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Streszczenie. Dokument stanowi przeglad metod analizy i modelowania dynamiki sieci spo-
tecznych. Wprowadzany jest zgrubny podziat zagadnien na zwigzane z dynamika atrybutéw
weztéw lub powigzan w sieciach o ustalonej strukturze oraz na zwiazane z dynamika samej
topologii sieci: procesu powotywania nowych weztéw i wigzania ich z istniejacymi. Wyboru
przedstawionych podejs¢ dokonano majac na uwadze ich podobienstwo do klasycznych pojeé¢
z dziedziny automatyki: macierzy stanu, stabilnosci, zmiennych sterujacych. Warto podkresli¢,
ze analiza cech sieci bazujaca na wartosciach i wektorach wtasnych macierzy sasiedztwa jest
réwnie uzytecznym narzedziem, co odpowiadajaca jej analiza stabilnosci uktadéw dynamicz-
nych. Réznice polegaja na wymiarowosci obu probleméw i, wynikajacej z niej — ograniczonej
obserwowalnosci (w sensie potocznym) wielkich sieci spotecznych. Powoduje to koniecznos¢
opracowywania strumieniowych metod analizy zdarzen, nie majacych, wedtug wiedzy autora,
swojego odpowiednika w automatyce.



1. Wstep

Powszechnos¢ i réznorodnos¢ srodkéw komunikacji powoduja, ze podejmowanie decyzji przez
uzytkownika w coraz wiekszym zakresie jest przeprowadzane pod wptywem otoczenia. Otoczenie
to stanowia inni uzytkownicy mechanizméw komunikacji, przy czym uzytkownik moze na topolo-
gie tego otoczenia wptywac w specyficzny, ograniczony sposéb.

Niniejsze opracowanie przedstawia wybrane, wazne i aktualne zjawiska dotyczace dynamiki zja-
wisk obserwowanych w systemach o strukturze sieci, w szczegdlnosci w sieciach spotecznych. Dy-
namika ta zasadniczo moze dotyczy¢ atrybutéw weztéw w sieci o ustalonej strukturze; moze tez
dotyczy¢ samej struktury sieci. Powody indywidualnych decyzji prowadzacych do zmiany atrybu-
téw lub struktury sieci czesto s3 witasciwie takie same; jednak zagadnienia te rozpatrywane s3
w literaturze roztacznie i tak tez bedzie tutaj. Zmiany atrybutéw weztéw zostaty przedstawione
w rozdz. 2, a zmiany struktury — w rozdz. 3.

Uleganie przez uzytkownikéw opinii otoczenia, czy wybér otoczenia wydawaé sie moga sponta-
niczne, nieracjonalne — ale w rzeczywistosci takie nie s3. Wynikaja one z, czasami nieuswiadomio-
nego, rachunku zyskéw i kosztéw zwigzanych z kazda decyzja. Zyski i koszty nie zawsze maja
wymiar materialny, ale ostatecznie przedstawiaja one konkretna warto$¢ dla uzytkownika, np.
wptywajac na jego komfort, samoocene, wizerunek, perspektywy, bezpieczenstwo itp. Indywidual-
na hierarchia tych wartosci r6znicuje zachowania uzytkownikéw w konkretnej sytuacji i kontekscie
dziatania (np. tematyce i sposobie funkcjonowania portalu spotecznosciowego czy tez charakterze
otoczenia, w ktérym aktualnie przychodzi mu dziata¢). Podatnos¢ uzytkownika na otoczenie jest
zawsze SciSle zwigzana z bilansem informacji bedacych w jego posiadaniu, w poréwnaniu z infor-
macjami posiadanymi przez otoczenie — przy czym obie wartosci s3 oceniane w sposéb absolutnie
subiektywny przez uzytkownika.

