WYKORZYSTANIE ANALIZY SIECI SPOLECZNYCH
DO BADANIA KAPITALU INTELEKTUALNEGO
NA PRZYKLADZIE PLATFORMY E-LEARNINGOWEJ
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Streszczenie: Sukces firmy nie zalezy juz tylko i wylacznie od posiadanych przez nig
zasobow materialnych, ale takze (a niejednokrotnic w glownej mierze) od potencjatu
intelektualnego jej pracownikéw. Dlatego tez, zarzadzanie zasobami intelektualnymi
w szczegblnosci okreslanymi, jako tzw. migkki HR i jego praktyczne wykorzystanie
nabiera wspotczesnie coraz wigkszego znaczenia. W artykule skupiono si¢ na problematyce
analizy kapitatu (potencjatu) intelektualnego przy zastosowaniu metody SNA (Social
Network Analysis). W badaniach wykorzystano dane zgromadzone na platformie e-
learningowej, aby pokazaé, w jaki sposob analityka sieci spolecznych moze pomodc
zrozumie¢ ludzi i podejmowane przez nich aktywnosci oraz dostarczy¢ wnioski potrzebne
do podejmowania decyzji.

Stowa kluczowe: Econet, intellectual capital, Social Network Analysis, social network
graph.

Wprowadzenie

Pojecia takie jak, zarzadzanie wiedza i kapitat intelektualny sa komplementarne. Zasoby
wiedzy, przeksztalcane sg w warto$¢ dla organizacji i stanowig podstawe do tworzenia
i rozwijania kapitatu intelektualnego. Kapital intelektualny (/ntellectual capital) organizacji
jest sumg kapitatu ludzkiego (Human capital; talent, umiej¢tnosci i wiedza ludzi), kapitatu
strukturalnego (Organizational/Structural capital, wtasno$¢ intelektualna, metodyki,
oprogramowanie, dokumenty, inne artefakty, patenty, procesy, bazy danych, sieci itp.)
i kapitatu relacyjnego (Customer/Relational/Social capital; relacje z otoczeniem), czyli
sumg tego wszystkiego co kazdy w przedsigbiorstwie wie, a co decyduje o jego przewadze
konkurencyjnej [1, 2]. Pomiar kapitatu intelektualnego jest trudny zwlaszcza, ze nieliczni
menadzerowie potrafig odpowiedzie¢ na pytania: czym jest potencjal intelektualny, w jaki
sposob go rozwijaé, jak go efektywnie wykorzystywac¢ [3]. Zdaniem J. B. Quinna,
Ph. Andersona i S. Finkelsteina potencjat intelektualny organizacji obejmuje kilka
elementow tj.:

— wiedzg poznawczg, czyli ,wiem, co

zdobywang dzigki szkoleniom, kursom,

—  umiejetnosci praktyczne, czyli ,,wiem, jak”, co oznacza zdolno$¢ zastosowania

wiedzy teoretycznej w praktyce,

—  rozumienie zasad, czyli ,,wiem, dlaczego”, co oznacza rozumienie zaleznoSci

przyczynowo-skutkowych,

—  autokreatywnosc, czyli ,,zalezy mi na tym, jak bedzie”, ktéra oznacza umiejetnosé

wykorzystywania okazji oraz odnosi si¢ do checi 1 motywacji ludzi.
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Jak zatem rozwija¢ potencjat intelektualny? B. Quinn i jego wspdtpracownicy uwazaja, ze
rozwijaniu kapitatu intelektualnego organizacji sprzyja: dobieranie odpowiednich
pracownikow, stymulowanie ich rozwoju i zwigkszanie wyzwan, tworzenie systemu oceny
i ,,odsiewania” pracownikow niespelniajacych okreslonych standardow. W jaki sposéb
odnajdywa¢ tych najwybitniejszych, najlepszych pracownikow? Moze w tym pomodc
metoda analizy sieci spolecznosciowych 1 uwzglednienie w badaniach Kkapitatu
intelektualnego takze kapitatu spotecznego [4, 5]. Ludzie tworza, bowiem sieci kontaktow
w sytuacji, kiedy musza rozwigza¢ konkretne zadanie lub problem. Analiza sieciowa,
postugujac si¢ réznego rodzaju miarami iloSciowymi, pozwala np. na analizowanie
wlasnosci tzw. weztow sieci oraz relacji pomigdzy nimi lub na oceng, jaki wptyw ma
struktura sieciowa na tworzenie wartosci lub osigganie przewagi konkurencyjne;j.
,,Czlonkowie sieci wykazujg kospecjalizacje i wnoszg do sieci unikatowg zdolnosc
tworzenia wartosci, takich jak zasoby wiedzy lub dostep do rynku” [6].

Przedmiotem badan przedstawionych w artykule jest struktura sieci spotecznej.
Wiadomo, bowiem ze dla efektywnego zarzadzania kapitalem intelektualnym niezwykle
wazna jest takze wspotpraca pomiedzy ludzmi (Social capital), ktora sprzyja dzieleniu si¢
wiedzg, wptywa na to, ze ludzie zmieniajg swoje zachowania, a w efekcie dostarczaja
nowych wartoSci. Celem badan jest rozpoznanie mozliwosci oceny potencjalu
intelektualnego ludzi w oparciu o wykorzystanie SNA oraz sprawdzenie czy i w jaki
sposob struktury sieci, pozycje jednostek oraz relacje wplywaja na ich zachowania
i uzyskiwane rezultaty.

