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Dva primera upotrebe teorije grafova u
drustvenim naukama: Analiza interakcija na
Tviteru tokom izbora 2016. u Srbiji i analiza
GivingBalkans podataka o filantropiji na
Zapadnom Balkanu'

Apstrakt

Teorije grafova i analiza drustvenih mreza se sve CeSce koristi
u razli¢itim naukama za analizu i vizuelizaciju podataka. Pre-
bacivanjem fokusa sa entiteta na veze koje entiteti imaju
medu sobom nudi potpuno novu dimenziju za istrazivanje, a
ta dimenzija se Cesto previda. Izlazu se dva primera primene
teorija grafova. U prvom se analizira interakcija politi¢ara na
Tviteru u Srbiji tokom parlamentarnih izbora 2016. godine.
Tviter je izabran kao onlajn drustvena mreza koja zauzima
posebno mesto u javnom diskursu i zbog transparentnosti
gotovo svih interakcija. Konkretno, mrezna analiza nudi nove
uvide koji se ne mogu dobiti analizom sadrzaja ili primenom
konvencionalnih pokazatelja karakteristi¢nih za drustvenu
mrezu Tviter, npr. broj pratilaca i ritvitova. Saznanja dobijena
ovom analizom mogu biti od prakti¢ne koristi politickim ak-
terima, kako bi otkrili nedostatke dosadasnje komunikacije na
Tviteru i eventualno je popravili, ali i nauc¢noj i Siroj javnosti.
Drugi primer se odnosi na podatke o filantorpiji. Fondacija
Katalist iz Beograda sakuplja podatke o lokalnoj filantropiji
na Zapadnom Balkanu. Njihova baza podataka GivingBalkans
sadrzi informacije o tome ko, kome i Sta donira u drzavama
Zapadnog Balkana. Takvi relacioni podaci se mogu apstraho-
vati kao grafovi i na taj nacin se dobija mnogo jasnija slika o
filantropskom pejzazu nego sto bi to bio slucaj sa konvencio-
nalnom analizom.

Kljucne reci: analiza drustvenih mreza, Tviter, filantropija, politi-

ka, graf

" Rad je napisan u okviru Programa istrazivanja Instituta drustvenih nauka za
2020. godinu koji podrzava Ministarstvo prosvete, nauke i tehnoloskog ra-

zvoja.



Uvod

mmm U ovom radu su prikazana dva primera upotrebe drustvenih mreza.
Cilj ovog rada, koji je inicijalno predstavljen kao deo Ciklusa predavanja
mladih istrazivaca, Instituta drustvenih nauka, je da kolegama koji se bave
drustvenim naukama priblizi moguénosti racunarske primene analize
drustvenih mreza i priblizi specifi¢nu kvantitativnu metodu koja je po-
stala jedna od najvrelijih metoda koje se koriste u drustvenim naukama
danas. Izbor tema kojima se bavim u ovom radu sveo se na prethodna
interesovanja i predstavlja moj dosadasnji rad iz te dve oblasti.

Prvi primer koji je dat ovde je rezultat rada na mom master
radu u okviru programa Racunarstvo u drustvenim naukama. U svom
master radu ,Primena programskog jezika R u racunarskoj analiz
drustvenih mreza — Primer izbora u Srbiji 2016 (Galjak 2017) koristio
sam teoriju grafova kako bih obradio veliku koli¢inu podataka saku-
pljenu sa onlajn drustvene mreze Tviter. Taj rad je imao dva cilja. Prvi
je sociopolitikoloski, da analizira interakcije politickih aktera na drus-
tvenoj mrezi Tviter u periodu koji prethodi izborima 2016. u Srbiji.
Drugi je metodolosko—didakticki, da demonstrira upotrebu program-
skog jezika R u rac¢unarskoj analizi drustvenih mreza i omogudi repli-
kabilnost analize u drugim kontekstima. Uzevsi u obzir da se trenut-
no veliki pomaci u mnogim drustvenim naukama prave zahvaljujudi
sve vecem obimu dostupnih podataka i njihovoj analizi, postoji i ra-
stuca potreba za upotrebom takvih informatickih alata.

Drugi primer je rezultat mog rada sa Fondacijom Katalist, or-
ganizacijom cija je uloga da pomaze razvoj filantropije na Zapadnom
Balkanu. Oni prikupljaju podatke o lokalnoj filantropiji iz medijskih
izvora i te podatke pohranjuju u GivingBalkans bazu podataka. Ta baza
sadrzi sve donacije koje su se dogodile u Srbiji i Sest drugih drzava
regiona, pod uslovom da su se pojavile u nekom od medija. U ovom
primeru dato je istrazivanje koje sam sproveo za 9. skup Evropske istra-
Zivacke mreze istrazivaca filantropije (European Research Network On
Philanthropy- ERNOP), pod nazivom Philanthropy in the Western Bal-
kans: A Network Analysis Report on Giving in the Region (Galjak 2019).

