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Abstrakt

Praca prezentuje su€asné moznosti vizualizacie informacii s ohfadom na efektivny
spbsob ich prezentacie areprezentacia v dvoj a trojrozmernom priestore. Vysledok
vyskumu predstavuje vytvorenie novych algoritmov a metodologie pre interaktivne
spracovanie dat s vyuzitim metdd vizualizacie dat a informacii, Specificky vizualizacie
rozsiahlych sietovych Struktar. Dizertatna praca popisuje vyskum problému vizualizacie
velkych mnozin dat aich Struktury (prepojeni), analyzuje existujuce a nové techniky
viacrozmernej vizualizacie dat a zameriava sa na vyuzitie prostredi s implementovanym
fyzikalnym prostredi pouzivanych najma pri vyvoji hier a realistickych vizualizacii pre
potreby vizualizacie sietovych dat. Vysledkom prace su nové vizualizacné algoritmy pre
3D prostredie pouzitelné pre vizualizaciu sietovych Struktar — grafov a metodoldgia
vytvarania trojrozmernych vizualizacie s ohfadom na pouzitie prostredi pre vyvoj
pocitaCovych hier. Podstathou vyhodou takéhoto pristupu je priame zapojenie

pouzivatela-analytika do procesu ziskavania znalosti z dat.

Kracéové slova: vizualizacia data, viacrozmerné data, vizualizacné algoritmy,

interaktivne spracovanie dat, analyza dat



Abstract

The work presents the current possibilities of information visualization with regard to the
effective way of their presentation and representation in two and three-dimensional
space. The result of the research is the creation of new algorithms and methodology for
interactive data processing using data and information visualization methods, specifically
visualization of large network structures. The dissertation describes research on the
problem of visualization of large data sets and their structure (connections), analyzes
existing and new techniques of multidimensional data visualization and focuses on the
use of environments with an implemented physical environment used mainly in the
development of games and realistic visualizations for the needs of network data
visualization. The result of the work are new visualization algorithms for a 3D
environment that can be used for the visualization of network structures - graphs and a
methodology for creating three-dimensional visualizations with regard to the use of
environments for the development of computer games. A significant advantage of such
an approach is the direct involvement of the user-analyst in the process of obtaining

knowledge from data.

Keywords: data visualization, multidimensional data, visualization algorithms,

interactive data processing, data analysis
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DizertaCna praca

1 UVOD

Spracovanie a analyza dat je v su€asnej dobe Standardna Cinnost aplikovana v mnohych
odvetviach priemyslu, vyskumu, Skolstva, marketingu a inych. Porozumenie
analyzovanym datam a ich efektivne pouzitie moze byt v mnohym pripadoch naro¢ny
proces, pri ktorom dochadza k mnohym chybam spdsobenym prezentaciou
(vizualizaciou) dat, ako aj samotnou interakciou pouzivatela-analytika s datami. Zlozitost
a Struktara analyzovanych dat sa neustale zvySuje, pricom pouzitie Standardnych
vizualizanych metéd sa v mnohych pripadoch ukazuje ako neefektivne, kedze
neposkytuju dostatoCnu silu vizualizacie na zachytenie vSetkych vlastnosti

analyzovanych dat [1] [2].

Pre ziskanie informéacie o vztahoch medzi datami je nutné poznat ich vzajomné
prepojenia vychadzajuce z modelovaného konceptu. Okrem Standardnych metrik
pouzivanych v Statistickej analyze, korelacie a kovariancie, je v pripade tzv. Prepojenych
dat (angl. linked data) mozné pouzit reprezentaciu dat v podobe grafu a prislusné dobre

definované grafové metriky.

Samotna grafova reprezentacia dat ma okrem toho viacero vyhod. Po prvé, umozriuje
vizualny a intuitivny spdsob pochopenia vztahov a spojeni medzi datovymi bodmi. Po
druhé, umoznuje efektivne a flexibilné dopytovanie, pretoze konkrétne reprezentacie
grafov su navrhnuté tak, aby sa lahko prechadzali a prehladavali. Okrem toho grafova
reprezentacia udajov podporuje zlozité a dynamické datové Struktury, vdaka ¢omu je
vhodna pre scenare s vyvijajucimi sa a vzajomne prepojenymi udajmi. Vo vysledku teda
grafova reprezentacia dat ulahCuje efektivhu analyzu a modelovanie sieti, ako su

socialne siete, systémy odporuéani a dodavatelske retazce.

Vizualizaciu dat je mozné realizovat s vyuzitim viacerych dimenzii priestoru. Kazdy n-
rozmerny priestor ma svoje Specifické metédy a algoritmy. Pre ¢lovekom spracovatelné
vysledky je mozné vyuzit' jedno, dvoj, a trojrozmerny priestor napriek skutoCnosti, ze
existuju aj postupy pre vizualizaciu n-rozmernych dat. Zakladné predpoklady vizualizacie

dat v priestore su [3]:

- Jednorozmerné (1D) data: Udajové polozky mdzu byt vizualizované s vyuzitim
napr. histogramov. Data vSak maju len jednu premennu a kazda datova polozka
ma jednu hodnotu.

- Dvojrozmerné (2D) data: Na vizualizaciu udajov s dvoma premennymi je mozné

pouzit dvojrozmerné grafy. Tieto dve premenné mozno pouzit na porovnanie
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udajov ich vizualizaciou pomocou Ciarového grafu. Na vizualizaciu 2D udajov
mozno pouzit' aj bodové grafy, koladové grafy, stipcové grafy a mapy.

- Trojrozmerné (3D) data: Trojrozmerné grafy, ako napriklad 3D stipcové grafy a
realistické zobrazenia, mézu zobrazit viac informacii ako 1D a 2D grafy. Na
vizualizaciu udajov v 3D priestore sa pouZivaju tri premenné. Vacsina
softvérovych nastrojov je vhodna na vizualizaciu udajov malych rozmerov, ako
su 2D a 3D data.

- N-rozmerné data: N-rozmerné data su data n rozmerov, t.j. viacrozmerné data
s n rozmermi. V niektorych pripadoch je na vizualizaciu potrebnych viac
premennych, priom v takychto situaciach sa pre zrozumitelnost vysledne;j
vizualizacie pouziva technika viacrozmerného grafu. Prikladmi metéd su

rozptylové matice, mapy a glyfy’.

Viacrozmerny priestor a moderné technoloégie obohatenej a virtualnej reality, umozfiuju
novy pohlad na analyzu dat a naslednu interakciu. Vyuzitie viacrozmerného priestoru
prinaSa dostato¢nu flexibilitu pre manipulaciu s datami, o méze vyrazne ovplyvnit
porozumenie pouzivatela-analytika zobrazenym datam. Za tohto predpokladu méZzeme
uvazovat o vyuziti modernych technolégii, ako platformy pre interakciu s vizualizovanymi
datami [4].

Trojrozmerny priestor umoznuje zakomponovat redlne prostredie do procesu analyzy
dat, pricom je mozné vyuzitie fyzikalnych vlastnosti a zakonitosti pre zlozitejSie
vizualizacie. Fyzikalne herné prostredia ako napriklad Unity? alebo Unreal Engine®,
poskytuju moznost zakomponovania fyzikalnych vlastnosti pre vizualizované data, pri
zachovani vhodnej urovne optimalizacie samotnej pripravy vyslednej vizualizacie.
Vyhodou prace v trojrozmernom priestore je moznost implementacie grafov aich
vyuZitie v procese vizualizacie komplexnych datovych Struktar. Efektivnym spojenim
spominanych technoldgii a metdéd, mbéZzeme predpokladat zlepSenie porozumenia

analyzovanym datam, ako aj ich spracovania a pouZitia.

' Glyfy su grafické entity - zobrazenia, ktoré reprezentuji jednu alebo viac udajovych hodnét
prostrednictvom atribitov, ako je tvar, velkost, farba a poloha. Pouzivaju sa pri vizualizacii Udajov

a informacii a su Specialne vhodné na zobrazovanie zlozitych, viacrozmernych mnozin udajov.
2 https://unity.com

3 https://www.unrealengine.com/
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2 OPIS DIZERTACNEJ PRACE

Cielom dizertanej prace je vyuzitie prirodzenych vztahov medzi datami s ohfadom na
grafové reprezentacie dat v procese vizualizacie. Prepojené data su zvyCajne
vizualizované ako zlozité grafy alebo siete. Vzhladom na zlozitost' udajov je 2D projekcia
zalozena len na suradniciach x a y komplikovana a neumoznuje prirodzeny interakény
mechanizmus pre dalSie skumanie udajov. 3D vizualizacia vyuziva dodato¢ny rozmer z,
vyZaduje vSak urcitu uroven interakcie a pohybu kamery na odhalenie prekrytych resp.
zakrytych informacii. V dizertacnej pracu sa zameriavame na 3D vizualizaciu zaloZzenu
na fyzickom prostredi poskytovanom nastrojom Unity tak, aby sme reSpektovali
poziadavky na interakciu, pohyb kamery a vyuzitie fyzickych sil na priestorové
rozmiestnenie dat. UkdZeme vyhody tohto pristupu spolu s obmedzeniami zaloZzenymi

na prispésobeni herného prostredia pre 3D vizualizaciu grafov.

Trojrozmerny priestor v8ak oproti dvojrozmernému prinasa nové problémy, s ktorymi je
potrebné sa vysporiadat, pretoZe pridanim tretej dimenzie sa mnohé algoritmy
pouzivané v 2D priestore stanu neefektivne az nepouzitelné. V nasej praci sme sa
zamerali na silou riadené algoritmy, dobre implementovatelné v prostrediach
s fyzikalnym modelom, s ciefom usporiadat graf v podobe siete v 3D priestore ¢o

najzrozumitelnejSie..

2.1 Vedecké otazky

V ramcovom projekte boli zadefinované nasledovné vyskumné otazky (VO):

VO1: Akym spdsobom je mozné vyuzit fyzikalne herné prostredia na efektivhu
vizualizaciu velkych datovych mnozin?

VO2: Aké informacie o datach je mozné vizualizovat pomocou fyzikalnych zakonitosti?
VO3: Ako efektivne vybrat a spojit existujuce vizualizatné metddy vyuzivajuce fyzikalne
zakonitosti, pre uc€el interaktivnej analyzy dat?

VO4: Ako zahrnut pouzivatela-analytika do procesu ziskavania znalosti z dat, pri

zachovani efektivneho a rychleho spracovania datovych mnozin?

VO5: Akym spésobom zabezpecit spolahliva interakciu pouzivatela-analytika s

vizualizovanymi datami vo viacrozmernom priestore v prostredi obohatenej reality?

Aby sme mohli ziskat zakladné informacie pre zodpovedania definovanych vyskumnych
otdzok, bolo potrebné realizovat viacero experimentov, vytvorit niekolko funkénych

prototypov a algoritmov na overenie vysledkov v hernych prostrediach.
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2.2 Zakladné experimentalne overenie

Na zaklade vysledkov uvodnych experimentov boli zistené skuto¢nosti, ktoré definuju v
akej miere je mozné zatazit herné prostredie za ucelom vizualizacie velkého objemu
dat. Odpoved na otazky VO1 a VO2 su zasadné s ohladom na spravnu definiciu
metodoldgie a algoritmov pri vyuZiti dostupnych moznosti implementovanych v hernych
prostrediach. DalSie experimenty boli zamerané na otazku VO3, kde sa preukazali
skuto€nosti, ktoré popisuju nedokonalost a chyby algoritmov vytvorenych pre 2D priestor
v 3D priestore. Jednoduchy prevod algoritmu z 2D do 3D je vefmi zloZité zrealizovat,
pretoZe pri mnohych postupoch sluzZi dimenzionalne ohranicenie ako jedna z vlastnosti
algoritmu, ktora musi byt nahradena inou metédou v 3D. Vysledky realizovanych

experimentov sluzia na definiciu téz dizertatnej prace.

2.3 Tézy dizertacnej prace

Podla vysledkov overenia predpokladov pre ziskanie odpovedi na formulované
vyskumné otazky je zrejmé, Ze samotny prevod algoritmov z 2D do 3D nie je prakticky.
Vizualizacia velkého objemu dat sa podla vysledkov experimentov javi ako
realizovatelna, za predpokladu, Ze data su spravne upravené a spracované, a zaroven

pouzité vizualizacné techniky a postupy zodpovedaju Strukture datasetu.

Pre upresnenie problému skimania vizualizacie dat v 3D priestore za pouzitia
hernych prostredi s vyuzitim silou riadenych algoritmov, sme zadefinovali

nasledovné tézy:

1. Navrh algoritmov pre vyuzitie fyzikalnych hernych prostredi na efektivhu
vizualizaciu velkych datovych mnozin. Vzhladom na 3pecifika fyzikalneho
prostredia je potrebné vytvorit nové algoritmy, modifikacia existujucich 2D
algoritmov nie je na zaklade vlastnych uvodnych experimentalnych zisteni
postacujuca.

2. Vytvorenie metodiky pre pripravu dat na vizualizaciu v 3D fyzikalnom
hernom prostredi. Vychadzame z predpokladu, Zze vhodna modifikacia
vstupnych dat prispieva k efektivnemu fungovaniu vizualizaénych algoritmov.

3. Vyuzitie vstupnych zariadeni poskytujucich 3D vstupy (Leap motion, CAVE,
rozSirena realita apod.) pre zabezpelenie efektivnej interakcie s 3D

vizualizaciou.

Unifikovana praca s datami a ich vizualizaciou v 3D priestore je stale predmetom
aktivneho vyskumu, pri€om mnohé zdroje su zamerané na uzko Specifikované problémy,

ktoré nie su aplikovatelné v SirSom rozsahu. Tézy dizertaénej prace boli definované
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tak, aby ich vysledok mohol reprezentovat’ jednotny postup vytvarania
vizualizacie, pre rézne Struktury dat. Interakcia pouzivatela predstavuje v celom
postupe podstatnu rolu, preto sme sa rozhodli zakomponovat nastroje poskytujuce

dostatoCnu a intuitivnu manipulaciu s 3D priestorom ako jeden z predmetov vyskumu.

2.4 Aktualny stav

Popis aktualneho stavu vychadza z aplikacii teérie grafov, tedrie vizualizacie dat
a informacii a vyvoja aplikacii pre 3D. Graf je abstraktna reprezentacia vztahov medzi
definovanou mnozinou datovych entit. Tedria grafov sa v oblasti matematiky zaobera
Studiom grafov, ktoré su definované matematické Struktury pouzivané na parové vztahy

medzi objektmi. Formalne sa vztahy nazyvaju hrany a datové entity vrcholy.

V pripade, ze su grafy znazornené vizualne, vrcholy a hrany maju svoju Specificku
vizualnu reprezentaciu definovanu bodmi/kruznicami a Ciarami. Zobrazenie grafu je
Specialna vizualna reprezentacia samotného grafu, ktord moéze vyrazne zlepsit celkové

pochopenie problému, ktory predstavuje zakladna Struktura grafu.

Vizualizacia grafov je uzitoCna pre lepSie pochopenie Struktury udajov a podporuje
objavovanie znalosti. Existuju nastroje na vSeobecnu vizualizaciu grafov alebo nastroje
na vizualizaciu grafov pracujuce so vztahmi Specifickymi pre oblast znalosti, napr.
molekularna bioldgia. Jednym z najpouZivanej$ich nastrojov je Gephi*, ktory
implementuje rézne algoritmy na vizualizaciu grafov, funkcie pre vizualizaciu dat v

realnom Case, grafové metriky a dalSie datovo orientované funkcie.

VacsSina metdd pre vizualizaciu grafov je zaloZzena na 2D algoritmoch umozfiujucich
umiestiiovat vrcholy a hrany do dvojrozmernej roviny (angl. node-link layout) s ohladom
na celkovu citatelnost Struktury grafu. Zvy€ajne sa na vykreslenie vizualizacie pouziva
ortogonalna projekcia®. Kvoli velkosti a zloZitosti dat reprezentovanych grafom (zvy&ajne
oznagovanym ako siet) je v 2.5D pristupe pridana dal$ia dimenzia reprezentujtca hibku.
Potom su uzly umiestnené v réznych ,hibkach“ na zaklade toho, aki maju individuéinu

hodnotu hibky pre polohu [5].

4 https://gephi.org

5 Ortogonalna projekcia je matematicky koncept, ktory sa pouziva v geometrii a grafike. Je to
projekcia bodov alebo objektov na rovinu tak, Ze sa zachovavaju uhly a vzdjomné vzdialenosti

medzi nimi.
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3D vizualizacie grafov sa vykresluju pomocou trojrozmernej projekcie a zvyCajne
vyZaduju urcitu uroven pohybu kamery na odhalenie prekrytych udajov [6]. Niektoré
pokrocilé algoritmy pre 3D vizualizacie navySe vyuzivaju silovo orientovany pristup na

generovanie rozlozenia pre celkové priestorové rozmiestnenie grafu [7].

Poziadavky na pohyb kamery, interakciu s uzivatelom a fyzikalne podmienené
rozmiestriovanie definuje zakladny ramec pre vizualizaciu 3D grafov. VSetky spomenuté
funkcionality zabezpecuju herné enginy spolu s pokro€ilym fyzikalnym a interakénym
modelom, detekciou kolizii a interakciou uzivatela v realnom Case s pokroCilymi

operaciami zaloZzenymi na kamere.
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3 SUCASNY STAV RIESENEJ PROBLEMATIKY DOMA
AV ZAHRANICI

Téma dizertacnej prace patri do vednej oblasti vizualizacie dat a informacii. Tato oblast
je Specificka tym, Ze z Casti presahuje do kreativnej oblasti a dizajnu. Zameranie na
prepojené data na druhej strane eliminuje potrebu kognitivnej vedy a kvalitativnych
metdd pre posudzovanie vyslednej vizualizacie a poskytuje moznost zamerania sa na

grafovu analyzu Struktary dat.

Problematika analyzy sieti (angl. network analysis) je Specifickou oblastou badania.
Napriek relativne novej definicii vychadza zaklad vedy o sietach ztedrie grafov
a Statistiky. Napriek skuto€nosti, Ze vizualizacia dat a vizualna analyza dat je sucastou
velkého mnozstva nastrojov, je celkové rozpracovanie danej problematiky zvacsa
limitované, ako bolo spomenuté, aplikatnou doménou resp. Specificky rieSenym
problémom. V ramci teoreticko-analytickej €asti sme preto postupovali najma

experimentalnym spésobom s aplikaciou ramcovych zisteni uvedenych nizZSie.

Analyzované oblasti vyskumu vizualizacie sa zameriavaju na odstranenie limitov
konvenénych metdd na reprezentaciu udajov (Casto statickych a s Uzkym rozsahom) tak,
aby bolo mozné ziskat dostupné informacie nachadzajuce sa v analyzovanych udajoch

[8] [9].

Optimalny spbsob, ako dosiahnut takéto pokrocCilé vylepSenia, je vyuzit potencial
interaktivity na podporu komplexnej analyzy udajov. Takéto interaktivhe systémy
obohatené o integrované vizualne rozhrania (synergia modulov pre simulaciu, analyzu
a vizualizaciu) su navrhnuté s cielom prekonat obmedzenu ludsku analyticki kapacitu

na syntetizovanie mnozstva réznorodych udajov do informaénych nahladov [10].

3.1 Vizualna analyza

Samotny proces interaktivnej vizualnej analyzy udajov je znamy ako vizualna analyza
(angl. Visual Analytics -VA) [11]. VA spaja postupy, ako je dolovanie udajov a Statistické
techniky na vizualizaciu a syntetizaciu informacii intuitivnym spdsobom, pricom dalej

vyuZiva vizualne vnimanie fudského oka na ich formovanie do zakladnych vedomosti.

Prepojenie vizualizacie s interaktivnymi funkciami je klt€ovym aspektom pri navrhovani
VA systémov. TaZisko takéhoto prepojenia sa beZne kladlo na 2D zobrazenia
obsahujuce abstrakiné udaje. Tieto techniky su celkom vhodné pri zvazovani
vizualizacie spojitych €iselnych atributov s cieflom odhalit’ potencialne vztahy, vzory a

korelacie medzi tymito atributmi. 2D reprezentacie viak nie su vhodné pre vSetky ulohy
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a v urcitych kontextoch nefunguju vobec. Napriklad pri analyze geopriestorovych udajov
dochadza v takychto vizualizaciach k prekrytiu (angl. oclusion), ¢o vedie k strate
informacii [12]. Je to najma kvoli velkému poctu datovych bodov, ktoré sa navzajom
prekryvaju, ¢o staZuje fudskému analytikovi vidiet jednotlivé datové body a robit zavery
o potencialnych vztahoch. Toto mdze potencialne narusit’ vizualne vnimanie a zavery,
ktoré sa tykaju: objavovania (lokalizacie geometrického znazornenia), pristupu
(ziskavania tvaru, farby, resp. inej vlastnosti), priestorovych vztahov (vzajomny vztah

geometrickych zobrazeni) [13].

Okrem toho, relativne urCovanie polohy v 2D priestore nie je rovnako vhodné na
vykonavanie ulohy absolutneho uréovania polohy v 3D priestore, pretoze prirodzené
fyzické obmedzenia 2D priestoru znemoznuju zohladnit celé spektrum dalSich
viacrozmernych geopriestorovych atributov [14]. Alternativne vizualizacie vyuzivajuce
3D zobrazenia obohatené o komplexné navigac¢né funkcie mozu byt preto vhodnejsie pri
skumani vnutornej Struktury takychto udajov. 3D vizualizacie v zasade zachytavaju celé
spektrum rozmerov zakladnych udajov a podpornych informacii, zatial ¢o techniky
interakcie a navigacie napodobnuju zmysel pre skumanie prostredia realneho sveta

znamym spésobom.

3.2 Prechod od 2D k 3D vizualizaciam

V sucasnosti vSak narasta potreba kombinovat 2D a 3D vizualizacie a ich vlastné
navigaéné a prieskumné techniky. Kombinacia 3D pohladov s tradicnymi 2D
vizualizaciami dat prostrednictvom viacerych prepojenych modulov ponuka viacero
vyhod. KedZe sa pri skumani udajov nespoliehame iba na jednu rovinu reprezentacie,
prieskum udajov sa stava efektivnejSim. Pri konceptualizacii takychto integrovanych

vizualnych systémov je vS8ak potrebna aj urcita uroven sofistikovanosti.

Ciele konceptualizacie je mozné zhrnut do piatich odliSnych ciefov dizajnu, ktoré silne

zavisia od zakladnych udajov a analyzovanej domény [15]:

1. Vysoky vykon a kvalita 3D geometrického vykreslovania - dosiahnutie vysoko
detailnej kontextovej geometrie.

2. Moznosti multivarianej analyzy - integracia roéznych typov vizualizaCnych
diagramov na podporu réznych analytickych metod.

3. Adekvatny vypocCet a kvantifikacia priestorovych javov - napr. realistické
mapovanie tiefiov a odrazové vlastnosti.

4. Spolocny priestorovy kontext pre geometrické reprezentacie - napr. pouzitie

jednotného suradnicového systému.
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5. Uzka integrécia medzi geometriou a jej atributovymi aspektmi - v principe ide o

integraciu cielov 1 a 2.

Aplikacia vizualizacii sa venuju prace [16] [17] [18], zameriavaju sa vSak na Standardné
2D vizualizacie informacii prakticky pouzitefné v reportingu a business-intelligence
aplikaciach. Vacésina publikacii zoblasti 3D vizualizacii sa venuje vedeckym
vizualizaciam aplikovanym zvac¢8a ako vystup komplexnych modelov z oblasti
strojarstva alebo stavebnictva [19]. Pre oblast sietovej analyzy a vizualizacie, najma
v nastroji Gephi, sa ako jeden z najkvalitnejSich zdrojov informacii javi stranka a

publikacie Martina Grandjeana [20].

3.3 Teodria grafov

Neoddelitelnou sucastou problematiky vizualizacie prepojenych dat je ich reprezentacia
vo forme grafov. Oblasti tedrie grafov, resp. sieti, sa venuje velké mnoZstvo prac

v zahrani€i, nezanedbatelna ¢ast vyskumu sa vSak realizuje aj na Slovensku.

Zakladné prace spajajuce tedriu grafov a sieti pochadzaju z konca 90. rokov, kedy
dochadzalo k masivnej aplikacii uz existujucich a rozpracovanych poznatkov z oblasti
aplikovanej matematiky do oblasti spracovanie dat a ich analyzy. Zakladné prace este
operuju s pojmom graf [21] [22] [23], v dalSich rokoch sa vSak stale viac objavuje pojem
siet’ [24] [25]. Z algoritmického pohladu sa tedrii grafov venuju samostatné publikacie
[26] [27] [28].

Na Slovensku tvoria silny zaklad prace z oblasti tedrie grafov a diskrétnej matematiky
[29] [30] [31]. Tieto prace tvoria zaklad rieSenia problematiky dizertaCnej prace, kedze
maju kvalitne rozpracovany aplikacny charakter a su prakticky pouzitelné pre oblast

analyzy dat.

3.4 Algoritmy

Grafové algoritmy tvoria zaklad pre pracu s grafovymi Struktirami, samotny proces
vizualizacie vSak vyzaduje dalSie skupiny algoritmov zamerané na rozmiestriovanie

a zobrazovanie informacii ziskanych z dat [32] [33].

Algoritmy pre rozmiestriovanie vrcholov v 2D tvoria zaklad pre vizualnu reprezentaciu
grafu. Bez aplikacie vhodného algoritmu nie je mozné ziskat kvalitnu informaciu
o Strukture analyzovaného grafu resp. siete. Dolezitym faktom je, Ze aplikacia algoritmu

na rovnakeé udaje méze viest k roznym vyslednym zobrazeniam.
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V nasledujucej €asti uvedieme zasadné algoritmy, ktoré je mozné pouzit pre
rozmiestriovanie, priCom vacsina je k dispozicii v nastroji Gephi a tiez v knizniciach

jazyka Python.

3.41 Fruchterman-Reingold

Algoritmus Fruchterman-Reingold [34] simuluje graf ako systém hmotnych Castic. Uzly
su hmotné CcCastice a hrany su pruziny medzi Casticami. Algoritmy sa snazia
minimalizovat’ energiu tohto fyzikalneho systému. Ide viac-menej o Standardny a velmi
Casto pouzivany algoritmus, problémom je jeho pomalost. Algoritmus je silovo
orientovany, ma celkovu zlozitost 0(n?). Je vhodny pre grafy do 1000 vrcholov

a nepracuje s ohodnotenim hran.

Author: Thomas Fruchterman & Edward Reingold'

Date: 1991

Kind: Force-directed « ! e e .
Complexity: O(N2)

Graph size: 1 to 1 000 nodes

Use edge weight: No

" Fruchterman, T. M. J., & Reingold, E. M. (1991). Graph Drawing by Force-Directed Placement.
Software: Practice and Experience, 21(11).

