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ROZDZIAL 10.
Sieci spoteczne’
| dziennikarstwo danych

W tym rozdziale zajmiemy si¢ dwoma tematami, ktére nabraly szczegdlnej aktualnosci na
przestrzeni 5 — 10 ostatnich lat: sieciami spoteczno$ciowymi i dziennikarstwem danych. Sieci
spoteczne (niekoniecznie tylko te online) sa przedmiotem studiéw w instytutach socjologii od
dziesiecioleci, podobnie jak ich odpowiednik w instytutach informatyki, matematyki i staty-
styki — teoria graféw. Jednakze przez pojawienie si¢ sieci spotecznych online (sieci spotecz-
nosciowych), takich jak Facebook, LinkedIn, Twitter i Google+, dysponujemy obecnie nowym,
bogatym Zrédlem danych, ktére otwiera wiele probleméw badawczych, zaréwno z socjolo-
gicznego, jak i ilosciowego lub technicznego punktu widzenia.

Najpierw ustyszymy o tym, jak pewna firma, Morningside Analytics, wizualizuje dane w sie-
ciach spotecznosciowych i odnajduje w nich znaczenia, oraz poznamy pewne aspekty teorii
sieci spolecznosciowych. Potem przyjrzymy sie konstruowaniu opowiesci, ktére da sie wy-
wiesé¢ z danych powstajacych w sieciach spolecznosciowych, co stanowi odmiane dziennikarstwa
danych. Rozwazanie profiléw badaczy danych, mieszanki matematyki, statystyki, komunika-
qji, wizualizacji i programowania wymaganej do uprawiania nauki o danych lub dziennikarstwa
danych — i w tym wypadku formuta gendéw jest odpowiednig analogia — jest nieco od-
mienne, lecz zasadnicze umiejetnosci sa takie same. W centrum obu znajduje si¢ zdolnos¢ do
stawiania dobrych pytari, odpowiadania na nie za pomoca danych i komunikowania swoich
odkry¢. Majac to na uwadze, zapoznamy sie pokrétce z dziennikarstwem danych z perspektywy
Jona Brunera, redaktora wydawnictwa O'Reilly.

Analiza sieci spotecznych w Morningside Analytics

Pierwszym wspétautorem tego rozdziatu jest John Kelly z Morningside Analytics, ktéry przybyt,
aby opowiedzie¢ nam o analizie sieci.

Angielski termin social networks ma dwie interpretacje w jezyku polskim: sieci spoleczne (szersza) i sieci
spolecznosciowe (wezsza, uzywana na okreslenie sieci spolecznych zawiazujacych sie i istniejacych w Internecie,
w oryginale nazywane online social networks); dalej stosujemy oba terminy, zaleznie od kontekstu — przyp. thum.
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Kelly ma cztery dyplomy z Columbia University: rozpoczal od stopnia BA uzyskanego
w 1990 roku w Columbia College, nastepnie uzyskat tytulty magistra i MPhila® oraz obronit
doktorat w School of Journalism, gdzie skoncentrowat sie na socjologii sieci i statystyce w na-
ukach politycznych. Spedzil réwniez kilka semestréw w Uniwersytecie Stanforda, uczac sie
projektowania przegladéw, teorii gier i innych przedmiotéw zwigzanych z analizg ilosciowa
(ang. quanty stuff). Prace magisterska napisal wraz z Markiem Smithem® z Microsoftu; jej temat
dotyczyt ewolucji debat politycznych jako sieci. Po ukoriczeniu college’u i przed studiami
podyplomowymi Kelly zajmowat sie sztuka, wykorzystujac komputery do projektowania
dzwiekéw. Spedzil trzy lata jako kierownik mediéw cyfrowych w Columbia School of the
Arts. Jest rowniez programista: nauczy! sie Perla i Pythona, bedac przez rok w Wietnamie ze
SWo0ja zona.

Kelly uwaza matematyke, statystyke i informatyke (facznie z uczeniem maszyn) za narzedzia,
ktérymi musi si¢ postugiwac i ktére musi dobrze zna¢, aby robi¢ to, czym naprawde chce sie
zajmowac. Niczym szef kuchni, potrzebuje dobrych garnkéw i patelni oraz ostrych nozy, rze-
czywistym produktem sg natomiast potrawy.

Co zatem serwuje w swojej kuchni? Kelly chce zrozumie¢, jak ludzie si¢ zwolujg, i kiedy to
sie stanie, jaki jest ich wplyw na polityke i zasady wspétzycia spolecznego. Klientami jego
firmy, Morningside Analytics, sq think tanki® i organizacje polityczne. Chca one zazwyczaj
wiedzie¢, w jaki sposéb media spolecznosciowe oddziatuja na polityke i ja kreuja.

Keely zarabia pienigdze na komunikacji i prezentacjach — wizualizacje sq nieodlaczng cze-
Scig zaréwno specjalistycznych ekspertyz, jak i komunikacji — totez jego kwalifikacje sa po-
laczeniem tworzenia wizualizacji i wyciagania z nich wnioskéw. Morningside Analytics nie
oplaca si¢ przeciez jedynie odkrywaé ciekawych materialéw, firmie zalezy na pomaganiu
ludziom w ich spozytkowaniu.

Dane przypadek-atrybut a dane sieci spotecznosciowej

Kelly nie modeluje danych w standardowy sposéb, za pomoca danych postaci przypadek-
atrybut. Przypadek-atrybut odnosi sie do sytuacji, kiedy masz do czynienia z ludZmi, ktérzy
zasilaja modele réznymi ,przypadkami”, dajacymi sie odnies¢ do ludzi lub zdarzen, przy
czym i ludzie, i zdarzenia majg rézne ,atrybuty” dotyczace na przyktad wieku lub systemu
operacyjnego, lub historii wyszukiwania.

Modelowanie w ukfadzie przypadek-atrybut siega lat 30. ubieglego wieku i wczesnych badan
rynku, wkrétce zastosowano je réwniez w marketingu, a takze w polityce.

Kelly podkresla istnienie przemoznej skfonnosci do modelowania z danymi przypadek-atrybut.
Mozliwym jej wyjasnieniem jest fatwos¢ przechowywania danych przypadek-atrybut w bazach
danych lub tatwos¢ gromadzenia takich danych. Tak czy owak, Kelly uwaza, Ze wskutek tego
gubi sie wiele zagadnien, na ktére poszukujemy odpowiedzi.

2 Ang. Master of Philosophy; amerykanski tytul uniwersytecki — przyp. thum.

3 Zob. http://videolectures.net/marc_smith.

Z zalozenia niezalezne grupy (komitety) doradcze — przyp. ttum.
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Wspomniat Paula Lazarsfelda i Elihu Katza, dwéch pionierskich socjologéw, ktérzy przybyli
z Europy i rozwineli dziedzine analizy sieci spotecznych (ang. social network analysis), podejscie
oparte nie tylko na indywiduach, lecz takze na relacjach miedzy nimi.

Aby nabra¢ wyobrazenia, dlaczego analiza sieci czasami jest wazniejsza od analizy wedtug
schematu przypadek-atrybut, zastanéwmy sie nad nastepujacym przykladem. Rzad federal-
ny sfinansowat ankietowanie ludzi w Afganistanie. Chodzilo o to, Zeby sie dowiedzie¢, czego
chca mieszkaricy, aby przewidzie¢, co stanie sie w przysziosci. Jednak, jak wykazuje Kelly, to,
co si¢ wydarzy, nie jest prosta funkcja indywidualnych postaw; jest to natomiast pytanie o tych,
ktérzy maja wiadze, i to ich myslenie trzeba brac¢ pod uwage.

Wyobrazmy sobie réwniez, Ze cofamy sie w czasie i wykonujemy naukowy sondaz obywateli
Europy w 1750 roku, aby okresli¢ przyszig polityke. Gdybysmy sie znali na rzeczy, intereso-
watoby nas, kto kogo poslubil w rodzinach krélewskich.

W pewnym sensie obecne skoncentrowanie na danych przypadek-atrybut jest problemem
poszukiwania czegos ,pod latarnia” — rodzajem odchylenia obserwacyjnego sprowadzonego
do sytuacji, w ktdrej ludzie zwykli postepowac w pewien (zazwyczaj fatwiejszy) sposéb i trzy-
maja si¢ go nawet wowczas, gdy nie dostajag odpowiedzi na nurtujace ich pytanie.

Kelly dowodzi, ze $wiat jest sieciq znacznie, ale to znacznie bardziej skomplikowana niz porcja
przypadkow z atrybutami. Jezeli rozumiesz tylko zachowanie jednostek, jak masz powigzac
sprawy w calo$§¢?