1. Analiza sieci powigzan spolecznych, jako metoda badawcza w ocenie potencjatu
intelektualnego

Analiza sieci spotecznych (Social Network Analysis, SNA) jest to metoda analizy,
powigzanych ze sobg w sieci jednostek. Pozwala skupi¢ si¢ na zwigzkach pomicdzy
jednostkami, grupami lub organizacjami. Postuguje si¢ rysunkami grafow powiazan
spotecznych, aby pokaza¢ wlasnosci weztdw i relacji pomiedzy nimi. Jest stosowana do
badania struktury sieci oraz relacji w sieciach, stanowigcych o ich spdjnosci oraz dynamice.
Z zatozenia metoda SNA ma stuzy¢ do opisywania i zrozumienia wzorcOw interakcji
zachodzacych w sieciach oraz wptywu tych wzorcow na poszczegélnych cztonkow sieci.

Celem rozwazan zawartych w artykule jest przedstawienie analizy sieciowej, jako
metodyki wykorzystywanej w analizie kapitatu intelektualnego jednostek. Chodzi o to, aby
mozna bylo w organizacji tworzy¢ sieci powigzan i zapewni¢ koordynacje wiedzy
pracownikéw w taki sposob, ktory przyniesie okreslone korzy$ci samym pracownikom
(kapitat ludzki, indywidualny), ale takze i organizacji (kapital zwigzany z organizacja,
inaczej strukturalny).

Jednostki w sieci mogg petni¢ role:

1)  Mistrza wiedzy. Jest to osoba, do ktorej wszyscy zwracaja si¢ po rade (nie zawsze

musi to by¢ ekspert w danej dziedzinie).

2)  tLgcznika. Odpowiada on za kontaktowanie si¢ ludzi z danej sieci lub ludzi z danej

sieci z jej otoczeniem. Lacznik peli kluczowa rolg dla przeptywu informacji
(Rys. 1). Usunigcie facznika z sieci powoduje zwykle, usunigcie wigkszych
fragmentow sieci (Rys. 2). Lacznikiem moze by¢ tez relacja pomiedzy dwoma
jednostkami, czyli tzw. most.

3) Reportera. Spaja on sie¢, poniewaz informuje, co robig inne grupy.
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4)  Biurokrgzcy. Jest to tacznik, ktéory odpowiada za kontakty z innymi sieciami
wewnatrz organizacji lub poza nig.

PK

Rys. 1. Analizowana struktura sieci z wyktadowca i1 osoba o inicjatach WM w roli
) tacznikow wiedzy
Zrédto: opracowano za pomocg programu NetDraw
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Rys. 2. Analizowana struktura sieci pozbawiona tacznikow wiedzy
Zrédto: opracowano za pomocg programu NetDraw

Jednostki mogg by¢, zatem zZrédlem zasobow, poszukiwaczem zasobow, tacznikiem,
czyli mogg by¢ zaro6wno zrodtem zasobow, jak tez ich poszukiwaczem albo moga nie by¢
wecale zintegrowane z siecig.

W literaturze przedmiotu wyr6znia si¢ tez podziat na nastgpujace jednostki w sieci [7]:

1)  Centralni lgcznicy. Sa to centralne jednostki w sieci.

2)  Nieformalni bohaterowie. Wspieraja inne osoby.
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3) Waskie gardla. Maja duza ilo$¢ potaczen, a przez to hamujg wymiang informacji.

4)  Formalisci. Nie doceniajg sity relacji nieformalnych.

5)  Rozlgczeni eksperci. Nie siggaja po pomoc 0sob z sieci.

6)  Skrzywieni uczniowie. Pozostaja pod znacznym wptywem kolegow.

7)  Powierzchowni liderzy. Osoby, ktore znaja prawie wszystkich w sieci, ale nie
nawigzuja prawdziwych relacji.

8) Kameleony. Osoby, ktore wtapiaja si¢ w grupg.

Istniejg jeszcze inne klasyfikacje dotyczace rél jednostek w sieci (zob. [8, 9]).

Na podstawie wygladu grafu, mozna analizowa¢ relacje pomigdzy osobami i oceniac,
kto stanowi tzw. wezel sieci (nodes), a kto jest umieszczony na jej peryferiach. Grafy
powiazan spotecznych mozna budowaé na podstawie powigzan:

—  ze wspoOltpracownikami i kolegami z branzy np. LinkedIn.

—  zrodzing i ze znajomymi np. Facebook,

—  z osobami, ktére majg wspolne zainteresowania,

—  z osobami, ktére wspdlnie uczestniczyly w kursie, szkoleniu.

W celu zobrazowania sieci relacji pomigdzy osobami w organizacji, mozna analizowac:

—  odpowiedzi zawarte w specjalnie przygotowanej do tego celu ankiecie, gdzie

pracownicy wskazuja, z kim wspodtpracuja,

— dane, do kogo pracownicy wysylaja e-maile, do kogo dzwonig, z kim si¢
kontaktujg za pomoca uzywanych w firmie komunikatoréw np. Skype, GaduGadu,
Microsoft Lync lub za pomocg sieci spotecznosciowych wykorzystywanych do
wewnetrznej komunikacji w firmach np. Yammer,

—  dokumentacje projektowa lub sprawozdawcza.

