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. historia analizy sieci spotecznosciowych
. reprezentacja sieci

. podstawowe pojecia i definicje

. miary centralnosci wierzchotkéow

*  spOjnosc sieci



Poczatki: analiza sieci
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Poczatki SNA siegajg zarowno nauk spotecznych, T I D ], B N &
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najczesciej w postaci grafow.

Teoria graféw dostarcza abstrakcyjnych metod &t ;—f::t?' 'gm;ﬁ-
analizy grafow. W potaczeniu z technikami 7
wizualizacji i badania sieci tworzy podstawe
analizy sieci spotecznych (SNA).

SNA to przede wszystkim specyficzna
perspektywa analizy: skupienie sie nie na
indywidualnych jednostkach lub
makrostrukturach, lecz zwigzkach miedzy
jednostkami, grupami i instytucjami.



Poczatki: nauki spoteczne

Badanie spoteczenstw z perspektywy sieciowe;j
oznacza postrzeganie jednostek jako
zanurzonych w sieci powigzan. Wyttumaczenia
zachowan spotecznych poszukuje sie w
strukturze sieci, zamiast w cechach osobniczych.
Taka perspektywa nabiera szczegdlnego
znaczenia w "usieciowionych spoteczenstwach"

Badania SNA w ramach nauk spotecznych byty
historycznie przeprowadzane przede wszystkim
przez matematykow, fizykow, informatykow,
biologdw (nauki o sieciach i grafach)

Koncepcja wykorzystania powigzan miedzy
jednostkami nie jest nowa, ale dopiero nowe -

bi d hi tod bli . Socjogram przygotowywany przez Jacoba Moreno,
z |or.y- a-myc I nowe me ody o IC-Zemowe genialnego amerykanskiego socjologa, ktory potozyt
umozliwity zastosowanie SNA na wielkg skale.  podwaliny pod SNA w latach 30-tych XX wieku




Wizualizacja w naukach spotecznych

Porownanie wzorcow dyskusji na tematy polityczne

Blogi
http://www.blogpulse.com/papers/2005/AdamicGlanceBlogWWW.pdf
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http://www.online-deliberation.net/conf2005/viewpaper.php?id=27&print=1



Poczatki: inne nauki

SNA znajduje zastosowanie przede wszystkim do
badania struktur tworzonych przez ludzi, ale
moze by¢ zastosowana takze do badania innych
zjawisk.

http://www.searchengineposition.com/info/articles/bowtie.asp

Tendsi
/44 Mitlion
Jwdes

W informatyce SNA jest wykorzystywana do AN
analizy przeptywow informacji, badania struktur N sce ouT
sieci WWW Itp J;EJEIJIFCN-::«'?ES 36 Miition nodes 44_Mtfﬂf;amﬂ
W biologii SNA zostata zaaplikowana do badania
tanicuchow pokarmowych w réznych
ekosystemach i przewidywania zmian w _
tancuchach w odpowiedzi na zmiany w ety
O
ekosystemach. O picaseeted componcate

Teoria muszki, czyli propozycja wyjasnienia przyczyn
popularnosci niektérych odnosnikow w Sieci
"Graph Structure of the Web", A.Broder et al., Computer Networks



SNA: zastosowania praktyczne

Ekonomia: SNA jest wykorzystywana r -5 ht
do analizy i poprawy kanatow s
komunikacji wewnatrz organizacji =

Policja: stuzby wywiadowcze i policja
wykorzystujg SNA do badania struktur
siatek przestepczych i terrorystycznych

Serwisy WWW: wiele serwisow
wykorzystuje SNA do znajdowania
rekomendacji linkéw i znajomych na
podstawie FoaF

Operatorzy telekomunikacyjni:
korzystajg z SNA do optymalizacji
przepustowosci i pojemnosci sieci

Organlzaqe Wé)l‘deOg: bada]a Ukryte Sie¢ powigzan miedzy sprawcami zamachéw z 11.07
powigzania miedzy administracja, Gradientowa wizualizacja ujawnia stopieri bliskosci

przemys%em i lobbystami miedzy poszczegdlnymi aktorami.



Kiedy i po co korzysta¢ z SNA?

