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Abstrakt

IVANOVA, Katarina: Modelovanie vplyvu v socialnej sieti pomocou DeGrootovho mo-
delu [Diplomovéa pracal, Univerzita Komenského v Bratislave, Fakulta matematiky, fy-
ziky a informatiky, Katedra aplikovanej matematiky a Statistiky; skolitel: doc. RNDr.
Beata Stehlikova, PhD., Bratislava, 2016, 83 s.

Praca sa zaobera problematikou tykajticou sa modelovania sieti a popisuje zakladné
charakteristiky tejto oblasti. Cielom tejto prace je voviest Citatela do danej témy,
predstavit DeGrootov model a nésledne tento model aplikovat na data ziskané formou

dotaznikov a interpretovat zistené informécie pomocou zrozumitelnych grafov.

Krluacové slova: socialna siet, centralita, DeGrootov model, dotaznik, vplyv



Abstract

IVANOVA, Katarina: Modelling influence in a social network using the DeGroot model
[thesis|, Comenius University in Bratislava, Faculty of Mathematics, Physics and In-
formatics, Department of Applied Mathematics an Statistics; Supervisor: doc. RNDr.
Beata Stehlikova, PhD., Bratislava, 2016, 83 p.

Thesis deals with problems concerning the modelling of networks and describes the
essential characteristics of this area. The aim of this work is to lead in the reader into
the topic, introduce DeGroot model and then apply this model to the data obtained

using questionnaires and interpret information detected by comprehensible charts.

Keywords: social network, centrality, DeGroot model, questionnaire, influence



OBSAH

Obsah

Uvod 9
1 Motivacia 10
1.1 Motivacné priklady . . . . . . . . ... o 10

2 Zaklady, definicie a charakteristika 14
2.1 Zakladné pojmy . . . . . . ... 14
2.2 Cesty, prechadzky a cykly . . . . . . ... ... L. 17
2.2.1 Neorientovana siet . . . . . ... ... .o 17

2.2.2 Orientovana siet . . . . . . . .. ... 19

2.3 Ostatné charakteristiky siete . . . . . . . ... ..o 20

3 Grafové struktary 23
3.1 Mosty v Konigsbergu . . . . .. ... oo 24
3.2 Rozne druhysieti . . . . .. .. 25
3.3 Komponenty siete . . . . .. ..o 26

4 Centralita 28
4.1 Centralita stupha . . . . . . .. ... L 28
4.2  Centralita blizkosti . . . . . . . . ... .. L 29
4.3 Centralita stredovej medzipolohy . . . . . . .. .. ... ... ... .. 30
4.4 Centralite na zaklade charakteristiky okolia a vlastného vektora . . . . 31
4.5 Manzelstva vo Florencii - rozne miery centrality . . . . .. . .. .. .. 32

5 DeGrootov model 34
5.1 Zékladna charakteristika . . . . . . .. ... 35
5.2 Aktualizdcia vmodeli . . . . . . ..o 35
5.3 Konvergencia matice socidlneho vplyvu . . . . . .. ... ... 37
5.4 Konvergencia matice aktualizacii - iny pristup . . . . . .. .. ... .. 42

6 Cognitive Social Structures 45
6.1 Definicia CSS . . . . . . . . .. 45
6.2 Zoskupenie (Aggregations) . . . . . . . ... 46



6.2.1 Rezy (Slices) . . . . ... 46
6.2.2 LAS . . . 46
6.2.3 Struktary konsenzu (CS) . . . . . . ... ... 47

6.3 Priklad pouzitia CSS . . . . . . . . ... 47
7 Aplikidcia Degrootovho modelu 52
7.1 Kolektiv uciteliek v materskej skole . . . . . . .. .. ..o 52
7.1.1 Analyza otazky o problematickom dietati . . . . . .. .. .. .. 52
7.1.2  Analyza otazky o stkromi . . . . ... ... ... L. 63
7.1.3 Miery centralit . . . . . .. .. ... 71

7.2 Kolektiv §tudentov . . . . . . ..o 72
7.3 Nekonvergentné pripady . . . . . . .. . ... 75
7.4 Konvergentné pripady . . . . . .. ..o Lo 75

7.4.1 Otézka ¢.1: Za kym by si iSiel, keby si potreboval poradit s pre-
beranym ucivom? . . . . . .. Lo 75

7.4.2 Otéazka ¢.2: Od koho by si si iSiel pozicat poznamky z prednas-
ky/cvi¢enia, na ktorom si nebol? . . . .. ... 000 76

7.4.3 Otéazka ¢.5: Koho by si kontaktoval v pripade, ze zhédnas pracu? 78

7.4.4 Porovnanie vplyvov z otédzok ¢.1,¢.2a¢b . .. ... ... ... 79
Zaver 81
Zoznam pouzitej literattry 82



UVOD

Uvod

Kazdy z nas je sucastou mnohych socidlnych sieti, medzi ktoré patri napriklad rodina,
kolektiv v Skole ¢ v préaci, skupina priatelov a pod. V tychto sietach existuji rézne
duhy vztahov, ktoré je mozné preskumat. D4 sa zistit, kto je v ramci skupiny priatelov
najobltbenejsi, za kym by sa v praci prisli poradit kolegovia v pripade nejasnosti, ktory
¢len rodiny bude vyberat dovolenkovi destinaciu a mnoho iného.

V tejto praci predstavime, ako zistit vplyv jednotlivca a urcit, kto méa v sieti najvacsi
vplyv na rozhodovanie ostatnych. Jeden z pristupov, ako popisat vytvaranie nazorov a
meranie vplyvu ¢lenov siete, je popisany pomocou DeGrootovho modelu. Cielom tejto
préce je objasnit terminologiu tykajticu sa sieti vo vSeobecnosti, predstavit DeGrootov
model a nésledne ho aplikovat na nami ziskané data z dotaznikov.

Préca je rozdelend do siedmich kapitol. V prvej kapitole ¢itatelovi v kratkosti na-
¢rtneme niekolko prikladov, kde sa da zuzitkovat teoria sieti. Druhé kapitola spolu s
tretou kapitolou obsahuji potrebné definicie tykajuce sa problematiky socialnych sieti a
ich struktury. Dolezitost jednotlivych ¢lenov siete sa da vysvetlit prostrednictvom roz-
nych mier centrality, ktoré si prebrané v Stvrtej kapitole. Piata kapitola je zamerana
na spominany DeGrootov model. Aplikicia na siet manazérov firmy, ktort vo svojej
praci popisal Krackhardt, je predstavena v Siestej kapitole. Posledna siedma kapitola
obsahuje vetky ziskané a zistené tdaje spolu s aplikidciou Degrootovho modelu na déata

zozbierané pomocou dotaznikov.



1 MOTIVACIA

1 Motivacia

Prva otazka, ktora ndm modze napadnit, je: Preco sa zaujimat o siete? Odpoved néj-
deme napriklad v [13], kde sa uvadza, ze z pohl'adu sociol6gov je mnoho ekonomickych,
politickych a socialnych interakcii zakotvenych prave v socialnom prostredi. Struktira
tychto vztahov je dolezita pri urcovani, ako sa Iudia spravaji a aké su vysledky tohto

spravania. Interakcie, ktoré su formované struktarou vztahov, st napriklad:

e obchod s tovarom a sluzbami,

zdielanie informacii, laskavosti, risku,

e prenos virusov, nazorov,

pristup k informaciam o préaci,

vol'by spravania, vzdelania,

politické a obchodné spojenectva.

Existuju mnohé studie, ako sa uvadza v [5], ktoré sa zaoberaju socidlnymi a ekono-
mickymi siefami. Vdaka velkému poctu takychto studii bolo preto mozné dozvediet sa
vela o Strukture sieti. Na druhej strane je potrebné nezabudat, Ze skimanie Struktary
nejakej socialnej siete je naozaj naroc¢na tloha. Tato uloha totiz obsahuje vyznamné
prekazky spojené s tym, ako definovat a merat vizby a vztahy v sieti. Zakladnym na-
strojom na odhad socialnej siete je zvycajne prieskum alebo rozhovory zucastnenych
stran. Vzhladom na to, Ze jednotlivei mézu mat stovky az tisice vztahov, pripomenutie

tych relevantnych s akoukolvek pozadovanou presnostou je tazké.

1.1 Motivacné priklady

Na zaciatok ukazeme niekol'ko nazornych prikladov, ktoré suvisia so skimanim vztahov
v danej socialnej sieti. Jedné sa o roznorodé vyuzitie a takisto rézne typy socialnych

sieti.

Priklad 1: ManzZelstva vo Florencii
Déta, ktoré najdeme spracované v [10], st zamerané na vztahy medzi rodinami vo
Florencii v renesan¢nom Taliansku v tridsiatych rokoch pétnasteho storoc¢ia. Autori

tu analyzuju centralizéciu predchodcu politickych stréan a elitnych sieti, ktoré stoja za
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1 MOTIVACIA

vznikom renesan¢ného statu. My sa zameriame na to, akia tlohu zohravala socialna siet
v pripade vzostupu rodiny Medici v 15. storo¢i. Spojenie v socidlnej sieti medzi dvoma
rodinami predstavuje sobas.

V [5] sa do¢itame, Ze hromadenie moci bolo v tomto obdobi vo Florencii organi-
zované ¢lenom rodiny Medici. Cosmo de’ Medici sa o to postaral, aj ked jeho rodina
nebola najbohatSou spomedzi rodin vo Florencii, ani nemala najlepsie politické styky.
Upevnil politickti a ekonomickit moc vyuzitim centralnej polohy rodiny Medici v sie-
tach rodinnych sobasov, ekonomickych vztahov a politického patronatu. Jeho chapanie
a postavenie v tychto socidlnych siefach mu umoznili vybudovat a riadit predchodcu
politickej strany, zatial ¢o sa ostatné vyznamné rodiny len prizerali.

V tejto praci sa budeme zaoberat aj centralitou vrchola v ramci siete. Jednou moz-
nostou, prirodzenou v tomto pripade, je pod centralitou chapat mnozstvo ciest medzi
danou rodinou a ostatnymi rodinami nachidzajucimi sa v sieti. Ak sa Ridolfi a Sal-
viati chet v sieti dat dokopy, musia prejst cez rodinu Medici. Blizsie to mdzeme vidiet

vyznacené na obrazku 1.

.PUCCI

LAMBERTES

Obr. 1: Priklad 1: Manzelstva vo Florencii [13]
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1 MOTIVACIA

Priklad 2: Dlhy- krajiny Eurépy

Tento priklad z [4] je ekonomického charakteru. Na obrazku 2 vidime vztahy medzi
Siestimi eur6pskymi krajinami: Nemeckom, Franciizskom, Gréckom, Talianskom, Por-
tugalskom a Spanielskom. Vzajomné vztahy vyjadruja, aka ¢ast Statneho dlhu je v
drzbe subjektov vnutri inej krajiny. Priklad, ako rozumiet tomuto grafu na obrazku 2
je, ze 18% Francuzskeho statneho dlhu je drzany v Nemecku. Téato siet bola vychodis-
kom k analyze toho, ako prenos finan¢nych sokov a kriz v jednej krajine moze viest k

znehodnoteniu alebo problémom v inej krajine.

France

Germany

Obr. 2: Priklad 2: Dlhy- krajiny Eurépy [4]

Priklad 3: Trh prace

Na pochopenie fungovania trhov potrebujeme porozumiet, ¢o predstavuji jednotlivé
vazby v sieti. Oblast, ktorej bola venovana pozornost, je prave tloha sieti na trhu prace
- ako sa ludia dozvedaju o préaci. Meyer a Schultz sa tejto otazke venovali vo svojej
praci [9] z roku 1951, ktora opisuje tuto situaciu v textilnom priemysle. Z prieskumu
vyplynulo, Ze 62% sa dozvedelo o danej pozicii v textilnom priemysle od niekoho z
priemyslu, 23% priamou ponukou a 15% sa dozvedelo o praci cez agenturu, reklamu a

pod.
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1 MOTIVACIA

Priklad 4: Predikcie

V zéasade si podla [13] moéZzeme klast aj iné otédzky. Ak méa siet vela vézieb, ¢o to
spravi s celkovou Struktarou siete? Informacie tohto typu nam ukizu, akym smerom
sa vydat pri vytvarani predikcii. Ak by sme chceli napriklad prist s novym névrhom,
ako potlacit chripku ¢i epidémiu, vynéara sa nam jedna podstatna otazka. Aka ucinna
musi byt vakcina, aby sme obmedzili rozsah epidémie? Prave na tuto otazku mozeme

dat odpoved pomocou analyzy sieti.

Kol'ko méze byt sieti v tridsat¢lennej triede?
Na zaklade predchadzajicich prikladov, v ktorych sme videli rézne siete, nas moze
zaujimat, kolko roznych sieti vobec moze existovat.