2. Dynamika atrybutéw weztéw sieci

2.1. Kaskady opinii

Niski poziom wiedzy uzytkownika o otoczeniu czyni go podatnym na decyzje podejmowane przez
innych. Ksiazka [1], w rozdz. 16 poswieconym kaskadowemu rozprzestrzenianiu sie opinii w sieci,
postuguje sie przyktadem turysty w obcym miescie, zamierzajagcemu skorzysta¢ z upatrzonej wcze-
$niej restauracji. W sytuacji, gdy widzi on, ze restauracja ta jest pusta, natomiast sasiednia - pet-
na gosci — decyduje sie, paradoksalnie wbrew sobie, na te ostatnia. Jest to decyzja racjonalna:
turysta zwyczajnie nisko ocenit wartos¢ posiadanych przez siebie informacji. W takich sytuacjach
trend zapoczatkowany przez nawet bardzo niewielka liczbe uzytkownikéw moze zdominowaé za-
chowanie pozostatych. Konsekwentnie, wystarczy niewielka liczba uzytkownikéw prezentujacych
odmienng opinie, aby rozwia¢ iluzje — lub zapoczatkowa¢ inng. Wida¢ wiec, ze tzw. instynkt stad-
ny ma swoje zrédto w niedoinformowaniu uzytkownikéw.

W sytuacji przedstawionej powyzej decyzja uzytkownika byta podyktowana bilansem informacyj-
nym (informational effect). Decyzje moga by¢ réwniez powodowane przez prosty rachunek eko-
nomiczny zyskéw lub strat (direct-benefit effect). Taki schemat dziatania oméwiony jest w [1],
w rozdz. 19: poczynajac od zdefiniowania interakcji uzytkownikéw jako sieciowej gry z koordyna-
Cja, z macierza wyptat uzytkownikéw v i w za podjecie decyzji A albo B:
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Decyzje A oraz B moga by¢ zwiazane z wyborem jednej z dwéch konkurujacych i wykluczajacych
sie technologii, partii politycznych, grona znajomych etc. i obowiazuja wobec wszystkich sasiadéw
konkretnego uzytkownika. Proste kryterium ekonomiczne, bazujace na proporcji liczby sasiadéw,
ktérzy wybrali A lub B oraz proporcji wyptat a lub b przesadza o wyborach poszczegéinych uzyt-
kownikow.

Zakres propagacji zmian atrybutéw weztéw jest zdeterminowany strukturg samej sieci. Grona
Scisle powiazanych uzytkownikéw przyjmuja taka sama wartos¢ atrybutu i jest to stan stabilny.
Mosty pomiedzy gronami maja niewystarczajace oddziatywanie, aby skutecznie propagowaé wybér
dokonany przez konkretne grono. Nie ma tu znaczenia rozmiar grona, a jedynie gesto$¢ powigzan
pomiedzy gronami oraz w gronach. Jedynie zmiana warunkéw gry, tj. wypfat, jest w stanie spo-
wodowac dalsza ekspansje wyboru A albo B.

2.2. Sterowanie opiniami

Zauwazmy, ze kaskady moga by¢ w pewnych okolicznosciach inicjowane w sposéb naturalny, de-
terminowany przez strukture grafu i charakter weztéw — inicjacja i przebieg kaskady przypomina
woéwczas nieco efekt motyla — moga by¢ one réwniez inicjowane przez wezty o szczegdlnej sile,
czy tez przewadze nad innymi. W odniesieniu do sieci spotecznych, moga to by¢ np. osoby
o szczegblnej charyzmie (autorytety moralne, modowe, kulturowe), zasobach finansowych (prze-
kupujace wyborcéw, rozdajace pierwsze egzemplarze noworodzacej sie technologii) lub sita podpo-
rzadkowujace sobie i ksztattujace nowe otoczenie. Naukowcy staraja sie modelowaé mechanizmy
sterowania sieciag gtéwnie z wykorzystaniem klasycznej teorii sterowania. Np. artykut [2] przed-
stawia dynamike sieci, w ktérej stan weztéw jest analogiczny ze zmienna stanu w automatyce.
Konsekwentnie, macierz sasiedztwa jest tozsama z macierza stanu ukfadu dynamicznego. Takie
podejécie modeluje dos¢ specyficzng interakcje weztéw, gdzie atrybut wezta jest ciagty, skalarny,
a jego pochodna jest proporcjonalne do wynikowego oddziatywania nan przez wezty sasiednie.