Do badania dowolnej struktury sieciowej lub w trakcie optymalizacji
parametrow sieci (np. przepustowosci lub szybkos$ci rozprzestrzeniania
sie sygnatu)

Do wizualizacji danych w celu odkrycia niewidocznych struktur i
wzorcOw w powigzaniach i zwigzkach miedzy aktorami

Do badania skutecznosci rozprzestrzeniania sie informacji w sieci

Do analizy ilosciowej sieci
zachowanie i akcje poszczegolnych aktorow jest czesto funkcja ich pozycji w
sieci, a nie rol tradycyjnie przypisywanych do aktorow

analiza iloSciowa pozwala okreslic role petnione przez wezty w sieci, w tym
zidentyfikowac najwazniejszych aktorow, na ktérych mozna skupic¢ analize
jakoSciowg



sieci

powigzania

gracze

e w jaki sposdb modelowac i reprezentowac

zjawiska w postaci sieci spotecznych?

e w jaki sposdb identyfikowac silne i stabe

punkty w sieci?

e w jaki sposdb znajdowac najwazniejsze lub

najbardziej centralne wezty w sieci?

jak mierzy¢ "jakosc" struktur sieciowych
lub aktualnej konfiguracji?



Reprezentacja zwigzkéw w postaci
sieci

Adam: Bartek, powiedz Cecylii ze zapraszamy ich na obiad
Bartek: Cecylia, przyjdz z mamg do nas na obiad
Bartek: Pani Doroto, czy przyjdziecie do nas na obiad?
Adam: Dorota, czy Bartek powiedziat Ci o obiedzie? Koniecznie przyjdzcie!
Cecylia: Mamo, jestesSmy zaproszone na obiad.

Dorota: Dobrze Adam, na pewno wpadniemy.
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macierz sgsiedztwa 1 0



graf skierowany
kto z kim sie kontaktuje?

graf nieskierowany n 1
kto kogo zna? - -
C




petna” sie¢ O

* w praktyce petna sie¢ nigdy nie jest dostepna a analizie
podlega wycinek sieci (problem demarkacji granic)



powigzania

e w jaki sposdb modelowac i reprezentowac
zjawiska w postaci sieci spotecznych?

e w jaki sposdb identyfikowac silne i stabe
punkty w sieci?

e w jaki sposdb znajdowac najwazniejsze lub
najbardziej centralne wezty w sieci?

* jak mierzy¢ "jakos¢" struktur sieciowych
lub aktualnej konfiguracji?



wagi moga reprezentowac:

* czestotliwos¢ interakciji

* liczbe wymienionych przedmiotow
* indywidualne odczucie sity przyjazni
* koszt komunikacji (np. odlegtosc)

* bardziej ztozone relacje

lista krawedzi
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Wagi krawedzi jako sita zwigzku

Krawedzie reprezentuja interakcje,
przeptyw informacji i dobr, podobienstwo,
afiliacje, lub zwigzki spoteczne.

Dla zwigzkdéw spotecznych miarg sity
powigzania moze byc¢:
= czestotliwos$c¢ interakcji (np. komunikacji) lub
wolumen przeptywu (wymiana)
= wzajemnos$¢ interakcji lub przeptywu
= rodzaj interakcji lub przeptywu
= atrybuty fagczonych weztéw lub krawedzi (np.
stopien pokrewienstwa)

= struktura sgsiedztwa tgczonych weztéw (np.
liczba wspdlnych sgsiadéw)
Bezposrednie badania (np. ankiety)
pozwalajg lepiej okresli¢ rodzaj i site
zwigzku, ale miary typu proxy sa takze
bardzo uzyteczne.




Homofilia, przechodnio$¢ i mosty

Homofilia to tendencja do tagczenia sie z ludZmi o
podobnych cechach (statusie, zainteresowaniach,
przekonaniach, itp. )

Homofilia Heterofilia * homofilia prowadzi do powstawania homogenicznych
- - grup w ktérych tworzenie zwigzkow jest tatwe
S - o~ - = homofilia moze stanowi¢ przeszkode do wymiany

- - informacji lub innowacji, heterofilia moze by¢ w wielu
Y% = - RN <V kontekstach pozadana

zwigzki Przechodniosc¢ jest cechg powigzan, istnienie

zwigzkow miedzy A i B oraz B i C sugeruje

! ! istnienie zwigzku miedzy A i C

= silne zwigzki znacznie czeSciej sa przechodnie niz stabe
o zwigzKi, istnienie przechodnioSci jest czesto wyraznym
Przechodnio$¢ Mosty sygnatem istnienia silnych zwigzkéw
= przechodnio$¢i homofilia prowadza do powstawania klik
i pseudo-klik
Mosty to wezty i krawedzie taczace rozne grupy
= utatwiajg komunikacje miedzy grupami, zwiekszaja
. spojnos¢, umozliwiajg rozprzestrzenianie informac;ji i
kliki grupy innowacji
= mostami sg najczesciej stabe zwigzki




e w jaki sposdb modelowac i reprezentowac
zjawiska w postaci sieci spotecznych?

e w jaki sposdb identyfikowac silne i stabe
punkty w sieci?

e w jaki sposdb znajdowac najwazniejsze lub
najbardziej centralne wezty w sieci?

gracze

* jak mierzy¢ "jakos¢" struktur sieciowych
lub aktualnej konfiguracji?