Pozrime sa preto, rovnako ako v [13|, na malé spolo¢enstvo, akym je prave trieda
v Skole. Ak méa tato trieda 30 ¢lenov, kolko moznych roznych sieti reprezentujucich
priatelstvo by tu mohlo existovat? Mohla by to byt prazdna siet, teda nikto sa s nikym
nepriateli. Na druhej strane by to ale mohla byt aj uplna siet, v ktorej sa priateli kazdy
s kazdym. Pocet moznych sieti je nesmierne velky.

Najskor sa pozrime na to, aky je pocet roznych priatelstiev, ktoré by mohli byt
pritomné v tejto triede. Vypocitame to jednoducho, kedze kazdé priatelstvo je urcené
dvojicou spoluziakov. Tychto moZnych priatelstiev je teda tolko, kolkymi sposobmi
mozeme vybrat dvoch spoluziakov spomedzi 30, teda

30 300 29-30
p— p— p— 4
( 2 ) 28121 2 59

Dostévame teda 435 roznych priatel'stiev, moznych vézieb v triede, z ktorych kazda

2435

vazba moze byt bud pritomné alebo nie. Z toho vyplyva, Ze méame moznych pri-

tomnych sieti, ¢o je uz naozaj velké éislo, radovo 1030,

13



2 ZAKLADY, DEFINICIE A CHARAKTERISTIKA

2 Zaklady, definicie a charakteristika

Slovo siet pokryva vela roznych aplikacii. Je preto potrebné zvolit si jednu z nich. V
tejto Casti definujeme zékladné pojmy, s ktorymi budeme dalej pracovat. V réznych
zdrojoch moézu byt pojmy definované rézne. Siete vztahov st roznych tvarov a velkosti,
a preto existuje viac sposobov ich reprezentacie. My sa v tejto kapitole zameriame na
definicie z [5] a [13], ktoré st postacujice na popisanie viacerych aplikacii a zaroven st

aj relativne Tahko intuitivne pochopitelné.

2.1 Zakladné pojmy

Vrchol patri medzi zakladné pojmy z teorie sieti. Zvycajne tento pojem predstavuje
jednotlivca, ¢loveka, ktory sa rozhoduje. Vrcholom méZzeme mysliet aj skupinu jed-
notlivcov, ako st organizacie, krajiny ¢i firmy. Teda mnozina vrcholov je konecné a
definovana ako N = {1,--- ,n}.

Medzi réznymi vrcholmi mézu byt pritomné rézne druhy vztahov, napr. v priklade
1 z kapitoly 1 v sieti rodin vo Florencii predstavuju tieto vizby prave manzelstvo, v
dalsom priklade to bolo priatelstvo medzi spoluziakmi v triede. MoZe to byt ale aj
napriklad mailové alebo telefénna siet. Tieto vazby budeme nazyvat hrany.

Dagfm krokom je potreba definovat, ¢o predstavuje siet. Siet je reprezentovana gra-
fom, ktory je charakterizovany mnozinou vrcholov a hran. Graf a siet teda predstavuju
to isté. V tejto praci budeme pouzivat oba pojmy podla toho, ktory bude v danej si-
tuéacii vhodnejsi.

Grafy mozu byt neorientované a orientované. Neorientovany graf je taky graf, v
ktorom bud st dva vrcholy spojené alebo nie st. V takychto grafoch nie je mozné, aby
sa jeden vrchol spajal s druhym bez toho, Ze je druhy vrchol spojeny s prvym. Takato
vlastnost plati vo vSeobecnosti pre vela spolo¢enskych aj ekonomickych vztahov, ako
su partnerstva, priatelstva, spojenectva ¢i znamosti.

Orientovany graf je graf, v ktorom jeden vrchol je spojeny s druhym bez toho, aby
to muselo platit aj opacne. Situécie, ktoré je treba modelovat pomocou orientovanych
grafov, si napriklad citacie, sledovanie na socialnej sieti ¢i odkazy z jednej webovej

stranky na druht. Obidva spominané typy grafov vidime na obrézku 3.
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2 ZAKLADY, DEFINICIE A CHARAKTERISTIKA

Obr. 3: Neorientovany a orientovany graf

Rozdiel medzi orientovanymi a neorientovanymi grafmi nie je len formalitou. Je
zasadny pre rozne analyzy, kedZe aplikdcia a modelovanie tychto dvoch typov je uplne
odlisna. Najmé vtedy, ked su jednotlivé vizby vzajomné, vo vSeobecnosti plati, Ze
na vytvorenie a udrzanie vztahu je potrebny spolo¢ny siihlas. Vidime to na priklad
pri vzniku obchodnych partnerstiev, kde sa na tom musia dohodnut obe ztucastnené
strany. Na druhej strane plati, Ze jedna webova stranka moze odkazovat na druhi bez
jej sihlasu. Tieto rozdiely maju za néasledok niektoré zakladné odlisnosti v modelovani
siete a tiez rozne zavery o tom, ktoré siete vznikni, ktoré st optiméalne a pod.

Priblizime si eSte pojmy vaZeni a nevazZena siet. Vo vazenej sieti maju vézby
svoju vahu, napr. kolko hodin travia spolu dvaja I'udia pocas tyzdna. Tento priklad je
zobrazeny na obrazku 4. V opacnom pripade maji jednotlivé vztahy vahu len 0 alebo
1 a predstavuju to otazky typu: ,,St dvaja I'udia priatelmi na niektorej socidlnej sieti?*

[13]

4

Obr. 4: Vazena siet

Graf, ktory reprezentuje siet je definovany nasledovne. Graf (N, g) sa sklada z mno-
ziny vrcholov N = {1,--- ,n} a n X n matice g realnych ¢isel, kde g;; reprezentuje
vztah medzi 7 a j. Tato matica sa nazyva matica susednosti, nakolko vymentva,

ktoré vrcholy st navzajom prepojené.
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2 ZAKLADY, DEFINICIE A CHARAKTERISTIKA

V pripade nevéazenej siete nadobuda matica g, iba hodnoty 0 a 1. Ak existuje hrana
medzi vrcholom ¢ a j, potom g¢;; = 1, inak ¢;; = 0. Pre vazenu siet plati, Ze v pripade
existencie hrany medzi vrcholom ¢ a j dostaneme g;; rovné prisluchajicej vahe, inak
gij = 0.

Ak je siet neorientovand, potom g;; = gj; pre vSetky 7 a j. Ak je siet orientovana, tak
pre nejaki dvojicu 7, j moze platit g;; # g;i, kedZe sa moze stat, ze existuje orientovana
hrana z vrcholu ¢ do vrcholu j, ale hranu z j do ¢ siet neobsahuje.

Napriklad, ak N = {1, 2,3}, potom

011
g=110 0
1 00

popisuje neorientovant a nevazenu siet s vizbami medzi vrcholom 1 a 2, 1 a 3, ale

so ziadnym spojenim medzi vrcholmi 2 a 3, ktora vidno na obrazku 5.

Obr. 5: Siet s tromi vrcholmi

Matice susednosti pre grafy z obrazkov 3 a 4, ktoré su prikladmi na neorientovany

graf, orientovany graf a vazenu siet, su:

01 10 01 00
0 50
1 011 0 0 01
a1 = y 92 = , 93 = 00 7
1100 1100
4 6 0
01 00 00 0O

Graf je mozné popisat aj inym spdsobom. Namiesto zobrazenia g ako n X n maticu
je niekedy jednoduchsie popisat graf vymenovanim vSetkych jeho hran. Mozeme teda

vyjadrit nasu maticu g z predchadzajuceho prikladu ako g = {{1,2},{1,3}} alebo

16



2 ZAKLADY, DEFINICIE A CHARAKTERISTIKA

zjednodusene g = {12, 13}. Teda ij reprezentuje hranu spajajiacu vrchol ¢ a j a potom

1] € g znamena, 7e ¢ a j si spojené v sieti g.

2.2 Cesty, prechadzky a cykly

Velky zaujem v ramci siete vztahov pochadza podla [5] z toho, Ze jednotlivé vrcholy,
napr. Tudia, maja prospech alebo trpia z nepriamych vztahov v ramci siete. V skutoc-
nosti totiz priatelia moézu sprostredkovat rézne laskavosti svojim priatelom a informacie
sa Siria cez vézby v sieti. Na druhej strane to plati aj v negativnom zmysle, a teda v
zamedzeni pristupu k informéciam. Na zachytenie tychto nepriamych interakcii je po-
trebné v sieti spravne modelovat jednotlivé cesty. Zvlast sa pozrieme na definovanie

pojmov pre neorientovani a orientovanu siet, ktort najdeme prave v [5].

2.2.1 Neorientovana siet

V tejto casti definujeme, ¢o v neorientovanej sieti znamenaji pojmy: cesta, prechadzka

a cyklus.

Cesta v sieti ¢ medzi vrcholmi ¢ a j je taky sled hran 19,4903, -+ ,ix_1ix, %€
ixigr1 € g pre kazdé k € {1,--- , K — 1}, pricom i; =i a ix = j a kazdy vrchol v slede
i1, ,1x je odlisny.

Prechadzka v sieti g medzi vrcholmi ¢ a j je taky sled hran iyis,i0t3, -+ , 1510k,
7€ iik+1 € g pre kazdé k € {1,--- | K — 1}, priCom i; =i aix = j.

Na obrazku 6 a 7 vidime, vyznac¢ené modrymi Sipkami, priklady na cestu a pre-
chadzku v neorientovanej sieti. Rozdiel medzi cestou a prechadzkou je v tom, ¢ st
vSetky zahrnuté vrcholy rozdielne alebo nie. Pri prechadzke mézeme prejst jeden vrchol
viackrat, zatial Co cesta je prechadzka, pri ktorej nikdy neprejdeme jednym vrcholom

viac ako raz.

Obr. 6: Cesta (a prechadzka) z vrcholu 1 do vrcholu 2: 1, 3, 6, 4, 7, 5, 2.
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OO,

Obr. 7: Prechadka, ktora nie je cestou z vrcholu 1 do vrcholu 5: 1, 3, 4, 6, 7, 4, 5.

Casto treba najst najkratSiu cestu medzi zadanymi vrcholmi, t.j. takd, ktora
obsahuje ¢o najmenej hran. Na obrazku 8 vidime, Ze medzi vrcholmi 2 a 7 su dve

najkratsie cesty, a to sled vrcholov 2, 4, 7 (vyznacené modrou) a 2, 5, 7 (vyznacené

¢ervenou).
b/
Obr. 8: Najkratsie cesty medzi vrcholom 2 a 7: 2,4, 7a 2,5, 7.
Cyklus je prechadzka i1is, - -+ ,ix_1ig, ktora zacina aj kon¢i v tom istom vrchole,

teda iy = ix a vSetky ostatné vrcholy su rozne, t.j. iy # iy, ked k < k’. Tym padom
je cyklus prechédzka, v ktorej jediny opakujtci sa vrchol je zaciato¢ny, resp. konciaci

vrchol, ako je zobrazené na obrazku 9.

Obr. 9: Cyklus (a prechadzka) z vrcholu 1 do vrcholu 1: 1, 3, 4, 6, 7, 4, 2, 1.

Pri definovani g;; = 0, ziskame vdaka mocnindm matice g informécie o pocte pre-

chadzok medzi jednotlivymi vrcholmi v sieti. Zoberme ako priklad neorientovanu siet
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z obrazku 3, ktorej matica susednosti g vyzera nasledovne

0110

1 011
9= )

1 100

0100

potom jej druh& mocnina g2, kde

2 1 11

1 310
9 = ,

1121

1 011

dava informacie o po¢te prechadzok dlzky 2 medzi vrcholmi, v matici vyjadrenymi
pomocou i a j. Teda medzi vrcholmi 1 a 4 je iba jedna prechadzka dlzky 2, a to z

vrcholu 1 do vrcholu 2 a odtiat do vrcholu 4. Podobne aj matica

=W e N

3
4
2
1

S = W =

4
2
4
3

hovori o tom, kolko prechadzok dizky 3 je medzi jednotlivymi vrcholmi. Medzi vr-
cholmi 1 a 2 st Styri prechadzky dlzky 3. Rovnako to plati aj pre vyssie mocniny
matice ¢, a teda k-ta mocnina, ¢* udava pocet prechadzok dlzky k v ramci siete. Dokaz
matematickou indukciou najdeme napr. v [§].

Dalsiu aplikdciu mocnin matice pre $pecialny typ vazenych sieti budeme mat neskor

v kapitole 5.