Analiza sieci spotecznych

Analiza sieci spolecznych wywodzi sie z dwéch Zrédel: teorii graféw, w ktdrej Euler rozwigzat
problem siedmiu mostéw w Krélewcu, i socjometrii, zapoczatkowanej przez Jacoba Moreno
w latach 70. XX wieku, w czasie kiedy wczesne komputery sprostaly wykonywaniu wielko-
skalowych obliczeri na duzych zbiorach danych.

Analiza sieci spolecznych zostala zainicjowana przez Harrisona White’a, emerytowanego
profesora Columbia University, w tym samym czasie co prace innego socjologa z tej uczelni,
Roberta Mertona. Ich pomyst zasadzal sie na zaloZeniu, ze dziatania ludzi musza pozostawac
w zwigzku z ich cechami, lecz aby naprawde je zrozumied, trzeba réwniez przyjrzec si¢ sieciom
(tzn. systemom), ktére umozliwiajg im dane dziatania.

Jak przenosimy ten pomyst do naszych modeli? Kelly chce, abySmy rozwazyli to, co on na-
zywa mikro kontra makro, czyli podzial na to, co indywidualne, i to, co ogélnoustrojowe: w jaki
spos6b przerzuci¢ most nad tymi podziatami? Czy raczej: jak laczy¢ te podzialy w réznych
kontekstach?

Na przykitad w USA mamy formalne mechanizmy budowania pomostéw miedzy podziatem
na mikro i makro, mianowicie rynki w przypadku podziatu , kupowanie rzeczy” i wybory
w przypadku podzialéw politycznych. Jednak wiekszos¢ swiata nie rozporzadza tymi formal-
nymi mechanizmami, cho¢ czesto majg tam fikcyjne cienie tych rozwiazari. W wigekszosci wy-
padkéw musimy dowiedzie¢ si¢ dostatecznie duzo o faktycznej sieci spolecznej, aby wiedzied,
kto sprawuje [w niej] wladze i ma wplyw na zmiany.

Analiza sieci spotecznych | 225
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Terminologia z obszaru sieci spotecznych

Podstawowe jednostki sieci sa nazywane aktorami lub weztami (ang. actors, nodes). Moga to by¢
ludzie lub witryny internetowe, lub nawet dowolne ,rzeczy”, ktére bierzesz pod uwage; obiekty
te sa czesto reprezentowane przez jedng kropke w wizualizacji. Zaleznosci miedzy aktorami
sa okreslane jako powigzania (ang. relational ties) lub krawedzie (ang. edges). Na przyklad to, ze
sie kogos lubi lub jest znajomym, moze by¢ uwidocznione za pomoca krawedzi. Pary aktoréw
okreslamy jako diady (ang. dyads), a tréjki — jako triady (ang. triads). Na przyklad, jesli mamy
krawedZ miedzy wezlem A i wezlem B oraz krawedZ miedzy weztami B i C, to domknigcie
triadyczne (ang. triadic closure) oznaczaloby istnienie krawedzi miedzy weziem A i weztem C.

Czasami rozwazamy podgrupy (ang. subgroups), nazywane rowniez podsieciami (ang. subne-
tworks), sktadajace sie z podzbioru catego zbioru aktoréw wraz z ich powigzaniami. Oczywi-
Scie oznacza to, ze rozwazamy takze sama grupg, przez co rozumie si¢ calg ,sie¢”. Zauwazmy,
Ze jest to koncepcja stosunkowo prosta w przypadku — powiedzmy — sieci Twittera, lecz
staje sig¢ bardzo trudna w przypadku ,liberatéw”.

Przez pojecie relacji (ang. relation) rozumiemy na ogét sposéb utrzymywania powigzan mie-
dzy aktorami. Na przykiad lubienie innej osoby jest relacja, lecz jest nig rowniez zamieszki-
wanie z kims. Sie¢ spofeczna (ang. social network) jest kolekcja ztozona z pewnego zbioru aktoréw
i relacji.

W rzeczywistosci istnieje kilka réznych typéw sieci spotecznych. W najprostszym przypadku
masz porcje aktoréw potaczonych wiezami. Tq konstrukcja mozesz sie postugiwaé do uwi-
daczniania grafu Facebooka — dowolne dwie osoby sa ze sobg zaznajomione albo nie i kazde
dwie moga by¢ teoretycznie znajomymi (przyjaciéimi).

W grafach dwudzielnych polaczenia istnieja tylko miedzy dwiema formalnie oddzielnymi klasami
obiektéw. Mozesz wiec mie¢ ludzi z jednej strony i firmy z drugiej i mozesz polaczy¢ osobe
z firma, jesli nalezy ona do zarzadu danej firmy. Albo mozesz miec¢ ludzi i rzeczy, ktére ich
potencjalnie interesuja, i faczy¢ ich z nimi, jesli naprawde tak jest.

Na koniec sq réwniez sieci ego (ang. ego networks), zazwyczaj formowane jako ,czes¢ sieci
w otoczeniu jednej osoby”. Mogtaby to by¢ na przyktad ,podsie¢ moich znajomych na Facebooku”,
ktérzy w pewnych wypadkach moga znac sie takze miedzy soba. Jak wykazuja badania, lu-
dzie o wyzszym statusie socjoekonomicznym maja bardziej skomplikowane sieci ego, mozesz
wiec wnioskowaé o poziomie czyjego$ statusu spolecznego, przygladajac sie jego sieci ego.

Miary centralnosci

Pierwsze pytanie, czesto zadawane przez ludzi w odniesieniu do sieci spotecznej, brzmi: kto
tutaj jest wazny?

Oczywiscie znaczenia mozna nabrac réznymi sposobami i rézne definicje, za pomoca ktérych
probuje sie uchwyci¢ cos takiego jak waznos¢, prowadza do réznych miar centralnosci (ang.
centrality measures). Podamy tu kilka typowych przykladéw.

Po pierwsze, istnieje pojecie stopnia (ang. degree). Bierze si¢ tu w rachube liczbe oséb maja-
cych z Tobg polaczenie. Tak wiec w mowie Facebooka jest to liczba posiadanych przez Ciebie
znajomych.
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Dalej mamy pojecie bliskosci (ang. closeness). Méwiac inaczej, jesli jestescie ,bliscy” wszystkim,
to powinniscie miec¢ najwyzszy wynik bliskosci.

Aby wyrazi¢ to Scislej, potrzebujemy pojecia odleglosci miedzy wezlami w grafie spdjnym
(ang. connected graph), co w przypadku sieci znajomych oznacza, ze kazda osoba jest pola-
czona z kazda inng za posrednictwem taricucha wspdélnych znajomych. Odlegtos¢ miedzy
wezlami x i y, zapisywana jako d(x, y), jest definiowana po prostu jako dlugos¢ najkrétszej
Sciezki miedzy dwoma wezlami. Poslugujac si¢ ta notacja, mozesz zdefiniowac bliskos¢ we-
zla x jako sume:

C(x)= Z 2-d(xy)

wzietg po wszystkich weztach y r6znych od x.

Istnieje tez miara centralno$ci zwana wewngtrznoscig (umiejscowieniem pomiedzy, ang. betwe-
enness), okreslajaca stopier, w ktérym ludzie w Twojej sieci znajq sie za posrednictwem Cie-
bie lub — nieco precyzyjniej — czy najkrétsze Sciezki miedzy nimi przechodza przez [wezet
reprezentujacy] Ciebie. Pomyst jest tutaj taki, Ze jesli masz duza miare wewnetrznosci, to in-
formacje prawdopodobnie przechodzg przez Ciebie.

Aby to uscisli¢, dla kazdych dwéch weztéw x i y w tej samej, spdjnej czesci sieci definiujemy
oy, jako liczbe najkrotszych Sciezek migdzy weztem x i weztem y i oy,(v) jako liczbg najkrétszych Sciezek
migdzy weztem x i weztem y, ktdre przechodzq przez trzeci wezet v. Wowczas miara wewnetrznosci
jest zdefiniowana jako suma:

B(V): Z ox,y (V)

[¢) X,y
wzieta po wszystkich osobnych parach weztéw x i y réznych od v.

Ostatnia miara centralnosci, ktérg zajmiemy sie szczegétowo w podrozdziale ,Reprezentacje sieci
i centralno$¢ wartosci wlasnej”, po wprowadzeniu pojecia macierzy incydencji, nosi nazwe central-
nosci wektora whasnego. Innymi stowy, osoba, ktéra jest popularna wraz z popularnymi dziecmi®, ma
duza centralnos¢ wektora wlasnego. Przykladem takiej miary centralnosci jest PageRank w Google.

