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Matemaattinen mallintaminen sosiaalisen median informaation levidmisen ennustamisessa on
useita eri matematiikan osa-alueita yhdistdva kokonaisuus. Koska sosiaalisen median kaytté on
kasvanut huomattavasti viimeisen vuosikymmenen aikana, on informaation levidmisen tarkastele-
miseksi kehitetty useita matemaattisia malleja.

Tydssa tarkastellaan syvéllisesti lineaarista vaikutusmallia, joka tarjoaa ennusteita sosiaalisen
median informaatioiden levidmisprosesseista. Lineaarisen vaikutusmallin matemaattisen todista-
misen avulla saadaan johdettua malli, jota sovelletaan kirjallisuudesta saatuun dataan informaa-
tion levidmisen ennustamiseksi. Taman mallin toimintaa pyritaan liséksi arvioimaan kriittisesti ver-
tailemalla kesken&an mallin tarjoamia ennusteita todellisiin arvoihin aihepiireittain. Ty6ssa vertail-
laan politiikan, talouden, urheilun ja viihteen aihepiirien informaatioiden levidmisen kokonaisvolyy-
mia seka pohditaan tutkimustuloksiin vaikuttavia tekijéita.

Tyd toteutetaan kirjallisuuskatsauksen ja kirjallisuudesta saadun datan analysoinnin yhdistel-
mana. Tyd jakaantuu kolmeen osaan. Kirjallisuustutkimusosa esittelee sosiaalisen median kasit-
teitd ja sovelluksia. Matemaattisessa osassa kaydaan lapi lineaarisen vaikutusmallin matemaat-
tinen todistaminen. Tydn viimeinen osa esittelee kirjallisuudesta saadun datan analysoinnin poh-
jalta saatuja tutkimustuloksia. Nama tutkimustulokset mallinnetaan lineaarisen vaikutusmallin tar-
joamien ennusteiden avulla aihepiireittain.

Tutkimustulokset osoittavat, ettd matemaattinen mallintaminen on tehokas tapa sosiaalisen
median informaation levidmisen ennustamisessa. Matemaattinen mallintaminen tuottaa keratyn
datan avulla tyélle olennaisia tuloksia, joka tekee sosiaalisen median informaation levidamisen tar-
kastelusta tieteellisesti laadukasta. Matemaattisen mallintamisen hyddyntaminen sosiaalisen me-
dian informaation levidmisen tarkastelussa on tutkimusalueena tuore ja tutkimustulokset vahaisia.
Tutkimustulosten perusteella tutkimusalueessa on tunnistettavissa puutteita, jonka johdosta po-
tentiaali jatkotutkimuksille on merkittava.
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UGC Sosiaalisen median kayttajien luoma siséltd

Web 2.0 Vuonna 2004 kehitetty termi kuvaamaan uudenlaista tapaa kayttaa
www-pohjaista teknologiaa



1. JOHDANTO

Sosiaalinen media on maailmanlaajuinen ilmid, jonka kaytto niin yksityisten kayttajien kuin
myds yritysten parissa on kasvanut rajahdysmaisesti viimeisen vuosikymmenen aikana.
Taman jatkuvasti kasvavan ja kehittyvan verkkoviestintdympariston informaation leviami-
sen ennustaminen on kompleksisen luonteensa vuoksi usein hankalaa.

Tama kandidaatinty pyrkii tarkastelemaan ja ennustamaan sosiaalisen median infor-
maation levidamistd matemaattisen mallintaminen avulla. Tydssa pyritddn myoés selvitta-
ma&an, miten eri aihepiirit vaikuttavat informaation kokonaisvolyymeihin sosiaalisen me-
dian verkostoissa. Ty6 on toteutettu kirjallisuuskatsauksen ja kirjallisuudesta saadun da-
tan analysoinnin yhdistelmana.

T&ssa johdantoluvussa esitelladn tyén aihe seka tyodlle asetetut tavoitteet. Johdantolu-
vussa rajataan myds tydn paatutkimusongelma ja esitelldan tydssa kaytetty tutkimusme-
netelma. Viimeisessé alaluvussa esitellaan tydn rakenne.

1.1 Tyon tavoitteet ja tyon rajaus

Taman kandidaatintydn tavoitteena on 16ytaa vastaus paatutkimusongelmaan: "Miten so-
siaalisen median informaation leviamista voidaan ennustaa matemaattisen mallinnuksen
avulla?". Jotta paatutkimusongelmaan léydettaisiin kattava vastaus, luodaan paatutki-
musongelman tueksi seuraavia apututkimuskysymyksia:

1. Tarjoaako matemaattiset mallit tdsmallisia ennusteita informaation leviamisesta?
2. Mitka tekijat vaikuttavat informaation leviamiseen?

3. Miten informaation aihepiiri vaikuttaa informaation leviamiseen?

Ensimmaiseen apututkimukseen pyritdan I6ytamaan vastaus kirjallisuudesta. Tarkoituk-
sena on |6ytdd matemaattinen malli, jota voidaan tehokkaasti soveltaa sosiaalisen median
informaation levidmisen matemaattiseen mallintamiseen. Tdman mallin I6ydyttyd pyritdan
vastaamaan toiseen apututkimuskysymykseen. Tarkoituksena on siis tarkastella eri teki-
jOitd, jotka vaikuttavat mallin toimintaan ja siten myés informaation leviamiseen. Viimei-
seen apututkimuskysymykseen pyritdan |6ytdmaan vastaus soveltamalla valittua mallia
kerattyyn dataan.



Sosiaalisen median informaation levidmiseen voitaisiin soveltaa useitakin matemaattisia
malleja, mutta tyén laajuuden rajoituksien takia pyritdan tarkastelemaan vain yhta kirjalli-
suuden pohjalta |6ydettyd mallia.