2.2.2 Orientovana siet

V pripade orientovanych sieti sa definicie cesty, prechddzky a cyklu odlisuja od definicii
pre neorientované siete v tom, ze pri hladani postupnosti hran musime sledovat smer
existujicej hrany. Hrana moze existovat v smere z prvého vrcholu do druhého, opacne
alebo obojsmerne. Plati to napriklad v pripade siete vézieb medzi webovymi stran-

kami. Ak nas napriklad zaujima, ¢i sa na jednu webovi stranku moézeme dostat z inej
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nasledovanim odkazov na prepojenych webovych strankach, musime sa na to pozerat

ako na orientovanu siet.

2.3 Ostatné charakteristiky siete

V tejto ¢asti definujeme dalsie pojmy, ktoré popisuji rozne vlastnosti siete. Vsetky
tieto definicie najdeme v [5].

Okolie vrcholu 7 je mnozina vrcholov, ktoré su vo vézbe s vrcholom i, teda plati
Ni(g) ={j: g;j = 1}

Ak si vezmeme mnozinu vrcholov S, potom okolie mnozZiny S je zjednotenim okoli
jej ¢lenov, t.j.

Ns(g) = UNi(g) ={j: 3 €S gy=1}

V girSom kontexte mozeme hovorit aj o rozsirenom okoli, napr. o vrcholoch, ktoré si

dosiahnutelné prechadzkou nie dlhSou ako 2. Potom 2-okolie vrcholu i je definované

JENi(g9)

Indukciou, vietky vrcholy, ktoré si dosiahnutelné z ¢ prechadzkou dizky nie viac ako

k vytvaraju k-okolie vrcholu i, teda

N¥(g)=Nig)u( I N*(9).

JENi(9)
Podobna definicia k-okolia plati pre akikol'vek mnozinu S, takze Ng*(g) = UiesNi*(g)
je mnoZzina vrcholov, ktoré moézu byt dosiahnutelné z niektorého vrcholu v S prechadz-
kou nie dlhsou ako k.

Vsetky tieto spomenuté definicie tiez platia pre orientované siete, kde ale vrcholy v
N;*(g) st také, ktoré st dosiahnutelné z 4 pomocou orientovanej prechadzky.

Na priklade rodin z Florencie z kapitoly 1, mézeme vidiet, Ze do okolia vrcholu rodiny
Medici patria rodiny Ridolfi, Tornabuon, Albizzi, Acciaiuol, Salviati a Barbadori, na
obrazku 10 ohrani¢ené modrou. 2-okolie rodiny Medici tvoria okrem spomenutych rodin
eSte rodiny Pazzi, Castellan, Strozzi, Guadagni a Ginori, na obrazku 10 ohranic¢ené

zelenou.
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.PLFCCI

Obr. 10: Okolie vrcholu Medici

Stupen vrcholu je pocet hran, ktoré zahinajiu dany vrchol, ¢o je mohutnost su-

sednosti vrcholu. Potom stupen vrcholu i v sieti g oznacujeme d;(g) a je definovany

di(9) = #{J : ;s = 1} = #Ni(9g).

V pripade orientovanej siete, definicia vysSie je oznacovana ako in-degree vrcholu.
Pojem out-degree vrcholu i zodpoveda vyrazu #{j : g;; = 1}.

Na obréazku 11 vidime orientovant siet na piatich vrcholoch, kde vrchol 1 ma 2
in-degree a 4 out-degree.

Hustota siete zachytéava relativny podiel hran pritomnych v sieti.

Vzdialenost dvoch vrcholov je dizka (pocet hran) najkratsej cesty alebo geodesic
medzi nimi. Ak sa medzi vrcholmi nenachadza Ziadna cesta, potom je vzdialenost me-
dzi nimi nekonecna. Této idea nas vedie k dal8ej dolezitej charakteristike siete, k jej
priemeru. Priemer siete je najvicsia vzdialenost akychkolvek dvoch vrcholov v sieti.

Na nasledujicom priklade uvidime, ako sa mdze priemer liSit v ramci siete na rov-
nakom pocte vrcholov a hran. Na obrazku 12 mame zobrazené dve rozne siete, prva
predstavuje kruh a druhé strom. Obe siete maju priblizne priemerny stupen 2 napriek
celkom odlignej strukture. V pripade kruhu méa kazdy vrchol prave dve hrany, zatial ¢o
v bindrnom strome ma takmer polovica vrcholov stupen 3 a druha polovica méa stupen

1 (okrem zac¢iatocného vrcholu- ten ma stupen 2). Ked sa pozrieme na priemer kruhu
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Obr. 11: Orientovana siet- stupne

pre n vrcholov, dostavame n/2 alebo (n — 1)/2. Na druhej strane priemer binarneho

stromu na n vrcholoch je zhruba 2logy(n + 1) — 2. !

(J S

Obr. 12: Kruh a strom- priklad na priemer

Priemer je jednym zo sposobov merania dlzky cesty, ktory vSak udava iba horna
hranicu. Priemerna dizka cesty (charakteristicka dizka cesty) medzi dvomi vr-
cholmi je sposob merania, ktory zachytava podobné vlastnosti. Priemerna dlzka sa berie
cez najkratsiu cestu. Pochopitelne, priemerna dlzka cesty je zhora ohrani¢ena prieme-
rom, v niektorych pripadoch to moéze byt ovela menej ako priemer. Preto je uzitoéné

vediet, ¢i je priemer urceny aj nejakymi odlahlymi hodnotami (outliermi) alebo nie.

IToto plati prave vtedy, ked méme také celé éislo K, ze n = 2% — 1 v pripade binarneho stromu.
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3 GRAFOVE STRUKTURY

3 Grafové struktuary

V tejto kapitole predstavime rozne typy hran a grafovych struktar definovanych v [11]
a tieZ popiSeme rozne siete a ich komponenty podla [5].

Graf je definovany kone¢nou mnozinou vrcholov a hran. Okrem spominanych za-
kladnych typov grafov (orientované a neorientované grafy), moézu byt grafy, ktoré maju
niektoré hrany orientované a niektoré neorientované. Podobne existuja aj iné typy hran

zobrazené na obrazku 13:

e rovnobezné - dvojice vrcholov su spojené dvoma alebo viacerymi hranami,
e slucky - vrchol je spojeny sdm so sebou,
e nasobné - rovnobezné hrany, ktoré si bud v8etky Sipy alebo rebra a maju ten

isty zaciatok aj koniec.

sLuéky o) o)

ROVNOBEZNE @_ P QD c%

Obr. 13: Klasifikacia hran

Druhy grafovych struktar podla [11] (vid obrazok 14):

e graf - jeho stcastou nie st nasobné hrany, slucky ani orientované hrany,
e multigraf - jeho stcastou nie st slucky ani orientované hrany,

e pseudograf - jeho sucastou nie su orientované hrany,

e digraf - neobsahuje nasobné hrany, neorientované hrany ani slucky,

e multidigraf - neobsahuje slucky ani neorientované hrany,

e pseudodigraf - neobsahuje neorientované hrany,

e migraf - neobsahuje nasobné hrany a slucky,

e multimigraf - neobsahuje slucky,

e pseudomigraf - moze obsahovat vetky typy hran.
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GRAF MULTIGRAF PSEUDOGRAF
DIGRAF MULTIDIGRAF | PSEUDODIGRAF
MIGRAF MULTIMIGRAF [ PSEUDOMIGRAF

Obr. 14: Druhy grafovych struktar, ktoré najdeme v [11]

3.1 Mosty v Konigsbergu

Jednym z prikladov v [5], na ktorych vidime jednu z grafovych struktir, je tloha o
mostoch v Konigsbergu. Koénigsberg bolo staré mesto v Prusku, ktoré lezalo na rieke
Pregola. Mesto bolo oddelené riekou na 4 c¢asti a malo 7 mostov. Otazkou bolo, ¢i bolo
mozné prejst cez kazdy most prave jedenkrat a vratit sa naspat do startovacieho bodu.

Touto tlohou sa zaoberal matematik Leonhard Euler.

4

Obr. 15: Multigraf- mosty v Konigsbergu

24



3 GRAFOVE STRUKTURY

Pozrime sa na to ako na graf. Potom 4 ¢asti mesta predstavuju vrcholy a 7 mostov
charakterizuje hrany medzi vrcholmi v grafe. Dostaneme teda multigraf, ktory vidime
na obrazku 15. Otézkou teda zostava, ¢i existuje v grafe prechadzka, ktora obsahuje
kazda hranu prave raz a zacina aj kon¢i v tom istom vrchole. Takato uzavretd pre-
chadzka sa nazyva Eulerovsky tah 2. Uzavreta prechddzka je taka prechadzka, ktora
za¢ina a kondi v tom istom vrchole.> Potom, ak mame uzavretd prechadzku, ktora ob-
sahuje kazdu hranu v sieti prave raz, kazdy vrchol v tejto sieti musi mat parny stupen.
Vyplyva to z toho, Ze zakazdym, ked pri prechadzke navstivime cez ur¢itu hranu jeden
vrchol, musime z neho vyjst inou hranou a tiez vzdy, ked navstivime dany vrchol, musi

to byt cez hranu, ktoré sa este v ramci prechadzky nepouzila.

Veta 3.1 (Eulerova veta). Suvisld siet g md uzavreti prechddzku obsahujicu kazZdi
hranu prave raz vtedy a len vtedy, ked stuperi kaZdého vrcholu je parny.

Tato veta je teda nutnou a postac¢ujiucou podmienkou existencie Eulerovského tahu.

3.2 Rozne druhy sieti

Podobne ako mame viacero druhov grafovych struktur, pozname aj niekol’ko sietovych
struktir, ktoré mozu byt pritomné v sieti. Zobrazené st na obrazkoch 16 a 17 a su to

napr.:

e strom - sivislé siet bez cyklu,

e les - siet, v ktorej je kazdy komponent strom (kazda siet, v ktorej sa nevyskytuje
cyklus),

e hviezda - Specidlny typ Struktiry les; siet, v ktorej existuje nejaky vrchol ¢ taky,
ze kazda hrana v sieti zahiha tento vrchol ¢ (vrchol ¢ predstavuje stred hviezdy),

e kompletna siet - siet, v ktorej s pritomné vSetky mozné hrany, teda ¢;; = 1
pre vietky i # 7,

e kruh - siet, ktorda obsahuje jediny cyklus a kazdy vrchol v sieti mé prave dva

susedné vrcholy.

2Pozri [11]
3Rozdiel medzi cyklom a uzavretou prechadzkou je ten, Ze v cykle nesmieme prejst jednym vrcholom

viackrat.
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s

Obr. 16: gtyri stomy v lese

Obr. 17: Kompletna siet a hviezda na Siestich vrcholoch

3.3 Komponenty siete

V mnohych aplikaciach je doélezité sledovat, ktoré vrcholy si dosiahnutelné cez cesty
vramci siete s ostatnymi vrcholmi. Tato schopnost zohréva rozhodujtcu tlohu v javoch
ako néakaza, ucenie ¢i Sirenie rozlicného sprévania cez socidlnu siet. Pozerajic sa na
vztahy ciest v sieti, prirodzene dochadza k rozdeleniu siete na roézne spojené podgrafy,
¢o nés privadza k definicii komponentu.

V [11] navySe najdeme, Ze medzi zakladné a zaroven jednoduché ulohy na grafoch
patri aj iloha najst vSetky komponenty, t.j. zistit, ¢i nejaké dva vrcholy v grafe savisia.
Pojem komponent grafu predstavuje maximélny suvisly podgraf tohto grafu.

Siet (N, g) je savisla, ak kazdé dva vrcholy v sieti st spojené cestou. To znamena,
ze siet (N, g) je suvisla, ak pre kazdé i € N a j € N existuje cesta v (IV, g) medzi i a j.

Komponent siete (N, g) je takd neprazdna podsiet (N',¢'), kde ) # N’ ¢’ C g a
plati:

o (N, g') je suvisla,

e akie N aij€g, potomje N aijeg.

Teda komponenty siete st rozne maximalne sivislé podgrafy siete.
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Na obrazku 18 vidime Styri komponenty:

e vrchol 7, ktory nema ziadne hrany,
e vrcholy 6,7,8,9,10 spolu s hranami {68, 89, 96,610},
e vrcholy 1 a 2 spolu s jednou hranou medzi nimi,

e vrcholy 3,4,5 spolu s hranami {34, 35,45}.

O—O

oe,’e ®

Obr. 18: Siet so $tyrmi komponentmi

27



4 CENTRALITA

4 Centralita

Vacsina z doteraz spominanych spésobov merania siete opisuje vSeobecné charakteris-
tiky siete. V. mnohych pripadoch nas mézu navyse zaujimat aj tie, ktoré nam dovoluji
porovnavat vrcholy a hovoria o tom, v akom vztahu je dany vrchol k celej sieti. V
priklade ManZelstvd vo Florencii vidime, Ze informécia o centralite vrcholu je dolezita.
Zvycajne je prave predstava o tom, kde sa vrchol v sieti nachadza, celkom uzito¢na.
Definujeme teda podla [5] odligné sposoby, ako zmerat centralitu jednotlivych vrcholov
v sieti.