Branza miar centralnosci

Jest wazne, aby nie przyjmowac bez zastrzezen stosowania poprzednich miar centralnosci.
Otéz ,ludzie od pomiaréw” tworza branze, w ktérej kazdy prébuje sprzedawac sie jako autory-
tet. Doswiadczenie méwi nam jednak, ze kazda [miara] ma swoje wady i zalety. Przede wszystkim
nalezy wiedzie¢, ze przygladamy sie wiasciwej sieci lub podsieci.

Na przyklad, jesli poszukujesz bardzo wplywowego blogera wsréd Bractwa Muzulmariskiego,
i sporzadzisz liste 100 najwiekszych blogeréw w pewnym duzym grafie blogeréw, po czym,
idac od jej szczytu w dot, zaczniesz poszukiwac blogera z Bractwa Muzulmarnskiego, to nie
osiggniesz zamierzonego celu. Znajdziesz kogos, kto jest wplywowy zaréwno w duzej sieci,
jak i bloguje dla Bractwa Muzulmarskiego, lecz nie bedzie to osoba wplywowa wsrdd Braci
Muzulmariskich, raczej wsréd ponadnarodowych elit w wigkszej sieci. Innymi stowy, musisz
mieé na uwadze lokalne sasiedztwo w grafie.

W rozumieniu wezléw w grafie — przyp. thum.
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Inny problem z miarami centralnosci: z doswiadczenia wynika, ze r6Zne konteksty wymagaja
réznych narzedzi. Cos$ moze sie nadawac do blogéw, lecz gdy pracujesz z danymi Twittera,
moze Ci by¢ potrzebne co$ zupelnie innego.

Jedng z przyczyn sa réznice w danych, inng — rézne sposoby, za pomoca ktérych ludzie
grajg miarami centralnodci. Na Twitterze na przyklad ludzie tworza 5000 twitterowych
[ro]botéw, ktére podazaja jeden za drugim i za innymi strategicznie wyselekcjonowanymi
(prawdziwymi) ludZmi, aby sprawiac, ze wygladaja oni na wplywowych wedlug pewnych
miar (by¢ moze wedlug centralnosci wektora wilasnego). Z oczywistych powodéw nie jest to
trafne; to tylko efekt grania przez kogos miarami.

Istniejq juz pewne pakiety sieciowe, ktére potrafia oblicza¢ rézne, wymienione uprzednio
miary centralnosci. Mozna tu wskazaé NetworkX® lub igraph’, jesli uzywasz Pythona, lub
statnet® dla R, albo NodeXL’, jesli wolisz Excela, a na koniec rzué¢ okiem na majacy sie ukazac
pakiet w jezyku C autorstwa Jure’a Leskoveca z Uniwersytetu Stanforda'’.

Eksperyment myslowy

Nalezysz do elity, dobrze oplacanego think tanku w DC. Mozesz wynaja¢ ludzi i masz do
wydania 10 milionéw dolaréw. Twoim zadaniem jest doswiadczalne przewidzenie przyszlej
politycznej sytuacji w Egipcie. Jakie partie polityczne dojdg tam do glosu? Jak Egipt bedzie
wygladat za 5, 10 lub 20 lat? Masz dostep tylko do dwoéch nastepujacych zbioréw danych
dotyczacych wszystkich Egipcjan: sieci facebookowej lub twitterowej, kompletnego zapisu,
kto z kim chodzil do szkoly, tekstéow rozmoéw telefonicznych kazdej osoby i jej adresu lub
danych sieciowych dotyczacych cztonkéw wszystkich formalnych organizacji politycznych
i prywatnych przedsiebiorstw.

Nim podejmiesz decyzje, zwaz, Ze rzeczy zmieniaja si¢ z biegiem czasu: ludzie moga wyno-
si¢ sie z Facebooka, a rozmowy polityczne moga wymagac¢ zawoalowania, jesli blogowanie
odbywa sie zbyt jawnie. Sam Facebook daje mnéstwo informacji, lecz czasami ludzie beda
prébowali staé sie niewidoczni — byé moze ci sami, ktérzy pozostaja w sferze Twoich naj-
wiekszych zainteresowan. Z tego powodu lepsza reprezentacja moga by¢ zapisy telefoniczne.

Jesli myslisz, Ze ten scenariusz jest na wyrost, wiedz, Ze jest on juz realizowany. Na przyklad
niemiecki Siemens sprzedal Iranowi oprogramowanie do monitorowania ich krajowej sieci
telefonéw komdrkowych. W rzeczywistoéci rzady — moéwiac ogdlnie — wkiadajq wiecej
energii w zapelnianie tego obszaru swoimi sprzymierzericami, a mniej w jego ostabienie: Pakistan
wynajmuje Amerykanéw, aby blogowali na rzecz Pakistanu, a Rosjanie pomagaja Syryjczykom.

Ostatnia uwaga: musisz rozwazy¢ zmiane typowego kierunku myslenia. Mnéstwo ludzi za-
daje pytanie: czego mozemy sie dowiedzie¢ z tych czy innych danych? Pomysl o tym inaczej:
co by to znaczylo, méc przewidywacd kierunki polityki w spoteczeristwie? I jakie rodzaje danych
sa Ci potrzebne, aby tego dokonac?

6 Zob. http://networkx.github.io.

Zob. http://igraph.org/redirect.html.
Zob. http://statnet.org.

7
8

% Zob. http://research.microsoft.com/en-us/projects/nodexl.

10 Zob. http://cs.stanford.edu/people/jure.
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Innymi stowy, najpierw znajdZ pytania, a potem szukaj danych, ktére pomoga na nie odpo-
wiedzied.

Metody analityczne w Morningside

Kelly pokazal nam mape sieci 14 najwiekszych swiatowych blogosfer. Aby zrozumie¢ te ry-
sunki, wyobraZ sobie sile, na przykiad taka jak wiatr, ktéra wypycha wezty ku brzegom, a jed-
noczesnie drugg sile przeciwstawng — odsytacze (linki) miedzy blogami — ktdra je spaja. Na
rysunku 10.1 pokazano przykiad arabskiej blogosfery.

Maghreb/French

. »

vt rabic] *

Rysunek 10.1. Przykiad arabskiej blogosfery (patrz kolorowa wktadka)

Rézne kolory reprezentuja kraje i skupiska blogéw. Rozmiar kazdej kropki wyraza centralnosé
mierzong wedlug stopnia, tj. liczbe odsylaczy do innych blogéw w sieci. Fizyczna struktura
blogosfery moze da¢ nam do myslenia.
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JezZeli analizujemy tekst, uzywajac przetwarzania jezyka naturalnego (ang. natural language
processing — NLP), to myslenie o blogowych postach jak o gérze lub rzece tekstu powoduje,
ze dostrzegamy tylko obraz mikro lub makro — tracimy przekaz najwazniejszy. Gubi sie
analiza sieci spolecznych (ang. social network analysis — SNA), ktéra jest pomocna w odwzoro-
wywaniu i analizowaniu wzorcéw interakgji. Na przyklad 12 réznych blogosfer miedzynaro-
dowych wyglada inaczej. Moze to nas prowadzi¢ do wniosku, Ze rézne spoleczeristwa maja
rézne zainteresowania, co powoduje odmienne wzorce.

Dlaczego jednak one sie r6znig? W koricu sa reprezentacjami czegos wiecej wymiarowego
rzutowanego na dwa wymiary. A moze po prostu zostaly réznie narysowane? Owszem, lecz
mozemy wykonac analize mnéstwa tekstéw, ktéra przekonuje, Ze te obrazy rzeczywiscie co$
ukazuja. Wkiadamy wysilek w jakoSciowe interpretowanie tresci.

I tak na przyklad w blogosferze francuskiej widzimy grono dyskutujace o smacznym goto-
waniu. W Niemczech spotykamy rézne grona dyskutujace o polityce i rozmaitych zwario-
wanych hobby. W blogach angielskich zauwazamy dwa duze skupienia [Cathy/mathbabe
wtraca swoje trzy grosze: porno dla gejéw i zwykle porno?]. Okazuje sie, Ze sa to blogi kon-
serwatystow i liberatow.

W Rosji sieci blogowania wykazuja tendencje do wywierania nacisku na pozostawanie w sie-
ciach, dlatego widzimy dobrze okreslone, porozdzielane skupienia.

Grupowanie tego, co w poblizu (ang. proximity clustering), jest wykonywane za pomoca algo-
rytmu Fruchtermana-Reingolda, w ktérym przebywanie w tym samym sasiedztwie oznacza,
ze Twoi sasiedzi sa podlaczeni do innych sasiadéw, zatem odzwierciedla ono naprawde zja-
wisko wywierania zbiorowego wplywu. Nastepnie interpretujemy segmenty. Na rysunku 10.2
przedstawiono przyklad blogéw w jezyku angielskim.