Nakon kratkog objasnjenja koncepta grafova i analize drustve-
nih mreza, u ovom tekstu ¢u prezentovati dva primera. Prvo opisujem
problem kao predmet koji analizom drustvenih mreza pokusavam da
resim. Potom sledi deo o podacima koris¢enim u analizi, koji su zapra-
vo klju¢ni jer od njih zavisi kako ¢e se osmisliti apstrakcija koja je



opisana u narednom delu. Vizuelizaciju grafa, kao metod koji nalazim
daje kljucan za razumevanje bilo kog apstrahovanog grafa, izdvajam
kao zasebne sekcije za svaki od primera. Na kraju svakog primera da-
jem pregled najznacajnijih rezultata.

Podaci i kod potreban za replikaciju rezultata oba primera su
dostupni onlajn, a linkovi su dati u sekcijama o podacima.

Sta su grafovi i analiza drustvenih mreza?

Analiza drustvenih mreza je pristup proucavanju drustvenih
struktura upotrebom teorija grafova i mreza (Otte and Rousseau 2002).
U njoj se matematickom analizom grafova, koji reprezentuju neku drus-
tvenu mrezu, izvlace zakljucci o drustvenoj mrezi koju graf apstrahuje.
Graf je nacin predstavljanja odnosa izmedu skupa entiteta, koji se sa-
stoji se iz ¢vorova koji predstavljaju entitete, i ivica koje povezuju ¢vo-
rove i predstavljaju odnos izmedu entiteta (Easley and Kleinberg 2010).

Istorija istrazivanja i razmisljanja na temu drustvenih mreza je
relativno nova. Prva razmisljanja o drustvenom zivotu iz strukturalne
perspektive predlozio je u XIX veku Ogist Kont (Freeman 2004). Pre-
ma Frimenu, teorijski okvir nastavlja da se razvija preko Dirkema, le
Bona, Zimela i fon Vizea. Kada su u pitanju sistematski podaci drus-
tvenih struktura, Frimen istice da su prirodnjaci, jos pre Konta, priku-
pljalii obradivali takve podatke. On navodi da je Pijer Uber, Svajcarski
entomolog roden 1777. godine, prikupljao podatke o drustvenoj
strukturi kolonija pcela i mrava, da bi prikupljanje takvih podataka o
ljudskim strukturama otpocelo tek pola veka kasnije sa Luisom Hen-
rijem Morganom i da je do danas nastavljalo da se razvija, preko Ho-
bsona, Almaka, Morena, Velmana, Bota i Hagmana. Frimen takode
istice da, iako su razmisljanja na ovu temu relativno nova pojava, ko-
ris¢enje grafickog prikaza pomocu ¢vorova i veza pocinje da se koristi
jos u doba Rimljana za potrebe genealogije.

Osnove teorije grafa u matematici postavio je 1736. godine
Leonard Ojler, pokusavajudi da resi logicki problem ,kenizberskih mo-
stova“ (Alexanderson 2006). Od tada do danas mnogi slavni matema-
ticari bavili su se ovom problematikom, a medu njima su: Ogisten Luj
Kosi, Denes Kening, Pal Erdes, Alfred Renjiidr.

Danas analiza drustvenih mreza nalazi primenu u mnogim
naukama. Ova oblast, dakle, nije u vezi samo sa informatikom,



biologijom, sociologijom, psihologijom, antropologijom, politi¢kim
naukama, ve¢ je nasla primenu i u ekonomiji i menadzmentu, geo-
grafiji, izu¢avanju zivotne sredine itd. Metodologija analize drustve-
nih mreza pripada Sirem pojmu drustvene fizike, koja je tokom po-
slednjih godina dobila na popularnosti zahvaljujuéi sve vecoj
dostupnosti podataka i rastu¢im kapacitetima za njihovu obradu
(Pentland 2014).

Oblast analize drustvenih mreza ima mnoge prakti¢ne prime-
ne jer se mnogi sistemi mogu modelovati kao drustvene mreze i tako
analizirati. Osim primene u mnogim naukama, sve je ucestalije koriste
vladine i nevladine agencije za reSavanje razlic¢itih tipova problema.
Od lokalnih vlada, i dolazenja do saznanja koja se koriste za urbano
planiranje (Dempwolf and Lyles 2012), do kriminalisticke analize drus-
tvenih mreZa osoba koje se sumnjice za krivi¢na dela i terorizam (Per-
liger and Pedahzur 2011). U menadzmentu, razvojem poslovne inte-
ligencije i spoznajom vrednosti informacija od strane kompanija,
analiza drustvenih mreza je Cesto deo sistema korporativnog odluci-
vanja (Hoppe and Reinelt 2010).

