansen et al., 2011].

Graafin solmut voivat kuulua eri luokkiin ja sirmid saattaa esiintya vain eri
luokkien edustajien valilld. Graafia, jossa solmut kuuluvat kahteen eri luok-
kaan, eikd saman luokan edustajien valilld ole sirmaa, kutsutaan kaksijakoiseksi
(bipartite graph). [Webb and Copsey, 2011.] Kaksijakoisella graafilla voidaan
vaikkapa mallintaa kayttdjien lisdidmia valokuvia, jolloin kayttdjat ja valokuvat
kuuluvat eri luokkiin siten, ettei yhdenkaan kayttdja- tai valokuvaparin valilla
kulje sarmaa. Tallaisia yksiloiden ja jonkun tapahtuman, toiminnon tai sisallon
valisid suhteita kutsutaan myos yhteysverkostoksi (affiliation network), jota kay-
tetddn monien suosittelujarjestelmien materiaalina [Hansen et al., 2011]. Tas-
maélleen kahden solmutyypin verkostoa sanotaan bimodaaliseksi (bimodal net-
work) [Hansen et al., 2011].
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Monijakoiset (multipartite) graafit mallintavat useampaa kuin kahta solmuluok-
kaa ja niiden vilisia yhteyksia. Puhutaan myos multimodaalisista verkostoista
(multimodal networks), kun verkostoissa on erityyppisia solmuja [Hansen et
al., 2011]. Kaksi- ja monijakoisista graafeista voidaan mallintaa erilaisia kuva-
uksia, joihin otetaan mukaan vain tietty luokka tai luokkapari [Fortunato,
2010]. Vain yhdentyyppisia entiteetteja sisdltavid verkostoja kutsutaan unimo-
daalisiksi (unimodal networks). Tallaisilla verkostoilla voidaan kuvata esimer-
kiksi pelkastaan kayttajien valisid yhteyksia. Bimodaaliset yhteysverkostot voi-
daan muuntaa kahdeksi erilliseksi unimodaaliseksi verkostoksi. [Hansen et al.,
2011.]

Yhteisdjen analysoimista varten graafeissa ei useinkaan voida kuvata koko
kompleksista verkostoa kaikkine vuorovaikutuksineen, vaan yhteisosta vali-
taan tietyt mielenkiinnon kohteena olevat nakokulmat. Talloin koko verkostos-
ta otetaan analysoitavaksi osittainen verkosto. Mielenkiinnon kohteena saattaa
olla tietty kayttdjajoukko, aihealue, ajanjakso, ominaisuudet jne. Erilaisia suh-
teita voidaan mallintaa erityyppisten graafien avulla. Yksinkertaistetuissa graa-
feissa kuvataan usein vain yksi tai kaksi erilaista solmutyyppid ja sarmat ovat
yksinkertaisia. Objektien valilld mallinnetaan tdlloin vain yhdenlainen suhde-
tyyppi, jolloin graafi on homogeeninen. Han ja Kamber [2006] kuitenkin huo-
mauttavat, ettd vain yhdenlaisen suhteen tutkiminen yhteisOista saattaa estaa
hyodyllisen piilossa olevan tiedon loytamista. Toisaalta my0ds suhdetyyppi
saattaa olla piilossa, joten se tulee ensin paikallistaa, jotta voidaan 16ytaa kysei-
sen suhteen sisdltdva yhteiso [Cai et al., 2005]. Todellisuudessa sosiaaliset ver-
kostot ovat aina heterogeenisia ja niissa vallitsee erilaisia suhteita. Talloin jokai-
nen suhdetyyppi voidaan mallintaa omana suhdeverkostonaan ja sosiaalista

verkostoa kutsua my0s monisuhteiseksi (multi-relational) [Cai et al., 2005].

3.3. Graafissa kulkeminen

Fortunaton [2010] mukaan yhtendisyys (connectedness) on yhteison pakollinen
ominaisuus. Yhteis6d kuvaavan graafin tulee siten olla yhtendinen niin, ettd
jokaisesta solmusta paasee polkua (path) pitkin kaikkiin graafin muihin solmui-
hin. Polku voidaan merkita darellisend jonona, jossa on vuorotellen solmuja ja
sarmia [Koivisto ja Niemistd, 2001]. Polun pituus voidaan maaritella laskemalla
yhteen silla esiintyvien sarmien lukumaara. Kahden solmun vélinen geodeesinen
etiisyys (geodesic distance) on niita yhdistava lyhin polku. [Scott, 2000.] Geo-
deesisesta etdisyydesta voidaan myos kayttaa pelkastaan ilmausta etdisyys (dis-
tance) tai geodeesi (geodesic). Suunnatuissa graafeissa tulee huomioida, ettd po-

lulla voidaan kulkea vain sirmien suuntaisesti. Taten suunnatun graafin sol-
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mujen vi ja vj valinen etdisyys ei valttdimatta ole sama kuin etdisyys toiseen
suuntaan solmusta v solmuun vi [Opsahl et al., 2010]. Yhtendisen graafin hal-
kaisija (graph diameter) on suurin geodeesinen etdisyys kahden solmun valilla
[Webb and Copsey, 2011].

Polun lisdksi graafissa liikkumista voidaan kuvata erilaisten reittien (trail) ja
kulkujen (walk) avulla. Reitissa jokaista sarmaa kaytetaan korkeintaan kerran,
mutta samassa solmussa voidaan vierailla useasti. Kuluissa solmut ja sarmat
voivat esiintyd satunnaisesti ja rajoittamattomasti. Kaikki reitit ovat kulkuja,
mutta kaikki kulut eivat ole reittejd, koska samaa sarmaa pitkin saatetaan kul-

kea monta kertaa. [Borgatti, 2005.]

3.4. Graafin ja verkoston alirakenteita

Verkostoa kuvaava graafi voidaan jakaa osiin eli klustereihin. Talloin yksi klus-
teri kuvaa yhta melko itsendista yhteisod verkostossa. Klusterin, yhteison ja
aligraafin (subgraph) voidaan siten kasittada merkitsevan samaa kohdetta. Ali-
graafi on graafin osa, joka itsessaankin on graafi [Koivisto ja Niemisto, 2001].
Aligraafi on siis mika tahansa koko graafista valittu solmujen joukko, jotka yh-
distyvat toisiinsa sarmien avulla [Scott, 2000]. Tasta voidaan myo6s kdyttaa ni-
mitystd moduuli (module), ryhma tai luokka kontekstista riippuen [Radicchi et
al., 2004]. Saman klusterin sisdlld on paljon solmuja yhdistdvia sarmid, mutta
klusterista ldahtee verrattain vdhan sarmida muiden klustereiden solmuihin.
Klusterin siséltamilld solmuilla on todennakoisesti yhteisid piirteitd tai saman-
kaltaisia rooleja. [Fortunato, 2010.] Kuvassa 1 on havainnollistettu kolme klus-

teria sisaltava yksinkertainen graafi, jossa yhteisot on ympyroity katkoviivoilla.

Kuva 1. Kolmen yhteistn yksinkertainen graafi [Fortunato and Castellano, 2007].
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Sosiaalisten verkostojen analyysissa kadytettdva graafisanasto poikkeaa hieman
graafiteoriasta. Esimerkiksi klikki (clique) tarkoittaa sosiaalisissa verkostoissa
taydellistd, maksimaalista aligraafia, mutta graafiteoriassa klikkeind pidetaan
my0s tdydellisid, ei-maksimaalisia aligraafeja [Fortunato, 2010]. Aligraafin
maksimaalisuus jonkin valitun ominaisuuden suhteen tarkoittaa sitd, etta sii-
hen ei voida lisata elementteja menettamatta kyseistd ominaisuutta [Virtanen,
2003].

Graafin komponentiksi (component) kutsutaan maksimaalista yhdistyneiden
solmujen joukkoa [Virtanen, 2003], joka on yksinkertaisin erilaisista aligraafeis-
ta. Komponentin kaikki solmut ovat yhteydessa toisiinsa polkujen avulla, eika
sen ulkopuolelle kulje polkuja [Scott, 2000.] Yhtendisessi (connected) graafissa
on vain yksi komponentti. Suunnatun graafin heikosti yhtendisessi (weakly con-
nected) komponentissa jokaisesta solmusta on polku johonkin muuhun sol-
muun. Suunnatun graafin komponentti on vahvasti yhtendinen (strongly connec-
ted), jos sen kaikkien solmuparien valilla kulkee polku molempiin suuntiin
[Mislove et al., 2007]. Jos graafissa on enemman kuin yksi komponentti, se on
epiyhteniinen (disconnected). Irrallinen solmu muodostaa yksindan yhden graa-
fin komponenteista. Jokainen graafin solmu ja sarma kuuluvat tdsmalleen yh-

teen graafin komponenttiin. [Koivisto ja Niemisto, 2001.]

3.5. Graafien erilaisia esittimistapoja

Graafien esittdmiseen voidaan kayttda erilaisia matriiseja, kuten vierus- (adja-
cency matrix) ja tapausmatriisia (incidence matrix). Yksinkertaisen n-solmuisen

graafin G vierusmatriisi A on symmetrinen n x n -matriisi, jossa

{1, Jjos v; ja vj ovat vierussolmuja,
a;; = .
Y 0, muulloin.

Kuvassa 2 on yksinkertainen 4-solmuinen graafi G ja sitd vastaava
vierusmatriisi A. Sekd vierusmatriisin rivit ettd sarakkeet kuvaavat graafin
solmuja. Yksinkertaisen graafin vierusmatriisin alkiot ovat aina nollia ja
ykkosid. Multigraafia kuvaavaan vierusmatriisiin merkitddan myos solmujen
valiset sarmien lukumaarat, jolloin alkioiden arvot luonnollisesti vaihtelevat.
My06s suuntaamattoman multigraafin vierusmatriisi on symmetrinen. Lisaksi

senkin lavistajaalkiot ovat nollia, koska suuntaamattomissa graafeissa solmusta
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ei voi olla sarmaa siihen itseensa. Solmun aste voidaan laskea vierusmatriisin

solmua koskevan rivin summana.

G: 010 1
vy v,

4_|1to1o

0101

Y3 Ve 1 01 0

Kuva 2. Yksinkertainen graafi G ja sen vierusmatriisi A [Koivisto ja Niemisto, 2001].

Painotettu graafi voidaan esittdd vierusmatriisina, johon merkitidan solmujen
valisen siarman painotettu arvo tai nolla, jos solmujen valilld ei ole yhteytta
[Webb and Copsey, 2011].

Suuntaamattoman n-solmuisen ja m-sarmdisen graafin G tapausmatriisi T on

sellainen n x m -matriisi, jossa

A {1, jos sarma ey, kulkee solmun v; kautta,
k= o, muulloin.

Kuvassa 3 on esimerkki 4-solmuisesta ja 3-sdarmdisestd suuntaamattomasta
graafista G seka sitd vastaavasta tapausmatriisista T. Tapausmatriisin rivit vas-
taavat graafin solmuja (vi-v4) ja sarakkeet sarmia (ei-es). Tapausmatriisista voi-
daan siten tarkastella, mitkd solmut yhdistyvét tietyn sarman avulla, tai mitd

sdrmid tiettyyn solmuun yhdistyy.

b |

|
==
=2 = = O
—_— O O

Kuva 3. Suuntaamaton graafi G ja sen tapausmatriisi T [Koivisto ja Niemisto, 2001].
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Matriisit ovat sopivia esitystapoja matemaattisia tehtavia varten, mutta suuris-
sa verkostoissa niita saattaa olla hankala tutkia suuren kokonsa vuoksi. Talloin
vaihtoehtona verkoston kuvauksessa voidaan kayttdaa “solmulistaa” ("edge
list”). Binaariset verkostot voidaan kuvata merkitsemalla kahteen sarakkeeseen
niiden solmujen nimet, joiden valilla kulkee sdrma. Lisdasarakkeita voidaan

kayttaa kuvaamaan esimerkiksi painotettuja sarmia. [Hansen et al., 2011.]

Graafien visuaaliset esitystavat havainnollistavat usein verkostossa esiintyvia
suhteita ja niiden puuttumista taulukkomuotoista dataa paremmin. Graafin
visualisoinnin avulla voi luoda yleissilmayksen verkoston rakenteesta ja sel-
ventada ymmarrysta verkoston klustereista, yhteisoistd, klikeista ja tarkeista ja-
senistd. Verkoston tarkeita kohtia voidaan demonstroida erilaisin visuaalisin
menetelmin. Haasteina graafien visualisoinneissa on kuitenkin niiden luetta-
vuus, koska suurissa verkostoissa niistd voi helposti muodostua liian suuria ja
tiheita.

Shneiderman ehdottaa seuraavaa neljda tavoitetta verkostojen visualisoinnissa
[Hansen et al., 2011]:

1. Jokainen solmu on nakyva.

2. Jokaisen solmun aste on laskettavissa.

3. Jokaisen sarman ldhto- ja maalisolmut ovat selvasti seurattavissa.

4. Klusterit ja syrjassa olevat, poikkeavat solmut ovat tunnistettavissa.
Kaytannossa kaikkien tavoitteiden toteutuminen on hyvin haastavaa suurten
verkostojen tapauksissa, koska solmujen ja sarmien lukumaarat voivat olla hy-
vin suuria. Joka tapauksessa myds suurten verkostojen visualisoinnilla voidaan
hahmottaa graafista yleiskuva ja havainnollistaa verkoston rakennetta, kuten

komponenttien kokoa ja maaraa.

Solmujen attribuuttidataa voidaan kuvata visuaalisin menetelmin, kuten sol-
mujen koon, vérin tai ldpindkyvyyden avulla. My0s erityyppiset solmut voi-
daan erotella erilaisilla vareilld tai muodoilla. Erikokoisilla solmuilla voidaan
vaikkapa kuvata niiden tarkeyttd ja vaikutusvaltaa verkostossa jonkin valitun
keskeisyysmittarin perusteella. Klusterit voidaan erotella verkostosta erivarisin
solmuin, mistd ndhdaan esimerkki kuvassa 4. Painotettuja sarmid ilmaisevat
usein vaihtelevat viivan paksuudet tai tummuudet. Eri sarméatyyppeja voidaan
myo0s kuvata erilaisilla viivoilla (esimerkiksi piste- tai kiinteat viivat) tai sarmi-

en leimoilla.
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Kuva 4. Esimerkki varien kadytosta klustereiden visualisoinnissa.
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4. Yhteisojen madirittelytapoja

Sosiaalisen median yhteiso0 voidaan maaritella abstrakteimmillaan verkoston
aligraafina, jonka toimijoilla on jokin yhteinen tekija tai mielenkiinnon kohde.
Yhteinen tekija voi olla vaikkapa tietty aihe, henkilo, tapahtuma, paikka tai
toiminto. [Papadopoulos et al., 2011.] Esimerkiksi tiettyd YouTube-videota
kommentoivat kayttdjat muodostavat implisiittisen yhteison. Yhteisdjen [0ytami-
sen (community detection) tarkoituksena on Fortunaton [2010] mukaan yhteiso-
jen ja mahdollisesti niiden sisaltiméan hierarkkisen jarjestyksen tunnistaminen

graafien topologisten ominaisuuksien perusteella.

Ensimmadinen askel graafien louhinnassa on Fortunaton [2010] mukaan yhtei-
son kvantitatiivinen maarittely sovellusalueen mukaisesti. Hanen mukaansa
useimmissa yhteisojen maarittelyissa kaytetdan ohjesaantona periaatetta, jonka
mukaan yhteison sisdlld olevien sdarmien lukumaaran tulee olla suurempi kuin
yhteisostd muualle graafiin kulkevien sarmien maara. Webb ja Copsey [2011]
jakavat implisiittisten yhteisojen l0ytamisen verkostosta globaaleihin ja lokaa-
leihin lahestymistapoihin. Globaaleissa menetelmissa ldhtokohtana on koko
verkoston solmujen joukko, mutta lokaaleissa tutkimus voi alkaa yhdesta sie-
mensolmusta ja yhteison madrittely koskee solmujen osajoukkoa. Yhteisoja
voidaan madadritelld my6s muilla tavoin, kuten solmujen samankaltaisuuteen
perustuen tai yhteisdjen muodostumisprosesseja tarkastelemalla. Erilaisia yh-

teisojen maadrittelytapoja esitellddn seuraavaksi.

4.1. Lokaalit maarittelyt

Lokaalia maarittelya vastaavat yhteisot ovat useimmiten maksimaalisia aligraa-
feja. Tallaisiin aligraafeihin ei voida lisdta uusia solmuja tai sarmia ilman, etta
menetetddn niitd kuvaavat ominaisuudet. Tutkittavat yhteisot ovat siten graafin
osia, joita voidaan kasitella myos itsendisind entiteetteina. Joskus tutkimusme-
netelméssa otetaan myds huomioon aligraafin valiton naapurusto, mutta ei
verkoston muita osia. Yhteisolld oletetaan olevan pieni irrotusjoukko (cutset), eli
vain vahan sarmia yhdistda sita muuhun graafiin. [Fortunato, 2010.] Irrotusjou-
kolla tarkoitetaan minimaalista sirmédjoukkoa, jonka poistaminen jakaa graafin

kahteen tai useampaan komponenttiin [Koivisto ja Niemisto, 2001].

Klikit ovat maksimaalisia tdydellisia aligraafeja, joissa kaikki yhteison solmut
ovat yhteydessa toisiinsa. Kolmikulmaiset klikit (triangles) ovat yksinkertai-
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simpia ja niitd esiintyykin verkostoissa usein. Sen sijaan suuremmat klikit ovat
harvinaisia. [Fortunato and Castellano, 2007.] Klikkeihin pohjautuva yhteisojen
lokaali maarittely on sellaisenaan jyrkka, mutta sen pohjalta on kehitetty lie-

vennettyja yhteisojen maarittelytapoja.

Lokaaleihin maarittelyihin kuuluu my6s yhteisdjen jakaminen vahvoihin ja
heikkoihin. Vahvoissa yhteisoissa jokaisella solmulla on enemman vierussol-
muja aligraafin sisdlla kuin sen ulkopuolella. Taten aligraafin jokaisen solmun
lahtoaste on suurempi kuin sen tuloaste. Radicchi ja muut [2004] esittelivat
solmun lahto- ja tuloasteiden kasitteet my0s suuntaamattomille graafeille. Sol-
mun ldhtdaste on talloin sellaisten sarmien lukumaara, jotka yhdistavat kyseis-
td solmua muihin solmuihin saman yhteison sisélla. Solmun tuloaste sen sijaan
kuvaa sdarmien lukumaaraa, jotka yhdistavat solmua yhteison ulkopuolisiin
solmuihin. [Luo et al., 2008.] Vahvan yhteison maaritelma on Fortunaton [2010]
mukaan melko jyrkka. Myo6s Luo ja muut [2008] kritisoivat vahvan yhteison
maadrittelyd, koska siihen saattaa voimakkaasti vaikuttaa yksittdisen solmun
aste. Madrittelya voidaan lieventaa kayttamalld heikon yhteison maaritetta. Tal-
16in riittda, etta aligraafin solmujen lahtoasteiden summa on suurempi kuin
tuloasteiden summa [Radicchi et al., 2004]. Kuvassa 5 on havainnollistettu yh-
teison maarittelya vahvuuden ja heikkouden maaritelmien mukaisesti. Kuvan
A-kohdassa verkosto on jaettu kolmeen yhteis6on (1-3) intuitiivisesti, mutta
kohdassa B on kaytetty erilaisia lahestymistapoja yhteisojen maarittelyyn: (1)
hyvin yhtendinen yhteiso, (2) vahva yhteiso ja (3) heikko yhteiso.