1.2 Tutkimusmenetelma

Tyd toteutetaan osittain kirjallisuuskatsauksena, jonka avulla tietyn aihepiirin kartoittami-
nen on lapinakyvaa ja tieteellisesti aiempien tutkimusten pohjalta toistettavaa [1]. Salmi-
sen mukaan [2] kirjallisuuskatsaus on tehokas tapa kartoittaa tieteellisten tulosten kan-
nalta térkeitd tutkimuksia. TAman kartoituksen avulla voidaan tehokkaasti testata hypo-
teeseja, esittaa tutkimustuloksia tiivistetyssd muodossa seké arvioida naité tuloksia joh-
donmukaisesti. Kirjallisuuskatsaus voi myés paljastaa aikaisempien tutkimusten puutteet
ja muodostaa taten uusia tutkimustarpeita. [2]

Tyd sisaltaa liséksi osuuden, jossa analysoidaan kirjallisuudesta saatua dataa. Dataa on
keratty informaation leviamisen tarkastelemiseksi useilta eri verkkosivustoilta aihepiiret-
tain.

Tydn eteneminen noudattaa mukaillen Snyderin [3] esittdmaa kirjallisuuskatsauksen me-

todologiaa. Snyderin mukaan kirjallisuustutkimusprosessin voidaan neljaan merkittavaan
vaiheeseen. Snyderin kirjallisuustutkimusprosessin vaiheet ovat:

1. suunnittelu (design)

2. toteutus (conduct)

3. analysointi (analysis)

4. jarjestaminen ja kirjoittaminen (structuring and writing)

Ensimmaisessa vaiheessa mééaritelldan tutkimusongelma, jonka avulla laaditaan tutki-
muskysymykset. Naiden tutkimuskysymysten pohjalta muodostetaan hakutermejé, joi-
den avulla pyritdan Idytamé&an tydlle olennaista ja tieteellisesti laadukasta kirjallisuutta.
Taman tydn tutkimusongelma ja tutkimuskysymykset ovat esitettyna luvussa 1.1. Toinen
vaihe koostuu tiedonhausta, jossa haetaan tietoa erilaisista tietokannoista ja kirjallisuu-
desta hakutermien avulla. Naista tuloksista valitaan erilaisten laadullisten kriteerien avul-
la tydhén mukaan otettava kirjallisuus. Viimeisissé vaiheissa pyritaan 16ytdmaan vastaus
aikaisemmin maariteltyyn tutkimusongelmaan ja esittelemaén nadma tulokset tieteellises-
td nakbékulmasta mahdollisimman selkeasti sekd ymmarrettavasti. [3]



1.3 Tutkimusaineisto ja sen valinta

Taman tydn tutkimusaineisto keréttiin seuraavista tietokannoista:

» Elsevier Science Direct
+ Web of Science

« Elsevier Scopus

ACM Digital Library
+ Andor

Erilaisten tietokantojen kaytdlla pyrittiin I16ytdmaan mahdollisimman laaja-alainen otos eri
tieteenalojen julkaisuja. Elsevier Science Direct, Web of Science ja Elsevier Scopus ovat
tietokantoja, joista 16ytyy laajasti eri tieteenalojen julkaisuja. ACM Digital Library tuo tyo-
hén sosiaalisen median tietoteknillistd ndkékulmaa. Andor yhdistaa eri tieteenalojen jul-
kaisuja seka esimerkiksi opiskelijoiden tuottamia diplomitéita tietokannassaan, jolloin otos
eri julkaisuista saadaan mahdollisimman laajaksi.

Hakulausekkeet muodostetaan yhdistamalla sosiaalisen median aihepiirin hakusanoja
matemaattisen mallinnuksen aihepiirin sanoihin. Hakutuloksia siis haetaan julkaisuista,
jotka siséltavat ainakin yhden sosiaalisen median ja matemaattisen mallinnuksen hakusa-
nan. Kayttdmalla laajasti erilaisia hakutermeja voidaan varmistua mahdollisimman laajan
ja tydlle olennaisen otoksen muodostumisesta. Sosiaalisen median aihepiirista kaytetaan
seuraavia hakusanoja: social media, online social network, social platform, online media,
real-time information, social networking, social computing. Matemaattisen mallintamisen
aihepiirin hakusanat ovat seuraavat: mathematical modeling, mathematical pattern, infor-
mation diffusion, statistical methods, diffusion dynamics, analysis, computational intelli-
gence, complex system.

Kandidaatintyén aihe on hyvin ajankohtainen, jolloin osa I8ydetyista I&hteista on hyvinkin
tuoreita. Tydn lahteet pyritdan kuitenkin pitamaan tieteellisesti luotettavia tarkastelemalla
niiden julkaisufoorumeja, viittauksia, tekijéita ja julkaisuajankohtaa. Tassa tydssa kaytet-
tyja lahteitd on pyritty arvioimaan kriittisesti mahdollisimman laadukkaan tyén tuottami-
seksi.

1.4 Tyon rakenne

Kandidaatintydn toinen luku kasittelee laajemmin sosiaalista mediaa. Luvussa maaritel-
laan tyén kannalta oleellisia kéasitteitd sosiaalisen median aihepiiristd. Luvussa luokitel-
laan myds erilaisia sosiaalisen median lahteitd ja esitellaan erilaisia sosiaalisen median
esimerkkisovelluksia.

Kolmas luku esittelee tyén matemaattista osuutta, jossa kuvataan kirjallisuuden pohjalta



valitun lineaarisen vaikutusmallin peruselementteja. Kolmannessa luvussa syvennytaan
liséksi lineaarisen vaikutusmallin kannalta oleelliseen parametriseen arviointiin.

Datan soveltamista lineaarisen vaikutusmallin avulla on esitetty luvussa nelja, jossa so-
velletaan Stanfordin yliopiston professori Jure Leskovecin kerddmaéa dataa informaation
leviamisesta [4]. Luvussa pyritdan myds tarkastelemaan, miten eri aihepiirit vaikuttavat
informaation diffuusionopeuksiin sosiaalisen median verkostoissa.

Viimeisessa luvussa kerataan yhteen tyon tulokset ja pohditaan, onko asetettuun paa-
tutkimusongelmaan |6ydetty vastaus. Lisaksi yhteenvedossa pyritdan miettimaan mallin
kaytdn haasteita seka tarjoamia mahdollisuuksia jatkotutkimuksien nakékulmasta.



2. SOSIAALINEN MEDIA

Té&ssa luvussa maaritelldan kasitteet sosiaalinen media, web 2.0 ja UGC, jotka ovat olen-
naisia tutkimusongelman ymmartamiseksi. Liséksi luvussa annetaan esimerkkeja sosiaa-
lisen median sovelluksista.