TSiSS 17



Stopien wierzchotka

Stopniem wejsciowym (ang. in-degree) lub
wyjsciowym (ang. out-degree) wezta
nazywamy liczbe krawedzi wchodzacych
lub wychodzacych z wezta (dla grafow
nieskierowanych postugujemy sie pojeciem
stopnia wierzchotka)

Centralnos$¢ wg stopni wierzchotkow
czesto mierzy popularnos¢ lub
wplywowos¢ weztéw

Centralnos$c¢ wg stopni wierzchotkow jest
uzyteczna do okres$lania, ktére wezty sg

I kluczowe z punktu widzenia
rozprzestrzeniania informacji lub
wptywania na wezty potozone w
bezposrednim sgsiedztwie.




Sciezki i najkrétsze $ciezki

O

Sciezka (ang. path) miedzy dwoma
weztami nazywamy dowolng sekwencje
unikalnych weztéw taczaca dane dwa wezty

Najkrotszg sciezka miedzy dwoma weztami
nazywamy Sciezke o najmniejszej liczbie
krawedzi. Liczbe krawedzi nazywamy
odlegtosciag (ang. distance) miedzy weztami
= najkroétsze Sciezki <1,2,4>1<1,3,4>
= inne S$ciezki: <1,2,5,3,4>1ub <1,3,5,2,4>

Kroétkie Sciezki sg czesto pozadang
wtasnoscig sieci (np. w przypadku
maksymalizacji predkosci komunikacji),
istnieja tez sieci, w ktérych pozadane sg
dtugie Sciezki (np. w przypadku sieci
transmisji choréb zakaznych)



PoSrednictwo

Posrednictwem (ang. betweeness) wezta v
nazywamy stosunek liczby najkrotszych
Sciezek miedzy dowolnymi dwoma
weztami przechodzacych przez wezet vdo
tacznej liczby wszystkich najkrotszych
Sciezek

Czasami posrednictwo jest normalizowane
w taki sposob, aby maksymalne
posrednictwo w sieci wynosito 1

Posrednictwo wskazuje, ktore wezty sg
najwazniejsze z punktu widzenia
komunikacji miedzy weztami

Wezty o duzym posrednictwie moga by¢
punktami utraty spéjnosci sieci



Bliskos¢

Bliskoscig (ang. closeness) wezta v
nazywamy Srednig dtugos¢ najkrotszych
Sciezek miedzy weztem v i wszystkimi
pozostatymi weztami (innymi stowy jest to
oczekiwana odlegto$¢ miedzy weztem v i
dowolnym innym weztem)

Bliskos$¢ jest miarg zasiegu (ang. reach)
danego wezla, tj. miarg czasu, jaki jest
potrzebny, aby z danego wezta dotrzec¢ do
innych weztéw

= miara przydatna w sytuacji gdy podstawowym

kryterium jest predko$¢ rozchodzenia sie
informacji

= niskie wartos$ci sg pozadane w przypadku gdy
celem jest minimalizacja czasu propagacji
informacji




0.36

0.49

0.54

0.49
0.19

0.17 oele

Wartos¢ wektora wlasnego wezta (ang.
eigenvector) jest proporcjonalna do
wartos$ci wektorow wtasnych weztow, z
ktorymi dany wezet jest bezposrednio
potaczony

Wektor wtasny wezla okresla wzglednag
waznos¢ wezta w sieci
= wersja tej miary jest algorytm PageRank
* miara wektora wtasnego informuje, ktére wezty sg
powiazane z najbardziej powigzanymi wezlami



centralnosci

e Jak wielu ludzi moze skontaktowac sie dang osobg?
e Ziloma ludZmi dana osoba moze sie skontaktowaé?

stopien

e Jakie jest prawdopodobienstwo, ze dana osoba jest
kluczowa dla przeptywu informacji miedzy dowolnymi
dwoma innymi osobami?

posrednictwo

e Jak szybko dana osoba moze sie skomunikowac z
wszystkimi pozostatymi osobami w sieci?

bliskosc¢

e Jak dobrze potgczona jest dana osoba?



e Muzyka: z iloma muzykami dany muzyk sesyjny
wspotpracowat podczas nagrywania ptyt?

stopien

e Wywiad: kto jest ogniwem w siatce szpiegowskiej,
przez ktére przechodzi najwiecej tajnych informacji?