A : -
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Kuva 5. A) Verkosto jaettu kolmeen yhteisoon intuitiivisesti.
B) Verkosto jaettu kolmeen yhteis66n (1) yhtendisyyden, (2) vahvuuden ja (3)
heikkouden perusteella [Luo et al., 2008].
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Yhteiso voidaan maaritelld my®0s silloin, kun verkostosta ei ole globaalia tieta-
mystd. Kuvassa 6 esitetty alue C (Core) esittdd graafin G sellaisten solmujen
joukkoa, joiden yhteydet tunnetaan. Alueesta U (Unvisited) tunnetaan vain ne
solmut, joiden vierussolmut ovat alueeseen C kuuluvalla raja-alueella B (Boun-
dary). Raja-alueella B on siis sellaisten solmujen joukko, joilla on vahintaan yksi
vierussolmu alueella U. Talloin graafista G saadaan lisatietoa vain tutkimalla
naiden vierussolmujen naapurustoa alueella U. Tuloksena vierussolmun vie-

russolmusta vi € U saadaan jasen tunnettujen solmujen joukkoon C. Verkostoa

pitda siten tutkia solmu kerrallaan, ja yhteison rakennetta voidaan mitata vain

globaaleista ominaisuuksista riippumattomien tekijoiden avulla.

Kuva 6. Lokaalin modulaarisuuden maarittelyssa kaytetyt graafialueet [Clauset, 2005].

Tallaista lokaalia yhteisorakennetta kuvaa mittari lokaali modulaarisuus (local

modularity) R, joka voidaan laskea kaavalla

2ijBij S’

_ ZijBija(vi,Vj) _ I

jossa Bij on 1, kun solmujen vi ja vj valilld on sarma ja jompikumpi solmuista on
B:ssa. Muulloin Bjj on 0. Lisdksi dlvi, vj) on 1, kun vi € B ja vj € C tai toisinpdin.

Muulloin dvi, vj) on 0. Tassa I on niiden sarmien lukumaara, joiden kumpikaan
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solmu ei ole U:ssa. S on niiden sarmien lukumaara, joiden yksi tai molemmat
solmut ovat B:ssd. Clauset [2005] havaitsi tutkimuksissaan, ettd solmua ympa-
roivan yhteison lokaali modulaarisuus korreloi negatiivisesti solmun asteen
kanssa. Algoritmit, jotka kasvattavat yhteisdd solmu kerrallaan, muodostavat
yhteison hierarkian kuitenkin vain tietyn siemensolmun nakokulmasta. [Clau-
set, 2005.]

Luo ja muut [2008] laajensivat modulaarisuuden ja solmun asteen kasitteita
koskemaan aligraafia. Yhteiso voidaan talloin maaritella myo6s aligraafin modu-
laarisuuden (subgraph modularity) perusteella. Aligraafin ldhtoaste on sen si-
sdisten sarmien lukumadara. Tuloaste kuvaa sarmien lukumaaraa, joiden avulla
aligraafi yhdistyy muuhun graafiin. Aligraafin modulaarisuus on siten sen lah-
to- ja tuloasteen suhdeluku. Modulaarisuuden maara kasvaa, kun aligraafilla

on enemman sisdisid sarmia kuin ulkoisia sarmia. [Luo et al., 2008.]

Yksittdiseen kayttdjaan voidaan liittaa lokaali egosentrinen verkosto (egocentric
network), johon kuuluvat vain kayttdjaan yhteydessa olevat muut yksilot. Tie-
tyn kayttajan Facebook-ystavat muodostavat esimerkiksi egosentrisen verkos-
ton, joka on 1-asteinen. Sen sijaan 1,5-asteiseen verkostoon kuuluvat edellisen
lisaksi myos kayttdjan ystavien valiset yhteydet. Verkostoa voidaan jatkaa 2-
asteiseksi, jolloin yhteisoon liitetddn myos kayttdjan ystavien vastaavat yhtey-
det, eli ystavien ystavat. Nama kolme verkostoa kuvaavat tietyn yksilon lokaa-

leja naapurustoja. [Hansen et al., 2011.]

4.2. Globaalit miarittelyt

Globaalissa maadrittelyssa yhteisdjd ei voida erottaa koko verkostoa kuvaavasta
graafista, vaan yhteisot ovat olennaisia osia jdrjestelman toiminnassa. Yhteiso-
rakenne on siten koko verkoston ominaisuus [Papadopoulos et al., 2011]. Graafi
eroaa satunnaisesta graafista (random graph), kun siitd voidaan erottaa yhteison
rakenne. Erdds-Rényin kehittdamassad satunnaisessa graafissa jokaisella solmu-
parilla on sama todenndkdisyys olla yhteydessa, joten siita ei voida erottaa tiet-

tyja solmujen ryhmia, eika siind siten ole yhteisorakennetta [Fortunato, 2010].

Papadopouloksen ja muiden [2011] mielesta ehkd paras tapa arvioida verkos-
ton jakoa yhteisdiksi on tarkastella yhteisojen vélisten sarmien maaraa eli irro-
tusjoukon kokoa (cut size). Yhteisdjen valisten sdarmien absoluuttisen maaran
kayttiminen on kuitenkin ongelmallista, joten yhteis6jaon mittarina voidaan
kayttaa normalisoituja arvoja, kuten normalisoitua irrotusta (normalized cut) ja

konduktanssia (conductance). Normalisoitu irrotus saadaan laskemalla yhteen
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eri yhteisojen vilisen erilaisuuden ja samankaltaisuuden suhdeluvut. Yhteiso-
jen valinen erilaisuus maaritellaan tassa yhteydessa laskemalla yhteisojen irro-
tusjoukon koko ja samankaltaisuus laskemalla jokaisesta yhteisostda muualle
graafiin lahtevien yhteyksien maarat [Shi and Malik, 2000]. Yhteison konduk-
tanssi tarkoittaa todennakoisyytta, etta yhteisosta alkavan satunnaiskulun (ran-
dom walk) aikana poistutaan kyseisesta yhteisostd [Gleich and Seshadhri,
2012]. Satunnaiskulku on polku, jossa suunta valitaan satunnaisesti. Alhainen
konduktanssi tarkoittaa yleensa yhteisdjaon onnistumista. Vahvoissa yhteisdis-
sa satunnaiskulkuun kuluu paljon aikaa, koska yhteison sisdiset sarmat ovat
tiheassa ja siten mahdollisesti seurattavien polkujen méaara on suuri [Fortunato,
2010].

Fortunato [2010] korostaa modulaarisuuden merkitysta globaalina maarittely-
kriteerina sen lisdksi, ettd sitd voidaan kayttaa yhteison laatumaéareena ja avain-
tekijana graafien klusteroinnissa. Modulaarisuudesta on esitelty monia muun-
noksia, mutta perusmaaritelman taustalla on kasite nollamalli (null model).
Madritelman mukaan aligraafi on yhteiso, jos sen sisdisten sarmien lukumaara
ylittdd sarmien maaran odotusarvon, joka samalla aligraafilla olisi nollamallis-
sa. Sarmien maaran odotusarvo on kaikkien mahdollisten nollamallin toteutu-
mien keskiarvo. Nollamallilla tarkoitetaan graafista tehtya mallia, joka vastaa
alkuperaista graafia joidenkin rakenteellisten piirteiden osalta, mutta on muilta
osin satunnainen graafi. Nollamallia kdytetdan apuna vertailussa, kun halutaan
selvittad, onko tutkittavassa graafissa havaittavissa yhteisorakenne. [Fortunato,
2010.] Modulaarisuusarvo on aina pienempi kuin 1, ja arvo voi olla myos nega-
tiivinen. Esimerkiksi pelkastdan irrallisia solmuja sisaltavan graafin modulaari-
suus on negatiivinen. Vain positiiviset modulaarisuusarvot viittaavat, ettd graa-

tissa on loydettavissa yhteisorakenne. [Fortunato and Castellano, 2007.]

Papadopouloksen ja muiden [2011] mukaan lokaali nakdkulma saattaa olla so-
siaalisen median yhteisdjen nakokulmasta globaalia merkityksellisempi, koska

tutkittavasta verkostosta on usein vain osittainen tietamys.

4.3. Muita yhteisdjen mairittelytapoja

Yhteisot voidaan maaritella myos solmujen samankaltaisuuden perusteella.
Talloin jokainen solmu paatyy sellaiseen klusteriin, jonka muut solmut ovat
eniten samankaltaisia solmun kanssa. Jokaisen solmuparin samankaltaisuus
voidaan laskea jonkin lokaalin tai globaalin ominaisuuden perusteella, esimer-
kiksi solmujen valisia etdisyyksia voidaan arvioida. [Fortunato and Castellano,

2007.] Samankaltaisuuden mittaaminen ei edellytd, etta solmuparin valilla on
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sdarma. Perinteiset klusterointimenetelmat, kuten hierarkkinen ja osittava kayt-
tavat perustanaan samankaltaisuusmittoja. [Fortunato, 2010.] Klusterointimene-

telmiin perehdytdan tarkemmin seuraavassa luvussa.

Yhteisot voidaan maaritella my0s tarkastelemalla niiden muodostumisproses-
sia verkostoissa [Papadopoulos et al., 2011]. Esimerkiksi Pallan ja muiden [2005]
esittelema klikkien perkolaatiomenetelmi (clique percolation method) maarittelee
yhteisot toisiinsa yhteydessa olevien k-klikkien (k-clique) unioneina. Talloin k-
klikki tarkoittaa taydellistd, maksimaalista aligraafia, jossa on k solmua. Toi-
siinsa yhteydessa olevien k-klikkien tulee jakaa k - 1 solmua. [Palla et al., 2005.]
Tama menetelma on suosituin limittaisten yhteisojen 10ytamiseen kaytetty tek-
niikka [Fortunato, 2010].

Yhteisoja voidaan siis maaritella monella tavalla, mutta monissa yhteistjen 10y-
tamisalgoritmeissa yhteisoille ei ole tarkkaa ennakkomaaritelmaa. Talloin yh-

teisot ovat vasta menetelmasta syntyneita lopputuotteita [Fortunato, 2010].
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5. Graafien klusterointimenetelmia

Graafin klusteroinnilla tarkoitetaan graafin solmujen ryhmittelya sen rakenteen
mukaisesti [Webb and Copsey, 2011]. Sosiaalisen median dataan soveltuvien
klusterointimenetelmien loytaminen on haastavaa, koska monissa menetelmis-
sa edellytetaan klustereiden lukumaéaran antamista syotteend. Papadopoulok-
sen ja muiden [2011] mielestd yhteisdjen lukumaaraa on kuitenkin ldhes mah-
dotonta arvioida etukateen sosiaalisen median laajoja ja dynaamisia verkostoja
klusteroitaessa, vaan yhteisdjen lukumaaran tulee olla pikemminkin menetel-
man lopputulos. Sosiaalisten verkostojen yhteisdjen 1oytamisessa on kaytetty
perinteisesti osittavaa ja hierarkkista klusterointimenetelmad, joissa solmut

ryhmitelldan niiden keskindisen samankaltaisuuden perusteella.

5.1. Osittava klusterointi

Graafien osittamisessa (graph partitioning) graafi jaetaan osiin eli klustereihin
siten, ettd jokainen solmu kuuluu yhteen klusteriin. Kuitenkin todellisuudessa
solmut voivat limittdisten yhteisojen tapauksissa kuulua useampaan eri ryh-
maan. Tallaista graafin jakoa limittyviin yhteisoihin kutsutaan peitoksi (cover).
Ositetut graafit voidaan jarjestdaa hierarkkisesti, jolloin rakenne koostuu monis-
ta sisakkaisistd yhteisoistd. Graafin hierarkkista rakennetta voidaan esittaa
dendrogrammin (dendrogram) avulla, josta on esimerkki kuvassa 7. [Fortunato,
2010.] Dendrogrammi on puu, jonka lehdet kuvaavat solmuja ja oksat niita yh-
distavia sarmid. Korkeammalla tasolla oksat yhdistavat solmujen joukkoja ha-
vainnollistaen yhteisdjen hierarkkista rakennetta ja sisdkkaisia yhteisoja. [Ra-
dicchi et al., 2004.] Radicchi ja muut [2004] kuitenkin huomauttavat, ettd puut
eivat sindllaan kuvaa, mitka oksista ovat todella merkittavia, vaan verkostosta

tarvitaan lisatietoa yhteisdjaon luotettavuuden arvioimiseksi.
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Kuva 7. Yksinkertainen graafi ja rakennetta vastaava dendrogrammi [Papado-

poulos et al., 2011].

Graafien jakaminen osiin on haastava tehtdva, koska algoritmien tulee loytaa
mahdollisimman hyvat ositukset lukuisista eri vaihtoehdoista. Mahdollisten
graafin ositusten maara nimittdin kasvaa nopeammin kuin eksponentiaalisesti
graafin kokoon nahden. Yhteisojen mahdollinen hierarkkisuus ja osittainen li-
mittdisyys tuovat omat haasteensa yhteisjen 16ytamiselle. [Fortunato and Cas-
tellano, 2007.]

Duanin ja muiden [2009] mukaan graafin hyvassa ja tehokkaassa osituksessa on
tarkeda valita sopiva mittari yhteison evaluointia varten, joka ottaa huomioon
yhteison yleisen rakenteen ja kadyttaa aikaa sdastdavia algoritmeja optimaalisen
osituksen loytamiseksi. Osituksen hyvyytta voidaan evaluoida vaikkapa modu-
laarisuuden mittarilla. Optimaalinen modulaarisuus on Duanin ja muiden
[2009] mukaan valilla 0,3-0,7. Paras graafin ositus on sellainen, jonka modulaa-
risuus on suurin. Kuitenkin jo alaraja 0,3 osoittaa, ettd yhteisorakenne on huo-

mionarvoinen [Duan et al., 2009].

5.2. Hierarkkinen klusterointi

Hierarkkiset klusterointimenetelméat perustuvat yleensa objektiparien saman-
kaltaisuus- tai erilaisuusmatriiseihin tehtavdan analysointiin. Samankaltai-
suusmittarit voivat olla rakenteellisia, jolloin huomioidaan solmujen valisten
yhteyksien muodostamat mallit, tai attribuuttiperusteisia, jolloin kaytetaan
solmujen ominaisuuksia. [Webb and Copsey, 2011.] Hierarkkinen klusterointi

voidaan erotella jakaviin (divisive) ja kokoaviin (agglomerative) menetelmiin.

Jakavissa klusterointimenetelmissd kokonainen verkosto jaetaan yhteisoihin

poistamalla sarmia yksi kerrallaan. Talloin verkosto jakautuu progressiivisesti
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yha pienempiin toisistaan erillisiin yhteisoihin [Radicchi et al., 2004.] Suurille
verkostoille nama menetelmat saattavat olla laskennallisesti raskaita ja kalliita
[Webb and Copsey, 2011]. Merkittavin tekija jakavassa klusteroinnissa on irro-
tettavien sdarmien valinta, koska niiden tulee olla yhteisén ulkopuolisia, mutta
yhteisoja yhdistavia. Eras jakavista lahestymistavoista on Girvanin ja Newma-
nin [2002] kehittama menetelmd, josta on Radicchin ja muiden [2004] tutkimus-
ten mukaan muodostunut erdanlainen standardi yhteisdjen rakenteen ana-

lysoinnissa.

Girvanin ja Newmanin kehittama algoritmi jakaa verkostot yhteisoihin tunnis-
tamalla yhteisOjen véliset sarmat ja poistamalla ne iteratiivisesti. Kyseisten
sarmien tunnistamisessa kdytetaan mittarina sarmien valillisyysarvoa [For-
tunato, 2010.] Sarmdn vilillisyys (edge betweenness) kuvaa sarmaa pitkin kulke-
vien solmuparien vilisten geodeesisten polkujen maaraa. Jos solmuparin valilla
on useampi geodeesinen polku, niille annetaan sama painoarvo. [Girvan and
Newman, 2002.] Perustana tdssa algoritmissa on lahtokohta, ettda eri yhteisot
verkostossa ovat toisissaan kiinni heikosti vain ehkd muutaman sarman avulla,
jolloin my6s lyhimmat polut eri yhteisdjen solmujen valilla kulkevat naita sar-
mid pitkin. Taten kyseisilla sarmilld on korkea valillisyysarvo, jonka perusteella
ne voidaan paikallistaa ja poistaa. [Webb and Copsey, 2011.] Menetelma perus-
tuu siis sellaisten sarmien loytamiseen, jotka sijaitsevat yhteisojen valilla [Gir-
van and Newman, 2002]. Vilillisyyksid on havainnollistettu kuvassa 8, jossa
sarmdn paksuus on suhteessa sdarman valillisyysarvon suuruuteen. Paksuin
sarmd solmujen 4 ja 5 valilla yhdistaa verkoston kahta eri yhteisoa ja sillda on
korkein vilillisyysarvo, koska se on kaikkien kahden yhteison valilla kulkevien

polkujen varrella.

Kuva 8. Kahden yhteison verkosto [Webb and Copsey, 2011].
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Girvanin ja Newmanin jakavassa algoritmissa sarmat, joilla on suurin valilli-
syysarvo, poistetaan siis ensin. Poistaminen jakaa verkoston irrallisiin aligraa-
feihin, joissa suoritetaan sitten sama prosessi. Sirman poistamisen jalkeen valil-
lisyysarvot tulee laskea uudelleen kaikille niille sarmille, joihin edeltava sarman
poistaminen vaikuttaa. Menetelma on taman vuoksi melko raskas, ja soveltuu
siten parhaiten suhteellisen pienille graafeille. [Girvan and Newman, 2002.]
Iteraatioita jatketaan, kunnes koko verkosto on jaettu irrallisten solmujen jouk-
koon. Dendrogrammi rakennetaan jakavassa menetelmassa siten juuresta leh-
tiin pain. [Radicchi et al., 2004.]

Kokoavissa klusterointimenetelmissa solmuja ryhmitellaan isommiksi yhtei-
soiksi, kunnes koko verkosto on rakennettu. Kokoavassa menetelmassa jokai-
selle verkoston solmuparille lasketaan paino, joka mittaa solmujen valista lahei-
syytta. Klusterointi aloitetaan kaikkien solmujen joukosta ja solmuparien valille
lisataan linkkeja iteratiivisesti suurimmasta painosta alkaen laskevassa jdrjes-
tyksessa. Dendrogrammi rakennetaan lehdista juureen pdin, joka edustaa siten
koko verkostoa. [Radicchi et al., 2004.]

Klusterointimenetelmia voidaan kdyttaa datan jakautumisen tarkasteluun ja
analysointiin sellaisenaan, jolloin verkostoista muodostuneet yhteisot ovat me-
netelmien tavoitteita. Klusterointi ja yhteisdjen 1oytaminen saattavat kuitenkin
olla vain vdlivaihe ja datan esikasittelyd, jolloin muodostuneita klustereita halu-
taan analysoida yksityiskohtaisemmin ja pienemmissa osissa. Seuraavaksi pe-

rehdytaan yhteisdjen analysointiin.
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6. Yhteisdjen analysointi

Suurin osa verkostoista on dynaamisia [Webb and Copsey, 2011]. Verkostojen
erilaiset yhteisot syntyvat, muuttuvat ja haviavat. Yhteisoja ja niiden dynaami-

suutta voidaan tutkia linkkianalyysin avulla.

6.1. Linkkianalyysi

Linkkien louhinta ja analysointi sisdltavat kuvailevan ja ennustavan mallinnuk-
sen, jossa objektien valisid linkkeja eli suhteita tutkitaan erilaisten menetelmien

avulla. Han ja Kamber [2006] esittelevat erilaisia linkkien louhinnan tehtavia:

1. Linkkipohjainen objektien luokittelu. Perinteisissi menetelmissd objektit
luokitellaan jonkin attribuutin perusteella, mutta linkkipohjaisessa me-
netelmdssa kdytetddn attribuuttien lisdksi linkkeja objektin luokan en-
nustamiseen. Esimerkiksi verkkosivu voidaan luokitella sen sanojen
esiintymien ja ankkuritekstien lisdksi sivujen valisten linkkien perusteel-

la.

2. Objektityypin ennustaminen. Objektin tyyppi voidaan ennustaa sille omi-
naisten attribuuttien liséksi siihen linkeilld yhdistettyjen muiden objekti-
en attribuuttien avulla. Esimerkiksi kontaktitiedosta voidaan ennustaa,

onko se puhelin-, sahkdposti- vai osoiteyhteystieto.