W takim grafie wyréznia sie wezty sterujace, niepoddajace sie wptywowi innych, dziatajace wg
szczeg6lnych zasad. Odpowiadajg one wejSciom sterujacym uktadéw dynamicznych z jednej stro-
ny; z drugiej strony — jednostkom o szczegdlnej sile, opisanym powyzej. Wezty sterujace moga
powstawa¢ w sieci w sposéb naturalny, ale réwniez mozliwe jest ksztattowanie niektérych weztéw
do tej roli przez regulatora (np. przez selektywne wsparcie finansowe lub inne) — wéwczas zagad-
nienie optymalnego wyboru weztéw sterujacych odpowiada znanemu w automatyce od lat zagad-
nieniu wyboru struktury sterowania. Co ciekawe, wykazano na przyktadzie znanych sieci [2], ze
wyboér weztéw o wysokiej centralnosci nie zawsze jest optymalny.

Zauwazmy, ze czerpanie z bogatego arsenatu srodkéw optymalnego sterowania, jakie daje auto-
matyka, jest mozliwe w odniesieniu do sieci o co prawda nieograniczonej ztozonosci topologicznej,
ale réwniez o dos$¢ szczegdlnie zdefiniowanym sposobie oddziatywania weztéw. Dynamika interak-
cji zaktada, ze wezty nieustannie (a czesto réwniez synchronicznie) podejmuja decyzje; co wiecej —
i najwazniejsze — zalezne liniowo od poprzednich decyzji sasiadéw. Ta liniowos¢ i brak antycypo-
wania przysztego stanu sieci stanowig oczywiste uproszczenie rzeczywistosci, ale jednoczesnie s3
dobrym punktem wyjécia do rozwoju bardziej skomplikowanych metod sterowania siecia. Zreszta,
pokazano [3] liniowa zalezno$¢ punktéw réwnowagi w grach pomiedzy weztami sieci od ak-



tualnych wartosci ,stanéw” tych punktéw, co sprowa-

dza niektére scenariusze teoriogrowe do problemu
optymalnego sterowania. Wykorzystujac w takich
przypadkach klasyczne narzedzia automatyki (funk-
cjonat Lapunowa, réwnanie Riccatiego) mozna, dla
zatozonych weztéw sterowania (wskazanych zygza- i
kami na rys. obok) definiowa¢ typowe zadania ste-
rowania optymalnego — czasooptymalne, z ogranicze-
niami stanu i sterowania itp.

Przedstawiona analogia sieci i uktadéw dynamicznych
jest uprawniona w szczegélnych przypadkach, tj.
gtéwnie ciagtosci parametru charakteryzujacego wezty, iteracyjnosci i liniowosci zaleznosci decyzji
podejmowanych przez jednostki w funkcji zachowan wtasnego, najblizszego otoczenia. Jednak jesli
rozwazymy reakcje nieliniowe, wéwczas podejscie ,automatyczne”, formalnie poprawne moze by¢
niewykonalne z uwagi na rozmiar sieci i przeklenstwo wymiarowosci, wtasciwe zadaniom progra-
mowania dynamicznego. W praktyce jak najbardziej obserwuje sie w sieciach spotecznych zaréwno
dyskretyzacje podejmowanych decyzji, jak i rézne kategorie reakcji uzytkownikéw na bodzce oto-
czenia.

2.3. Triady i stabilnos$¢ strukturalna

Znanym od dawna, podstawowym scenariuszem interakcji weztéw sieci, jest przypadek z polaryza-
cja oddziatywania: dwaj sasiedzi moga sie albo lubi¢ (4), albo nie (=). Analiza triad z tak okre-
Slonymi oddziatywaniami jest prowadzona od lat 40. ub. wieku; dotychczasowe osiggniecia zostaty
zebrane i jasno przedstawione w ksiazce [1], w rozdz. 5. Sposréd czterech mozliwych konfiguracji

polaryzacji potaczen miedzyweztowych (por. rys. powyzej) tylko dwie pierwsze sa stabilne. Konfi-
guracja 1. nie wymaga komentarza: wzajemne sympatie stabilizuja tréjkat. W konfiguracji 2. we-
zty A i B sprzymierzaja sie przeciwko wspdlnemu wrogowi, co réwniez jest sytuacja trwata.
W konfiguracji 3. wezet A bedzie dazyt do pogodzenia B i C, co w przypadku powodzenia dopro-
wadzi do konfiguracji 1., inaczej wynikiem bedzie konfiguracja 2. Najmniej oczywista (i najrzadziej
obserwowana w praktyce) jest niestabilnos¢ konfiguracji 4. — zauwazono, ze skutkuje ona sprzy-
mierzeniem sie dwéch weztéw przeciwko trzeciemu.