Vizuelizacija drustvenih mreza je vazan deo analize koji nam po-
maze da intuitivno primetimo ono Sto nam mere neke mreze kvantita-
tivno pokazuju. Takva vizuelizacija se naziva sociogram, ali se u praksi
za vizuelizacije Cesto koristi termin graf, iako pojam grafa, iz diskretne
matematike, predstavlja apstrakciju, a ne samo vizuelizaciju.

Primer analiza interakcija na tviteru tokom izbora 2016. u Srbiji
Problem

U Srbiji su se u prolece 2016. godine odrzali parlamentarni,
pokrajinskii, u mnogim opstinama, lokalniizbori. lako rezultatiizbora
nisu bili neocekivani, uticaj drustvenih mreza je, u skladu sa duhom
vremena, bio itekako primetan, kao sto je to bio slucaj sa izborima
koji su se u to vreme odrzavali u drugim zemljama (Anstead and O’Lo-
ughlin 2015; Huberty 2015; Ahmed, Jaidka, and Cho 2016). Porast
penetracije interneta, koja je u Srbiji ve¢ 2013. godine presla 50%
(World Bank 2016), ucinio je drustvene mreze relevantnim za ishod
izbora. Vrlo lo3a situacija u domadim medijima u tom trenutku, u smi-
slu cenzure, autocenzure, neprofesionalnosti, pristrasnosti i



korupcije (ANEM 2016; Freedom House 2016; Reporters sans fron-
tieres 2016), samo je pojacala znacaj drustvenih mreza na internetu.

lako Tviter nikada nije bila onlajn drustvena mreza sa velikim
brojem korisnika u Srbiji, ona je veoma znacajna jer je koristi veliki broj
politicara, novinaraiintelektualca, Sto znacajno pomaze u premesta-
nju javnog diskursa sa ugusenih mejnstrim medija na internet. Samo
zbog ovoga, analiza interakcija na Tviteru i identifikacija klju¢nih ak-
tera u mrezije uputna. Jos jedan vazan faktor izbora bas ove drustve-
ne mreze za analizu je njena otvorenost. Naime, po svojoj prirodi
svaki tvit je javan, dostupan svima. Za razliku od drugih drustvenih
mreza, gde sadrzaj mogu videti samo prijatelji (ili pratioci), kod Tvite-
ra je komunikacija dostupna svima, ¢ak i korisnicima koji nemaju regi-
strovan nalog na toj drustvenoj mrezi. lako je postavke privatnosti
moguce prilagoditi za svaki pojedinac¢ni nalog, tako da bude potpuno
privatan ili potpuno javan, na Tviteru je standardna opcija potpuna
javnost. Zbog tih karakteristika, Tviter vazi za otvorenu onlajn drus-
tvenu mrezu koja okuplja ljude koji Zele da podele svoje misljenje sa
celim svetom, pa je broj ljudi koji biraju da zastite svoje tvitove od
javnosti veoma mali. To znaci da je komunikacija transparentna ne
samo u smeru politic¢ari — ciljane javnosti, vec¢ i obratno, ali transpa-
rentnost karakterise i interakciju politicara.

Analiza interakcija politicara na Tviteru je vazna zbog rastuce
vaznosti ove drustvene mreze u javnom diskursu. Konkretno, mrezna
analiza moze da ponudi nove uvide, koji se ne mogu dobiti analizom
sadrzaja ili primenom konvencionalnih pokazatelja karakteristi¢nih za
drustvenu mrezu Tviter (npr. broj pratilaca i ritvitova (retweets)). Jed-
na od polaznih hipoteza je bila da saznanja dobijena ovom analizom
mogu biti od prakti¢ne koristi politickim akterima, kako bi otkrili ne-
dostatke dosadasnje komunikacije na Tviteru i eventualno je popra-
vili, kao i naucnoj i Siroj javnosti. Skorasnje pojave manipulisanjem
sadrzaja na drustvenim mrezama (Petrovi¢ 2018), ¢ine da ovakva
istrazivanja budu u jos ve¢em interesu javnosti.

Podaci
Podaci su prikupljeni za period od 04.03.2016, kada su izbori

raspisani, do 05.05.2016, kada su se ponovljeni izbori zavrsili. Uzorak
obuhvata Tviter naloge vezane za sve stranke koje su usle u



parlament. Podaci za svaki uzorkovan Tviter nalog obuhvataju sve
tvitove tog naloga i njihove metapodatke za navedeni vremenski pe-
riod. Uzorkovanje je zapoceto tako Sto su prvo prikupljeni podaci
zvanic¢nih naloga stranaka i njihovih istaknutih ¢lanova na Tviteru
(N=40), da bi se kasnije uzorak prosirio snowball metodom na naloge
koji su najvise interagovali sa nalozima iz osnovnog uzorka. Prikuplje-
ni podaci za svaki nalog obuhvataju i osnovne Tviter pokazatelje za
svaki uzorkovani nalog, kao Sto su: broj pratilaca, prijatelja, tvitova,
retvitova, omiljenih tvitova i sl. Svi podaci su preuzeti preko Twitter
REST API-ija, pomocu R paketa twitteR (Gentry 2015). Detaljan proces
prikupljanja i sredivanja podataka, kao i same podatke moguce je vi-
deti onlajn jer je ceo rad postavljen u okviru opensource repozitori-
juma https://osf.io/2yzxb/ (Galjak 2017).