Obrazok 1: Rozmiestriovanie algoritmom Fruchterman-Reingold (zdroj: gephi.org)

3.4.2 ForceAtlas

Ide o algoritmus navrhnuty Specialne pre nastroj Gephi. Zaujimavostou je, Ze samotny
algoritmus nie je vysledkom matematickej prace, ale inzZinierskeho snazenia
o dosiahnutie efektivneho zobrazenia grafu (rovnako ako v pripade algoritmu
ForceAtlas2). Je navrhnuty tak, aby priestorovo rozmiestnil siete malého sveta (angl.
small-world networks) resp. bezrozmerné siete (angl. scale-free networks). Zameriava
sa na kvalitu vysledného zobrazenia a skumanie realnych dat tak, aby umoznil rigor6znu
interpretaciu grafu s €o najmensSim poctom skresleni a dobru Ccitatefnost. Jeho
nevyhodou je pomalost. Algoritmus je silovo orientovany, ma celkovu zlozitost' 0(n?). Je

vhodny pre grafy do 10 000 vrcholov a pracuje s ohodnotenim hran.
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Author: Mathieu Jacomy °
Date: 2007

Kind: Force-directed ®
Complexity: O(N2) e °
Graph size: 1 to 10 000 nodes /

Use edge weight: Yes

Obrazok 2: Rozmiestriovanie algoritmom ForceAtlas (zdroj: gephi.org)

3.4.3 YifanHu

Ide o velmi rychly algoritmus s dobrymi vysledkami pre velké grafy [35]. Kombinuje
silovo riadeny model s technikou zosilfiovania grafu (viacuroviiovy algoritmus) s ciefom
znizenie celkovej zlozitosti. Odpudivé sily na jeden uzol zo zhluku vzdialenych uzlov su
aproximované pomocou Barnes-Hut aproximacie [36]. Algoritmus podporuje
automatické zastavenie. Algoritmus je silovo orientovany a viacurovhovy, ma celkovu
zlozZitost O(n * log(n))). Je vhodny pre grafy od 100 do 100 000 vrcholov a nepracuje

s ohodnotenim hran.

3.44 OpenOrd

Pracuje s neorientované ohodnotenymi grafmi a cieli na lepSie rozliSenie zhlukov [37].
Umoznuje paralelné spustanie pre urychlenie vypoctu a automaticky sa zastavi.
Algoritmus je povodne zaloZeny na algoritme Frutcherman-Reingold a pracuje s pevnym
poctom iteracii riadenych prostrednictvom metddy simulovaného Zihania. Vzdialené
okraje su orezané tak, aby sa zhluky mohli oddelit. Algoritmus je silovo orientovany
s implementovanou metédou simulovaného Zihania, ma celkovu zlozZitost 0 (n * log(n))).

Je vhodny pre grafy od 100 do 1 000 000 vrcholov a pracuje s ohodnotenim hran.
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Author:
Date:

Kind:
Complexity:
Graph size:

Use edge weight:

Yifan Hu' e®Q
2005
Force-directed + multilevel

O(N*log(N))

100 to 100 000 nodes
No

Y. F Hu, Efficient and high quality force-directed graph drawing. The Mathematica Journal, 10

(37-71), 2005.

Obrazok 3: Rozmiestriovanie algoritmom YifanHu (zdroj: gephi.org)

Author:

Date:

Kind:
Complexity:
Graph size:

Use edge weight:

S. Martin, W. M. Brown, R. Klavans, and K. Boyack
2010 (VxOrd) *
Force-directed + simulated annealing &
O(N*log(N)) /

100 to 1 000 000 nodes
Yes

'S. Martin, W. M. Brown, R. Klavans, and K. Boyack, “OpenOrd: An Open-Source Toolbox for
Large Graph Layout,” SPIE Conference on Visualization and Data Analysis (VDA)., 2011

Obrazok 4: Rozmiestriovanie algoritmom OpenOrd (zdroj: gephi.org)
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3.4.5 ForceAtlas2

Ide o vylepSenu verzia algoritmu Force Atlas na zvladnutie velkych sieti pri zachovani
kvalitného zobrazenia vyslednej siete [38]. Odpudzovanie uzlov je aproximované
vypoCtom Barnes-Hut, ¢o znizuje zlozitost algoritmu. Pritazlivé a odpudivé sily su
nahradené parametrom Skalovania. Algoritmus je silovo orientovany, ma celkovu
zloZitost O0(n *log(n))). Je vhodny pre grafy do 1 000 000 vrcholov a pracuje

s ohodnotenim hran.

Author: Mathieu Jacomy’ o
Date: 2011 ® °
Kind: Force-directed | &)! 0° @
Complexity: O(N*log(N)) A
Graph size: 1 to 1 000 000 nodes ®
Use edge weight: Yes
e o
AN
0 ® o
0
® o
o)

Obrazok 5: Rozmiestriovanie algoritmom ForceAtlas2 (zdroj: gephi.org)

3.4.6 Kruhové rozlozenie

Ide o jedno zo zakladnych, ale v urCitych pripadoch aj velmi efektivnych rozmiestneni
grafu. Algoritmus vykresluje uzly v kruhu zoradené podla identifikatora, metriky (stupen,
centralita, medzifahlost a i.) alebo podla atributu. Pouziva sa na zobrazenie rozlozenia
uzlov s ich prepojeniami (vztahmi). Algoritmus nie je silovo orientovany, ma celkovu

Zlozitost 0(n). Je vhodny pre grafy do 1 000 000 vrcholov.
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Author: Matt Groeninger’
Date: 2010

Kind: Circular
Complexity: O(N)

Graph size: 1 to 1 000 000 nodes

Obrazok 6: Rozmiestriovanie algoritmom Circular layout (zdroj: gephi.org)

3.4.7 Vretenové rozlozenie

Algoritmus pre vretenoveé rozlozenie (angl. Radial Axis Layout) je doplnkom pre kruhové
rozlozenie. Zoskupuje uzly a vykresluje skupiny v osiach (alebo lu¢och) vyzarujucich von
z centralneho kruhu. Skupiny sa generuju pomocou metriky (stupen, centralita,
medzilahlost’ ai.) alebo atributu. Algoritmus nie je silovo orientovany, ma celkovu
Zlozitost 0(n). Je vhodny pre grafy do 1 000 000 vrcholov.

Author: Matt Groeninger"
Date: 2011

Kind: Circular
Complexity: O(N)

Graph size: 1 to 1 000 000 nodes

" http://gephi.org/plugins/circular-layout/

Obrazok 7: Rozmiestriovanie algoritmom Radial Axis layout (zdroj: gephi.org)
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3.4.8 Geografické rozmiestnovanie

Specifickym algoritmom vhodnym pre priestorovd, geografickd vizualizaciu je algoritmus
geografického rozmiestfiovania (GeolLayout). Algoritmus pracuje so suradnicami vo
forme zemepisnej $irky a dizky na nastavenie polohy uzlov v sieti. K dispozicii je niekolko
projekcii vratane mercatorovej, ktory pouzivaju Google Maps a dalSie online sluzby.
Hodnoty atributov uzla pre suradnice by mali byt v Ciselnom formate. Algoritmus nie je

silovo orientovany, ma celkovu zlozitost O(n). Je vhodny pre grafy do 1 000 000

vrcholov.
Author: Alexis Jacomy’
Date: 2010
Kind: Geographic
Complexity: O(N)
Graph size: 1 to 1 000 000 nodes

' http://gephi.org/2010/map-geocoded-data-with-gephi/

Obrazok 8: Rozmiestriovanie algoritmom GeolLayout (zdroj: gephi.org)

Podrobnejsie informacie je mozné najst vacsinou v implementaciach algoritmov a metdd
v Specifickych nastrojov. Kvalitne je spracovana napriklad v nastroji Gephi [39] resp. na

wiki stranke tohoto nastroja [40].

Podrobny prehlfad principov a technik vizualizacie sietovych grafov mozno najst v
upravenom zvazku Kaufmanna a Wagnera [41]. Informacie o vyvoji vizualizacnych
algoritmov je mozné ngjst’ texte di Battistu, Eadesa, Tamassia a Tollisa [42]. Nakoniec,
klasické prace venujuce sa vizualizacii udajov vo v8eobecnosti su v knihach Tukeyho
[43], Tufteho [44] a Clevelanda [45] [46].

3.5 Nastroje

Praktické informacie pre analyzu dat v 2D pomocou nastrojov pre vizualnu analytiku je

mozné najst vacsinou vo forme video tutorialov alebo praktickych ,receptov” pre
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Specifické problémy a nastroje [47]. Doélezitym zdrojom informacii je konkrétna
dokumentacia kazdého nastroja, pretoze implementacia jednotlivych algoritmov

a technik sa méze v réznych nastrojoch zasadne lisit.

Nastroje pre Standardnu 2D vizualizaciu su vacSinou zname z oblasti business
intelligence a reportingu. V ramci dizertaCnej prace spomenieme iba stru¢ne niektoré
nastroje, podrobnejsie sa venujeme iba nastrojom realne pouZzitim pri rieSeni vedeckého

problému.

Zakladné nastroje pre 2D vizualizaciu, s ktorymi je mozné sa bezZne stretnut’ su Tableau,
Google Charts, Visual.ly,IBM Watson, Plotly, Fusioncharts alebo Power Bl. Nastroje
orientované na vyvoj a vyskum novych foriem vizualizacie si D3.js, Grafana. Specifické
nastroje pre vizualizaciu grafov/sieti su Gephi, Pajek, Cytoscape. Okrem uvedenych
nastrojov je velmi Casto vizualizacia sucCastou nastrojov a jazykov pre analytiku

a modelovanie, ako su napr. MATLAB, R, Python a i.

Nastroje pre 3D vizualizaciu su vacsinou definované ako nastroje pre vytvaranie 3D
modelov, €i uz statickych alebo dynamickych. V principe neexistuje nativna podpora pre
vizualizaciu dat v takychto nastrojoch, preto je potrebné si takéto rieSenie implementovat’
v tychto nastrojoch pomocou skriptov resp. kniznic. Medzi 3D nastroje patria Maya, 3D
Studio Max, Blender, nastroje pre tvorbu hier su zastupené najma prostrediami Unreal

Engine a Unity3D.

V ramci rieSenia dizertacnej prace sme pouZili prostredie Unity3D najma z dévodu jeho
lepSich mozZnosti pre vyvoj vlastnych aplikacii, ktoré nie su vo svojej podstate
pocCitaCovymi hrami. V skutoCnosti sa vyvoj po€as rieSenia prace nezastavil
a v sucasnosti nepovazujeme ani vofbu Unreal Engine vo verzii 5 za nevyhodnu,

samotné rieSenie vSak nie je mozné vytvarat ako univerzalne pre obe prostredia.
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4 CIEL PRACE

Cielom prace je vytvorenie metodiky a algoritmov pre trojrozmernu vizualizaciu dat (3D
vizualizaciu), ktoré je mozné reprezentovat v podobe grafov oznaCovanych aj ako

prepojené data resp. siete.

Cielom 3D vizualizacie je poskytnut vizualnu reprezentaciu zlozitej vnutornej Struktury
sieti, ulahCit pochopenie a analyzu sietovych Struktur a odhalit vzory a vztahy v ramci
sietovych udajov. 3D vizualizacia umoznuje pouzivatelom skumat a interagovat so
sietou v trojrozmernom priestore, ¢im poskytuje komplexnejsi a intuitivnejSi spésob
prace. Pomocou vizualizacie siete v 3D mézu pouzivatelia ziskat prehlad o priestorovom
usporiadani uzlov a spojeni, identifikovat zhluky alebo komunity v ramci siete a
identifikovat akékolvek vzory alebo anomalie, ktoré nemusia byt lahko rozpoznatelné v
tradiénom 2D zobrazeni. Okrem toho méze 3D vizualizacia siete podporovat prieskum
dynamickych sieti, kde sa spojenia a vztahy medzi uzlami ¢asom menia. Celkovo je
cielom 3D vizualizacie siete zlepSit porozumenie a analyzu zlozitych sieti, o umozni
pouzivatelom robit informované rozhodnutia a ziskat hlbsi prehlad o analyzovanych

udajoch.

Predpokladom dizertacnej prace bola hypotéza, ze problém analyzy velkého
mnozstva dat je mozné Ciasto¢ne zjednodusit’ a skvalitnit’ pouzitim vizualizaénych
technik s cielom vytvorenia lepSej predstavy o charaktere skumanych dat. V ramci

prace sme preto:

- vteoreticko-analytickej Casti preskumali su€asné moznosti vizualizacie informacii
s ohfadom na efektivny spésob ich reprezentacie v 2D a 3D,
- v metodicko-aplikaCnej Casti vytvorili metodiku a algoritmy na zaklade vysledkov

a zisteni a nastrojov pre tvorbu pocéitacovych hier.

Pre implementaciu samotnej vizualizacie je nutné brat do uvahy relativhu zlozitost
vytvarania vizualizacii vo viacrozmernych priestoroch najméa s ohfadom na potencialny
objem spracovavanych dat. Ludské vnimanie ma tiez svoje limity definujuce mnozstvo

informacii, ktoré je Clovek schopny spracovat’ zaroven.
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5 METODIKA PRACE A METODY SKUMANIA

Zo Statistického hladiska existuje metodologicky zaklad pozostavajuci z postupov a
nastrojov, ktoré su spolo¢né pre Specificku netrivialnu podskupinu vyskumnych oblasti
suvisiacich so sietovou vedou. Okrem toho je mozné a celkom uZito¢né kategorizovat
Specifické ulohy analyzy sietovych udajov v réznych doménach podla Statistickej
taxondmie [48]. V sulade s takouto taxondmiou budeme postupovat od deskriptivnych
metdd k metddam modelovania a vyvodzovania, pricom tieto su rozdelené do dvoch
podoblasti, ktoré zodpovedaju modelovaniu a definicii samotnych sieti a procesom

v sietach.

5.1 Charakteristika objektu skumania

Graf G = (V,E) je matematicka Struktura pozostavajuca z mnoziny vrcholov V (tiez
oznacovanych uzly) a mnoziny hran E (nazyvanych tiez linky), kde prvky E su

neusporiadané dvojice {u, v} réznych vrcholov, kde u,v € V.

Pocet vrcholov N, = |V| a poCet hran N, = |E| sa nazyva stuperi resp. velkost grafu G.
Vrcholy grafu su €asto bez straty vSeobecnosti jednoducho oznaCované celymi Cislami

1,:-+, N, a hranami.
Na zaklade typu hran m6zeme grafy rozdelit na dva zakladné typy:

- neorientovany graf — je graf, v ktorom hrany nie su orientované a teda neexistuje
poradie incidentnych uzlov (prisluchajucich hrane).

- orientovany graf — je graf, v ktorom su hrany orientované (existuje usporiadanie
uzlov prisluchajucich danej hrane). Pre hrany orientovaného grafu plati, ze
Ec{(xy)]|(x) €V? kdex +y}

V pripade, Zze su hranam priradené Specifické hodnoty (vahy), hovorime o ohodnotenom
grafe (resp. konstantnom v pripade nedefinovanych alebo rovnakych vah pre hrany).
5.1.1 Reprezentacia grafu

Informacie na vytvorenie grafu je potrebné definovat’ v urCitej Strukture. Je potrebné si
uvedomit, Ze vacsina sieti, ktoré sa v praxi pouzivaju v procese sietovej analyzy maju

niekolko desiatok aZ miliénov vrcholov a hran. Prikladom mézZe byt dataset Pokec?, ktory

8 https://snap.stanford.edu/data/soc-pokec.html
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bol v ramci predchadzajuceho vyskumu vytvoreny pred niekolkymi rokmi, obsahuje viac

ako 1,6 miliéna vrcholov a viac ako 30 milionov hran (Obrazok 9) [49].

By Jure Leskovec s’l“A NFORD
NIVERSITY

© . Pokec social network
[ ] .

.

L]
b °
.
L S N AP o Pokec is the most popular on-line social network in Slovakia. The popularity of network has not changed even after the
Y coming of Facebook. Pokec has been provided for more than 10 years and connects more than 1.6 million people. Datasets

° ° contains anonymized data of the whole network. Profile data contains gender, age, hobbies, interest, education etc. Profile

. data are in Slovak language. Friendships in Pokec are oriented.

L]
Dataset statistics

SNAP for C++ »
SNAP for Python ~ »
SNAP Datasets ~ »
BIOSNAP Datasets
What's new

People

Papers

Projects »
Citing SNAP

Links

About

Contact us

Nodes

Edges

Nodes in largest WCC
Edges in largest WCC
Nodes in largest SCC

Edges in largest SCC
Average clustering coefficient
Number of triangles

Fraction of closed triangles

Diameter (longest shortest path)

1632803
30622564
1632803 (1.000)
30622564 (1.000)
1304537 (0.799)
29183655 (0.953)
0.1094
32557458
0.01611

1

90-percentile effective diameter 5.2

Open research positions
in SNAP group are
available at

+ L. Takac, M. Zabovsky. Data Analysis in Public Social Networks, Scientific C¢ &

undergraduate, Workshop Present Day Trends of Innovations, May 2012 Lomza, Poland.
graduate and

postdoctoral levels.

File Description

soc-pok txt.gz User ip data

soc-pokec-profiles. tt.gz
d txt D

User profile data
ion of files

Obrazok 9: Dataset siete vytvorenej zo socialnej siete Pokec.

Udaje o vrcholoch a hranéach je preto potrebné mat ulozené v datovom stbore. Zakladna
reprezentacia grafu vyzaduje existenciu troch zoznamy: zoznam susedov, zoznam hran

a matice prilahlosti.

Matica prilahlosti (angl. adjacency matrix) reprezentuje Strukturu, ktora obsahuje
informaciu a prislusnosti uzlov hranam. Alternativnou Strukturou je zoznam prilahlosti

(zoznam hran).

V pripade pouzitia matice prifahlosti ide o metddu, pri ktorej reprezentujeme graf ako
Stvorcovu maticu rozmeru N, x N,,. Ak existuje hrana medzi dvoma vrcholmi, hodnota ich
zodpovedajucej bunky je 1, inak je hodnota 0. Je zrejmé, Ze s pouzitim matice prilahlosti
je mozné implementovat orientované aj neorientované grafy atiez definovat vahy

prisluchajuce hranam.

Priklad reprezentacie grafu pomocou matice prifahlosti je na Obrazok 10. [50]. V pripade
ohodnoteného grafu je mozné nahradit jednotky v matici prifahlosti prisluSnymi

hodnotami — vahami.
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ABCODE
A e A0 1100
B0 0 o0 1 1

G C000TI10

D100 0 1

c Q E0O0O0 0 O

Obrazok 10: Reprezentacia grafu maticou prifahlosti [50]

Reprezentacia grafu s pouzitim matice prifahlosti v jazyku Python’, ktory je pouzivany
v procese analyzy dat, je ukazana vo vypise nizSie. Je potrebné poznamenat, Ze pre
pracu s grafmi existuje viacero kniznic, ktoré je mozné pouzit na spracovanie,

vizualizaciu a analyzu grafov/sieti.

1. graph = [

2 [6, 5, 9, 0, 0],
3. [0, 0, 0, 2, 7],
4. [6, 0, 0, 3, 0],
5 [1, o, 0, 0, 13],
6 [6, 0, 0, 0, 0]
7 ]

V pripade pouZitia reprezentacie pomocou zoznamu susedov je reprezentacia uvedena
na Obrazok 11.

A (B)

m O

E)

moow

mMo o @ >
>

c O

Obrazok 11: Reprezentacia grafu pomocou zoznamu prilahlosti [50]

V tejto metdde spajame vSetky susedné uzly definovaného uzla dohromady. Z uzla A
moézeme prejst do uzlov B a C. Vytvorime teda zoznam vsetkych susednych uzlov A,
ktory ma tvar A: [B, C].

7 https://www.python.org
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V jazyku Python m6zeme pouzit udajovu Strukturu dictionary na implementaciu takéhoto

grafu. Klu¢e budu konkrétnym uzlom a hodnotou kazdého kfu¢a bude zoznam jeho

susednych uzlov [50].

1.
2
3
4
5.
6.
7.}
8
9
0

10.

graph = {

Mmoo w>

. for key, val in graph.items():

print(f"{key}-->{val}")

V pripade pouzitia jazyka Python je k dispozicii viacero kniznic pre pracu s grafmi.

KedZe v dalSom texte budeme definovat’ niektoré zakladné charakteristiky a metriku

pomocou funkcii implementovanych v knizniciach jazyka Python, uvedieme zakladny

prehlad kniznic uz v tejto Casti prace.

Nazvy jednotlivych kniznic su podobné, preto je v zatvorke uvedeny nazov instalacie

pomocou pip (dist) a nazov, ktory mozno importovat (pkg) [51].

python-igraph (dist: igraph, mod: igraph) je sada Python rozhrani pre igraph,
kolekciu nastrojov sietovej analyzy s dérazom na efektivitu, prenosnost a
jednoduchost pouzitia. Je lahko inStalovatelna pre Siroku Skalu platforiem, tazi z
prispevkov pouzivatelov kniznice v jazyku C a vazieb na jazyk R.

NetworkX (dist: NetworkX, mod: networkx) je balik Pythonu na vytvaranie,
manipulaciu a analyzu Struktury, dynamiky a funkcii zloZitych sieti. Je
implementovany na zéklade kniznic NumPy a SciPy, a preto podporuje vSetky
bezné platformy.

graph-tool (dist: graph-tool, mod: graph_tool) je efektivny balik na manipulaciu a
Statisticku analyzu grafov, zaloZzeny na C++ Boost Graph Library paralelizovany
pomocou OpenMP. Nie je mozné ho nainstalovat pomocou pip-u, ale je k
dispozicii cez systém conda.

rustworkX (dist: rustworkx, mod: rustworkx) Rustworkx je univerzalna grafova
kniZnica pre Python napisana v Ruste tak, aby vyuzila vykon a bezpec€nost, ktoru
Rust poskytuje. Je navrhnuta tak, aby poskytovala vysoko vykonnu kniZnicu pre

grafy na vSeobecné pouzitie a pre akukolvek aplikaciu Python.

VSetky vysSie uvedené kniZnice implementuju funkcie na generovanie grafov, algoritmy,

Statistiky a vizualizaciu (do obrazkovych suborov, Matplotlib a Cairo). VSetky su

otvorenym softvérom alebo Open Source kniznice.

Pre prezentaciu zakladnych konceptov tedrie grafov a algoritmov pre vizualizaciu v 2D

budeme pouzivat' kniznicu python-igraph, ktorej pouzitie je jednoducho aplikovatelné
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nielen v prostrediach s jazykom Python, ale aj v nastrojoch vyuzivajucich jazyk R resp.
C/C++.

Ukazka vytvorenia grafu na Obrazok 10 pomocou kniznice python-igraph spolu

s grafickym zobrazenim vysledného grafu je ukazana v nasledujucom kode.

. import igraph as ig
. import matplotlib.pyplot as plt

1
2
3.
4. # Graph definition
5. n_vertices =5
6. edges = [(@, 1), (8, 2), (1, 3), (1, 4), (2, 3), (3, @), (3, 4)]
7. g = ig.Graph(n_vertices, edges, directed=True)
8.
9. # Attributes for verticies
10. g.vs["name"] = ["A", "B", "C", "D", "E"]

12. # Graph plot
13. fig, ax = plt.subplots(figsize=(5,5))
14. ig.plot(g,

15. target=ax,

16. vertex_label=g.vs["name"])
17. plt.show()

18.

Vysledkom skriptu je zobrazenie grafu na Obrazok 12. V dalSom texte vyuZijeme
kniznicu na zobrazenie dalSich vlastnosti a charakteristik jednotlivych prvkov grafu, ako
aj vysledného grafu samotného. Zakladnu informaciu o grafe méZeme ziskat pomocou

volania g.summary s vysledkom zobrazenym v textovej podobe.

g.summary(verbosity=1)

# IGRAPH DN-- 5 7 --

+ attr: name (v)

+ edges (vertex names):

A->B, A->C, B->D, B->E, C->D, D->A, D->E

uih wN Bk

Obrazok 12: Zobrazenie grafu definované pomocou kniznice igraph
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Rovnaky graf je mozné zobrazit’ aj v nastroji Gephi (Obrazok 13), ktory umozriuje priamu

manipu

importu

laciu s celkovou vizualnou podobou grafu ajednoduchu definiciu pomocou

dat z réznych formatov alebo priameho zadanie do tabulky vrcholov a hran.
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Vrchol

Obrazok 13: Zobrazenie grafu v nastroji Gephi

Charakteristiky vrcholov

e zakladnou Struktarou, ktora bude predmetom skumania. V procese vizualizacie

zodpoveda vrchol Specifickej, vacsinou zasadnej skupine charakteristik spracovavanych

udajov.

modelo

Nie je vS8ak mozné presne definovat, &i urCity atribut v udajoch ma byt

vany ako vrchol alebo hrana.

Zakladné vlastnosti vrcholov, ktoré je mozné skumat a vyuzit v procese vizualnej

analyzy a samotnej vizualizacie, vychadzaju z tedrie grafov:

Stupen vrcholu deg (v) grafu G = (V,E) je rovny poctu hran incidentnych s
vrcholom v. Vstupnym (resp. vystupnym) stupfiom sa potom rozumie pocet hran,
ktoré do vrchola v vstupuju (resp. z neho vychadzaju).

Rozdelenie stupriov vrcholov - Pre sietovy graf G mézeme definovat’ f; ako
podiel vrcholov v € V aich stupria deg(v) = d. Mnozina {f;} d > 0 sa nazyva
rozdelenie stupfiov vrcholov grafu G.

Sila vrcholu - V pripade ohodnotenych hran je uzitocna dalSia charakteristika —

sila vrcholu. Ide o sumu ohodnoteni hran incidentnych s vrcholom v.
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Centralnost’ uzla je dblezita charakteristika s ohfadom na posudenie dblezitosti uzla
v sieti. V priebehu rokov bolo navrhnutych viacero spdsobov urCenia centralnosti uzla.
Zakladnym meradlom je vySSie definovany stuperi uzla, existuje v8ak niekolko dalSich
uzito€nych definicii, ako napriklad prifahlost, medzilahlost resp. centralnost vlastného
vektora [48].

Prilahlost’ (blizkost’) (angl. closeness centrality) sa pokuSaju zachytit predstavu, ze
vrchol je centralny, ak je blizko k o najvaésiemu poétu inych vrcholov. Standardnym
pristupom, ktory zaviedol Sabidussi [52], je nechat’ centralnost’ inverzne menit s mierou

celkovej vzdialenosti vrcholu od vSetkych ostatnych,

1

cav) = Yuey dist(v,u)

(1)

kde dist(v,u) je geodeticka vzdialenost medzi vrcholmi u,v € V. Na porovnanie
réznych grafov a inych mier centralnosti sa tato miera ¢asto normalizuje tak, aby lezala

v intervale [0, 1], vynasobenim faktorom N, — 1.