posrednictwo

¢ Epidemiologia: jesli ta osoba jest nosicielem choroby,
jak szybko rozprzestrzeni sie dana choroba?

bliskos¢

¢ Nauka: kto jest autorem/kga artykutow, ktore byty
najchetniej cytowane przez luminarzy?

wektor wtasny




Identyfikacja najwazniejszych aktorow w sieci

W przedstawionej obok sieci weztem o
najwyzszym stopniu jest wezet 10

Wezty 3 i 5 maja tacznie wiekszy stopien
niz wezet 10, dodatkowo, tgcze miedzy
nimi jest krytyczne dla spojnosci sieci

Pod wieloma wzgledami wezly 315 sg
"wazniejsze" z punktu widzenia
funkcjonowania sieci niz wezet 10




Podstawowe pojecia

w jaki sposdb modelowac i reprezentowac
zjawiska w postaci sieci spotecznych?

w jaki sposdb identyfikowac silne i stabe
punkty w sieci?

w jaki sposdb znajdowac najwazniejsze lub
najbardziej centralne wezty w sieci?

jak mierzyc¢ "jakosc¢" struktur sieciowych
lub aktualnej konfigurac;ji?




Wzajemnos¢
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wzajemnos¢ = 0.4

Wzajemnosc (ang. reciprocity) to stosunek
zwigzkow zwrotnych do liczby wszystkich
zwigzkow wystepujacych w sieci

Interpretacja konkretnej wartosci miary
wzajemnosci jest silnie zalezna od
kontekstu analizy

WzajemnosSc jest uzyteczng miarg
obopdlnosci wymiany informacji w sieci,
ktora z kolei jest popularnie
wyKkorzystywang miarg spoistosci sieci.
Wzajemnos¢ jest zdefiniowana jedynie w
grafach skierowanych



Gestos¢

Gestos¢ (ang. density) sieci to stosunek liczby
istniejgcych zwigzkow w sieci do liczby
wszystkich potencjalnych zwigzkéw w sieci
(ktory wynosi n*(n-1) /2 dla liczby
wierzchotkéw n w grafie nieskierowanym)

zwigzek istniejgcy
zwigzek potencjalny

Gestosc to popularna miara kompletnoSci
sieci, lub stopnia usieciowienia sieci
(przyktadowo, klika ma gestosc 1)

gestos¢ =5/6 =0.83

Graf skierowany jest scharakteryzowany
dwukrotnie mniejszg gestoscig niz
odpowiadajgcy mu graf nieskierowany

)4 Gesto$c¢ jest uzyteczng miarg kontrolng gdy ta
sama analiza jest przeprowadzana dla
réznych obszarow sieci




Wspoétczynnik grupowania

O Cluster A
. Cluster B
|
0.67
0.33
0.17
0
0 0

wspotczynnik grupowania = 0.31

Wspotczynnik grupowania (ang. c/ustering
coefticient) dla danego wezta jest gestoscia
bezposredniego sgsiedztwa danego wezta,
gdzie sgsiedztwo jest zdefiniowane jako
zbior wszystkich weztéw bezposrednio
powigzanych z danym weztem

Wspotczynnik grupowania dla catej sieci
jest Srednig wspotczynnikéw grupowania
wszystkich weztow wchodzacych w sktad
sieci

Algorytmy grupowania probuja
maksymalizowa¢ wspotczynnik
grupowania sieci. Celem algorytmoéw
grupowania jest odkrywanie wspdlnot i
spotecznos$ci w ramach sieci



Srednica, najwieksza i najmniejsza odlegtosé

Srednica sieci (ang. diameter) nazywamy
dtugosc najdtuzszej sposrod najkrotszych
Sciezek taczacych dowolne dwa wezty w
sieci

Srednica sieci jest czesto bardziej
znaczgcym parametrem (szczegolnie jesli
chodzi o propagacje informacji w sieci) niz
liczba weztéw lub liczba krawedzi

= rzadkie sieci charakteryzujg sie za zwyczaj
wiekszg Srednica

= sieci bezskalowe posiadajg relatywnie mate
Srednice

Alternatywg dla Srednicy sieci jest Srednia
odlegtos¢ miedzy weztami (Srednia
najkrotszych $ciezek miedzy wszystkimi
parami weztow)




s Zjawisko matych swiatow

Q® . Zjawisko matych swiatow (ang. small world
phenomenon) wystepuje w sieciach, ktore

w pierwszej chwili wygladajg na losowe,
ale charakteryzuja sie dwoma cechami:
= posiadajg stosunkowo wysoka warto$¢
wspotczynnika grupowania (wezty tworzg
. lokalnie geste grupy)
. = posiadajg niewielka Srednice i niewielkg Srednig