3. Linkkityypin ennustaminen. Linkin tyypin tai tarkoituksen ennustamista
varten tutkitaan siihen liittyvien objektien ominaisuuksia. Verkkosivu-
jen linkeistd voidaan esimerkiksi ennustaa mainos- ja navigointilinkit.
My0s toisensa tuntevista ihmisistd voidaan pyrkia paattelemaan, ovat-
ko he perheenjasenia, tuttavia tai tyotovereita. Linkkityypin ennusta-

mista varten objektien vélinen yhteys on havaittu.

4. Linkkien ennustaminen. Linkkien ennustamisessa pyritaan selvittimaan,
1oytyyko objektien valiltd linkki. Voidaan vaikkapa ennustaa, onko
kahden verkkosivun vililla yhteys. Linkkien ennustamista selvitetaan

lisaa yhteisojen evoluution yhteydessa kohdassa 6.2.

5. Linkin kardinaliteetin arvioiminen. Linkin kardinaliteetti voi tarkoittaa

kahta eri lukumaaraa. Voidaan arvioida tiettyyn objektiin osoittavien
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linkkien maara, jonka avulla pystytdaan ennustamaan esimerkiksi verk-
kosivun vaikutusvalta. Toisaalta objektista lahtevien linkkien maaran
avulla voidaan paikallistaa keskipisteini (hubs) toimivat objektit. Vaike-
ammin arvioitava kardinaliteetti on objektien lukumaara, jotka osuvat
tietysta objektista lahtevan linkin polulle. Tallainen polku voi muodos-
tua esimerkiksi verkkosivuista, jotka yhdistyvit toisiinsa linkkipolun

avulla.

6. Objektin tunnistaminen. Objektin tunnistamisella pyritaan selvittamaan,
ovatko kaksi objektia itse asiassa sama entiteetti niiden attribuuttien ja
linkkien perusteella. Tatd menetelmda voidaan kayttdda esimerkiksi

duplikaattien poistamisessa.

7. Ryhmin tunnistaminen. Ryhman tunnistamista kdytetdan klusteroinnis-
sa, jossa joukko objekteja arvioidaan kuuluvan samaan klusteriin niiden
attribuuttien ja linkkirakenteen perusteella. Tehtdvaa sovelletaan esi-
merkiksi tiettyyn teemaan tai aiheeseen keskittyvien verkkoyhteisdjen

loytamisessa.

8. Aligraafin tunnistaminen. Aligraafin tunnistaminen on merkittavien ali-
graafien 10ytamista verkostoista. Tunnistamisen perusteena voidaan
kayttaa vaikkapa tietynlaista rakennetta graafissa. Yhteisojen 1oytami-

nen on itse asiassa aligraafin tunnistamista.

9. Metadatan louhinta. Puolirakenteellista metadataa voidaan hyoddyntada
datan integraatiotehtdvissd monilla eri sovellusalueilla. Metadatan
avulla voidaan kartoittaa kahden eri ldhteen dataa ja 16ytaa niistd dataa,

joka kuuluu samalle objektille.

6.2. Yhteisojen evoluutio

Varsinkin sosiaalisen median verkostoihin liittyva dynaamisuus ja ajallinen
evoluutio edellyttavat muutakin kuin yhteisojen staattisen rakenteen analysoin-
tia. Kuvassa 9 on esitelty yhteison perustoiminnot, jotka sisdltyvat Papado-
pouloksen ja muiden [2011] mukaan yhteison evoluutioon. Kuvassa nakyy
myos heidéan esitteleméansa kolme eri muutostyyppia: (a) yhdesta yhdeksi (one-
to-one), jossa yhteiso joko kasvaa tai kehittyy, (b) yhdestd moneksi (one-to-

many), jossa yhteiso voi joko jakautua useampaan tai useampi yhteiso voi yh-
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distya yhdeksi (monesta yhdeksi, many-to-one) ja (c) yhdesta nollaksi (one-to-
zero), jossa yhteiso joko hédviaa tai syntyy (nollasta yhdeksi, zero-to-one). Evo-
luution kuusi perustoimintoa ovat:

1. yhteison kasvaminen (growth)
yhteison selviytyminen (contraction/survive)
usean yhteison yhdistyminen (merge)
yhteison jakautuminen useampaan yhteisoon (split)

uuden yhteison muodostuminen (emergence/form)

SN

yhteison havidminen (extinction/dissolve)

A=d o3&
A &4
£y

COI‘ItI’aCtIDI‘I

(a) 1-1

emergence %

() 1-0 / 0-1

(b) 1-M / M-1

extinction

Kuva 9. Yhteison evoluution perustoiminnot [Papadopoulos et al., 2011].

Yhteisojen evoluutiota voidaan analysoida linkkien ennustamisen avulla. Tal-
16in yhteisosta otetaan tilannekuvaus tiettynd ajankohtana ja pyritdan arvioi-
maan, mitd sarmid verkostoon tulee lisid maaratyn ajanjakson kuluessa. Link-
keja voidaan pyrkid ennustamaan esimerkiksi sosiaalisten yhteisdjen ystavyys-
suhteiden ennakoimisessa [Webb and Copsey, 2011]. Esimerkiksi Facebookissa
voidaan ennustaa, kuinka todenndkdisesti kahdesta kayttdjasta tulee ystavia.
Hanin ja Kamberin [2006] mukaan linkkien ennustamismenetelmissa kaytetdaan
yhteyspainoa(vi, vj) solmuille vi ja vj perustuen valittuun ldaheisyysmittariin ja tut-
kittavaan graafiin. Yhteyspainoista muodostetaan sitten jarjestetty lista, jonka
perusteella uusia linkkejd voidaan ennustaa. Kokeellisia datajoukkoja havain-

noimalla voidaan sitten evaluoida ennustusten oikeellisuutta. Laheisyysmitta-
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rina voidaan kayttda esimerkiksi lyhinti polkua (shortest path) solmuparin valil-
1a tai yhteisten naapureiden (common neighbors) lukumaarad. Mitd enemman
solmuilla vi ja vj on yhteisid naapureita, sitd todenndkodisemmin niiden vélilla
tulee joskus olemaan linkki. Muut mittarit ottavat huomioon Hanin ja Kambe-
rin [2006] mukaan kahden solmun vilisten polkujen kokonaisuuden, esimer-
kiksi poluista voidaan laskea painotettu summa. Kaikkia edella mainittuja mit-

tareita voidaan myos kayttaa yhdessa klusteroinnin kanssa.

Linkkien ennustamisen lisdksi yhteisojen tilannekuvauksia voidaan tarkastella
sekvensseind, joiden perusteella yhteisdjen perustoimintoja pystytaan havain-
noimaan. Tallaisessa ajallisesti jarjestetyssa sekvenssissa on tilannekuvauksia
yhteison syntymisen ajanjaksosta siihen hetkeen, kun yhteis6 on viimeksi ha-
vaittu. Takaffoli ja muut [2011] kayttavat tastd myos nimitysta metayhteiso (meta
community). Tarkein kasite tilannekuvauksien analysoinnissa on yhteisdjen
samankaltaisuus (similarity). Kahden eri tilannekuvauksen yhteisot ovat saman-
kaltaisia, jos niiden jdsenistd tietty maara on samoja. Tama prosentuaalinen
kynnysarvo voidaan asettaa tarkasteltavan verkoston ominaisuuksien perus-
teella. Samalla kynnysarvo maaraa, kuinka paljon yhteison jasenisto voi vaih-
della. Vakaissa yhteisdissa on paljon pitkdkestoisia jasenyyksid ja vahan vaih-
tuvuutta, jolloin samankaltaisuuskynnysarvon voi olettaa olevan korkea. Sen
sijaan hyvin dynaamisissa verkostoissa on havaittavissa epédvakaita yhteisoja,
joissa vanhoja jasenia lahtee asteittain samalla, kun uusia jasenia liittyy. Tallai-
nenkin yhteiso voi sdilya pitkdan aikaa, vaikka alkuperadisid jasenid ei endd olisi
yhtdan. Taten epavakaiden yhteisojen samankaltaisuuskynnysarvon olisi hyva
olla matala. [Takaffoli et al., 2011.] Kuvassa 10 on havainnollistettu yhteisoesi-
merkkejd samankaltaisuuden mittaamiseksi: a) Yhteisoissa 110 ja 120 jasentd,
joista 30 yhteistd jasentd; b) Yhteisoissa 100 ja 30 jasentd, joista 20 yhteista jasen-

td; c) Yhteisoissa 100 ja 40 jasentd, joista 40 yhteista jasenta.

(a) (b)

Kuva 10. Yhteisopareja samankaltaisuuden mittaamiseksi [Takaffoli et al., 2011].
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Sosiaaliset verkostot jakautuvat yleensa hierarkkisesti yhteistihin, jotka puoles-
taan sisdltavat pienempia yhteisdjad jne. Papadopoulos ja muut [2011] mainitse-
vat, ettd hierarkkisia rakenteita 16ytda varsinkin sosiaalisen median sovelluksis-
ta. Esimerkkina he mainitsevat yhteison, joka koostuu jonkin tietyn indie rock -
yhtyeen faneista, jotka samanaikaisesti voidaan katsoa kuuluvan laajempaan

rockmusiikki-fanien yhteis66n.

Sosiaalisten verkostojen kayttajat kuuluvat tyypillisesti useampiin eri yhteisoi-
hin samanaikaisesti, esimerkiksi tyohon, harrastuksiin ja ystdvyyssuhteisiin
liittyen. Tallaisesta ominaisuudesta kaytetdan nimitysta yhteisdjen limittiisyys
(overlapping communities). Yksittdistd solmua ei tdllin voida merkitd vain
yhteen ryhmaan kuuluvaksi, jottei mahdollisesti relevanttia informaatiota hu-
kattaisi [Fortunato, 2010]. Kuvassa 11 on esimerkki kolmesta yhteisosta, jotka
limittyvat toisiinsa siten, ettd nelja solmua kuuluu kahteen eri yhteisoon. Chen
ja muut [2009] jakavat tyypillisten sosiaalisten verkostojen solmut kolmeen eri
kategoriaan: yhteisoihin, keskipisteisiin ja erakoihin (outliers). Keskipisteet ovat
solmuja, jotka kuuluvat useampaan eri yhteisoon ja yhdistavat siten ryhmia
toisiinsa verkostossa. Chen ja muut [2009] maarittelevat erakot solmuiksi, jotka
eivat kuulu mihinkaan yhteisoon. Heidan mukaansa kyseisten kategorioiden

tunnistaminen on oleellista yhteisdjen tunnistamiseen liittyvissa sovelluksissa.

Kuva 11. Limittyvat yhteisot [Fortunato and Castellano, 2007].
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6.3. Yhteisojen ominaisuuksia ja mittareita

Sosiaalisia verkostoja ja yhteisoja voidaan analysoida erilaisten mittareiden ja

ominaisuuksien avulla. Kvantitatiivisten mittareiden avulla voidaan vertailla

verkostoja, tutkia verkostojen rakennetta ja havaita ajallisia muutoksia verkos-

toissa [Hansen et al., 2011]. Seuraavaksi esitellaan merkittavimpia yhteisdjen

attribuutteja ja mittareita:

Solmujen yhtendisyysaste (vertex connectivity) on pienin maara solmuja,
joiden poistaminen tekee graafista epayhtendisen tai yksisolmuisen
[Koivisto ja Niemistd, 2001]. Yhtendisyysaste on yhteison sisilli (inter-
community) korkea ja yhteisdjen wvililli (between-community) matala.
Tama kuvastaa yhteisorakennetta. [Webb and Copsey, 2011.] Yhteison
yhtendisyydestd voidaan my0s kdyttaa nimitysta koheesio (cohesion) tai
rakenteellinen yhteniisyys (structural cohesion) [Hansen et al., 2011]. Kor-
kea koheesio tarkoittaa sitd, ettd yhteisOsta pitdisi poistaa lukuisia sar-
mid, ennen kuin yhteiso jakautuisi erillisiin komponentteihin [Yang and
Leskovec, 2012].

Yhteison tiheys (density) kuvaa, kuinka paljon solmujen valilld on sdarmia
verrattuna siihen, paljonko niitd yhteisdd vastaavassa aligraafissa enim-
millddn voisi olla. Yksinkertaisen, suuntaamattoman graafin tiheys voi-

daan laskea kaavalla

m
n(n—1)/2"'

jossa m on graafissa olevien sarmien ja n solmujen lukuméaéara. Solmupa-
ria vi ja vj yhdistdava sarma on sama kuin solmuparia v; ja vi yhdistava
sarmd. Graafin maksimaalinen sarmien lukumaara voidaan siis laskea
kaavalla n(n-1)/2. Tiheys vaihtelee valilla 0-1, jolloin taydellisen graafin
tiheys on 1. [Scott, 2000]. Yksinkertaisen, suunnatun graafin tiheys laske-

taan kaavalla

m
nn—-1)"

koska sarmien suurin mahdollinen maara on sama kuin eri solmuparien
lukumaara [Scott, 2000].
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e Yhteison sentralisaatio (centralization) tarkoittaa ominaisuutta, jossa ver-
kosto on keskittynyt vain yhden tai muutaman tarkean solmun ymparil-
le, jolloin naihin liittyy my06s paljon sarmia. Sen sijaan desentralisoiduissa
(decentralized) yhteisdissa on vain vahan vaihtelua solmuista kulkeutu-

vien sarmien maarissa. [Hansen et al., 2011.]

® Yhteisoja voidaan arvioida monilla muillakin mittareilla, esimerkiksi
verkoston sietokyky (network resilience) kuvaa, miten hyvin verkosto toi-

puu solmujen tai sarmien poistamisesta.

e Suunnatusta graafista voidaan tutkia myos yhteison vastavuoroisuutta

(reciprocity) eli solmujen vélisten yhteyksien molemminpuolisuutta.

Verkostoa voidaan kuvata myos vydin-reuna-alue -rakenteen (core-periphery
structure) avulla. Csermelyn ja muiden [2013] mukaan verkoston ytimella tar-
koitetaan keskeistd ja toistensa kanssa tiiviisti yhteydessa olevaa solmujen
joukkoa. He kayttavat sosiaalisten yhteisdjen ytimesta nimitysta ”eliitti”. Eliitin
jasenet ovat myos usein niitd, jotka muodostavat uusia ryhmia. Yhteison uudet
jasenet ovat usein yhteydessa muiden reuna-alueelle sijoittuvien jasenten kans-
sa, mutta muodostavat yhteyksid eliittiin myohemmin. Chakrabartin [2003]
mukaan suuret ytimet kuvaavat jo vakiintuneita yhteisoja. Sen sijaan syntyvat,
pienet ydinalueet saattavat kuvata hdanen mukaansa tiaysin uudenlaisia yhteiso-
ja. Kaikki keskeiset solmut eivat kuitenkaan muodosta verkoston ydinta. Esi-
merkiksi kahden yhteison valilla sijaitseva solmu voi olla keskeinen, koska se
yhdistdaa yhteisoja toisiinsa. Yhteison reuna-alueilla sijaitsevat solmut saattavat
olla vain yhdelld sarmalla kiinni verkostossa. Solmujen erilaisista rooleista yh-

teisoissa kerrotaan tarkemmin kohdassa 7.1.

My®0s yhteisoon liittyvaa attribuuttidataa voidaan analysoida. Esimerkiksi sol-
mujen homofiliaa (homophily) voidaan mitata, jolla pyritdan selvittdmaan yh-
teydessa olevien yksiloiden samankaltaisuus. Hansenin ja muiden [2011] mu-
kaan tutkimukset osoittavat, etta tyypillisesti ihmiset ovat yhteydessa perus-
ominaisuuksiltaan samankaltaisten henkildiden kanssa. Naihin ominaisuuksiin
kuuluvat heidan mukaansa esimerkiksi ikdryhma, uskonto, tulo- ja koulutusta-
SO.
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7. Solmujen ja sirmien analysointi

Yhteisojen ja niiden rajojen 1oytaminen mahdollistaa pienempien alirakenteiden
analysoimisen. Koko yhteison ominaisuuksien lisaksi yhteisostd saatetaan etsia
vain tietynlaisia mielenkiinnon kohteena olevia solmuja tai sdarmid. Solmuja
voidaan esimerkiksi luokitella niiden rakenteellisen sijainnin perusteella, jolloin
solmuille maaritellaan erilaisia rooleja. Solmuja voidaan analysoida myos tut-
kimalla niiden "kayttaytymista”, eli miten solmut muodostavat yhteyksia mui-

hin solmuihin.

Poikkeavat solmut (anomalous nodes) saattavat erota muista solmuista epataval-
lisen korkean asteen tai poikkeavalla tavalla muodostuvien yhteyksien vuoksi.
Lisaksi solmu saattaa valiaikaisesti kayttaytya erikoisella tavalla, joka poikkeaa
aiemmasta kdytoksestd. Esimerkiksi yhteyksien maara vierussolmuihin saattaa
muuttua poikkeavalla tavalla. [Webb and Copsey, 2011.]

Solmujen ja eri yhteisojen valilla kulkevista sarmista voidaan 10ytaa merkittivid
(significant) ja poikkeavia sdrmii (anomalous edges). Merkittavat sarmat yhdis-
tavat verkoston toiminnan kannalta olennaisia solmuja, ja poikkeavat sarmat
ovat jollain tavalla epatavallisia verkoston toiminnassa. Lisédksi joidenkin sol-
mujen valille oletettu sarma saattaa kokonaan puuttua. [Webb and Copsey,
2011.]

7.1. Solmujen roolit yhteisdissd

Yksiloa edustavan solmun sijainti suhteessa muihin solmuihin on Hansenin ja
muiden [2011] mukaan sosiaalisten verkostojen analysoinnin ensisijainen mie-
lenkiinnon kohde. Heiddn mielestdaan analysoinnin tavoitteena on usein yksilon
yhteysmallien hahmottaminen sen sijaan, ettd keskityttdisiin yksilon ominais-
piirteisiin. Yhteysmallit kuvaavat sitd, kuinka yksilot usein toimivat samalla
tavalla samankaltaisissa olosuhteissa ja sosiaalisissa tilanteissa [Hansen et al.,
2011]. Klusterin keskella sijaitsevat solmut yhdistyvat useiden muiden solmu-
jen kanssa, joten kyseisilla solmuilla saattaa olla yhteisossa tarkea rooli ryhman
tasapainottajana ja vakauttajana. Klusterin laidoilla sijaitsevat solmut puoles-
taan voivat toimia merkittavassa roolissa eri yhteisojen valisessa kanssakaymi-
sessa. [Fortunato, 2010.] Solmun roolilla tarkoitetaan siis kuvausta siitd, millai-
sessa osassa solmu on verkostorakenteessa, eli miten solmu kayttaytyy suhtees-

sa sen naapureihin ja laajempaan verkostoon. Téllaista tietoa voidaan hyodyn-
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taa vaikutusvallan maksimoimisessa (influence maximization) ja linkkipohjaisissa
luokitteluissa esimerkiksi internethakuihin, sitaattianalyyseihin ja rikostutkin-

taan seka terrorismiuhkien havaitsemiseen liittyen.