Apstrakcija

Nakon prikupljanja podataka, napravljeni su grafovi u kojima
uzorkovani Tviter nalozi predstavljaju ¢vorove, a interakcije izmedu
tih naloga su ivice grafa. Interakcija se u slu¢aju ovih grafova definise
kao pominjanje (eng. mention) necijeg korisnickog imena (eng. hand-
le) u tvitu, bez obzira da li se radi o originalnom tvitu ili o retvitu. lvice
u grafu imaju smer, kao i tezinu, koja zavisi od toga koliko cesto je
jedan nalog pomenuo drugi nalog, a na vizuelizaciji grafa je predstav-
ljena debljinom ivica.

Vizuelizovana mrezZa

Dobra vizuelizacija moZe da komunicira informacije efikasnije
od bilo kog teksta ili tabele sa pokazateljima koji opisuju mrezu. Zato
je pri svakoj analizi drustvenih mreza potrebno posvetiti paznju bas
vizuelizaciji. Vazno je vizuelizovati graf tako da se intuitivho moze
gotovo trenutno protumaciti. Ipak, vizuelizacija nije uvek uputna kada
se radi o velikim i kompleksnim grafovima, kada je jedini nacin za
analizu oslanjanje na pokazatelje. Jedan od najvaznijih elemenata
vizuelizacije grafa je raspored (eng. layout) ¢vorova na njemu. Posto
je graf apstrakcija, raspored ¢vorova u 2D ili 3D prikazu je potpuno
arbitraran. Vizuelizacija se moze konstruisati tako da se svaki ¢vor



manuelno postavi na zeljenu poziciju. Takav pristup moze biti ¢ak i
pozeljan kada su u pitanju manje, proste mreze, ali kada se radi o iole
vedim mrezama potrebno je automatsko pozicioniranje ¢vorova u
mrezi. Za te potrebe su razvijeni brojni algoritmi ¢iji je zadatak da daju
optimalan raspored, a medu njima su najzastupljeniji tzv. silom usme-
reni (eng. force-directed graph drawing) algoritmi.

Debljina ivica, kao i nivo njihove transparentnosti, zavisi od
tezine, tj. broja pominjanja. Veli¢ina ¢vora zavisi od stepena ¢vora.
Umesto nasumic¢nog dodeljivanja boja ¢vorovima razlicitih stranaka,
iskoris¢eni su unapred pripremljeni podaci. Isto vazi i za atribut pre-
zime, koji je u vizuelizaciji grafa iskoris¢en za nazive ¢vorova, kao za-
mena za podrazumevane (eng. default) vrednosti imena ¢vorova koja
predstavljaju imena naloga na Tviteru. Rezultat vizuelizacije je dat
ispod kao Slika 1.
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Rezultati

lako se u originalnom radu izra¢unavaju brojni metrici, od kojih
svaki moze da isprica deo price, ovde prikazujem samo rezultate do-
bijene kreiranjem kompozitnog pokazatelja dobijenog na osnovu
izracunavanja Ivanovic¢evog odstojanja (Ivanovi¢ 1974) za vise razlici-
tih pokazatelja centralnosti. Na taj nacin odgovaramo na pitanje kakva
je zbirna ocena centralnosti ¢vorova prema stranackoj pripadnosti.
Dakle, koja stranka je zbirno imala najcentralniju poziciju? Agregacija
jeizvrSena po atributu stranke (i prateéim atributom boje, zbog gra-
fickog predstavljanja). Sumiran je kompozitni pokazatelj centralnosti,
koji je nakon toga standardizovan brojem ¢vorova. Naime, posto su
neke stranke u uzorku bile reprezentovane sa manje ¢vorova a neke
sa viSe, potrebno je bilo da se izracuna prosecna vrednost kompozit-
nog pokazatelja centralnosti ¢vorova po strankama. Rezultati agre-
gacije dati su u Slici 2.
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Slika 2 Prosecna vrednost kompozitnog pokazatelja centralnosti ¢vorova po strankama

u mrezi osnovnog uzorka

Merenje uticaja u bilo kojoj drustvenoj mrezi je po definiciji
veoma arbitrarna stvar, jer zavisi od toga kako definiSemo taj uticaj i
kako ga merimo. Postavlja se pitanje da li u te svrhe koristiti osnovne
pokazatelje uticaja na Tviteru (npr. prosecan broj retvita po tvitu) ili
rezultate analize drustvenih mreza. U originalnom radu je pokazano