Medzilahlost’ (angl. betweenness centrality) sa zameriava na zachytenie pozicie, v akej
sa vrchol nachadza medzi ostatnymi parmi vrcholov. Idea je zalozena na posudeni
doblezitosti uzla na zaklade jeho umiestnenie vzhladom na cesty v grafe. Uzol, ktory sa
nachadza na vacsom pocte ciest je povazovany za délezitejSi ako uzol, ktory je na
menSom pocte ciest. Naj¢astejSie pouzivanu definiciu zaviedol Freeman [53], ktory ju
definuje ako,

s (0) = 2 o(s, t|v)

setzvey 0(S,t)

(2)
kde g (s, t |v) je celkovy poCet najkratSich ciest medzi s a t, ktoré prechadzaju cez vrchol
v,a a(s,t) je celkovy pocCet najkratSich ciest medzi s a t bez ohladu na to, €i prechadzaju
vrcholom v. V pripade, Zze najkratSie cesty su jedine¢né, cz(v) vyjadruje pocet
najkratSich ciest prechadzajucich cez v. Tato miera centralnosti méze byt obmedzena

na jednotkovy interval delenim faktorom (N, — 1) (N, — 2) /2.

DalSie miery centralnosti su zalozené na pojmoch ,status®, ,prestiz alebo ,rank".
Znamena to, Ze sa snazia zachytit mysSlienku, ze ¢im centralnejSi su susedia vrcholu,
tym centralnejsi je samotny vrchol. Tieto miery su implicitné v ich definicii a zvy€ajne sa
daju vyjadrit pomocou vyjadrenia vlastnych vektorov vhodne definovanych linearnych

systémov rovnic [48], pricom existuje viacero vyjadreni centralneho vlastného vektora.
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Napriklad Bonacich [54] vychadzajuci z prace Katza [55] a inych definoval mieru

centralnosti ako

ZIOEED WIIC
(3)

Vektor cg; = (cgi(1),. ..,cEi(NV))T je rieenim problému vlastnych &isel Acg; = a~‘cg;,
kde A je matica prilahlosti pre sietovy graf G. Bonacich [54] tvrdi, Ze optimalna
hodnota a — 1 je najvacsia vlastna hodnota 4, a teda c; je zodpovedajuci vlastny vektor.
Ked je G neorientovany a spojity, najvacsia vlastna hodnota A bude jednoducha a jej
vlastny vektor bude mat poloZzky, ktoré su vSetky nenulové a zdielaju rovnaké
znamienko. Konvenciou je pouzitie absolutnych hodnét, ktoré budu automaticky lezat

medzi 0 a 1 podla ortonormality vlastnych vektorov [48].

RozSirenia tychto merani centralnosti z neorientovanych na orientované grafy su
jednoduché. V pripade orientovanych grafov vSak existuju dalSie uzito€né moznosti.
Napriklad algoritmus HITS, zaloZzeny na koncepte ,hubov a autorit*, ako ho zaviedol
Kleinberg [56] v kontexte World Wide Web, charakterizuje dblezitost takzvanych hubov
(centier) podla poctu autoritativnych uzlov, na ktoré ukazuju a autoritativnych uzlov
podla poétu hubov, ktoré nar ukazuju. Vzhfadom na maticu prifahlosti A pre orientovany
graf, st huby uréené podla centralnosti vlastného vektora matice M,,,,, = AAT a autority

podla centralnosti M., = ATA.

5.1.3 Charakteristiky hran

VSetky doteraz diskutované suhrnné miery (t. j. stupen a iné, vSeobecnejSie pojmy
centralnosti) su definované pre vrcholy. V praxi sa najCastejSie modeluju zasadné
vlastnosti vrcholmi, ¢o je dbvodom definicie metrik grafu najma pre vrcholy. Niektoré
otazky na vlastnosti grafu su v8ak prirodzene spojené s hranami. Prikladom méze byt
otazka na to, ktoré vazby na socialnej sieti su najdolezitejSie pre Sirenie informacii alebo
fam. Centralnost hrany, ktora analogicky rozSiruje centralnost vrcholu priradenim
hodnoty, ktora odraza pocet najkrat3ich ciest prechadzajucich danou hranou, je potom

vhodna metrika, ktoru mézeme pouzit' [48].

5.1.4 Charakteristiky sieti

ZlozitejSia situacia je v pripade charakteristiky grafu resp. siete ako celku. Vacsina
otazok v sietovej analyze sa obmedzuje na otazky tykajuce sa sudrznosti siete, Cize

do akej miery su podmnoziny vrcholov sudrzné (,zlepené®) vzhfadom na vztah definujuci
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hrany v sietovom grafe. V literature sa tato charakteristika oznacuje anglickym terminom

kohézia (angl. network cohesion).

Existuje mnoho spbsobov, ako mdézZzeme definovat sudrznost siete v zavislosti od
kontextu otazky, ktora sa kladie. Definicie sa liSia napriklad v rozsahu, od lokalneho
(napr. triady) po globalne (napr. obrovské komponenty), a tiez v rozsahu, v akom su
Specifikované explicitne (napr. kliky) a implicitne (napr. ,zhluky“ alebo ,spoloCenstva‘)
[48].

Komponenty grafu resp. podgrafy su jednym zo spdsobov, ako definovat sudrznost
siete. Ide o Specifikaciu urcitého podgrafu (podgrafov), ktory je predmetom zaujmu
analytika. Kanonickym prikladom takéhoto podgrafu je klika. Pripomernme, Ze kliky su
uplné podgrafy, a teda podmnoziny vrcholov, ktoré su plne sudrzné v tom zmysle, ze
vSetky vrcholy v podmnoZine su spojené hranami. DalSie modifikacie konceptu
komponentov, napr. triady, cenzus, motivy je mozné ziskat z literatury [48] resp.

dokumentacie kniznic a nastrojov.

Pojmy hustota a relativna frekvencia su spojené prave so Specifickymi Struktarami
objavujucimi sa v grafe. Ide o zistovanie, i sa Specificka Struktura v grafe nachadza,

pripadne ako Casto.

Hustota grafu je frekvencia existujucich hran vzhladom na potencialne hrany. Napriklad
v (neorientovanom) grafe G bez slu€iek a bez viacnasobnych hran je hustota podgrafu
H = (Vy,Ey) definovana ako

|En|
Vel (IVul —1)/2

den(H) =

(4)

Hodnota den(H) bude leZat medzi nulou a jednotkou a poskytuje mieru toho, ako blizko
je H ku klike. V pripade, Ze G je orientovany graf, menovatel v definicii hustoty sa nahradi

vyrazom |Vy|(|Vy| — 1).

Relativne jednoduchy koncept hustoty je zaujimavy vdaka volnosti, ktord mame pri
vybere podgrafu H. Ak napriklad polozime H = G, ziskame hustotu celkového grafu G.
Naopak, ak zadefinujem H = H, ako mnozinu susedov vrcholu v € V a hran medzi

nimi, ziskame mieru hustoty v bezprostrednom susedstve vrcholu v [48].

Relativha frekvencia sa pouziva napr. pri definovani pojmu zhlukovanie v grafe.

Terminu zhlukovaci koeficient sa zvyCajne vztahuje na mnozstvo
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375(G)

clr(@) =65

(5)

kde 7,(G) je pocCet trojuholnikov v grafe G a 73(G) poCet spojenych trojic (t. j. podgraf
troch vrcholov spojenych dvoma hranami, niekedy nazyvany aj 2-hviezda). Hodnota
clr(G) sa alternativne nazyva tranzitivita grafu a je Standardnou veli€inou, o ktoru sa
zaujima v literatura zaoberajuce sa vyskumom socialnych sieti, kde sa oznacuje aj ako

zlomok tranzitivnych trojic (angl. fraction of transitive triples).

Zakladnou otazkou o Strukture grafu je, €i sa dany graf deli na samostatné podgrafy. Ak
nie, mézeme sa pokusit kvantifikovat, ako blizko k tomu, aby sme to dokazali, je. S

takymito problémami Gzko suvisia otazky spojené s tokom ,informacii“ v grafe.
Graf G sa nazyva k-vrcholovo-spojity, ak

a) pocetvrcholov Ny, > k a
b) po odstraneni fubovolnej podmnoziny vrcholov X < V mohutnosti |X| < k zostane

podgraf spojity.
Podobne sa G nazyva k-hranovo-spojity s hranou, ak

a) Ny > 2a
b) odstranenie akejkolvek podmnoziny hran Y € E mohutnosti |Y | < k ponechava
podgraf, ktory je spojeny. Vrcholova (hranova) konektivita G je najvacsie celé Cislo,

takZe G je k-vrcholovo- (k-hranovo-) spojity.

Da sa ukazat, Ze vrcholova spojitost je zhora ohrani€ena hranovou spojitostou, ktora je

zase ohrani¢ena zhora minimalnym stupfiom d,,;,vrcholov G [48].

Posledna dblezitd charakteristika, rozklad resp. partitioning grafu, sa vztahuje na
segmentaciu suboru prvkov do prirodzenych podmnozin. FormalnejSie ide o rozdelenie
C = {C4,...,Cx} kone€nej mnoziny S rozkladom S na K disjunktnych, neprazdnych
podmnozin C;, tak, ze UX_, C,, = S. Prianalyze sietovych grafov sa je rozklad uzitoénym

nastrojom na hfadanie podmnozin vrcholov, ktoré vytvaraju ,sudrznost” s ohfadom na

definované vztahy.

Kohézna podmnoZina vrcholov sa vo v8eobecnosti vztahuje na podmnoZinu vrcholov,
ktoré su medzi sebou dobre prepojené a zarovef su relativne dobre oddelené od

zostavajucich vrcholov.

FormalnejSie, algoritmy rozkladu grafov zvyCajne hfadaju rozdelenie ¢ = {C,...,Cx}

mnoziny vrcholov V grafu ¢ = (V,E) takym spdsobom, Ze mnoziny E(Cy, Cy,) hran
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spajajucich vrcholy v C, s vrcholmi v C; su relativne malé v porovnani s mnozinami
E(Cy) = E(Cy, Cy)) hran spajajucich vrcholy v C;.. Dany problém rozdelenia grafov sa v

literature o komplexnych sietach bezne oznacluje aj ako detekcia komunit.

5.2 Pracovné postupy

V tejto kapitole sa budeme zaoberat r6znymi pracovnymi postupmi v oblasti analyzy
sieti. Sietova analyza je délezitym nastrojom pre pochopenie vztahov a Struktary v

réznych komplexnych systémoch.

5.2.1 Vizualizacia a charakteristika sieti

Deskriptivna (opisna) analyza udajov je zakladnou metédou skumania charakteristik
sieti a dat. Spolo€ne s numerickou charakterizaciou siete su zvy€ajne jednym z prvych
krokov v sietovej analyze. V skutoénosti tvoria deskriptivne analyzy pravdepodobne

vacsinu publikovanych sietovych analyz [48].

Priklad vizualneho zobrazenia os6b (pravnikov v pravnickej kancelarii) je na Obrazok 14:
Vizualizacia siete osdb.. Pévodné data (zobrazené su vybraté vizualne vyznamné data)
obsahuju udaje ziskané po¢as vyskumu merania vztahov medzi 71 pravnikmi (partnermi
a spolupracovnikmi) pravnickej firmy, t. j. ich siet’ silnych spolupracovnikov, poradensku
siet, siet priatelstva a siete nepriamej kontroly [57]. Originalne data sme spracovali

a vizualizovali s pouzitim jazyka R, cely kod je uvedeny v prilohe B.

Vizualne zobrazenie na Obrazok 14 obsahuje viacero délezitych aspektov vstupnych
udajov vjednom diagrame. Na znazornenie siete sa pouziva graf s vrcholmi
zodpovedajucimi pravnikom a hranami pre spolupracu medzi dvojicami pravnikov.
Okrem toho sa rozdiely vo farbe vrcholu, tvare, velkosti a mena pouzivaju na oznacenie
umiestnenia kancelarie, typu praxe, rokov v advokatskej kancelarii a odpracovanych

rokov.
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Obrazok 14: Vizualizacia siete 0os6b.?

Charakterizacia sieti (grafov) prostrednictvom numerickych hodnét je dalSim dolezitym
aspektom deskriptivnej analyzy sieti. Na rozdiel od &tandardnych zakladnych

Statistickych ukazovatelov, ako su jednoduché ur€enia stredu (napr. priemer, median

8 Zdrojovy subor udajov pochadza zo sietovej $tudie partnerstva v oblasti prava obchodnych
spolo¢nosti, ktora sa uskutoCnila v americkej pravnickej firme s nazvom SG&R, 1988-1991 v
Novom Anglicku. Zahffia (okrem iného) merania vztahov medzi 71 pravnikmi (partnermi a
spolupracovnikmi) tejto firmy, t. j. ich siet’ silnych spolupracovnikov, poradensku siet, siet
priatelstva a siete nepriamej kontroly. Sucastou suboru udajov su aj rézne atribaty clenov,
vratane sluzobného veku, formalneho postavenia, kancelarie, v ktorej pracuju, pohlavia,
navstevovanej pravnickej skoly, individualnych merani vykonu (odpracované hodiny, prinesené

poplatky), postojov tykajucich sa réznych moznosti politiky riadenia atd. [57]
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atd’.) a rozptylu (napr. Standardna odchylka, rozsah atd.) pre mnoZinu reélnych Cisel sa
sumarne hodnoty pre siete snazia zachytit' charakteristiky grafu. Napriklad pre udaje o
pravnikovi na obrazku je prirodzené polozit’ si otazku, do akej miery dvaja pravnici, ktori
obaja spolupracuju s tretim pravnikom, budu pravdepodobne spolupracovat aj medzi
sebou. Tento pojem koreSponduje s koncepciou tranzitivity na socialnej sieti a mozno ho
numericky zachytit prostrednictvom vypocCtu podielu trojic vrcholov, ktoré tvoria
trojuholniky (t. j. v8etky tri pary vrcholov su spojené hranami), zvy€ajne zhrnutych do
takzvaného zhlukového koeficientu. V tomto pripade je prisluSsna charakteristika
explicitnym suhrnom Struktury siete. Na druhej strane, vzhfadom na dva typy pravnikov
zastupenych v tychto udajoch (t. j. pravnici a sudne spory), je tiez prirodzené pytat sa,
do akej miery pravnici kazdého typu spolupracuju s tymi istymi alebo réznymi typmi.
Tento pojem koreSponduje s inym konceptom socialnej siete — asortativitou — a mozno
ho kvantifikovat pomocou typu korelacnej $tatistiky (tzv. koeficientu asortatitivity®), v
ktorej sa porovnavaju spojené pary vrcholov. V tomto pripade sa pozornost sustreduje
na atribut spojeny s vrcholmi siete (t. j. pravnicka prax) a Struktura siete hra menej

zasadnu ulohu [48].

5.2.2 Modelovanie sieti a odvodzovanie

Samotné sietovému modelovaniu je potrebné venovat dostatoénu pozornost. Vo
vSeobecnosti existuju dve triedy sietovych modelov: matematické a Statisticke.
Matematickymi modelmi rozumieme modely Specifikované prostrednictvom (typicky)
jednoduchych pravdepodobnostnych pravidiel na generovanie siete, kde su pravidla
Casto definované v snahe zachytit konkrétny mechanizmus alebo princip (napr. ,bohati
zbohatnu“). Naproti tomu Statistickymi modelmi rozumieme modely (Casto aj
pravdepodobnostné) Specifikované asporn CiastoCne so zamerom prispOsobit’ ich

pozorovanym udajom — umozfiujuce napriklad posudenie vplyvu urcitych premennych

% Asortativita (pozitivna asortativita) je tendencia uzlov spajat sa s inymi uzlami s podobnymi
vlastnostami v ramci siete. Disasortativita (negativna asortativita) je tendencia uzlov spajat sa s
inymi uzlami s odliSnymi vlastnostami v ramci siete. Vysoky stupefi asortitivity je mierou
preferenénej vazby v organizaciach, kde su vysoko prepojené vrcholy navzajom prepojené a
velké mnoZzstvo vrcholov s nizkym stupfiom tvori zvySok siete. Asortativita siete meria, ako zavisi
pravdepodobnost’ spojenia medzi dvoma uzlami (jednotlivcami) v sieti od stupriov tychto dvoch
uzlov (stupen je pocet spojeni, ktoré ma kazdy uzol).,
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na tvorbu hran v sieti. Aj ked medzi tymito dvoma triedami modelov urc€ite existuje urcity
prienik, literatira venujuca sa konkrétnej problematike je v zdsade samostatna pre

kazdu triedu zvlast [48].

Zo Statistického hladiska su v8ak takéto matematické modely vo vSeobecnosti prili§
jednoduché na to, aby zodpovedali skutoénym sietovym udajom. Napriek tomu su
uzitoné nielen na to, aby umoznili ziskat’ formalny pohlad na to, ako mézu Specifické
mechanizmy vytvarania hran ovplyvnit' Struktaru siete, ale bezne sa pouzivaju aj pri
definovani nulovych tried sieti, vo¢i ktorym sa hodnoti vyznamnost' Strukturalnych prvkov

najdenych v pozorovanej sieti.

V ramci praktickej Casti dizertacnej prace nam vytvorenie nastroja pre vizualizaciu
sieti na zaklade fyzikalnych zakonitosti umoznuje vytvarat’ siete priamo bez
nutnosti matematického resp. statistického pristupu. Ide teda o treti spésob
modelovania sieti, ktory je mozny vd'aka vyuzitiu fyzikalnych hernych prostredi.
Pre overovanie vyslednej vizualizacie v8ak pouzijeme Standardné metdédy pre
overovanie a popis sieti, ktoré popiSeme v Casti venujucej sa vyhodnocovaniu

vysledkov.

5.2.3 Procesy v siet'ach

Samostatnou oblastou pre hodnotenie sieti je pohlad na procesy v sietach. Ako objekty
na reprezentaciu interakcii medzi prvkami komplexného systému su sietové grafy ¢asto
hlavhym ciefom sietovej analyzy. Na druhej strane vSak v mnohych pripadoch ide
o konkrétnu veli€inu (alebo atribut) spojenu s kazdym z prvkov v systéme, ktora je v
kone¢nom désledku najzaujimavejSia. Napriek tomu v prostredi sieti méZeme o€akavat,
Ze tato veliina bude vyznamnym spdsobom ovplyvnena interakciami medzi prvkami, a
preto moze byt sietovy graf stale relevantny pre modelovanie a analyzu. Formalnejsie si
mdzeme predstavit’ stochasticky proces ako ,Zijuci® v sieti a indexovany podfa vrcholov
v sieti. R6zne otazky tykajuce sa takychto procesov mozno interpretovat ako problémy

predikcie bud statickych alebo dynamickych sietovych procesov [48].

Vacsina systémov Studovanych z perspektivy zaloZenej na sieti su svojou podstatou
dynamické. Nie je preto prekvapenim, ze mnohé procesy definované v sietach su

presnejSie chapané ako dynamicke, a nie statické procesy.

5.3 Spébsob ziskavania udajov a ich zdroje

Udaje potrebné pre dosiahnutie ciefov dizertaénej prace je mozné ziskat viacerymi
spOsobmi. Pre overovanie pouzitia navrhnutych metod a algoritmov pouzijeme zakladné,

porovnavacie/benchmarkové datasety verejne dostupné na strankach niektorych

31



DizertaCna praca

nastrojov (Gephi), na strankach Kaggle a pre velké prepojené data pouzijeme dataset
z predchadzajuceho vyskumu [49] verejne dostupny na portali Snap Stanfordskej
univerzity. Pouzitie verejne dostupnych datasetov poskytuje moznost replikacie
experimentov a vysledkov uvedenych v dizertaCnej praci, ako aj moznost overenia

dosiahnutych zaverov.
Sumarny prehlad datasetov je uvedeny v nasledovnej tabulke.

Tabulka 1: Zoznam skumanych datasetov

Pocet
Nazov Popis Platforma

zaznamov  atributov
Game of Thrones | Hry o trony — vztahy postav (5 knih) Kaggle 682-10081° 25
Witcher Zaklina¢ — fantasy romanova séria Kaggle 2600 12
Lazega Siet vztahov v pravnickej firme R 36 8
Network Science | Siet spoluautorov Gephi 1589 3
Pokec Data socialnej siete Snap 1632803 7

5.3.1 Dataset: Game of Thrones (Hry o trény)

Dataset, pomocou ktorého je mozné vykonavat hibkové analyzy a ziskat cenné
informacie o réznych aspektoch knih Hier o trony. Umoznuje skumat chronologické
poradie knih, vyvoj postav v celej sérii, analyzovat’ témy a motivy pritomné v réznych
knihach, skumat geografické polohy a prostredia a dalSie aspekty diela pozostavajuceho

z piatich knih (5 samostatnych datasetov).

Zdroj: https://www.kaggle.com/datasets/mmmarchetti/game-of-thrones-dataset

5.3.2 Dataset: Witcher (Zaklina€)

Zaklinac€ je fantasy romanova séria a je inSpiraciou pre viaceré pocitaCové hry a serial.
Séria pozostava z réznych zapletiek a Casovych linii, a preto je zaujimavé analyzovat,

ako vyzera vizualizacia série knih a ako sa v priebehu série meni délezitost' postav.

Zdroj: https://www.kaggle.com/datasets/avasadasivan/witcher-network

0 Dataset obsahuje 5 $pecifickych datasetov, kazdy zodpovedajuci prisludnej knihe Hry o trony.
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5.3.3 Dataset: Lazega

Subor udajov pochadza zo sietovej Studie partnerstva v oblasti prava obchodnych
spolo¢nosti, ktora sa uskutoCnila v severovychodnej americkej pravnickej firme s
nazvom SG&R, 1988-1991 v Novom Anglicku. Zahffia (okrem iného) merania sieti medzi
71 pravnikmi (partnermi a spolupracovnikmi) tejto firmy, t. j. ich siet silnych
spolupracovnikov, poradensku siet, siet priatel'stva a siete nepriamej kontroly. Su¢astou
suboru udajov su aj roézne atribaty CElenov, vratane sluzobného veku, formalneho
postavenia, kancelarie, v ktorej pracuju, pohlavia, navStevovanej pravnickej Skoly,
individualnych merani vykonu (odpracované hodiny, prinesené poplatky), postojov
tykajucich sa réznych moznosti politiky riadenia atd. Ide len o podmnozinu pévodne

zhromazdenych udajov pre 36 partnerov firmy.

Zdroj: https://search.r-project.org/CRAN/refmans/sand/html/lazega.html

5.3.4 Dataset: Network Science

Spoluautorska siet vedcov pracujucich na tedrii sieti a experimentoch tak, ako ich

zostavil M. Newman v maji 2006 [58].

Zdroj: https://gephi.org/datasets/netscience.gml.zip

5.3.5 Dataset: Pokec

Pokec je najpopularnejSia online socialna siet na Slovensku, ktora spaja viac ako 1,6
miliéna ludi. Datasets obsahuje anonymizované data celej siete. Udaje profilu obsahuiju
pohlavie, vek, zaluby, zaujmy, vzdelanie atd. Udaje profilu su v slovenskom jazyku.

Priatel'stva v Pokeci su orientované.

Zdroj: https://snap.stanford.edu/data/soc-pokec.html
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6 VYSLEDKY PRACE

Viaceré najlepSie algoritmy na vypocet rozlozeni jednoduchych neorientovanych grafov
patria do triedy znamej ako silovo riadené algoritmy. Takéto algoritmy, zname tiez ako
pruzinové algoritmy, vypoc€itaja rozlozenie grafu iba pomocou informacii
obsiahnutych v samotnej Strukture grafu, namiesto toho, aby sa spoliehali na
znalosti Specifické pre dani doménu definované vrcholmi, hranami resp.
atributmi. Grafy vykreslené pomocou tychto algoritmov su zo svojej podstaty esteticky
prijemné, vykazuju symetriu a maju tendenciu vytvarat rozlozenia bez krizenia pre
rovinné grafy. Prehladové prace v tejto oblasti publikoval napr. Di Battista a kol. [59]

resp. Brandes [60].

Jednou z prvych silovo orientovanych metdd kreslenia (vizualizacie) grafov je algoritmus
zalozeny na barycentrickych reprezentaciach [61]. TradiCnejSie sa metdda rozlozenia
pomocou silovej reprezentacie pouziva podla Eadesa [62], najCastejSie je vdak mozné
pracovat s implementaciou algoritmu podfa Fruchtermana a Reingolda [34]. Obe
implementacie sa spoliehaju sily pruziny definované analogicky ako v Hookovom
zakone'". Pri tychto metddach existuju odpudivé sily medzi vSetkymi uzlami a zaroven

pritazlivé sily medzi uzlami, ktoré su vzajomne incidentné [63].

Pri rieSeni dizertaCnej prace sme sa zamerali na zmienené silovo riadené algoritmy
z doévodu vyuzitia fyzikalnych moznosti hernych prostredi pre pracu so Strukturou grafu
bez potreby analyzy grafu pomocou Standardnych grafovych metrik. Prva
experimentalnu implementaciu sme vytvorili na zaklade vysSie definovanych
pravidiel pre implementaciu silovo riadenych algoritmov s tym, ze sme pouzili

implementaciu v 3D priestore definovanom nativne v nastroji Unity3D.

6.1 Vizualna analyza v dvojrozmernom priestore

Vyhody silou riadenych algoritmov v 2D priestore spocCivaju v ich jednoduchosti a
zrozumitelnosti. Tato forma vizualizacie poskytuje rychle a intuitivne prezentacie dat, ¢o
je vyhodné pre rézne aplikacie vizualizacii socialnych sieti alebo datovych Struktur.
Napriek tymto vyhodam vSak 2D priestor nesie aj nevyhody. Obmedzeny priestor méze

viest' k prekryvaniu vrcholov a hran, €o znizuje Citatelnost grafu. Taktiez, nedostatok

" Hookov zakon opisuje vztah medzi deformaciou pevného telesa vyvolanou pdsobenim napétia

a velkostou tohto napatia.
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realizmu moéze obmedzit schopnost zachytit detaily vztahov a vzdialenosti medzi

vrcholmi.

Sily medzi uzlami mozno vypocitat na zaklade ich teoretickych vzdialenosti v grafe,
uréenych dizkami najkratSich ciest medzi nimi. Napriklad algoritmus Kamada a Kawai
[64] vyuziva sily pruziny umerné teoretickym vzdialenostiam grafu. Vo vSeobecnosti
metody orientované na silu definuju ucelovu funkciu, ktora mapuje kazdé rozlozenie
grafu na Cislo v R*, ktoré predstavuje energiu rozloZenia. Téato funkcia je definovana tak,
Ze nizke energie zodpovedaju usporiadaniam, v ktorych su susedné uzly blizko od seba
na zaklade urcitej vopred Specifikovanej vzdialenosti a v ktorych su nesusediace uzly

dobre rozmiestnené [63].