Analiza grafu sieci moze pomodc oceni¢, jak przeptywa wiedza w sieci oraz jaka jest
efektywnos$¢ wspotpracy, czyli kto kogo zna (graf nieskierowany), kto, z kim kontaktuje si¢
(graf skierowany) i jak czgsto. Na podstawie liczby krawedzi wychodzacych lub
wchodzacych do wezta sieci ocenia sig, ktore wezly sg kluczowe z punktu widzenia
rozprzestrzeniania si¢ informacji lub ktére wezly maja zdolno§¢ wplywania na inne wezty
grafu. Grafy sieci mozna analizowa¢ na poziomie:

—  makro-, czyli calej sieci,

—  mezo-, czyli na poziomie zbiorow weztdw (grup, subsieci),

—  mikro-, czyli na poziomie weztéw (weztami moga by¢ oprocz ludzi takze
organizacje, zdarzenia, obiekty, lokalizacje geograficzne, punkty w czasie).

Na sie¢ powigzan spotecznych mozna spojrzeé:

—  globalnie,

—  lokalnie (uwzgledniajac w analizie: wycinek (cut-out) grafu, okreslony kontekst
(context) albo wzajemne powigzania (inter-links) pomigdzy weztami).

Gromadzac dane potrzebne do narysowania sieci mozna stosowac:

1)  Podejscie socjometryczne. Respondenci otrzymuja zamknietg liste weztow sieci
i sposrod tej listy majg wskazaé wezly, z ktorymi lacza ich relacje. Podejscie to
stosuje si¢ dla liczby ponizej 100 weztow.

2)  Podejscie geocentryczne. Respondenci sami wskazujg wezty, z ktorymi tacza ich
relacje.

Grafy powiazan spotecznych mozna analizowa¢ w dluzszej perspektywie czasu i pokazaé
dzigki temu zmiany struktury sieci kontaktow (ksztattu sieci). Istnieje rowniez mozliwosé
predykceji sieci — symulowania jej rozwoju lub zachowan w sieci.

Analiza sieci spotecznych w kontekscie oceny kapitatu intelektualnego pozwala:
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— odnajdywac osoby, ktore dostarczaja, poszukuja, integruja informacje,

—  odnajdywac osoby istotne z punktu widzenia dzielenia si¢ informacjami i wiedzg
(eksperci wiedzy); oceni¢ wiedze i kompetencje 0sob,

—  uzyskac obraz potaczen (kanatéw), przeptywu informacji lub wiedzy w organizacji
albo obraz, ktory pokazuje gdzie wiedza jest gromadzona lub gdzie znajduja si¢ jej
blokady.

2. Metodyka budowania sieci powigzan spolecznych za pomoca grafu spolecznosciowego

Aby narysowa¢ graf sieci spolecznej nalezy postgpowac zgodnie z nastgpujaca metodyka
[10]:
zdefiniowac¢ aktorow i relacje pomiedzy nimi,
zgromadzi¢ dane,
zbudowac¢ macierz (tablice) relacji,
przeprowadzi¢ analizg sieci (W czym, moze pomoc jej wizualizacja za pomocg grafuy),

. zinterpretowa¢ wyniki.

Ad. 1. Relacje w sieci mogg by¢ formalne, jak i1 nieformalne. Ocenia si¢ ich tre$¢, kierunek
i site. Relacje mogg by¢ takze pozytywne (np. fani na Facebooku) lub negatywne.

Ad. 2. Dane gromadzone sg na podstawie zrodet pierwotnych (ankieta, kwestionariusz) Iub
wtornych (ogolnie dostepnych baz danych, dokumentéw, procesow, platform e-learningowych,
portali spotecznosciowych).

Ad. 3. Zgromadzone dane przedstawia si¢ w postaci macierzy relacji. Kiedy chcemy
pokaza¢ cechy weztdow to przygotowujemy macierz dwumodalng (n X m, n - liczba weztow, m —
liczba cech tych weztdw). Kiedy interesujg nas cechy relacji pomi¢dzy weztami to budujemy
macierz jednomodalng (n x n, n - liczba weztow).

Ad. 4. Analiza sieci powinna rozpocza¢ si¢ od wstgpnej, wizualnej analizy sieci. Po
wstepnej analizie przechodzi si¢ do wykorzystania miar strukturalnych sieci.

Ad. 5. Koncowy etap to interpretacja wynikow uzyskanych za pomocg miar strukturalnych.

Analize danych przedstawionych w artykule wykonano na podstawie danych wtornych,
zgromadzonych w archiwum portalu e-learningowego. Budowe sieci zilustrowano na
przyktadzie relacji pomigdzy studentami uczestniczagcymi w projekcie Econet — Wirtualna
przestrzen wspotpracy akademii ekonomicznych. Econet jest to projekt edukacyjny
Fundacji Promocji i Akredytacji Kierunkéw Ekonomicznych. W badaniach skorzystano z
archiwum projektu, analizujac forum dyskusyjne platformy e-larningowej. Forum jest
integralng czgécig wyktadu prowadzonego w formie e-learningu. Wyktadowca nie sprawuje
bezposredniej kontroli nad cztonkami zespotu. Studenci majg swobod¢e w nawigzywaniu
kontaktow. Forum dyskusyjne wyktadu e-learningowego jest przyktadem na to, ze mozna z
powodzeniem polaczy¢ w sie¢ studentow réznych uczelni, roznych specjalnosci,
zlokalizowanych w réznych miejscach i skupi¢ ich wysilek w $cisle okreslonym celu.
Trzeba jednoczesnie nadmienié, ze w systemie e-learningowym funkcjonuje system
nagradzania i oceny studentow. W ramach wyktadu przygotowanego przez wyktadowcow
z Katedry Informatyki Uniwersytetu Ekonomicznego w Katowicach studenci otrzymuja za
aktywno$¢ na forum punkty, ktore lacza si¢ z punktami za inne aktywnosci: zdania,
krzyzowki, testy. Na podstawie, tworzonych przez studentdéw sieci mozna analizowa¢ ich
[11]:

1)  Energie. OkreSla ona, jaki udzial majg cztonkowie zespotu w pracach zespotu,

jako calosci.