daje neophodno uzeti u obzirijednu i drugu vrstu pokazatelja u cilju
potpunijeg sagledavanja celokupne situacije, jer se na osnovu samo
jedne vrste analize mogu stedi pogresni zakljucci. Kao kontrast izne-
tim konvencionalnim pokazateljima popularnosti na Tviteru, stoje
rezultati dobijeni analizom drustvene mreze politicara. Analiza drus-
tvene mreze je u ovom kontekstu vazna bas zato Sto uzima u obzir
interakciju. Kada politi¢ari medusobno interaguju postoji potencijal
da njihov auditorijum bude mnogo vedi (tvitove mogu videti pratioci
politicara A i pratioci politicara B), za razliku od obi¢nog tvita u kom
se politi¢ar obra¢a samo svojim pratiocima, Sto pomaze u razbijanju
filter mehura (filter bubble), tj. pojave da glasaci prate samo istomi-
Sljenike, pa figurativno zive u mehuru u kome mogu da ¢uju samo svoj
eho (Bozdag and van den Hoven 2015). Zbog toga mozemo da zaklju-
¢imo da su politicari, koji zauzimaju centralniju poziciju u mapiranoj
mrezi interakcija izmedu politicara, imali vedi uticaj na Tviteru tokom
kampanje (barem u smislu dolazenja do Sto veceg broja korisnika).
Mrezni pokazatelji daju potpuno drugadiji rezultat od onog koji po-
kazuju konvencionalni, gorepomenuti pokazatelji, Sto govori u prilog
dodate vrednosti koju donose.

Drugi primer: filantropske mreZe na Zapadnom Balkanu
Problem

Merenje filantropije je u vedini zemalja tesko i problematicno. Po-
stoje brojni faktori zbog kojih je to tako. Nedostatak zvani¢nih podataka
i statistike koju vode drZave Sirom sveta nas tera da se oslanjamo na an-
kete kao nacin na koji mozemo dodi do bilo kakvih informacija o davanju.
Cak i kada imamo podatke iz anketa ili drugih izvora, i uzmemo u obzir
razlike u davanjima prema drzavama (Radovanovic 2018), jos uvek nam
ostaju razlike prema razlicitim izazovima koje cine jasno poredenje skoro
pa nemogudim. Prema tome veliki deo podataka o filantropiji ima odre-
denu kvalitativnu Staku, koja se pokazala korisnom, ali postoji velika po-
treba za ¢vrstim, pouzdanim podacima. Sira javnost zudi za pojednostav-
lilenom merom koja bi u jednom broju ekonometrijski pokazivala stanje
filantropije. Jedan broj ili indeks koji bi u sebi sadrzao celokupno stanje
filantropskog konteksta jedne zemlje nije mogu¢, cak i kada bi se zasnivao
na stoprocentno ta¢nim podacima. Davanje jednostavno izgleda



drugadije u drustvima sa razli¢itim tradicijama, religijama, razlicitog poli-
tickog i ekonomskog konteksta (Bekkers 2016). Ovo je zasigurno tacno
globalno gledano, ali ¢ak i kada bismo zumirali u jedan odreden deo pla-
nete, poput Zapadnog Balkana, videli bismo razlike i jedinstvenosti poje-
dinih zemalja i njihovih filantropskih ekosistema.

Primerom o filantropiji demonstriram inovativan nacin rasvetlja-
vanja filantropskih okolnosti, baziran na podacima i analizi filantropskih
mreza 7 drzava Zapadnog Balkana. Podaci koje sam u tom istrazivanju
koristio se ne oslanjaju na ankete ili zvani¢ne podatke vlada tih drzava,
vec je njihov izvor druge prirode. Podatke je prikupila neprofitna Fonda-
cija Katalist (Catalyst Balkans) koja radi u svih 7 zemalja. Oni prikupljaju
podatke o lokalnoj filantropiji koju Stampani i elektronski mediji proprate
i to beleze, kodiraju i kategorizuju u svojoj bazi GivingBalkans. Ti podaci o
zabelezenoj filantropiji predstavljaju samo vidljivu filantropiju i iskljucuju
sve one slucajeve davanja koji se ne pojavljuju u javnosti. Ipak, ovaj pristup
nam daje mnogo visu rezoluciju podataka, kao i verodostojnost, jer se
svaka donacija moZze proveriti. Najveca prednost pracenja filantropije na
ovaj nacin je i to Sto filantropiju beleze, kodiraju i kategorizuju ljudi koji su
obuceni da to rade, dok pracenja putem anketa ostavljaju ljudima da sami
svrstavaju svoje filantropske aktivnosti, Sto ostavlja mnogo vise prostora
za greske. Dok su ankete bazirane na uzorcima, podaci o zabelezenoj fi-
lantropiji koji su koris¢eni u ovom istrazivanju su sli¢niji popisu, jer se be-
leZi sva filantropija koja se objavi u medijima. Detaljni podaci koji lice na
popis nam omogucavaju da vidimo viSe od proseka i procena. Oni nam
omogucavaju da zapravo istrazimo veze izmedu konkretnih entiteta, do-
natora i primaoca. Za analizu ovih podataka koris¢ena je analiza drustve-
nih mreza jer nam omogudava da zaista sagledamo ceo ekosistem jedne
zemlje, ako ne u jednom broju onda u jednoj slici.