Jak wizualizacje pomagaja znalez¢ tawice ryb

Kazda z firm zajmujacych si¢ mediami spolecznosciowymi czerpie z tego, ze albo dysponuje
danymi, albo zestawem narzedzi — opatentowanym mechanizmem [sondowania] opinii
(ang. sentiment engine) lub czym$ w tym rodzaju, maszyng do robienia hatasu. BadZmy jednak
Swiadomi, ze media spolecznosciowe sa w duzym stopniu wytworem organizacji zaintere-
sowanych w nadawaniu biegu sprawom, czyli graniem maszyng do robienia hatasu. Aby uwie-
rzy¢é w to, co widzisz, musisz trzymac reke na pulsie, to znaczy musisz rozszyfrowac zasady
gry, zrozumie¢, na czym ona polega. A to oznacza, ze potrzebujesz wizualizacji.

Przyklad. Jesli przymierzasz sie¢ do wyboréw, obejrzyj blogi z mamusiami lub mitosnikami sportu.
To bedzie bardziej komunikatywne niz blogi zwolennikéw, ktérych odpowiedz juz znasz.

Inny przykiad. Po podzieleniu blogosfery na koszyki Kelly przedstawil nam analize réznych
typéw odsylaczy (linkéw): do wideonagran zwolennikéw, jak na przyklad z przemdéwieniem
Martina Luthera Kinga ,I have a dream” oraz profesjonalnego filmu z kampanii Romneya.
W przypadku filmu z przeméwieniem MLK widzimy jego Zywiolowe rozsylanie w okresie
wyborczym po calej blogosferze, lecz w przypadku wideokampanii Romneya obserwujemy
zgodne wysiltki konserwatywnych blogeréw polegajace na wysylaniu wideozapisu na ko-
mende.
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We build custom network maps for issues our clients care abaut, such as
women's health and the environment. Below: attentive clusters of bloggers
attuned to these topics: environmentalists, feminists, political bloggers and
parents.

Yo
.= TF

T "L
¢ |Liberal "%’

Rysunek 10.2. Blogi w jezyku angielskim™ (patrz kolorowa wkiadka)

Nalezy przez to rozumied, ze gdyby ogladac tylko wykres odsytaczy — samgq ich liczbe — to
mogloby wygladaé, ze wideozapis z Romneyem jest rozsylany wirusowo, jesli jednak spoj-
rzymy na to z uwzglednieniem segmentacji blogosfery, to staje sie jasne, ze byta to zaplano-
wana operacja majaca na celu granie na miarach ,wirusowosci”".

Kelly wspétpracuje réwniez z harvardzkim Berkman Center for Internet and Society. W 2008
roku i ponownie w 2011 przeanalizowat irariska blogosfere, znajdujac wiele podobieristw pod
wzgledem skupien: mtodzi antyrzadowi demokraci, poezja (wazna czes¢ irariskiej kultury) i pro-
rzadowe grona konserwatywne dominowaty w obu latach.

Jednakze do 2011 roku ostalo sie tylko 15% blogéw z tych, ktére istniaty w 2008 roku.

Tak wiec, cho¢ ludzie czesto skupiaja sie wobec jednostek (model przypadek-atrybut), poje-
dyncza ryba jest mniej wazna niz fawice ryb. Wykonujac analize sieci spotecznosciowych, po-
szukujemy lawic, poniewaz w ten sposéb dowiadujemy sie o tym, co szczegdlnie nurtuje
spoleczenistwo i na jakiej zasadzie dazenia te utrzymuja sie¢ mimo uptywu lat.

Moral z tego jest taki, ze powinnismy skupiac si¢ na wyposrodkowanych wzorcach (mezzo-
wzorcach), a nie na wzorcach z poziomu mikro czy makro.

Tekst w nagléwku rysunku glosi: , Budujemy sieci odzwierciedlajace zaméwienia klientéw, dotyczace na
przyklad zdrowia kobiet lub zagadnieni srodowiska. Ponizej uwidoczniono zastugujace na uwage skupiska
blogeréw reprezentujacych grupy zainteresowan: ekolodzy, sSrodowiska feministyczne, blogerzy polityczni
irodzice” — przyp. thum.

12 Ang. virality; w znaczeniu informacji rozprzestrzeniajacej sie lotem blyskawicy — przyp. thum.
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Szersze tfo statystyczne analizy sieci spotecznych

Jednym z podejs¢ do analizy sieci spotecznych (ang. social network analysis — SNA) sa rozwa-
zania dotyczace samej sieci traktowanej jako obiekt losowy, na podobieristwo liczby losowej
lub zmiennej losowej. Sie¢ mozna rozpatrywac jako wynik procesu losowego, czyli wynikaja-
ca z odpowiedniego rozkladu prawdopodobieristwa. Jest do pomyslenia préba ztoZzona z [wielu]
sieci, w odniesieniu do ktérej mozna by zadawac takie pytania jak: Co charakteryzuje sieci
dajace sie przyréwnac do Twittera? Czy dana sie¢ odzwierciedla przyjaznie w rzeczywistym
Swiecie? Co w ogdle oznaczaloby udzielenie na to pytanie odpowiedzi twierdzacej lub prze-
czacej?

To sa jedne z gléwnych pytan dyscypliny okreslanej jako analiza sieci spolecznych, ktéra
wylonila sie¢ z takich akademickich dziedzin jak matematyka, statystyka, informatyka, fizyka
i socjologia, majacej rozlegly zakres zastosowan w jeszcze liczniejszych dziedzinach, w tym
w badaniach fMRI", epidemiologii i studiach nad sieciami spotecznosciowymi (sieciami spo-
tecznymi online), takimi jak Facebook lub Google+.

Reprezentacje sieci i centralnos¢ wartosci wiasnej

W niektérych sieciach krawedzie miedzy weztami sg skierowane: moge postepowac za Tobg
na Twitterze, podczas gdy Ty za mna nie postepujesz, totez krawedZ bedzie prowadzi¢ ode
mnie do Ciebie. Natomiast inne sieci maja tylko symetryczne krawedzie: albo si¢ wzajemnie
znamy, albo nie. Te ostatnie sieci sq okreslane jako nieskierowane.

Sie¢ nieskierowana o N weztach mozZna przedstawi¢ w postaci macierzy N x N zloZonej z je-
dynek i zer, w ktdrej element (i, j) jest rowny 1 wtedy i tylko wtedy, gdy wezly i i j sq pola-
czone. Macierz te nazywamy macierzq sgsiedztwa (ang. adjacency matrix) lub macierzq incydencji
(ang. incidence matrix)"*. Zauwazmy, ze mozemy to w istocie zdefiniowa¢ takze dla sieci skie-
rowanych, lecz w przypadku sieci nieskierowanych macierz taka jest zawsze symetryczna.

Alternatywna reprezentacja sieci jest lista list: dla kazdego wezla i wypisujemy wykaz we-
ztéw, z ktérymi wezel i ma polaczenie. Nazywa sie¢ to lista incydencji i zauwazmy, ze nie za-
lezy ona od tego, ze sie¢ jest nieskierowana. Przedstawianie sieci w ten sposéb oszczedza
pamie¢ — wezly moga miec atrybuty reprezentowane w postaci wektora lub listy. Na przyklad,
jesli wezly oznaczajq ludzi, to atrybutami moga by¢ informacje demograficzne lub informacje
dotyczace ich zachowarni, obyczajéw czy upodoban.

Krawedziom mozna réwniez przypisywacé wartosci, czyli wagi (wektory), wyrazajace infor-
macje o charakterze powigzart weziéw, miedzy ktérymi wystepuja. Wartosci te mozna zapa-
mieta¢ w macierzy Nx N zamiast jedynek i zer, ktére reprezentuja tylko obecnos¢ lub nie-
obecnosé powigzania.

Korzystajac z pojecia macierzy sasiedztwa A, mozemy na koniec zdefiniowac centralnos¢ war-
tosci wlasnej (ang. eigenvalue centrality), o ktérej wspomnieliSmy juz w punkcie ,Miary cen-
tralnosci”. Definiuje sie jg zwieZle jako jednoznaczne wektorowe rozwigzanie x réwnania

3 Czyli w obrazowaniu metoda rezonansu magnetycznego; akronim pochodzi od functional Magnetic
Resonance Imaging — przyp. thum.

e Wedlug innych definicji macierz incydencji odnosi sie do graféw skierowanych — przyp. thum.
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AX = AX
takie, ze

X >0, i=1-N

Jak sie okazuje, ostatni warunek jest réwnowazny wyborowi najwiekszej wartosci wiasnej A4 .
Zatem w rzeczywistym algorytmie nalezy znalez¢ pierwiastki réwnania det (A—tl)x i upo-
rzadkowac je wedtug rozmiaru, biorac najwiekszy i okreslajac go jak A. Nastepnie znajdujemy x,
rozwiazujac uklad réwnan:

(A-2I)x=0
W ten sposéb otrzymujemy x, wektor wynikéw centralnosci wektora wilasnego.