Stabilnos¢ catych sieci mozna okresla¢, analizujac odsetek
zauwazonych w niej tréjkatéw stabilnych i niestabilnych.
Frank Harary sformutowat w 1953 r. twierdzenie o struktu-
rze zrébwnowazonej sieci: graf petny jest silnie zréwnowazony
strukturalnie, jesli albo wszystkie wezty maja relacje przyja-
cielskie, albo mozna wyrézni¢ podzbiory X i Y weztéw takie,
ze w obrebie kazdego z tych zbioréw wystepuja wytacznie
relacje przyjacielskie, a relacje pomiedzy zbiorami X i Y sa

wytacznie antagonistyczne. Znakomitg historyczng demon-




stracja twierdzenia jest uktad sit pomiedzy mocarstwami europejskimi przed wybuchem | wojny
Swiatowej (rys. powyzej). Stabsza forma stabilnosci strukturalnej obserwujemy gdy mozemy wy-
r6zni¢ wiecej podzbioréw analogicznych do X'i Y, tj. z w petni przyjacielskimi relacjami wewnatrz
zbioréw i w petni antagonistycznymi pomiedzy zbiorami.

2.4. Praktyczne modele reakcji

Zauwazmy, ze modele kaskad informacyjnych i stabilnosci strukturalnej dotycza sytuacji z dys-
kretnym stanem weztéw sieci i w pewnym zakresie sie uzupetniajg. Pierwszy umozliwia wygodne
modelowanie dynamiki sieci krok po kroku, drugi natomiast odzwierciedla zjawisko sprzymierzania
sie wczesniejszych wrogdéw. Natomiast modele liniowe wykorzystywane do sterowania sieci wyma-
gaja silnych zatozen o jednolitym sposobie funkcjonowania weztéw. W praktyce wezty - odpowia-
dajace uzytkownikom — reaguja w sposéb niejednorodny na bodzce otoczenia. Wynika to nieko-
niecznie z nieracjonalnosci decyzji, a raczej ze zréznicowanej oceny wtasnej wiedzy przez poszcze-
gblnych uzytkownikéw. Obserwowane podstawowe reakcje zostaty sklasyfikowane juz ponad 60 lat
temu [4]; sa nimi:

- upér (subbornness)
- kompromis (compromise)
- konformizm stronniczy (biased conformity)

Uzytkownicy uparci nie uwzgledniaja opinii otoczenia. Opinia z(t) uzytkownika kompromisowego
i w chwili t jest wypadkowa opinii otoczenia, np. w modelu DeGroota [5]:

wyiz (1) + EjeN(i) wi; 2 (t)

zi(t+1)=
(40 Wi + 3 e n( Wi

gdzie wj to wagi krawedzi. Alternatywnie [6], mozna uwzgledni¢ niezmienno$¢ wtasnej opinii, za-
stepujac w;z{(t) wartoscia stata. Uzytkownicy konformistyczni przyjmuja w catosci jedna z opinii
swoich sasiadéw. Modele decyzyjne takich sytuacji zostaty oméwione w przypadku kaskad; postu-
lowana stronniczo$¢ wynika z wag krawedzi, reprezentujacych autorytet poszczegélnych sasiadéw.
W ogdlnosci, modele zachowan stadnych okreslane sa réwniez modelami z gtosowaniem, gdyz
ostatecznie wybér uzytkownika jest bezkompromisowy; wyklucza przyjecie w czesci lub catosci
innej opinii. Nie dyskretnos¢ wyboru (por. kupie sobie i peceta, i Maca), ale bezkompromisowos¢
(kupie sobie albo peceta, albo Maca) jest wyréznikiem tego modelu.

Poniewaz w praktyce obserwowane s3 w jednej sieci spotecznej wszystkie typy reakcji, propono-
wane s3 [7] modele taczone, w ktérych wezty przyjmuja jedna ze strategii z zatozonym prawdopo-
dobienstwem. Dynamika tak modelowanych sieci jest zasadniczo zgodna z wynikami eksperymen-
talnymi z udziatem ochotnikéw. Okazuje sie ponadto, ze na wybér reakcji ma wptyw wielkos¢
sasiedztwa; przy duzej liczbie sasiadéw preferowana jest reakcja konformistyczna. Przy matej —
upor.