Miery centrality mozu byt roztriedené do styroch hlavnych skupin zavisiacich na
type Statistiky, na ktorej st zalozené:

1. stupen - ako je vrchol prepojeny,

2. blizkost (closeness) - ako jednoducho moéze vrchol dosiahnut ostatné vrcholy,

3. stredova medzipoloha (betweenness) - aka je ddlezitost vrcholu v zmysle spo-

jenia s ostatnymi,
4. charakteristika okolia a vlastného vektora - ako su doélezité, centralne alebo

vplyvné susedné vrcholy.

4.1 Centralita stupna

Pravdepodobne najjednoduchsim spésobom ako zmerat polohu daného vrcholu v sieti
je sledovanie stupna tohto vrcholu. Vrchol so stupiom n — 1 by bol priamo spojeny so
v8etkymi ostatnymi vrcholmi a v koneénom dosledku pomerne centralny vzhladom na
siet. Na druhej strane vrchol spojeny iba s dvomi d'alsimi vrcholmi, v pripade velkého
n, by bol povazovany za menej centralny.|5]

Centralita stupna vrcholu je definovana

di(9)
(n—1) (1)

kde d;(g) je stupen vrcholu i a n je pocet vetkych vrcholov v sieti g. Popisuje, ako
dobre je vrchol pripojeny v zmysle orientovanych vztahov a jej hodnota sa pohybuje v
rozmedzi 0 az 1.

Na obrazku 19 mame 5 vrcholov, ¢o predstavuje nase n. Stupen vrcholu 1 je dy(g) =

3, pre vrchol 2 je to dy(g) = 2. Potom centralita stupiia vrcholu 1 je rovna d;(g)/(n —
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Obr. 19: Priklad centrality stupiia

1) =3/(5—1) = 3/4 a pre vrchol 2 su to 2/4.

Ocividne tento typ centrality vynechéava vela zaujimavych aspektov siete. Konkrétne
nemeria, ako dobre je vrchol v sieti umiestneny. Mdze to znamenat, Ze vrchol ma
niekolko hréan, ale lezi v kritickej oblasti siete, ako je to napriklad na obrazku 20.
Vrchol 1 a 2 tu maji rovnaky stupen, ale vidime, Ze vrchol 1 ma v ramci siete lepsie
postavenie. Pre vela aplikécii je miera centrality, ktord je citlivdi na vplyv vrcholu v

sieti, dolezita.

O @ O—0—3—0

Obr. 20: Centralita stupna- rovnaky stupen

4.2 Centralita blizkosti

Tato miera centrality sleduje, ako blizko je dany vrchol k ostatnym vrcholom v sieti.

Jednou z moznosti, ako merat centralitu blizkosti medzi vrcholom i a j, je podla 5]
(n—1)
Zj;ﬁi E(Za ]) ’

kde (i, j) predstavuje pocet vézieb najkratsej cesty medzi vrcholom ¢ a j a n je pocet

(2)

vrcholov v sieti.
Pouzitim siete na obrazku 19 vypocitajme centralitu blizkosti pre vrchol 1. V sieti je

n rovné 5, i predstavuje vrchol 1 a j = 2,3,4,5. Dosadenim do vzorca (2) dostavame:

(n—1  (5-1) 4 4

S ld) SO, e) T+l+1+42 5
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Druhou moznostou pri merani centrality zaloZenej na blizkosti je zohladnenie pa-
rametra tlmenia (decay parameter) 0, kde 0 < § < 1 a zvazenie blizkosti medzi
danym vrcholom a kazdym inym vrcholom vazenym tlmenim. Potom je tato centralita
definovana

Z 50D (3)
J#
kde £(i, ) je nekone¢no, ak i a j nie s spojené cestou.
Lepsie to vidiet na priklade k obrazku 19, kde nam pre vrchol i = 1, vyjde tato

centralita

5
Za“lvﬂ‘) :251+51+51+52:3-51+52.
j=2

Ak zvolime 6 = 0,5, dostaneme pre vrchol 1 centralitu rovnu 1,75. Pre § = 0,25

dostaneme hodnotu 0, 8125 a pre § = 0,75 vyjde 2, 8125.

Podla hodnot, ktoré dosahuje §, mozeme povedat nasledovné. Ak sa d blizi k 1,
vidime, Ze tento typ centrality meria, aky velky je komponent, v ktorom lezi dany
vrchol. V pripade, Ze sa § blizi k 0, centralita dava nekonec¢ne vécsiu vahu blizsim
vrcholom ako tym vzdialenejsim. Z toho vyplyva, Ze sa v tomto pripade sprava podobne
ako centralita stupiia. Pre ostatné hodnoty ¢ (medzi 0 a 1) plati, Ze vrchol je ohodnoteny
podla toho, ako blizko je k ostatnym vrcholom. Velmi vzdialeny vrchol ma mensiu vahu

ako tie blizsie.

4.3 Centralita stredovej medzipolohy

Miera centrality, ktora je zalozené na tom, ako je vrchol dobre situovany v sieti v zmysle
ciest, na ktorych lezi.|5]

Nech P;(kj) oznacuje pocet najkratsich ciest (geodesic) medzi vrcholom k a j, na
ktorych lezi vrchol i a P(kj) je celkovy pocet najkratSich ciest medzi £ a j. Mo-
zeme odhadnut doélezitost i z hladiska prepojenia k a 7, ked sa pozrieme na pomer
P;(kj)/P(kj). Ak je tento pomer blizko 1, potom i lezi na vicSine najkratsich ciest

spajajucich k s j. V opa¢nom pripade, ked je pomer blizko 0, je i menej rozhodujuce
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pre k a j. Centralita stredovej medzipolohy je potom definovana:

B P(kj)/ P (k)
Clo= 2 -2 W
#jiiA{k,j}

4.4 Centralite na zaklade charakteristiky okolia a vlastného

vektora

Ro6znymi inymi spésobmi, ako merat centralitu, sa zaoberalo viacero autorov vo svojich
dielach. Jednym z nich je aj Bonacich?, ktorého myslienkou bolo, Ze meranie vyznam-
nosti vrcholu je urc¢ované tym, ako doélezité st jeho susedné vrcholy. To znamena, Ze
by sme chceli poc¢itat nie len stvislost a blizkost s ostatnymi okolitymi vrcholmi, ale v
oblasti zaujmu by boli aj tie ,,dolezité” vrcholy. Této myslienka je tstredné pri takych
javoch, akymi si rebricky citacii a stranok Google. Takyto pristup je vlastne sebere-
feren¢ny. Centralita vrcholu zavisi od toho, ako centralne st susedné vrcholy, ktoré

zévisia na centralite ich susedov a podobne.|5]

Centralita vlastného vektora
Nech C¢(g) oznacuje centralitu vlastného vektora priradenu sieti g. Centralita vrcholu

je tmernd suctu centralit jeho susednych vrcholov. Teda dostédvame vztah:
ACE(9) = 9i5C5(9), (5)
J
v maticovom znaceni vyjadrené ako
AC4(g) = 9C*(9)-

Potom C*(g) je vlastny vektor g a A je jeho zodpovedajice vlastné ¢islo. Vo vSeobec-
nosti dava zmysel hladat mieru s nezapornymi hodnotami, zvy¢ajne sa pouziva vlastny
vektor s najvicsou prislichajicou vlastnou hodnotou.

Definicia tejto centrality funguje na vazenych a/alebo orientovanych sietach bez

akejkol'vek zmeny.

4Pre blizsie informéacie pozri [2].
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4 CENTRALITA

4.5 Manzelstva vo Florencii - r6zne miery centrality

Pripomenime si priklad z kapitoly 1, ktory hovoril o rodinach vo Florencii, vid obrazok
21. V nasledujucej ¢asti ukdzeme porovnanie spominanych mier centralit prave na tejto
sieti. Konkrétne sa pozrieme na rodinu Medici, Strozzi a Guadagni. Zhrnutie vyslednych

centralit je nadjdeme v tabulke 1.

.PUCQ

Obr. 21: Manzelstva vo Florencii

Centralita stupna

Na obréazku 21 vidime, ze rodina Medici je priamo spojena so Siestimi dal$imi rodinami.
Dokopy je v celej sieti 16 rodin, a teda centralitu stupna vrcholu Medici vypocitame
podla zadefinovaného vztahu (1) ako d;(g)/(n — 1) = 6/(16 — 1) = 6/15. Podobne
pre rodinu Strozzi a Guadagni plati rovnaky vztah. Obidve tieto rodiny st v priamom

spojeni prave so Styrmi rodinami a ich miera centrality stupna je teda rovna 4/15.

Centralita blizkosti
V tomto pripade neberieme do tivahy rodinu Pucci, ktora nie je v spojeni so ziadnou
z ostatnych rodin. Inak by nédm totiz pre kazda rodinu vysla tato centralita rovna 0

(nekonec¢né vzdialenost od rodiny Pucci). Dosadenim do vztahu (2) pre vypocet tejto
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centrality, kde n = 15, dostaneme centralitu blizkosti pre rodinu Medici rovna 14/25,

pre rodinu Strozzi 14/32 a pre rodinu Guadagni 14/26.

Centralita stredovej medzipolohy

Tato miera centrality je definovana vztahom (4). Pripomenme si, ze P;(kj) oznacuje
pocet najkratsich ciest medzi vrcholom k a j, na ktorych lezi vrchol i a P(kj) je celkovy
pocet najkratsich ciest medzi k£ a j. Potom pre rodinu Medici vychédza tato centralita

rovna 0, 533, pre rodinu Strozzi 0, 125 a pre rodinu Guadagni 0, 253.

Centralita vlastného vektora
Vztah (5), ktory definuje centralitu vlastného vektora, nam v pripade rodin vo Florencii
dava tieto hodnoty centralit. Rodina Medici mé centralitu vlastného vektora rovnu

0,430, rodina Strozzi 0,356 a Guadagni 0, 289.

Medici | Strozzi | Guadagni
Stupen 0,400 0,267 0,267
Blizkost 0,560 0,438 0,538
Stredova medzipoloha 0,533 0,125 0,253
Vlastny vektor 0,430 0,356 0,289

Tabul'ka 1: Rozne miery centrality pre rodiny vo Florencii
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5 DEGROOTOV MODEL

5 DeGrootov model

V [5] najdeme, Ze socidlne siete zohravaju ustredna tlohu v zdielani informaécii a for-
movani nazorov. Plati to v pripade, Ze sa chceme s priatelmi poradit, ktory film si
pozriet, tiez pri odovzdavani informécii o schopnostiach a vhodnosti pripadného no-
vého zamestnanca, ¢i pri debatovani o politikoch. Vzhladom na tlohu socialnych sieti
pri vytvarani nézorov, presvedéeni a nasledné formovanie spréavanie, je podla [5] dole-
zité, ze mame dokladné poznatky o tom, ako Struktira tychto sieti ovplyviiuje ucenie a
Sirenie informacii. Niektoré zakladné otazky sa tykaji toho, ako socidlne siete ovplyv-

nuju,

e (i sa jednotlivei vramcei spolocenstva pridizaju spolo¢nej viery alebo zostavaju
rozdielny v nazoroch,

e ktori jednotlivei maji najvacsi vplyv na presvedcenie ostatnych v skupine,

e ako rychlo sa jednotlivci ucia,
v v A P z . e 2 . v . AV b

e (i spociatku réznorodé informécie rozptylené po celej spolo¢nosti mézu byt sfor-

mované presnym sposobom.

Na tieto otazky existuje viacero odpovedi v podobe roznych modelov. My sa za-
meriame na jeden z poc¢iato¢nych modelov socidlneho vplyvu a imitacie - DeGrootov
model, popisany v [5]. Tento model prenosu informécii, formovania nazorov a vSeobec-
ného sthlasu je jednoduchym a prirodzenym startovacim bodom pre teériu, ktord nam
umoziuje porozumiet, ako Struktira siete ovplyviiuje Sirenie informécii a formovanie
nazorov. V [3] DeGroot popisal, ako skupina jednotlivcom s réznymi nazormi na isti
skuto¢nost moze dospiet k vzajomnému konsenzu. Podla neho méa model tri dolezité

vyhody:

1. Proces, ktory tento model popisuje, je prirodzene zaujimavy.

2. M4 jednoduché podmienky na urcenie, ¢i je mozné, aby skupina dospela ku kon-
senzu.

3. V pripade, ze moze byt dosiahnuty konsenzus, pouzité vahy sa daju jednoducho

vycislit.
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5 DEGROOTOV MODEL

5.1 Zakladna charakteristika

Jednotlivci v sieti zac¢inaju s nejakym pociatoénym nazorom na vec. Nech su tieto na-
zory teda reprezentované n-rozmernym vektorom pravdepodobnosti p(0), kde p(0) =
(p1(0), ..., pn(0)). Kazdé p;(0) lezi v intervale [0, 1] a mo6Ze predstavovat pravdepodob-
nost, ze dana skuto¢nost je pravdiva, tiez kvalitu daného produktu, ¢i pravdepodobnost,
ze sa jednotlivec moze zapojit do danej aktivity, a pod. Vzory vzajomného posobenia
st zachytené vaZenou a orientovanou n X n nezapornou maticou 7', ktora je (riadkova)
stochastickd matica, teda jej zlozky maja v riadku sicet rovny 1. Jedna sa o znor-
movanie posobenia tak, aby v stcte davalo 1. Prvok T;; tejto matice vyjadruje vahu
(doveru), ktora agent i dava sucasnému presvedéeniu agenta j pre pripad formovania

presvied¢ania agenta i na dalsie obdobie.