Sosiaalisen median kasitetta kaytetdan kuvaamaan verkkoviestintapalveluita, jotka saa-
vat valtaosan sisalléstaan kayttdjilta itseltdan tai kayttajien yhdistdessa muiden sivustojen
sisdlt6a omaan sosiaalisen median sy6tteeseensé. Sosiaalisen median toiminta perustuu
web 2.0 -pohjaisen teknologian sekd UGC:n yhdistdmiseen. [5] Jotta siis sosiaalisen me-
dian kasitteen voisi taysimittaisesti ymmartaa, on tarpeellista maaritelld myds kéasitteet
web 2.0 ja UGC.

Web 2.0 on Tim O’Reillyn vuonna 2004 kehittdma kasite, jolla kuvataan sovelluskehit-
tajien ja loppukayttajien siirtymista toiminnallisempiin www-teknologia pohjaisiin sovel-
luksiin [6]. Web 2.0 siis edustaa merkittdvaa muutosta tapaan, jolla digitaalista sisaltéa
luodaan, jaetaan, tallennetaan ja kasitellaan [7].

UGC tulee englannin kielen sanoista User Generated Content, joka tarkoittaa kayttajien
luomaa siséltéa. Kayttajien julkaisemalla sisallélla on tiettyja yhteisia ominaisuuksia: Si-
salt6é on julkisesti muiden kayttajien saatavilla, sisallén luominen vaatii tietyn maaran luo-
vaa tyGskentelyd ja sisaltd on tyypillisesti luotu ammatillisen tyéskentelyn ulkopuolella
vapaa-ajalla. [8] Tallainen sisaltd voi olla esimerkiksi tekstid, kuvia, kommentteja, kaytta-
janimia, tykkayksia tai muuta mediaa.

Késitteita sosiaalinen media, web 2.0 ja UGC kaytetdan usein kuluttajien keskuudessa
epatarkasti. Syy liittyy osaksi siihen, ettd nAma kasitteet liittyvat vahvasti toisiinsa seka
ovat toisistaan riippuvaisia. Nama ovat kasitteellisesti kuitenkin erillisid. Kuten kuvasta
2.1. voidaan n&dhda, web 2.0:n voidaan ajatella olevan tekninen infrastruktuuri, joka mah-
dollistaa sosiaalisen median ilmién ja helpottaa kuluttajien sisallén luomista. Yksinker-
taistetusti ilmaistuna, web 2.0 mahdollistaa kayttéjien sisallén luomisen ja jakamisen, jota
kutsutaan sosiaaliseksi mediaksi.[9]

Sosiaalisen median kanavia voidaan jaotella niiden vaatiman sosiaalisen kanssakaymi-
sen ja sosiaalisten tavoitteiden mukaan. N&ita luokkia ovat: blogit, mikroblogit, sosiaaliset
verkostot, siséltbkeskeiset yhteisét, sosiaaliset virtuaalimaailmat, virtuaaliset peliymparis-
tét ja yhteistoiminnalliset projektit [10][11].
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Kuva 2.1. Sosiaalisen median késitteen muodostuminen. Perustuu ldhteeseen [9].

Aikaisinta sosiaalisen median muotoa edustavat blogit, jotka ovat tyypillisesti erityyppisia
yksityisten kayttéjien yllapitdmia verkkosivustoja kirjoittajan omasta yksityiselamastaan tai
tietysta aihealueesta [10]. Nykyaan suosiotaan ovat kasvattaneet my6és mikroblogipalve-
lut, kuten Twitter, joka sallii mitaltaan vain 140 merkkiin rajattujen paivistysten tekemisen

[11].

Sosiaaliset verkostot ovat ihmisten tai organisaatioiden muodostamia sosiaalisia raken-
teita, joissa verkoston jasenia yhdistaa toisiinsa esimerkiksi ystavyys, sukulaisuus, ty6-
suhde tai harrastus. Tunnetuimpia sosiaalisia verkostoja ovat Facebook ja ammatillisempi
LinkedIn. Sisaltdkeskeisissa yhteisbissa taas painoarvo on puhtaasti sisallén jakamisessa
eika niink&dan verkostoitumisessa muiden verkoston jasenien kanssa. Tunnetuin tallainen
sisdltékeskeinen yhteisd on Youtube. [10][11]

Sosiaalisilla virtuaalimaailmoilla tarkoitetaan tietokoneavusteisesti simuloituja ymparist6-
ja, joissa yksityisten kayttéjien on mahdollista esiintya itse luomansa avatarin kautta. Ta-
man kaltaisia sivustoja ovat esimerkiksi Second Life ja Habbo Hotel. Virtuaaliset pelimaa-
ilmat, kuten World of Warcraft, ovat toinen tietokoneavusteisten alustojen ryhma. Sosiaa-
lisiin virtuaalimaailmoihin verrattuna suurin erottava tekija on alustojen pelillisyys. Virtuaa-
lisissa pelimaailmoissa kayttajien toimintaa rajoittaa tarkat sdannét ja pelilliset tavoitteet,
kun taas sosiaaliset virtuaalimaailmat keskittyvat enemmén kayttajien valiseen kanssa-
kdymiseen realistisessa maailmassa. [10][11]

Yhteistoiminnalliset projektit mahdollistavat siséllén yhteisluomisen useiden kayttajien kes-
ken. Tunnetuin yhteistoiminnallinen projekti on Wikipedia. [10]



3. MATEMAATTINEN MALLINTAMINEN INFORMAATION
LEVIAMISEN ENNUSTAMISESSA

Téssa luvussa kaydaan lapi tydbn matemaattinen osuus. Luku pohjautuu Leskovecin ja
Yangin artikkeliin Modeling Information Diffusion in Implicit Networks [12].

3.1 Mallin peruselementit

Sosiaalinen media on verkkoviestintdymparistd, joka mahdollistaa reaaliaikaisen tiedon
tuottamisen ja levittamisen. Tyypillisesti tAman kaltaisen tiedon levidminen mielletdan yk-
sinkertaisena levidmisprosessina sosiaalisten verkostojen yli, vaikka todellisuudessa se
on seuraus lukuisien osallistujien valisistd vuorovaikutuksista monimutkaisissa verkos-
toissa.