6.1.1 Vyhody vizualizacie v 2D priestore

Tradicny spdsob vizualizacie grafov a sieti, vratane velkych prepojenych dat ma
niekolko vyhod. Na zaklade charakteru algoritmov a obmedzeni zobrazovacej plochy sa
v8ak s rastucou zloZitostou vztahov resp. velkostou siete tieto vyhody postupne

stracaju. Medzi zasadné pozitiva 2D vizualizacie patri:

e Jednoduchost a zrozumitelnost: V 2D priestore su silou riadené grafy Casto
jednoduché a lahko zrozumitelné. Ide najma o pripad grafov do velkosti desiatok
vrcholov.

o Rychlost vypoctu: Algoritmy pre 2D priestor maju tendenciu byt rychlejSie v
porovnani s ich 3D ekvivalentmi. Existuju aj algoritmy, ktoré je mozné jednoducho
paralelizovat, ¢o dalej zvySuje rychlost vytvorenia vyslednej vizualizacie.

o Siroké vyuzitie: V 2D priestore su silou riadené algoritmy vhodné pre Sirok kalu

aplikacii.
6.1.2 Nevyhody vizualizacie v 2D priestore

Pri analyze vizualizacii v 2D priestore sme sa zamerali najmad na identifikaciou
nedostatkov dvojrozmernej vizualizacie, ktoré je mozné odstranit pridanim dalSieho
rozmeru aimplementaciou silovo orientovaného pristupu s vyuzitim existujucich

moznosti fyzikalnych prostredi. Medzi zakladné nedostatky 2D vizualizacie patria:

e Obmedzeny priestor. V 2D priestore méze dojst k prekryvaniu vrcholov a hran,
¢o mbze zhorsit Citatelnost grafu. Tento nedostatok je zasadny v pripade

existencie zhlukov, ktorych priemer je maly.
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o Nedostatok realizmu: 2D vizualizacia nemusi plne zachytit vztahy a vzdialenosti
medzi vrcholmi. Ide najmé o pripady, kedy je potrebné uvaZovat o dizke hran ako
o realnej hodnote vyjadrujucej napriklad priestorovu dizku.

o Obmedzené moznosti interakcie: V pripade blizko leZiacich vrcholov nemusi byt
zrejma potreba interakcie s uZivatelom napr. vykonanie operacie rotacie scény

pre ziskanie lepSej informacie o vzajomnych vztahoch v grafe.

6.1.3 Metddy a algoritmy vizualizacie v 2D

Zakladné silovo orientované pristupy maju zasadny obmedzenie dané poctom
vykreslovanych/spracovavanych vrcholov. Ich pouzitie je obmedzena na malé grafy a
vysledky su slabé pre grafy s viac ako niekolkymi stovkami vrcholov. Existuje viacero

dévodov, preco tradi¢né algoritmy orientované na silu nefunguju dobre pre velké grafy.

Jednou z hlavnych prekazok ich Skalovatelnosti je skutoCnost, Ze fyzicky model ma
zvyCajne vela lokalnych minim. Aj s pomocou sofistikovanych mechanizmov na
vyhybanie sa lokalnym minimam nie su zakladné algoritmy orientované na silu schopné
konzistentne vytvarat dobré rozloZenia pre velké grafy. Rovnako barycentrické'? metédy
nefunguju dobre pre velké grafy, hlavne kvoli problémom s rozliSenim (pre velké grafy

je minimalna separacia vrcholov velmi mala, ¢o vedie k necitatelnym vizualizaciam) [63].

Koncom 90-tych rokov sa objavilo niekolko technik rozSirujucich funk&nost silovo
riadenych metdd na grafy s desiatkami tisic a dokonca stovkami tisic vrcholov. Hlavnou
ideou tychto pristupoch je technika viacuroviiového rozloZzenia, kde je graf
reprezentovany sériou postupne sa zjednodu$ujucich Struktur a usporiadanych v poradi
od najjednoduchsich po najzlozitejSie. Tieto Struktury mozu byt hrubsie grafy (ako v
pristupe Hadanyho a Harela [65], Harela a Korena [66] a Walshawa [67] alebo

vertexové' filtracie ako v pristupe Gajera, Goodricha a Kobourova [68].

6.1.4 Jednoduchy strunovy algoritmus

Zakladna implementacia silovo riadeného algoritmu vyuziva princip pritazlivych
a odpudivych sil zalozeny na analdgii elektro-magnetického silového pdsobenia.
Algoritmus formuloval v roku 1984 Eades [62], pricom princip fungovania je nasledovny
[63]:

'2 Barycentrum je tazisko dvoch alebo viacerych telies, ktoré sa navzajom obiehaju.

13 vertex — vrchol (angl., lat.)

36



DizertaCna praca

Pre reprezentacia grafu nahradime vrcholy ocelovymi kriZzkami a kazdu hranu
nahradime pruzZinou, ¢im vytvorime mechanicky systém. Vrcholy su umiestnené v
ur¢itom pociatocnom usporiadani a rozmiestnené tak, aby pruzinové sily pésobiace na

krazky-vrcholy posunuli systém do stavu minimalnej energie.
K tomuto zakladnému principu st doplnené dve praktické tpravy:
1) su pouZité logaritmické silové pruziny; to znamena, Ze sila vyvijana pruzinou je:
¢ * log(d/cy),
(6)

kde d je dizka pruziny ac, ac, su konstanty. Skusenosti ukazuju, Ze pruZiny

Hookesovho zakona (linearne pruziny) su prilis silné v pripade, ked’ su vrcholy
daleko od seba. RieSenim je pouZitie logaritmickej definicie sily. V pripade, ked’
d = c,, nevyvijaju pruziny Ziadnu silu.

2) nesusediace vrcholy sa navzajom odpudzuju. Je teda aplikovana inverzna sila

aplikovaného zékona,

c3/d?,

kde c5 je konstantné a d je vzdialenost’ medzi vrcholmi.

Mechanicky system je simulovany nasledujucim algoritmom.

algoritmus SPRING(G:graf);
umiestni vrcholy z mnoziny G na nahodnu poziciu;
opakuj M krat:
vypocitaj silu pre kazdy vrchol;
presun vrchol aplikaciou sily c4 * (sila vypocitand pre vrchol);
vykresli vysledny graf na vystup.

AUV h WNERE

Hodnoty ¢; =2, ¢c; =1, ¢3 =1, ¢, = 0,1 st vhodné pre vacsinu grafov. Takmer vsetky
grafy dosahuju minimalny energeticky stav po 100-nasobnom spusteni simulacného
kroku, to znamena M = 100. Uvedené v3ak, na zaklade naSich experimentalnych zisteni,

plati iba pre grafy v 2D priestore.

Tento jednoduchy popis principu fungovania opisuje podstatu pruzinovych algoritmov a
ich prirodzenu jednoduchost, eleganciu a koncep&nu intuitivnost. Ciele ,esteticky
prilemného” rozloZenia boli pévodne definované dvoma kritériami: 1) vSetky dizky
okrajov by mali byt rovnaké a 2) vysledné rozlozenie by malo vykazovat €o najvacsiu

symetriu [63].
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6.1.5 Algoritmus Fruchterman-Reingold

Algoritmus Fruchterman-Reingold [34] je zakladnym predstavitelom silovo riadenych
algoritmov na principe predstavenych vysSie. Vysledok vizualizacie grafu siete
spoluautorov (Network Science) pozostavajuceho z 1589 vrcholov a 2742 hran je pri
nastaveni parametrov vykresfovanej oblasti, gravitacie a rychlosti (Area:10 000, Gravity:

10, Speed: 1) zobrazeny na Obrazok 15.

° Gephi 0.10.1 - Untitled

@ Overview [ Data Laboratory = Preview )
netscience x v

Appearance x —  Graph x ' Context x =
Nodes Edges @ @ A 1T {fp omoang Confioue) Nodes: 1589
Unique Partition Ranking R Edges: 2742

#c0c0c0 Undirected Graph

Filters  Statistics x -

Settings

= Network Overview
Average Degree Run

Avg. Weighted Degree Run
Network Diameter Run
Graph Density Run
HITS Run

PageRank Run

Layout x -
Connected Components Run

Fruchterman Reingold v = Community Detection

(] b Run Modularity Run

Fruchterman Reingold
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Gravity 10.0
Speed 1.0

Statistical Inference Run
= Node Overview

Avg. Clustering Coefficient Run
Eigenvector Gentrality Run
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Avg. Path Length Run
= Dynamic

# Nodes Run

Fruchterman Reingold

>l W

#Edges Run
¥ Presets... Reset Q @-|T 9 -® A- A Aral-BoldMT, 32 ——@ = ® Degree Run

Obrazok 15: Vizualizacia grafu algoritmom Fruchterman-Reingold

Z vyslednej vizualizacie je mozné identifikovat Specifické rozSirenie zakladného
algoritmu algoritmom Fruchtermana-Reingolda, ktory pridal k dvom zakladnym kritériam
jednoduchého strunového algoritmu tretie. Toto dodatoéné kritérium ma za ciel
rovhomerné rozlozenie vrcholov a povazuje vrcholy v grafe za Castice resp. telesa, ktoré

na seba navzajom poésobia pritazlivymi a odpudivymi silami.
Pritazlivé a odpudivé sily su predefinované na:
fa@d) = d*/k,  fi(d) = —k?/d,
(8)

kde f, je pritazliva sila, f. sila odpudiva, d je vzdialenost medzi dvoma vrcholmi

a optimalna vzdialenost medzi vrcholmi k je definovana ako:

plocha pre vykreslenie

pocet vrcholov
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Tento algoritmus je podobny Eadesovmu algoritmu v tom, Ze oba algoritmy poditaju
pritazlivé sily medzi susednymi vrcholmi a odpudivé sily medzi vSetkymi parmi vrcholov.
Algoritmus Fruchterman-Reingold pridava pojem ,teplota“, ktora riadi presun vrcholov
tak, ze ked sa rozlozenie zlepSuje, upravy sa zmenSuju. Pouzitie teploty je Specialnym
pripadom v8eobecnej techniky nazyvanej simulované Zihanie [63]. Pseudokod pre

algoritmus Fruchterman-Reingold je uvedeny nizSie na Obrazok 16.

area:= W x L; {W and L are the width and length of the frame}
G = (V,E); {the vertices are assigned random initial positions}
k= \/area/|V|;
function f,(z) := begin return z2?/k end;
function f,.(z) := begin return k?/z end;
for i := 1 to iterations do begin
{calculate repulsive forces}
for v in V do begin
{each vertex has two vectors: .pos and .disp
v.disp = 0;
for v in V do
if (u # v) then begin
{4 is the difference vector between the positions of the two vertices}
§ := v.pos — u.pos;
v.disp = v.disp + (0/16]) * f~(|6])
end
end
{calculate attractive forces}
for e in E do begin
{each edges is an ordered pair of vertices .vand.u}
d 1= €.v.pos — e.u.pos;
e.v.disp := e.v.disp — (8/|6]) * fa(|4]);
e.w.disp := e.u.disp + (6/]6]) * fa(|0])
end
{limit max displacement to temperature ¢ and prevent from displacement
outside frame}
for v in V do begin
v.pos = v.pos + (v.disp/|v.disp|) * min(v.disp,t);
v.pos.z := min(W/2, max(—W/2,v.pos.z));
v.pos.y := min(L/2, max(—L/2,v.pos.y))
end
{reduce the temperature as the layout approaches a better configuration}
t := cool(t)
end

Obrazok 16: Pseudokod algoritmu Fruchterman-Reingold [34]

Pri kazdej iteracii ma zakladny silovy algoritmus zloZitost O(|E|) pre pritaZlivé sily a
0(|V]?) pre odpudivé sily. Na znizenie kvadratickej zloZitosti odpudivych sil navrhuju
Fruchterman a Reingold pouzit mriezkovy variant ich zakladného algoritmu, kde sa
odpudivé sily medzi vzdialenymi vrcholmi ignoruju. Pre riedke grafy s rovhomernym
rozloZzenim vrcholov tato metdéda umozniuje aproximaciu pre vypocéet odpudivych sil

zlozitosti O(|V]).
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6.1.6 Barycentricky algoritmus

Pri navrhu algoritmov pre 3D vizualizaciu sme okrem algoritmu Fruchterman-Reingold
vyuzili aj poznatky zimplementacie vizualizacie v 2D s pouzitim barycentrického

pristupu podfa Tutteho [61].

Historicky je Tutteho barycentricka metoda z roku 1963 prvym silou riadenym algoritmom
na ziskanie vizualizacie grafu bez krizenia pre dany 3-spojity rovinny graf. Na rozdiel od
takmer vSetkych ostatnych silovo riadenych metdd, tento algoritmus zarucuje, Ze
vysledna reprezentacia grafu neobsahuje krizenia a vSetky strany vizualizovaného grafu

su konvexné [63].

V tomto modeli je sila definovana hranou (u, v) umerna vzdialenosti medzi vrcholmi u a
v a pruziny maju idealnu dizku nula a teda neexistuju ziadne explicitné odpudivé sily.

Sila vo vrchole v je potom definovana ako:

F)= ) Gu—po)

(u,v)EE
(10)

kde p, ap, su polohy vrcholov u a v. Kedze tato funkcia ma trivialne minimum so
vSetkymi vrcholmi umiestnenymi na rovhakom mieste, mnozina vrcholov je rozdelena na
pevné a volné vrcholy. Nastavenim parcialnych derivacii silovej funkcie na nulu vzniknu

nezavislé sustavy linearnych rovnic pre x-ovu suradnicu a pre y-ovu suradnicu.

Pseudokdd pre Tutteho algoritmus je znazorneny na Obrazok 17. Zakladom algoritmu je
myslienka, Ze ak je plocha rovinného grafu fixovana v rovine, potom je mozné najst
vhodné polohy pre zostavajuce vrcholy rieSenim systému linearnych rovnic, kde je

poloha kazdého vrcholu reprezentovana ako konvexna kombinacia poléh jeho susedov.
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Barycenter-Draw

Input: G = (V, E); a partition V =V, UV; of V into a set V; of at least three
fized vertices and a set V) of free vertices; a strictly convex polygon P with |Vj|
vertices

QOutput: a position p, for each vertex of V, such that the fixed vertices form a
convex polygon P.

1. Place each fixed vertex u € Vjy at a vertex of P, and each free vertex at the
origin.

2. repeat
foreach free vertex v € V; do

1
0= Gegle) D

(u,v)eE

1
yv - deg(v) Z Yu

(u,w)EE

until z, and y, converge for all free vertices v.

Obrazok 17: Pseudokod pre Tutteho barycentricky algoritmus [44]

Rovnice v cykle for su linearne a pocet rovnic sa rovna poc¢tu neznamych, ¢o sa zase
rovna poctu volnych vrcholov. Vysledkom rieSenia tychto rovnic je umiestnenie kazdého
volného vrcholu do barycentra jeho susedov. Sustavu rovnic je mozné riesit pomocou

Newton-Raphsonovej metody, pricom vysledné rieSenie je navySe jedinecné.

6.1.7 Algoritmus Kamada-Kawai

Algoritmus Kamadu a Kawaia [64] z roku 1989 zaviedol iny spdsob uvaZovania o
,dobrom* rozlozeni grafov. Zatial o algoritmy Eadesa a Fruchtermana-Reingolda maju
za ciel udrzat’ susedné vrcholy blizko seba a zaroven zabezpecit, aby vrcholy neboli az
prilis blizko seba, Kamada a Kawai vyuzivaju teoreticky pristup grafov. PoZadovanu
geometricku (euklidovsku) vzdialenost medzi dvoma vrcholmi v zobrazeni povazuju za

teoreticku vzdialenost’ medzi nimi v prislusnom grafe. [63]

V takomto modeli by idealne vykreslenie grafu bolo také, v ktorom sa parové geometrické
vzdialenosti medzi nakreslenymi vrcholmi zhoduju s teoretickymi parovymi
vzdialenostami grafu. KedZe tento ciel nemozno vzdy dosiahnut pre lubovolné grafy v
2D alebo 3D euklidovskych priestoroch, pristup sa spolieha na nastavenie pruzinového
systéemu takym spésobom, Ze minimalizacia energie systému zodpoveda minimalizacii

rozdielu medzi geometrickymi a grafovymi vzdialenostami.

V tomto modeli neexistuju Ziadne oddelené pritazlivé a odpudivé sily medzi parmi
vrcholov, ale namiesto toho, ak je par vrcholov (geometricky) blizSie/dalej ako ich
zodpovedajuca vzdialenost grafu, vrcholy sa navzajom odpudzuju/pritahuju na zaklade

definicie:
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Nech d; ; oznaCuje najkratSiu cestu medzi vrcholom i a vrcholom j v grafe. Potom I; ; =
L x d;; je idealna dizka pruziny medzi vrcholmi i aj a L je poZadovana dizka jednej

hrany v zobrazeni. [64]

Kamada a Kawai navrhuju hodnotu L = Lo/m<a.Xdi kde L, je dizka strany
<J

g

zobrazovacej plochy a max d; ; je priemer grafu, t.j. vzdialenost medzi najvzdialenejsim
i<j

parom vrcholov. Sila pruziny medzi vrcholmi i a j je definovana ako

ki,j = K/dlzlj,

(11)
kde K je konstanta.

RieSenie problému s vykreslenim vrcholov |V| = n ako Castic pi,pz,...,pn V 2D

euklidovskom priestore vedie k nasledujucej funkcii definujucu celkovu energiu:
n-1 n 1
2
E= Z Z ki (I =il = 1)"
i=1 j=i+1
(12)

Suradnice Castice p; v 2D euklidovskej rovine su dané x; a y;, €0 nam umoziiuje prepisat

energeticku funkciu ako:

n-1 n
1
E= 2 Z ki ((xi —x) +(i—y) + 18- Zli,jJ(xi — )"+ (i - yj)2>-
i=1 1

j=i+
(13)

Cielom algoritmu je najst hodnoty premennych, ktoré minimalizuju energeticku funkciu
E(x1,%2,. , X, Y1, V2, ---» Yn)- Najma pri lokdlnom minime su vSetky parcialne derivacie
rovné nule, o zodpoveda rieSeniu 2n simultannych nelinearnych rovnic. Preto Kamada
a Kawai pocitaju stabilnu polohu po jednej Castici p,,, . Ak zoberieme E ako funkciu iba
Xm @ Ym, Minimum E mozZno vypocitat pomocou Newton-Raphsonovej metody tak, Ze

sa v kazdom kroku algoritmu vyberie Castica p,, s najva¢Sou hodnotou Am, kde

am— |(E 2+ OE \*
m= (6xm> (E)ym>'

(14)

Pseudokdd pre algoritmus Kamada-Kawai je znazorneny na Obrazok 18.
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compute d; ; for 1 <7 # j <mn;
compute [; j for 1 <i# 75 <n;
compute k; ; for 1 <1 # j <mn;
initialize p1,p2,...,Pn;
while (maz;A; > €)

let p,, be the particle satisfying A,, = max;A;;

while (A,, > €)

compute dx and dy by solving the following system of equations:

2
)ox + 87E(x(t) (t))(gy S

2@ 4, (@)
62( m7ym awmaym m’ym azm( m ) m)
_O0’E E _OE

T = Ty + 0T
Ym = Ym + 0Y;

Obrazok 18: Pseudokod algoritmu Kamada-Kawai [63]

Algoritmus Kamada-Kawai je vypoc¢tovo narocny, pricom vyZaduje vypocCet najkratSej
cesty pre vSetky dvojice vrcholov, ktory mozno vykonat so zloZitostou 0(]V|3) pomocou
Floyd-Warshallovho algoritmu alebo 0(|V|? log|V| + |E||V|) pomocou Johnsonovho
algoritmu. Napriek vy33ej Casovej a priestorovej zloZitosti algoritmus prispieva k
jednoduchej a intuitivnej definicii ,dobrého” rozlozenia grafu: RozloZenie grafu je dobré,
ak geometrické vzdialenosti medzi vrcholmi zodpovedaju vzdialenostiam medzi nimi

definovanymi grafom (hranami).

6.1.8 Algoritmus Force Atlas

ForceAtlas2 je silovo riadeny algoritmus, ktory simuluje fyzicky systém s ciefom
priestorového rozmiestnenia siete/grafu. Uzly sa navzajom odpudzuju ako nabité
Castice, zatial ¢o hrany pritahuju svoje uzly ako pruziny. Tieto sily vytvaraju pohyb, ktory
konverguje do rovnovazneho stavu. Cielom je hypotéza, ze tato konecna konfiguracia

pomdze interpretacii udajov [38].

Vizualizacia riadena silou je Specificka umiestnenim kazdého uzla v zavislosti od
ostatnych uzlov. Tento proces zavisi len od spojeni medzi uzlami — hran, pripadné
atributy uzlov sa neberu do uvahy. Tato stratégia ma svoje nevyhody najma s ohladom
na moznost zaseknutia sa v lokalnom minime. Algoritmus nie je deterministicky a

suradnice kazdého bodu nie su obrazom Ziadnej konkrétnej premennej. Vyhodou
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algoritmu je, Ze umozrniuje vizualnu interpretaciu Struktury. Jeho podstatou je

transformacia Strukturalnej blizkosti na vizualnu blizkost, ¢o ulah&uje vyslednu analyzu.

Algoritmus predstavuje prakticky pristup k vizualizacii grafov, kedze je optimalizovany
na celkovu rychlost a vysledok zobrazenia bez prisludnej matematickej presnosti

definicie jednotlivych krokov. Modifikaciou algoritmu je jeho verzia Force Atlas 2.
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Nodes Edges @ @ A 1T (fh omoano (Confioure) Nodes: 1580
Unique Partition Ranking B Edges: 2742

e h
#c0c0c0 Undirected Grapt
Filters  Statistics x -
Settings
=/ Network Overview
Average Degree Run
Avg. Weighted Degree Run
%/' Network Diameter Run
Graph Density Run
HITS Run
= b Apply
PageRank Run
Layout x — Bl
4 . Connected Components Run
ForceAtlas 2 v { - n
= Community Detection
(] D Run Modularity Run

Threads ' Statistical Inference Run

Threads number 10
= Node Overview
Performance
Tolerance (speed 1.0 N Avg. Clustering Coefficient Run
B 5
Approximate Reg (] Eigenvector Centrality Run
Approximation 1.2
= Edge Overview

Tuning s g
Scaling 20 Avg. Path Length Run
~ E— [ ]

ForceAtlas 2 A & Dynamic
# Nodes Run
A
#Edges Aun
7 Presets... Reset ? @~ | T S E - A- A- Aial-BoldMT, 32 ——@ =} e
Decrea Ain

Obrazok 19: Vizualizacia algoritmom Force Atlas 2

Obrazok 19 ukazuje vyslednu vizualizaciu pre dataset Network Science s pouzitim
algoritmu Force Atlas 2. Na obrazku je vidiet, Ze pokial vrcholy netvoria prirodzeny zhluk-

klaster su umiestnené nahodne na ploche. Tento nedostatok je mozné modifikovat

upravou pritazlivej sily resp. velkostou plochy pre vykreslenie vyslednej vizualizacie.

Porovnanie vysledkov algoritmov Fruchterman-Reingold, Force Atlas a Force Atlas 2

vytvorenych v nastroji Gephi je na Obrazok 20.
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Obrazok 20: Porovnanie algoritmov a) Fruchterman-Reingold, b) Force Atlas, c) Force
Atlas 2
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6.1.9 Porovnanie vysledkov

VysledKy vizualizacie dat zakladnymi verziami silovo riadenych algoritmov sa zasadné
liSia, €o je désledkom aplikacie r6zneho principu silového pésobenia. V ramci prace s 2D
algoritmami sme tiez pozorovali urcité Specifické vzory, ktoré vysledné vizualizacie

obsahuju a na zaklade ktorych je mozné identifikovat typ pouzitého algoritmu.

Pre porovnanie sme zvolili nasledovné algoritmy, ktoré su implementované v kniznici
python-igraph [69] [70]:

- zakladny silovo riadeny algoritmus implementovany v kniznici python-igraph,

- Fruchterman-Reingold ako zakladny silovo riadeny algoritmus pre 2D
vizualizaciu,

- Kamada-Kawai ako pokrocily algoritmus pre silovo riadeny pristup k vizualizacii

grafov v 2D.

VyuZzili sme kniznicu jazyka Python, kedZe nastroj Gephi primarne pouziva vlastny
algoritmus Force Atlas a priebezne vizualizuje vysledky algoritmov s potrebou ich
manualneho ukonéenia pouzivatelom. V jazyku Python mame moznost algoritmus
sledovat podrobne, vratane celkového &asu potrebného pre pripravu vyslednej

vizualizacie.
Dataset Game of Thrones

Dataset umoziiuje skumat chronologické poradie knih, vyvoj postav v celej sérii,
analyzovat témy a motivy pritomné v réznych knihach, skumat geografické polohy a
prostredia a dalSie aspekty diela pozostavajuceho z piatich knih (5 samostatnych
datasetov). Siet vytvorena zo vSetkych piatich datasetov obsahuje 796 vrcholov a 3 909
hran. V pripade analyzovaného datasetu su vykonovo €asy vizualizacie pre vSetky tri
algoritmy podobné. Nevyhodou algoritmu Kamada-Kawai je, Ze nevytvoril prirodzené

zhluky tak, ako je to vidiet u prvych dvoch algoritmov.
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°°

Obrazok 21: Dataset Game of Thrones — zakladny algoritmus

o® : ' ) °

Obrazok 22: Dataset Game of Thrones — Fruchterman-Reingold
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o

Obrazok 23: Dataset Game of Thrones — Kamada-Kawai

Tabulka 2: Cas vypoétu pre dataset Game of Thrones v 2D

Dataset Pocet vrcholov / Zakladny alg. [ms] Fruchterman- Kamada-Kawai
Pocet hran Reingold [ms] [ms]
Game of Thrones 796 / 3909 3510 £ 62,20 3490 + 48,60 3350 £ 55,30

Dataset Witcher

Dataset Witcher je vhodny pre vizualizaciu interakcii postav — socialnych interakcii.