2)  Zaangazowanie. Okresla jak komunikujg si¢ ze sobg czlonkowie zespotu.

O
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3) Sposob eksploracji. OkreSla jak komunikujg si¢ zespoty. Oznacza umiejetnosé
wspolpracy z innymi w celu osiggania wyznaczonych celéw oraz ich skutecznosé
W rozwigzywaniu problemow.
Na podstawie wypowiedzi studentdow, mozna oceniaC, jak dobrze znajg si¢ na danym
temacie, czyli ich potencjat intelektualny.

3. Analiza sieci spolecznych na podstawie danych zgromadzonych na portalu
e-learningowym

W celu wizualizacji (zobrazowania) sieci spolecznych mozna skorzysta¢ z programow
komputerowych do tego przeznaczonych. Nalezg do nich m.in. [12]: EgoNet, Gephi, GUESS,
NetDraw, Pajek, UCInet, Visione, NodeXL i wiele innych. Serwisy spoteczno$ciowe mozna
analizowa¢ z wykorzystaniem programéw m.in. TouchGraph Facebook Browser,
NameGenWeb, StudiAnalyse, Nexus, Mapping Facebook Friendships. Do analizy Twittera
powstaly m.in. programy: Twitter Social Network Analysis, Twitter Conversations Map,
Twitter Friends Browser, NodeXL [13]. Na potrzeby artykulu skorzystano z programéw
UClnet i NetDraw do analizy i wizualizacji sieci. Dzigki wizualizacji powigzan starano si¢
udzieli¢ odpowiedzi na pytanie czy na podstawie analizy sieci bgdziemy w stanie
przewidzie¢ sukces w postaci uzyskanych ocen, poszczegoélnych cztonkow grupy?

3.1. Definiowanie aktordow i relacji
Na Rys. 3 przestawiono, jak komunikowali si¢ cztonkowie zespotu podczas trwania

wyktadu w czasie jednego semestru, poniewaz z zalozenia, co semestr w wykladzie
uczestniczy nowa grupa studentow.

) Rys. 3. Struktura analizowanej sieci
Zrédto: opracowano za pomocg programu NetDraw

Z pomoca programu NetDraw mozna okresli¢ czestotliwos¢ kontaktow (Rys. 4).
Na otrzymang sie¢ kontaktow mozna natozy¢ atrybuty (Rys. 5), czyli np. wyswietlic,
z jakiej uczelni pochodza studenci zapisani na wyktad e-learningowy.
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Rys. 4. Struktura analizowanej sieci z okres$long czestotliwoscig kontaktow
Zrédto: opracowano za pomocg programu NetDraw

Set symbol colors by attrib

Uczelnia -

Rys. 5. Struktura analizowanej sieci z atrybutem Uczelnia
Zrédto: opracowano za pomocg programu NetDraw

Mozna teraz ocenia¢ czy studenci z tych samych uczelni nawigzujg ze sobg wspotprace i czy
ma to wptyw na uzyskane przez nich oceny. Analizujac Rys. 5 mozna stwierdzié, ze wystepuje
komunikacja w dwoch réznych zespotach studentow. Intensywnos¢ komunikacji, pomiedzy
zespotami jest staba. Aktywnos¢ w obrebie whasnego zespotu jest wigksza. Nie przektada si¢ to
jednak na uzyskane oceny (por. Rys. 5 i Rys. 6).

Program NetDraw pozwala na wyznaczanie stopnia (degree), czyli liczby wigzi w wezle
i posrednictwa (betweenness) w sieci afiliacyjnej, czyli czgstotliwo$¢ pojawiania si¢ danego
wezta na $ciezce migdzy dwoma innymi, niepotgczonymi ze sobg weztami (Rys. 7).
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Rys. 6. Struktura analizowanej sieci z atrybutem Ocena
Zrédto: opracowano za pomocg programu NetDraw
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MULTIPLE CENTRALITY MEASURES

Input dataset: 3econet_relacje_dla_modu¢ Wyk*adowca

output dataset: 3econet_relacje_dla_modus }11‘
Treat data as: Auto-detect

Type of scores to output: Raw_scores

Undefined dist in closeness: replace with max dist + 1

Network Arkuszl is directed? YES LF{

Value of Beta was: 0,260983251337779

Centrality Measures

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 1 12 1
OutDeg  Indeg Out2loca In2local OutBonPw InBonPwr Out2Step In2Step OutARD  InARD OutClose InClose Betwee