Podaci

Obuhvat ove analize bio je odreden dostupnoséu podataka. Po-
daci dolaze iz GivingBalkans filantropske baze podatka u kojoj se beleZi
filantropija u sedam zemalja Zapadnog Balkana: Srbiji, Hrvatskoj, Bosni i
Hercegovini, Albaniji, Severnoj Makedoniji, Kosovu i Crnoj Gori (Catalyst
Balkans 2019). U toj bazi je pokrivena samo lokalna filantropija, Sto uklju-
¢uje multinacionalne kompanije koje posluju u tim drzavama, kao i dijas-
poru tih drzava. Strane donacije se ne nalaze u bazi. Razlog za tako nesto



nije zbog toga 3to su strani donatori nevazni, naprotiv. Cesto se desava
da lokalna filantropija pada u senku pred donacijama velikih stranih do-
natora koji mogu da imaju snazan efekat na celokupni filantropski ekosi-
stem. Takvi donatori, kao spoljni uticaj, ne predstavljaju pouzdan i odrziv
izvor filantropije na koji neprofitne organizacije sa Zapadnog Balkana
mogu da (ili treba da) se oslanjaju. Iz tog razloga se strani donatori ne
beleze u GivingBlakans bazi, sa izuzetkom dijaspore koja se moze smatra-
ti lokalnim resursom.

Podaci se sakupljaju iz Stampanih i elektronskih medija, pohranju-
ju u bazu podatka i potom verifikuju. Baza sadrzi samo donacije koje su
se pojavile u medijima, te oni predstavljaju samo vidljivu filantropiju. Baza
podataka sadrzi podatke od 2015. do 2019. godine i broji vise od 34.000
donacijaizmedu vise od 11.000 jedinstvenih entiteta. Svi podaci, kao i kod
za replikaciju rezultata, dostupni su u onlajn repozitorijumu (https://osf.
io/g74mb)/) (Galjak 2019).

Apstrakcija

Sirove podatke iz baze podataka bilo je neophodno apstrahovati,
tj. transformisati u graf. Ovo se moze uciniti na vise nacina, u zavisnosti
od kvaliteta podataka i od toga Sta Zelimo da istrazimo. Kod grafova koji
su konstruisani u ovom istrazivanju, entiteti iz baze podataka su predstav-
ljeni kao ¢vorovi. lvice koje povezuju te ¢vorove predstavljaju slucajeve
doniranja. Donacije kod kojih je samo jedna strana poznata (najcescée pri-
malac kada je donator anoniman) su iskljucene iz apstrakcije. Postoje tri
vrste ¢vorova: donatori, primaoci i posrednicke organizacije. U grafu do-
natori ne doniraju donatorima i primaoci mogu samo da primaju donaci-
je, dok posrednicke organizacije i primaju i doniraju. Ovo cini kompleksan
direktan graf, koji bi u sustini bio bipartitan (Jackson 2008) da nije posred-
nickih organizacija. Osnovna struktura je obogacena dodatnim podacima
o ¢vorovima i ivicama. Atributi koji su dati ¢vorovima ukljucuju: a) tip pri-
maoca (pojedindi, institucije, lokalne i drzavne vlasti, neprofitne organi-
zacije i dr.), b) geografski region za svaki ¢vor (tj. nivo oblasti u Srbiji i
sli¢cne administrativne jedinice u drugim drzavama NUTS3 nivoa), osim za
donatore iz dijaspore za koje ovaj atribut nedostaje, c) zbir svih donacija
koje je donator donirao ili primalac primio, ili posrednicka organizacija
primila i donirala. Kada su u pitanju ivice, one su ponderisane zbirom do-
nacija koje predstavljaju.



Tabela | Pokazatelji grafova filantropije na Zapadnom Balkanu

Mrezni pokazatelji

Svakodnevni naziv

Definicija

Broj ¢vorova

Broj ivica

Donatorii primaoci

Donator-primalac veza

Broj aktera koji sacinjavaju filantropski ekosistem: donatori, primaoci i
posredujuce organizacije
Broj interakcija izmedu aktera u filantropskom ekosistemu.