Vaikutusvallan maksimoinnilla tarkoitetaan keskeisten ”vaikuttajayksiloiden”
loytamista, josta voi olla hyotya esimerkiksi tuotteen markkinoinnissa tai uu-
den idean lapiviennissa [Scripps et al., 2007]. Yhteison jasenten kdyttaytymista
toisiinsa vaikuttamisen nakokulmasta voidaan mallintaa suunnatulla vaikutus-
valtagraafilla, jossa jokaista ryhman jasentd edustaa yksi solmu. Kaari merki-
tadn solmusta v: solmuun v; silloin, kun solmua v edustava henkild vaikuttaa
solmua v; edustavan henkilon kayttaytymiseen [Koivisto ja Niemistd, 2001].
Vaikutusvaltaa kuvaavat graafit ovat siis usein suunnattuja ja sirmia on paino-
tettu. Taten solmun vaikutusvaltaa, mainetta tai statusta kuvataan ensisijaisesti
sen lahto- ja tuloasteella. [Chakrabarti, 2003.] Vaikutusvaltaisia solmuja (influen-
tial nodes) voidaan 16ytaa myos suuntaamattomista graafeista solmujen sijain-
nin ja yhteyksien perusteella. Téllaiset solmut ovat verkostojen toiminnan kan-
nalta keskeisid ja niiden poistamisella on merkittavda vaikutusta verkoston
kayttaytymiseen. Vaikutusvaltainen solmu saattaa esimerkiksi yhdistda kahta
yhteis6d ja toimia niiden valisend yhteydenpitdjana. Tallaisen solmun poista-
minen jakaisi yhteisot kokonaan erilleen. [Webb and Copsey, 2011.] Toisaalta
kommunikointia tai informaation kulkua kuvaavissa verkostoissa vaikutusval-
tainen solmu saattaa omasta tahdostaan esimerkiksi vaaristelld tai pitda tietoa

itsellddn, koska se pystyy kontrolloimaan yhteydenpitoa [Freeman, 1979].

Scripps ja muut [2007] esittelevat nelja erilaista yhteisdissa esiintyvaa roolia:
silta/keskipiste (bridge/hub), puolestapuhuja (ambassador), iso kiho (big fish) ja
erakko (loner/outlier), joita havainnollistetaan kuvassa 12. Keskipisteilla ei ole
paljon yhteyksid muiden solmujen kanssa, mutta ne toimivat siltoina eri yhtei-
sojen valilla. Puolestapuhujilla on yhteyksid useiden eri yhteisdjen solmuihin,
mutta isoilla kihoilla on yhteyksia vain useiden saman yhteisén solmujen kans-
sa. Erakoilla on nimensa mukaisesti vain vahan yhteyksia eri solmuihin ja yh-
teisoihin. Joskus verkoston syrjdssa olevat solmut eivat kuulu mihinkdan yhtei-
soon [Chen et al., 2009].
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Kuva 12. Yhteisdissa esiintyvia rooleja [Papadopoulos et al., 2011].

Webbin ja Copseyn [2011] mukaan keskeiset solmut (central nodes) ovat yhtey-
dessa monien muiden solmujen kanssa. He maarittelevat myos keskeisten sol-
mujen vastakohdiksi syrjdssa olevat solmut, joilla on vain vahan yhteyksia
muihin solmuihin. Tulee kuitenkin huomioida, ettd solmu voi olla keskeinen,
vaikka silld ei olisi paljon yhteyksia muihin solmuihin. Esimerkiksi kuvassa 12
esiintyva solmu B eli kahden yhteison vélissa toimiva silta on keskeinen solmu.
Solmujen keskeisyyden eri nakokulmia ja mittareita kuvataan tarkemmin koh-
dassa 7.2.

Solmun sijainnin lisdksi sen merkittavyytta yhteisoissd voidaan arvioida paino-
tetun vuorovaikutuksen mukaan. Talloin solmujen valisille sarmille lasketaan
painotettu arvo jonkin ominaisuuden mukaan, esimerkiksi kahden ihmisen
valista viestienvaihdon madaraa voidaan kuvata painon avulla. Tédllainen paino-

arvo on temporaalinen ja muuttuu esimerkiksi ystavyyssuhteen kehittyessa
[Webb and Copsey, 2011].

Seuraavaksi esitellddn mittareita, joiden avulla voidaan maadritellda yksittdisten
solmujen positioiden perusteella yksildiden rooleja ja vaikutusvaltaa yhteisois-
sa [Hansen et al., 2011].

7.2. Solmukohtaiset keskeisyysmittarit

Solmun keskeisyys (centrality) kuvaa solmun tarkeyden tai osallistumisen maa-
raa verkostossa. Keskeisyyttda kuvaavia mittareita ja niilden muunnoksia on lu-
kuisia, eika niitd kaikkia siten voida tassa kuvata. Sosiaalisten verkostojen sol-

mujen keskeisyyden mittareina kaytetaan yleisimmin astetta, laheisyytta, valil-
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lisyyttd ja ominaisvektoria. Keskeisyyttd kuvaavan mittarin valinta riippuu

verkoston tyypista ja sovellusalueesta seka tutkimuskohteista.

Aste on yleensd se ensimmadinen (ja joskus ainoa) mittari, jonka avulla solmun
keskeisyytta arvioidaan. Solmuun liittyvien sarmien lukumaara voidaan laskea,
vaikka tunnettaisiin vain solmun valiton ymparisto verkostossa [Opsahl et al.,
2010]. Kuvassa 13 on yksinkertainen, epayhtendinen graafi, jonka solmuille on
laskettu asteet. Solmuun merkitty ensimmainen numero on solmun ID-tunnus

ja toinen numero solmun aste. Solmuilla 3 ja 5 on graafissa suurin aste: 3.

Kuva 13. Yksinkertainen, epayhtendinen graafi, johon on merkitty solmujen asteet.

Aste on yleensa helppo intuitiivisesti ymmartaa, ja siten tutkijat kayttavat sita
usein selittdessaan keskeisyytta verkostometriikkaa vahemman tuntevalle koh-
deyleisolle [Valente et al., 2008]. Aste kuvaa myos solmusta ldhtevien sellaisten
polkujen lukumadaran, joiden pituus on (vahintaan) yksi [Borgatti, 2005]. For-
tunaton [2010] mukaan verkostojen solmujen astejakauma on laaja ja sisaltaa
potenssilakia noudattavan pitkdn hannan. Taman perusteella verkostossa esiin-
tyy paljon solmuja, joilla on pieni asteluku ja joitakin solmuja, joilla on suuri
asteluku. Aste kuvaa lokaalia keskeisyytta [Scott, 2000], eli sen avulla voidaan
arvioida esimerkiksi solmun valitonta vaikutusvaltaa tai toisaalta riskia verkos-
tossa [Borgatti, 2005]. Pelkdstddn solmun yhteyksien maara ei kuitenkaan ku-
vaa keskeisyyttd, vaan jotkin yhteydet saattavat olla tarkeampid kuin toiset
[Hansen et al., 2011]. Lisdksi aste ei mittarina mitenkdaan huomioi verkoston
globaalia rakennetta. Esimerkiksi solmulla saattaa olla paljon yhteyksid, mutta
se ei sijaitse verkostossa sellaisessa positiossa, jossa se saavuttaisi uutta infor-

maatiota nopeasti [Opsahl et al., 2010]. Aste ei keskeisyysmittarina mydskaan
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huomioi solmujen epéasuoria yhteyksia mahdollisten vierussolmujen yhteyksi-
en kautta [Landherr et al., 2010]. Freeman [1979] suosittelee asteen kayttoa eri-

tyisesti kommunikointiaktiivisuuden tutkimisessa.

Suunnattujen graafien ldhtdasteen avulla voidaan analysoida esimerkiksi sol-

mun aktiivisuutta tai seurallisuutta, ja tuloaste voi kuvata solmun suosiota ver-
kostossa [Opsahl et al., 2010].

Painotettujen graafien solmujen asteet voidaan maaritella laskemalla yhteen
solmuun liittyvien sarmien painot. Mittaria voidaan kutsua painotetun asteen
(weighted degree) lisaksi my0s solmun vahvuudeksi (node strength). Solmun aste
10 voi siten merkita kymmenta yhteyttd, joiden paino on 1, tai yhta yhteyttd,
jonka paino on 10, tai jotain kombinaatiota ndiden valilta. [Opsahl et al., 2010.]
Heikkoutena tdssa mittarissa on se, ettei sen avulla voida paatelld solmuun liit-

tyvien sarmien ja vierussolmujen lukumaaraa.

Ominaisvektoriin (eigenvector) perustuva keskeisyys ratkaistaan matriisilasken-
nan menetelmilla [Gould, 1967; Bonacich, 1972]. Ominaisvektorikeskeisyytena
kaytetaan suurinta ominaisarvoa (eigenvalue) vastaavan ominaisvektorin arvoja.

Ominaisvektori maaritellaan kaavalla
Ao = Ao,

jossa A on graafin vierusmatriisi, A ominaisarvo ja o ominaisvektori. [Borgatti,
2005.] Kuvassa 14 esitetadan esimerkkigraafin vierusmatriisi A ja solmuille laske-
tut ominaisvektoriarvot. Kuvan arvot on laskettu Gephilla [Bastian et al., 2009],
joka skaalaa ominaisvektoriarvot valille 0-1. Suurinta ominaisvektorikeskei-
syytta kuvaa arvo 1, joka on graafissa solmulla 5. Ominaisvektorissa solmun
keskeisyys on suhteutettuna sen vierussolmujen keskeisyysarvoihin eli solmun
katsotaan olevan “tarked”, jos sen vierussolmut ovat tarkeitd. [Webb and Cop-
sey, 2011.] Kuvasta 14 huomataan, ettd vaikka solmuilla 3 ja 5 on sama aste,
solmu 5 saa suuremman ominaisvektoriarvon, koska sen vierussolmuilla on
suurempi aste kuin solmun 3 vierussolmuilla. Borgattin [2005] mukaan omi-
naisvektori soveltuu hyvin kuvaamaan vaikutusvaltaprosesseja. Solmulla saat-
taa olla vaikutusvaltaa verkostossa joko suoraan tai epasuoraan yhteyksiensa
kautta [Valente et al., 2008].
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Kuva 14. Graafin vierusmatriisi A ja solmujen ominaisvektoriarvot.

Liheisyys (closeness) on keskiarvo solmun geodeesisten polkujen pituuksista
kaikkiin muihin saman komponentin solmuihin. Solmun v: ldheisyys voidaan

laskea kaavalla

Zv,- eV dG(vi, vj)
n—1

closeness(v;) = , v Fv,n =2,

jossa dc(vi,vj) on solmujen vi ja v; vdlinen geodeesinen etdisyys ja n yhtenaisen
komponentin solmujen lukumaara [Okamoto et al., 2008]. Esimerkiksi kuvan 15

solmun 4 ldheisyys saadaan laskemalla

24+2+1+1+2+2 10
closeness(4) = —— == 1,667,

joka on paras solmun ldheisyysarvo esimerkkigraafissa. Laheisyys kuvaa glo-
baalia keskeisyytta [Scott, 2000], koska solmun vi etdisyys lasketaan my6s niihin
komponentin solmuihin, joihin solmulla vi ei ole suoraa yhteyttd. Matala lahei-
syysarvo kertoo, ettd solmu on suoraan yhteydessd tai varsin ldhelld muita
komponentin solmuja. Siten voidaan pdatelld, etta kyseiset solmut myos saa-
vuttavat uutta ja arvokasta informaatiota aikaisemmin kuin muut solmut [Bor-
gatti, 2005]. Freemanin [1979] mukaan ldheisyydelld voidaankin maaritella
solmun itsendisyys tai tehokkuus, koska suorat yhteydet muihin solmuihin va-
hentdvat informaation vaaristymista ja riippuvuutta muista solmuista. Toisaal-
ta matalat ldheisyysarvot voivat kuvata solmuja, jotka ovat ensimmaisina tar-

tuntatautien saavutettavissa.
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Kuva 15. Graafissa solmujen ldheisyysarvot.

Sen sijaan korkea laheisyysarvo kuvaa, ettd komponentin reuna-alueella sijait-
sevan solmun tulee muodostaa paljon yhteyksid luodakseen suhteita etaalla
olevien solmujen kanssa [Hansen et al., 2011]. Taten laheisyyttd voi ajatella
enemmankin “etdisyyden” mittarina. Laheisyysarvo voidaan laskea vain yhte-
naisten graafien solmuille, joissa kaikki solmut ovat yhteydessa toisiinsa [Bor-
gatti, 2005]. Epayhtendisten graafien irrallisille solmuille, joilla ei ole yhteyksia
muihin solmuihin, voidaan kuitenkin antaa jokin keinotekoinen ldheisyysarvo
[Valente et al., 2008]. Esimerkiksi kuvassa 15 irralliselle solmulle 8 on annettu
laheisyysarvo 0.

Laheisyysarvosta voidaan myos kayttda kaanteislukua, jolloin suurempi arvo
viittaa keskeisempddn solmuun. Talloin solmun vi ldheisyys voidaan laskea

kaavalla

1
Zvj evde (Ui: vj) '

closeness(v;) = v #Fvj,

jossa dc(vi, vj) on solmujen vija vj vdlinen geodeesinen etdisyys [Brandes, 2001].

Freemanin [1979] esittelema mittari solmun vilillisyys (vertex betweenness) ker-
too, kuinka usein tietty solmu voidaan 16ytda tarkasteltaessa kaikkia solmupa-

rien valisid geodeesisia polkuja. Solmun vi vélillisyys voidaan laskea kaavalla
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9Wn, vy, Uj)

betweenness(v;) = Z
9 (Wn, v))

vhEVV;EV

B Up 7':171' :/—'17]',

jossa g(un, vj) on geodeesisten polkujen lukumaddra solmusta v» solmuun v ja
g(vn, v;, vj) ndista niiden geodeesisten polkujen lukumaara, jotka kulkevat sol-
mun v kautta. Solmun vilillisyysmittari ottaa huomioon kaikki mahdolliset
lahto- ja maalisolmujen kombinaatiot. [Borgatti, 2005.] Esimerkiksi kuvan 16
solmu 4 on sellaisten geodeesisten polkujen varrella, jotka kulkevat solmuista 1,
2 ja 3 solmuihin 5, 6 ja 7. Taten solmun 4 valillisyydeksi saadaan 9.

Kuva 16. Graafissa solmujen vilillisyysarvot.

Hansen ja muut [2011] mainitsevat valillisyyden yhteydessda my0s kasitteen
”silta-arvo” (”bridge” score), joka kuvaa sitd, kuinka hdiritsevda tietyn solmun
poistaminen olisi muiden verkoston yhteyksien kannalta. Vilillisyys sopii
Freemanin [1979] mukaan erityisesti kommunikoinnin kontrolloinnin tutkimi-
seen. Kahden toimijan vilinen kommunikointi ja vuorovaikutus riippuvat siis
niiden vdlissa olevista toimijoista silloin, kun kyseisten toimijoiden valilla ei ole
suoraa yhteytta [Landherr et al., 2010]. Opsahlin ja muiden [2010] mukaan valil-
lisyyden erds heikkous liittyy verkostojen yleiseen ominaisuuteen, jonka mu-
kaan suuri osa solmuista ei ole minkdan geodeesisen polun varrella, jolloin

nama kaikki solmut saavat valillisyysarvon 0.

Kuten taulukon 1 solmujen keskeisyysarvoista huomataan, eri keskeisyysmitta-
rit jarjestavat solmut erilaiseen keskeisyysjarjestykseen. Esimerkiksi solmu 4 on
keskeisen positionsa ansiosta karkisijalla laheisyyskeskeisyydessa ja jaetulla
karkisijalla valillisyyskeskeisyydessa, vaikka se ei ylla keskeisimpien joukkoon
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aste- tai ominaisvektorikeskeisyyden perusteella. Ainoastaan irrallinen solmu 8

jaa kaikilla mittareilla laskettuna samalle sijalle eli viimeiseksi, koska silla ei ole

yhteyksid muihin solmuihin.

Taulukko 1. Yhteenveto esimerkkigraafin keskeisyysarvoista.

Aste Ominaisvektori Laheisyys Vilillisyys
arvo solmut |arvo solmut arvo solmut arvo solmut
3 3,5 1 5 1,667 4 9 3,4
2 4,6,7 0,774 6,7 1,833 3,5 8 5
1 1,2 0,724 4 2,5 6,7 0 1,2,6,7,8
0 8 0,605 3 2,667 1,2
0,286 1,2 0 8
0 8

7.3. Muita solmukohtaisia mittareita

Myos vierussolmujen astelukujen korrelaatioita (degree correlations) voidaan
analysoida ja vaikkapa selvittda, ovatko suuriasteiset solmut yhteydessa en-
nemmin samankaltaisten kuin pieniasteisten solmujen kanssa. Lisaksi erityyp-

pisid linkkien muodostamia malleja voidaan tutkia. [Webb and Copsey, 2011.]

Solmuparia koskeva sirmien yhtendiisyysaste (edge connectivity) on pienin maara
sarmid, jotka tulee poistaa solmuparin erottamiseksi siten, ettd solmuparin va-
lilla ei enaa ole polkua.

Klusterointikerroin (clustering coefficient) lasketaan jakamalla solmun vierus-
solmujen valisten yhteyksien lukumadara maksimaalisella vierussolmujen valis-
ten yhteyksien maaralla [Hansen et al., 2011]. Solmun v: klusterointikerroin voi-

daan laskea kaavalla

E;
clust_coeff(v,) = ———,
Y Tki(k; — 1)
jossa Ei on solmun vi vierussolmujen valisten sarmien ja ki vierussolmujen lu-
kumadara [Webb and Copsey, 2011]. Klusterointikerroin on yhteison tiheysar-
von kaltainen mittari, mutta soveltuu paremmin egosentrisiin verkostoihin.
Erityisesti sen avulla voidaan mitata 1,5-asteisten verkostojen tiheyttad. Kluste-

rointikerroin on korkea, kun tdllaisen verkoston yhteydet ovat tihedssa. Esi-
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merkiksi jos kaikki kayttdjan Facebook-ystavat ovat myos ystdvia keskendan,
kayttdjan klusterointikerroin on korkea. [Hansen et al., 2011.] Tallaisessa taydel-
lisessd graafissa, jossa kaikki solmut ovat yhteydessa keskendén, jokaisen sol-
mun klusterointikerroin on 1. Kaytannossa klusterointikerroin on kuitenkin
yleensa 0,1-0,5. Klusterointikerroin kuvaa todennakoisyytta, etta solmun vie-
russolmut ovat my0s toistensa naapureita. [Girvan and Newman, 2002.] Koko
graafin klusterointikerroin saadaan laskemalla keskiarvo kaikkien graafin sol-

mujen klusterointikertoimista [Cheng et al., 2008].

Olemassa olevien solmujen lisdksi voidaan tutkia puuttuvia solmuja. Puuttuva
silta on rakenteellinen aukko verkostossa [Hansen et al., 2011], eli yhteisojen
valilta puuttuu niita yhdistava solmu.



45

8. Aikaisempia tutkimuksia keskeisyydestd ja YouTubesta

Sosiaalisten verkostojen solmujen keskeisyydesta on tehty lukuisia tutkimuk-
sia. Useissa tutkimuksissa analysoidaan keskeisyysmittareiden ja verkostojen
rakenteellisten ominaisuuksien vélisid suhteita, mutta joissakin tutkimuksissa
otetaan huomioon myo6s solmujen sovellusaluekohtaisia ominaisuuksia. Seu-
raavaksi kuvataan joitakin keskeisyysmittareihin liittyvia tutkimuksia. Koska
taman tutkielman tutkimusaineistona kaytetddan YouTube-dataa, perehdytaan

myos joihinkin YouTubesta raportoituihin tutkimuksiin.

8.1. Tutkimuksia keskeisyysmittareista

Valente ja muut [2008] ovat tutkineet yleisten keskeisyysmittareiden (aste, valil-
lisyys, laheisyys ja ominaisvektori) valisia riippuvuuksia. He muodostivat mit-
tareista erilaisia symmetrisoituja ja suunnattuja versioita ja testasivat niitd 58
sosiaalisessa verkostossa. Tutkimuksissa havainnoitiin keskeisyyskorrelaatioi-
den lisdksi verkostojen sosiometrisia ominaisuuksia (tiheyttd, vastavuoroisuut-
ta, sentralisaatiota ja komponenttien maaraa) ja niiden mahdollisia vaikutuksia

keskeisyysarvoihin.