Zauwazmy, ze nie méwi nam to zbyt wiele o centralnosci wartosci wlasnej, mimo ze stanowi
sposéb na jej obliczenie. Aby wyrobic¢ sobie o niej glebsze pojecie, nalezy rozwazy¢ jq jako
granice prostego schematu iteracyjnego, cho¢ wymagatoby to dowodu, ktéry mozesz znalez¢
na przyklad tutaj®.

Otéz zaczynamy od wektora, ktérego elementy sa po prostu stopniami weziéw'®, byé moze
przeskalowanymi tak, aby suma elementéw wynosila 1. Same stopnie nie daja nam jednak
prawdziwej wiedzy o sposobie polaczenia danego wezla, totez w nastepnym powtérzeniu
dodajemy stopnie wszystkich sgsiadéw danego wezla, znowu je skalujac. Powtarzamy to po-
stepowanie, dodajac za kazdym razem stopnie o krok dalszych sasiadéw. W granicy — jako ze
ten proces iteracyjny si¢ nie koriczy'” — otrzymujemy wektor centralnosci wartosci wlasnej.

Pierwszy przyktad grafow losowych: model Erdésa-Rényiego

Przerébmy prosty przyktad, w ktérym sie¢ mozna rozpatrywac jako jednostkowy efekt pro-
cesu stochastycznego. Mianowicie taka, w ktérej dany wezet wystepuje zgodnie z rozkladem
prawdopodobienistwa, a wszystkie wezty sg traktowane niezaleznie.

Siec Bernoulliego

Nie wszystkie sieci o N wezlach sa jednakowo prawdopodobne w tym modelu. Prawdopo-
dobieristwo zaobserwowania sieci, w ktérej wszystkie wezly maja polaczenie ze wszystkimi
innymi, wynosi pD , natomiast prawdopodobieristwo zaobserwowania sieci, w ktérej wszyst-

kie wezly sa rozlaczone wynosi (1— p)D . I oczywiscie miedzy tymi skrajnosciami jest do
pomyslenia wiele innych sieci. Model Erdésa-Rényiego jest réwniez okreslany jako sie¢ Ber-
noulliego. W literaturze matematycznej, model Erdésa-Rényiego jest traktowany jako obiekt
matematyczny o interesujacych wilasnosciach, umozliwiajacy dowodzenie twierdzen.

5w pracy Leo Spizzirriego: http://www.math.washington.edu/~morrow/336_11/papers/leo.pdf — przyp. thum.
16 Tj. liczbami krawedzi sasiadujacych z poszczegélnymi weztami — przyp. tum.

7 Liczba wezkéw w grafie jest skoriczona, ale moga w nim wystepowac petle znajomosci — przyp. thum.
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Powiedzmy, Ze zaczynamy od N weziéw. Istnieje wiec D = (IZ) par weztéw, czyli diad, ktdre

moga by¢ polaczone krawedzia (nieskierowang) albo nie. Wobec tego jest 2P sieci mozliwych
do zaobserwowania. Najprostszy rozklad, wedlug ktérego mozna ulokowac poszczegdlne
wezly, nosi nazwe modelu Erddsa-Rényiego. Zaklada sie w nim, ze krawedZ miedzy kazda pa-
ra wezitdw (i, ) istnieje z prawdopodobieristwem p.

Drugi przyktad graféw losowych:
wyktadniczy model grafu losowego

Teraz zla nowina: sieci spoleczne mozliwe do zaobserwowania w rzeczywistosci nie przy-
pominaja sieci Bernoulliego. Na przykiad sieci znajomych lub sieci wspétpracy akademickiej
na ogol przejawiaja takie cechy jak: przechodnios¢ (tranzytywnosé, ang. transitivity) — tenden-
ge, ze jesli A zna B i B zna C, to A zna C, skupianie (ang. clustering) — tendencje do gorzej
lub lepiej zdefiniowanych niewielkich grup istniejacych w ramach wiekszych sieci, wzajem-
nos¢, czyli obopdlnosé (w sieci skierowanej jest to tendencja do Sledzenia B przez A, jesli A
Sledzi B), i wewnetrznos¢ (potozenie posrodku, tendencja polegajaca na istnieniu pewnych
0s6b, przez ktére przeplywaja informacje).

Niektore z tych wlasciwosci obserwowanych w rzeczywistych sieciach sg dos¢ proste do
przelozZenia na jezyk matematyki. Na przyklad przechodnio$¢ mozna ujac¢ za pomoca liczby
tréjkatow w sieci.

Wykladnicze modele graféw losowych (ang. exponential random graph models — ERGM-y)
stuzgq do ujmowania tych cech sieci rzeczywistego swiata i sg powszechnie stosowane w so-
gjologii.

Ogodlne podejscie do ERGM-6w polega na wybraniu odpowiedniej statystyki grafu, jak liczba
tréjkatéw, liczba krawedzi i liczba dwugwiazd (ang. 2-stars, czyli podgraféw skladajacych sie
z wezla z dwiema szprychami (ramionami); tak wiec wezel stopnia 3 ma skojarzone ze soba
trzy dwugwiazdy) przy danej liczba weziéw i to wszystko moze by¢ traktowane jako zmienne
z; Twojego modelu. Wtedy trzeba tak dobrac towarzyszace im wspélczynniki 6, aby byly do-
strojone do pewnego typu zachowania, ktére obserwujesz lub chcesz symulowad. Jesli na przy-
kiad z; odnosi si¢ do liczby tréjkatéw, to dodatnia wartos¢ 6 oznaczataby tendencje do wiek-
szych liczb tréjkatéw.

Dodatkowe statystyki grafu, ktére sie wprowadza, obejmuja k-gwiazdy (podgrafy skladajace
sie z wezla z k szprychami — zatem wezel stopnia K+1 ma k+1 k-gwiazd), stopien, czyli
naprzemienne k-gwiazdy, zbiorcza statystyke liczb k-gwiazd dla réznych k. Aby daé pojecie o tym,
jak ERGM moze wygladac od strony wzoréw, prezentujemy jeden z nich:

or(r=0)=( L) (02010202, 0)

Tutaj stwierdzamy, ze prawdopodobieristwo zaobserwowania konkretnej realizacji grafu lo-
sowego lub sieci Y jest funkcja statystyki grafu, czyli cech, ktére wilasnie oznaczylismy jako z;.

W tych ramach sie¢ Bernoulliego jest szczegélnym przypadkiem ERGM-u, takim, w ktérym
mamy tylko jedna zmienna, odpowiadajaca liczbie krawedzi.
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Whnioskowanie w ERGM-ach

W warunkach idealnych, choé¢ w pewnych przypadkach w praktyce nierealistycznych, moz-
na zaobserwowac prébe kilku sieci Y, ..., Y, reprezentowanych przez macierze sasiedztwa,
powiedzmy — dla ustalonej liczby wezléw N.

Majac te sieci, moglibysmy zamodelowac je jako niezalezne i jednakowo rozproszone obser-
wacje z tego samego modelu prawdopodobieristwa. Moglibysmy wtedy wywnioskowa¢ pa-
rametry tego modelu.

Oto pierwszy przyklad. Jesli weZmiemy pod uwage sie¢ Bernoulliego, charakteryzowana
przez prawdopodobieristwo p istnienia dowolnego wezta, to mozemy obliczy¢ szanse dowolnej
sieci z naszej préby, wynikajaca z danej sieci Bernoulliego jako

L=T1/p" (1-p)

gdzie d; jest liczba obserwowanych krawedzi w i-tej sieci, a D — jak poprzednio — jest suma-
ryczng liczba diad w sieci. Nastepnie mozemy wyciagnac estymator dotyczacy p jako:

z:l:l di

nD

D-d,

p=

W praktyce w literaturze wykladniczych modeli graféw losowych (ERGM-6w) jest obserwo-
wana tylko jedna sie¢, przez co rozumie sie, ze pracujemy na prébie rozmiaru jeden. Na pod-
stawie tego jednego przykladu estymujemy parametr modelu prawdopodobieristwa, ktéry
,wygenerowal” te sie¢. W przypadku sieci Bernoulliego nawet z jednej sieci moglibysmy wy-
estymowac (oszacowac) p jako odsetek krawedzi w lacznej liczbie diad, co wydaje si¢ osza-
cowaniem rozsadnym.