1 GT 0.000  2.000  0.000 12.000 -0.000 492.944  0.000  6.000  0.000  4.000 30.000 22.000  0.0C
2 GM 0.000 2.000  0.000 12.000 0.000 492.944  0.000  6.000 0.000 4.000 30.000 22.000  0.00
3 BN 3 15.000 1047.780 E E o o o
4 K 0.000  2.000  0.000 12.000  0.000 492.944 ~ 0.000  6.000  0.000  4.000 30.000 22.000  0.0C
5 LR 4.000  2.000 26.000 12.000 1322.232 492.944 10.000  5.000  7.000  3.500 16.000 23.000  0.0C
6 PK 0.000  2.000  0.000 12.000  0.000 492.944  0.000  6.000  0.000  4.000 30.000 22.000  0.00
7 SM 2.000  4.000 21.000 19.000 830.130 786.080 10.000  5.000  6.000  4.500 18.000 21.000  0.00
8 T8 1.000  2.000 10.000 12.000 367.154 492.944 10.000  5.000  5.500  3.500 19.000 23.000  0.00
9 UE 0.000  2.000  0.000 12.000 _ 0.000 492.944 ~ 0.000  6.000  0.000  4.000 30.000 22.000  0.0C
Wi 11.000  5.000 31.000 24.000 1770.134 992.234 10.000  5.000 10.000  4.500 10.000 21.000 10.50

10 . .
11 wykéadowca ~ 10.000 5.000 21.000 21.000 1402.980 888.897 10.000 5.000 10.000 5.000 10.000 20.000 19.50

Rys. 7. Okreslanie wspélczynnika stopnia i posrednictwa w sieci dla wezta HT
Zrédto: opracowano za pomocg programu UCINet i NetDraw

Mozemy takze wyznaczy¢ odleglo$ci miedzy dowolnymi weztami w sieci (Rys. 8).
Odlegtos¢ geodezyjna to najkrétsza droga migdzy dwoma dowolnymi weztami (np. od HT
do KW odlegtos¢ wynosi 2).

Na podstawie sieci z Rys. 3 mozna takze przeprowadzi¢ analiz¢ wystepowania tzw.
gtéwnego komponentu sieci oraz jej peryferiow (Rys. 9).

Zbiér danych, przedstawiony na Rys. 9, wskazuje na istnienie struktury jadra sieci. Sa
nim wyktadowca 0,794 i student oznaczony, jako WM 0,381. Pozostale osoby nalezy
zaliczy do obszarow peryferyjnych. Wezly majg rézng warto$¢, co wyraznie wskazuje na
strukture zcentralizowang sieci. W nastgpnym kroku, mozna przeanalizowaé korelacje
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migdzy miarami centralnosci i indywidualnymi profilami poszczegdlnych wierzchotkow
(Rys. 10).

Average distance (among reachable pairs) = 1.500
Distance-based cohesion ("Compactness™) = 0.409

(range 0 to 1; larger values indicate areater cohesiveness)
Distance-weighted fragmentation ("Breadth™) = 0.591

Frequencies of Geodesic Distances

1 2
Freque Propor

1 30.000 0.500
2 30.000 0.500

Geodesic Distances

1234|5678
GGHKILPST
1 0
2 0
3 HT 2 20|2/12212
4 Kw [
5 LR 22120212
6 PK 0
7 SM 22222202
8 ™ 22222220
9 UE
10 w 11111111
11 wyktadowca 11111111

) Rys. 8. Odlegtosci w sieci
Zrédto: opracowano za pomocg programu UCINet i NetDraw

FONTINUOUS COREMNESS MODEL

Input dataset: 3econet_relac]j
Algorithm CORR

Initial correlation: 1.000
optimization routine concluded in 657 iterations.

Multiplicative Coreness

11 wykeadowca 0.794
WM

HT 0.210
SM 0.210
TB 0.197
LR 0.184
UE 0.132
KW 0.107
PK 0.107
GM 0.107
GT 0.107

=
HNORONRNWED

Corene
1 Mean 0.231
2 std Dev 0.194
3 Sum 2.537
4 variance 0.038
5 s5Q 1.000
6 MCSSQ 0.415
7 EucC NOorm 1.000
8 Minimum 0.107
9 Maximum 0.794

10 N of obs 11.000
11 N missing 0. 000

Correlation: 0.878
) Rys. 9. Wezet centralny oraz peryferia sieci
Zrédto: opracowano za pomocg programu UCINet i NetDraw
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Osoby o identyfikatorach GT, GM, KW, PK i UE posiadajg ten sam profil centralnosci.
Porownywalne (prawie identyczne) profile maja natomiast grupy: wykladowca i WM,
nastgpnie LR i HT oraz SM i TB.

[SIMILARITIES
Measure: CORRELATION
variables are: ROWS
Input dataset: Jeconet_relacje_dla_modus3-cent (C:\Users\v
Similarity matrix: Jeconet_relacje_dla _modue3-cent-Sim (C:\Use
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11
GT GM HT Kw LR PK SM TB UE wM wykea
1 GT 1.000 1.000 0.446 1.000 0.268 1.000 0.647 0.779 1.000 0.421 0.473
2 GM 1.000 1.000 0.446 1.000 0.268 1.000 0.647 0.779 1.000 0.421 0.473
3 HT 0.446 0.446 1_.000 0.446 0.982 0.446 0.971 0.909 0.446 1.000 0.999
4 Kw 1.000 1.000 0.446 1.000 0.268 1.000 0.647 0.779 1.000 0.421 0.473
5 LR 0.268 0.268 0.982 0.268 1.000 0.268 0.908 0.813 0.268 0.986 0.975
6 PK 1.000 1.000 0.446 1.000 0.268 1.000 0.647 0.779 1.000 0.421 0.473
7 sSM 0.647 0.647 0.971 0.647 0.908 0.647 1.000 0.982 0.647 0.964 0.978
8 T8 0.779 0.779 0.909 0.779 0.813 0.779 0.982 1.000 0.779 0.897 0.920
9 UE 1.000 1.000 0.446 1.000 0.268 1.000 0.647 0.779 1.000 0.421 0.473
0 421 0.421 1.000 0.421 0.986 0.421 0.964 0.897 0.421 1.000 0.998

%1 wykoadow:,: (? 473 0.473 0.999 0.473 0.975 0.473 0.978 0.920 0.473 0.998 1.000
Cronbach's Alpha = 0.965

Rys. 10. Korelacja
Zrédto: opracowano za pomoca programu UCINet

3.2. Sieci egocentryczne

Na Rys. 11 przedstawiono wynikowy zbidr z miarami egocentrycznymi dla kazdego
wezla sieci powstatej dla modutu nr 3 wyktadu e-learningowego.