T&ta leviamisprosessia voidaan kuvata lineaarisen vaikutusmallin (Linear Influence Mo-
del) avulla, jossa keskitytaan tarkastelemaan tietyn solmukohdan vaikutusta informaation
diffuusionopeuteen sosiaalisen median verkostoissa. Lineaarisessa vaikutusmallissa py-
ritdan siis tarkastelemaan, milloin jokin informaatio on saavuttanut tietyn solmukohdan
sen sijaan, etta tarkasteltaisiin mika solmukohta informaation on levittanyt. Mallissa pas-
siiviset solmukohdat muuttuvat aktiivisiksi infektoituessaan eli saavuttaessaan tietyn in-
formaation. T&man jalkeen ne voivat levittdd informaatiota edelleen eteenpéin infektoiden
muita solmukohtia verkostossa.

Matemaattisten mallien kayttdmiseksi ja soveltamiseksi todellisuudessa tulee tehda muu-
tamia oletuksia: taydellinen data verkostosta on saatavilla, informaation leviaminen voi
tapahtua vain verkoston reunoja pitkin ja verkoston rakenteen mukainen informaation le-
vidminen riittda selittdmaan havaitut ilmiét. Lineaarisen vaikutusmallin l&htékohtana toimii
oletus, ettd jo infektoituneiden solmukohtien maara riippuu aikaisemmin infektoituneiden
solmukohtien maarasta. Taman |lahtékohdan avulla voidaan johtaa funktio tulevien sol-
mujen informaation saavuttamisen diffuusionopeudelle.

Maaritelma 3.1. Olkoon [,(l) influenssifunktio (influence function), joka kuvaa kuinka
monta tietystd infektiosta seuraavaa infektiota voidaan liittdd tahan aikaisemmin infek-
toituneeseen solmukohtaan u aikayksikdn [ aikana. Ensimmainen informaation maininta
kaynnistaa seuraavien mainintojen ketjun siten, etta I,,(1), ... [,(n).



v(t)

Kuva 3.1. Solmukohtien influenssifunktioiden diffuusionopeus. Perustuu ldhteeseen [12].

Maaritelma 3.2. Merkitdan infektoituneiden solmukohtien kokonaisvolyymia V' (¢).Talldin
solmukohtien u influenssifunktioiden summa on

V(t+1) = > L(t—t), (3.1)

u€A(t)

missa A(t) on joukko aktivoituneita solmukohtia u ennen ajanhetkea t,0 < ¢, < t.

Funktion (3.1) avulla saadaan piirrettya kuva 3.1, jossa ylin kdyra kuvaa summafunktion
V (t) arvoja ajan t funktiona. Muuttujat ¢, t, ja t,, kuvaavat ajanhetkia, jolloin yksittaiset
solmukohdat u, v ja w infektoituvat eli saavuttavat tietyn informaation. Ndma solmukohdat
lisdavat I, (t—t,), I,(t—t,) ja I,(t—t, ) verran infektioiden lopullista maaraé ajanhetkelld
t.

Yksittdisen influenssifunktion 7, (/) mallinnusta voidaan tarkastella erilaisten lahestymis-
tapojen avulla. Lahestymistapa voi olla parametrinen, jolloin funktion 7, (1) oletetaan nou-
dattavan tiettya parametrista muotoa. Funktiota I, ({) voitaisiin tarkastella esimerkiksi eks-
ponentiaalisesti muodossa I,(l) = c,e ! tai potenssilain avulla muodossa I,(l) =

Cul .

Vaikkakin parametrinen lahestymistapa olisi yksinkertainen tapa lahestya asiaa, sisal-
tdd se muutamia perustavanlaatuisia ongelmia. Parametrinen lahestysmistapa olettaa,
etta kaikki solmukohdat noudattavat samaa parametrista muotoa. Taéma liiankin pelkistet-
ty oletus jattada kuitenkin huomioimatta sosiaalisen median kompleksisen luonteen, jossa
jokaisella kayttajalla on varsin erilainen vaikutus informaation levidamiseen. Taman moni-
muotoisuuden huomioon ottamiseksi tulee tarkastelussa kayttaa parametritonta lahesty-



mistapaa. Parametriton Iahestymistapa lineaariseen vaikutusmalliin ei tee mitdan oletuk-
sia yksittaisen influenssifunktion muodosta, mika tuo joustavuutta lineaarisen vaikutus-
mallin mallintamiseen.

3.2 Mallin parametrinen arviointi

Seuraavaksi esitelladn tehokas tapa arvioida lineaarisen vaikutusmallin parametreja. Ol-
koon N joukko solmukohtia ja K joukko erilaisia informaatioita eli tartuntoja, jotka ovat
levinneet verkoston solmukohtien valilla ajan kuluessa. Oletetaan ajan kasvavan epédjat-
kuvina intervalleina, kuten tunteina siten, ettda 7= 0, 1, ..., T". Olkoon Vj,(¢) tartunnan k
kokonaisvolyymi ajanhetkella ¢.

Maaritelma 3.3. Olkoon M, () indikaattorifunktio ajanhetkella ¢. Muuttujan M, x(t) ar-
voja voidaan tarkastella ajanhetkella ¢ seuraavasti:

+ Jos solmukohta u on saavuttanut informaation &, saa M, ;(t) arvon 1.

+ Jos solmukohtaa u ei ole saavuttanut informaatiota k, saa M, (t) arvon 0.

Lause 3.1. Merkitddn kokonaisvolyymia Vi, (t 4+ 1) yksittdisten solmukohtien v influens-
sifunktioiden summana, jotka ovat saavuttaneet tietyn informaation ennen ajanhetked
(t + 1). Téllbin voidaan merkitd

N L-1

Vi(t+1)=> Y Myt — DI+ 1), (3.2)

miss& ulompi summafunktio kdy Iapi kaikki solmukohdat ja sisempi summafunktio kaikki
influenssifunktiot mééritetylla aikavalilla.

Funktion 3.2 avulla voidaan tarkastella saavuttiko solmukohta v informaation & [-aikayksikk6a
sitten annetulla ajanhetkella . Jos informaatio saavutti solmukohdan, saa M, ;(t — 1) ar-
von 1. Talléin siis solmukohdan u influenssifunktio 7, (1) vaikuttaa kokonaisvolyymiin V()
influensifuntkion I,,() verran.