Désledkom uvedenej skutoCnosti je existencia vacsieho mnoZstva hran v porovnani

s vrcholmi. Tato skutoCnost’ spdsobuje neprehlfadnost v pripade uzlov, ktoré Casto

interaguju s inymi uzlami, €o je vidiet pri vSetkych troch overovanych algoritmoch. Siet

obsahuje 224 vrcholov a2 600 hran. Ako najlepSia vizualizacia sa javi vizualizacia

pomocou algoritmu Kamada-Kawai, rychlost vykreslenia je pri vSetkych troch
algoritmoch takmer identicka.
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Obrazok 25: Dataset Witcher — Fruchterman-Reingold
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Obrazok 26: Dataset Witcher — Kamada-Kawai

Tabulka 3: Cas vypoétu pre dataset Witcher v 2D

Dataset Pocet vrcholov / Zakladny alg. [ms] Fruchterman- Kamada-Kawai
Pocet hran Reingold [ms] [ms]
Witcher 224 | 2600 1120 + 39,80 1130 + 21,50 1130 £ 19,00

Dataset Lazega

Subor udajov pochadza zo sietovej Studie partnerstva v oblasti prava obchodnych
spoloCnosti, ktora sa uskutoCnila v severovychodnej americkej pravnickej firme s
nazvom SG&R, 1988-1991 v Novom Anglicku. Ide teda o vizualizaciu vztahov —
socialnych interakcii. Siet obsahuje 36 vrcholov a 115 hran. Z hfadiska vizualizacie je
mozné vidiet podobné zobrazenia pre vSetky tri porovnavané algoritmy, priCom
priestorovo najsymetrickejSie je zobrazenie zakladného algoritmu a algoritmu
Fruchterman-Reingold.
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Obrazok 28: Dataset Lazega - Fruchterman-Reingold
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Obrazok 29: Dataset Lazega - Kamada-Kawai

V pripade datasetu Lazega ide o maly graf, pre ktory dosahuju rychle vysledky vSetky

algoritmy.
Tabulka 4: Cas vypoétu pre dataset Lazega v 2D
Dataset Pocet vrcholov / Zakladny alg. [ms] Fruchterman- Kamada-Kawai
Pocet hran Reingold [ms] [ms]
Lazega 36/115 198 * 3,86 203 £ 11,30 198 £ 8,72

Dataset Network Science

Dataset obsahuje spoluautorsku siet vedcov pracujucich na teorii sieti a experimentoch.
Siet’ obsahuje 1589 vrcholov a 2742 hran. Vysledna vizualizacia pomocou zakladného
algoritmu umiestnila zhluky do stredu vysledného zobrazenia, pricom vofné vrcholy
zostali v blizko centralnej oblasti. Algoritmus Fruchterman-Reingold pracuje s volnymi
vrcholmi inym spdsobom, pricom ich rozmiestnenie v priestore je viac Strukturované.
Subjektivne najlepsia vizualizacia je vysledkom algoritmu Kamada-Kawai, kde su zrejmé

aj zhluky volnych vrcholov.
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Obrazok 31: Dataset Network Science - Fruchterman-Reingold
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Obrazok 32: Dataset Network Science — Kamada-Kawai

Z pohladu €asu vypoctu vyslednej vizualizacie je v pripade datasetu s malym poctom

prirodzenych zhlukov algoritmu Fruchterman-Reingold.

Tabulka 5: Cas vypoétu pre dataset Network Science v 2D

Dataset Pocet vrcholov / Zakladny alg. [ms] Fruchterman- Kamada-Kawai
Pocet hran Reingold [ms] [ms]
Network Science 1589 /2742 7030 + 77,10 6010 + 42,80 7430 + 104,00

Dataset Pokec

Dataset pokec obsahuje udaje o uzivateloch socialnej siete Pokec. Ide o extrémne velku
siet’ pouZivanu na analyzu rozsiahlych sieti [49]. Pre porovnanie sme v ramci analyzy
vykonnosti a moznosti vizualizacie vybrali iba podmnozinu 5000 vrcholov, ktorym
prislucha 52 182 hran. Pre porovnanie s ostatnymi algoritmami sme naviac vytvorili

dataset s 1000 vrcholmi.
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Obrazok 33: Dataset Pokec5000 — z&kladny algoritmus

Obrazok 34: Dataset Pokec5000 — Fruchterman-Reingold
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Obrazok 35: Dataset Pokec5000 — Kamada-Kawai

Pre dataset Pokec5000 boli pozorované velmi chaotické arozdielne vizualizacie
v pripade pouZitia algoritmu Fruchterman-Reingold, o znamena, Ze pri pouZiti tohoto
algoritmu nie je mozné vychadzat z jednej vytvorenej vizualizacie resp. vizualizovana
informacia nema dostato€nu vypovedaciu schopnost. Naproti tomu algoritmus Kamada-
Kawai poskytoval velmi podobné, homogénne vizualizacie avSak za cenu celkové Casu

vypoctu.

56



¢na praca

Dizerta

Obrazok 36: Dataset Pokec1000 — z&kladny algoritmus

Obrazok 37: Dataset Pokec1000 — Fruchterman-Reingold
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Obrazok 38: Dataset Pokec1000 — Kamada-Kawai

V pripade mensieho datasetu Pokec1000 su vizualizacie homogénne, pricom vsetky tri

algoritmy poskytuju primerany vysledok. Subjektivne sa vSak ako vizualne najlepsia javi

vizualizacia pomocou algoritmu Kamada-Kawai, ktora definuje prirodzené zhluky

(klastre).
Tabulka 6: Cas vypoétu pre dataset Pokec5000 a Pokec1000 v 2D
Dataset Pocet vrcholov / Zakladny alg. [ms] Fruchterman- Kamada-Kawai
Pocet hran Reingold [ms] [ms]
Pokec5000 5000 /52182 27800 + 302,00 21400 = 396,00 43300 + 792,00
Pokec1000 1000 / 6297 4980 + 108,00 4780 £ 130,00 4740 £ 125,00
Tabulka 7 Casové porovnanie existujdcich algoritmov
Dataset Pocet vrcholov / Zakladny alg. [ms] Fruchterman- Kamada-Kawai
Pocet hran Reingold [ms] [ms]
Game of Thrones 796 / 3909 3510 £ 62,20 3490 + 48,60 3350 55,30
Witcher 224 /2600 1120 * 39,80 1130 £ 21,50 1130 £ 19,00
Lazega 36/115 198 £ 03,86 203 £ 11,30 198 + 08,72
Network Science 1589 /2742 7030 £ 77,10 6010 £ 42,80 7430 + 104,00
Pokec5000 5000 /52182 27800 + 302,00 21400 = 396,00 43300 + 792,00
Pokec1000 1000 / 6297 4980 £ 108,00 4780 £+ 130,00 4740 £ 125,00
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6.2 Vizualna analyza v trojrozmernom priestore

Vizualizacia dat v trojrozmernom priestore zohrava kfuCovu ulohu v analyze a
porozumeni komplexnych vztahov v réznych oblastiach vyskumu a aplikacii. Nové vyzvy
v oblasti vizualizacie dat vyzaduju neustale zdokonalovanie existujucich algoritmov a
vytvaranie novych pristupov, ktoré zabezpecia efektivne a intuitivne vnimanie
trojrozmernych datovych Struktur. V tejto kapitole predstavujeme inovativny algoritmus
zaloZeny na principe silou riadenych algoritmov, ktory umozfiuje vizualizaciu v 3D
priestore, ale tiez integruje sférické zobrazenia, normalizaciu, zhlukovanie, pruzinové
spoje a gravitaéné interakcie pre vytvorenie robustného nastroja na vizualizaciu

komplexnych datovych sieti.

Algoritmy su Siroko pouzivané v oblasti vizualizacie dat a su zalozené na principe
simulovania fyzikalnych sil medzi vrcholmi grafu. Ich efektivnost v dvojrozmernych
priestoroch je dobre zdokumentovana, ale prenos tychto pristupov do trojrozmerného
prostredia si vyZaduje nové techniky a optimalizacie. V nasom pristupe sme zdokonalili
tradi¢né silou riadené algoritmy o sférické zobrazenia, ¢o umozriuje lepSiu reprezentaciu

vztahov medzi vrcholmi v trojrozmernom priestore.

Okrem toho sme implementovali normalizané techniky, ktoré umoziuju efektivnu
manipulaciu s rozsahom hodnét a zlepSuju konzistenciu vizualnej prezentacie. Vyuzitie
zhlukovania nam umozriuje identifikovat a vizualizovat podskupiny dat s podobnymi
charakteristikami, zatial ¢o pruzinové spoje a gravitacné interakcie pridavaju dodato¢nu

dynamiku do vizualizacie, ¢im zabezpecuju lepSiu interpretaciu Struktury datového grafu.

V nasledujucich €astiach kapitoly sa podrobnejSie zameriame na opis navrhnutych
algoritmov, ich  implementaciu a vysledky, ktoré su dosiahnuté pri vizualizacii
réznorodych datovych sieti v trojrozmernom priestore. Tento pristup poskytuje novy
pohlad na vizualizaciu dat, zohladfujuc nielen geometrické aspekty, ale aj hierarchické

a Strukturalne vlastnosti dat.

Silou riadené algoritmy v 3D priestore prinaSaju vyhodu presnejSieho zobrazenia
vzdialenosti medzi vrcholmi. Tato moznost umoziuje vytvaranie vizualizacii, ktoré su
CitatelnejSie a StrukturovanejsSie, ¢o je vyznamné pre detailné prieskumy datovych
vzorov. S vyhodami v 3D priestore prichadzaju aj nevyhody. Algoritmy v 3D priestore su
zlozZitejSie z vypoctového hladiska, ¢o mdze spdsobovat vacsiu vypoctovu zataz.
ZvySena komplexita vizualizacie moze zase viest k strate detailov a zvySenej narocCnosti

interakcii s prostredim.
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Vyhody v 3D Priestore:

¢ Presna vzdialenost’: V 3D priestore maju silou riadené algoritmy vacsi priestor
na presné zobrazenie vzdialenosti medzi vrcholmi.
o Lepsia citatelnost: Vdaka moznosti rozmiestovat’ vrcholy v trojrozmernom

priestore méze byt vizualizacia Citatelnejsia a Strukturovana.
Nevyhody v 3D Priestore:

o ZlozitejSi vypocet: Algoritmy pre 3D priestor su €asto narocnejSie z vypoctového
hladiska.
e ZvysSena komplexita vizualizacie: ZvacSenim priestoru sa moéze zvysSit aj

komplexita vizualizacie.

Vacsi Pocet Interakcii: Uzivatelia mbézu potrebovat vacsi pocet interakcii na presné

pohlady a manipulaciu s trojrozmernym priestorom.

6.3 Metodika pripravy dat pre vizualizacie v 3D

Klasické silou riadené algoritmy su obmedzené na vypoclet rozlozenia grafu v
euklidovskej geometrii, zvy¢ajne R?, R3, niektoré novsie implementacie v R™ pre vacsie
hodnoty n. Existuju vSak pripady, ked euklidovska geometria nemusi byt tou najlepSou
volbou, €o je aj vysledkom zisteni dizertaCnej prace. Urcité grafy maju Struktaru, ktoru je
lepSie vizualizovat s pouZitim inej geometrie, napriklad na povrchu gule alebo na
anuloide. Najma zobrazenia 3D sieti m6zu byt zobrazené na guli za u¢elom mapovania
textur alebo uloZzenia na torus bez krizenia. Okrem toho sa zistilo, ze urcité
neeuklidovské geometrie, konkrétne hyperbolicka geometria, maju vlastnosti, ktoré su
obzvlast vhodné na usporiadanie a vizualizaciu velkych tried grafov [71] [72]. Na zaklade
uvedenych zisteni Kobourov a Wampler opisuju rozsSirenia silovo riadenych algoritmov

na Riemannove priestory [73].

Predspracovanie dat a siete ako celku je podstatnou €astou vizualizacie, priCom
predspracovanie méze byt vykonavané s rbznym zameranim. Pri va¢Sine pripadov je
potrebné data predspracovat z dévodu vyc€istenia chybnych hodnét, normalizacie alebo
inych operacii, ktoré nasledne ulah&ia pracu z datami ako opisuju autori [8]. Druhym
moznym doévodom vykonania predspracovania dat méze byt snaha o odfahCenie
algoritmov sluzia na vypocCet informéacii z dat, prehladavanie alebo odlah&enie

hardvérovych prostriedkov pri dalSom spracovani.
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6.3.1 Predspracovanie siete

V dnesSnej dobe existuje mnoho algoritmov, ktoré maju za ulohu nastavit zrozumitelny a
prehladny tvar siete za pomoci algoritmov na vypocet zakladnych charakteristickych
metrik siete. Vysledné vypocitané hodnoty su nasledne pouzité ako oporny bod pre
algoritmy rozloZenia siete v priestore. V 2D priestore je tento pristup pomerne bezny a
jednoducho aplikovatelny na rézne druhy dat, v pripade 3D nam ale samotné vypocitanie
metrik nestacCi. Metriky urCujuce vlastnosti siete v 3D priestore mézu byt zavadzajuce,
preto je potrebné spravne vybrat metriky, s ktorymi algoritmy dokazu pracovat efektivne
aj v 3D. V prvotnej verzii nadej prace pouzivame silou riadené algoritmy, pre ktoré su

zakladné metriky len spdsob ako urychlit vypocet koneénej polohy siete.

6.3.2 Priprava dat

Vizualizacia dat v trojrozmernom priestore zohrava kfuCovu ulohu v analyze a
porozumeni komplexnych vztahov v réznych oblastiach vyskumu a aplikacii. Nové vyzvy
v oblasti vizualizacie dat vyzaduju neustale zdokonalovanie existujucich algoritmov a
vytvaranie novych pristupov, ktoré zabezpecia efektivne a intuitivne vnimanie
trojrozmernych datovych Struktur. V tejto kapitole predstavujeme inovativny algoritmus
zaloZeny na principe silou riadenych algoritmov, ktory umoziuje vizualizaciu v 3D
priestore, ale tiez integruje sférické zobrazenia, normalizaciu, zhlukovanie, pruzinové
spoje a gravitaéné interakcie pre vytvorenie robustného nastroja na vizualizaciu

komplexnych datovych sieti.

Prvotnym cielom je zabezpedit, aby hodnoty hran vo vizualizovanom grafe boli vhodne
normalizované, ¢im sa maximalizuje interpretovatelnost a efektivnost vyslednej 3D
vizualizacie. Normalizacia dat je predovdetkym potrebna pri parametroch pouzitych na
reprezentaciu sil a pruzin, pretoze bez normalizacie mézu nastat priestorové

komplikacie s vrcholmi, na ktoré je aplikovana prili§ velka sila.

6.3.3 Skalovanie hodnét hran

Skalovanie hodnét hran je proces Upravy hodnét, ktoré reprezentuju vztahy medzi
vrcholmi v grafe. Ciefom tohto procesu je dosiahnut rovnomerny rozsah hodnét, ktory je
vhodny pre vizualizaciu a analyzu datového grafu. Skéalovanie hodnét hran méze byt
dolezite, pretoze umozriuje lepSie porovnavanie a interpretaciu vztahov medzi vrcholmi
bez toho, aby sa hodnoty nespravodlivo vyna$ali v désledku ich velkych variacii.
Skalovanie hodnét hran je nevyhnutné pre dosiahnutie konzistentnych a

interpretabilnych vysledkov pri vizualizacii v 3D.
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6.3.4 Normalizacia parametrov pre hodnoty hran

Normalizacia parametrov pre hodnoty hran je proces, ktory ma za ciel dosiahnut
jednotny a Standardizovany rozsah hodnét parametrov, ktoré reprezentuju vztahy medzi
vrcholmi v grafe. Tento postup sa €asto pouziva pri priprave dat pre vizualizaciu grafu,

Ciuz v 2D alebo 3D priestore. Normalizacia je dolezita z viacerych dévodov:

e Zjednodusenie porovnavania: Normalizované hodnoty umoznuju jednoduchsie
porovnavanie vztahov medzi vrcholmi, pretoZze su Skalované na Standardny
interval.

¢ Minimalizacia vplyvu extrémnych hodnét: Normalizacia pomaha eliminovat
vplyv extrémnych hodnét, ktoré by inak mohli nespravodlivo ovplyvnit vizualne
zobrazenie grafu.

e Zabezpecenie konzistentnosti: Normalizacia prispieva k dosiahnutiu
konzistentného rozsahu hodnét pre rbézne hrany grafu, ¢o ulahcuje ich

interpretaciu.

6.4 Algoritmus 1: Pruzinovy algoritmus (Spring Layout
Algorithm)

Algoritmus reprezentuje graf ako fyzicky systém, kde uzly su povaZované za nabité
Castice vzajomne spojené pruzinami. Kazdy uzol je priradeny dvom typom sil: pritazlivé
sily a odpudivé sily. Cielom algoritmu je znizit celkovu energiu systému pruzin
presuvanim uzlov do novych pol6h. Atrakéna sila (fa) posobi na susedné uzly spojené
pruzinou, zatial ¢o odpudiva sila f; pdsobi na vSetky uzly grafu. Sily su definované
vzorcami nizsie:
1
fa(d) =kg- 10g(d),f;«(d) =ky- ﬁ
(15)

kde k a k; su konstanty a d je aktualna vzdialenost medzi dvoma uzlami.

Napriek tomu, Ze tato metéda produkuje Cisté, symetrické usporiadanie pre grafy
strednej velkosti, povazuje sa za naro¢ny algoritmus. Jeho Casova zlozitost' je
v mnohych pripadoch vysoka, ¢im sa staval algoritmus nepouzitelny. Okrem toho trpi
nedostatoCnou predvidatelnostou, ¢o znamena, Ze opakované spustenie algoritmu
mdze viest k rdbznym vysledkom. To mézZe predstavovat problémy pri udrziavani
mentalnej mapy pouZivatela poc€as interakcie so nestabilnymi usporiadaniami. Napriek

tymto nevyhodam sa silou riadené algoritmy Siroko pouzivaju v mnohych vizualizacnych
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ramcoch. V na8ej praci bol algoritmus prepracovany a optimalizovany s ciefom odstranit’

jeho charakteristické nevyhody hlavne pre vyuZite v 3D priestore.

V praxi méze byt silou riadeny graf vyuZity na zobrazenie socialnych sieti, vztahov v
biologickych systémoch, alebo Struktury webu. Vyhodou je, Ze tento pristup k vizualizacii
grafu je schopny odhalit vzory a skupiny vrcholov, ktoré by mohli byt tazko viditelné v
inych formach vizualizacie. Takéto grafy s vynucovanim sil maju svoje vyuZitie aj v
analyze dat a prieskume komplexnych systémov, pretoze ich dynamicky pristup k
rozmiestnovaniu vrcholov méze pomoct odhalit’ Struktury a vztahy, ktoré by inak mohli
zostat’ skryté.

6.4.1 Modifikacia 1

V prvotnych experimentoch boli otestované pruZinové spojenia medzi uzlami, ktoré
reprezentuju pritazlivé sily. Zaroveri zabezpec€uju aj prisluchajuce odpudivé sily, pretoze
jedna z vlastnosti pruzin je stahovanie svojej dizky. Prvotny prototyp méZzeme vidiet na

Obrazok 39, kde je zobrazend vizualizacia nahodne vygenerovanych dat [74].

Obrazok 39: Zobrazenie zatazového experimentu
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Uzly a hrany su generované s nahodnymi vlastnostami, ako je farba a poloha, aby sa
odstranila mozna odchylka spésobena akymkolvek S$pecifickym suborom udajov.
Nahodné pozicie pouzivame na odstranenie pociatoéného skreslenia spésobeného
nahromadenou silou, ktora sa aplikuje, ked su uzly umiestnené na zaciatku scény.
Okrem toho na nasmerovanie hran v grafe je uzlom priradena farba, ktora predstavuje
ich typ. Na zaklade typu pociatocného a koncového uzla sa vytvoria hrany a nastavi sa
sila pruzinového spoja. Pruzinové spojenia umoZznuju rychle a dostatoCne prehladné
zobrazenie grafu, pri€om s pouzitim spravnych nastaveni kontroluju rozpinanie uzlov v
priestore. Ich nevyhoda spoéiva v obmedzenosti vyvijanych sil v jednom smere a
zvySenej zatazi pre vypodtovu jednotku. Kazdy pruzinovy kib musi byt v scéne
reprezentovany jednym hernym objektom, o zapriCifiuje zvySenu zataz nie len na

fyzikalny ale aj vykreslovanie vizualnych elementov (ang. rendering).

6.5 Algoritmus 2: Silou riadeny algoritmus (Force Driven
Algorithm)

RozlozZenie grafu v priestore je naro¢na Cinnost a vyzaduje urcite skusenosti a zru¢nosti,
ktoré je potrebné aplikovat' na pouzité data. Mnohé pouzivané algoritmy usporiadania
vyuzivaju ako zakladny parameter, kombinaciu metrik opisanych v kapitole 5.1, priCom
je potrebné predspracovanie dat a pripadne manualne usporiadanie zobrazeného grafu.
Silou riadené algoritmy vyuZivaju fyzikalne vlastnosti a procesy na vypocet
zrozumitelného rozmiestnenia uzlov a hran v priestore, pomocou pésobiacich sil na

jednotlivé elementy grafu.
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Obrazok 40: Vizualizacia dat v nastroji Gephi

Algoritmy rozloZenia orientované na silu vytvaraju grafické zobrazenie pouzitim systému
emulovanych fyzickych sil. Gravitacia priraduje vrcholom hmotnost v pomere k ich
sietovej centralnosti, €o umoznuje, aby vrcholy, ktoré su z hladiska grafu viac centralne,
boli vizualizované vo fyzicky centralnych miestach. Zmena mierky meni gravitacnu silu

pocCas simulacie a znizuje prekrizenie v porovnani s gravitaciou bez mierky.

Silou riadené algoritmy poskytuju funkcionalitu, ktora zabezpecuje rozlozenie grafu v

priestore za pomoci fyzikalnych vlastnosti jednotlivych uzlov a hran. Vysledné rozlozenie

65



Dizerta¢na praca

zobrazuje graf v ustalenom stave, kedy su sily vyrovnané, pri€om zarucuje v 2D priestore
neprekryvanie uzlov. Jednym z nastrojov pouZivanych na vizualizaciu dat s pouzitim

silou riadenych algoritmov je nastroj Gephi, ako mézeme vidiet na Obrazok 40.

Hlavnou vlastnostou silou riadenych algoritmov je fyzikalna pritaZlivost a odpudivost
medzi jednotlivymi uzlami reprezentované hranami grafu. Fyzikalne sily umozniuju
vytvarat' Citatelné a prehfadné rozmiestnenia hran a uzlov v 3D priestore, bez nutnosti
zasahu pouzivatela do procesu zostavovania grafu. Zvolena metdda aplikovania sily na

jednotlivé hrany grafu, nam umozriuje kontrolovat’ rozpinanie grafu v 3D priestore, pre

lepSie zachovanie prehladnosti celej vizualizacie.

Obrazok 41: Vrcholy odstréené silou za okraj vizualizacie
Fyzikalne kniznice Unity3D poskytuju viacero moznosti reprezentacie sily:

e Funkcie sily

e Pruzinové spojenia-kiby

e Iné knizni¢né funkcie
Kniznica obsahujuca funkcie na priame aplikovanie sil na dané herné objekty, ma velky
potencial v oblasti silou riadenych algoritmov. Na kazdy uzol v grafe, ktory je spojeny
hranou s inym uzlom, je pomocou zadefinovanych funkcii aplikovana sila v smere

zodpovedajucemu smeru hrany.

KedZe na uzly pOsobia rozne sily, m6ze nastat' situacia, kedy sa uzly zobrazia mimo
kamery ako mbézeme vidiet na Obrazok 41. V takom pripade je aplikované ukotvenie
resp. kotva, ktora pbésobi na kazdy uzol v sieti a pritahuje ho smerom k zakladnému
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bodu. Aplikovanim kotvy dosiahneme stav ako na Obrazok 42, kde je cela siet

vizualizovana v zornom poli virtualnej kamery.

Obrazok 42 Idealny stav sil

Aplikacia silou riadenych algoritmov v 3D priestore je stale predmetom vyskumu, pretoZe
v trojrozmernom priestore tieto algoritmy nedokdzu sami o sebe zabezpeCit
zrozumitefné zobrazenie z dévodu pridanej z dimenzie, ktorej odobranim v 2D priestore
vytvarame obmedzenie pre pohyb uzlov a hran. Obmedzenie v podobe pridanej
dimenzie je potrebné pretransformovat aj do trojrozmerného priestoru, ale v inej podobe,
ktora zabezpecCi, Ze vizualizacia nebude zakryvat informacie a zaroven bude jasne

rozoznatelna pre pouzivatela [7].

Silovo orientovany pristup spaja vstupny graf s fyzikalnym systémom sil a snazi sa
umiestnit’ vrcholy tak, aby celkova energia fyzikalneho systému bola minimalna. Len
niekolko prikladov silovo riadenych algoritmov pouZiva hrany s ohybmi, prevazna
vacsina silovo riadenych algoritmov predstavuje hrany ako priame segmenty, ako
mézeme vidiet na Obrazok 43 z nastroja Gephi, a preto su vypocitané vykresy optimalne
z hladiska sklonu geodetickych hran ako opisuju autori [38].
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Obrazok 43 Experimentalna vizualizacia dat v Gephi3D

6.6 Algoritmus 3: Pruzinovo-silovy algoritmus

Silou riadeny algoritmus a pruzinovy algoritmus v 3D priestore vykazuju urcité
nedostatky a obmedzenia. Jednoduchy pruzinovy algoritmus je extrémne citlivy a
nedochadza k jeho konvergencii do stavu, kedy je mozné akceptovat finalnu
vizualizaciu. VyznacCuje sa nielen neustalim kmitanim, ale aj nevyvazenym stavom
celého 3D modelu, ktory sa v Case Casto meni. Naopak, silou riadeny algoritmus trpi
nadmernym vytvaranim zhlukov a problémom s odpudzovanim vrcholov. Kombinaciou
tychto dvoch definovanych algoritmov sme boli schopni eliminovat oba pozorované
problémy. Vytvorili sme kombinovany algoritmus pre Standardny euklidovsky priestor a
jeho modifikaciu so sférickou hranicou, ktora sluzi na zabezpecenie vysSej kompaktnosti
a Citatefnosti vyslednej vizualizacie.

Pouzitie pruzin (pruzinovych spojov) vytvara systém, v ktorom su vrcholy pritahované k
sebe pbésobenim atraktivnych sil. Tento pristup vedie k rychlejSej stabilizacii siete,

pretoZe pruziny zabezpecéuju stabilnu prevadzku silového systému. V tomto pristupe su
hrany reprezentované atraktivnymi silami, ktoré k sebe tahaju spojené vrcholy. Tento
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model je vyhodny vdaka rychlemu spajaniu vrcholov a dobrej internej implementacii vo

fyzikalnych prostrediach.