Gustina ivica

Gustina veza

Proporcija broja donator-primalac veza i broja svih mogucih donator-primalac
veza (raspon: 0,1)

Procenat listova

,Slepa creva”

Procenat donatora ili primaoca koji imaju vezu samo sa jednim primaocem ili
donatorom. U takvoj vezi je moguce imati vise ponovljenih donacija. (raspon: 0%,

100%)

Procenat izolovanih ¢vorova

Donatori ili primaoci odseceni od
najvaznijeg dela ekosistema

Procenat donatora ili primaoca koji nisu povezani sa najve¢om strukturom u
mrezi (raspon: 0%, 100%)

Centralizacija stepena

Nejednakost u broju veza

Mera koja pokazuje koliko je mreza centralizovana prema tome koliko svaki ¢vor
ima veza sa drugim ¢vorovima. Racuna se kao proporcija ukupnog broja veza i
moguceg broja veza. (raspon: 0,1)

Centralizacija intermedijar-
nosti

Nejednakost prema znacaju za
integritet mreze

Definise centralnost kao meru u kojoj se ¢vor nalazi na najkracoj putanji izmedu
bilo koja druga dva ¢vora mreze. Ova mera omogucava identifikaciju ¢vorova koji
posreduju u komunikaci

izmedu drugih ¢vorova u mreZi (raspon 0,1)

Asortativnost stepena

Cedce stvaranje veza sa ¢vorovima
koji imaju slican broj veza

Mera homofilije, tendencije da donatori sa mnogo veza ¢esce doniraju primao-
cima koji takode imaju mnogo veza i obrnuto. Racuna se kao Pirsonov koeficijent
korelacije broja veza izmedu povezanih ¢vorova. (raspon:-1,1)

Regionalna asortativnost

Asortativnost prema iznosu

Cedce stvaranje veza sa ¢vorovima iz Tendencija da donatori ¢e$ée doniraju primaocima sa istog geografskog

istih okruga

Cedce stvaranje veza sa ¢vorovima
koji operisu sa slicnom koli¢cinom
novca

podrudja unutar jedne drzave. Najvisa vrednost 1 bi u tom slucaju ukazala na to
da se sve donacije ostvaruju unutar istih geografskih jedinica, a najniza vrednost
(-1) da se takva donacija nije nikada dogodila (raspon:-1,1)

Tendencija da bogati donatori (prema ukupnom novcu koji su donirali) doniraju
bogatim primaocima (segmentirano po kvartilima) (raspon: -1,1)




lako podaci poseduju i vremensku dimenziju (preciznu do nivoa
datuma), ona je izbacena iz apstrakcije. Nas zapravo interesuje generalni
izgled filantropskog ekosistema regiona i pojedinih zemalja, a ne godisnji,
transverzalni preseci stanja na koje smo navikli. lako bi bilo interesantno
videti kako mreze evoluiraju kroz vreme, takva analiza je bila van dometa
ovog istrazivanja.

Vizuelizacija

| ovde se vizuelizacija pokazala kao odlican aspekt analize drustve-
nih mreza, koja omogucava intuitivno razumevanje. Ipak postoji problem
sa vizuelizovanjem velikih mreza i zadrzavanjem mogucnosti da se iden-
tifikuju pojedine karakteristike. Za vizuelizaciju koja predstavlja celokupni
filantropski ekosistem na Zapadnom Balkanu koriS¢en je silom usmeren,
distribuiran rekurzivni raspored ¢vorova (Martin et al. 2008). Rezultat vi-
zuelizacije je dat ispod kao Slika 3. Vizuelizacije izolovanih ekosistema
pojedinacnih drzava su dostupne u originalnom radu (Galjak 2019).

e Semia
. Bosnia and Herzegovina
®  Croatia
. Macedonia
. Kosovo
Albania

Montenegro

Slika 3 Celokupni filantropski ekosistem Zapadnog Balkana sa ¢vorovima bojenim prema

drzavi kojoj pripadaju



Tabela Il Metrici grafova dati za ceo region i za pojedinacne drzave

yefjen




Rezultati

Izra¢unati metrici za pojedinacne drzave, alii za Zapadni Balkan
kao celinu, dati su u Tabeli Il. Ti metrici nam daju dijagnozu filantrop-
skih ekosistma, ali nam takode pruzaju mogucénost da ih uporedimo.
Tako je analiza npr. otkrila da Hrvatska ima najcentralizovaniji ekosi-
stem, Srbija najdecentralizovaniji; mreza Crne Gore je najrazvijenija
sa najmanje strukturalnih problema, dok je mreza Albanije najranjivi-
ja, a kod Kosova ima najvise mesta za napredak. Mrezna analiza je
pokazala neke karakteristike koje sve mreze dele, kao sto je npr. ¢i-
njenica da mreze nisu medusobno isprepletene.