Seuraavaksi esitellaan tapa arvioida yksittéisia influenssifunktioita 7, (¢), jonka avulla voi-
daan ennustaa tarkemmin volyymin Vi (¢ + 1) kayttaytymista. Kaikkien solmukohtien yk-
sittaisten influenssifunktioiden tarkastelu ei ole oleellista, vaan tavoitteena on tarkastella
kokonaisvolyymia V' (t) pienemmaén joukon solmukohtien NV funktiona. Mallin toimimiseksi
tehdaan lisaksi oletus, ettd K on suurempi kuin V.

Koska ajan t¢ oletetaan kuluvan epajatkuvina intervalleina, voidaan Vi (t) ja I,(l) esit-
taa vektoreina ja M, x(t) matriisina. N&in saadaan muodostettua pienimmén nelidsum-
man menetelman Iahtétilannetta vastaava ongelma, missa jokaiselle solmukohdalle w
pyritddn arvioimaan L-kappaletta influenssifunktion arvoja siten, ettd 7,(1),..., I, (L).
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Kuva 3.2. Matriisiyhtdlén muodostamiseksi madritellyt vektorit V ja I sekd matriisi M. Pe-
rustuu ldhteeseen [12].

Arvoja I,,(I) voidaan arvioida yksinkertaisella matriisiyhtalolla, koska volyymi Vi (t) on
suoraan verrannollinen influenssifunktioon 1,({) kuten on esitetty funktiossa 3.2. Matrii-
siyhtélén muodostamiseksi maaritelldan volyymivektori V, influenssivektori I ja influenssin
indikaattori-matriisi M, joita on esitelty kuvassa 3.2.

Maaritelma 3.4. Oletetaan ajan kasvavan epéjatkuvina intervalleina, kuten tunteina siten,

ettda 7' = 0,1,..., 7. Tarkastellaan yksittaisen tartunnan volyymifunktiota Vj(¢) vektori-
muodossa Vy siten, ettd ||Vy|| = 7. Kasvattamalla eri tartuntojen maéaraa siten, etté
k = 1,..., K, voidaan maéaritelld volyymivektori V. Olkoon V volyymivektori, jonka pi-

tuutta merkitaan pistetulolla K - 7'. Volyymivektori V on pystyvektori, missa V = [V}, V%,
RN VK]T € REXT,

Maaritelmé 3.5. Tarkastellaan yksittdisen solmukohdan influenssifunktiota /,,(1) vektori-
muodossa I, siten, etta ||I,|| = L. Kasvattamalla verkoston solmukohtien mééaraa siten,
ettdu =1,..., N, voidaan maaritella influenssivektori |. Olkoon I influenssivektori, jonka
pituutta merkitéén pistetulolla N - L. Influenssivektori | on pystyvektori, missa | = [I1, I,
o IN]T € RVXE,

Maaritelma 3.6. Olkoon M influenssin indikaattori-matriisi. Matriisi M koostuu K - T’ rivista
ja N - L sarakkeesta siten, ettd M = (M 1,... My i) € REXT-NxL,
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Oletetaan, ettd solmukohta u saavuttaa informaation & ajanhetkella ¢. Lisaksi matriisin M
alkiolle (7, j) patee, ettd m; ; = 1, kuni = kT'+t+1ja j = uL+1+1 muuttujan [ arvojen
vaihdellessa valilla [ = 0,...,min(L — 1,7 — t). Matriisilla M on lohkorakenne, jossa
jokainen lohko M, ;, esittdd solmukohdan ja informaation tartunnan muodostamaa paria.
Solmukohdan u saavuttaessa informaation k ajanhetkelld ¢, lohkon M, ; diagonaaliset
alkiot saavat arvon 1. Kunl = [, ..., L — 1, voidaan merkita

Mgt +1,1+1] =1. (3.3)

Talléin lohkon M, ;, rivit T' laskevat aikaa ja sarakkeet L mittaavat solmukohdan influens-
sin muutosta tartunnan jalkeen.

Seuraavana tavoitteena on ratkaista matriisiyhtéldé V. = M I. Influenssivektorin | arvoja
pyritddn arvioimaan, kun volyymivektorin V ja influenssia indikoiva matriisin M arvot ovat
tiedossa datan muodossa. Systeemin kompleksisuuden vuoksi tdsmaéllisen tarkkaa vas-
tausta ei voida olettaa l6ytyvan. Tarkoituksena on |6ytaé ennuste influenssivektorille I,
joka minimoi Euklidisen etéisyyden avulla mitatun ennustevirheen oikean ja ennustetun
volyymin valilla.

Pienimman neliGsumman menetelma positiivisille luvuille (Non-negative least squares)
on erdanlainen rajoitettu sovellus pienimman neliGssumman menetelmésta, jota voidaan
soveltaa tehokkaasti suurellekkin joukolle solmukohtia ja tartuntoja.

Lause 3.2. Olkoon NNLS:n mukainen ongelma influenssifunktion ennusteiden I muo-
dostamiseksi

s B )

I=min || V— M1 (3.4)

missé || || kuvaa Euklidisen normin neliéta jokaisen vektorin I alkion ollessa positiivinen.

Soveltamalla heijastavaa Newtonin menetelmaa (reflective Newton method) funktioon
(3.4), saadaan arvioitua influenssifunktion arvoja [13]. Namé& arvot voidaan sy6ttaa funk-
tioon (3.2), jolloin saadaan ennustettua kokonaisvolyymi ajanhetkelld ¢ 4- 1.
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4. TUTKIMUSDATA JA ENNUSTEVIRHE

Tassa luvussa kuvaillaan kaytettya dataa ja kokeellista jarjestelya seka tarkastellaan line-
aarisen vaikutusmallin ennustevirhetta. Alaluvut 4.1 ja 4.2 pohjautuu Leskovecin ja Yangin
artikkeliin Modeling Information Diffusion in Implicit Networks [12].

4.1 Tutkimusdata

Kokeellisessa jarjestelyssa mallinnetaan lyhyiden fraasien diffuusiota sosiaalisen median
verkostoissa. Yang ja Leskovec ovat keranneet dataa 343:sta miljoonasta fraasista yli mil-
joonalta eri verkkoldhteeltd valilla 1. syyskuuta 2008 ja 31. elokuuta 2009. Varmistuak-
seen koko fraasien elinkaarin taltioinnista, Yang ja Leskovec valitsivat tarkasteluun vain
5. syyskuuta 2008 jalkeen ilmestyneita fraaseja.