Obrazok 44 Vysledna vizualizacia dat v aplikacii

V pripade kombinacie pruzinového a silou riadeného algoritmu dosahujeme vyvazeny
pristup, kde pruziny a atraktivne sily spolupracuju na stabilizacii grafu. Pri nastaveni
parametrov sil a pruzin je vSak doélezité najst vhodnu rovnovahu medzi rychlym
usadenim siete a minimalizaciou zahltenia modelu. Kombinacia tychto postupov tiez
zabrani vytvoreniu jedného velkého zhluku, ktory by mohol zhorsit' kvalitu vyslednej
vizualizacie. Spojenim tychto dvoch metéd docielime harmonickd rovnovahu medzi
pruzinovymi silami a pritazlivymi silami, ¢o vedie k stabilizovanej Strukture grafu, ako je
znazornené na Obrazok 44. Je délezité vhodne nastavit’ silové parametre a pruziny tak,
aby dosiahli optimalnu rovnovahu medzi rychlym ustalenim siete a minimalizaciou
neprehlfadnosti modelu. Kombinaciu postupov taktiez zamedzime vytvoreniu jedného

velkého zhluku, ktory by mohol narusit' vizualizaciu ako na Obrazok 45.
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Obrazok 45 Vytvoreny zhluk spésobeny aplikovanymi silami

6.7 Algoritmus 4: Pruzinovo-silovy algoritmus s kontrolovanym

rozmiestnovanim

Volné zobrazenie v priestore je Standard pre 3D vizualizaciu, ale v pripade silou
riadenych algoritmov nastavaju situacie, v ktorych je potrebné nastavit obmedzenia
priestoru, sily a rozostavenia hran a uzlov. Pri neregulovanych hodnotach sil mézeme
pozorovat spravanie grafu v dvoch hlavnych pripadoch, ktoré su neoptimalne pre

vizualizaciu ako napriklad:

e Zobrazeny graf vytvara jeden necitatelny zhluk
o Vzdialenost medzi uzlami sa neustdle zvac3uje, ¢o znamena, Ze nikdy

nedosiahne stabilného stavu

V pripade jedného vytvoreného zhluku dochadza k javu, kedy je suma pritaZzlivych sil
medzi uzlami nasobne vacsia ako suma odpudivych sil v grafe. Zhluk pozostavajuci zo
vSetkych alebo z vacsiny uzlov grafu, sa stava necitatefnym, z dévodu zakrytia hran
a uzlov ostatnymi elementami grafu. V pripade ak sa vzdialenost uzlov neustale
zvacsuje resp. suma odpudivych sil je vac¢sia ako suma pritazlivych sil, graf nedokaze v

realnom ¢ase dosiahnut’ stabilny stav, a z toho dévodu je vizualizacia nepouzitelna.
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Pre urCenie spravnej velkosti obomedzeni v 3D priestore, bola vykonana skupina merani
zamerana na detekciu obmedzeni a moznosti, ktoré poskytuje samotné herné
prostredie. Z publikacie [74] vyplyvaju doporucené pocty pouzitych hernych objektov v
jednej scéne, za ucelom vytvorenia grafu s udrzanim ¢asovej a vypoctovej zlozitosti pod
hranicou, kedy sa vizualizacia stava nepouzitefnou. Volné zobrazenie siete v priestore
ma mnoho neziaducich faktorov, ktoré je potrebné detegovat’ a zabezpecit. Ako mdézeme
vidiet na Obrazok 45, vzniknuty zhluk zabranuje prehladnosti siete, pretoze uzly na ktoré
pdsobi mensia pritazliva sila alebo uzly na ktoré pésobi privelka odpudiva sila prekazaju

kamere.

Pdsobiace pritazlivé a odpudivé sily v sieti bez zadefinovanych obmedzeni, mézu
vytvorit neziaduce zhluky, ktoré su necitatelné pre pouzivatela. Aby sme predisli situacii,
v ktorej zhluk uzlov zakryva zvySok vizualizacie, implementovali sme obmedzenie
vzdialenosti uzlov medzi sebou. Obmedzenie je reprezentované sférickym polom, ktoré
sluzi ako stena pre ostatné uzly. Velkost sférického pola je priamo odvodena od velkosti

samotného uzla t.z. ¢im vacsi uzol tym vacsie sférické pole. Tento pristup umozriuje

vytvorenie prehladnejSej vizualizacie ako mdézeme vidiet na Obrazok 46.

Obrazok 46 Sférické obmedzenie
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Volné zobrazenie v priestore prinaSa nové moznosti ako obohatit 3D vizualizaciu ale
prinaSa problémy vo forme ustalenia siete v zornom poli kamery. Tento problém je
CiastoCne vyrieSeny pre uzly, ktoré su vytlatené mimo zorného pola, ale nerieSi problém
vytvorenia jedného velkého zhluku. Jeden zhluk vznika v pripade ak su pritaZzlivé sily
kotvy vacsie aku suma ostatnych pdsobiacich sil v sieti. Aby sme zamedzili tomuto
neziaducemu stavu implementovali sme sférické obmedzenie, ktoré udrZuje uzly

neustale v rovnakej vzdialenosti od kotvy, priCom im zarovef zabranuje sa vzdialit

opacnym smerom ako mdzeme vidiet na Obrazok 47.

Obrazok 47 Vizualizacia dat so sférickym obmedzenim

Na rozdiel od uzlov, hrany maju povoleny prechod cez sféricki zabranu, ¢o vytvara
zaujimavy efekt, kde je mozné sledovat prepojenia v sieti medzi vybranymi uzlami, bez
interferencie okolia. Sféricka zabrana je z toho dévodu z vaésiny plochy priehladna, ale
v kaZzdom uhle pohladu si zachovava svoj obrys pre neustalu reprezentaciu zobrazenia
na povrchu sféry. Pri vizualizacii grafu v 3D priestore sa €asto stretdvame s potrebou
efektivneho zobrazenia vzdialenosti medzi vrcholmi. Pre lepSie porozumenie

vzdialenosti a Struktury grafu je mozné vyuzit farebné kodovanie hran na zaklade
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vzdialenosti medzi vrcholmi. V tejto vizualizacii su hrany farebne ovplyvnené podfa
vzdialenosti medzi ich koncovymi vrcholmi. Konkrétne, hrany su zafarbené ¢erveno, ak
su vrcholy daleko od seba, zeleno, ak su vrcholy blizko a Zlto, ak sa nachadzaju v
priemernej vzdialenosti. Toto farebné kddovanie poskytuje vizualny indikator

vzajomnych vzdialenosti vrcholov v 3D priestore ako méZeme vidiet na Obrazok 48.

Porovnanim na obrazku Obrazok 48 mézeme usudit, Ze vyhoda tohto pristupu spociva
v tom, Ze umozniuje uzivatelovi rychlo identifikovat, aké Casti grafu su vzdialené a ktoré
su blizke. Taktiez umoziuje jednoduchu identifikaciu oblasti grafu, ktoré by mohli

vyzadovat dalSiu pozornost alebo analyzu. Takéto farebné koédovanie vytvara dalsi

vrstevnicovy aspekt vo vizualizacii, ktory zvySuje informaénu hodnotu pre uzivatela.

Obrazok 48 Rozna velkost sférického obmedzenia

6.7.1 Ukotvenie

Uzly a hrany volne zobrazeni v priestore je potrebné zoskupit' okolo miesta v scéne, na
ktoré ma pouzivatel nastavenu kameru. V takom pripade je aplikované ukotvenie resp.
kotva, ktora pbsobi na kazdy uzol v sieti a pritahuje ho smerom k zakladnému bodu
pocas celého priebehu vizualizacie. Aplikovanim kotvy dosiahneme stav, ktory sme
definovali ako Zziadany Obrazok 42, kde je cela siet vizualizovana v zornom poli kamery,

pricom aplikaciu ukotvenia mézeme pozorovat na Obrazok 47.

6.7.2 Modifikacia 1. Zmena velkosti sférického obmedzenia

Zvolenie velkosti sférického obmedzenia zavisi od vizualizovanych dat. Je
pravdepodobné, Ze prvotne zvolena velkost nebude vyhovovat velkosti a objemu siete,
preto je v aplikacii implementovana funkcionalita na zmenu velkosti sférického
obmedzenia po€as vykonavania silou riadeného usporiadacieho algoritmu. Zmena
velkosti sféry umoziiuje zlepSenie prehladnosti siete, pretoze pri kazdej zmene, €i uz
zmensenie sféry alebo jej zvacsenie, sa zaroven meni aj finalne rozloZenie uzlov a hran

v priestore. Na obrazkoch Obrazok 49 a Obrazok 50 mbézeme pozorovat siet
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zostavenu z rovnakych dat pri réznej velkosti sféry. Pre zlepSenie vizualizacie pridame
sféry, ktoré budu sluzit ako ukotvenie pre vrcholy grafu. Vyberieme vhodnu velkost sféry
vzhlfadom na S§truktdru a rozsah hodnét v datach, aby sme dosiahli rovhomerny a
esteticky prijemny vzhlad. Zaroven musime prihliadat’ na stuper vrcholov, pretoze moéze
priamo ovplyvnit’ vyslednu vizualizaciu takym spésobom, Ze vrcholy s velkym stupfiom

mo&zu neprirodzene zakryvat ostatné vrcholy aj napriek odpudivym silam a mensim

algoritmom na zabezpecenie prehladnosti ako na Obrazok 45.

Obrazok 49 Malé sférické obmedzenie Obrazok 50 Velké sférické obmedzenie

6.7.3 Modifikacia 2 Ohrani¢enie priestoru v okoli vrcholov

S narastajucim poc¢tom vrcholov a hran narasta aj zloZitost' vizualizacie. Aj ked 3D
priestor poskytuje dostatoény priestor na vizualizaciu velkého objemu dat, stale sa
musime vysporiadat' s problémom prekryvania vrcholov v jednotlivych zhlukoch. Jednym
zo spoOsobov je implementacia dynamickych zapornych hran, ktoré su aktivne len v
pripade, ak sa dva vrcholy priblizia na urCenu vzdialenost. Tato vzdialenost je
definovana podla poziadaviek vizualizacie. Dynamické zaporné hrany nam pomahaju
obmedzit prekryvanie vrcholov v priestore a zaroven priamo neovplyvriuju ostatné
pritazlivé sily v grafe natolko, aby zmenili vizualizovanu informaciu. Aplikacia

dynamickych odpudivych sil je ukazana v kode niZSie.

public void Update()
- A
var nodesInRange = GetNodesInRange(range);
foreach(var node in nodesInRange)
{
var direction = Vectro3.GetDirection(this,node.position);
node.GetRigidbody.ApplyForce(direction);

WCoONOOTUE WNER

-

Druhym sp6sobom obmedzenia prekryvania vrcholov je implementacia ,silového pofa“,

ktoré zabezpecuje konstantné vzdialenosti medzi vrcholmi. Silové pole je priamo zavislé
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na stupni vrcholu, pri€om s narastajucim stuprfiom sa zvacsuje aj velkost pola. VedlajSim
efektom vytvorenia silového pofla mdézZzeme pozorovat, Ze vrcholy s najvy$Sim stuprfiom
su oddialené od povrchu sféry, ¢o zvySuje prehfadnost modelu. Kombinacia silového
pola a ukotvenia na sfére zaroven zabranuje vrcholom zostat' v zakryte, ¢im umozriuje
pozorovat lubovolny vrchol aspof z jedného uhla pohladu ako méZeme vidiet na

obrazku .

6.7.4 Modifikacia zobrazenia hran

Priamo prepojené hrany, ktoré prechadzaju cez sféru, ponukaju jednoduchu a priamu
cestu medzi vrcholmi, €o ufah&uje interpretaciu a pochopenie vztahov v grafe. Ich kratSia
dizka méze prispiet k zniZeniu celkovej komplexity vizualizacie. AvSak tento pristup
mo&ze narusit kontinuitu priestoru a viest’ k dojmu prestavky v vizualnej reprezentacii.
Okrem toho, priame hrany m6zu mat’ tendenciu prekryvat sa s inymi prvokmi na sfére,

¢o mbze ovplyvnit’ Citatelnost grafu.

Na druhej strane, zaoblené hrany, ktoré idu len po povrchu sféry, udrzuju kontinuitu
priestoru a vytvaraju plynuly vizualny zazitok. Ich umiestnenie na povrchu sféry moze
zlepsit prehladnost vizualizacie tym, Ze menej zasahuju do vyznamnych prvkov na sfére.
AvSak ich komplexnejSie modelovanie a manipulacia moézu zvySit naroénost
implementacie vizualizaného systému. Okrem toho, tieto hrany mézu mat’ tendenciu
zmenSovat efektivnu vzdialenost medzi vrcholmi, ¢o méze ovplyvnit vnimanie

vzajomnych vztahov v grafe.

V pripade, ked hrany grafu spajaju vrcholy priamo a prechadzaju cez sféru, mézeme

oCakavat nasledujuce vyhody a nevyhody:
Vyhody:

1. Jednoduchost Priama cesta medzi vrcholmi méze byt jednoduchs$ia na
pochopenie a interpretaciu, pretoZze nevyZaduje Ziadne dodatocné
zohladnenie zakrivenia sféry.

2. Kratkost’ hran: Hrany mézu byt kratSie, €o zniZzuje celkovu zlozitost

vizualizacie a ulahcuje sledovanie spojeni medzi vrcholmi.
Nevyhody:

3. Prestavka v kontinuite: Priame hrany, ktoré prechadzaju cez sféru, mézu
vytvorit dojem prestavky v kontinuite priestoru, ¢o mdéze spobsobit

neprirodzeny vzhlad vizualizacie.
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4. Mozné prekrytie: Priame hrany mézu mat tendenciu prekryvat sa s ostatnymi
prvkami na sfére, ako su vrcholy, o méze spOsobit’ zhorSenie Citatelnosti

vizualizacie.

V pripade zaoblenych hran, ktoré idu len po povrchu sféry, mézeme ocakavat

nasledujuce vyhody a nevyhody:

Vyhody:
o Kontinuita: Zaoblené hrany na povrchu sféry mézu zachovat kontinuitu
priestoru, ¢o vytvara plynuli vizualny zazitok.
o Vacsia prehladnost: Hrany na povrchu sféry mézu menej prekazat
vyznamnym prvkom na sfére, €o zlepSuje Citatelnost vizualizacie.
Nevyhody:

o ZlozitejSie modelovanie: Zaoblené hrany mbzu vyzadovat
komplexnejSie modelovanie a manipulaciu, ¢o méze viest k zvySenej
naro¢nosti implementacie vizualizaéného systému.

o ZmensSenie vzdialenosti: Hrany, ktoré sa prekryvaju s povrchom sféry,
mézu mat tendenciu znizovat’ efektivnu vzdialenost medzi vrcholmi, ¢o

mo&ze ovplyvnit vnimanie vzajomnych vztahov medzi nimi.

Vo vofbe medzi tymito dvoma pristupmi je doélezité zvaZzit konkrétne pozZiadavky na
vizualizaciu a aplikaciu grafu na sfére, aby sme dosiahli optimalnu reprezentaciu, ktora

zohladnuje potreby uZivatela a zabezpecuje Citatelnost a pochopenie dat.

6.7.5 Postup vizualizacie

Postup celej vizualizacie je zaznamenany na diagrame Obrazok 51. Vyber datasetu
a priprava dat podlieha vytvorenej metodike v prilohe B. Modré c&asti diagramu
znazoriiuju vytvorené algoritmy spolu s ich modifikaciami, ktorymi je mozné dosiahnut
pozadovanu urovefl vizualizacie dat, priCom je potrebné dbat na korektné pouZzitie
modifikacii pre vybrané data. V diagrame je znazornena zastavovacia podmienka, ktora
je definovana Specialne pre vytvorené algoritmy. Pri Standardnych 2D algoritmoch je
vopred dany presny pocet iteracii, ktoré sa maju vykonat, ato aj v pripade ak sa
vizualizacia dostane do kone¢ného stavu ovela skér. Pocet iteracii méze byt aj
nedostacujuci, a v takom pripade sa vizualizacia zastavi pred dosiahnutim kone¢ného
stavu. Vytvorena zastavovacia podmienka zastavi vizualizaciu v pripade ak je priemer
vSetkych rychlosti vrcholov v grafe menS$i ako 1 za vybranu jednotku €asu, ktora je vo

vacsine pripadov 0.2 sekundy. Pre vacsie grafy sa priemer vztahuje len na 90%
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vrcholov, ¢o zabezpecuje, Ze maly pocet oscilujucich vrcholov, ktoré vacsinou disponuju

malym poctom hran, nezabranili zastaveniu vizualizacie.

; Zobrazenie grafu vo | Vytvorenie sfery Zvadsovanie
Vyber datasetu ——>  Priprava dat —% Soroarresoo (kotva) o i rot;m:‘élne

(Automatické zva&senie nemusi byt
dostacujtce ) Polomer sa d& menit
pocas celej vizualizécie

Aplikované na kazdy vrchol v grafe

///’ \\\\
Aplikovacia sil ~"Je sféra ™

}Aplikacia sil na hrany Aktivécisa p!'::'inovych H smerom do stredu F——/\ dostato¢ne ‘> 2Zvacsi polomer sféry
£ stéry ~_verka?
N\
Axti Va i /:J/e delta pohyb;\\
‘ dynan‘:ictl:(';ch Monitoring > ia | > // vrcholu N
algoritmov pohybu v priestore | \\ dostateéné nlzké’z// i
Dynamické algoritmy AN
prerl'adnos?l earie o UEEIZER3
= Algoritmy zabezpe&uji ustalena a pripravena
i o) pricoey dosliahnutie konecného na hibsie

| Aplikci i stavu a udrZuja cela prehfadavanie
| na znizenie kmitania | KNP PZRTRVRRTECAT
)

priestore

Obrazok 51 Diagram vizualizacie

6.8 Modifikacie 3D zobrazenia — interaktivne funkcie

Interakcia so datami v podobe siete je v 3D priestore velmi délezita, pretoze umozriuje
hibSie preskumat a pochopit’ data. Z toho dévodu su implementované dve moznosti ako

prehladavat datovy priestor:

- Monitor a mys

- Monitor a zariadenie Leap motion

Klasické ovladanie pomocou mysi umozfiuje pouzivatelovi rotovat vizualizovanu siet,
vyberat' uzly na ktoré sa prave potrebuje zamerat’ a zaroven modze posuvat zorné pole
kamery. Tento pristup je pre pouzivatela intuitivny pretoze je ¢asto pouzivany v inych
nastrojoch na vizualizaciu ako napriklad Gephi opisané v kapitole 6.5. Ovladanie
prostredia pomocou mysSi méze byt v mnohych pripadoch neintuitivne a zavadzajuce,
pretoZze kurzor ako ovladaci prvok nedokaze simulovat' tretiu dimenziu, &im vyrazne

redukuje moZznosti vizualizacie.

Pre zabezpecenie presnej a jednoduchej interakcie s vyzitim tretej dimenzie je potrebné
pouzit zariadenie ako napriklad Leap motion, ktoré spifia poziadavky na 3D interakciu v
dostatoCnej miere pre nasSu pracu. Zariadenie funguje na principe snimania ruk
pomocou kamier, a nasledne rozoznava zadefinované gesta pouzivatela, ktoré je mozné
priradit jednotlivym ukonom v hernom prostredi. Intuitivne ovladanie pomocou ruk

zabezpeCuje plynuld a jednoducho ovladatefnu vizualizaciu, pricom umozriuje
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vizualizaénej aplikacii pouzivat obmedzenia, ktoré maju za Uulohu sprevadzat

pouzivatela prehfadavanym priestorom.

6.8.1 Techniky zamerania a kontextu (Focus + Context)

Techniky zamerania a kontextu sa venuju problému strat kontextu pri priblizovani sa k
ur€itym udajom. Predpokladajme, Ze sme pribliZili obrazok. Vysledkom bude, Ze budeme
moct vidiet' len oblast, ku ktorej sme sa priblizili, a stratime predstavu o okolitych
oblastiach obrazka. Prave tu prichadza do hry technika zamerania a kontextu: dava
pouzivatelom schopnost vidiet hlavny objekt v detailnom pohlade (zameranie) spolu s
prehfadom vSetkych okolitych informacii (kontext). VSeobecne plati, Zze strata kontextu
je povazovana za problém v aplikaciach vizualizacie informacii. S ciefom odstranit’ tento
problém, objavili sa techniky zamerania a kontextu, ktoré pouZivatelovi umoZziuju
sustredit sa na niektoré detaily bez straty globalneho kontextu. Tato koncepcia
nezastupuje metddy pribliZzenia a postvania, ale skér ich dopifia. Va&sina vizualizaénych

systémov implementuje obe techniky spolu ako nastroj interakcie.

Existuje mnoho pristupov k poskytovaniu zamerania a kontextu. Overview + detail je
jednym z najstarSich pristupov, pri ktorom sa pouzivaju samostatné oblasti displeja pre
rézne rozliSenia. Umozriuje pouzivatelom Casto prepinat medzi r6znymi zobrazeniami.
Fish-eye je jednou z najpopularnejSich technik zamerania a kontextu: oblast’ zaujmu sa
stava vacsou, zatial €o iné Casti rozlohy sa postupne zobrazuju s mensim detailom. Peri
pristupe fish-eye je vypocet hyperbolickych suradnic rychlejsi nez algoritmus rozlohy, ¢o
sa povazuje za problém pri interakcii s vizualizaciou. Skreslenie sa javi ako negativna
dosledok tejto techniky, ktoré vedie k naruSeniu mnohych estetickych kritérii riadiacich
algoritmus rozlohy, napriklad neziaduce prieniky hran. Prekryvanie hran a uzlov vo
vizualizacii je problém, s ktorym sa rézni autori vysporiadali mnohymi spésobmi ako je
opisané v kapitole 6.6. V naSej aplikacii sme implementovali techniku, ktora umozniuje
upriamit’ pohlad na jeden vybrany uzol, pri€om zachova hrany, ktoré su s nim spojené

ako mo6zeme vidiet na Obrazok 52.
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Obrazok 52 Upriamenie pohladu na jeden uzol

Vybrany uzol je znazorneny Cervenou farbou, pricom vSetky ostatné uzly si zachovaju
svoje vlastnosti. Hrany, ktoré priamo nesuvisi s vybranym uzlom su do¢asne skryté, aby
nezakryvali zobrazenu informaciu. Pomocou tejto techniky je mozné preskumavat
jednotlivé uzly postupne a odkryvat spojenia, ktoré by boli inak stratené medzi zvySkom
vizualizovanych dat. DalSou vyhodou tohto pristupu je odlah&enie hardvérovych
prostriedkov, pretoze herné prostredie nemusi vykresfovat’ nesuvisiace informacie. Na
druhu stranu, tento spésob neumozfiuje zobrazenie uzla spolu s hranami vo va¢Som
kontexte grafu, o mdéze mat za nasledok stratu informacie spojenu s celkovym

prepojenim v sieti.

6.8.2 Priblizenie a posunutie (Zooming and Panning)

Priblizenie a posunutie su zakladné nastroje na preskumavanie velkého mnozstva
informacii. Posunutie znamena pohyb kamery po scéne, zatial ¢o priblizenie umoznuje
pouzivatelom prepinat medzi abstraktnym a detailnym pohladom. Geometrické
priblizenie upravuje obrazovu transformaciu a tym umozhuje zvacSovanie alebo

zmensovanie priblizeného grafu. Sémantické priblizenie znamena, zZe nielen velkost
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objektov, ale aj zobrazené informacie sa mézu zmenit' pri priblizovani sa k urcitej oblasti

grafu.

Priblizenie v kontexte vizualizacie grafov spociva v schopnosti zvacsit alebo zmensit
pohfad na graf. Geometrické pribliZzenie nam umozZnuje detailnejSie preskumat
konkrétne Casti grafu, zatial ¢o sémantické priblizenie mdze menit aj obsah v zavislosti
na priblizenom useku. Posunutie grafu v ramci vizualiza¢nej plochy poskytuje flexibilitu
pri navigacii. Pouzivatel méze posuvat pohlad na graf, aby preskumal rézne Casti siete

bez potreby menit mierku pribliZenia.

PribliZzenie a posunutie su zakladnymi nastrojmi pri spracovani velkych a komplexnych
grafov. Tieto techniky umoznuju uzivatelom flexibilne manipulovat’ s vizualizovanymi
datami, ¢im podporuju lepSie porozumenie Struktury siete. Implementacia tychto technik
vytvara interaktivne vizualizacné prostredie, ktoré ufahéuje objavovanie a analyzu
vztahov v grafe. Tymto spésobom priblizenie a posunutie zohravaju klu¢ovu ulohu v

procese efektivnej vizualizacie grafov a sieti.

Obe, priblizenie a posunutie, sa navzajom dopifaju. Prikladom su geografické mapy,
ako tie pouzivané v sluzbe Google Earth: predpokladajme, Ze pouzivatel priblizil oblast
vedla Frankfurtu v Nemecku. Ak chce zmenit pohlad na inu oblast, napriklad Amman v
Jordansku, obvykle musi najskér pribliZit, aby ziskal lepSi prehlad, potom posunut’ na
region Amman a nakoniec znovu priblizit Amman. Vykonanie tohto postupu bez
posunutia by trvalo dlho, kym by sa naSiel ciel [22, 58]. V~\cite{reference15} bola
predstavena elegantna koncepcia, ktora vysvetluje, ako spolu pdsobia priblizenie a
posunutie. Navrhovany koncept sa nazyva diagramy priestorovej Skaly. Definuje
abstraktny priestor tym, Ze najprv vytvori viacero kopii pévodného 2D obrazu. V dalSom
kroku su tieto kopie naskladané tak, aby vytvorili obratenu pyramidu, na ktorej je kazda
kopia umiestnena v urcCitej urovni priblizenia. Diagram priestorovej Skaly moéze byt
pouzity s oboma typmi priblizenia, nielen pre geometrické priblizenie, ale aj pre

sémantické priblizenie.
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7 DISKUSIA

V nasej praci sme vytvorili metodiku pre pripravu dat pre vizualizaciu dat v 3D priestore
s pouzitim silou riadenych algoritmov vo fyzikdlnom hernom prostredi Unity3D.
Predstavujeme vlastné silou riadené algoritmy a ich modifikacie, postupy a doporucenia,
vyber a pouzitie spravnych interakCnych nastrojov, ktoré v konecnom doésledku
napomahaju vytvorit zrozumitelné a Citatefné vizualizacie dat v 3D priestore bez nutnosti
skumania a pohfadavania dat vopred. Vytvorené algoritmy pouzivaju vnutorné vlastnosti
grafov, ¢o napomaha jednoduchej aplikacii na rézne data. Zaklad algoritmov vychadza
z 2D, a preto je délezité si uvedomit, aké problémy a vyzvy prinaSa prenos algoritmov
do 3D priestoru. V 2D priestore absencia tretieho rozmeru sluzi ako obmedzenie, ktoré
odstrafiuje niektoré neZiaduce stavy vizualizacie, ako napriklad prekryvanie vrcholov
v priestore.

Hlavny algoritmus vizualizacie dat v 3D so vSetkymi jeho modifikaciami, sme vytvorili
iterativnym spO6sobom, pri€om pridanim novych postupov a obmedzeni sa postupne
objavovali nové zistenia, ktoré viedli k suCasnému stavu. V prvej iteracii, sme sa
zamerali na reprezentaciu hran v grafe pomocou pruZinovych spojeni. Vysledky
experimentov ukazali obmedzenia 3D priestoru a hlavne samotnych fyzikalnych hernych
prostredi, pricom boli zistené maximalne pouzitelné objemy dat, ktoré je mozné
pomocou tychto nastrojov vizualizovat. DalSie podstatné zistenie z vykonanych
experimentov v prvej iteracii je, ze vrcholy v grafe pri pouziti pruzinovych spojeni maju
tendenciu kmitat do Urovni, kedy uz nie je mozné graf zastabilizovat. Zaroven sme zistili,
Ze pruZinové spojenia, tak ako su reprezentované v hernych prostrediach, su velmi
nachylné na zmenu ich vnutornych parametrov, ktoré nie su jednoznacne definované
pre druh dat. Preto sme v nasej metodike rozhodli o nastaveni pruZinovych spojeni ako

konstant, pricom jediny parameter ktory sa meni je normalizovana sila.