Borgatti [2005] on tutkinut keskeisyysmittareita suhteessa verkoston virtaukseen
(network flow) eli erilaisiin liikkennetyyppeihin, joita solmujen vililla vallitsee.
Liikennetyyppeja hdanen tutkimuksissaan ovat sahkopostin, huhujen, asentei-
den, tartuntatautien, rahan, hyédykkeiden ja pakettien kulku. Verkoston vir-
tausta analysoitaessa ei voida kayttaa yleisid keskeisyysmittareita sellaisenaan,
koska liikenne ei aina kulje lyhintd polkua pitkin ennalta maariteltyyn maa-
lisolmuun. Lisdksi joissakin solmuissa saatetaan vierailla useita kertoja virtauk-
sen aikana. Esimerkiksi huhu saattaa kulkea saman solmun kautta monesti,
mutta tartuntatauti vain kerran taudista muodostuvan immuniteetin vuoksi.
Téaten solmun tarkeyttd verkostossa ei voida maaritella huomioimatta verkos-

ton virtausta ja sen tyyppia. [Borgatti, 2005.]

Opsahl ja muut [2010] laajensivat yleisid keskeisyysmittareita soveltumaan pa-
remmin painotettujen graafien analysointiin ja kdyttivat mittareita tutkiessaan
32 tutkijan valista sdhkoista viestien vaihtoa. Heidan mukaansa on oleellista
huomioida sarmien painojen lisiksi my0s niiden maara painottaen jompaa-
kumpaa tutkimuskohteen mukaan. Geodeesisen etdisyyden laskemisessa huo-

mioitiin polun varrella olevien solmujen maaran lisaksi sarmien painot. Lyhin
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polku ei nimittdin aina merkitse nopeinta reittid, vaan esimerkiksi informaatio
saattaa kulkea nopeammin vahvoja yhteyksia pitkin, vaikka polku ei olisikaan
solmujen valilla lyhin mahdollinen. Opsahlin ja muiden [2010] mukaan heidan
esittelemansa mittarit painotetuille verkostoille soveltuvat suoraan tietoverkos-
tojen, kuten informaatio- ja neuvontaverkostojen kayttoon. Heikkoutena kysei-
sissd mittareissa on heiddan mukaansa oletus, etta sarmien painot esitetdan suh-
deasteikollisina arvoina. Lisaksi voi olla vaikeaa maaritelld, halutaanko painot-
taa enemman sarmien painoja vai maaraa, esimerkiksi onko parempi olla useita

heikkoja yhteyksia vai muutama vahva yhteys. [Opsahl et al., 2010.]

8.2. Keskeisyyteen liittyvia tutkimuksia YouTube-datasta

Kang ja muut [2012] painottavat verkostoon liittyvan semantiikan huomioonot-
tamista keskeisyyttd analysoitaessa. Solmujen keskeisyysmittarit kuvaavat ni-
mittdin vain verkostojen rakenteellisia ominaisuuksia, jolloin esimerkiksi tietty-
jen ominaisuuksien levidminen verkostossa jdda huomioimatta. Verkoston se-
mantiikalla tarkoitetaan esimerkiksi solmujen ja sirmien ominaisuuksia tai pai-
notuksia. Kang ja muut [2012] ehdottavatkin, ettd solmujen keskeisyys tulisi
laskea seka graafin rakenteellisten ominaisuuksien ettd esittelemansa solmujen
diffuusiokeskeisyyden (diffusion centrality) mukaan. Diffuusiokeskeisyys kuvaa
solmujen keskeisyyden graafin rakennetta, semantiikkaa ja diffuusiomallia (dif-
fusion model) kayttden. Diffuusiomalli kuvaa, miten jotkin solmujen ominai-
suudet “monistuvat” verkostossa. Solmu saattaa esimerkiksi omaksua jonkin
kayttaytymistavan, jos tarpeeksi moni sen vierussolmuista omaa kyseisen ta-
van. Kayttdytymistapa voidaan omaksua solmulle luontaisten ominaisuuksien
perusteella, eikd verkoston rakenteen mukaan. Diffuusiomalleja voidaan sovel-
taa esimerkiksi jonkin tuotteen omaksumisen tai taudin levidmistapojen tutki-
miseen. Kang ja muut [2012] vertailivat diffuusiokeskeisyyttd ja perinteisempia
keskeisyysmittareita YouTube-datalla. Diffuusio-ominaisuutena he kayttivat
YouTuben tiettyihin ryhmiin kuulumista, joten tutkimus on tilta osin vanhen-
tunut, koska ryhmdominaisuus on poistettu palvelusta. Heidan ndkemyksensa
verkoston semantiikan huomioonottamisesta keskeisyytta arvioitaessa on kui-

tenkin yha merkittava.

Kulkarni ja Devetsikiotis [2010] kayttivat YouTuben videodataa tutkimuksis-
saan, joissa analysoitiin videoiden valisid suhteita eri ajanjaksoina ja arvioitiin
videoiden tarkeytta keskeisyysmittareiden (aste, laheisyys ja valillisyys) perus-
teella. Tutkimusten tarkoituksena oli osoittaa, etta tiettya keskeisyysmenetel-
maa kayttamalla videoiden valimuistikuormaa voidaan viahentaa merkittavasti.

Kulkarnin ja Devetsikiotisin [2010] mielesta videoiden valimuistin tulisi perus-
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tua seka yksittdisen videon etta siihen liittyvien videoiden suosioon. Videoiden
valiset suhteet ovat siten padosassa heidan tutkimuksiaan. Kulkarni ja Devetsi-
kiotis [2010] toteavat, ettd ldheisyys oli keskeisyysmittareista paras videoiden
valinnassa. Vilillisyys sen sijaan osoittautui heikoksi mittariksi merkittavimpi-
en videoiden valinnassa, mutta saattaisi heidan mukaansa toimia paremmin,

jos koko graafidata olisi saatavilla.

8.3. Tutkimuksia YouTuben verkostoista ja rakenteesta

My6s Cha ja muut [2007] ovat tutkineet videoiden valimuistimenetelmia. Eri-
tyisesti he keskittyivat tutkimuksissaan kuitenkin videoiden suosion elinkaa-
reen ja videoiden katselun maardan suhteessa videoiden ikdan. Tutkimuksissa
huomattiin, ettd 80 % tiettyna pdivana katsotuista YouTuben videoista oli yli
kuukauden vanhoja. Videoiden katseluun liittyen voidaan muodostaa ja tutkia
kayttdjien katselumalleja (view patterns). Cha ja muut [2007] havaitsivat, etta 10
% suosituimmista videoista saavuttaa ldhes 80 % kaikista katselumaarista. Tata
havaintoa voisi heiddn mukaansa hyodyntaa valimuistin tallennusmenetelmis-

sa.

Cheng ja muut [2008, 2013] ovat tutkineet YouTuben videoverkostoja ja videoi-
hin liittyvaa statistiikkaa. He huomasivat, ettd YouTuben videoverkostojen ra-
kenteella on selked pienen maailman ominaispiirre. Tdaman mukaan videoiden
valilla on voimakkaita riippuvuuksia. Pienen maailman ominaisuus todettiin
vertaamalla videoverkostojen ja vastaavien satunnaisten graafien klusterointi-
kertoimia ja solmujen vilistd keskimaardista etdisyyttd. Graafi vastaa pienen
maailman ilmi6td, jos klusterointikerroin on korkea, mutta solmujen vélinen
keskimadrdinen etdisyys pieni. Chengin ja muiden [2008] mukaan solmujen
vdlinen pieni etdisyys on odotettavissa, koska YouTuben toisiinsa liittyvat vi-
deot ovat loydettavissa kayttdjien luomien tunnisteiden seka videoiden nimi- ja

kuvailutietojen kautta.

My0s YouTube-kdyttdjien valisid yhteyksid ja yhteydenpitoa on tutkittu. Spat-
his ja Gorcitz [2011] tutkivat yhteisollisyyteen pohjautuvien ominaisuuksien
suhdetta videoiden suosioon. Heidan mukaansa tallainen tutkimus voi paran-
taa kayttajille tarjottavia toimintoja, kuten hakuominaisuuksia, personoituja
suositteluja ja informaation jakamista. Tutkimus on osittain vanhentunut, koska
siina keskityttiin YouTuben ryhmiin liittyvaan yhteisollisyyteen, ja tama toi-
minto ei enda ole palvelussa mahdollista. Tutkimuksessa kuitenkin huomattiin,
ettd YouTuben kayttdjat ovat sitoutuneempia silloin, kun he keskittyvat vain

muutamiin tiettyihin aiheisiin. Lisdksi havaittiin, etta kun kayttajat lataavat vi-
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deoitaan spesifisen kategorian alle, he saavat paljon tunnustusta ja huomiota
osakseen. Spathis ja Gorcitz [2011] vertaavat kdyttajan saamaa tunnustusta pe-

rinteisten yritysten tekemiin brandayksiin.

YouTubea ei aina mielletd yhteisond. Rotman ja muut [2009] ovat tutkineet
YouTube-kédyttajien yhteisollisyyden tuntemuksia ja niiden yhteytta mahdolli-
siin eksplisiittisiin siteisiin kayttdjien valilla. He analysoivat videoita ja niiden
kommentteja seka kayttdjien valisia yhteyksia. Eksplisiittiset suhteet osoittau-
tuivat melko harvinaisiksi kayttédjien kesken, mutta kayttajilla oli kuitenkin tun-
temuksia yhteisoon kuulumisesta YouTubessa. Tama osoittaa, etta kaikki yhtei-
sOllisyyden piirteet eivat valttamatta ndy suurten jarjestelmien verkostoraken-
teessa, joten tarvitaan sekd kvantitatiivista ettd kvalitatiivista dataa ja ana-

lysointia verkkoyhteisdjen luonteen ymmartamiseksi.

YouTuben kayttajadataa kaytettiin osana Misloven ja muiden [2007] tutkimuk-
sia. He tutkivat internetin sosiaalisten verkostojen rakenteellisia ominaisuuksia.
Graafin rakenteiden perusteella voidaan suunnitella uusia verkkoyhteisopalve-
luja, evaluoida olemassa olevia sovelluksia ja ymmartaa niiden vaikutuksia in-
ternetissa. Mislove ja muut [2007] havaitsivat tutkimuksissaan, ettd suunnatuis-
sa sosiaalisissa verkostoissa vallitsee suuri vastavuoroisuus. Solmuilla, joilla on
hyvin korkea lahtoaste, todettiin olevan myo6s hyvin suuri tuloaste. Tutkimuk-
sissa havaittiin my0s, etta vaikka verkostot kasvavat nopeasti, niiden perusra-
kenne ei muutu merkittavasti. Verkostoissa suurimmalla osalla solmuja on pie-
ni aste ja vain muutamalla solmulla on merkittavan korkea aste. Nama korkea-
asteiset solmut kuitenkin muodostavat verkostoissa tarkean ydinosan, jota tar-
vitaan pitamaan ylla yhteyksia muihin verkoston solmuihin. Kyseisilld solmuil-
la voi siten olla merkittavaa vaikutusvaltaa informaation kulkuun, luotettavuu-

teen ja verkoston haavoittuvuuteen liittyen.



49

9. Tutkimus keskeisista solmuista YouTube-videoverkostoissa

Kuten luvun 8 perusteella huomataan, YouTube-dataan liittyvia keskeisyystut-
kimuksia on raportoitu verrattain vihan. Rotmanin ja Golbeckin [2011] mukaan
sosiaalisten verkostojen tutkimuksissa on keskitytty enimmakseen YouTubea
selkeampiin sosiaalisiin verkostoihin, kuten Facebookiin ja Twitteriin. Jotkin
YouTubeen liittyvat tutkimukset ovat my0s osittain vanhentuneita, koska You-
Tube on muuttanut joitakin yhteisollisyyteen liittyvid ominaisuuksia palvelus-
saan. Esimerkiksi YouTuben sisdiset kayttdjista koostuneet ryhmat ovat poistu-
neet, ja lisaksi kayttdjat eivat enda voi lisdta toisiaan ystavikseen. Myos mahdol-

lisuus vastata videoon toisella videolla on poistettu ominaisuuksista.

Tassa tutkimuksessa selvitetddn, minkalaisia graafeja YouTubesta haetun vi-
deodatan perusteella muodostuu, onko graafeissa rakenteellisesti samankaltai-
sia elementtejd ja 10ytyyko graafeista yhteisoja. Haettu data on rajoitettu kuu-
teen eri aiheeseen, joista kerrotaan tarkemmin kohdassa 9.2. YouTube-
videoiden suosiota arvioidaan usein niiden ominaisuuksien, kuten katseluker-
tojen ja annettujen arvostelujen perusteella. Tutkimuskysymyksina on selvittaa,
mitkd videot ovat keskeisida keskeisyysmittareiden perusteella, ja vastaavatko
nama videot katselukertojen perusteella suosittuja videoita. Lisaksi tassa tutki-
muksessa esitelldan keskeisyysarvojen ja katselukertojen perusteella muodos-
tettu pisteytysmenetelma, jonka perusteella esitelladn videoverkostojen keskei-
simmat solmut. Tassa tutkimuksessa tutkitaan myods, miten solmukohtaiset
keskeisyysmittarit (aste, painotettu aste, ominaisvektori, ldheisyys ja vilillisyys)
korreloivat sovellusalueen attribuuttidatan (katselukerrat ja arvosana) kanssa.
Myo0s eri keskeisyysarvojen valilld olevia ja attribuuttien valisid korrelaatioita

tarkastellaan.

9.1. Yleisti YouTube-datasta

Tassa tutkimuksessa kaytettiin YouTubesta haettua dataa. YouTube on vuonna
2005 perustettu sosiaalinen videopalvelusivusto, josta on muodostunut maail-
man suosituin videoiden jakamiseen erikoistunut palvelu [Rotman and Gol-
beck, 2011]. Sivuston videot perustuvat kdiyttijien tuottamaan sisiltoon (user-
generated content). YouTuben tilastotietojen mukaan sivustolla vierailee yli
miljardi kayttdjaa joka kuukausi, ja videopalveluun ladataan 100 tuntia videosi-
saltoa joka minuutti. Taman lisaksi kayttajat tekevat miljoonia tilauksia (sub-

scription) paivittdin. [YouTube, 2014.] Tilauksella tarkoitetaan suunnattua, epa-



50

symmetristd yhteystyyppid, jossa tilaaja eli videoiden katsoja saa ilmoitukset
tilaamiensa kayttdjien uusista videoista omalle kanavalleen (channel). Kanavalla
tarkoitetaan kayttdjan henkilokohtaista profiilia, jota pystyy jonkin verran
muokkaamaan. Esimerkiksi omat tilaukset voi asettaa yksityisiksi, jolloin muut
kayttajat eivat paase niita nakemaan. YouTuben suosio perustuu Chengin ja
muiden [2013] mukaan seka sisalloiltaan monipuolisiin videoihin ettd sosiaalis-
ten verkostojen muodostumiseen. Sosiaalisilla verkostoilla saattaa heidan mu-

kaansa olla jopa suurempi vaikutus sivuston suosioon.

YouTuben verkostoja voidaan tarkastella sekda videoiden etta kayttdjien nako-
kulmasta. Videoverkostot voivat olla samankaltaisiin sisdllon kuvailutietoihin,
kuten tunnisteisiin, nimikkeisiin, kuvauksiin ja kategorioihin perustuvia. Val-
miiksi maariteltyja kategorioita on lukuisia, esimerkiksi musiikki, komedia,
elokuvat ja viihde, kauneus ja muoti, urheilu, tiede ja koulutus, uutiset ja poli-
tiikka seka tee-se-itse-ohjeet. Cheng ja muut [2013] havaitsivat tutkimuksissaan,
ettd puolet YouTuben videoista liittyvat joko musiikki- tai viihdekategoriaan.
Videon lataaja voi liittdd videoon avainsanoja tunnisteiksi ja liittaa siihen link-
keja muihin videoihin. Videot eivét siten ole toisistaan riippumattomia, koska
niitd voidaan selata ja katsella linkkeja seuraamalla [Cheng et al., 2013]. Videoi-
ta voidaan jakaa myos YouTube-palvelun ulkopuolella, esimerkiksi lisaamalla

videolinkkeja sahkopostiviesteihin tai muihin sosiaalisen median sivustoihin.

Videoverkostojen peruselementteihin kuuluvat myos videoihin liitetyt kom-
mentit, joita kayttajat voivat lisdtd videokohtaisesti. Tekstikommentit ovat
Rotmanin ja muiden [2009] mukaan YouTuben kadytetyin kommunikointikeino.
Kommentit vaihtelevat Rotmanin ja Golbeckin [2011] mukaan lukukelvottomis-
ta merkinnéista syvallisiin keskusteluihin. Suurimpaan osaan kommenteista ei
kuitenkaan vastata. Kommentoinnilla voidaan pyrkid keskustelemaan videon
sisdllostd ja osoittamaan hyvaksyntaa tai vastenmielisyytta joko videota tai sen
tekijad kohtaan. YouTube-videoiden lataajat pitdvdt saamiaan kommentteja
keinona saavuttaa merkittavyyttd ja nakyvyyttd muiden kayttdjien keskuudes-
sa, ja omien videoiden kommentteja sekd kommentoijia arvostetaan paljon.
[Rotman et al., 2009.] Rotman ja Golbeck [2011] toteavat, ettd YouTubessa on
erilaisia suosion ja aktiivisuuden tasoja. Téalla he tarkoittavat sitd, ettd jotkin
videot ovat suosittuja, mutta eivat herata keskustelua ja toisin pdin. Susarlan ja
muiden [2012] mukaan YouTube-videon katselu vastaa kuluttajan tekemaa
valintaa jonkin uuden tuotteen suhteen — katsoja kohtaa valinnan, katsoako

video vai ei.
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Kommentteja voidaan tarkastella my0s kayttajaverkoston nakokulmasta, koska
kommentit yksildidaan kayttajatunnuksen perusteella. Kayttdjaverkostosta
voidaan tutkia my®0s tilauksia, jos niitd ei ole asetettu yksityisiksi. Kayttajaver-
kostot ovat egosentrisia ja voivat sisdltda seka eksplisiittisia etta implisiittisia
yhteystyyppeja. Kanavan tilaaminen on esimerkki eksplisiittisesta yhteystyy-
pista. Implisiittisia suhteita syntyy esimerkiksi silloin, kun kayttdjat kommen-
toivat samaa videota. [Rotman and Golbeck, 2011.] Kayttdjien kommentointi
johtaa epasuoraan my0ds videoverkostojen muodostumiseen, joita tdssa tutki-

muksessa kaytetaan esimerkkidatana.

9.2. Kaiytetyt tyokalut ja datan hakeminen

YouTube-data haettiin NodeXL-tyokalulla, joka on Microsoft Exceliin (2007,
2010 ja 2013) ladattavissa oleva avoimen ldhdekoodin lisdaosa [Smith et al.,
2010]. NodeXL sisaltaa tyokalun, jonka avulla dataa voidaan hakea suoraan
sosiaalisen median sivustoilta, esimerkiksi Twitterista tai, kuten tdssa tutki-
muksessa, YouTubesta. NodeXL kadyttdd videodatan hakemisessa YouTuben
tarjoamaa ohjelmointirajapintaa (YouTube Data API). Tyokalun avulla voidaan
hakusanojen perusteella hakea seka videoihin ettd kayttdjiin liittyvdd dataa.
YouTuben kdyttimd Googlen hakukoneen algoritmi tdsmayttdda hakusanat
kaikkiin YouTube-videoista 10ytyviin kuvailutietojen merkkijonoihin, eli vide-
oiden nimiin, kuvauksiin, kayttdjatunnuksiin, tunnisteisiin ja kategoriatietoi-
hin. YouTuben ohjelmointirajapinta rajoittaa palauttamiensa videoiden maaraa
maksimissaan 999:aan [YouTube API, 2014]. Tassa tutkimuksessa videoiden

maara vaihteli aiheesta riippuen ja oli suurimmillaan 500.