[EGO NETWORKS

Input dataset: 3econet_relacje_dla_modué3 (C:\Users\ue\Documents\ucinet data\3econet_relacje_dla_mo

WARNING: Data matrix was dichotomized.

Density Measures

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15
Size Ties Pairs Densit AvgDis Diamet nWeakC pWeakC 2StepR 2StepP ReachE Broker nBroke EgoBet nEgoBe

1 GT 2.00 2.00 2.00 100.00 1.00 1.00 1.00 50.00 10.00 100.00 47.62 0.00 0.00 0.00 0.00
2 M 2.00 2.00 2.00100.00 1.00 1.00 1.00 50.00 10.00 100.00 47.62 0.00 0.00 0.00 00
3 HT 4.00 11.00 12.00 91.67 1.08 2.00 1.00 25.00 10.00 100.00 34.48 0.50 0.08 0.00 0.00
4 KW 2.00 2.00 2.00 100.00 1.00 1.00 1.00 50.00 10.00 100.00 47.62 0.00 0.00 0.00 0.00
5 LR 4.00 11.00 12.00 91.67/ 1.08 2.00 1.00 25.00 10.00 100.00 34.48 0.50 0.08 0.00 0.00
6 PK 2.00 2.00 2.00 100.00 1.00 1.00 1.00 50.00 10.00 100.00 47.62 0.00 0.00 0.00 0.00
7 M 4.00 11.00 12.00 91.67/ 1.08 2.00 1.00 25.00 10.00 100.00 34.48 0.50 0.08 0.00 0.00
8 T8 2.00 2.00 2.00 100.00 1.00 1.00 1.00 50.00 10.00 100.00 47.62 0.00 0.00 0.00 0.00
9 UE 2.00 2.00 2.00 100.00 1.00 1.00 1.00 50.00 10.00 100.00 47.62 0.00 0.00 0.00 0.00
10 W 10.00 16.00 90.00 17.78 1.00 10.00 10.00 100.00 29.41 37.00 0.82 10.50 11.67
11 wykt#adowca 10.00 15.00 90.00 16.67 1.00 10.00 10.00 100.00 28.57 37.50 0.83 19.50 21.67

Size. Size of ego network.

Ties. Number of directed ties.

Pairs. Number of ordered pairs.

Density. Ties divided by Pairs.

AvgDist. Average geodesic distance.

Diameter. Longest distance in egonet.

nWeakComp. Number of weak components.

pweakComp. NWeakComp divided y Size.

. 2StepReach. # of nodes within 2 links of ego.

10. 2StepPct. 2stepreach/(N-1).

11. Reacheffic. 2StepReach divided max possible given degrees of alters.
12_ Broker. # of pairs not directly connected.

13. Normalized Broker. Broker divided by number of pairs.
14. Ego Betweenness. Betweenness of ego in own network.

Rys. 11. Miary egocentryczne kazdego z weztow
Zrédto: opracowano za pomocg programu UCINet

LN AN

Dzigki analizie sieci egocentrycznych mozna sprawdzi¢, w jaki sposob wartoSci
atrybutow weztéw wplywaja na ich pozycje w sieci. Na Rys. 12 pokazano raport
przedstawiajacy homofili¢ kazdego wezta pod wzgledem atrybutu Uczelnia.
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EGONET HOMOPHILY

Input Network: 3econet_relacje_dla_modu¢3 (C:\Users\ue\Documents\ucinet
Input Attribute: Uczelnia (C:\Users\ue\Documents\ucinet data\econet_dzienr
Ego Network Type: Outgoing ties on ¥

Output dataset: 3econet_relacje_dla_modus3-EgoHomoMeas (C:\Users\ue\Docum
Arkuszl

Ego Net Homophily

1 2 3 4 5 6 7 8
PctHomoph EI Index Matches Yules Q Cohen Kap Corr/PBSC fInGroup fOutGroup

1 GT 0.000 0.000
2 GM 0.000 0.000
3 HT 0.333 0.333 0.500 —-0.200 —-0.087 -0.089 1.000 2.000
4 KW 0.000 0.000
5 LR 0.500 0.000 0.600 0.333 0.167 0.167 2.000 2_000
6 PK 0.000 0.000
7 SM 0.000 1.000 0.400 —-1.000 -0.364 -0.408 0.000 2.000
8 TB 0.000 1.000 0.700 -1.000 -0.154 -0.167 0.000 1.000
9 UE 0.000 0.000
10 wM 0.200 0.600 0.200 0.000 2.000 8.000
11 wykeadowca 0.100 0._800 0.100 0.000 1.000 9._000
Rys. 12. Homofilia.
,
.
Zrédto: opracowano za pomocg programu UCINet.
3.3 Subsieci

Na poziomie makro- analizy sieci dokonuje si¢ oceny sieci, jako cato$ci. Na poziomie
mezo- okresla si¢ wystepowanie klik, klanéw, plexow, czyli tzw. subgrup (subgroups) albo
podgrup. Na poziomie mikro- ocenie poddawane sg poszczegoélne wezly sieci. Wybieramy,
zatem jako przyktad subgrupy tzw. klike (cligue). Klika jest to podzbior sieci, w ktorym wezty
powigzane sg bezposrednimi weztami 1 dodatkowo, niezawierajacy w sobie zadnej innej kliki.
Na Rys. 13 przedstawiono trzy kliki.