5.2 Aktualizacia v modeli

Presvedcenia su aktualizované v priebehu ¢asu podla vztahu
p(t) = Tp(t — 1) = T'p(0). (6)

Priklad 1
Definiciu DeGrootovho modelu si ukdzeme na priklade z [5]. Na obrazku 22 méame

znézorneny proces aktualizacie pre troch jedincov, ktory je vyjadreny maticou

1/3 1/3 1/3
T=11/2 1/2 0
0 1/4 3/4

Jednotlivé prvky matice vyjadruji nasledovné. Prvky matice T1; vyjadrujta presved-
Cenie agenta ¢islo 1. Rovnaka vahu 1/3 vklada do seba a aj do agentov 2 a 3. V pripade
druhého agenta je to trochu inak. Z T5; vidime, zZe agent 2 dava vahu 1/2 sebe a agen-
tovi 1, ale ignoruje treticho agenta. Agent 3 dava vahu 1/4 agentovi 2 a sebe 3/4 a

ignoruje prvého agenta.
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1/2
1/3

1/2 1/4
1/3

1/3 /4

Obr. 22: Proces aktualizacie

Predpokladajme, Ze pociato¢ny vektor presvedceni je

1
p(0) =

Y

0
0
takze agent 1 zacina s presvedcenim 1 ohladom nejakej udalosti, zatial ¢o ostatni dvaja

agenti maju na zaciatku nulové presvedcéenie. Potom v nasledujicom ¢ase plati:

1/3 1/3 1/3 1 1/3
p(1)=Tp0)=|1/2 1/2 0 0f=11/2
0 1/4 3/4 0 0
Podobne po dalsej aktualizacii dostavame
1/3 1/3 1/3 1/3 5/18
p(2)=Tp(1)=[1/2 1/2 0 1/2 | =15/12
0 1/4 3/4 0 1/8

Cely tento proces vidime aj na obrazku 23.

Iterovanie tohto procesu aktualizacii pre ¢ — oo konverguje podla vztahu (6) k

presvedceniu

3/11 4/11 4/11 1 3/11
p(t) = lim T'p(0) = | 3/11 4/11 4/11 |- |0 | =|3/11[. (7)
3/11 4/11 4/11) \0 3/11

V nasledujtcej kapitole sa budeme zaoberat konvergenciou mocnin matice vplyvu a

nasledne dokazeme aj tvrdenie o limite (7) z tohto prikladu.
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1/2 1/2
1/3 0
1
1/2 1/4
1/3
1/3 0
3/4

1/2 1/2

Obr. 23: Priklad 1- aktualizicia procesu

5.3 Konvergencia matice socialneho vplyvu

Predtym, ako si ukdzeme konvergenciu pre maticu aktualizacii z prikladu 1, potrebu-
jeme poznat zékladna vetu tykajicu sa konvergencie. épeciélny pripad vety o konver-
gencii, ktory niekedy staci, ndjdeme v [12]. Uvadzame ho preto, lebo tento dokaz je

jednoduchsi v porovnani s inymi.

Veta 5.1 (Perron-Frobenius). Nech M je n-rozmernd stochastickd matica. Predpokla-
dajme, Ze existuje také k, Ze M* md vsetky zlozky kladné. Potom existuje taky riadkovy

vektor m = (m;)} s kladnygmi zlozkami, ktorych sucet je 1, Ze pre kazdé 1 < i < n plat(

lim M?¢

o0 %,J = mj' (8)
Navyse plati, Ze m = (m;)7 je taky riadkovy vektor, pre ktory plati Y m; = 1 a
mM =m.

Na dokaz Perronovej- Frobeniovej vety vyuzijeme nasledovni lemu.

Lema 5.2. Nech M je n-rozmernd stochastickd matica. Predpokladajme, Ze pre kaZdy
par (i,7),1 < i,j < n existuje také k = k(i,j), Ze M;; > 0. Potom ezistuje jediny

riadkovy vektor m = (m;)} s kladngmi zloZkami v sicte 1, Ze mM = m.

Dokaz Lemy 5.2: Podla predpokladu stlpcovy vektor 1 so vSetkymi zlozkami rovnymi

1 splia M1=1.%7 linearnej algebry vieme, ze M7 ma tiez 1 ako vlastni hodnotu, t.j.
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5 DEGROOTOV MODEL

existuje nenulovy riadkovy vektor v taky, ze vM = v.

Dalej existuje také k, ze Mk > 0 pre vietky (i, j). Pre maticu M* potom plati:

oMF = (WMYM* ' =oMFl = =y (9)

o[ M* = (| M)ME = o[ M* = = o] (10)

Dokéazeme najskor, Ze ziadna zlozka vektora |v|, a teda ani v, nie je nula. Ak by i-ta

zlozka bola nulova:

[l = (lv|M*); Z\vb (M)

lebo (M*);; > 0 a |v]; > 0, prifom rovnost méze nastat len vtedy, ked st vietky
s¢itance nulové, t.j. pre kazdé j
[l (M*);; = 0,
——
>0

z ¢oho vyplyva, ze |v|; = 0 a v; = 0 pre v8etky j, ¢o je spor s tym, ze v ako vlastny
vektor je nenulovy.

Teraz dokazeme, 7Ze v v8etky zlozky s rovnakym znamienkom. Zo vztahov (9) a (10)
mame:

(Jv| — v)MF* = Jo|M*F —vMF = |v]| — v,

¢ize |v| — v je bud nulovy vektor, vtedy |v] = v, t.j. |v;] = v; pre v8etky j vtedy a len
vtedy, ked v; > 0 pre vietky j alebo |v|—v je vlastny vektor M*. Videli sme, Ze vlastny
vektor M* nemodze mat Ziadnu zlozku nulovi. Pre vietky j je teda |v;| — v; > 0 alebo
|vj| —v; < 0. Druha moznost nemoze nastat, lebo |v;| = max{v;, —v;} > v;. Teda pre
vietky j plati |v;| —v; > 0, a teda |v;| > 0 vtedy a len vtedy, ked v; < 0, ¢ize vSetky
zlozky v st zaporné.

To znamené, ze ak v je vlastny vektor M, tak bud méa vsetky zlozky kladné alebo
vSetky zaporné. Ak v je vlastny vektor, tak aj —v je vlastny vektor, takze pripadnym

vynasobenim (—1) dostaneme vlastny vektor v, ktorého vsetky zlozky su kladné. Za
v

vr U,

Dokazeme este, Ze taky vektor m je jednoznac¢ne uréeny. Ak m, m’ si dva normalizo-

vektor m z lemy teda zoberieme m =

vané vlastné vektory s kladnymi zlozkami, potom m — m’ je bud nulovy alebo vlastny
vektor. Ak m —m/ nie je nulovy, jeho zlozky musia menit znamienka, ¢o je spor. Mame

teda m = m/. O
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Doékaz Vety 5.1: Podla predpokladu vety, nech je také k, Zze pre vSetky i, j Mzkj > 0.
Nech m = (m;)} je riadkovy vektor a M = m; tak, ze M je matica s riadkami

rovnymi m. VSimnime si, ze plati
MM = MM = M. (11)

Analogicky plati MY M> = M>° MY = M pre Iubovolnt mocninu N (napr. M~ M =
MN=YMM*>®) = MN"1M*>* = ... = M®). M je n-rozmerna stochastickd matica a

Uvazujme maticu
1

1-c
pricom plati, Ze N = 0, ak ¢ = 1, t.j. M¥ = M> a N je stochastickd matica, ak

N = (M — cM™),

0 < ¢ < 1. Tiez plati, ze pouzitim vztahu (11) dostaneme

1
NM = = (M" = cM>) M
—C
1
= (M*M> — eM>M>)
1—c¢
1
— (M M* — cM™M™)
1—c¢
1
=M™ (MF — cM™>)
1—c¢
= M*N
a
1
NM> = M*N = - (M M* — cM> M)
— C
LM - M) = (1 M
— — C = — C
1—c 1—c
=M™

V oboch pripadoch, prec =1a0 < ¢ < 1, st zlozky (N —M>)* = N*— M ohranicené

1 v absoliitnej hodnote pre vsetky ¢ = 1,2,.... NavySe z definicie matice N dostavame
MF — M>® = (1 —c)(N — M™). (12)

Tiez plati
Mk@ o Moo — (Mk o ]\400)@7 (13)
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¢o teraz dokdzeme matematickou indukciou. Pre £ = 1 tvrdenie plati:
MF M = (MF — M),
Indukény predpoklad bude, Ze toto tvrdenie plati pre £, teda
MH — M> = (M* — M>)*,
Potom pre ¢ + 1 plati nasledovné:
(M* — M®)H = (M* — M®)* (M* — M) = (M" — M>)(M* = M>) =
= MR AR VAR 4 (M) =
= MM M — M 4 MPM™ =

— Mk(ﬁ-i—l) —OM® + M>® = Mk(é-l—l) — M.
Teda pouzitim vztahu (12) mame
Mké — M™ = (Mk o Moo)é — (1 . C)Z(N _ Moo)é

Potom

M~ M) < (1. (1)
Zobertc do tvahy maximovi normu ||Al|. = max; ; |A4; ;| a taka funkciu
0= | M° =M%,
ktora je nerastiica, pretoze M1 — M = M(M* — M) implikuje
(M= M), 5= M (M* = M>),; < (Z Mm) M = M|

=1

Preto vychadzajuc zo vztahu (14)
%XﬂMﬁj —mj|} < (1 —c)W/H

a pre £ idtce do nekonec¢na vyraz (1—c)/*) ide v limite k 0 tak, ako aj rozdiel Mf ;= my,

t.j. aj max; ;{|M;; — m;|}. Teda v koneénom dosledku dostévame

. ¢ ‘
elggo M;; = m;.
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Priklad 2
Konvergenciu matice socidlneho vplyvu ukédZeme na tej istej matici aktualizacii ako v

priklade 1 (obrazok 22), teda

1/3 1/3 1/3
T=11/2 1/2 0
0 1/4 3/4

Vypoctom si mozeme overit, ze plati

5/18 13/36 13/36 59/216 157/432 157/432
T =|5/12 5/12 1/6 |, T°=| 25/72 7/18 19/72 |.
1/8 5/16 9/16 19/96  65/192  89/192

707/2592 1885/5184 1885/5184
T = 67/216  325/864  271/864 |,--..
271/1152  809/2304  953/2304
a teda podmienka kladnych prvkov niektorej mocniny matice 7' je splnené. Teraz vy-
poc¢itame limitu mocniny matice 7. Vlastné hodnoty matice T st 1,1/2 a 1/12. Lavy
vlastny vektor k vlastnej hodnote 1 je (1,4/3,4/3), resp. jeho I'ubovolny nasobok.

Preskalujeme teda vlastny vektor tak, aby jeho zlozky v stc¢te boli rovné 1:

1 4 4 3 4 4
i \by3) T\ )
+3+3

Mocniny 7" konverguji k matici, ktora méa vsetky riadky rovné tomuto vektoru:

3/11 4/11 4/11
lim; oo T" = | 3/11 4/11 4/11
3/11 4/11 4/11

Ked7ze riadky limitnej matice st rovnaké, nezalezi od toho, s akym vektorom pre-
sved¢eni p(0) agenti zacni, vSetci skonéia s limitnymi hodnotami presvedéeni, ktoré
zodpovedaju vstupom p(oco) = limy o, T"p(0), kde

4

—p2(0> +

4
11 —pg(O).

3
O+ 11

p1(00) = pa(00) = p3(00) = 11

Na tomto priklade vidime, zZe presvedcenia konverguju v case. DalSou zaujimavou

informaéciou je, ze agenti dospeju ku konsenzu.
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Priklad 3

V tomto priklade uvidime, Ze nedospejeme ku konvergencie. Majme proces aktualizo-

vania dany podla obrazku 24.