Jednak dla bardziej skomplikowanych ERGM-6w estymowanie parametréw na podstawie
jednej obserwagdji sieci jest trudne. Jesli dokonuje sie go za pomoca czego$ okreslanego jako
procedura estymacji pseudowiarygodnosci, skutkuje to niekiedy produkowaniem wartosci nie-
skoriczonych (zob. artykut Marka Handcocka Assessing Degeneracy of Statistical Models of Social
Networks z 2003 roku'®). Jesli natomiast jest ono robione za pomocg tzw. metod MCMC", to
dolega mu cos§, co jest okreslane jako degeneracja dedukcyjna, kiedy to algorytm zbiega sie do
zdegenerowanych graféw — takich, ktore sg pelne albo puste — lub algorytm nie zbiega sie
konsekwentnie (to réwniez znajdujemy w artykule Handcocka).

Dalsze przyktady grafow losowych: modele przestrzeni ukrytych, sieci matych swiatow

Badacze, zmotywowani problemami degeneracji modelu i niestabilnosci w wykladniczych
modelach graféw losowych, wprowadzili modele przestrzeni ukrytych (ang. latent space models);
zob. Latent Space Approaches to Social Network Analysis Petera Hoffa.

W modelach przestrzeni ukrytych dazy sie do uchwycenia nastepujacego zagadnienia: ob-
serwujemy pewna rzeczywistos¢, lecz istnieje tezZ pewna zwigzana z nia rzeczywistos¢ utajo-
na, ktdrej nie mozemy zaobserwowac. Mozemy na przyklad obserwowac powigzania miedzy

8 Streszezenie pod adresem http://citeseerx.ist.psu.edu/viewdoc/summary?doi=10.1.1.81.5086 — przyp. thum.

19" Akronim pochodzi od ang. Markov Chain Monte Carlo, czyli: laricuchy Markowa i metody Monte Carlo
— przyp. thum.
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ludZmi na Facebooku, lecz nie mozemy ustali¢, gdzie oni mieszkaja, ani innych wiasciwosci,
ktoére powoduja, ze maja sklonnosé do zaprzyjazniania sie ze soba.

Inni badacze zaproponowali sieci matych swiatow (ang. small-world networks); por. modele zapro-
ponowane w artykule Wattsa i Strogatza w 1998 roku. Modele te zajmuja w spektrum miejsce
pomiedzy grafami catkowicie losowymi i catkowicie regularnymi, prébuje sie¢ w nich uchwy-
ci¢ zjawisko rzeczywiste na szesciu oddzielnych poziomach. W krytyce tych modeli podkresla
sie, ze produkuja one sieci homogeniczne pod wzgledem stopnia, natomiast sieci obserwo-
walne w rzeczywistym swiecie wykazuja tendencje do swobodnej skalowalnosci i niehomo-
genicznodci, jesli chodzi o stopieri.

Oprécz opisanych modeli inne ich klasy obejmuja losowe pola Markowa, modele blokéw sto-
chastycznych, modele mieszanej przynaleznosci i modele mieszanej przynaleznosci blokéw sto-
chastycznych — w kazdym z nich dane relacyjne sa modelowane w réZzny sposéb i dazy sie
do wiaczania cech nieobecnych w innych modelach. (Zob. na przyktad artykut Mixed Mem-
bership Stochastic Block Models Eduardo Airoliego i innnych).

Oto kilka podrecznikéw do dalszych lektur:

o Networks, Crowds, and Markets (Cambridge University Press) autorstwa Davida Easleya
i Jona Kleinberga z Instytutu Informatyki Uniwersytetu Cornella.

e Rozdzial o wydobywaniu graféw sieci spolecznych w ksiazce Mining Massive Datasets
(Cambridge University Press) Ananda Rajaramana, Jeffa Ullmana i Jure’a Leskoveca z In-
stytutu Informatyki Uniwersytetu Stanforda.

o Statistical Analysis of Network Data (Springer) Erica D. Kolaczyka z Boston University.

Dziennikarstwo danych

Naszym drugim méwca wieczoru byt Jon Bruner, redaktor z O’Reilly, ktéry przedtem pra-
cowat jako redaktor danych w , Forbesie”. Ma szerokie umiejetnosci: prowadzi rozlegte badania
danych i pisze o wszystkim, co si¢ z nimi wiaze.

Kilka stow o historii dziennikarstwa danych

Dziennikarstwo danych istnieje od pewnego czasu, lecz do niedawna doniesienia wspierane
komputerowo byly domena uzytkownikéw mocnych w Excelu. (Nawet obecnie, jesli umiesz
napisac program w Excelu, jestes elita).

Ostatnio co$ sie¢ w tym zmienia. Coraz wiecej danych jest nam udostepnianych za posred-
nictwem API, nowych narzedzi i przy mniejszym zuzyciu mocy obliczeniowej, totez prawie
kazdy moze analizowac catkiem duze zbiory danych na laptopie. Umiejetnosci programowa-
nia sg obecnie szeroko upowszechnione, mozesz wiec znalez¢ ludzi dobrych zaréwno w pidrze,
jak i w programowaniu. Wiele oséb bieglych w angielskim wie na tyle o komputerach, aby da¢
sobie z nimi rade; z drugiej strony mozna znalez¢ znawcéw informatyki potrafigcych pisac.

W duzych pismach, jak ,New York Times”, dziennikarstwo danych jest uprawiane z podziatem
na obszary: grafika a wlasciwosci interakcyjne, badania, inzynierowie baz danych, roboty in-
ternetowe (ang. crawlers), budowniczowie oprogramowania i autorzy piszacy na tematy spe-
qjalistyczne. Jedni odpowiadajg za stawianie wlasciwych pytan, ktére jednak przekazujg innym
do analizy. Na przyklad Charles Duhigg z ,,New York Timesa” badat jakos¢ wody w Nowym
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Jorku, w zwiazku z czym zlozyt wniosek o swobodny dostep do informacji*® stanu Nowy
Jork — wiedzial wystarczajaco duzo, by zdawac sobie sprawe, co winno by¢ we wniosku FOIA
i jakie zadawad pytania, lecz faktyczna analize wykonat kto inny.

W mniejszych strukturach sprawy maja si¢ zupelnie inaczej. Podczas gdy ,New York Times” ma
do dyspozydji na , pietrze” redakcyjnym 1000 oséb, ,, The Economist” ma co$ ze 130, a , Forbes”
na w swoich pokojach redakcyjnych — 70 lub 80 ludzi. Jesli pracujesz gdzie indziej niz w krajo-
wej gazecie codziennej, to zajmujesz sie wszystkim: zadajesz pytania, na wlasna reke groma-
dzisz dane, dokonujesz analiz i piszesz o tym. (Oczywiscie w miare moznosci mozesz tez ko-
rzysta¢ z pomocy i wspétpracy swoich kolezanek i kolegéw).

Uprawianie dziennikarstwa technicznego — rady eksperta

Jon byt gtéwnym matematykiem w college’u na Uniwersytecie w Chicago, potem podjat prace
w ,Forbesie”, gdzie powoli zwrdécil sie ponownie do zagadnieri iloSciowych. Zajal sie na
przyklad zastosowaniem teoretycznych narzedzi grafowych w badaniu subsydiowania polity-
kow przez miliarderéw.

Wyjasnil stuchaczom termin , dziennikarstwo danych” (ang. data journalism), przedstawiajac
wiasny profil naukowy.

Przede wszystkim obejmuje ono duzo wizualizacji danych, poniewaz jest to szybka droga do
opisywania najwazniejszych wnioskéw ze zbioru danych. Znajomos¢ informatyki réwniez
ma dos¢ duze znaczenie w dziennikarstwie danych. Istnieja waskie, nieprzekraczalne termi-
ny i dziennikarze zajmujacy si¢ danymi musza dobrze znac¢ swoje narzedzia oraz radzic sobie
z niechlujnymi danymi, jako Ze nawet dane federalne sg zanieczyszczone. Trzeba zna¢ arkana
przeréznych formatéw, co czesto oznacza konieczno$¢ rozbioru materiatlu w Pythonie. Sam Jon
uzywa miedzy innymi JavaScriptu, Pythona, SQL-a i jezyka MongoDB.

Statystyka, jak méwi Bruno, uczy sposobu myslenia o $wiecie. Inspiruje Cie do opisywania
rzeczy, na przyklad przecigtna osoba na Twitterze jest kobietaq i ma z 250 fanéw, lecz osoba wy-
nikajgca z mediany ma 0 wyznawcéw — dane sa wyraznie tendencyjne. To jest w sam raz temat
na artykul.