YouTuben videoverkostosta haettiin yhteensa 2271 videota kuudesta erilaisesta
aiheesta:
1. Paulo Coelho The Witch of Portobello (255 videota)
”kettlebell workout” (490 videota)
“home organizing” (465 videota)

50’s pin up rockabilly makeup tutorial (463 videota)

o W

How to cut your own hair (500 videota)

6. "New York travel tips” (98 videota)
Aiheet valittiin melko erilaisista teemoista ja eri spesifisyysasteista. Esimerkiksi
“home organizing” on hyvin yleinen aihe, joka voi sisdltdaa monenlaisia videoi-
ta. Tasta aiheesta 10ytyykin satojatuhansia videoita YouTube-haulla: n. 488 000
tulosta (31.3.2014). Sen sijaan Paulo Coelhon kirjaan liittyva ensimmainen haku
on hyvin spesifi, ja YouTubesta 16ytyy haulla vain joitakin satoja videoita: n.
376 tulosta (31.3.2014). Laajempien aiheiden hakutuloksia pyrittiin rajoittamaan
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ja tarkentamaan lainausmerkeilld erotelluilla fraasihauilla, esimerkiksi “kettle-

bell workout”.

Videoiden yhteystyypiksi valittiin yhteinen kommentoija, eli kahden videoita
kuvaavan solmun valilld on sdrm4, jos niilld on yhteinen kommentoija. Taman
avulla pyrittiin selvittdmaan, 10ytyyké muodostuneista graafeista mahdollisia
yhteisen aihepiirin ja kommentoijien muodostamia yhteistjd. Kuvassa 17 esite-

tddn erds videodatan hakutilanne NodeXL-tyokalulla.
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Kuva 17. Videodatan haku NodeXL-tyokalulla.

Haettu data sisaltdd videoon liittyvdd metadataa, joka kuvaa videon ominai-
suuksia. Osa videoiden ominaisuuksista, kuten katselukertojen maard ja arvo-
sana, ovat dynaamisia ja saattavat muuttua hyvinkin nopeasti. Tassa tutkimuk-

sessa ominaisuuksia analysoitiin datan kerddmishetken mukaisten lukumaarien
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mukaan. Videoiden arvosanat ja katselukertojen maara voivat kuvata seka vi-
deoiden suosiota ettd niiden saavutettavuutta. Cheng ja muut [2008, 2013] ha-
vaitsivat tutkimuksissaan, ettd videoilla on erilaisia kasvutrendeja, eli videoi-
den suosio kasvaa eri vauhtia. He 16ysivat esimerkiksi hyvin paljon katsottuja
uusia videoita ja vain vahan katsottuja vanhempia videoita. Vain kirjautunut
kayttdja voi kommentoida tai arvostella videota, joten sekda kommenttien etta
arvostelujen maara on huomattavasti alhaisempi kuin katselukertojen maara.
Joillakin videoilla ei ole yhtaan kommenttia tai arvostelua. Taman tutkimuksen
videot ovat yhteydessa toisiinsa yhteisten kommentoijien ja yhteisen aiheen
kautta. Cheng ja muut [2008, 2013] toteavat, ettd jos ryhma videoita on tiiviisti
yhteydessa toisiinsa, kdyttdja todennakoisesti katsoo toisen videon tdman ryh-
man sisaltd ensimmadiseksi katsomansa videon jalkeen.

Jokainen video on yksiloity 11-merkkiselld ID-tunnuksella. Muita attribuutteja
ovat videon nimi, lataajan kayttdjatunnus, latausaika, arvosana, katselukerrat,
kommenttien lukumadara ja videon URL-osoite. Taulukossa 2 esitetdan yhden
tutkimuksessa kaytetyn videon attribuutit ja metadata (haettu 31.3.2014).

Taulukko 2. Esimerkki videodatasta.

ID-tunnus e2gxG-3vo4U

Videon nimi The Experimental Witch

Lataaja WitchOfPortobello

Latausaika 9.7.2007

Arvosana 4,6666665

Katselukerrat 28 250

Kommenttien lkm |10
http://www.youtube.com/watch?v=e2qgxG-

URL 3V94U&feature=youtube_gdata_player

YouTube kaytti aiemmin videoiden arvioinnissa asteikkoa 1-5. Arviointi muu-
tettiin kuitenkin “tykkaa” ja ”ei tykkaa”-muotoiseksi vuonna 2010. Positiivinen
arvio vastaa nykyadn arvosanan laskemisperiaatteessa numeroa 5 ja negatiivi-
nen arvio numeroa 1. Arvosana saadaan laskemalla yhteen annettuja arvioita

vastaavat arvot ja jakamalla tdmad summa annettujen arvioiden lukumaaralla.

Data tallennettiin XML-rakennetta noudattavassa GraphML-
tiedostoformaatissa ja visualisoitiin Gephilld, joka on graafien visualisointiin ja

analysointiin tarkoitettu avoimen ldhdekoodin ohjelmistopaketti [Bastian et al.,
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2009]. Lisaksi Gephilla laskettiin solmujen keskeisyysarvot (aste, painotettu
aste, ominaisvektori, laheisyys ja valillisyys) ja muita graafiin liittyvid mittarei-
ta. Verkostojen visualisoinnissa kaytettiin Gephin Force Atlas -algoritmia, joka
tukee solmujen asettelua siten, ettd ne eivat sijoitu graafiin paallekkain. Force
Atlas -asettelu soveltuu erityisesti kohtuullisen pienten sosiaalisten verkostojen
esittamiseen ja tutkimiseen [Gephi Tutorial Layouts, 2014].

9.3. Graafien visualisointi ja analysointi

Videoverkostoista muodostuneet graafit ovat suuntaamattomia. Solmut kuvaa-
vat videoita ja videoparien viliset painotetut sarmat kuvaavat, etta videoparilla
on vahintdan yksi yhteinen kommentoija. Sirmid on painotettu yhteisten kom-
mentoijien lukumaaralla. Jokaisesta videoverkostosta esitellddn aluksi visuaali-
nen yleiskuva, josta saadaan alustavaa tietoa graafin rakenteesta. Yleiskuvassa
ovat esilld kaikki videoverkoston solmut ja niiden valiset sirmat. Sarman pak-
suuden avulla esitetddn sarmén painoa. Solmujen koko ja varisavy on skaalattu
asteen mukaan siten, ettd suurimmat ja vaaleimmat solmut ovat suurimpia

myoOs asteeltaan.

Hakusanoilla "New York travel tips” 16ytynyt videoverkosto sisdlsi 98 solmua,
mutta vain yhden sarman, joten tima data jatettiin keskeisyysmittareiden las-

kemisen ja tarkemman tarkastelun ulkopuolelle.

Muiden videoverkostojen solmuille lasketut keskeisyysarvot jdrjestettiin
paremmuusjdrjestykseen eli ldheisyysarvoja lukuunottamatta laskevaan
jarjestykseen. Laheisyys on laskettu siten, ettd pienin arvo kuvaa suurinta
laheisyytta. Laskettujen keskeisyysarvojen lisdksi tarkasteluun otettiin mukaan
videoiden katselukerrat. Jatkossa keskeisyysarvoilla ja -mittareilla viitataan
sekd rakenteellisiin ominaisuuksiin (aste, painotettu aste, ominaisvektorsi,
laheisyys, valillisyys) ettd katselukertojen maaraan. Jokaisesta videoverkostosta
esitellddn suurimmat keskeisyysarvot noin kymmenen ensimmdisen solmun
osalta. Jos usealla solmulla esiintyi sama keskeisyysarvo kuin 10. solmulla,
otettiin kaikki samanarvoiset solmut mukaan tarkasteluun. Desimaaliluvut on

pyoristetty kolmen desimaalin tarkkuudella.

Arvosanaa ei otettu mukaan keskeisyysarvioihin, koska videon lataaja voi
kieltaa videonsa arvioinnin. Taten puuttuvaa dataa on melko paljon arvosana-
attribuutin kohdalla. Lisdksi huomattiin, ettd satoja videoita verkostosta oli
saattanut saada arvosanakseen tdydet 5 pistettd, joten noin kymmenta

keskeisinta videota ei timan mittarin perusteella voida maaritella.
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Solmut pisteytettiin keskeisyysarvojen perusteella siten, ettd suurimman kes-
keisyysarvon omaava solmu sai kymmenen pistettd. Jos usealla solmulla oli
sama keskeisyysarvo, saivat solmut saman pistemaaran kyseisen keskeisyys-
mittarin suhteen. Laheisyysmittarin osalta tarkastelusta poistettiin ne solmut,
jotka kuuluivat hyvin pieniin (1-5 solmua) komponentteihin, koska tarkaste-
lussa haluttiin painottaa koko verkoston kannalta keskeisimpien solmujen 16y-
tamista. Pisteet laskettiin kaikkien valittujen kuuden keskeisyysmittarin perus-
teella mukaan lukien videoiden katselukerrat. Solmun saamat keskeisyyspisteet
laskettiin yhteen. Solmu saattoi siten saada maksimissaan 60 pistettd. Lahem-
paan tarkasteluun valittiin noin kymmenen solmua jokaisesta videoverkostosta

suurimpien kokonaispisteiden perusteella.

Korkeimmat kokonaiskeskeisyyspisteet saaneiden solmujen lahempaa visuaa-
lista tarkastelua varten koko verkostoa kuvaavasta graafista suodatettiin pois
irralliset solmut ja muutamien solmujen muodostamat pienet komponentit.
Jokaisesta verkostosta pyrittiin tuottamaan mahdollisimman luettava visuaali-

nen esitys, johon keskeisimmat solmut on merkitty.

Seuraavaksi tarkastellaan viiden erilaisen aiheen mukaisia videoverkostoja yksi

kerrallaan.
1. Videoverkosto 1 (Paulo Coelho The Witch of Portobello)

Videoverkostoa 1 kuvaavassa graafissa on 255 solmua ja 77 painotettua sarmaa.
Graafi muodostuu 237 komponentista, joista suurin sisédltda 19 solmua. Loput
236 ovat yksisolmuisia, joten irrallisten solmujen osuus on tdssa graafissa hyvin
suuri (92,5 %). Yleiskuva videoverkostosta 1 esitetdan kuvassa 18. Koko graafin
solmujen asteet ovat valilld 0-16. Sarmien paino vaihtelee graafissa yhdesta

kolmeen. Koko graafin modulaarisuus on 0,133.
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Kuva 18. Yleiskuva koko graafista 1 (Paulo Coelho The Witch of Portobello).

Taulukossa 3 esitetdan parhaat keskeisyysarvot 8-11 ensimmadisen solmun
osalta. Tassa verkostossa valillisyysarvon perusteella otettiin tarkasteluun vain

kahdeksan solmua, koska lopuilla graafin solmuilla vélillisyysarvo on 0.

Taulukko 3. Keskeisyysarvoja (8-11 ”parasta” solmua graafissa 1).

Aste Painot. aste | Ominaisvektori Laheisyys Vilillisyys Katselukerrat
arvo solmu|arvo solmu| arvo solmu| arvo, solmu arvo solmu| arvo solmu
16 8| 26 8| 1,000 8| 1,111 8| 38,417 8| 61465 8
14 71 21 7| 0,968 711,222 71 32,250 3152610 7
13 6| 18 6| 0,939 6| 1,333 9| 17,917 7| 28250 6
12 9| 15 9| 0,894 9| 1,389 6| 13,750 9| 23347 9
11 11| 12 11| 0,881 11| 1,500 11| 7,667 6| 21804 3
11 17| 12 17| 0,865 17| 1,500 17| 4,500 17| 15291 18
10 12| 11 14| 0,849 12| 1,556 12| 1,750 4| 15227 10
10 13| 10 12| 0,849 13| 1,556 13| 1,750 11| 15084 21
10 14| 10 13| 0,849 14| 1,556 14 14424 65
10 15| 10 15| 0,849 15| 1,556 15 12452 86
10 16| 10 16| 0,849 16| 1,556 16

Taulukosta 4 huomataan, ettd solmu 8 on kaikilla keskeisyysarvoilla arvioituna
ensimmdisend. Tdten se my0s sai maksimipistemddran 60. Koska tdssa

verkostossa vain 19 solmulla on yhteyksid muiden solmujen kanssa,
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pistetaulukon ulkopuolelle jda vain kahdeksan solmua. Taulukossa on tyhjia
soluja, koska kaikki valillisyyden ja katselukertojen perusteella keskeisimpien

joukkoon paasseet solmut eivit ole muilla mittareilla laskettuna keskeisimpia.

Taulukko 4. Solmujen pisteytys (11 keskeisinta graafissa 1).

Painotettu Ominais- Katselu- Pisteet
Solmu Aste  aste vektori Laheisyys Valillisyys  kerrat yhteensa
8 10 10 10 10 10 10 60
7 9 9 9 9 8 9 53
6 8 8 8 7 6 8 45
9 7 7 7 8 7 7 43
11 6 6 6 6 4 28
17 6 6 5 6 5 28
14 5 5 4 5 19
12 5 4 4 5 18
13 5 4 4 5 18
15 5 4 4 5 18
16 5 4 4 5 18

Kuvan 19 graafista on suodatettu pois irralliset solmut, joilla ei ole yhteyksia
muihin solmuihin. A-kohtaan on merkitty kaikki jaljelle jaavan yhtendisen
komponentin solmut. Pisteytyksen mukaan keskeisimmat solmut on kuvattu b-
kohdassa, ja kokonaispistemaarat on merkitty solmuihin. Tédssa videoverkos-
tossa kaikki keskeisimmait solmut muodostavat tdaydellisen aligraafin, eli ne
ovat kaikki yhteydessa toistensa kanssa. Kaikilla 11 videolla on siten vahintaan

yksi yhteinen kommentoija.
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Kuva 19. Videoverkoston 1 (a) suurimman komponentin solmut,

(b) suurimmat kokonaiskeskeisyyspisteet.

2. Videoverkosto 2 (”kettlebell workout”)

Toinen videoverkosto on esitetty kuvassa 20. Graafissa on 490 solmua ja 1349
sarmda muodostaen 223 komponenttia, joista suurimmassa on 252 solmua.
Suurimmassa komponentissa on siten yli puolet graafin solmuista (n. 51,4 %).
Tama komponentti esitellddn kuvassa 21. Irrallisia solmuja on 211 eli 43,1 %
koko graafista. Solmujen aste vaihtelee valilla 0-37. Sarmien paino on graafissa

valilla 1-4. Koko graafin modulaarisuus on 0,585.



Kuva 21. Suurin komponentti graafissa 2.
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Taulukossa 5 esitetdaan parhaat keskeisyysarvot 10 ensimmaisen solmun osalta,

joiden mukaan laskettujen keskeisyyspisteiden perusteella jarjestetyt solmut

esitetaan 10 suurimman osalta taulukossa 6.

Taulukko 5. Keskeisyysarvoja (10 ”parasta” solmua graafissa 2).

Aste Painot. aste | Ominaisvektori | Liheisyys Vilillisyys Katsojamaara
arvo solmu|arvo solmu| arvo, solmu| arvo solmu arvo solmu arvo solmu
37 125| 42 130| 1,000 130(2,287 125|1941,688 204 |1277265 282
37 130| 39 125| 0,987 125(2,339 209|1760,838 125| 978152 262
32 160| 38 160 | 0,797 35|2,355 130(1627,247 112 | 804876 171
32 209| 36 267 0,788 201|2,359  119|1538,007 39| 730233 277
31 35| 35 209 0,786 209(2,363  177|1503,368 159 | 634878 281
31 235| 34 35| 0,777 1832,375 691 1429,685 47| 590236 201
29 112 34 119 0,754 17712,378 183|1364,075 235| 508851 136
29 119| 34 183 0,740 712,402 112|1348,592 58| 496903 1
29 177| 34 235 0,738 159 | 2,406 35|1330,826 7| 485870 183
29 183| 34 247 0,727 196 (2,410 4711282,737 60| 473596 260

Suurimman katsojaméddran omaava solmu 282 eli yli 1,2 miljoonaa kertaa kat-

sottu video ei padse lainkaan rakenteellisten keskeisyysmittareiden perusteella

valittujen joukkoon. Taman solmun asteeksi huomataan 0, ja tarkempi tutkimus

osoittaa, ettd videon kommentointi on poistettu kaytosta talta videolta. Toiseksi

katsotuinta videota (solmu 262) on kuitenkin kommentoitu, eika se silti padse

rakenteellisten keskeisyysmittareiden perusteella karkikymmenikkéon. Vain

solmut 201 ja 183 esiintyvat katselumdaran lisdaksi muissa keskeisyysarvosarak-

keissa.
Taulukko 6. Solmujen pisteytys (10 keskeisinta graafissa 2).
Painotettu Ominais- Katselu- Pisteet

Solmu Aste aste vektori  Laheisyys Valillisyys  kerrat yhteensia
125 10 9 9 10 9 47
130 10 10 10 8 38
209 9 6 6 9 30

35 8 5 8 2 23

183 7 5 5 4 2 23
119 7 5 7 19
112 7 3 8 18
160 9 8 17
177 7 4 6 17
235 8 5 4 17
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My6s suurimman vilillisyyden omaava solmu 204 puuttuu suurimpien koko-
naiskeskeisyyspisteiden solmujoukosta. Solmulla voi siis olla korkea valillisyys,
vaikka se muilla mittareilla arvioituna ei yltdisi keskeisimpien solmujen jouk-
koon.

Kuva 22. Suurimmat kokonaiskeskeisyyspisteet saaneet solmut graafissa 2.

Kuvassa 22 esitetidn suurimmat kokonaiskeskeisyyspisteet saaneet solmut.
Katselumaaraltaan suurimmista videoista vain yksi (solmu 183) pddsee suu-
rimpien kokonaiskeskeisyyspisteiden mukaan jarjestettyyn joukkoon. Solmut
125 ja 130 erottautuvat muista suurimpien kokonaiskeskeisyyspisteiden perus-
teella, mutta solmu 125 saa suuremmat kokonaispisteet korkean valillisyytensa
ansiosta.
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3. Videoverkosto 3 ("home organizing”)

Kuvassa 23 havainnollistetussa videoverkostossa 3 on 465 solmua ja 5076 sar-
maa. Graafissa on 152 komponenttia, joista 149 on yksisolmuisia (32 % solmuis-
ta). Suurimmassa komponentissa on 312 solmua (67,1 % graafista). Sirméan pai-
no on suurimmillaan 7. Sarmien suuresta lukumaarasta johtuen solmujen suu-
rin aste on myos korkea: 96. Tama ja muut suurimmat keskeisyysarvot 1oytyvat
taulukosta 6. Graafin modulaarisuus on 0,36.

Kuva 23. Yleiskuva koko graafista 3 ("home organizing”).

Taulukosta 7 huomataan, ettd yksikdan kymmenesta katselukerroiltaan suu-
rimmasta solmusta ei esiinny muualla taulukossa. Samasta syysta taulukosta 8
havaitaan, ettd suurimmat kokonaiskeskeisyyspisteet saaneet solmut eivat ole

katselumaaraltaan kymmenen suurimman joukossa. My0s tdssd verkostossa
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suurimman valillisyyden omaava solmu (53) ei ole muilla mittareilla arvioituna

keskeisimpien joukossa.

Taulukko 7. Keskeisyysarvoja (10-12 ”parasta” solmua graafissa 3).

Aste Painot. aste | Ominaisvektori | Liheisyys Vilillisyys Katsojamaara
arvo solmu|arvo solmu| arvo solmu| arvo solmu arvo solmu arvo solmu
96 290| 155 83| 1,000 290(1,826 1991452,380 53/2007378 315
95 199 144 130 0,986 28711,830 223|1401,792 223|1176809 232
92 16| 142 287| 0,967 106 |1,836 8311296,187 16|1044232 296
92 83| 138 39| 0,966 199(1,836  1261266,590 70| 898343 294
92 130| 134 126 | 0,964 24211,836 130|1135,326 42| 793667 57
92 180 130 1291 0,961 831,839 276 | 991,271 39| 695055 309
92 242 | 128 290| 0,960 180|1,839 290| 962,170 15| 645691 288
91 223 128 183 | 0,960 275|1,849 16| 946,509 165| 565248 284
91 275]| 127 106 | 0,953 130(1,849 35| 864,780 51| 560323 206
90 106 126 199 0,953 286|1,855 129| 813,719 199| 506484 312
90 126 126 286 1,855 291
90 287
Taulukko 8. Solmujen pisteytys (10 keskeisinta graafissa 3).
Painotettu Ominais- Katselu- | Pisteet
Solmu Aste aste vektori  Laheisyys  Valillisyys kerrat yhteensa
83 8 10 5 8 31
290 10 4 10 7 31
199 9 2 7 10 1 29
130 8 2 8 27
223 7 9 9 25
287 6 8 9 23
16 8 6 8 22
126 6 6 8 20
106 6 3 8 17
242 8 6 14

Kuvassa 24 esitetidn suurimmat kokonaiskeskeisyyspisteet saaneet solmut.