Kokeelliseen jarjestelyyn valittin mukaan yhteensa 1000 fraasia, joiden volyymi oli suurin
tietyn ajanjakson aikana niiden volyymihuipun ymparilld. Tamén viiden péivan ajanjakson
aikana kerattiin dataa verkkosivuista, jotka mainitsivat néita kokeelliseen jarjestelyyn valit-
tuja fraaseja. Taman tydn toteutus perustuu Yangin ja Leskovecin kerddman datan tarkas-
teluun ja mallintamiseen. Kuvassa 4.1 esitettyna esimerkki tutkimusdatan tietomuodosta.

data=[<M_{1,1}(1)>,<M_{2,1}(1)>,...,<M_{N,1}(1)>,<Vv_1(1)>,<1>;
<M_{1,1}(2)>,<M_{2,1}(2)>,...,<M_{N,1}(2)>,<V_1(2)>,<1>;
<M_{1,1}(3)>,<M_{2,1}(3)>, ..., <M_{N,1}(3)>,<V_1(3)>,<1>;

<M_{1,1}(T)>,<M_{2,1}(T)>, ..., <M_{N,1}(T)>, <V_1(T)>, <1>;
<M_{1,2}(1)>,<M_{2,2}(1)>, ..., <M_{N,2}(1)> <V_2(1)>, <2>;

<M_{1,K}(T)>, <M_{2,K}(T)>, ..., <M_{N,K}(T)>, <V_K(T)>,<T>;]

Kuva 4.1. Esimerkki tutkimusdatan tietomuodosta.

Keratty data on tallennettu bindaritiedoston muodossa. Kuvassa 4.1 toistuva rakenne
M_{U,K}(t) kuvaa, kuinka monta kertaa solmukohta u saavutti tietyn informaation £ ajan-
hetkeen t mennessa. Lisdksi bindaritiedosto sisaltda kaksi vektoria, johon on tallennettu
kaytetyt verkostossa leviavat fraasit je verkkosivustojen nimet.



13

4.2 Lineaarisen vaikutusmallin ennustevirhe

Informaation k kokonaisvolyymia Vj(¢) voidaan tarkastella ajanjaksojen avulla. Tavoittee-
na on arvioida lineaarisen vaikutusmallin kykya ennustaa informaation levidmista ajan-
jaksoissa. Etsitdan siis ne solmukohdat, jotka saavuttivat informaation & ajanhetkeen ¢
mennessa ja ennustetaan volyymi V(¢ + 1) informaation & levidamisesta tulevaisuuden
ajanhetkella ¢ + 1.

opetusjoukko testijoukko
)
[ | l
1. Iteraatio -
2. Iteraatio .

3. lteraatio -
10. lteraatio -

Kuva 4.2. Havainnollistus 10-kertaisesta ristiinvalidoinnista.

Sovelletaan lineaarisen vaikutusmallin toiminnan arvioimiseksi 10-kertaista ristiinvalidoin-
tia. Tata ristiinvalidointia on havainnollistettu kuvassa 4.2. Aluksi data jaetaan 10:een
mahdollisimman yhta suureen osaan ristiinvalidointia varten. Ristiinvalidoinnissa suorite-
taan 10 kierrosta, joissa kullakin kierroksella yksi osa toimii testijoukkona ja loput 9 osaa
opetusjoukkona. Jokaisella kierroksella lasketaan testijoukosta ennustevirhe vertaamalla
oikeita luokkatietoja ja ennustettuja luokkatietoja keskendan. Arvioidaan jokaiselle tes-
tijoukon tartunnalle k£ ennuste Vk ajanhetkelld ¢ + 1. Lasketaan seuraavaksi todellisen
volyymin ja ennusteen vélinen erotus

Eyt+1)= Vit +1) = Vi(t+1), (4.1)

jonka avulla voidaan laskea mallin suhteellinen virhe

\/ Zk,t Ek<t)2
RE= +———. (4.2)

Zk,t Vk(t>2

Soveltamalla 10-kertaista ristiinvalidointia, voidaan laskea ennustevirhe lineaariselle vai-
kutusmallille ja vertailla sitd muiden kirjallisuuden mallien ennustekykyyn. Yangin ja Les-
kovecin tuloksien mukaan, voidaan lineaarisen vaikutusmallin todeta olevan soveltuva so-
siaalisen sosiaalisen median informaation leviamisen tarkasteluun.
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5. TULOKSET DATAN MATEMAATTISESTA
MALLINTAMISESTA

Té&ssa luvussa esitellaan tulokset matemaattisista mallinnuksista. Luvussa esitelldén koko
dataa hydédyntamalla saatu influenssifunktio seké vertaillaan liséksi lineaarisen vaikutus-
mallin antamia ennusteita todellisiin arvoihin aihepiireittain. Mallinnus perustuu influens-
sifunktion arvojen arvioimiseen. N&it4 arvoja pyritdan arvioimaan pienimman nelidsum-
man menetelmalla funktion (3.4) mukaisesti. Taten kokonaisvolyymia voidaan ennustaa
funktion (3.2) mukaisesti.

Matemaattisessa mallintamisessa ldhdetaén liikkeelle lahtdarvojen asettamisesta. Tar-
kasteluissa kaytetdan eri tartuntojen maaran lahtéarvona K = 1000. Liséksi asetetaan
lahtdarvo L = 10, joka kuvaa solmukohdan influenssin laskemista arvoon nolla kymme-
nen tunnin jalkeen. Jokaisen tartunnan tarkastelu l&htee liikkeelle ajanhetkestd t = 0.
Matemaattisessa mallinnuksessa tarkastellaan yhteensd N = 100 solmukohdan eli eri
sivuston valista informaation levidmistd. Alkuperaisessa datasetisséd on keratty tietoa yli
miljoonalta verkkosivustolta, mutta tarkasteluun on valittu vain ndmé& 100 aktiivisinta si-
vustoa. Datasta analysoidut tulokset ovat mallinnettu MATLABIN versiolla R2019b.