Bruno przyznaje, Ze jest nowicjuszem w dziedzinie uczenia maszynowego. Zaznacza jednak,
Ze jest specjalista od krytycznego podejscia do dziennikarstwa danych: z wyjatkiem ludzi,
ktérzy moga specjalizowac sie w jednym temacie, powiedzmy, w biurze rzadowym lub wiel-
konaktadowym dzienniku, w mniejszej gazecie musisz by¢ wszechstronny i musisz szybko
nabywac sporo specjalistycznych umiejetnosci.

Oczywiscie komunikacja i prezentacje maja dla dziennikarzy bez watpienia znaczenie zasad-
nicze. Ich podstawowa umiejetnoscia jest translacja — zdolnos¢ wyciagania ze skomplikowa-
nych historii znaczenia zrozumiatego dla czytelnikéw. Musza réwniez uprzedzad pytania,
obracac je w eksperymenty ilosciowe i przekonujaco na nie odpowiadac.

Oto jakiej rady udziela Jon wszystkim wchodzacym na dziennikarska Sciezke: nie upieraj si¢ przy
swoim zdaniu, zanim nie porozmawiasz ze znawcq tematu. Zacznij od luZznego wyobrazenia tego,
czego poszukujesz, i miej gotowos¢ zmiany swojego myslenia i stanowiska, jesli eksperci zapro-
wadza Cie w nowym i ciekawym kierunku. Brzmi troche jak eksploracyjna analiza danych!

% Na mocy Freedom of Information Act, amerykariskiej regulacji prawnej o uzyskiwaniu dostepu do informacji;
por. http://foia.state.gov/Request/Submit.aspx — przyp. thim.
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aktor, 226
algorytm, 61
Bayesa, 296
drzewa decyzyjnego, 171
Fruchtermana-Reingolda, 230
grupowania, 86
k-NN, 77, 89, 97, 183
k-$rednie, 85
lasu losowego, 173
MapReduce, 281
Pregel, 289
SVD, 190
algorytmy
podstawowe, 63
rekomendacji, 293
uczenia maszynowego, 62, 88
z uwzglednieniem skali, 91
analiza
gléwnych skltadowych, 189
sieci spotecznych, 223, 225, 232
sieci wielkoskalowej, 177
Apache Hive, 292
API, application programming
interface, 106
apriorycznosd, 80, 148
arogancja, 303
artykut programowy, 25
AUC, area under curve, 121, 262
autokorelacja, 148
automatyczny statystyk, 93

badacz danych, 25, 266, 290, 306, 313
na uczelni, 29
w przedsiebiorstwie, 55
w przemysle, 31
badanie
danych, 51
obserwacyjne, 243, 247, 255

babelki filtrowania, 192

BIC, Bayesian Information
Criterion, 167

bliskos¢
uzytkownikéw, 135
wezta, 227

blogosfera, 229

btad
kwadratowy, 189
rzeczywisty, actual error, 71
sumaryczny, 73
$redniokwadratowy, 72, 122
zaobserwowany, 72

bledy pomiaréw, 185

budowanie modeli, 215

C

cecha, feature, 96, 162
cechy
opakowujace, 166
sieci spolecznych, 234
SVD, 188
ukryte, 190
centralnos¢ wartosci wiasnej, 232
Cloudera, 292
Crawshaw David, 282
crowdsourcing, 156
CTR, 49
Cukierski William, 153
czerpanie z thumu, 154
czestosc stow, 284
czutosé, 83, 122
czuto$é miar odleglosci, 185
czynnik zaniku, 144
czynniki zaburzajace, 241, 256

D

dane
finansowe, 139, 152
poza préba, 138

Skorowidz

przypadek-atrybut, 224

sieci spolecznosciowej, 224

transakcyjne, 270

w probie, 138, 139
datafikacja, 22
definiowanie etykiet, 214
diady, 226
diagram Venna, 24
dodawanie

apriorycznosci, 148

predyktoréw, 75
doktadnosé, 83, 122, 275
dombkniecie triadyczne, 226
dopasowanie

modelu, 45, 69

nadmierne, 46
doradzarki, 181, 182
doskonalenie kompetencji, 307
drzewo decyzyjne, 168, 169, 172
dziennikarstwo

danych, 223, 236

techniczne, 237

E

EDA, exploratory data analysis,
33, 46, 131

efekt przyczynowy, causal effect,
250

eksperyment, 246

eksperyment badawczy, 259

eksploracja zbioru, 76

eksploracyjna analiza danych, 33,
46,131

eliminacja wsteczna, 166

entropia, 169, 170

epidemiologia, 253

ERGM, 234

estymacja
najmniejszych kwadratéw, 69
przyczynowa, 256

estymator, 70

estymator nieobciazony, 72
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estymowanie
najwiekszej wiarygodnosci, 119
parametréw przyczynowych,
252
etyka, 303
etykieta, 215
ewaluacja, 82, 120

F

faza wykonywania, runtime, 114
filtrowanie Taste, 293
filtry

cech, 164

spamu, 95, 97, 100, 101
framework, 281
funkcja

logitowa, 116

mapera, 286

reduktora, 286

wiarygodnosci, 118
funkcje gestosci, 44
f-wynik, 122

G

generowanie cech, 165
GitHub, 293
globalne maksimum, 119
Google, 178
graf
dwudzielny, 129, 183
przyczynowy, 249
grafy losowe, 233-235
grupowanie, 86, 230

H

Hadoop, 291, 292
hesjan, 119
historia
dziennikarstwa danych, 236
wizualizacji danych, 195
historycznie zbiory danych, 135

implementacja doradzarki, 193
indywidualny zawodnik, 157
instalacja Cronkite Plaza, 205
interfejs API, 106
interpretacyjnos¢, 114, 175
interpretowanie parametréw, 62
inzynieria danych, 281

IRS, Internal Revenue Service, 284

J

jawne zalozenia, 63
jezyk
Hive, 293
Processing, 198
Python, 107, 193
R, 49, Patrz takze kod w R
YQL, 106

K

kalibracja, 276
klaster Hadoop, 293
klasy binarne, 83
klasyfikacja uczenia
maszynowego, 185
klasyfikator Bayesa, 296
klasyfikatory, 113
klasyfikowanie artykuléw, 108
k-NN, 77, 89, 97, 183
kod w R, 58, 88, 109, 124, 151
komentowanie spoleczne, 178
konkurs Kaggle, 160
kopiec, heap, 285
korelacja, 240
korelacja cech ukrytych, 190
koszt aktualizacji, 185
koszty, 299
kradziez tozsamosci, 178
krawedzie, 226
krawedzie skierowane, 130
kregi, circles, 176
kryterium
informacyjne Bayesa, 167
wyboru, 166
krzywa
ROC, 121, 261, 275
wzrostu, 276
k-srednie, 85, 88

L

lasy losowe, 173
lokalizator URL, 115

M

macierz
Hessego, 119
incydengji, 232
konfuzji, 98
sasiedztwa, 232
Madigan David, 253

magazynowanie danych, 292
maksymalizacja
dokladnosci, 83
wiarygodnosci, 120
MapReduce, 283, 286, 288
maszyna Szekspirowska, 208
mechaniczny Turek, 156
metadefinicja, 28
metoda
Bayesa, 101
IRLS, 120
Laplace’a, 103
mieszana, 177
najmniejszych kwadratéw, 191
Newtona, 119
SCCS, 258
metody
analityczne, 229
wbudowane, 168
metryki, 135
miary
bledu, 213
centralnosci, 226
efektywnosci, 268
ewaluacji, 73, 82
podobieristwa, 79
mierzenie
kalibracji, 276
wiarygodnosci, 118
model, 41, 65, 215
crowdsourcingu, 154
dzieciecy, 148
Erddsa-Rényiego, 233
ERGM, 234
grafu losowego, 234
Kaggle, 156
przyczynowy Rubina, 249
regresji liniowej, 71
regresji logistycznej, 118
wydobywania danych, 29
wysoce tendencyjny, 175
zbyt skomplikowany, 175
modele
klikania, 115
przestrzeni ukrytych, 235
skladnikow bledu, 74
uczenia maszynowego, 218
modelowanie, 40, 84, 91
finansowe, 129, 137, 146
hierarchiczne, 85
statystyczne, 41
zakupow, 269
Moretti Franco, 198
mungowanie danych, 133
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N

nadmierne dopasowanie, 184, 274
naiwna klasyfikacja Bayesa, 95
naiwna metoda Bayesa, 99, 101,
296
najblizszy sasiad, 184, Patrz takze
algorytm k-NN
narzedzie
awk, 266
Beautiful Soup, 107
Firebug, 106
lynx, 107
lynx --dump, 107
Mechanize, 107
PostScript, 107
sed, 266
Unix, 266
nastawienie do klikania, 118
nauka o danych, data science, 9,
19,197, 303
nienadzorowana technika
uczenia, 85
notowania
logarytmiczne, 140
procentowe skalowane, 141
znormalizowane, 143