Kuvan selkeyden parantamiseksi graafi on kuvassa vain osittain. Punaisella

merkitty pieni solmu on 315, jolla on suurin katsojamaara. Téassa videoverkos-

tossa solmut 83 ja 290 saavat korkeimman pistearvon 31.
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Kuva 24. Suurimmat kokonaiskeskeisyyspisteet saaneet solmut graafissa 3.

4. Videoverkosto 4 (50’s pin up rockabilly makeup tutorial)

Videoverkostossa 4 on 463 solmua ja 641 sarmaa. Yleiskuva koko graafista esi-
tetadn kuvassa 25. Komponentteja on 243, joista suurimmassa on 198 solmua
(42,76 % graafista). Tama esitetaan kuvassa 26. Yksisolmuisia komponentteja on
225 eli 48,6 % graafista. Koko graafin modulaarisuus on 0,598. Suurin solmun

aste on 26, ja sdirméan paino on suurimmillaan 6.



Kuva 26. Suurin komponentti graafissa 4.
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My0s tassa verkostossa katselukerroiltaan suurimmat 10 videota eivat paase

muiden keskeisyysmittareiden perusteella 10-13 ensimmaisen solmun jouk-

koon, jotka esitetaan taulukossa 9. Tasta johtuen katselukertojen sarake on tyh-

jillaan myo6s taulukossa 10. Kaikkia katselukerroiltaan suurimpia videoita oli

kuitenkin kommentoitu.

Taulukko 9. Keskeisyysarvoja (10-13 ”parasta” solmua graafissa 4).

Painot.
Aste aste Ominaisvektori| Laheisyys Vilillisyys Katselukerrat
arvo solmu|arvo solmu| arvo, solmu| arvo solmu arvo solmu arvo solmu
26 37| 40 231 1,000 90 (2,462 90| 2595,524 99 (3449511 189
25 90| 38 219| 0,994 2312,482 99 | 1809,440 492453331 166
25 99| 37 196| 0,984 372,523 37/1663,901  234|1426202 162
23 67| 36 56| 0,937 196 2,629 231|1555,967 90| 887075 224
22 49| 35 18| 0,930 178 12,645 196 |1383,155 8| 842147 164
22 231| 35 90| 0,911 219|2,650 105|1368,158 46| 836634 120
20 8| 32 37| 0,906 99 (2,650 219|1334,950 67| 766363 203
200 196| 32 105| 0,903 912,675 86/1303,359 143| 647153 119
19 46| 31 67| 0,899 56 (2,680 234|1259,107 37| 581485 187
19 86| 29 91| 0,869 182,685 811054,819 174| 558110 113
19 143
19 178
19 219

Taulukossa 10 ja kuvassa 27 esitetddn suurimmat kokonaiskeskeisyyspisteet

saaneet solmut.

Taulukko 10. Solmujen pisteytys (11 keskeisinta graafissa 4).

Painotettu Ominais- Katselu- | Pisteet

Solmu Aste  aste vektori  L3aheisyys  Vailillisyys : kerrat yhteensa
90 9 6 10 10 7 42
37 10 5 8 8 2 33
231 7 10 9 7 33
99 9 4 9 10 32
196 6 8 7 6 27
219 5 9 5 5 24
49 7 9 16
67 8 4 4 16
8 6 2 6 14
178 5 6 11
234 3 8 11
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Tassa verkostossa solmu 234 on kokonaiskeskeisyyspisteiden perusteella 11.
keskeisin solmu, vaikka se ei asteen tai painotetun asteen perusteella paase
keskeisimpien joukkoon. Tama solmu on korkealla vilillisyysarvonsa perus-
teella. Kuvasta 27 nahdéan, ettd kyseinen solmu sijaitsee komponentin reuna-
osassa, mutta siitd on kuitenkin viela yhteyksia komponentin uloimpiin sol-

muihin. Taten se on my0s lukuisten geodeesisten polkujen varrella.

Kuva 27. Suurimmat kokonaiskeskeisyyspisteet saaneet solmut graafissa 4.

5. Videoverkosto 5 (How to cut your own hair)

Taman tutkimuksen viimeisessa videoverkostossa on 500 solmua ja 821 sarmaa.
Koko verkosto esitetdan kuvassa 28. Graafi koostuu 194 komponenteista, joista
suurimmassa on 294 solmua (58,8 % koko graafista). Suurin komponentti esite-
tdan kuvassa 29. Irrallisia solmuja on 183 (36,6 %). Solmujen asteet ovat valilla

0-22 ja sarmien painot valilld 1-6. Koko graafin modulaarisuus on 0,684.
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Kuva 28. Yleiskuva koko graafista 5 (How to cut your own hair).

Kuva 29. Suurin komponentti graafissa 5.
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Taulukosta 11 huomataan, ettd my0s tdssa videoverkostossa katselukerroiltaan

suurimmat solmut eivat yhta solmua (295) lukuun ottamatta paase muiden

keskeisyysmittareiden perusteella keskeisimpien 10-11 ensimmadisen solmun

joukkoon. Taten my0s tdssa verkostossa katselukertojen sarake on tyhja keskei-

syyspisteiden joukossa, kuten taulukosta 12 havaitaan.

Taulukko 11. Keskeisyysarvoja (10-11 “parasta” solmua graafissa 5).

Painot.
Aste aste Ominaisvektori| Laheisyys Vilillisyys Katselukerrat
arvo solmu|arvo solmu arvo solmu| arvo solmu arvo solmu arvo solmu
22 29| 28 49| 1,000 204| 3,246 3124655946 125|5375172 280
22 282| 28 292| 0,976 223| 3,246  218(3757,351 2183483508 238
21 292 27 29| 0,943 218]| 3,259  125|3449,265 282|3079271 332
20 125| 26 282 0,940 105 3,287 226|3007,050 315(2439742 326
19 49| 25 125 0,909 29| 3,294 29213004,319 29212073172 87
18 105| 24 16| 0,890 125] 3,304 315|2907,855  301|1821287 246
16 69| 24 93| 0,863 221 3,334 268|2787,575 250|1805724 100
16 165| 24 105| 0,839 16| 3,338 204|2611,912 1901633955 55
16 204 22 92| 0,837 222 3,358 295|2565,496 312|1607475 107
16 312 21 221| 0,834 66| 3,372 301|2470,203 291557374 295
21 312
Taulukko 12. Solmujen pisteytys (10 keskeisinta graafissa 5).
Painotettu Ominais- Katselu- Pisteet
Solmu Aste aste vektori  Laheisyys  Valillisyys : kerrat yhteensa
125 8 7 5 9 10 39
292 9 10 7 6 32
218 8 10 9 27
29 10 9 6 1 26
282 10 8 8 26
312 5 4 10 2 21
105 6 6 7 19
204 5 10 4 19
49 7 10 17
315 6 7 13

Solmu 218 on siitd mielenkiintoinen, ettd se on kokonaiskeskeisyyspisteissa

kolmanneksi suurimpana, vaikka ei ylla asteen ja painotetun asteen perusteella

pistesijoille. Se on kuitenkin ldhelld muita komponentin solmuja ja vieldapa
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“tarkeiden” solmujen ldhelld. Solmun 218 ja muut kokonaiskeskeisyyspisteiden

perusteella merkittavat solmut voi paikallistaa kuvasta 30.

Kuva 30. Suurimmat kokonaiskeskeisyyspisteet saaneet solmut graafissa 5.

Solmut jarjestettiin paremmuusjarjestykseen myos skaalaamalla keskeisyyspis-
teet kaikkien solmujen kesken verkostoittain ja laskemalla skaalatut pisteet yh-
teen. Taman laskutavan mukaan keskeisimmat 10 solmua eivat juurikaan eron-
neet aiemmin esitellyista solmuista. Eri laskutavoilla mitattuna oli padosin vain
yksittdisid solmuja koskevia eroja, ja keskeisimmat solmut saattoivat olla eri

jarjestyksessa.

9.4. Keskeisyysarvojen ja attribuuttidatan viliset riippuvuudet

Rakenteellisille keskeisyysarvoille ja videoiden attribuuttidatalle laskettiin
Pearsonin korrelaatiokertoimet videoverkostoittain. Ndistd saatujen keskiarvo-
jen mukaan keskeisyysarvojen ja attribuuttidatan valilla on vain heikkoa, line-

aarista riippuvuutta. Taulukossa 13 esitelladn keskiarvot eri keskeisyysarvojen
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ja katselukertojen korrelaatiokertoimista. Vain valillisyyden ja katselukertojen

valinen korrelaatio on hieman yli 0,3, mutta muut korrelaatiot ovat alle 0,3.

Taulukko 13. Keskeisyysarvojen ja katselukertojen korrelaatiokertoimien keskiarvot.

r_aste_ r_painotettu_aste_ r_ominaisvektori_ r_laheisyys_ r_valillisyys_
katselukerrat katselukerrat katselukerrat katselukerrat katselukerrat
N Valid 5 5 5 5 5

Missing 0 0 0 0 0
,24950 25671 19504 ,22955 30251

Mean

Taulukossa 14 kuvataan keskiarvot eri keskeisyysarvojen ja arvosanojen korre-
laatiokertoimista. Tuloksista huomataan, etta riippuvuus arvosanojen ja keskei-

syysarvojen valilld on vield heikompaa kuin katselukertojen ja keskeisyysarvo-

jen korrelaatio.

Taulukko 14. Keskeisyysarvojen ja arvosanojen korrelaatiokertoimien keskiarvot.

r_painotettu_aste_ | r_ominaisvektori_ r_laheisyys_ r_valillisyys_
r_aste_arvosana arvosana arvosana arvosana arvosana
N Valid 5 5 5 5 5
Missing 0 0 0 0 1]
Mean 11298 10780 08263 08720 06437

Pearsonin korrelaatiokertoimet laskettiin myos eri keskeisyysarvojen valilla.
Taulukossa 15 esitelladan asteen ja muiden keskeisyysarvojen korrelaatiokertoi-
mista lasketut keskiarvot. Asteen ja painotetun asteen vélinen korrelaatio on
hyvin voimakasta: yli 0,9. Samoin asteen ja ominaisvektorin valinen korrelaatio
on yli 0,9. My0s asteen ja valillisyyden valinen riippuvuus on voimakasta: yli

0,7. Asteen ja ldheisyyden vililla sen sijaan on vain matalaa riippuvuutta: alle
0,5.

Taulukko 15. Asteen ja muiden keskeisyysarvojen korrelaatiokertoimien keskiarvot.

r_aste_
painotetu_ r_aste_ r_aste_ r_aste_
aste arminaisvektori laheisywys valillisws
M Walid ] ] ] a
Missing 1] 1 1 1]
Mean 97940 94020 48440 73840

Taulukossa 16 esitellddn muiden tdssa tutkimuksessa laskettujen keskeisyysar-
vojen valisia korrelaatiokertoimien keskiarvoja. Myos painotetun asteen ja

ominaisvektorin valinen riippuvuus on yli 0,9 eli hyvin voimakasta. Samoin
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painotetun asteen ja vilillisyyden valinen korrelaatio on voimakasta: yli 0,7.
Painotetun asteen ja ominaisvektorin korrelaatio laheisyyden kanssa on melko
matalaa: noin 0,4. Laheisyyden ja valillisyyden viélilla on vain heikkoa riippu-

vuutta: alle 0,3.

Taulukko 16. Keskeisyysarvojen korrelaatiokertoimien keskiarvoja.

r_painotetu_ t_painotettu_ r_painatettu_ r_ r_ r_
aste_ aste_ aste_ ominaisvektori_ | ominaisvektori_ laheisyys_
arminaisvekiori laheisyys valillisyys |&heisyys valillisyys valillisyys
M Walid 5 5 5 5 5 5
Mizsing 0 i} 0 0 0 i}
Mean 93500 44720 72280 J3TEBD 62200 28360

Korrelaatiokertoimet laskettiin my0s videoiden attribuuttidatan kesken. Nai-
den korrelaatiokertoimien keskiarvot esitelldan taulukossa 17. Katselukertojen
ja arvosanan valilla on hyvin heikkoa riippuvuutta, alle 0,1. Sen sijaan katselu-
kertojen ja kommenttien lukumaaran valinen riippuvuus on voimakasta, yli 0,7.
Vaikuttaa luonnolliselta, ettd kommenttien maara kasvaa katselukertojen li-

saantyessa.

Taulukko 17. Attribuuttidatan korrelaatiokertoimien keskiarvot.

¢ r
katgelukerrat_ | katselukerrat
amosana kommentit

P4 Walid a a
Missing 1] 1]
Mean 05320 71840
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10. Pohdinta

10.1. Graafien rakenteen pohdinta

Vaikka kaikki viisi videoverkostoa ovat kooltaan erilaisia, niistd 10ytyy raken-
teeltaan samanlaisia elementteja. Mislove ja muut [2007] toteavat, ettd interne-
tin sosiaalisten verkostojen suurin, heikosti yhtendinen komponentti on raken-
teellisesti verkoston mielenkiintoisin osa. Heidan mukaansa kyseiseen kompo-
nenttiin kuulumattomat solmut ovat yleensa osa hyvin pienid, eristaytyneita
klustereita tai eivdt ole lainkaan yhteydessd muiden solmujen kanssa. Nama
havainnot vastaavat timan tutkimuksen verkostoja, joissa on kaikissa yksi suh-
teellisen iso komponentti muihin graafin komponentteihin verrattuna. Taman
tutkimuksen komponentit tosin eivat ole heikosti yhtenaisid, koska graafit ovat
suuntaamattomia. Ensimmadinen videoverkosto poikkeaa kuitenkin muista,
koska sen suurinkin komponentti on melko pieni. Yhden suuremman kom-
ponentin lisdksi kaikkia verkostoja yhdistda suuri yksittdisten komponenttien
eli irrallisten solmujen osuus. Vaikka tdssa tutkimuksessa videodataa etsittiin
yhteisten kommentoijien muodostamien yhteyksien perusteella, irralliset sol-
mut osoittavat, ettd on paljon videoita, joilla ei ole yhteistd kommentoijaa. Syy
saattaa l10ytya kommentoinnin kieltdmisestd, vahdisestd kommentointimdarasta
tai yksinkertaisesti siitd, ettd samat katsojat kommentoijat esimerkiksi vain tie-
tyn lataajan videoita. Tosin tulee muistaa, ettd videoverkostot ovat tdssa tutki-
muksessa vain otoksia kokonaisista tietyn aiheen mukaisista videoverkostoista,
joissa saattaa olla satojatuhansia videoita. Lisdksi verkostojen dynaamisuus

vaikuttaa jatkuvasti uusien yhteyksien syntyyn.

Mislove ja muut [2007] totesivat tutkimustensa perusteella, ettd internetin sosi-
aalisissa verkostoissa on suuri, voimakkaasti toisiinsa yhteydessa oleva solmu-
jen ydin, jota ympardi paljon pienempia klustereita. Ydinalueen solmuilla on
taten korkea aste, ja ympardivilld solmuilla on pieni aste. Taman tutkimuksen

verkostot vastaavat kyseistd paatelmaa.

Taman tutkimuksen videoverkostojen modulaarisuus vaihtelee valilla 0,133-
0,684 ja on keskimddrin 0,472. Fortunato ja Castellano [2007] huomauttavat, etta
modulaarisuusarvoja ei voi vertailla graafien kesken, koska graafin koko vai-
kuttaa arvoihin. Taten taman tutkimuksen verkosto, jolla on suurin modulaari-
suus, ei valttamatta ole “paras” yhteisorakenteeltaan. Joka tapauksessa tdssa

tutkimuksessa kolmen verkoston modulaarisuus on yli 0,5 ja yhden yli 0,3, jo-
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ten yhteisojen rakenteet ovat myds modulaarisuuden perusteella huomionar-
voisia. Vain Paulo Coelhon kirja-aiheisen videoverkoston modulaarisuus on
0,133, mika viittaa heikompaan yhteisorakenteeseen. Tahan todennakoisesti

kuitenkin vaikuttaa suuri irrallisten solmujen osuus graafissa.

10.2. Yhteisollisyyden pohdinta

Vaikka taman tutkimuksen verkostojen solmut edustavat videoita, taustalla
toimivat kayttdjat. Tutkimuksen videoverkostoja ei olisi olemassa ilman kaytta-
jid, koska videoiden yhteydet muodostuvat yhteisten kommentoijien perusteel-
la. Taten videoverkostoissa muodostuu my0s sosiaalisia yhteisdjd. Vain ha-
kusanoilla “New York travel tips” haettu videoverkosto ei vaikuttanut sisalta-
van yhteisdja yhtd solmuparia lukuun ottamatta. Paulo Coelhon kirja-aiheisesta
verkostosta 10ytyi melko pieni komponentti, mutta se on kuitenkin selkeasti
melko tiivis yhteiso, jossa jopa kaikki keskeisimmat solmut olivat toistensa

kanssa yhteydessa.

YouTuben yhteis6 voidaan maaritelld tiettyyn kategoriaan kuuluvien videoi-
den ryhmaksi [Susarla et al., 2012]. Taman tutkimuksen videoverkostojen kate-
gorioita ei tutkittu tarkemmin, mutta videoiden voidaan katsoa kuuluvan sa-
man ryhmaan yhteisen aiheen perusteella. Graafeista kuitenkin huomattiin, etta
jokaisessa videoverkostossa esiintyi irrallisia solmuja, joilla ei ollut yhteyksia
muihin solmuihin. Koska yhteison maaritelmaan kuuluu graafin yhtendisyys,
nama irralliset solmut eivat siten kuulu tdaman tutkimuksen yhteis6ihin. Tama
ei kuitenkaan tarkoita, etteivatko kyseiset solmut voisi kuulua joihinkin muihin
yhteisoihin. Esimerkiksi jos yhteisot olisi tdssa maaritelty pelkdstdadn videoiden
aiheen perusteella, eikd yhteisia kommentoijia olisi otettu huomioon, kaikki
haetut yhden videoverkoston videot olisivat kuuluneet samaan yhteis66n. Yh-
teisdjd voisi tarvittaessa osittaa pienimmaksi klustereiksi jonkin ominaisuuden

perusteella.

10.3. Keskeisyystulosten pohdinta

Videoverkostoista laskettujen solmujen keskeisyysarvojen ja pisteytysten pe-
rusteella vaikuttaa siltd, ettd videoiden katselukerrat ja rakenteelliset keskei-
syysmittarit eivadt ole toisistaan riippuvaisia. Pdatelmaa tukevat myos matalat
korrelaatiokertoimet rakenteellisten keskeisyysarvojen ja katselukertojen valil-
la. Kolmessa videoverkostossa kymmenen katsotuinta videota eivit esiintyneet
muiden keskeisyysarvojen karkijoukossa ollenkaan. Ainoastaan ensimmaisessa
videoverkostossa katselumaaraltaan suurin video oli myos muiden keskei-

syysmittareiden mukaan ensimmadisend. Ensimmainen videoverkosto oli kui-
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tenkin muista poikkeava, koska sen suurin komponentti sisélsi vain 19 solmua
ja loput komponenteista olivat yksisolmuisia. Taten myos parhaat keskeisyys-

arvot vaikuttivat jakautuvan helpommin samojen solmujen kesken.