KW

GM CLIQUES

Minimum Set Size:
Input dataset:

WARNING: Valued graph. All values
NOIE- Directed graph You may pref

3 cliques found-

1: LR WM wykeadowca
2: SM WM Wykeadowca
3: HT WM Wykeadowca

clique Participation Scores: Prop.-

HT 1 2 3

1 GT 0.000 0.000 0.000

2 GM  0.000 0.000 0.000

3 HT 0.667 0.667 1.000

4 Kw 0.000 0.000 0.000

5 LR 1.000 0.667 0.667

6 PK  0.000 0.000 0.000

7 sM  0.667 1.000 0.667

8 T8 0.333 0.333 0.333

9 UE 0.000 0.000 0.000

10 WM 1.000 1.000 1.000

11 wykeadowca 1.000 1.000 1.000

Cluster Diagram b

3.000 1.000 0.750 0.600 0.000
aT 1
&M 2
Ky 4
PK. &
TE &
UE 9
aM 7
LR s
HT 3
Wyktadowca 11

Rys. 13. Sie¢, wystepujace w sieci kliki oraz diagram klik (klastrow)
Zrédto: opracowano za pomocg programu UCINet i NetDraw
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3.4 Poziom wezléw - centralno$é

Badanie weztow sieci mozna przeprowadzi¢ za pomocg nastgpujacych miar centralnosci
(Rys. 14):

Stopien (Degree centrality). Wskazuje na najbardziej aktywne osoby. Jest to liczba
wiezi w wezle.

Bliskos¢ (Closeness centrality). Wskazuje wezty o najkrétszej Sciezce dostgpu do
pozostatych cztonkow sieci.

Posrednictwo (Betweenness centrality). Czestotliwos¢ wezta na $ciezce migdzy
dwoma innymi.

Wektor wlasny (Eigenvector centrality). Im wyzsza jego warto$¢ tym lepie;j.

Normalized Centrality Measures

1 2

Degree Closeness Betweenness EﬁgEﬂVECtOF

1 GT 20.000 33.356 0. 000 27.010
2 GM 20.000 353.356 0. 000 27.010
3 HT 40. 000 62. 500 0. 000 43.937
4 KW 20.000 353.356 0. 000 27.010
5 LR 40.000 62. 500 0. 000 43.937
6 PK 20.000 55.556 0. 000 27.010
7 SM 40. 000 62. 500 0. 000 43.937
8 TB 20.000 55.556 0. 000 27.010
9 UE 20.000 55.556 0. 000 27.010
10 Wil 100.000 100. 000 36. 667 70.112
11  wyksadowca 100. 000 100. 000 36.667 70.112

DESCRIPTIVE STATISTICS FOR EACH MEASURE

1 2 3 4

Degree Closeness Betweenness EigEﬂVEEtOF

1 Mean 40. 000 65.530 6.667 39.463
2 5td Dev 29,542 16.517 14.142 16.150
3 Sum 440. 000 720,833 73.333 434.096
4 variance 872.727 272,804 200.000 260.832
3 550 27200. 000 30237.270 2688. 889 19999, 998
6 MCS50 9600.000 3000. 842 2200.000 2869.157
7 EucC Norm 164.924 224.137 51.854 141.421
8 Minimum 20. 000 55.556 0. 000 27.010
9 Maximum 100. 000 100. 000 36.667 70.112
10 N of obs 11.000 11.000 11.000 11.000

Rys. 14. Miary centralnosci
Zrédto: opracowano za pomocg programu UCINet

Bonacich Eigenvector Centralities

1 2
Eigenvec nEigenvec

1 GT 0.150 21.203
2 GM 0.150 21.203
3 HT 0.246 34. 850
4 K 0.150 21.203
5 LR 0.246 34. 850
B PK 0.150 21.203
7 5M 0.246 34. 850
8 TB 0.246 34.785
9 UE 0.204 28.823
10 W 0.488 G8. 948
11  wyksadowca 0.623 88.111

pescriptive statistics

1 2
Eigenvec neigenvec

1 Mean 0. 264 37.275
2 std Dev 0.146 20,706
3 Sum 2.899 410.029
4 variance 0.021 428.729
5 550 1.000 20000.004
6 MCS5Q 0.236 4716.024
7 Euc Norm 1.000 141.421
8 M nimum 0.150 21.203
9 Maximum 0.623 88.111
10 N of obs 11.000 11.000
11 N Missing 0. 000 0. 000
Network centralization index = 81.78%

Rys. 15. Wektor wlasny
Zrodto: opracowano za pomocg programu UCINet
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Analizujagc szczegotowo wektor wiasny (Rys. 15) — najlepszymi partnerami w
projektach byliby studenci: WM (dla porownania ocena uzyskana w dzienniku Econet
przez studenta to 3,5), w dalszej kolejnosci SM (ocena w dzienniku to 3,5), TB (ocena 4,5),
HT (ocena 4,0) oraz LR (ocena 3,0).