\ odlegtos¢ miedzy weztami (kazdy wezet moze by¢
| osiggniety w kilku krokach)

Zjawisko matych swiatéw jest bardzo
czeste w sieciach spotecznych ze wzgledu
F.Karinthy, "Everything is different", 1929 . s s : , .
e e na przec.hodnlosc sﬂn-ych zwigzkow i |
S.Milgram, "The Small World Problem"”, 1967 @ tendencje stabych zwigzkow do tworzenia
D.Watts, e-mail net k, 2001 P P . s . s s
oe Gral heTert, mostoéw (ktore skracajg $rednig odlegtosé

J.Leskovec, E. Horvitz, MS Messenger, 2006
"Six Degrees of Kevin Bacon" mlqdzy qu%aml)



Preferencyjne dotaczanie

Zjawisko preferencyjnego dotaczania (ang.
N7 0 preferential attachement) polega na tym,
N ze w trakcie zycia sieci nowe zwigzki
e AN dotycza weztow, ktore posiadajg wysoki
== g stopieni
= = w wyniku powstaje sie¢, w ktorej niewielka liczba

Tl wezléw ma bardzo wysoki stopien a wiekszos¢
o = weztow ma bardzo niski stopien

= sieci posiadajgce te wlasnos¢ charakteryzujg sie
potegowym rozktadem stopni wierzchotkow

= preferencyjne dotgczanie zazwyczaj skutkuje
pojawieniem sie zjawiska matych Swiatéw

Powody wystepowania preferencyjnego
dotaczania mogg by¢ rozne:
= popularnos¢

= jakos¢

= model mieszany



Struktury jadra i struktury peryferyjne

Wygodng metryka stopnia
scentralizowania sieci jest miara
centralizacji (ang. centralization)
= wyliczenie centralizacji sieci odbywa sie na
podstawie roznicy stopni wierzchotkow

= scentralizowane sieci posiadajg wiekszos¢
zwigzkow do wybranych weztdw, takie sieci sg
przydatne do rozwigzywania wielu problemow
(szczegoblnie problemow wymagajacych
koordynacji), ale sg duzo bardziej zawodne i
narazone na ataki niz sieci zdecentralizowane

Poza centralizacjg wiele sieci posiada
spojne silnie powigzane jadro zawierajgce
odnos$niki do struktur peryferyjnych

= jadro moze by¢ znalezione na podstawie analizy
wizualnej czy analizy rozktadu stopni
wierzchotkow

‘@,

wezty w jadrze
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struktury peryferyjne



Samodzielna analiza sieci (1/2)

= uruchom TouchGraph Facebook Browser (http://apps.facebook.com/touchgraph)

= upewnij sie, Ze zaznaczytasé(e$) wystarczajaca liczbe znajomych showtop| 150 Friends
= starannie zbadaj wynikowg sie¢

o sprawdz rankingi znajomych oraz ich pozycje w sieci, zbadaj znalezione grupy i ich cechy
charakterystyczne, postaraj sie znaleZ¢ silne i stabe zwigzki w sieci, ocen ogolna strukture sieci
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http://www.touchgraph.com/TGGoogleBrowser.html



http://apps.facebook.com/touchgraph
http://www.touchgraph.com/TGGoogleBrowser.html

Samodzielna analiza sieci (2/2)

pobierz i zainstaluj program NodeXL (http://nodexl.codeplex.com)

uruchom Microsoft NodeXL — Excel 2007 Template

zaznacz pierwszg komorke w arkuszu i skopiuj do niej liste krawedzi
wygenerowang w poprzednim kroku :

wybierz menu NodeXL — Prepare Data — Get Vertices from Edge List
wybierz menu NodeXL — Graph Metrics i wylicz wszystkie miary
wygeneruj graf, zbadaj jego [ 1 st B - Vot 3

wtasnosci, sprawdz dziatanie
filtrow



http://nodexl.codeplex.com/
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Inne programy do analizy sieci spotecznych

Na rynku jest dostepnych wiele narzedzi do analizy sieci spotecznosciowych.
Czesto narzedzia te sg trudne w obstudze, mato intuicyjne, oraz wymagaja
wiedzy eksperckiej.

Pajek http://vlado.fmf.uni-lj.si/pub/networks/pajek/
UClnet http: //www.analytictech.com/ucinet/

NetDraw http: //www.analytictech.com/netdraw/netdraw.htm
GUESS http://graphexploration.cond.org/

wiele pakietow do systemu R

petna lista: http://en.wikipedia.org/wiki/Social network analysis software
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