3. Dynamika struktury sieci

3.1. Klasyfikacja zadan
Zagadnienia dotyczace badania dynamiki struktury sieci obejmuja zaréwno tworzenie modeli ma-
tematycznych ewolucji struktury pojedynczych powigzan w sieci, jak tez dynamiki zjawisk makro-
skopowych. Obejmuja réwniez opracowywanie algorytméw analizy zjawisk przejsciowych w sieci —



widzianej jako catos¢, albo z perspektywy pewnej sekwencji zmian, obserwowanej w zatozonym
okresie czasu. Artykut przegladowy [8] wprowadza zgrubna klasyfikacje probleméw analizy i mo-
delowania ze wzgledu na intensywno$¢ samych zmian oraz ze wzgledu na zdolnos¢ wykrywania
zmian strukturalnych.

Ze wzgledu na intensywno$¢ zmian, zagadnienia analityczne dzielimy na:

- migawkowe (slowly evolving) — operujace na migawkach, tj. kompletnych grafach, obser-
wowanych w kolejnych chwilach pomiarowych; takie podejscie jest mozliwe dla graféw
o niezbyt duzej dynamice i rozmiarze;

- zdarzeniowe (streaming) — reagujace na kolejne informacje o poszczegélnych zmianach
w sieci; wtasciwe dla dowolnie duzych graféw, ale z definicji nie przechowujace informacji
o catym grafie.

Ze wzgledu na zdolnos¢ wykrywania zmian strukturalnych, zagadnienia analityczne dzielimy na:

- aktualizujace wiedze (maintenance) — uaktualniajace posiadane juz wyniki analityczne do-
tyczace struktury sieci (np. grup, $rednicy, mostéw);

- wykrywajace zmiane strukturalng (evolution analysis) — wykrywajace zachodzace zmiany
strukturalne i osobliwosci w sieci (np. perkolacje, anomalie).

Zagadnienia analizy i modelowania mozna zatem podzieli¢ na cztery grupy, dla kazdej kombinacji
powyzszych atrybutéw. Tak tez zostang przedstawione, cho¢ nalezy pamietaé, ze zaproponowana
w [8] klasyfikacja nie wyklucza istnienia zagadnien z pogranicza, albo wrecz przynalezacych od
kilku klas naraz, np. ptynnie przechodzacych od analizy migawkowej do zdarzeniowej, wg jakiego$
parametru.

3.2. Aktualizacja posiadanej wiedzy — migawkowa

Migawkowe podejscie przyrostowe polega na powtarzaniu analizy sieci dla poszczegélnych miga-
wek, ale w zwiazku z wynikami poprzednich analiz tak, aby zachowaé tozsamos$¢ wczesniej odkry-
tych zjawisk. Typowe zadania analityczne zwigzane s3 z grupowaniem i klasyfikacja weztéw.

Sekwencyjne grupowanie weztéw ma za zadanie — oprécz za-
chowania tradycyjnej doktadnosci analizy (consistency) — zacho-
wanie podobienstwa wynikéw z kolejnych migawek (smoothness).
Podobienstwo to moze by¢ identyfikowane dwojako [9]. Mozna
wiec unika¢ nowych podziatéw na grupy, ktére zastosowane wo-

bec danych historycznych skutkowatyby razaco niekorzystnymi
podziatami. Na rysunku obok przedstawiono dwa proponowane timestep = HmEsepi=2
podziaty dla nowej migawki (CS1, CS2, timestep=2). Drugi, rozpatrywany wytacznie dla nowych
danych, jest korzystniejszy, lecz w odniesieniu do danych historycznych (timestep=1) jest bardzo
zty, bo przecina az dwie krawedzie. Mozliwe s3 rézne kryteria ocen jakosci podziatu, jak réwniez
rézne mechanizmy grupowania.