5.1 Influessifunktio

Tarkasteltu ajanjakso T' keskimaaraista influenssifunktiota tarkastellessa on 48, koska
tutkimusten mukaan kayttajien jakamalla siséllélla on hyvin lyhyt eliniké [14]. Kuvassa 5.1
esitelldén keskiarvo kaikkien solmukohtien influenssifunktiosta ajan funktiona.

Informaation leviaminen lahtee liikkeelle tietystd verkkosivustosta, josta informaation le-
viaminen muille verkkosivustoille tapahtuu minuuttien sisélla. Alkuperaisen verkkosivus-
ton ja siitd informaation saavuttaneiden verkkosivustojen informaation leviaminen ei tyy-
pillisesti kuitenkaan pysahdy. Informaatiovirrat verkoston sisalla vain hidastuvat. Tama hi-
dastuminen tapahtuu havaittujen tutkimustulosten mukaan noin 12 tunnin kuluttua. [14]
Informaation leviamisen hidastuminen on huomattavissa myds kuvassa 5.1, jossa koko-
naisvolyymi saavuttaa viimeisen nousukohtansa noin 12 tunnin kohdalla. Tdma vahvistaa
oletusta siita, etta sosiaalisen median kayttdjia vetda puoleensa ajankohtaiset ja tuoreet
informaatiot.
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Keskimaarainen influenssifunktio
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Kuva 5.1. Influenssifunktio ajan funktiota informaation levidmisen tarkastelemiseksi

5.2 Lineaarinen vaikutusmalli

Seuraavaksi vertaillaan lineaarisen vaikutusmallin antamia ennusteita todellisiin arvoihin
aihepiireittain. Datasta valitaan erilaisia fraaseja neljasta eri aihepiirista: politiikasta, ta-
loudesta, urheilusta ja viihteesta.

Politiikka
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Kuva 5.2. Poliitiikan aihepiirin fraasien kokonaisvolyymin ennusteet ja todelliset arvot

Kuvassa 5.2 kuvataan poliittisten fraasien leviamistd sosiaalisen median verkostoissa.
Poliittisten fraasien kokonaisvolyymia tarkastellaan suurimmalla asteikolla, koska néiden
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fraasien levidminen sosiaalisen median verkostoissa on tutkitusti kaikista suurinta. Dataa
kerattiin valilla 1. syyskuuta 2008 ja 31. elokuuta 2009, jolloin politikan suuri kokonais-
volyymi voidaan selittdd vuoden 2008 Yhdysvaltain presidentinvaaleilla. Tutkimusten mu-
kaan kaksi kolmasosaa amerikkalaisista sosiaalisen median kayttajista ovat harjoittaneet
jonkinlaista kansalais- tai poliittista toimintaa sosiaalisessa mediassa. Lisaksi 22 prosent-
tia rekisterdidyista yhdysvaltalaisista danestajista kaytti sosiaalista mediaa kertoakseen
muille, miten he danestivat presidentinvaaleissa. [15]

Poliittisten fraasien leviamista tarkastellessa, voidaan huomata piikki kokonaisvolyymissa
noin 48 tunnin kohdalla. TAma voidaan selittaa kaksiasteisella flow-mallilla (two-step flow
model), jonka mukaan informaatio saavuttaa tyypillisesti ensin aktiiviset sosiaalisen me-
dian kayttajat. Naiden aktiivisten kayttéjien levittdessa informaatiota, saavuttaa informaa-
tion myds vahemman aktiiviset kayttajat. Suurin osa ihmisista siis saavuttaa informaation
toisilta kayttajilta eik& perinteisistda massamedioista. [16]

Talous
60 T T T T T T T T T

Todellinen
50 H — — — Ennuste 4

40

Kokonaisvolyymi
w
o

20 r h
10 h
AL/AAA\MAC/\A
0 &A/)\K\
0 60 70 80 90

Aika T

Kuva 5.3. Talouden aihepiirin fraasien kokonaisvolyymin ennusteet ja todelliset arvot

Kaksiasteisen flow-mallin vaikutus voidaan huomata myds kuvassa 5.3, jossa tarkastel-
laan talouden aihepiiriin liittyvien fraasien mainintojen kokonaisvolyymia. Vahemman ak-
tiilvisten sosiaalisen median kayttgjien adoptoiman informaation vaikutukset kokonaisvo-
lyymiin ovat kuitenkin havaittavissa aikaisemmin jo noin 10 tunnin jalkeen. Poliittisissa
sosiaalisen median julkaisuissa on mukana usein vahvasti yksildn oman mielipiteen il-
maisu. Tahan yksilén oman mielipiteen muodostamiseen kaytetdan tutkimusten mukaan
enemman aikaa [17], jolloin politikan kokonaisvolyymin toinen piikki on talouden koko-
naisvolyymiin verrattaen myéhemmin.

Taloudellisen aihepiirin fraasien kokonaisvolyymi on suurempi huomattavasti pidempaéan
muihin aihepiireihin verrattessa. Politiikkan, teknologian, urheilun ja viihteen kokonaisvolyy-
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miin vaikuttaa suuresti yksiléiden kiinnostuksenkohteet kun taas talouden ymparilla liikku-
va informaatio koskettaa suurempaa osaa kayttjista kiinnostuksenkohteista riippumatta.
Talouden informaation diffuusioon vaikuttaa suuresti esimerkiksi hallitseva tydttémyysti-
lanne seké taloudelliset lasku- ja nousukaudet. [18]

Politiikan ja talouden aihepiirien osalta voidaan huomata, ettd kokonaisvolyymi saavut-
taa pienia kasvukohtia jatkuvasti. Tama johtuu aihepiirien informaatioiden jatkuvuudesta.
Esimerkiksi politikan puolueelliset asiat soteuudistuksista ja talouden tyéttémyystilanteet
ovat jatkuvia ja alati kehittyvia aiheita. Viihteen ja urheilun aiheet keskittyvat tyypillisesti
yksittaisiin ja ajankohtaisiin tapahtumiin, jolloin pienet kasvukohdat kokonaisvolyymissa
jadvat saavuttamatta.
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Kuva 5.4. Urheilun aihepiirin fraasien kokonaisvolyymien ennusteet ja todelliset arvot