Ei voida sanoa, ettd rakenteellisten keskeisyysmittareiden perusteella keskei-
simmiksi valitut videot olisivat “tarkeampia” kuin katsojamaaraltdan suurim-
mat. On huomioitava, ettd jos videosta on poistettu kommentointi kiaytosta, se
ei voi saada keskeisyysmittareiden perusteella pisteitd, vaikka katselumaara
olisi videoiden suurin. Toisaalta videoiden katselumaarat eivat valttamatta ku-
vaa todellista keskeisyyttd ja videoiden sosiaalista vaikutusvaltaa. Katselumaa-
rien perusteella ei voida arvioida, onko videoita katsottu kokonaan. Videoiden
suuret katsojamddrat saattavat myoOs olla tuloksia kanavien huomionha-
kuisuusyrityksista, joilla pyritaan houkuttelemaan videoille ja kanaville uusia
katsojia [Susarla et al., 2012].

Suuria katselumaaria etsimalla voidaan joka tapauksessa 10ytda videoita, jotka
saavuttavat suuren yleison huomion. On kuitenkin huomattava, etta YouTuben
videoverkostosta voidaan loytda myos pienempid yhteisoja, joista silti 10ytyy
vaikutusvaltaa. Tallaisten yhteisojen ja keskeisten videoiden 16ytdmisessa voi-
daan hyodyntda keskeisyysmittareita ja tassa tutkielmassa esiteltyd kokonais-
keskeisyyspistemaaraa. Myos Rotman ja Golbeck [2011] huomauttavat, etta
mainostajille voisi olla hyodyllista etsid yhteisojd, joissa keskeiset videot ja kayt-
tajat eivat ehka ole kaikkein suosituimpia, mutta kuitenkin vaikutusvaltaisia
omassa aliyhteisossdan. Mainostajien lisaksi tallaisten yhteisojen keskeisimpien
videoiden l0ytamista voisi hyodyntaa esimerkiksi suosittelu- ja hakutoimin-

noissa, jotka auttavat YouTuben kayttdjia Ioytamaan videoita.

Vaikka katselukertojen perusteella merkittivimmat videot eivat nayttaneet
pdasevan kokonaispisteiden perusteella keskeisimpien joukkoon, on keskei-
syyspisteiden laskemisesta hyotyd. Keskeisyyspisteiden yhteenlaskun avulla
solmujen keskeisyyttd voidaan arvioida kaikkien keskeisyysmittareiden perus-
teella, mika tuo lisdarvoa verrattuna yhden keskeisyysmittarin perusteella teh-
taviin arvioihin. Kokonaiskeskeisyyspisteitd voidaan myos kayttad hyodyksi
silloin, kun verkoston yhteyksien luonne on sellainen, ettd keskeisimpid solmu-
ja ei valttamatta 10ydetd vain yhtd keskeisyysmittaria kdyttamalld. Esimerkiksi
laheisyysmittarin perusteella keskeisimmat solmut saattavat kuulua hyvin pie-
niin, vaikkapa vain kahden solmun yhteisoihin. Tallaiset solmut eivat kaytan-

nodssa liene koko verkoston kannalta kaikkein keskeisimpia solmuja.
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Taman tutkimuksen rakenteellisten keskeisyysarvojen viliset korrelaatiot vaih-
telivat heikosta (alle 0,3) hyvin voimakkaaseen (yli 0,9). Asteen, painotetun as-
teen ja ominaisvektorin viliset riippuvuudet olivat kaikki yli 0,9. My6s Valen-
ten ja muiden [2008] tutkimuksissa keskeisyysarvojen vilisten korrelaatioiden
voimakkuus vaihteli ja suurimmillaan se oli asteen ja ominaisvektorin valilla
(0,92). Heidan tutkimuksissaan toiseksi suurin korrelaatio havaittiin asteen ja
valillisyyden vililla (0,85), joka on melko lahella timan tutkimuksen vastaavien
mittareiden valista korrelaatiota (noin 0,7). Kovin voimakas korrelaatio keskei-
syysarvojen valilla voi merkitd, ettd keskeisyysmittarit ovat jokseenkin redun-
dantteja [Valente et al., 2008]. Toisaalta matala korrelaatio saattaa viitata siihen,
etta mittarit kuvaavat hyvin erilaisia topologisia ominaisuuksia. Tassa tutki-
muksessa lasketuista keskeisyyspisteistd huomattiin, ettd solmujen ”parem-
muusjarjestys” vaihteli myos voimakkaasti korreloivien keskeisyysarvojen va-
lilla. Esimerkiksi kaikki asteen perusteella keskeisimmat solmut eivat olleet
painotetun asteen tai ominaisvektorin perusteella keskeisimpien joukossa. Ta-
ten eri mittarit eivdt olleet redundantteja ja niiden yhdistaminen kokonaiskes-

keisyyspisteiksi oli hyddyllista keskeisimpien solmujen 16ytamiseksi.

10.4. Jatkokehitys

Tassa tutkimuksessa ei huomioida YouTube-datan dynaamisuutta ja videoiden
ikda. Yhta videota koskeva data saattaa nimittdin muuttua huomattavasti ja
hyvin nopeasti — uusia kommentteja tulee lisdd, niihin vastataan ja vanhoja
kommentteja ehkd poistetaan. Lisdksi videoiden katselukertojen lukumaarat ja
arvioinnit ovat muuttuvaa dataa. Tata tutkimusta voisi jatkaa esimerkiksi ana-
lysoimalla eri ajanjaksojen videodataa ja tutkia muutosten vaikutusta keskei-

syyslukuihin.

Sosiaalisen median sovellusten datan dynaamisuuden lisdksi my®0s itse sovel-
lukset muuttuvat ja kehittyvat jatkuvasti, mikd tuo haasteita tutkimukseen.
Tama nakyy my6s monissa YouTuben ominaisuuksissa. My6s YouTuben
kommentointitoimintoa on pdivitetty ja kommentointi on yhdistetty Google+-
palveluun. Paivityksen myotd kayttdjat voivat ilmaista tykkddvansa myos
kommenteista. Uudenlaiset ja muuttuvat toiminnot tuovat myos esille uusia

mahdollisia tutkimuskohteita, joita tassa tutkimuksessa ei ole huomioitu.

Tassa tutkimuksessa esiteltyjen keskeisyyspisteiden ja skaalattujen keskeisyys-
pisteiden perusteella laskettujen keskeisimpien solmujen valilld oli hieman eroa
videoverkostoittain. Esille nousseiden erojen syita voisi selvittda tarkemmin, ja

keskeisyyspisteiden laskentaa voisi testata myos muulla datalla. Taman tutki-
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muksen data kuvattiin suuntaamattomien graafien avulla. Keskeisyyspisteiden

laskemista voisi kehittda ja soveltaa myos suunnatuille graafeille.

Lisdksi tutkimusta voisi jatkaa analysoimalla tarkemmin videoiden aiheen vai-
kutusta yhteisollisyyteen ja keskeisyyslukuihin. Esimerkiksi tassa tutkimukses-
sa hakusanoilla "New York travel tips” ei vaikuttanut 10ytyvan yhteisollisyytta
haetusta videodatasta, koska 98 solmun joukossa oli vain yksi sarma. Téllainen
matkailuun liittyva aihe saattaa houkutella sellaisia satunnaisia katsojia ja
kommentoijia, jotka eivat kuitenkaan seuraa ja kommentoi samanaiheisia vide-
oita sen enempaa. Lisatutkimusta suuremmalla datamaaralla kuitenkin tarvit-

taisiin, jotta sattuman vaikutusta voitaisiin arvioida.

Tutkimuksessa ei myoskaan huomioitu videoihin liittyvaa kayttajaverkostoa.
Tietyt kayttajat saattavat nimittdin kommentoida vain joidenkin seuraamiensa
kanavien videoita, jolloin my0s naiden valille luonnollisesti syntyy enemman
yhteyksia. Olisi my0s mielenkiintoista tutkia, paljonko videoiden lataajat
kommentoivat muiden lataajien videoita, ja minkalaista keskustelua lataajien
valille mahdollisesti syntyy. Kayttajaverkostoja voidaan tarkastella videoiden
lataajien, videokanavien tilaajien, katsojien ja kommentoijien nakokulmista,
joten kayttdjistda muodostuvat limittyvat yhteisot voisi myos olla eras tutkimus-
kohde.

Taman tutkimuksen videoverkostojen sarmat muodostuivat videoita yhdista-
vistd kommentoijista. Kommenttien sisdltoa ja laatua ei kuitenkaan analysoitu
tarkemmin. Olisi mielenkiintoista tutkia kommentteihin sisdltyvida mielipiteita
ja kommenteissa esiintyvid keskusteluita. Kommenttidataa voisi analysoida
mielipiteiden louhinnan (opinion mining) menetelmilld, joiden avulla mielipiteita
ja ndkemyksid voidaan poimia, luokitella, maaritelld ja arvioida [Chen and
Zimbra, 2010]. Tunneanalyysi (sentiment analysis) on erds mielipiteiden louhin-
nassa kaytettdva menetelmd, jonka perusteella kommentteihin siséltyvid aja-

tuksia, tunnereaktioita, kithtymysta ja muita tunnetiloja voisi tunnistaa.
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11. Yhteenveto

Sosiaaliset verkostot koostuvat ihmisten ja erilaisten asioiden valisista yhteyk-
sista. Teknologian kehitys on tuonut sosiaalisten verkostojen analysointiin uu-
den nakokulman, koska virtuaaliset sosiaaliset verkostot ja sosiaalisen median
sovellukset ovat yleistyneet ja monipuolistuneet. Suosituimmat sosiaaliset ver-
kostot ovat myos kasvaneet rdjahdysmaisesti, mika luo omat haasteensa ver-
kostojen tutkimiseen. Koska verkostot saattavat sisdltda jopa miljardeja entiteet-
teja, tarvitaan keinoja 16ytdad ja analysoida pienempid kokonaisuuksia verkos-
toista. Verkostoja voidaan jakaa osiin eli klusteroida, ja verkostoista voidaan

maadritelld pienempia yhteisdja.

Verkostojen mallintamiseen ja analysointiin kaytetddn yleisesti formaalina la-
hestymistapana graafiteoriaa, jossa verkostojen entiteetit kuvataan solmuina ja
entiteettien valiset yhteydet sarmina. Yhteis6 on ryhma solmuja, joilla on jokin
yhteinen ominaisuus tai tekija. Verkostoissa saattaa olla irrallisia solmuja, joilla
ei ole yhteyksia muihin solmuihin. Verkostoista 16ytyvien yhteistjen tulee kui-
tenkin olla yhtendisia, eli jokaisesta solmusta on polku yhteisén muihin sol-
muihin. Kahden solmun vilille voidaan laskea geodeesinen etdisyys, joka on
solmuja yhdistava lyhin polku eli niiden valilla olevien sdarmien lukumaara.
Solmujen valinen geodeesinen etdisyys on merkittava tekija esimerkiksi solmu-

jen laheisyys- ja valillisyyskeskeisyysarvoja laskettaessa.

Graafeja voidaan havainnollistaa visuaalisten esitystapojen ja erilaisten mat-
riisien avulla. Esimerkiksi verkostojen kokoa, muotoa ja tiheytta voidaan tutkia
graafianalyysin menetelmilld. Lisdksi yksittdisten solmujen sijaintia ja solmujen
ryhmittymia voidaan tutkia ja paikallistaa graafista. Sosiaalisten verkostojen

analysoinnissa tutkitaan erityisesti solmujen valisid yhteyksid ja etdisyyksia.

Verkostoista voidaan l0ytdaa implisiittisid yhteisoja globaaleilla ja lokaaleilla
lahestymistavoilla. Globaaleissa menetelmissd yhteisdjen etsiminen alkaa koko
verkoston solmujen joukosta, mutta lokaaleissa etsintd voidaan aloittaa yhdesta
solmusta. Globaalissa maarittelyssa yhteisot ovat olennaisia osia koko verkos-
ton toiminnalle. Globaaleissa menetelmissad verkoston jako yhteisdiksi maaritel-
laan yleensa yhteistjen valisten sarmien lukumaaria tarkastelemalla. My6s mo-
dulaarisuus voi olla globaali maarittelykriteeri. Lokaalisti mdaritellyt yhteisot
ovat yleensa maksimaalisia aligraafeja. Yhteisoja voidaan 10ytdaa myos solmujen

samankaltaisuuksien tai yhteisdjen muodostumisprosessien perusteella. Solmu-
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jen samankaltaisuusmittoja kaytetdan esimerkiksi perinteisissa osittavissa ja

hierarkkisissa klusterointimenetelmissa.

Osittavissa klusterointimenetelmissd graafi jaetaan osiin siten, ettd jokainen
solmu kuuluu yhteen klusteriin. Kaytannossa solmu voi kuitenkin kuulua use-
ampaan eri ryhmaan eli limittyviin yhteisoihin. Ositetut graafit voidaan myds
jarjestaa hierarkkisesti, jolloin pienempi yhteis6 kuuluu suurempaan yhteiséon.
Graafien ositus on haastavaa, koska menetelmissa tulee 16ytaa mahdollisimman
optimaaliset ositukset lukuisista vaihtoehdoista. Ositusta voidaan evaluoida

esimerkiksi modulaarisuuden mittarilla.

Hierarkkiset klusterointimenetelmat voidaan erotella jakaviin ja kokoaviin me-
netelmiin. Jakavissa menetelmissa verkosto jaetaan yhteisdihin poistamalla
sarmid yksi kerrallaan. Eras jakavista menetelmista on Girvanin ja Newmanin
kehittelema sarmien vilillisyysarvoihin perustuva lahestymistapa. Kokoavissa
menetelmissd solmut ryhmitellddan suuremmiksi yhteisoiksi, kunnes koko ver-
kosto on rakennettu. Solmujen yhdistamisessa kaytetdaan solmujen valisia lahei-

syysmittoja.

Yhteisoja voidaan tarkastella kokonaisuuksina, esimerkiksi dynaamisen luon-
teen vuoksi niiden evoluutiota ja perustoimintoja voidaan tutkia. Yhteisoja voi-
daan kuitenkin analysoida myd6s pienempind kokonaisuuksina ja yksittdisten
solmujen tasolla. Solmuille voidaan esimerkiksi maaritella erilaisia rooleja nii-
den rakenteellisen sijainnin perusteella. Solmun rooli voi kuvata solmun suhtei-
ta sen naapureihin ja laajempaan verkostorakenteeseen. Roolien perusteella
voidaan esimerkiksi arvioida solmun vaikutusvaltaa yhteisdssa tai maaritella

solmuja, jotka toimivat siltoina eri yhteisojen valilla.

Lisdksi solmujen keskeisyytta voidaan arvioida erilaisten mittareiden nako-
kulmista. Solmun keskeisyys voi kuvata solmun tdrkeytta tai osallistumisen
maarda yhteisossa. Yleisimmin kaytetyt keskeisyysmittarit ovat aste, ominais-
vektori, ldheisyys ja valillisyys. Aste kuvaa solmun suorien yhteyksien luku-
maadrdn, joten sen avulla voidaan arvioida solmun valitontd vaikutusvaltaa tai
riskid verkostossa. Aste ei kuitenkaan mitenkdan huomioi verkoston laajempaa
rakennetta tai solmujen epdsuoria yhteyksia muiden solmujen kautta. Asteesta
voidaan laskea painotettu versio, jos graafin sarmilld on painot. Ominaisvekto-
rikeskeisyys suhteuttaa solmun keskeisyyden sen vierussolmujen keskeisyys-
arvoihin. Ominaisvektorikeskeisyyden avulla voidaan kuvata esimerkiksi vai-

kutusvaltaprosesseja, koska solmulla saattaa olla vaikutusvaltaa myos epasuo-
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rien yhteyksiensa kautta, jos se on “tarkean” solmun ldheisyydessa. Laheisyys
kuvaa, kuinka ldhella solmu on muita solmuja yhtenéisessa verkostossa. Lahei-
syyden avulla voidaan arvioida vaikkapa informaation kulkua, saavutettavuut-
ta ja solmun itsenaisyytta. Solmun valillisyys kuvaa, kuinka usein solmu osuu
kaikkien solmuparien vilisille geodeesisille poluille. Valillisyyden avulla voi-
daan arvioida solmun kontrollointimahdollisuuksia kommunikoinnin suhteen

ja yhteistjen valilla toimivien siltojen tarkeytta verkoston yhteyksien kannalta.

Keskeisyysmittareihin liittyvia tutkimuksia on lukuisia, mutta useimmissa kes-
kitytaan mittareiden vilisiin korrelaatioihin tai arvioidaan mittareiden ja ver-
koston rakenteellisten ominaisuuksien vélisid suhteita. Tassda tutkimuksessa
solmujen keskeisyytta arvioitiin yhdistamalla eri mittareilla laskettuja tuloksia.
Tutkimuksessa kaytettiin YouTubesta haettua videodataa, joka rajoitettiin kuu-
teen eri aihealueeseen. Videoita haettiin yhteensa 2271. Videoiden yhteystyyp-
pina on yhteinen kommentoija, joten 1oydettyja yhteistja yhdistivat seka vide-
oiden yhteinen aihepiiri ettd yhteisten kommentoijien joukko. Vain hakusanoil-
la “"New York travel tips” 10ytyneista 98 videosta ei muodostunut merkittavaa
yhteis6d, koska verkostossa oli vain yksi sarma. Muiden hakuaiheiden perus-
teella 10ytyi selkedd yhteisollisyytta, joten tutkimuksia jatkettiin viiden video-

verkoston parissa.

Kaikki viisi videoverkostoa ovat erikokoisia, mutta niiden rakenteesta 16ytyy
samankaltaisia elementteja. Kaikissa verkostoissa on nimittdin yksi suhteellisen
iso komponentti graafin muihin komponentteihin verrattuna. Nama muut
komponentit olivat my06s hyvin pienia tai irrallisia solmuja. Paulo Coelhon kir-
ja-aiheinen videoverkosto erosi hieman muista, koska sen suurinkin kompo-
nentti oli melko pieni. Tasta yhtendisesta komponentista 16ytyi kuitenkin kes-
keisimpien solmujen perusteella varsin tiivis, toistensa kanssa yhteydessa oleva

yhteiso.

Jokaisen videoverkoston solmuille laskettiin keskeisyysarvot (aste, painotettu
aste, ominaisvektori, ldheisyys ja valillisyys) ja jarjestettiin paremmuusjarjes-
tykseen. Keskeisyystarkasteluun otettiin mukaan myos videoiden katseluker-
rat. Jokaisesta videoverkostosta tarkasteltiin noin kymmenta parasta solmua
jokaisella eri mittarilla laskettuna ja ndiden perusteella solmuille laskettiin kes-
keisyyspisteet. Lahempaan tarkasteluun valittiin jalleen noin kymmenen kes-
keisintd solmua jokaisesta verkostosta kokonaiskeskeisyyspistemadran perus-
teella. Lisdksi keskeisyysarvoille ja videoiden katselukerroille laskettiin korre-

laatiokertoimet videoverkostoittain.
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Solmujen keskeisyysarvojen ja -pisteiden perusteella huomattiin, ettd keskei-
syysmittarit ja videoiden katselukerrat eivat ole toisistaan riippuvaisia. Tata
paatelmaa tukevat myos matalat korrelaatiokertoimet keskeisyysarvojen ja kat-
selukertojen valilla. Videoiden suuret katselukerrat kuvaavat videoita, jotka
ovat saavuttaneet suuren yleison huomion, mutta eivat valttamatta ole pie-
nemmissd yhteisoissd keskeisia ja vaikutusvaltaisia. Keskeisimpia solmuja ei
valttamatta 1oyda vain yhta keskeisyysmittaria tai ominaisuutta tarkastelemal-
la. Talloin voi olla hyodyllista laskea solmuille kokonaiskeskeisyyspisteet tassa
tutkimuksessa esitellyn pisteytyksen perusteella, jota voisi kehittaa soveltu-

maan my0s muunlaisille verkostoille.
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