W innym podejéciu nadrzednym celem moze by¢ zachowanie
przypisania weztéw do pierwotnych grup. Wéwczas rozpatrujemy
podziaty grafu dla nowej migawki pod katem wprowadzanych
przez nie zmian przynaleznosci weztéw do poprzednio stworzonych
grup. Jesli przyjmiemy, ze macierz binarna Z,y; okresla przyna-

lezno$¢ weztéw do grup, macierz Z; jest unormowana, ortonor-

timestep = 1 timestep = 2

malna wersja macierzy przynaleznosci, dla migawki wykonanej
w chwili t, to podobiefstwo podziatu w kolejnych migawkach okresla macierz W, dobierana tak,
by zminimalizowa¢ élad: tr(Z;TW,_,Zf). Na rysunku obok przedstawiono analogiczne podziaty
grafu: tutaj réwniez podziat CS2 okazuje sie gorszy, ale dlatego, ze zmienia przypisanie wezta
A do grupy.

3.3. Aktualizacja posiadanej wiedzy — zdarzeniowa
W podejsciu zdarzeniowym zaktadamy, ze sie¢ G jest zbyt duza,

aby mozliwe byto lub optacato sie ja analizowaé w catosci. Za- @
miast tego obserwujemy strumien zdarzen — graféw G; — opisuja-

»

cych przyrostowo rozwdj sieci G (por. rys. obok). Typowe zada- time
nia analityczne obejmuja, podobnie jak poprzednio, estymacje istniejacych grup w grafie oraz kla-

syfikacje weztéw wytacznie na podstawie danych przyrostowych, tj. obserwacji strumienia
Gi, Gy,..., G

Jedna z interesujacych koncepcji [14] rozwiazania problemu przyrostowego grupowania weztéw
polega na wstepnym wyznaczeniu zbioréw V; weztéw stosunkowo czesto wspétwystepujacych
w obserwowanym strumieniu. Sktonnos¢ do wspétwystepowania (affinity) dla arbitralnego zbioru
V; definiowana jest jako iloraz czestosci wystepowania graféw zawierajacych wszystkie wierzchotki
z Vj i czestosci wystepowania graféw zawierajacych co najmniej jeden wierzchotek z V. Sens tego
wspotczynnika jest podobny do wskaznika tf-idf w wyszukiwaniu petnotekstowym — wyzsza range
uzyskuja stowa (lub zbiory stéw) niepospolite.

W obrebie zbioréw V; o najwyzszym rankingu wyszukiwane s3 nastepnie te, ktére charakteryzuja
sie duza $rednia gestoscig podgraféw na nich rozpietych, obliczong tylko dla graféw ze strumienia,
ktore zawieraja wszystkie wezty z V;. Tak sformutowane zadanie wyszukiwania pseudoklik musi
podczas implementacji zosta¢ zoptymalizowane dla uzyskania zadowalajacej wydajnosci - stoso-
wane s3 wéwczas m.in. funkcje skrétu.

Analiza zdarzeniowa doczekata sie juz implementacji /_\
w postaci ogdlnodostepnych narzedzi, takich jak Apa- —\

Measures
che Flink, wykonujacych typowe zadania: grupowania n/ X
- ‘-

i klasyfikacji, réwniez na dynamicznie taczonych
strumieniach danych z wielu zrédet (por. rys. obok.).

3.4. Wykrywanie zmian strukturalnych — migawkowe

Analiza struktury sieci ma na celu wykrycie oraz opis mechanizmu zachodzenia istotnych zmian
strukturalnych, tj. takich, ktére determinuja sposéb funkcjonowania catej sieci. Moga by¢ nimi:
powstanie dominujacej sktadowej spdjnej, raptowna zmiana $rednicy (albo ogdlniej, struktury gra-
fu) czy perkolacja. Droga do wychwycenia takich osobliwosci prowadzi jednak przez mozolne mo-
delowanie zachowania weztéw w sieci tak, aby dobrze odzwierciedli¢ jej rozwéj w kolejnych chwi-



lach czasowych-migawkach. Dlatego podstawowym podejsciem jest modelowanie dynamiki krawe-
dzi w grafie.