Obr. 24: Priklad 3- nekonvergentny proces

Pre tento pripad mame teda maticu aktualizicii

0 1/2 1/2
r'=11 0 0 [,
1 0 0
jej mocniny st
1 0 0 1/2 1/2 0 1 0 0
=10 1/2 12|, =11 0 ol.T'=|0 1/2 1/2]|,...
0 1/2 1/2 1 0 0 0 1/2 1/2

Vidime, 7ze dochadza k oscilacii matice a teda nedospejeme ku konvergencii. Zo-
berme do uvahy pociato¢né presvedcéenia p;(0) = 1 a py = p3(0) = 0. Potom, kedze
agent 1 aktualizuje svoje presvedcenie na zaklade presvedéeni agentov 2 a 3 a agenti
2 a 3 aktualizuju podla presvedcéeni agenta 1, agenti si jednoducho vymienaju svoje

presvedcenie v priebehu cCasu.

5.4 Konvergencia matice aktualizacii - iny pristup

Podmienka z vety 5.1 nemusi platit, je to len Specialny pripad. Vo vSeobecnom tvrdeni

vo vete 5.3 je slabsi predpoklad ireducibility, zato vSak treba overovat aperiodickost.

Veta 5.3 (Perron - Frobenius pre aperiodické matice [6]). Predpokladajme, Ze A je
nezdpornd Stvorcovd matica. Ak je A ireducibilnd a aperiodickd, potom existuje redlna

vlastnd hodnota A > 0, pre ktorid plati:
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A je jednoduchy koren charakteristického polynomu,

A md striktne kladné lavé a pravé vlastné vektory,

vlastné vektory pre A su jedinecné aZ na konstantny ndsobok,

A > |u|, kde p je akdkolvek ind vlastnd hodnota,

ak 0 < B < A (zlozka po zloZke) a [ je vlastnd hodnota B, potom |B] < A a

rovnost plati vtedy a len vtedy, ked B = A,

lim,, oo A"/N* = 14, kde v a € si lavy a pravy vlastny vektor A normalizovany

tak, Ze £ -r = 1.

Specidlna vlastnd hodnota \ je Perronova hodnota matice A. Kladny vlastny vektor

prislichagici N sa nazijva Perronov vlastny vektor.

V nasich pripadoch, ktoré sme analyzovali, bola ¢asta situécia, ze matica aktualizacii
mé jednu vlastnt hodnotu rovni jednej (A; = 1), vlastné hodnoty s absolutnou hodno-
tou z intervalu (0, 1) maji nasobnost 1 (ozna¢me ich Ay, ..., A¢) a pripadne viacnasobna
vlastna hodnota je A\py; =+ =\, =0.

Mame teda vztah, ktory plati pre aktualizéciu:

p(t+1) =Tp(t). (15)

Zoberme maticu T taki Ze plati T = AJA™!, kde J je Jordanov tvar

1 0 0
0 X O 0
0 0 0 0
J=10 - 0 X O 0
0o - 0O Ji 0 O
0o - 0 0
0o - 0 Jn

a bloky Ji,...,J, zodpovedaji nule. Potom plati aj 7" = AJ!A~!. Limitu J! vieme

vypocitat, lebo limita Jordanovych blokov zodpovedajicich nule je nulova matica a
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INi| < 1prei=2,... k& takze A} ide k nule. Preto

lim J! =
t—o00

o o o o o o
o © o o o o o
l
<)

a teda konverguje aj T*. K omu viak konverguje limy_,o T = AJA™1?
Matica A ma stipce rovné vlastnym vektorom a zovieobecnenym vlastnym vektorom
matice T, §pecialne prvy stipec je vlastny vektor prisltichajuci k vlastnej hodnote A\; =

1, ¢oje (1,...,1)T. Podla predpokladu je nasobnost tejto vlastnej hodnoty 1. Teda

1 A - A 1 0
o . Lo 0 e e »
IimT ' =A-J-A" = ) AT =
=00 oo L o
1 Ap - A 0
10 0 A Al_kl Ar Al_kl
_ Ay Az _ AR A
L0 0 AIle A;Zkl A Afkl

Vidime, Ze vysledna matica mé vsetky riadky rovnaké, ¢ize limita p(t) pre ¢ idace
do nekonecna nezavisi od p(0). Ideme teda najst ten prvy riadok matice A1, pricom
plati:

AT = JATL

Nech matica A~! ma prvy riadok w;, potom plati

T _ , T
wy; T = wy

T
T wy = wy,

teda w; je vlastny vektor matice 77 prisluchajuci k vlastnej hodnote 1.
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6 Cognitive Social Structures

Niektoré problémy v oblasti analyzy sieti je mozné preskiimat pomocou kognitivnych
socialnych struktar, ktoré mézu byt modelované ako trojrozmerné sietové Struktury
ako sa uvadza v [7]. Spomenieme teda tri typy zhlukovania kognitivnych sociadlnych
Struktur- Slices, Locally Aggregated Structures (LAS) a Consensus Structures (CS),
ktoré su navrhnuté tak, aby zredukovali dimenziu na dvojrozmer, ¢o je potrebné pre
dalgiu analyzu. Definicie jednotlivych Struktuar takisto ako konkrétny priklad na vyuZi-
tie tohto pristupu najdeme v [7].

Za vznikom kognitivnych socialnych struktir boli zistenia, zZe pri skiimani analyzy
sieti nie st behavioralne merania interakcii velmi tzko spété s pohladom ucastnikov
na tie isté interakcie. Autori v [1] dospeli k zaveru, Ze respondenti si nepresni, kedze
pamét sa ¢asom zhorSuje a dochadza k systematickému skreslovaniu udalosti v tom,

ako si ich respondenti pripominaju.

6.1 Definicia CSS

V oblasti socialnych sieti zohrava struktara Specificky vyznam. Struktira kazdého Sys-
tému je definované ako mnozina prikazov vztahov medzi v8etkymi parmi ziacastnenych
stran v systéme. Tieto prikazy mézu byt zhrnuté v sibore R matic, jeden subor matic
pre kazdy vztah, v tvare Jt;;, kde I je vztah definujici struktuaru, ¢ je ,,vysielac” vztahu,
J je ,prijimac”. Potom ;; = 1, ak ¢ je vo vztahu s j uréenom R, inak R;; = 0. Ak je
definované ako ,,obréatenie sa o pomoc a radu®, 312 = 1 by sa dalo interpretovat tak,
ze osoba 3 sa obratila na osobu 12 o pomoc a radu.

Kognitivna socidlna Struktura tohto systému by bola vyjadrend ako R; ;, kde 7 je
,vysielac” vztahu, j je ,prijimac” a k je ,vnimatel* tohto vztahu medzi i a j. Potom
Rs3 125 = 1 by sa dalo interpretovat tak, Ze osoba 8 si mysli, Ze osoba 3 by sa obratila
na osobu 12 o pomoc a radu.

Teda, ak mame N tucastnikov v systéme popisanom o R vztahmi, potom socidlna
struktira by bola popisand RN x N maticami, ale kognitivna socialna struktira RN x
N x N maticami. Tym padom je zjavné, ze mnozstvo informacii v kognitivnej socialnej

struktire prevysuje to v tradi¢nej socidlnej struktire.
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6 COGNITIVE SOCIAL STRUCTURES

6.2 Zoskupenie (Aggregations)

Zakladnou otazkou pri analyze kognitivnych socidlnych struktir je, ako skiimat troj-
rozmernd sadu dat. Jeden z pristupov je pouZzitim nejakych pravidiel zlacit vztah ¥, ; x
do dvojrozmerného vztahu % ;. Priblizime tri zakladné druhy takejto redukcie: Slices,
Locally Aggregated Structures (LAS) a Consensus Structures (CS). Kazdy z tychto
typov sa riadi vlastnymi pravidlami motivovanymi na zaklade otazok, na ktoré chce

najst odpoved.

6.2.1 Rezy (Slices)

Najjednoduchsim spdsobom, ako zmensSit rozmer, je vybratie ¢asti z trojrozmernej ma-

tice a udrzanie dimenzie ,,vnimatela* konStantné, t.j. pre K= konStanta
/ —
mi,j = 3%i,j,K'

Tento pristup dava z vybratého rezu k informéaciu, ¢i osoba k vnima vSetkych svojich

priatelov, Ze su priatelia medzi sebou navzajom.

6.2.2 LAS

Druhym pristupom, ako znizit dimenziu v pripade kognitivnych socidlnych struktir, je

v zmysle diagonalnych rezov, kde £ =7 alebo k = j a teda:
e riadkovo dominantné LAS: § ; = R, ;;,
e stipcovo dominantné LAS: R, =N

Tento spdsob nazyvame lokilne agregované Struktura, pretoze vysledny vztah medzi
i aj je zavisly na informéacidch poskytnutych najlokalnejsim z ¢lenov v sieti. Potom
riadkovo dominantné LAS- R; ;; reprezentuje odpovede na otazku: ,,S kym si vo vztahu
v danom zmysle?“ a stlcovo dominantné LAS- ;. j.; obsahuje odpovede na otazku:, Kto
je vo vztahu s tebou?“. Zatial ¢o vac¢Sina prieskumov tykajica sa sieti sa pyta iba
jednu zo spominanych typov otazok, ¢asto su pozadované odpovede na obe otazky za
ucelom zlucit ich v snahe zvysit spolahlivost merania. Kedze CSS datové struktury
automaticky obsahuji obe formy, je moZné kombinovat tieto informécie dalej bud ako

prienik alebo zjednotenie:
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6 COGNITIVE SOCIAL STRUCTURES

e LAS- prienik: § ; = {R;;; NN},
e LAS- zjednotenie: ?R;] = {Ri;; UR;;,}.

Jednym z pripadov vyuzitia tejto metody je, ked predpokladame, Ze ¢ a j su ti, ktori
najlepsie vedia, ¢i dany vztah medzi nimi naozaj existuje. Ak sa na to teda pozrieme
ako na definiciu priatel'ského vztahu, potom by malo platit, Ze i a j su priatelia, ak

obaja su si vedomi toho, ze su priatelia.

6.2.3 Struktary konsenzu (CS)

Posledny z pristupov pri kognitivnych socialnych struktirach je zvazit cely vektor vni-

mania (7, j) informécii potrebny na urcenie vztahu (i, j). Vseobecna forma vyzera takto:
R = FRigikrs Rihs - Rijkn)-
Praktcké v pripade CS je pouzitie funkcie:

Rij =
0, inak,

kde T nadobtuda hodnotu od 0 do 1. Ak napr. 7= 0,5, znamen4 to, ze vztah medzi i

a j existuje vtedy a len vtedy, ak vécSina ¢lenov siete vnima existenciu tohto vztahu.

6.3 Priklad pouzitia CSS

Krackhardt vo svojej praci |7] ukazal spominané typy zoskupovania na datach zozbiera-
nych v malej podnikatel'skej firme, ktora sa zameriavala na vyrobu strojov pre ostatné
spolo¢nosti. Tato firma zamestnéavala 100 I'udi, z toho 21 bolo suc¢astou manazmentu.
Riaditel firmy poskytol prilezitost zozbierat data od manazérskeho timu s cielom vy-
hodnotit dopad nedavneho zasahu do organizac¢ného rozvoja.

Kazdy z tychto 21 doty¢nych vyplnilo dotaznik, ktorého sucastou boli otazky o tom,
kto by sa isiel s kym poradit ohfadom problémov tykajucich sa prace. Jedna z otazok
bola: ,,Za kym by XY isiel po pomoc alebo radu ohladom préace?“, druhé bola:, Kto
je priatel s XY?7“. Respondenti boli poziadani, aby oznacili mena vSetkych ludi zo

zoznamu, za ktorymi by XY iSiel po radu a tiez s kym je v priatelskom vztahu.
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Matice, ktoré zachytavaju vnimanie siete kazdého tcastnika prieskumu, najdeme v
[14]. Na obrazku 25 vidime siet z Krackhardtovho vyskumu, ktora popisuje odpovede
na otazku- ,Za kym by XY iSiel po pomoc alebo radu ohladom prace?, a teda celkové
vnimanie siete ohladom prace. Obrazok 26 popisuje priatel'stva v sieti manazérov firmy,

ktoré boli zistené otazkou ,Kto je priatel s XY7*.

Obr. 25: Krackhardt - rada ohl'adom prace

Takto zozbierané udaje vytvorili kognitivnu socialnu strukttaru definovana vyssie. 7Z
tychto dat bolo vybranych 21 rezov (Slices) pre k = 1,...,21, jedna LAS a CS. Metoda
LAS bola pouzita ako prienik ®;;;, N R, ;, ¢o znamena, ze vztah ohladom rady bol

povazovany za existujici prave vtedy, ked sa obe strany vo vztahu zhodli, Ze existuje.
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Obr. 26: Krackhardt - priatelstva
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Pri CS bola pouzita tato funkcia:

1, akL STE Rk >0,5

Z7‘j -
0, inak.