Urheilun fraasien huippu saavutetaan muista aihealueista poiketen noin 10 tunnin kohdal-
la, kuten kuvasta 5.4 voidaan nahda. Lisaksi kuvasta 5.4 huomataan kokonaisvolyymin
laskeminen Idhes nollaan noin 30 tunnin jalkeen. Koska tarkasteltavana on sosiaalisessa
mediassa tapahtuva informaation levidminen, niin voidaan perinteisind medioina nahda
olevan niiden sosiaalisen median sivut, kuten lltalehden Instagram-tili. NAama perinteiset
mediat muodostavat alle 15 prosentin osuuden informaation valittgjina urheilun aihepii-
rissa. Urheilun aihepiirin informaation levidmisessa avainroolia naytteleekin yksiléiden,
kuten sosiaalisen median vaikuttajien, kyky levittda informaatiota. [19]

Té&ssakin aihealueessa kaksiasteisen flow-mallin ideologia on huomattavissa. Ensin infor-
maation adoptoivat urheilun parissa tyéskentelevét vaikuttajat, jotka lahtevat levittAmaan
informaatiota eteenpéin verkostolleen. Muiden kayttajien adoptoidessa informaation, saa-
vuttaa kokonaisvolyymi huippuarvonsa. Urheilun aihepiirin fraasien kokonaisvolyymi las-
kee lisdksi melko nopeasti Iahelle nollaa. Tama johtuu urheiluun liittyvien informaatioiden
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luonteesta: uusia otteluita, kilpailuita ja urheilusuorituksia jarjestetdan paivittain.
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Kuva 5.5. Viihteen aihepiirin fraasien kokonaisvolyymin ennusteet ja todelliset arvot

Viimeisessa kuvassa 5.5 tarkastellaan kokonaisvolyymin ennusteita ja todellisia arvoja
viihteen aihepiirin fraasien keskuudessa. Viihteen aihealueen informaation leviamisessa
korostuu vahvasti ajankohtaisuus ja tuoreus. Informaatioiden huippu saavutetaan tyypil-
lisesti nopeasti, mutta informaatioiden elinikd on on jokseenkin lyhyt. Viihteen saralla ai-
heita adoptoidaan tyypillisesti nopeammin. Aiheet keskittyvat tyypillisesti julkisten henki-
I6iden, kuten urheilijoiden, poliitikkojen tai nayttelijdiden, yksityiselamiin ja saavutuksiin.
Taman takia uutta informaatiota saadaan jatkuvasti, jolloin yksittaisen informaation elinika
jaa lyhyeksi, eikd mainintoja ajan kuluessa enaa ilmene yksittaisia poikkeuksia lukuunot-

tamatta.
Aihepiiri RMSE Keskiarvo todellinen Keskiarvo ennuste
Politiikka 10,35 8,76 8,94
Talous 6,22 8,83 7,94
Urheilu 8,90 5,45 6,30
Viihde 12,72 9,08 6,20

Kuva 5.6. Keskinelibvirheen nelidjuuri (RMSE), todellisten arvojen ja ennusteiden koko-
naisvolyymien keskiarvot

Kuvassa 5.6 on kuvattuna jokaisen aihealueen keskinelivirheen nelidjuuri seka todellis-
ten ja ennusteiden keskiarvo. Tuloksista voidaan paatelld, ettd suurempia kokonaisvolyy-
min arvoja saavuttamat aihepiirit aiheuttavat suuremman keskinelidvirheen neliGjuuren.
Todellisten ja ennusteiden keskiarvot kuvaavat kokonaisvolyymien keskiarvoja. Keskine-
libvirheen nelidjuuri seké keskiarvojen erotus viihteen aihepiirisséd on suurin. Tama ilmid
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voidaan selittda datan luonteella, jossa viihteen fraaseja oli kerattynd huomattavasti va-
hemmén kuin muiden aihepiirien fraaseja. Nama tulokset toimivat yhteenvetona jo aikai-
semmin perustelluille tuloksille.
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6. YHTEENVETO

Kandidaatinty$ssa tutkittiin matemaattisten mallien tarjoamia mahdollisuuksia sosiaalisen
median informaation levidmisen ennustamisessa. Paatutkimusongelmaa, miten sosiaali-
sen median informaation leviamista voidaan ennustaa matemaattisen mallinnuksen avul-
la, l1&hestyttiin aluksi tutkimalla lineaarisen vaikutusmallin peruselementteja. Mallinnus-
ta lahestyttiin parametrisella arvioinnilla, jossa yhdisteltiin laajasti erilaisia matematiikan
osa-alueita.

Hyddyntamalla tutkimusdataa, saatiin ratkaistua lineaarisen vaikutusmallin ennustevirhe,
joka todisti lineaarisen vaikutusmallin soveltuvuuden informaation leviamisen ennusta-
misen tarkasteluun. Viimeisessa osassa ty6ta esiteltiin koko dataa hyédyntamalla saatu
influenssifunktio. Lisaksi vertailtiin lineaarisen vaikutusmallin antamia ennusteita todelli-
siin arvoihin aihepiireittain.

Tydn tulokset olivat selkeitd ja ne onnistuivat vastaamaan asetettuun paatutkimusongel-
maan. Kandidaatintydn avulla onnistuttiin luomaan yhtendinen kirjallisuuskatsauksen ja
matemaattisen tarkastelun kokonaisuus. Haasteita tydn toteuttamiselle tuotti lineaarisen
vaikutusmallin uutuuden takia ilmennyt tieteellisen lahdemateriaalin vahyys. Tyén aiheen
ja laajuuden vuoksi tiettyja osa-alueita paadyttiin rajaamaan.

Lineaarisen vaikutusmallin tarkastelu kirjallisuudessa on vahaistd. Taman seurauksena
matemaattisen mallintamisen osiossa lahteinen maara on vahainen. Ottaen huomioon
systemaattisesti toteutetun tieteellisesti laadukkaan kirjallisuuden hakuprosessin, voidaan
tutkimuskentasta todeta 16ytyneen jatkotutkimuksille olennainen aukko. Naiden jatkotutki-
musten avulla voitaisiin edistdd konkreettisten mittarien luomista sosiaalisen median tay-
den potentiaalin saavuttamiseksi. Naitd matemaattisesti mallinnettuja mittareita voitaisiin
kayttag esimerkiksi yritysten markkinoinnin tydkaluina.
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