Modelowanie powstawania i zanikania krawedzi jest obecnie bardzo rozwinietym dziatem badan.
Najbardziej znany, podstawowy modele wzrostu sieci opracowali A.-L. Barabasi i R. Albert [15]:
kazdy nowotworzony wezet tworzy stata liczbe potaczen z juz istniejagcymi, przy czym prawdopo-
dobienstwo dotaczenia sie do istniejacego wezta zalezy od stopnia tego wezta. Takie preferencyjne
dowiazanie tworzy sie¢ o rozktadzie potegowym, lecz z matym wspétczynnikiem gronowania oraz
zerowa asortatywnoscia. Wprowadzenie nieliniowego preferencyjnego dowiazania umozliwia two-
rzenie sieci dysasortatywnych. Innym klasyczny model zaproponowali P. Erdds i A. Rényi [16];
polega on na losowym taczeniu istniejacych, niepotaczonych wczesniej weztéw. Prowadzi on do
powstania sieci matych Swiatéw, ale nie — bezskalowe;.

Dalsze badania umozliwity odkrycie kolejnych czynnikéw oo
determinujacych prawdopodobiefistwo powstawania kra- — owsf
wedzi w grafie. Analiza korespondencji mailowej po-

twierdzita istotng role homofilii w nawigzywaniu pota- § |
czen, wg zasady: moi dwaj nieznajacy sie przyjaciele
predzej czy pézniej poznaja sie i zostana przyjaciétmi.
Okazuje sie [13], ze prawdopodobiefistwo powstania

krawedzi taczacej dwa wezty jest niemalze proporcjonal- °Ei s s s s .

0 2 4 6 8 10
Number of common friends

0.002 -

prob. of link formation

0.001 =

ne do liczby wspdlnych sasiadéw tych weztéw, por. wy-
kres obok. Zjawisko to zostato wykorzystane w innym, bardzo popularnym modelu wzrostu sieci
[17], zaktadajacym dowiazywanie nowego wezta do pary istniejacych i potaczonych juz krawedzia.

——interacting users
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Nalezy jednak pamieta¢, ze wspdlni znajomi nie musza  owm
by¢ sami w sobie powodem powstania potaczenia, a jedy-

0.025/
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weztéw. Tak zaobserwowano w przypadku twércéw haset

7"
0.02 / Social influence:
continued slower

increase in similarity
after first contact

w Wikipedii [12]: wielu z nich nawiagzuje w koncu bezpo-

Similarity
o
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$redni kontakt mailowy, ale powodem tego jest wcze$niej- 7
sze, niezwigzane z jakimikolwiek zachowaniami spotecz-

o
2

before first contact
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juz gtéwnie na bazie bezposredniego zwiazku miedzyludz- umberof ecitsiefer st cammunloslion

kiego, por. wykres obok.

Whikliwe obserwacje dynamiki i struktury powigzahn w portalach spotecznosciowych Yahoo!
i Flickr [10] zaowocowaty rozwinieciem idei preferencyjnego dowigzania, uwzgledniajacym trzy
zdefiniowane role spoteczne uzytkownikéw portali spotecznosciowych:

® zapraszajacych — inviters — do portalu ludzi dotychczas z nim niezwigzanych,
e dusze towarzystwa — linkers — stymulujacych wzrost liczby powiazan,
e pasywnych — passive — czekajacych na zaproszenie.

Model generuje wezty trzech powyzszych typéw; ich rola jest pézniej niezmienna. Role aktywne
dokonuja okresowego dotaczania do siebie lub wzajemnego taczenia weztéw odpowiednich typow.
Struktura sieci wygenerowanej w ten sposéb ewoluuje dos¢ zgodnie z zaobserwowanymi faktycz-
nymi sieciami spotecznymi, wykazujac powstanie dominujacej sktadowej spdjnej, izolowanych spo-



tecznosci oraz weztéw niepotaczonych. Dodatkowo, w obu :

przypadkach rzeczywistych zaobserwowano dos$¢ szczegdlng .,

ewolucje gestosci grafu, w postaci nastepujacych faz: eufo-
rycznej, wyciszenia i organicznego wzrostu, por. wykres obok. s