3.5 Aktywnos$¢ studentow podczas wykladu

Czas trwania wykladu e-learningowego obejmowat jeden semestr. Wyklad zostat
podzielony na moduly tematyczne. Dla kazdego modutu przydzielono odrebny pokoj na forum
dyskusyjnym. Dzigki analizie powigzan spotecznych mozna okresli¢, jaka byta aktywnosé¢
studentow w poszczeg6olnych modutach wyktadu i czy przetozyla si¢ ona na uzyskane przez
studentow oceny z wyktadu (Rys. 16).

Powitanie Wyktadowca

GT
@

GM

HT Set symbol colors by attrib

Kw

o

LR

Rys. 16. Analiza aktywnosci studentow podczas wyktadu e-learningowego
Zrédto: opracowano za pomocg programu NetDraw

4. Wnioski

Aby przedstawi¢ modele sieci w formie graficznej oraz, aby moéc je analizowac konieczne
bylo przygotowanie najpierw macierzy relacji. Dopiero na ich podstawie mozna bylo otrzymac
rysunki graféw sieci. Badania potwierdzily, ze analiza sieciowa moze by¢ wykorzystywana
w obszarze e-learningu. Dzigki metodzie SNA mozna analizowa¢ poszczegolne jednostki,
badac¢ sposob komunikowania si¢ jednostek czy rozprzestrzeniania informacji i wiedzy.

Dzigki analizie forum dyskusyjnego wykladu e-learningowego z wykorzystaniem
programow UCInet oraz NetDraw mozna byto zaobserwowac, ze:

—  komunikacja ograniczala si¢ gtéwnie do kontaktow na drodze wyktadowca-student,

— studenci nie wykazywali gotowosci 1 umiejetnosci wspotpracy migdzy soba

(niedostatek kapitatu spotecznego). Studenci nie dostrzegli korzysci we wzajemnym
dzieleniu si¢ informacjami i pomystami,
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—  dopiero wystgpienie sytuacji problemowej w jednym z modutéw wyktadu wptyneto na
zwigkszenie intensywnosci komunikacji pomigdzy poszczegdélnymi osobami.
Nalezy, zatem rozwazy¢ stwarzanie takich sytuacji albo warunkdéw np. w postaci nowych
narzedzi dostepnych na platformie e-learningowej, aby zintensyfikowa¢ kontakty pomigdzy
studentami, co pozwoli im takze czerpa¢ wiedzg i pomysty od siebie nawzajem. Analiza sieci
pozwolita okresli¢, ktorzy studenci byli najmniej aktywni, ktorzy mieli najwigckszy wptyw na
kolegow oraz kto petnit rolg tacznika sieci.

Podsumowanie

Jak twierdzg L. G. Miller i N. A. Christakis nauka o sieciach ma przed sobg ogromnag
przysztos¢ [14]. Kontakty spoleczne umozliwiaja, bowiem przepltyw wiedzy, a analiza sieci
spotecznych pozwala kontrolowa¢ jej przeptyw z duza precyzja, takze dzigki
przeznaczonym do tego programom. Pozyskane dzigki metodzie SNA dane i informacje,
mozna wykorzysta¢ np. do oceny energii osob, ich zaangazowania, stymulowania
wspolpracy, uczenia sig¢, oceny, w jaki sposoéb beda rozwigzywane problemy. Tam gdzie
kapitat ludzki jest juz spetniony, istotng rol¢ zaczyna odgrywac kapital spoteczny. Ideg
kapitalu spotecznego jest odkrywanie struktur, ktore najlepiej beda stuzyly przyjetym
celom jednostki, zespotu czy organizacji.

Badania uczestnikow wyktadu e-learningowego pozwolily stwierdzi¢, ze poziom
kapitatu spotecznego w grupie objetej badaniem byt niski, co moglto by¢ spowodowane
krétkim czasem przeznaczonym na zbudowanie tego kapitatu (jeden semestr). Jednostki
wykazywaly stabe zaangazowanie w kierunku wspolpracy pomiedzy sobg w ramach
udostgpnionej platformy e-learningowej. Studenci nie docenili kapitalu spotecznego, jako
istotnej przestanki ich rozwoju. W badanej grupie, na forum platformy e-learningowe;j
zdecydowang przewage mial kapitat ludzki nad kapitalem spotecznym. Wnioski moga
swiadczy¢ o tym, ze studenci rozwijali wspolprace z wykorzystaniem innych kanatow
komunikacji np. sieci spolecznosciowej Facebook lub serwisu Gmail.

Kierunki przysztych badan z tego zakresu beda skupialy si¢ na doskonaleniu
wskaznikow wykorzystywanych do badania kapitatu intelektualnego oraz oceny, jaki
wplyw na rozwdj kapitalu moze mie¢ kontekst np. okreslonej sytuacji. Pomiar kapitatu,
zwlaszcza spotecznego wigze si¢ z pewnymi utrudnieniami, wynikajacymi z tego, ze nie
mozna go bada¢ w sposob bezposredni (konieczne jest zgromadzenie danych, zbudowanie
macierzy relacji, dobranie odpowiednich wskaznikow pomiaru kapitatu). Dodatkowe
utrudnienia spowodowane sg tym, ze kapital, mozna analizowa¢ na réznych poziomach
i w réznych kontekstach badawczych.
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