1.SpawnNodesOnRandomPositions(nodes);
2.foreach (var node in nodes)

3.4

4. node.AddEdges (edges[node]);

5. node.InitializeSpringJoints();
6.}

7 .EnableForce();

8.StopAfterOr(time, avgVelocity < velocity);

V dalSej iteracii vyskumu, sme zadefinovali hrany grafu ako konstantne p&sobiace sily
ako je opisané v kapitole 6.4.1. V tomto experimente sily moézu mat pritazlivy efekt alebo
odpudivy efekt, na rozdiel reprezentacie pomocou pruzin, v tejto iteracii vytvorime

prepojenia medzi vSetkymi vrcholmi v grafe podla pseudokédu:

1. public void AddEdges(Edge[] edges)
2. {
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foreach(var node in Graph.nodes)
{
if(node.IsIn(edges))
this.AddEdge(positiveEdge);
else
this.AddEdge(negativeEdge);
¥

© VKONV~ W

=

}

Vysledky experimentov ukazali, Ze tento pristup ma mensiu tendenciu rozkmitat model
ale zaroven prina8a nové problémy s udrZzanim modelu v zornom poli kamery.
Aplikované sily na jednotlivé vrcholy zavisia od povahy dat a v mnohych pripadoch bol
pozorovany jav, pri ktorom vrcholy, na ktoré bola aplikovana velka sila nadobudli také
zrychlenie, Ze boli nakoniec odtrhnuté od zvySku modelu. Tento jav méZzeme pozorovat
aj v 2D prostredi pri algoritmoch ako je napriklad Force Atlas.

Daldim neZiaducim javom bolo vytvorenie jedného velkého zhluku, ktory obsahoval
vacsinu dat, atym sa stala vizualizacia necitatelna. Aby sme odstranili spomenuté
nedostatky, spojili sme jednotlivé postupy t.z. pruZinové spoje a konstantne aplikovanu
silu do jedného algoritmu (Pruzinovo-silovy algoritmus), ktory je opisany v kapitole 6.6.
Tento algoritmus odstrafiuje problémy s kmitanim, ¢o zabezpecCuju konstantne
aplikované sily a zaroven pruzinové spojenia drzia vSetky vrcholy v zornom poly kamery.
Z jednoduchej aplikacie algoritmov v 3D, tento algoritmus poskytuje najlepSie vysledky
v pomere k jeho zloZitosti. Na druhu stranu stale obsahuje urcité nedostatky, ktoré mézu
zakryvat alebo skresfovat’ informaciu. Jednym zo zavaznych problémov je, Ze tento
algoritmus stale nedokaze udrzat model vo vybranom bode v priestore. Aj ked
odstranime kmitanie jednotlivych vrcholov, model ako celok stale disponuje silou, ktora
ho cely posuva urCitym smerom. Model m6ze nadobudnut taku rychlost, Zze kamera
nedokaze model sledovat v komfortnej rychlosti. Na odstranenie tohto problému sme
v dalSej iteracii pridali gravitaénu silu t.z. kotvu, ktora udrZuje model v okoli jedného
bodu. Kotva pbsobi na kazdy vrchol v modeli rovnakou konsStantnou pritazlivou silou,
a zaroven neovplyviiuje samotné vztahy medzi jednotlivymi vrcholmi. Tento pristup je
jednoduchy na pouzite, ale zaroven pri zle nastavenej konstantnej sile méze cely model
skonCit' v jednom zhluku ako pri druhej iteracii. Na odstranenie problému jedného
velkého zhluku, bola cela vizualizacia transformovana na sférické zobrazenie. Sféra
v tomto pripade funguje ako zabrana pre vrcholy a zabezpecuje konstantnu vzdialenost
vSetkych vrcholov od vybraného bodu v priestore - kotvy. Tato iteracia nasho algoritmu
zabezpecCuje prehladnu vizualizaciu pre vacsinu datovych setov a odstranuje vacsinu
neziaducich javov z prvych troch iteracii algoritmu.

V dalSich iteraciach algoritmu sme sa zamerali na odstranenie javov, ktoré zabrafiuju
prehlfadnej vizualizacii v 3D ako napriklad prekryvaniu vrcholov alebo neoptimalneho

zobrazenia dat na sfére. Na rozdiel od 2D priestoru kde nam absencia jedného rozmeru
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napomaha odstranit problém prekryvania vrcholov, v 3D sme museli zakomponovat
nove postupy:
e Dynamické odpudivé sily
e Konstantné vrcholové obmedzenie

Pri pouZziti konstantného vrcholového obmedzenia zabezpeclime kazdému vrcholu svoj
vlastny priestor, priCom ostatné vrcholy sa nemdzu pribliZit do vzdialenosti, ktora by
spbsobovala prekryvanie vrcholov. Pri tomto postupe nastava problém pri vaéSich
objemoch dat, pretoze vrcholy mbézu nepriamo ovplyviovat vztahy okolo seba tym, ze
odtlacaju (neprirodzene) vSetko smerom od svojho stredu. Na druhu stranu pri menSich
objemoch sa podla experimentov, tento postup osvedcil hlavne vzhfadom na vypoctovu
zloZitost’ a jednoduchost’ implementacie. Druhym spdsobom je zapojenie dynamickych
odpudivych sil, ktoré su aktivne len v pripade, Zze sa vrcholy priblizia na definovanu
vzdialenost. Kazdy vrchol ma vzdialenost definovanu podla svojho stupria, ¢o
zabezpecuje, Ze vrcholy s vysokym stupfiom nezabranuju vrcholom s malym stupfiom
v pohybe po sfére. Postupy je mozné kombinovat, ale treba zachovat podmienku, Ze
dynamické odpudivé sily budu aktivne skoér, ako sa vrchol priblizi do vzdialenosti ako je
definované v konstantnom obmedzeni. V dalSej iteracii vyvoja sme sa venovali hranam
grafu, ich zafarbeniu, tvaru a inym vlastnostiam, ktoré je mozné aplikovat na vizualizaciu
hran. Zafarbenie hran méze byt naviazané na rézne vlastnosti vyplyvajuce z dat, pricom
v nasej verzii je tato vlastnost naviazana na euklidovsku vzdialenost, pre lepSie
zachytenie priestorového vnimania. Taktiez je tato vlastnost v sulade s myslienkou silou
riadenych algoritmov, a to takym spésobom, Ze priestorova vzdialenost je len vnutorna
vlastnost’ grafu t.z. nie je potreny zésah z vonku na jej urCenie, a preto vytvoreny
algoritmus méZe nadalej pracovat klasickym postupom. Pre este lepsie prehibenie
priestorového vnimania, bola zadefinovana hriubka hran nasledovne:

1. Zelené hrany (Vrcholy su blizSie ako d7), hrubka 1

2. ZIté hrany (Vrcholy su blizSie ako d2), hrubka 0.5

3. Cervené hrany (Vrcholy su blizsie ako d3), hrubka 0.1
Pricom d1, d2 a d3 zavisia od polomeru r sférického obmedzenia kde d71=r/3,d2 =r
a d3 = 2r. Hrubka je vyjadrena v jednotkach Unity3D priestoru. V nasledovnom pseudo-

kode je opisany vytvoreny algoritmus s pouzitim vSetkych modifikacii:
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Pseudokéd vytvoreného pruzinovo-silového algoritmu s pridanymi modifikaciami

1. public void Visualize()

2. {

3. List<Node> nodes = DatabaseManager.GetNodes();

4. List<Edges> edges = DatabseManager.GetEdges();

5. // Preprocess data

6. var normalizedEdges = NormalizeEdges(edges);

7. // Spawn all GameObjects

8. SpawnNodesInRandomPositions(nodes);

9. var anchor = SpawnAnchorAt(position);

10. var radius = CalculateRadius(nodes, normalizedEdges);

11.

12. // Create sphere by calculations or set manually in editor
13. CreateSphereAround(anchor, radius);

14. InitializeEdges(nodes, normalizedEdges);

15.

16. // apply forces in this order to prevent jittering

17. ApplyForce(anchor); // enables anchor for each node

18. ApplyForce(normalizedEdges, ForceType.SPRING); // enables spring edges
19. ApplyForce(normalizedEdges, ForceType.FORCE); // enables force edges
20.

21. // Optional forces

22. if (useNegativeDynamicForce)

23. ApplyNegativeDynamicForce(nodes);

24, if (useNegativeConstForce)

25. ApplyNegativeConstForce(nodes);

26.

27. // monitoring

28. if (calcStatistics)

29. CalcStatistics();

30. if (calcClusters)

31. CalcClusters();

32.

33. // Constrains.VELOCITY is desired velocity of the model
34. StartVisualization();

35.

36. // enable interaction (VR, AR, Leap motion)

37. EnableInteractionWithModel();

38. // Stop visualization after set time or if the model has desired velocity
39. StopAfter(time, Constrains.VELOCITY);
40. }
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ONOOUVTA WNBR

// ticks every frame

// Spring edges are not in update because

// they are independent component of nodes

// and their forces are calculated by physic engine alone
public void NodeUpdate()

{
if(anchorActive)
ApplyForceToAnchor();
// node control base logic
foreach (var edge in edgesForce)
{
edge.ApplyForce();
edge.UpdateColor();
edge.UpdatePosition();
if(curvedEdges)
edge.UpdateCurve();
}
// apply negative force to closest nodes
if(!dynamicNegativeEdgesActive) return;
var nodesInRange = this.GetNodesInRange();
foreach (var node in nodesInRange)
// direction away from this node
var direction = Vector3.Direction(position, node.position);
node.ApplyForcePush(direction);
}
// add drag to slow nodes movement after time
if(dragTimer)
{
this.rigidBody.drag += dragConst;
dragTimer.Reset();
}
}
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7.1 Porovnanie ¢asovej zlozitosti

V tejto Casti prace sa zameriame na porovnanie vysledkov nasho algoritmu zaloZzeného
na 3D vizualizacii dat s existujucimi algoritmami pouzivanymi pre 2D vizualizaciu. Nasim
cielom je zistit, ako sa nas pristup k vizualizacii velkych datovych mnozin v
trojrozmernom priestore porovnava s tradicnymi algoritmami pouzivanymi v
dvojrozmernom priestore. V tejto kapitole sa pozrieme na €as potrebny k dosiahnutiu
ustalenej vizualizacie nasho algoritmu v porovnani s existujucimi metodikami a
algoritmami, ktoré su beZne pouZivané na vizualizaciu dat. Tento pohlad na porovnanie
nam umozni lepSie pochopit vyhody a obmedzenia nasho pristupu v porovnani s

existujucimi technikami.

Tabulka 8 Casové porovnanie algoritmov

Dataset Pocet vrcholov / Zakladny alg. [ms] Fruchterman- Kamada-Kawai
Pocet hran Reingold [ms] [ms]
Game of Thrones 796 / 3909 3510 £ 62,20 3490 * 48,60 3350 £ 55,30
Witcher 224 |/ 2600 1120 % 39,80 1130 + 21,50 1130 + 19,00
Lazega 36/115 198 £ 03,86 203 £ 11,30 198 + 08,72
Network Science 1589 /2742 7030 + 77,10 6010 * 42,80 7430 + 104,00
Pokec5000 5000/ 52182 27800 = 302,00 21400 £ 396,00 43300 £ 792,00
Pokec1000 1000 / 6297 4980 + 108,00 4780 + 130,00 4740 + 125,00

Casova zlozZitost pre vybrané algoritmy je porovnana v Tabulka 8. Z vysledkov Tabulka
9 v je zrejmé, ze vybrané algoritmy v 2D priestore su radovo rychlejSie ako vizualizacia
v 3D priestore. Zmena nastava pri rasticom objeme vizualizovanych dat ako je

zobrazené v Tabulka 9.

KedZze vybrané 2D algoritmy nedisponuju podmienkou na zastavanie vypoctu
vizualizacie, vykonavaju vzdy rovnaky pocet iteracii na vypocet vysledného stavu grafu.
Kazda iteracia je vypocltovo naro¢na a musi byt vykonana aj ked je graf v ustalenom
stave. Predstaveny pruzinovo silovy algoritmus, zastavi vizualizaciu podla zastavovacej
podmienky 6.7.5, a tak zabrani zbyto€nému prepoctu ustaleného grafu. Pri narastajucom
pocte vrcholov a hran, ako napriklad pri datasete Pokec5000, mézeme pozorovat
rychlejSie Casy z toho dévodu, ze aplikované sily v grafe su dostato¢ne velké a nedovolia

vrcholom sa rozkmitat, o ma za nasledok rychlejSie ustalenie vrcholov v priestore.
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Tabulka 9 Casové porovnanie pruzinovo-silového algoritmu s kontrolovanym

Dataset Pocet vrcholov / Pruzinovo-silovy

Pocet hran algoritmus [ms]
Game of Thrones 796 / 3909 19244 + 250
Witcher 224 | 2600 16784 + 303
Lazega 36/115 640 + 15
Network Science 1589 /2742 41404 * 539
Pokec5000 5000/ 52182 16247 * 1480
Pokec1000 1000 / 6297 83330 + 15234

rozmiesthovanim

7.2 Vizualne porovnanie

Tato kapitola sa zameriava na vizualne porovnanie réznych metdd vizualizacie grafov s
novo vyvinutou metddou, ktora kombinuje pruzinovo-silovy algoritmus s kontrolovanym
rozmiestfiovanim (PSA-KR). Ciefom je posudit vyuzitefnost PSA-KR v porovnani s
existujucimi metédami, ako je jednoduchy pruzinovy algoritmus (PA), silovo riadeny

algoritmus (SA) a existujuce vybrané 2D algoritmy.

Vybrané 2D algoritmy na Obrazok 53, maju tendenciu vyvarat jeden velky zhluk
s narastajucim pocétom dat, pricom pozorovatelné pomyselné hranice zhlukov miznu
s narastajucim poctom vrcholov a hran v grafe. Na Obrazok 53 médzeme vidiet, ze
vizualizované data vytvorili zhluk, ktory nie je mozné hibSie analyzovat bez vonkajSieho
zasahu pouzivatela alebo bez obmedzenia vizualizovanych dat. PSA-KR na Obrazok
54, vizualne lepSie odliSuje vytvorené zhluky a umoznuje hibSiu vizualnu analyzu.
Pozorovanim vizualneho modelu méZeme usudit, Ze vzniknuté zhluky su CitatelnejSie
a pomyselné hranice zhlukov su vyraznejSie, ¢o napomaha hibSej analyze dat. Opisany
jav je vyraznejSi pri vacSom objeme dat ako mdézeme vidiet na Obrazok 58, kde sme pre
2D vizualizaciu pomocou silou riadenych algoritmov, pomaly dosiahli hranice
pouzitefnosti, pricom v PSA-KR stale umozZiuje vizualnu analyzu dat a vzniknutych
zhlukov, ako mézeme pozorovat na obrazku Obrazok 59. Je potrebné podotknut, ze
vytvorené algoritmy v 3D priestore disponuju znaCnou mierou moznosti interakcie
s priestorom, kde je mozné data pozorovat zréznych uhlov pohladu a zaroven
interagovat so samotnym priestorom. Priestorové vnimanie je pre 3D algoritmy
neoddelitelnou €astou vizualizacie a pre pouzivatela vytvara mentalne pomdcky, ktoré
mu napomahaju vnimat spojitosti vo vizualizovanych datach. Pre menSie datasety,
ktorych priklad mézeme pozorovat na obrazkoch Obrazok 56 a Obrazok 57, nie je
spominany fenomén na prvy pohlad zretelny, ale pri interakcii a manipulaciu
s priestorom, m6Zzeme pozorovat na obrazku Obrazok 57 zretelné body zaujmu, ktoré

pridavaju nové informacie o pozorovanom datasete. Samotné vnimanie priestoru
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pozorovat epicentrum pravdepodobne najdblezitejSich vrcholov v pozorovanom grafe.
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k 54 Pokec1000 - Pruzinovo-silovy algoritmus so skrytymi hranami
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Obrazok 55 Pokec1000 - Pruzinovo-silovy algoritmus

Obrazok 57 Network Science - Pruzinovo-silovy algoritmus
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Obrazok 59 Pokec5000 Pruzinovo-silovy Algoritmus

7.3 Porovnanie zhlukov a priestorovej vzdialenosti

Hodnotenie navrhnutych algoritmov si vyzaduje definovanie metrik pre porovnanie.
KedZe pouzitie kritéria estetickej kvality vyslednej vizualizacie je bez vyskumu
pouzivatelov problematické, zvolili sme kvantitativne kritéria zalozené na dvoch
zakladnych problémoch vizualizaCnych algoritmov v 3D priestore. Prvym kritériom je
priemerna vzdialenost' vrcholov grafu vo vyslednej vizualizacii, druhym je priemerna
hustota vytvorenych zhlukov. Poslednym sledovanym parametrom je priemerna

vzdialenost' vytvorenych zhlukov.

Priemerna vzdialenost vrcholov definuje celkovu hustotu grafu. Kedze pre interpretaciu
vyslednej vizualizacie predstavuje problém ako prili§ riedky, tak aj prilis husty graf, je
potrebné sledovat priemernu vzdialenost vrcholov ako kritérium kvality vyslednej
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vizualizacie. Pseudo-koéd na vypocet priemernej vzdialenosti vrcholov vo vyslednom

grafe je definovany v algoritme niZSie.

// Avg. vertex distance
distances = new List()
for i in nodes:
for j in nodes:
distances.Add(Distance(i, j))
// sum(distances) / distances.count
distances.Average()

NoOouhshwNER

Priemerna hustota klastrov vyjadruje, nakolko blizko seba su vo vyslednej vizualizacii
vrcholy s podobnymi vlastnostami. V pripade malej vzdialenosti medzi vrcholmi v zhluku
je vysledna informacia tazko Ccitatelna bez interakcie s pouzivatelom vo forme
zvacSovania (ang. zoom). Pri nadmernom zvacSovani sa nasledne stracaju informacie
o celkovom kontexte vizualizovanej podmnoziny dat. Naopak, pri prili§ nizkej hustote nie
je zrejmé Clenstvo vrcholov v ramci zhluku. Definovana metrika je popisana pseudo-

kodom v Algoritme nizSie.

// Avg. cluster density
distances = new List()
for each ¢ in clusters:
nodes = c.nodes
distancesCluster = new List()
for i in nodes:
for j in nodes:
distancesCluster.Add(Distance(i, j))
distances.Add(distancesCluster.Average())
10. // sum(distances) / distances.count
11. distances.Average()
12.

VLoOoNOTUVhWNER

Priemerna vzdialenost’ klastrov funguje na podobnom principe ako vzdialenost medzi
vrcholmi, avSak zohladnuje skupiny vrcholov. Opat plati, Ze vysledna vizualizacia by
nemala viest k extrémnej vzdialenosti medzi zhlukmi, ani k ich nadmernej blizkosti.

Pseudo-kdd je definovany v algoritme nizSie.

1. // Avg. clusters distance

2. distances = new List();

3 for each centroid in centroids:

4. for each ¢ in centroids:

5. if ¢ == centroid continue;

6. distances.Add(Distance(centroid, c))
7. // sum(distances) / distances.count
8. distances.Average()
9

7.3.1 Pruzinovy algoritmus

Napriek tomu Ze, tato metdda vytvara Cisté a symetrické usporiadania pre grafy stredne;j
velkosti, povaZuje sa za naroény algoritmus. Casova naroénost byva éasto vysoka, o
robi algoritmus v mnohych pripadoch nepraktickym. NavySe trpi nedostato¢nou
prediktabilitou, o znamena, Ze opakované spustenia algoritmu mézu viest k réznym
vysledkom. To mézZe predstavovat’ vyzvu pri udrZziavani mentalnej mapy pouZivatela

pocas interakcie s nestabilnymi usporiadaniami.
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V pociatoénych experimentoch sa testovali pruzinové spojenia medzi vrcholmi, ktoré
predstavuju atraktivne sily. Zaroveh zabezpecuju aj zodpovedajuce odpudivé sily,
pretoZe jednou z vlastnosti pruzin je stahovanie ich dizky. Vrcholy a hrany su
generované s nahodnymi vlastnostami, ako je farba a pozicia, aby sa odstranilo mozné
skreslenie spbsobené akoukolvek Specifickou suborom dat. Pouzili sme nahodné
pozicie na odstranenie pociatocného skreslenia sposobeného kumulovanou silou, ktora
sa aplikuje na uzly pri umiestneni na zaciatku scény. Na smerovanie hran v grafe su
vrcholom navySe priradené farby, ktoré reprezentuju ich typ. Na zaklade typov
pociatoéného a koncového uzla sa vytvaraju hrany a nastavuje sa pevnost pruzinového
spoja. Pruzinové spojenia umoznuju rychlu a dostato¢ne prehladnu vizualizaciu grafu,
pricom pri pouziti spravneho nastavenia riadia rozlozenie uzlov v priestore. Ich
nevyhodou su obmedzené sily pOsobiace v jednom smere a zvySené zatazenie
vypoctovej jednotky. Kazdy pruzinovy spoj musi byt reprezentovany jednym Specifickym
objektom v scéne, €o spbsobuje zvySené zatazenie nielen pre fyziku, ale aj pre

vykreslovanie [74].

Zakladna chyba pruzinového algoritmu je vysoka nachylnost na rozkmitanie celého
modelu. Toto je zakladny identifikovany nedostatok, ktory viedol k usiliu o zlepSenie
pouzitej vizualizaCnej metddy. Vysledky z experimontov méZeme pozorovat v Tabulka
10.

Tabulka 10 - Vysledky experimentov s jednoduchym pruzinovym algoritmom (v

abstraktnych jednotkach pouzivanych v Unity Engine).

Nazov datasetu Priemerna vzdialenost’ Priemerna hustota Priemerna vzdialenost’
vrcholov zhlukov zhlukov
Game of Thrones 348.98 28.65 69.67
Witcher 668.68 27.95 66.71
Lazega 22.01 3.84 26.66
Network Science 166.01 26.89 80.96
Pokec 1000 352.01 26.74 72.03

V praxi mozno jednoduchy pruzinovy algoritmus pouzit na zobrazenie socialnych sieti,
vztahov v biologickych systémoch alebo Struktury webu. Vyhodou tohto pristupu k
vizualizacii grafov je, ze mdze odhalit vzory a skupiny vrcholov, ktoré by v inych formach
vizualizacie mohlo byt tazké vidiet. Tento typ vytvorenej vizualizacie ma svoje
uplatnenie aj v analyze dat a skumani komplexnych systémov, pretoze ich dynamicky
pristup k umiestneniu vrcholov méze poméct odhalit’ Struktury a vztahy, ktoré by inak

zostali skryté.
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7.3.2 Silou riadeny algoritmus

Navrhnuty silou riadeny algoritmus vytvara grafické reprezentacie pomocou
emulovaného systému fyzikalnych sil. Hlavnym znakom silou riadenych algoritmov je
fyzikalna pritazlivost a odpudzovanie medzi vrcholmi reprezentovanymi hranami grafu.
Fyzikalne sily umoziuju vytvaranie prehladnych a zrozumitelnych rozlozeni vrcholov a
hran v 3D priestore bez nutnosti zasahu pouzivatela pri procese zostavovania grafu.
Nakolko na uzly pdsobia rézne sily, mdze dojst k situaciam, kedy sa vrcholy zobrazia

mimo zorného pola kamery.

Tabulka 11 - Vysledky experimentov so silou riadenym algoritmom (v abstraktnych

jednotkach pouzivanych v Unity Engine).

Nazov datasetu Priemerna vzdialenost’ Priemerna hustota Priemerna vzdialenost’
vrcholov zhlukov zhlukov
Game of Thrones 100.22 714 18.86
Witcher 228.06 11.70 17.23
Lazega 20.17 2.41 6.42
Network Science 28.66 5.47 15.09
Pokec 1000 113.23 15.17 60.68

Vysledky silou riadeného algoritmu su uvedené v Tabufka 11. V porovnani s pruzinovym
algoritmom je zrejmé, Ze finalna vizualizacia vyzaduje menej priestoru na zobrazenie
vysledku, ma niZSiu priemernu hustotu klastrov a eSte mensiu priemernu hustotu vnutri

klastrov. Tym lepSie vyhovuje potrebam pre akceptovatelnu 3D vizualizaciu.

7.3.3 Pruzinovo-silovy algoritmus s kontrolovanym rozmiestiovanim

Kombinaciou dvoch predtym definovanych pristupov sme dosiahli vyvazeny spdsob, pri
ktorom pruziny a pritazlivé sily spolupracuju na stabilizacii grafu. Vizualizacia ukazuje,
aké dolezité je nastavit parametre sil a pruzin tak, aby sa dosiahla optimalna rovnhovaha
medzi rychlou stabilizaciou siete a minimalizaciou zahltenia modelu. Kombinacia
pristupov tiez zabranuje vytvoreniu jediného velkého zhluku. Finalna vizualizacia
preukazuje dobru vykonnost pri identifikacii zhlukov, ale mnohé vrcholy su zobrazené
mimo oblasti snimanej kamerou v 3D priestore. Na zaklade tohto faktu sme pristupili k
aplikacii kontrolovaného umiestnenia v kombinovanom algoritme, ktory povaZujeme za

nas vysledny silovo riadeny algoritmus.

Na stanovenie vhodnej metodiky pre nastavenie obmedzeni v 3D priestore bola
vykonana séria merani zameranych na detekciu obmedzeni a moznosti v hernom
prostredi. Odporu¢ané limity pre poc€et hernych objektov v jednej scéne boli odvodené z
nasho predchadzajuceho vyskumu na vytvorenie grafu pri zachovani Casove] a

vypoctovej naro€nosti pod prahom, pri ktorom sa vizualizacia stava nepouZitelnou.
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Vizualizacia siete vo volnom 3D priestore ma niekofko nevyhod, ktoré je potrebné
zohladnit' pri konstrukcii obmedzujucich podmienok. Napriklad vznik zhlukov zhorSuje
prehladnost siete, pretoze vrcholy ovplyvnené menSimi pritazlivymi silami alebo vrcholy

ovplyvnené nadmernymi odpudivymi silami blokuju pohfad kamery.

Nekontrolované pritaZlivé a odpudivé sily v sieti mézu vytvarat neziaduce zhluky
necitatelné pre pouZivatelov. Aby sme sa vyhli situaciam, kedy zhluk vrcholov zakryva
zvySok vizualizacie, implementovali sme obmedzenie vzdialenosti medzi vrcholmi. Toto
obmedzenie je reprezentované sférickym obmedzenim, ktora sluzi ako stena pre ostatné
vrcholy. Velkost sférického pola je priamo odvodena od velkosti samotného vrcholu —
vacsie vrcholy disponuju vacsimi sférickymi obmedzeniami. Tento pristup umoznuje

prehlfadnejsiu vizualizaciu.