Szczegdlnym scenariuszem dynamiki struktury sieci jest przy-
padek, w ktérym z kazdym weztem moze (lecz nie musi) by¢ e

zwigzany co najwyzej jeden identyfikator, reprezentujacy jed- ¢ = x = m = w =
nostke podejmujaca autonomiczne decyzje, tzw. agenta o okreSlonym typie. W scenariuszu agent
moze migrowa¢ do wolnych weztéw w grafie o ustalonej strukturze. Nie zmienia sie wiec sama
struktura dopuszczalnych powigzan, ale zmienia sie struktura powigzan faktycznych, gdyz jedy-
nym motywem migracji jest che¢ zasiedlenia takiego wezta, aby w bezposrednim sasiedztwie znaj-
dowato sie co najmniej k weztéw o tym samym typie, co migrujacy agent. Jest to tzw. model
Schellinga; opisuje od dobrze zachowania stadne, jak np. proces segregacji rasowej osadnictwa
czarnoskérych w Chicago [11], por. mapy ponizej. Zachowania takie sa spontaniczne; nie wymaga-
ja one zadnej stymulacji zewnetrznej. Wielkos¢ powstajacych, stabilnych spotecznosci zalezy od
owego k, pragnienia grupowania sie. Szybko$¢ ustalania sie struktury grafu zalezy réwniez od
nadwyzki wolnego miejsca w grafie.

1940 r. 1950 r. 1960 r.

Do przyrostowej analizy struktury sieci wykorzystuje sie metody widmowe, czyli bazujace na
rozktadzie macierzy sasiedztwa A na iloczyn macierzy ortonormalnej P (obrotu przestrzeni) i ma-
cierzy diagonalnej wartosci wtasnych D (rozciagniecia przestrzeni — jesli interpretujemy A jako
macierz odwzorowania): A = PDPT. Wektor wtasny odpowiadajacy najistotniejszej, w sensie mo-
dutu, wartosci wtasnej, wskazuje ,gtéwne kierunki przeptywu informacji w sieci”. Istotna tego
kierunku, rozumiana jako kat pomiedzy najwazniejszymi wektorami wtasnymi w kolejnych migaw-
kach, informuje o znaczace zmianie w strukturze sieci [18]. Inne, ciekawe podejscie [19] wprowa-
dza model autoregresyjny ewolucji grafu, aby wychwytywa¢ anomalie.

3.5. Wykrywanie zmian strukturalnych — zdarzeniowe
Zachodzenie zmian strukturalnych — tak w analizie migawkowej, jak i zdarzeniowej — jest utozsa-
miane z wykrywaniem anomalii (outlier detection), gdyz kazda taka zmiana w sposéb istotny
wptywa na parametry catej sieci, np. poczatek wspétpracy naukowej badaczy z dwéch, dotad nie-
zwigzanych, dziedzin zmniejsza Srednice grafu i zmienia centralnos¢ weztéw odpowiadajacych tym



badaczom. O ile analiza migawkowa pozwala na wglad w cata strukture grafu, w podejsciu przy-
rostowym mamy mozliwos¢ wnioskowania tylko na podstawie danych szczatkowych. Mozna po-
wiedzie¢, ze strumien obserwowanych zdarzen jest pewnym rodzajem probkowania statystycznego.
Whioskowanie o globalnych zmianach strukturalnych jest wiec obarczone wiekszym btedem. Nie-
mniej jednak wsréd propozycji mozemy znalez¢ pomysty wnioskowania w oparciu o wykryte, nie-
obserwowane wczesniej powiazania pomiedzy zaewidencjonowanymi grupami weztéw [20]; podej-
cie to jest logicznym uzupetnieniem zdarzeniowego grupowania: jesli mamy juz ustalong wiedze
o grupach, to nagte, nieefemeryczne pojawienie sie potaczenia miedzy grupami jest zdarzeniem
doniostym.

Inne, ciekawe podejscie [21] skupia sie wokét monitorowania otoczenia kazdego z weztéw — rozpa-
trywanego jako podgraf, nieznanej z definicji, catej sieci. Parametry podgraféw wynikaja z analizy
widmowej — s3 to wartosci i wektory wtasne. Wektory wtasne interpretowane s3 jako wzorce ak-
tywnosci poszczegélnych weztéw (np. grono weztéw, z ktérymi zachodzi interakcja), podczas gdy
odpowiadajace im wartosci wtasne opisuja intensywno$¢ oddziatywania. Monitorowanie zmian obu
tych parametréw umozliwia wychwycenie zmian w zachowaniu poszczegélnych weztéw.
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