Najkorisniji pokazatelj u analizi je bio centralizacija stepena i
metrici nominalne asortativnosti, ali takode i procenat listova i izolo-
vanih ¢vorova u mrezi. Najvaznije prednosti mrezne analize kao pri-
stupa su nova perspektiva koju donosi ve¢ postojeé¢im analizama u
konvencionalnoj literaturi, otpornost na ekstremne vrednosti (veoma
vazna stavka, posebno kada se analiziraju male drzave) i potencijal za
izvlacenje prakti¢nih saznanja o tome kako se ekosistem moze menja-
ti. Jedan veliki nedostatak ovog pristupa u analizi filantropije je to Sto
zahteva detaljne podatke, koji su retko dostupni. Opsti trend pove-
¢anja dostupnosti podataka i moguénosti za njihovu obradu znaci da
¢e u buduénosti biti sve vise prilika da se vrse slicne analize.

Zakljucak

U oba slucaja se primena teorije grafova i analiza drustvenih
mreza pokazala itekako korisnom i interesantnom. Pokazani nacini
apstrahovanja i analize podataka nam otvaraju potpuno novu dimen-
ziju za identifikovanje i reSavanje problema. Mrezna analiza nam moze
ukazati na sistematske probleme, na nivou ¢itavog ekosistema (kao
Sto je prikazano u drugom primeru) ili na mikro nivou probleme koje
imaju pojedini entiteti unutar veée, makro mreze (kao Sto je pokaza-
no u prvom primeru).

Doskoro, pa ¢ak i u vreme pisanja mog master rada (2016-
2017), prikazanog u prvom primeru, alati koji su bili dostupni za ana-
lizu drustvenih mreza nisu bili toliko dobri, pristupacni i laki za kori-
S¢enje. Danas odli¢ni alati postaju sve dostupniji, a sve su popularniji
i onlajn, softverski alati koji se izvrsavaju u oblaku (eng. cloud), poput



Kumu (https://kumu.io), koji ne zahtevaju nikakvo predznanje iz obla-
sti analize drustvenih mreza, ¢ak ni napredno poznavanje racunara.
Softver prakticno moze sam da vrsi analizu za vas. Takvi alati se pro-
tokom vremena samo poboljsavaju. Uz to, trenutna poplava radova
koji probleme iz raznih naucnih disciplina sagledavaju iz mrezne per-
spektive garantuje da ¢e u buduénosti ovaj pristup postati uobicajen.

Metode analize drustvenih mreza imaju mnostvo potencijalnih
primena u istrazivanjima svih drustvenih nauka. U radu su prikazane
primene na temama koje mogu biti interesante politikolozima, soci-
olozima i ekonomistima, ali slicne analize je mogude sprovesti u svakoj
drustvenoj, kao i humanistic¢koj nauci. Tako npr. pravnici mogu kori-
stiti pristup analize mreza za analizu medusobnih poznavanja zakona
i podzakonskih akata; lingvisti mogu kreirati mreze na osnovu ucesta-
losti zajednicke upotrebe nekih reci u recenicama nekog jezika; filo-
zofi mogu analizirati povezanost filozoskih tema i stanovista prema
autorima i broju citata radova. Razmisljanje u mrezama je moguce u
svakoj disciplini.
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Marko Galjak

TWO EXAMPLES OF THE USE OF GRAPH
THEORY IN SOCIAL SCIENCES:ANALYSIS
OF INTERACTIONS ON TWITTER DURING
THE 2016 ELECTIONS IN SERBIA AND
ANALYSIS OF THE GIVINGBALKANS DATA
ON PHILANTHROPY IN THE WESTERN
BALKANS

Abstract

Graph theory and social network analysis
are increasingly being used in various dis-
ciplines for data analysis and data visuali-
zation. Moving the focus from entities to
the connections they form, reveals a com-
pletely new dimension for research, a di-
mension which is often overlooked. Here
| present two examples of applying the
graph theory and social network analysis.
In the first example | analyze the interac-
tions of Serbian politicians on Twitter dur-
ing parliamentary elections of 2016. Twit-

ter was chosen as an online social network

which takes a special place in the public
discourse, but also for its transparency.
Social network analysis can offer new in-
sights which we could never obtain by
performing content analysis, or looking
into conventional metrics such as number
of flowers or number of retweets. The
insights gained by this analysis can be
used by the political actors, to see the fail-
ings of their Twitter presence and poten-
tials to improve it, but can also be useful
to the wider public and researchers. The
second example is related to data on phi-
lanthropy. Catalyst Balkans, a regional
nonprofit from Belgrade collects data on
donations from the Western Balkans, who
gives to whom, in what way and for what
purpose. This kind of data is then abstract-
ed as graphs and this enables us to have a
much clearer picture of the philanthropy
landscape, then the conventional analysis
of philanthropy.

Keywords: social network analysis, Twit-

ter, philanthropy, politics, graph
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