Na rozdiel od vrcholov, hranam je umoznené prechadzat’ sférickym obmedzenim, ¢im
sa vytvara zaujimavy efekt, kde mozno pozorovat spojenia medzi vybranymi vrcholmi
bez ruSenia z okolia. Sférické obmedzenie je preto do znacnej miery priehladné, ale z

kazdého uhla zachovava svoj obrys pre konzistentné zobrazenie na povrchu gule.

Experimentalne vysledky v Tabulka 12 ukazuju najlepSi vykon na zaklade pouzitych
metrik. NavySe pouzitim silou riadeného algoritmu s pruzinami a kontrolovanym
umiestnenim sme boli schopni eliminovat’ nedostatky pozorované v predchadzajucich

implementaciach zaloZenych na pruZinach alebo vdeobecnom silovo riadenom pristupe.

Tabulka 12 - Vysledky experimentov s pruzinovo-silovo riadenym algoritmom s

kontrolovanym rozmiestfiovanim (v abstraktnych jednotkach pouzivanych v Unity

Engine).
Nazov datasetu Priemerna vzdialenost’ Priemerna hustota Priemerna vzdialenost’
vrcholov zhlukov zhlukov

Game of Thrones 230.41 11.32 46.25
Witcher 378.91 16.43 42.34
Lazega 73.96 4.86 12.63
Network Science 92.57 6.04 29.33
Pokec 1000 310.08 14.33 55.17

Celkové experimentalne vysledky ziskané pre definované metriky su uvedené v Tabulka
13. Pre jednoduchSiu identifikaciu su najlepsie hodnoty zvyraznené tuénym pismom,
pretoze sa snazime najst rieSenie bez extrémneho umiestnenia. Ako vidno, iterativnym
vyvojom sme sa pre vacsinu suborov dat dokazali prekonat’ povodné nedostatky silou
riadeného algoritmu pre 3D prostredie, alebo sme sa k najlepSiemu rieSeniu velmi

priblizili.
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Tabulka 13 - Prehlad vykonnostnych metrik pre jednoduchy pruzinovy algoritmus,
force-directed algoritmus a force-directed algoritmus s pruzinami a kontrolovanym

rozmiesthovanim

Priemerna Priemerna hustota Priemerna
Nazov datasetu Algoritmus vzdialenost’ zhlukov vzdialenost’
vrcholov zhlukov

Pruzinovy 348.98 28.65 69.67
Game of Thrones Silou riadeny 100.22 7.41 18.86
Pruzinovo-silovy SKR* 230.41 11.32 46.25
Pruzinovy 668.68 27.95 66.71
Witcher Silou riadeny 228.06 11.70 17.23
Pruzinovo-silovy SKR* 378.91 16.43 42.34
Pruzinovy 22.01 3.84 26.66
Lazega Silou riadeny 20.17 2.41 6.42
Pruzinovo-silovy SKR* 73.96 4.86 12.63
Pruzinovy 166.01 26.89 80.96
Network Science Silou riadeny 28.66 5.47 15.09
Pruzinovo-silovy SKR* 92.57 6.04 29.33
Pruzinovy 352.01 26.74 72.03
Pokec1000 Silou riadeny 113.23 15.17 60.68
Pruzinovo-silovy SKR* 310.08 14.33 55.17

Pri tisicoch vrcholov a hran je ovela jednoduchS$ie pochopit internu Strukturu dat a lahko
rozliSit rézne typy dat podla definovanych klastrov. V 2D je mozné zlepsit' vizualizaciu
dalSimi iteranymi krokmi a vytvorit uzitocnejSi model siete.

V praci celkovo vznikli 3 hlavné algoritmy v 3D spolu s ich modifikaciami a to pruzinovy
algoritmus, silou riadeny algoritmus a pruzinovo-silovy algoritmus. Tieto algoritmy
poskytuju intuitivne a prehlfadné spdsoby vizualizacie na réznych typoch dat o roznej
velkosti, pricom najlepSie vysledky dosahuje pruzinovo-silovy algoritmus
s kontrolovanym rozmiestfiovanim, pri vaésine pozorovanych datasetoch. Usudzujeme,
Ze vytvorené algoritmy napifiaju tézu &.2. Vytvorené algoritmy pracuju s predpokladom,
Ze data boli predspracované a pripravené podfa metodiky na pripravu dat opisanu
v kapitole 6.3 a v prilohe A, ktorda nam zabezpecCuje vyrovnané fyzikalne vlastnosti
v modeli a obmedzuje neZiadlce stavy vizualizacii, pricom napifia tézu &.1. Podla
kapitoly 6.8, usudzujeme, Ze na interakciu v 3D priestore je potrebné zvolit vhodné
vstupné zariadenia, aby bola zachovana dostatoCna urover spatnej vazby vizualizacie
a pouzivatela. Usudzujeme, Ze opisany spdsob vyberu a pouZitia vstupnych zariadeni
pre interakciu v 3D napifia tézu 6.3 a postva hranice vizualizacie na vy$siu Groven, ktor(

nie je mozné dosiahnut pouzitim klasickych nastrojov ako my$ a klavesnica.
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ZAVER

V praci sme preskumali doleZitost vizualizacie dat v trojrozmernom priestore a jej ulohu
pri analyze a porozumeni komplexnych vztahov v réznych oblastiach vyskumu a
aplikacii. Nasim hlavnym cielom bolo efektivne vizualizovat velké objemy dat v 3D

priestore pomocou hernych prostredi a silou riadenych algoritmov.

Na zaklade naSich experimentov sme zistili, Ze vyuZitie fyzikalnych hernych prostredi
ponuka efektivnu moznost vizualizovat velké datové mnoziny. AvSak, prevod algoritmov
z 2D do 3D prostredia nie je trivialny proces a algoritmy navrhnuté pre 2D priestor mézu
byt neefektivne alebo dokonca nepouzitelné v 3D. Preto sme sa v prvej rade zamerali
na vyvoj algoritmov Specificky prispdsobenych pre vizualizaciu velkych datovych mnozin

v 3D priestore.

Hlavnym prinosom tejto prace je vytvorenie metodiky a algoritmov zaloZenych na
principe silou riadenych algoritmov, ktoré umoznuju efektivhu vizualizaciu velkych
datovych sieti v 3D. Algoritmy obsahuju modifikacie ako sférické zobrazenia,
normalizaciu, zhlukovanie, pruzinové spoje a gravitacné interakcie, ¢im vytvara robustnu
techniku na vizualizaciu komplexnych datovych sieti. VyuZzitie vytvorenych algoritmov
prinada inovativny pristup k vizualizacii dat a mdéze byt vyuzity v réznych oblastiach
vyskumu a aplikacii, kde je potrebné vizualizovat' velké datové mnoziny v trojrozmernom
priestore, ako aj v oblastiach analyzy kde vytvorené algoritmy obohacuju pozorované

data o nové vlastnosti zaloZené na fyzickych prepojeniach.

Okrem samotného algoritmu sme sa tiez venovali rieSeniu otazky, ako spravne pripravit
data na vizualizaciu v 3D fyzikalnom hernom prostredi. Zistili sme, Ze spravne upravenie
a spracovanie dat, spolu s vhodnymi vizualizacnymi technikami a postupmi, su klucové
pre efektivnu vizualizaciu velkych objemov dat v 3D priestore. Pre tento ucel vznikla
metodika pre pripravu dat na vizualizaciu v 3D priestore, ktora obsahuje postupy,
hodnoty a odporucCenia pre spravnu upravu vstupnych dat. Vyuzitim vytvorenej metodiky
V spojeni s vytvorenymi algoritmami je mozné dosiahnut’ vysoku urover vizualizacie dat

v 3D priestore.

DalSou délezitou témou nasdej prace bolo vyuzitie vstupnych zariadeni poskytujtcich 3D
vstupy pre zabezpecenie efektivnej interakcie s 3D vizualizaciou. Vyuzitie tychto
zariadeni umoznuje pouzivateflom interagovat s datami a ziskat nové poznatky o
vztahoch medzi nimi, ¢im sa zvySuje uzitoCnost vizualizacnych nastrojov. Zvolenie

spravnych vstupnych zariadeni je kfu€ove pre dosiahnutie dostato¢nej urovne interakcie,
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ktora poskytuje volhost' v prehladavani dat, a zarovei heobmedzuje pouzivatela alebo

nezakryva informacie.

Celkovo mozno usudit, Ze jednotny postup prace s datami a ich vizualizaciou v 3D
priestore je stale predmetom vyskumu. Na zaklade vysledkov tejto prace sme vsak zistili,
Ze vizualizacia velkého objemu dat v 3D priestore je realizovatelna a prinasa cenné
poznatky v réznych oblastiach vyskumu a aplikacii. Zaroven sme zistili, Ze spravnym
spojenim pripravy dat, vytvorenych algoritmov, vyberom vhodnych modifikacii
a vyberom vhodnych vstupnych zariadeni, vytvorené algoritmy dokazu obohatit’ data
o priestorové informacie anové vlastnosti zalozené na fyzikalnych vlastnostiach.
Obohatené data je dalej mozné skumat a iterativnym procesom analyzovat a hibSie
porozumiet’ vyznamu skumanych dat ako celku. Verime, Ze praca v koneénom désledku
predstavuje nové spbsoby analyzy dat ako aj interakciu datového analytika
s trojrozmernym priestorom, ¢o povaZujeme za velky posun v oblasti vizualizacie dat

v 3D priestore a v oblasti silou riadenych algoritmov.
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Priloha A| Metodika pre pripravu dat na

vizualizaciu v 3D

1. Vyberieme a upravime data na grafovu Struktiru

2. Vyberieme data, ktoré budu reprezentovat’ vrcholy v grafe
(Pouzivatelov, znacCky aut, osoby v systéme a iné.)

3. Vyberieme data, ktoré budu reprezentovat’ pritazlivé sily-hrany
(Data, ktoré budu reprezentovat vztahy, pretoze pritazlive sily su
hlavnou pri¢inou tvorby zhlukov a je potrebné definovat’ dopredu,
aky ucel ma vizualizacia)

a. Vyberieme data, ktoré budu reprezentovat’ odpudivé sily-
hrany (Nepovinné) (V pripade ak data nie st vybrané,
odpudivé sily budu pbésobit medzi kazdou dvojicou vrcholov
kde neexistuje hrana)

4. Vyberieme data alebo metriku, ktora bude reprezentovat’ trenie
(Trenie spbésobuje, Ze vrcholy v grafe budu menej nachylné na
zmenu svojej polohy a pésobiace sily budu menej ovplyvriovat
posun vrcholu v 3D priestore, pretoZe vysSia hodnota trenia
zabrariuje aby vrchol nadobudol privelku rychlost. Napriklad
mdbzeme trenie zadefinovat’ podlfa metriky — stupen vrcholu, pricom
takéto nastavenie zabezpeci, Ze vrcholy s mensim stupriom
nebudu presuvat’ vrcholy s vysSim stupriom. Ak data alebo metrika
nie je zvolena, trenie je nastavené pre kazdy vrchol na hodnotu 1
v abstraktnych jednotkach Unity3D)

5. Vyberieme data alebo metriku, ktora bude reprezentovat’
hmotnost’ (Podobne ako viastnost ,trenie”. Hmotnost’ zabezpecuje
dominantnost vrcholu v priestore, pricom zabrariuje alebo
podporuje jeho presun v 3D priestore. Cim je hodnota hmotnosti
vySSia, tym vacsiu silu je potrebné aplikovat na jeho presun, ale na
rozdiel od trenia, aj vrcholy s velkou hmotnostou mézu jednoducho
nadobudnut vysoku rychlost’ a tym rozkmitat model. Ak data alebo
metrika nie je zvolena, hmotnost je nastavené pre kazdy vrchol na
hodnotu 1 v abstraktnych jednotkach Unity3D)

6. Vyberieme data alebo metriku, ktora bude reprezentovat’
tvrdost’ pruzin (Tvrdost pruzin obmedzuje kmitanie modelu.
Zvolené data alebo metrika, by mala mat’ spomalujuci charakter.
Napriklad komunikujuci priatelia na socialnej sieti budu by mohli
mat’ nastavenu hodnotu tvrdosti vy$Siu, aby sme zabezpedili ich
spolo¢nu polohu v priestore. Ak data alebo metrika nie je zvolena,
tvrdost je nastavené pre kazdy vrchol na hodnotu 1 v abstraktnych
jednotkach Unity3D)

7. Vyberieme data alebo metriku, ktora bude reprezentovat’
velkost’ vrcholov (Vizualna prehfadnost. Ak data alebo metrika
nie je zvolena, velkost je nastavené pre kazdy vrchol na hodnotu 1
v abstraktnych jednotkach Unity3D)



8. (Nepovinné) Vyberieme data pre iné vlastnosti ako je farba
vrcholov, nazov a iné.
9. Normalizujeme data na abstraktné jednotky Unity3D

a. Pritazlivé sily na skalu 0-100 (Pre kategorizaciu 0 - 1)

b. Odpudivé sily na Skalu 0-100 (Pre kategorizaciu 0 - 1)

c. Trenie na skalu 1-500 (Pre velké datasety su preferované
vySSie hodnoty)

d. Hmotnost’ na skalu 1-1000 (V pripade ak je pouZita
modifikacia konstantného zvysovania hmotnosti tak je
potrebné skalu zmenit na 1-300)

e. Tvrdost’ pruzin na skalu 1-10

Vybrané a normalizované data je teraz mozné pouzit' na vytvorené
algoritmy.



PriiohaB| Analyza 2D algoritmov — kédy

B.1 Vizualizacia vzt'ahov medzi pravnikmi (R)
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+*

Lazega Network Visualization

+*

This data set comes from a network study of corporate law partnership

that was carried out in a Northeastern US corporate law firm, referred to
as SG&R, 1988-1991 in New England. It includes (among others) measurements
of networks among the 71 attorneys (partners and associates) of this firm,
i.e. their strong-coworker network, advice network, friendship network, and
indirect control networks. Various members' attributes are also part of the
dataset, including seniority, formal status, office in which they work,
gender, lawschool attended, individual performance measurements (hours
worked, fees brought in), attitudes concerning various management policy
options, etc.

Source: https://search.r-project.org/CRAN/refmans/sand/html/lazega.html
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+*

Format

+*

lazega is an igraph graph object, undirected. It has the following vertex
attributes:

‘name”’,

‘Seniority’,

‘Status’ (all 1, meaning partner),

‘Gender’ (1 is man, 2 is woman),

‘Office’ (1 is Boston, 2 is Hartford, 3 is Providence),

‘Years’ (years with the firm),

‘Age’, ‘Practice’ (1 is litigation, 2 is corporate), and
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reference below for more.

#

# elist.lazega is a data frame containing an edge list of the network.
# v.attr.lazega is a data frame containing the vertex attributes only.

install.packages("igraph")
install.packages("sand")
install.packages("Matrix")

library(igraph)
library(sand)
library(Matrix)

elist.lazega
v.attr.lazega

g.lazega <- graph_from_data_frame(elist.lazega,
directed = "FALSE",
vertices = v.attr.lazega)

g.lazega$name <- "Lazega Lawyers'

# Statistical overview
vcount(g.lazega)

# > vcount(g.lazega)

# [1] 36

ecount(g.lazega)
# > ecount(g.lazega)
# [1] 115

vertex_attr_names(g.lazega)

# > vertex_attr_names(g.lazega)

# [1] "name" "Seniority" "Status" "Gender" "Office" "Years"
# [7] "Age" "Practice" "School"

‘School’ (1 is Harvard or Yale, 2 is University of Connecticut, 3 is other).

See




64. # Graph preparation

65. adj.lazega <- as_adjacency_matrix(g.lazega)

66.

67. image(Matrix(adj.lazega))

68.

69. g.lazega.adj <- graph_from_adjacency_matrix(adj.lazega)

70. g.edgelist <- graph_from_edgelist(g.lazega.adj)

71.

72. g.lazega2 <- graph_from_data_frame(g.edgelist,

73. directed = "FALSE",

74. vertices = v.attr.lazega)
75.

76. # Graph visualization

VT
78.

79. data(lazega)

80.

81. # Node color, shape and size

82. colbar <- c("red", "dodgerblue", "goldenrod")

83. v.colors <- colbar[V(lazega)$0ffice]

84. v.shapes <- c("circle", "square")[V(lazega)$Practice]

85. v.size <- 3.5*sqrt(V(lazega)$Years)

86.

87. # Plot

88. set.seed(42)

89. 1 <- layout.fruchterman.reingold(lazega) # force-directed layout
90.

91. igraph_options(vertex.color = v.colors,

92. vertex.shape = v.shapes,
93. vertex.size = v.size,
94. vertex.label = lazega$name)

95. plot(lazega, layout = 1)
96. title("Lazega Lawyers")
97.

B.2 Spracovanie datasetu Game of Thrones v 2D (Python)

Nacitanie grafu a Uprava vstupnych dat:

import igraph as ig
import matplotlib.pyplot as plt
import pandas as pd
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5. data_files = ["GoT/bookl.csv", "GoT/book2.csv", "GoT/book3.csv", "GoT/book4.csv",
"GoT/book5.csv"]

6. data = pd.concat((pd.read_csv(filename) for filename in data_files))
7. names = pd.Categorical(data[["Source", "Target"]].values.ravel())

8.

9. vertex_names = pd.DataFrame()
10. vertex_names["name"] = names
11. vertex_names["code"] = names.codes
12. vertex_dict = pd.Series(vertex_names|["code"].values,

index =vertex_names["name"]).to_dict()

13. data["SourceId"] = data["Source"].map(vertex_dict)
14. data["TargetId"] = data["Target"].map(vertex_dict)
15. data_graph = data[["SourceId", "TargetId", "weight", "book"]]
16.
17. g = ig.Graph.DataFrame(data_graph)
18. g.summary()

'"IGRAPH D-W- 796 3909 -- \n+ attr: book (e), weight (e)'

Zakladna vizualizacia grafu:

1. %%time
2.

\




. # Graph plot
. fig, ax = plt.subplots(figsize=(15,15))

3
4
5.
6. g.vs["label size"] = 2
7
8

. g.vs["color"] = "gray"

. ig.plot(g,
9. target=ax,
10. vertex_label_size=0,
11. vertex_size=5,
12. edge_width=0.1,
13. edge_arrow_size=5,
14. edge_arrow_width=2,
15. )

16. plt.show()

Algoritmus Fruchterman-Reingold:

%%ktime

# Graph plot Fruchterman-Reingold
fig, ax = plt.subplots(figsize=(15,15))

layout = g.layout("fruchterman_reingold")
ig.plot(sg,
target=ax,
9. layout=layout,
10. vertex_label_size=0,
11. vertex_size=5,
12. edge_width=0.1,
13. edge_arrow_size=5,
14. edge_arrow_width=2,
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16. plt.show()

Algoritmus Kamada-Kawai:

%ktime

# Graph plot Kamada-Kawai
fig, ax = plt.subplots(figsize=(15,15))

layout = g.layout("kamada_kawai")
ig.plot(sg,
target=ax,
layout=layout,
10. vertex_label_size=0,
11. vertex_size=5,
12. edge_width=0.1,
13. edge_arrow_size=5,
14. edge_arrow_width=2,
15. )
16. plt.show()
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B.3 Spracovanie datasetu Witcher v 2D (Python)

Nacitanie grafu a uprava vstupnych dat:

import igraph as ig
import matplotlib.pyplot as plt
import pandas as pd

data = pd.read_csv("witcher_network.csv")
names = pd.Categorical(data[["Source", "Target"]].values.ravel())
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8. vertex_names = pd.DataFrame()
9. vertex_names["name"] = names
10. vertex_names["code"] = names.codes
11. vertex_dict = pd.Series(vertex_names|["code"].values,
index = vertex_names|["name"]).to_dict()
12. data["SourceId"] = data["Source"].map(vertex_dict)
13. data["TargetId"] = data["Target"].map(vertex_dict)
14. data_graph = data[["SourceId", "TargetId", "Weight", "book"]]
15.
16. g = ig.Graph.DataFrame(data_graph)
17. g.summary()

IGRAPH D--- 224 2600 -- \n+ attr: Weight (e), book (e)'

Zakladna vizualizacia grafu:

%ktime

# Graph plot
fig, ax = plt.subplots(figsize=(15,15))

g.vs["label size"] = 2
g.vs["color"] = "gray"
ig.plot(sg,

target=ax,
10. vertex_label_size=0,
11. vertex_size=5,
12. edge_width=0.1,
13. edge_arrow_size=5,
14. edge_arrow_width=2,
15. )
16. plt.show()
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Algoritmus Fruchterman-Reingold:

1. %%time

2.

3. # Graph plot Fruchterman-Reingold

4. fig, ax = plt.subplots(figsize=(15,15))
5.

6. layout = g.layout("fruchterman_reingold")
7. ig.plot(g,

8. target=ax,

9. layout=layout,
10. vertex_label_size=0,
11. vertex_size=5,
12. edge_width=0.1,
13. edge_arrow_size=5,
14. edge_arrow_width=2,
15. )

16. plt.show()

Algoritmus Kamada-Kawai:

1. %%time

2.

3. # Graph plot Kamada-Kawai

4. fig, ax = plt.subplots(figsize=(15,15))
5.

6. layout = g.layout("kamada_kawai")
7. ig.plot(g,

8. target=ax,

9. layout=layout,
10. vertex_label_size=0,
11. vertex_size=5,
12. edge_width=0.1,
13. edge_arrow_size=5,

VI




14. edge_arrow_width=2,
15. )
16. plt.show()

B.4 Spracovanie datasetu Lazega v 2D (Python)

Nacitanie grafu:

1. import igraph as ig

2. import matplotlib.pyplot as plt
3.

4. g = ig.read("lazega.gml")

5. g.summary()

IGRAPH UN-- 36 115 -- \n+ attr: Age (v), Gender (v), Office (v), Practice (v), Schoo
1 (v), Seniority (v), Status (v), Years (v), id (v), name (v)'

Zakladna vizualizacia grafu:

%%ktime

# Graph plot
fig, ax = plt.subplots(figsize=(15,15))

g.vs["label size"] = 2
g.vs["color"] = "gray"
ig.plot(sg,
target=ax,
10. vertex_label=g.vs["name"],
11. vertex_label_size=0,
12. vertex_size=5,
13. edge_width=0.5,
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15. plt.show()

Algoritmus Fruchterman-Reingold:

1. %%time

2.

3. # Graph plot Fruchterman-Reingold

4. fig, ax = plt.subplots(figsize=(15,15))
5.

6. layout = g.layout("fruchterman_reingold")
7. ig.plot(g,

8. target=ax,

9. layout=layout,

10. vertex_label=g.vs["name"],

11. vertex_label_size=0,

12. vertex_size=5,

13. edge_width=0.5,

14. )

15. plt.show()

Algoritmus Kamada-Kawai:

1. %%time

2.

3. # Graph plot Kamada-Kawai

4. fig, ax = plt.subplots(figsize=(15,15))
5.

6. layout = g.layout("kamada_kawai")

7. ig.plot(g,

8. target=ax,

9.

layout=layout,




10. vertex_label=g.vs["name"],

11. vertex_label_size=0,
12. vertex_size=5,

13. edge_width=.5,

14. )

15. plt.show()

B.5 Spracovanie datasetu Network Science v 2D (Python)

Nacitanie grafu:

1. import igraph as ig

2. import matplotlib.pyplot as plt
3.

4. g = ig.read("netscience.gml")
5. g.summary()

IGRAPH U--- 1589 2742 -- \n+ attr: id (v), label (v), value (e)’

Zakladna vizualizacia grafu:

%ktime

# Graph plot
fig, ax = plt.subplots(figsize=(15,15))

g.vs["label size"] = 2
g.vs["color"] = "gray"
ig.plot(sg,
target=ax,
10. vertex_label=g.vs["label"],
11. vertex_label_size=0,
12. vertex_size=5,
13. edge_width=0.5,
14. )
15. plt.show()
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Algoritmus Fruchterman-Reingold:

1. %%time

2.

3. # Graph plot Fruchterman-Reingold

4. fig, ax = plt.subplots(figsize=(15,15))
5.

6. layout = g.layout("fruchterman_reingold")
7. ig.plot(g,

8. target=ax,

9. layout=layout,
10. vertex_label=g.vs["label"],
11. vertex_label_size=0,
12. vertex_size=5,
13. edge_width=0.5,
14. )

15. plt.show()

Algoritmus Kamada-Kawai:

. %ktime

1

2.

3. # Graph plot Kamada-Kawai

4. fig, ax = plt.subplots(figsize=(15,15))
5




6. layout = g.layout("kamada_kawai")
7. ig.plot(g,

8. target=ax,

9. layout=layout,

10. vertex_label=g.vs["label"],
11. vertex_label_size=0,

12. vertex_size=5,

13. edge_width=.5,

14. )

15. plt.show()

B.6 Spracovanie datasetu Pokec v 2D (Python)

Nacitanie grafu:

import igraph as ig
import matplotlib.pyplot as plt
import pandas as pd

data = pd.read_csv("soc-pokec-relationships.txt", sep="\t", header=None)
data.rename(columns={0: "SourceId", 1: "TargetId"}, inplace=True)
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1. maing = ig.Graph.DataFrame(data)
2. maing.summary()

'IGRAPH D--- 1632804 30622564 -- '

vs = maing.vs.select(range(5000))
g = maing.subgraph(vs)
3. g.summary()

1.
2.

'IGRAPH D--- 5000 52182 -- '

Zakladna vizualizacia grafu:

%ktime

# Graph plot
fig, ax = plt.subplots(figsize=(15,15))

g.vs["label size"] = 2
g.vs["color"] = "gray"
ig.plot(sg,

9. target=ax,

10. vertex_label_size=0,
11. vertex_size=5,

12. edge_width=0.1,

13. edge_arrow_size=5,
14. edge_arrow_width=2,
15. )

16. plt.show()
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Algoritmus Fruchterman-Reingold:

%%ktime

# Graph plot Fruchterman-Reingold
fig, ax = plt.subplots(figsize=(15,15))

layout = g.layout("fruchterman_reingold")
ig.plot(sg,

target=ax,

layout=layout,
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1@. vertex_label_size=0,

11. vertex_size=5,

12. edge_width=0.1,

13. edge_arrow_size=5,
14. edge_arrow_width=2,
15. )

16. plt.show()

Algoritmus Kamada-Kawai:

1. %%time

2.

3. # Graph plot Kamada-Kawai

4. fig, ax = plt.subplots(figsize=(15,15))
5.

6. layout = g.layout("kamada_kawai")
7. ig.plot(g,

8. target=ax,

9. layout=layout,
10. vertex_label_size=0,
11. vertex_size=5,
12. edge_width=0.1,
13. edge_arrow_size=5,
14. edge_arrow_width=2,
15. )

16. plt.show()
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