Na obrazku 27 mame zobrazeny tzv. sociogram struktiry LAS. Jasne st vidno dvaja
¢lenovia, ku ktorym by si islo po radu najviac opytanych- ¢isla 2 a 21, ktoré reprezentuja

viceprezidentov. Tiez je viditelné ista hierarchia v ramci vztahov.

‘_._____,,,-——-“2

21

—> 4

-]

Obr. 27: Sociogram LAS |[7]

Graf strukttry konsenzu (CS), vid obrazok 28, tiez zachytéva ista hierarchiu v rameci
siete vztahov, kde opét vrchol 2 dosiahol najvac¢si pocet ,,nominacii ohladom rady.
Vidime vSak zmenu oproti LAS strukture, kedze 21 straca dolezitost a vrcholy 18,14
a 7 sa zdaju byt centrélnejsie.

Individuéalny pohl'ad osoby s ¢islom 15 je na obrazku 29, kde seba samého tato osoba
umiestnila do stredu s tym, Zze poskytuje radu a sam ju aj hlada od mnohych inych. Zo
struktary LAS vSak vidno, Ze o jeho radu stélo mélo I'udi a podla CS dokonca nikto.
Tiez podla osoby 15 takmer kazdy v sieti dava a pyta si radu, ¢im vylucuje jasnu

hierarchiu, ktora je zjavné z obidvoch obrazkov 27 a 28.
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Obr. 28: Sociogram CS [7]

Obr. 29: Sociogram rezu osoby 15 [7]
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7 APLIKACIA DEGROOTOVHO MODELU

7 Aplikacia Degrootovho modelu

Podobne ako Krackhardt vo svojej praci [7], udaje potrebné na testovanie modelu
sme ziskali z dotaznikov. Zvolili sme dve skupiny Tudi- kolektiv uditeliek v materske;
skole a studentov druhého ro¢nika magisterského studia odboru Ekonomicko-finanéna
matematika a modelovanie. Obidva kolektivy boli poziadané o vyplnenie dotaznikov
prostrednictvom internetu. V spominanej terminologii teda ucitelky a spoluziaci pred-

stavuju vrcholy a priznany vztah medzi tymito vrcholmi predstavuje hranu v sieti.

7.1 Kolektiv uciteliek v materskej skole

Sucastou kolektivu v materskej Skole bolo 12 uéiteliek. Dotaznik, ktori vyplhali, obsa-

hoval dve zakladné otazky:

e Za kym by XY isla po radu ohladom problematického dietata?

e Za kym by XY isla po radu tykajucu sa sukromia?

Ucitelky boli poziadané, aby oznacili mené vSetkych kolegyn, o ktorych si myslia, ze
by sa s nimi osoba XY isla poradit ohfadom problematického dietata, prip. sikromia. V
konetnom dosledku tak kazda z vyplhajicich odpovedala dokopy na 24 otazok. Dostali
sme teda 24 matic popisujucich odpovede kazdej z opytanych, z ¢oho 12 sa tykalo

problematického dietata a zvysnych 12 stikromia.

7.1.1 Analyza otazky o problematickom dietati

Sé¢itanim vSetkych 12 matic, ktoré zaznamenali odpovede na otazku o problematickom
diefati, sme dostali maticu D. Prvok matice D;; hovori o tom, kolko 0s6b si mysli, ze
by osoba i i8la po radu ohladom problematického dietata za osobou j. Nésledne sme
z tejto matice vytvorili stochasticku riadkovi maticu Dy, kde je stucet kazdého riadku
rovny 1. Pre tato maticu teda plati, Ze vaha je imerna hodnote v matici D, t.j. ¢im viac
Tudi si mysli, Ze existuje vztah, tym tomu déva vicsiu vahu. Otestovali sme podmienku
konvergencie matice a zistili sme, Ze existuje uz tretia mocnina matice D, ktorej vSetky
prvky su kladné, ¢im je splnené tato podmienka. Postupnym iterovanim sme sa dostali

aj k vektoru vplyvov.
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5 0 1217000 0 000

380015100000
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1 6 5011090010

8 2 8 00090 0000

1 8 2 1110212000

1211 3 10000 0 000
0 0,23 0,26 0,17 0,03 0 0,11 0 0,03 0,11 0 0,06
0,20 0 0,48 0,04 0,22 0 0 0 0O 0 0 0
0,17 0,44 0 0 0,06 0,28 0,06 0 0 0 0 0
0,30 0,20 0,17 0 0 0,03 0 0,23 0,03 0 0,03 0
0,05 0,50 0,25 0 0 0,05 0 0,05 0,06 0 0 0,05
D, _ 0,14 0,14 0,43 0 0,14 0 007 0 007 0 0 0
0,32 0,04 0,32 0,04 0 0O 0 0 0 028 0 0
0,13 0,06 0,25 0,25 0 0,03 0 0 028 0 0 0
0,04 0,25 0,21 0 0,04 0,04 0 0,3 0 0 0,04 0
0,30 0,07 0,30 0 0 O 03 0 0 0 0 0
0,04 0,29 0,07 0,04 0,04 0,04 0 0,07 0,43 0 0 0
0,44 0,41 0,11 0,04 0 O O 0O O 0O 0 0

Siet reprezentovana stochastickou maticou, ktora vznikla upravenim matice D, je
zobrazené na obrazku 30. Vidime, ze k vrcholom 1, 2 a 3 smeruje najviac sipok, t.j.
predpokladame, ze by mali byt v sieti najvplyvnejsie. Grafy na obrazku 31 ukazuju jed-
notlivé vplyvy a potvrdzuju, ze medzi najvplyvnejsie vrcholy patria spominané vrcholy
1, 2 a 3. Tiez sa zda, ze by sa ucitelky dali zaradit do 2 alebo 3 skupin podla vplyvu,

ktory maja v tejto sieti. Logicky by sme jednu zo skupin vytvorili prave z vrcholov 1,
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2, 3. Toto plati iba v pripade, Ze rozdelime vSetky vrcholy do 2 skupin. Keby sme chceli
vytvorit 3 skupiny, vrchol 1 bude stucastou inej skupiny ako vrcholy 2 a 3, ¢o mozeme

vidiet na obrazku 32.

Obr. 30: Siet k otazke o problematickom dietati

Vplyv bez podmienok

podla poradia zostupne
] o
N N -
o =]
. .
s 2 s 2 _
= o
g |‘||I_. g _ |||l-._
o =]
ucitelky ucitelky

Obr. 31: Vplyv v sieti k otédzke o problematickom dietati
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Obr. 32: Zhluky v sieti k otazke o problematickom dietati

Dalej sa pozrieme, ako sa zmeni siet a jednotlivé vplyvy, ak stanovime podmienku
na existenciu hrany medzi vrcholmi. Povedzme teda, Ze budeme akceptovat iba ten
vztah medzi dvoma ucite[kami, ktory bol oznaceni ako existujuci viac ako 1 ucitelkou.
To znamen4, Ze v matici D berieme do uvahy iba tie prvky D;;, ktoré sa rovnaja 2 a
viac. Tymto priradime ¢islo 1, t.j. existuje vztah a ostatnym priradime 0. Dostaneme

nasledovni maticu

011100100101
101010000000
110001000000
111000010000
011000000000

L1101 0101000
101000000100
111100001000
011000010000
111000100000
011000011000
111000000000

Opit je potrebné, otestovat, & tato matica splha podmienky konvergencie a privedie

95



7 APLIKACIA DEGROOTOVHO MODELU

nas k vektoru vplyvov. Maticu D’ sme teda upravili, aby sme dostali stochasticki ma-
ticu a hladali sme mocninu a, pri ktorej budi vSetky prvky stochastickej matice kladné.
Mocnina matice v8ak nesplitala posta¢ujicu podmienku konvergencie kladnosti prvkov.
Numericky sa vSak zdé, Ze mocniny aj napriek tomu konverguju k matici ziskanej z
vlastného vektora prisluchajiceho k vlastnej hodnote 1. Ukazeme tento numericky vy-
pocet a potom sa vratime k moznosti analytického dokazu.

Zo ziskaného vektoru vplyvov, ktory je totozny s vlastnym vektorom danej stochas-
tickej matice, vytvorime Stvorcovi maticu D’ (v nasom pripade 12 x 12), ktorej riadky
st rovné tomuto vektoru. Porovname ttto maticu D’ s a-tou mocninou stochastickej
matice D', pricom chceme, aby norma rozdielu D'* — D’_ isla k nule. Pouzijeme ma-
ximovu normu, teda sa pozerame na rozdiel max|D"* — D’ _|. Na obrazku 33 vidime,
ze norma rozdielu ide k nule, ¢o ilustruje konvergenciu k matici s riadkami rovnymi

vektoru vplyvov.

=] o
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= o
Q
ﬁ —
~
e o
m N
= o
o _
< O
T o
B — -
o
E o
P _
E o
o Q45
L= CoO0O0O0CO0O0OO0O00000000000
=] ] ] | | |
5 10 15 20 25
Index

Obr. 33: Norma rozdielu ilustrujica konvergenciu

Vseobecnejsim tvrdenim je veta 5.3, museli by sme v8ak overovat aperiodickost.
Jednoduchsou moznostou bolo overovanie podmienky z kapitoly 5.4. Ta nam hovori o
konvergencii presvedceni. V tomto pripade méme takéto vlastné hodnoty: Ay = 1, Ay =

—0.296+0.2677, A3 = —0.296 —0.2677, \y = —0.39540.0477, \5 = —0.395—0.0477, \¢ =
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0.347, A7 = —0.311, A\g = 0.302, \g = 0.139, A\jp = —0.093, A\;; = 6.239 - 10717, ;5 = 0.
Takto je to aj v inych pripadoch, ale nebudeme to uvadzat pri kazdom, kedZe postup

overovania je rovnaky.

Matica D’ charakterizuje siet na obrazku 34. Vidno na nej, Ze najvplyvnejsimi stale
zostavaju vrcholy 1, 2 a 3, rovnako ako to ukazuje obrazok 35. Rozdiel oproti prvému
prikladu bez stanovenej hranice je, Ze pri vytvarani zhlukov vplyvu je viditelne odéle-

nené trojica vrcholov 1, 2 a 3 v oboch pripadoch, vid obrazok 36.

Obr. 34: Siet k otazke o problematickom dietati pri hranici viac ako 1
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Vplyv pri hranici vacsej ako 1

podla poradia zostupne
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Obr. 35: Vplyv v sieti k otézke o problematickom dietati pri hranici viac ako 1
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Obr. 36: Zhluky v sieti k otazke o problemtickom dietati pri hranici viac ako 1

Pri stanovenych hraniciach viac ako 2, viac ako 3 a viac ako 4 mocniny vytvorenych
stochastickych matic nesplhali postacujucu podmienku na konvergenciu, zopakovali
sme teda postup z predchadzajiceho pripadu a overili sme, ¢i norma rozdielu matice
skladajucej sa z vlastného vektoru vplyvov a mocnina matice ide k nule. Vo v8etkych
pripadoch sa potvrdilo, Ze norma rozdielu ide k nule a dostali sme pozadované vektory

vplyvov. Jednotlivé siete vidime na obrazkoch 37, 38 a 39. Na obrazkoch 40, 41 a 42
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vidime porovnanie vektorov vplyvov. Zhlukovanie pri jednotlivych hraniciach méme na

obrazkoch 43, 44 a 45.