0

obliczanie autokorelacji, 149
obrabianie danych, 95
ocenianie
modeli, 265, 273
wypracowan, 160
ociosywanie danych, 95
odkrywanie wiedzy, 154
odleglosc
Hamminga, 80
Mahalanobisa, 80
Manhattan, 81
OED, Oxford English Dictionary, 29
okno wsteczne, 144
okresowosé, 137
OMORP, 260
opakowania, wrappers, 166
operator
pochodnej dyskretnej, 149
przesunigcia, 149
optymalizowanie apriorycznosci,
191
oszacowanie
addytywne, 145
dziatania, 213
maksymalnej wiarygodnosci, 45
najmniejszych kwadratéw, 72

rozktadu, 35
zmiennosci, 143
aip, 118

P

pandytokracja, 310
paradoks Simpsona, 247
Perlich Claudia, 265
petla sprzezenia zwrotnego, 122,
146
PnL, Profit and Loss, 146
pobieranie prébek, 36
pochodna, 150
podobieristwo
Jaccarda, 80
kosinusowe, 80
poglebianie danych, 175
pole
AUC, 121, 262
facznego wzrostu, 121
potowiczny zanik, 144
populagja, 35
populacje wielkich danych, 36
poréwnanie
bledu, 74
metod, 104
powiazania, 226
prawdopodobieristwo
empiryczne, 276
klikniecia, 118
przewidywane, 276
precyzja, 122
predykcja, 239
predyktory, 75, 162
proces badania danych, 33, 51
produkcjonizowanie modeli, 218
profil
Cathy, 136
Claudii, 265
nauki o danych, 27
profile zespoléw badaczy danych,
28
projekt
Cascade, 203
Dusty Relief, 200
MONK, 208
Reveal, 201
Sklad reczny, 202
projektowanie modeli, 291
projekty wizualizacji danych, 199,
202
préba, sample, 35
préba rozmiaru 1, 40
prébkowanie uzytkownikéw, 270

préby

losowe, 243

wielkich danych, 36
prég, threshold, 261
prywatnos¢, 178
przedziaty ufnosci, 62
przeksztalcanie

cech, 268

danych, 139
przetwarzanie danych

komputerowych, 24

wielkoskalowych, 289
przeuczenie, overfitting, 46
przewidywanie, 176, 239, 272

rynkowe, 269

wynikéw, 65
przyczynowosé, 138, 239, 243
przytoczenie, 83
puchar KDD, 267
p-wartos¢, 73, 167
pytania

klasyfikujace, 113

przyczynowe, 240

R

RealDirect, 55
regresja
liniowa, 64, 69, 71, 96
logistyczna, 111, 118
reprezentacje sieci, 232
rezydua, 72
rezydualna suma kwadratéw, 69
robot oceniajacy, 159
ROC, receiver operating
characteristics, 121
rodzaje danych, 37
rola badacza danych, 53
rozktad, distribution, 35
macierzy, 188
normalny, 43, 72
probkowania, 37
SVD, 188, 190
szumu, 72
warunkowy, conditional
distribution, 45
rozklady
polaczone, joint distributions, 45
prawdopodobieristwa, 43
rozpoznawanie
cyfr, 98
obrazéw, 107
rozrzedzenie, 184
ryzyko, 209-212
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S

schematy danych, 211

sieci
matych swiatéw, 235
spoteczne, 223

sie¢ Bernoulliego, 233

skala, 91

skalowalno$é, 114

sktadnik btedu, error term, 71

skorelowane cechy, 184

SNA, social network analysis, 232

spadek gradientu stochastycznego,
120

spam, 95

sprzedaz online, 270

sprzezenie zwrotne, 122, 146

statystyka, 24, 254

stopien, 226

strategia danych, 57

stratyfikacja, 256

SVD, Singular Value
Decomposition, 188

symulowanie chaosu, 54

system
Apache Hive, 292
Hadoop, 291, 292
MapReduce, 283, 286, 288
rekomendowania, 181

szereg czasowy, 149

szum, noise, 71

P

S

$redni btad bezwzgledny, 123
$rednia, 244

T

Tarde Gabriel, 196
tendencyjnosc, 36
terminologia wielkich danych, 38
testowanie

A/B, 123, 245

kalibracji, 277
testy randomizowane, 244
transakcje eBaya, 206
transformacje, 75
translacja, 237

trend, 68, 71
trenowanie algorytmu, 104, 109
triady, 226

U

uczenie
czesciowo nadzorowane, 212
maszynowe, 20, 62, 88, 161,
185, 218
nadzorowane, 104
ufnosé, 71
unikanie wyciekéw, 273
uprawomocnienie krzyzowe, 73
ustalanie przyczynowosci, 243
uzycie MapReduce, 288

w

wariancja bledéw, 72
warto$¢ osobliwa, singular value,
188
wektor emaila, 102
wewnetrznosdé, 227
wezel, 226
wiarygodnos¢, 118
wielkie dane, Big Data, 19
wielokrotna regresja liniowa, 75
Wills Josh, 289
wizualizacja, 24, 230
danych, 195, 219-221
poddziedzin, 30
programu, 222
przyczynowosci, 249
zabich skokéw, 158
wnioskowanie, 235
wnioskowanie statystyczne, 33, 34
wskaznik
falszywie dodatnich, 83
falszywie ujemnych, 83
prawdziwie dodatnich, 83
zlych klasyfikacji, 83
wspdlczynnik
determinacji, 73, 167
Giniego, 159
kliknieé, 49
wybieranie w przéd, 166

wybér

algorytmu, 277

cech, 153, 161
wyciek danych, 265, 268
wydobywanie

cech, 153, 165

danych, 267, 310

znaczen, 153
wygladzanie metoda Laplace’a, 103
wykladniczy spadek wagi, 144, 145
wykres

todygowo-lisciowy, 46

pudetkowy, 46

rozsiania, 75

wartosci skumulowanych, 147
wykrywanie oszustw, 195
wymiarowosé, 184, 187
wytwor danych, 53
wzgledna waznos¢ cech, 184
wzorzec liniowy, 66
wzoér Bayesa, 99
wzrost, lift, 121

Z

zadawanie pytan, 307
zatozenia

modelowania, 84

o bledach, 71
zasady EDA, 47
zatrzymywanie uzytkownikéw,

162,175
zbiezno$¢ algorytmu, 191
zbiory

¢éwiczebne, 81

testowe, 81
zbiér

obserwacji, 35

sztucznych danych, 76
zdolno$¢ przewidywania, 175
zliczanie stéw, 108
ztozonos¢ obliczeniowa, 185
zmienna losowa, random

variable, 43
zmienne

ciagle, 171

ukryte, 188

wyijasniajace, 162
zmiennos¢, volatility, 68, 143, 144
znaczniki czasu, 129, 131, 150
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Badanie danych

Raport z pierwszej linii dziatan

W dzisiejszych czasach najcenniejszym dobrem jest informacija.
Ogromne ilosci danych sg przechowywane w przepastnych bazach
danych, a kluczem do sukcesu jest ich umiejetna analiza i wyciaganie
wnioskow. To dynamicznie rozwijajaca sie dziedzina wiedzy, w ktorej
do tej pory brakowato solidnych podrecznikow, pozwalajacych na dogiebne
poznanie tego obszaru. Na szczescie to sie zmienito!

Trzymasz wiasnie w rekach unikalng ksiazke, w ktorej badacze z najwiekszych
firm branzy IT dzielg sie skutecznymi technikami analizy danych. Z kolejnych
rozdziatow dowiesz sie, czym jest nauka o danych, model danych oraz test A/B.
Ponadto zdobedziesz wiedze na temat wnioskowania statystycznego,
algorytmow, jezyka R oraz wizualizacji danych. Siegnij po te ksiazke, jezeli
chcesz sie dowiedziec, jak wykrywac oszustwa, korzystac z MapReduce

oraz badac przyczynowosc. To obowiazkowa pozycja na potce czytelnikow
zainteresowanych badaniem danych.

Dzigki te] ksigzce:

e pOZnasz zaawansowane sposoby analizy danych
nauczysz sie korzystac z MapReduce

zwizualizujesz posiadane dane i wykryjesz oszustwa
poznasz podstawy jezyka R

wyciggniesz wartosciowe wnioski z posiadanych danych

*« * o @

Wyciagnij wartosciowe wnioski z posiadanych informacji!
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