Obr. 37: Siet k otazke o problematickom dietati pri hranici viac ako 2

Obr. 38: Siet k otazke o problematickom dietati pri hranici viac ako 3
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Obr. 39: Siet k otazke o problematickom dietati pri hranici viac ako 4

Vplyv pri hranici vaésej ako 2

podl'a poradia zostupne
= b=
N N
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=] [=]
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Obr. 40: Vplyv k otézke o problematickom dietati pri hranici viac ako 2

60



7 APLIKACIA DEGROOTOVHO MODELU

Vplyv pri hranici vacsej ako 3

podla poradia zostupne
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Obr. 41: Vplyv k otézke o problematickom dietati pri hranici viac ako 3
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Obr. 42: Vplyv k otézke o problematickom dietati pri hranici viac ako 4
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Obr. 43: Zhluky k otazke o problematickom dietati pri hranici viac ako 2
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Obr. 44: Zhluky k otazke o problematickom dietati pri hranici viac ako 3
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Obr. 45: Zhluky k otazke o problematickom dietati pri hranici viac ako 4
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Prehladné porovnanie vplyvov pri jednotlivych hraniciach pre kazdy vrchol v sieti

vidno v tabulke 2.

bez hranica hranica hranica hranica
Vrchol || hranice >1 > 2 >3 >4

1 0.15255  0.21007  0.21964  0.15194  0.09400
2 0.23315 0.20211  0.19464  0.24402  0.25608
3 0.25326  0.21734  0.23000  0.23865  0.34468
4 0.04382  0.03790  0.04714  0.03261  0.03458
5 0.09601  0.07945  0.08405 0.11117  0.08536
6 0.07846  0.07245  0.07667  0.11933  0.17234
7 0.04744  0.06091  0.06589  0.04558  0.00000
8 0.02424  0.01447  0.01286  0.00889  0.00972
9 0.02410  0.01497  0.00321  0.00222  0.00324
10 0.03099  0.05532  0.06589  0.04558  0.00000
11 0.00246  0.00000  0.00000  0.00000  0.00000
12 0.01352  0.03501  0.00000  0.00000  0.00000

Tabul'ka 2: Vplvy pri stanovenych hraniciach pre kazdy vrchol

7.1.2 Analyza otazky o stkromi

Rovnako ako v predchédzajicej ¢asti sme séitali vSetkych 12 matic, ktoré teraz obsaho-
vali odpovede na otéazku ,,Za kym by XY isla po radu tykajicu sa stukromia?“. Dostali
sme maticu S, v ktorej S;; reprezentuje kolko osob si mysli, Ze by osoba i i8la po radu

tykajicu sa sikromia za osobou j.
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Zopakovali sme postup z prvej otazky a dostali sme siet, vid obrazok 46. Rovnako aj
vektor vplyvov, ktory je zobrazeny na obrazku 47 a zaradenie do skupin s podobnym
vplyvom vidime na obrazku 48. Medzi najvplyvnejsich patria opét ucitelky s ¢islami

1, 2 a 3, tiez vytvorili jeden samostatny zhluk.

Obr. 46: Siet k otazke o sikromi
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Obr. 47: Vplyv v sieti k otazke o sukromi
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Obr. 48: Zhluky v sieti k otazke o siikromi

Stanovili sme si hranice na existenciu hrany v sieti. Nizsie vidime porovnanie sieti

pri roznych hraniciach (obrazky 49, 50, 51 a 52), takisto jednotlivé vplyvy (obrazky 53,
54, 55 a 56) a zhluky (obrazky 57, 58, 59 a 60).
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Obr. 49: Siet k otazke o stikromi pri hranici viac ako 1

Obr. 50: Siet k otazke o sikromi pri hranici viac ako 2
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Obr. 51: Siet k otazke o sukromi pri hranici viac ako 3

Obr. 52: Siet k otazke o sikromi pri hranici viac ako 4
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Vplyv pri hranici vacsej ako 1

podla poradia zostupne
(=] — [ o M—
o — — o —
o o
= 2 o
a v o —
= o = o
Ml A
f=] =
ucitelky ucitelky

Obr. 53: Vplyv k otézke o stukromi pri hranici viac ako 1

Vplyv pri hranici vaésej ako 2

podla poradia zostupne
o (=]
??: = ??: =
> : = -
o (=]
g 4 —IHHHH H s -‘HI_IHI_IH
o o
ucitelky ucitelky

Obr. 54: Vplyv k otézke o sikromi pri hranici viac ako 2

Vplyv pri hranici vdésej ako 3
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Obr. 55: Vplyv k otazke o stikromi pri hranici viac ako 3
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Vplyv pri hranici vdésej ako 4

podla poradia zostupne
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Obr. 56: Vplyv k otézke o stukromi pri hranici viac ako 4
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Obr. 57: Zhluky k otazke o stiikkromi pri hranici viac ako 1
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Obr. 58: Zhluky k otazke o stikkromi pri hranici viac ako 2
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Obr. 59: Zhluky k otazke o stikromi pri hranici viac ako 3
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Obr. 60: Zhluky k otazke o stikromi pri hranici viac ako 4

Tabul'ka 3 zobrazuje porovnanie vplyvov pri jednotlivych hraniciach pre kazdy vrchol

v sieti.
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bez hranica hranica hranica hranica
Vrchol || hranice > 1 > 2 >3 >4

1 0.15657 0.21315 0.21926  0.10855  0.09636
2 0.23185  0.20071  0.19686  0.23827  0.25617
3 0.24455 0.21609  0.22975  0.27279  0.34391
4 0.04585 0.03816  0.04634  0.02330  0.03447
5 0.08950 0.07891  0.08476  0.14762  0.08539
6 0.07598  0.07203  0.07658  0.13640  0.17195
7 0.05043  0.06154  0.06578  0.03256  0.00000
8 0.02203  0.01320 0.01241  0.00635  0.00940
9 0.02085  0.01465 0.00248  0.00159  0.00235
10 0.03339  0.05604 0.06578  0.03256  0.00000
11 0.00539  0.00000  0.00000  0.00000  0.00000
12 0.02362  0.03552  0.00000  0.00000  0.00000

Tabul'ka 3: Vplvy pri stanovenych hraniciach pre kazdy vrchol

7.1.3 Miery centralit

V kapitole 4 sme definovali niekolko druhov centralit, ktoré v tejto ¢asti porovname
pre jednotlivé vrcholy v sieti popisujiicej vplyv. Pozrieme sa na centralitu zistenych
troch najvplyvnejsich vrcholov pri stanovenej hranici viac ako 2.

Analyza otazky o problematickom dietati nas doviedla k zaveru, ze pri hranici viac
ako 2 medzi tri najvplyvnejsie vrcholy patria tie s pridelenym ¢islom 1,2 a 3. Za pravdu
nam davaju vysledky v tabulke 3. Porovname teda tento vysledok s tym, ako centralne

su tieto vrcholy pri pouZiti roznych mier centralit, vid tabulka 4.

Vrchol || In- degree Out- degree Blizkost Betweenness Vlastny vektor

1 0.727 0.455 0.786 0.748 0.923
2 0.818 0.273 0.846 0.297 0.836
3 0.909 0.273 0.917 0.297 1.000

Tabul'ka 4: Rozne miery centralit v sieti k otazke o problematickom dietati
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7.2 Kolektiv Studentov

V pripade §tudentov bol pocet vypliiajucich rovny 39. Spoluziaci odpovedali na tieto

otazky:

¢.1: Za kym by si isiel, keby si potreboval poradit s preberanym uc¢ivom?

¢.2: Od koho by si si iiel pozicat poznamky z prednasky /cvicenia, na ktorom si nebol?
¢.3: Koho by si oslovil, ked by si potreboval poradit nejaky dobry podnik?

¢.4: S kym by si sa riesil svoje osobné problémy?

¢.5: Koho by si kontaktoval v pripade, ze zhanas pracu?

Vysledkom bolo teda 5 stvorcovych matic rozmeru 39 x 39, ktorych prvky boli 1 a
0. Na zéklade tychto udajov sme vytvorili ku kazdej otazke zodpovedajicu siet, vid

obrazky 61, 62, 63, 64 a 65.

Obr. 61: Siet popisujuca vztahy podla otazky ¢.1
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Obr. 62: Siet popisujuca vztahy podla otézky ¢.2

Obr. 63: Siet popisujtuca vztahy podla otazky ¢.3
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Obr. 65: Siet popisujuca vztahy podla otazky ¢.5
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7.3 Nekonvergentné pripady

Pri otazke ¢.3: Koho by si oslovil, ked by si potreboval poradit nejaky dobry podnik?
a otazke ¢.4: S kym by si sa riesil svoje osobné problémy? matice susednosti nekon-
vergovali. Dovodom, prec¢o nedoslo ku konvergencii je, ze v oboch pripadoch sa nasli
jedinci, ktori by sa poradili iba medzi sebou. V otazke ¢.3 to bola dvojica spoluziakov

s pridelenym ¢islom 2 a 10, v otazke ¢.4 dvojica s ¢islami 22 a 28.

7.4 Konvergentné pripady

7.4.1 Otazka ¢.1: Za kym by si isiel, keby si potreboval poradit s prebera-

nym uc¢ivom?
Na obrazku 66 je zobrazeny vplyv spoluziakov tykajuci sa rady ohladom preberaného
uciva.

Vplyv podl'a otazky tykajucej sa rady o preberanom ucive

podla poradia zostupne
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Obr. 66: Vplyv podla otazky ¢.1

Dalej na obrazku 67 vidime, ako by sme spoluziakov mohli zaradit do skupin podla

vplyvu.
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Zadelenie spoluziakov do skupin podla vplyvu

7.4.2 Otazka ¢.2: Od koho by si si isiel pozi¢at poznamky z prednasky /-

cvicenia, na ktorom si nebol?

Podobne ako pri v predchadzajicej casti, aj pri otdzke ohladom poZi¢ania poznamok

vidime z obrazkov 68 a 69, Ze spoluziakov moézeme podla vplyvu v sieti zaclenit do

viacerych skupin, pricom jeden je vyrazne odcleneny od zvysku.

aw

Vplyv podl'a otazky tykajlcej sa pozi€ania poznamok z prednasky/cvicenia

vplyv

0.10 0.20

0.00

podla poradia zostupne

[

N
c

z .
2 o
c

i J_ﬂ a g _
S

Studenti Studenti

Obr. 68: Vplyv podla otazky ¢.2
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Obr. 69: Zadelenie spoluziakov do skupin podla vplyvu

Za zamyslenie stoji, ¢i spoluziaci, za ktorymi by sa ostatni i8li poradit ohladom

uciva, si rovnako vplyvni aj pri poZi¢ani poznamok. Podla obrazku 70 vSak vidime,

ze plati opak, korelacia medzi tymito vplyvmi je zaporné. Teda spoluziaci, za ktorymi

by i8li ostatni po radu ohladom uciva nie su ti, od ktorych by si pozi¢iavali poznamky,

prave naopak.
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Obr. 70: Zavislost vyplyvov medzi otédzkami ¢.1 a ¢.2
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7.4.3 Otazka ¢.5: Koho by si kontaktoval v pripade, Ze zhanas pracu?

Pri otazke, kto by bol kontaktovany kvoli pracovnym prilezitostiam, je viditeIne odli-
Seny od zvysku prave jeden spoluziak. Tohto najvplyvnejsSieho spoluziaka vidime jasne
odliceného od ostatnych na obrazku 71. Pri zoskupovani spoluziakov do rovnako vplyv-

nych skupin vidime na obrazku 72, Ze jedna zo vzniknutych skupin je tvorena len touto

jednou osobou v troch zo styroch pripadov.

Vplyv podla otazky tykajicej sa hfadania prace
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Obr. 72: Zadelenie spoluziakov do skupin podla vplyvu
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7.4.4 Porovnanie vplyvov z otazok ¢.1, ¢.2 a ¢.5

Zlucenim vsetkych troch vektorov vplyvov ziskanych z otazok ¢.1, 2 a 5 sa pozrieme, aké
skupiny sa vytvoria na zaklade zistenych vplyvov jednotlivcov. Zvolili sme na porovna-
nie rozc¢lenenie do 3 a 4 zhlukov, ako je zobrazené na obrazku 73. Vzajomnu zavislost
medzi jednotlivymi vplyvmi vidime aj spolu s rozdelenim do 3 zhlukov na obrazku 74,

podobne pre zadelenie do 4 zhlukov vid obrazok 75.
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Obr. 73: Zadelenie spoluziakov do skupin podla vplyvu pri zluéeni 3 otézok
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Obr. 74: Vzajomna zavislost medzi vplyvmi z otazok ¢.1, €.2 a ¢.5 a rozdelenie do 3 zhlukov
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Obr. 75: Vzidjomna zavislost medzi vplyvmi z otazok ¢.1, €.2 a ¢.5 a rozdelenie do 4 zhlukov
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ZAVER

Zaver

V tejto praci sme ¢itatelovi sme podrobnejSie popisali a vysvelili zakladné pojmy a
nacrtli sme problematiku sieti. Vysvetlili sme modelovanie vplyvu v sieti pomocou
roznych mier centralit a tym aj dolezitost jednotlivych Clenov siete. Predstavili sme
DeGrootov model, ktory popisuje dynamiku vytvarania nazorov a meranie socidlneho
vplyvu. Tento model sme nésledne aplikovali na nami ziskané data z dotaznikov na
dvoch socialnych skupinéch. Pokrac¢ovali sme popisanim dolezitosti jednotlivych ¢lenov
v tychto sietach, ¢o sme nazorne doplnili grafmi. Prinosom préace bolo zrozumitelné
vysvetlenie modelovania sieti pomocou prikladov a obrézkov, ktoré ¢itatelovi poskytli
jasny prehlad o danej problematike spolu s analyzou konkrétnych sieti a vplyvu kritéria

na existenciu hrany a tieZz zaradovanie I'udi do skupin na zéaklade ich vplyvu.
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