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Povzetek

Dinamika omrezij soavtorstev slovenskih razi-
skovalcev

V doktorski disertaciji proucujemo znanstveno sodelovanje, kot enega po-
membnejsih gonil razvoja sodobne znanosti. Kljub temu, da je termin ’znan-
stveno sodelovanje’ v literaturi opredeljen z razlicnimi pomeni, se v disertaciji
ukvarjamo z znanstvenim sodelovanjem, katerega rezultat so skupne znan-
stvene objave sodelujocih raziskovalcev. Upostevane znanstvene objave ob-
segajo znanstvene ¢lanke, dele monografij, monografije, objavljene prispevke
na konferencah, zbirke podatkov in patente. Zanima nas, ali, v koliksni meri,
in v kaksnih oblikah se skozi daljse ¢asovno obdobje tovrstna oblika sodelo-
vanja v slovenski znanstveni skupnosti pojavlja in kateri dejavniki vplivajo
na spremembe v dinamiki sodelovanja.

V disertaciji obravnavamo vzorce sodelovanja med znanstveniki v Sloveniji
v obdobju zadnjih 20 let. V tem c¢asu je v slovenskem prostoru prislo do
velikih druzbenih in institucionalnih sprememb, kot tudi sprememb v vse-
bini in izvajanju znanstvene politike. Vse nasteto je pricakovano vplivalo na
individualne strategije raziskovalcev o obsegu in nacinih medsebojnega sode-
lovanja. Proucevanje vzorcev znanstvenega sodelovanja omejujemo na Stiri
znanstvene discipline: matematiko, fiziko, biotehnologijo in sociologijo. Ra-
zlogi za to odlocitev so tako kognitivni kot tudi institucionalno-organizacijski.
Ze opravljene analize na podro¢ju druzbenih studij znanosti in tehnologije
so namreC pokazale, da med znanstvenimi disciplinami obstajajo razlike, ki
jih dolocajo druzbeni in kognitivni dejavniki. V tem kontekstu nas zanimajo
predvsem razlike v dosezeni stopnji sodelovanja med disciplinami in druzbeni
dejavniki, ki na to stopnjo vplivajo.

Sodelovanje med raziskovalci konceptualiziramo kot socialno omrezje in ope-
racionaliziramo s pomocjo soavtorstev. Znanstveniki v tem kooperativnem
omrezju nastopajo kot vozlisca, med katerimi se vzpostavljajo vezi sodelova-
nja. Vsako soavtorstvo oziroma skupna udelezba pri dogodku, ki ga predsta-
vlja znanstveno delo, obravnavamo kot vez med dvema posameznikoma. Na
podlagi zbranih informacij za dolo¢eno ¢asovno obdobje in za izbrane znan-
stvene discipline izdelamo socialna omrezja, v katerih merimo intenzivnost in
strukturo sodelovanja. Primerjava omrezij med razli¢nimi ¢asovnimi obdobji
glede na discipline ter osebne, vsebinske in institucionalne dejavnike,






omogoca analizo vplivov na dinamiko v omrezjih in na trende v smeri vecje
ali manjse kooperativnosti.

V prvem delu disertacije se osredotocamo na glavne kvantitativne pristope
k proucevanju strukture in dinamike omrezij sodelovanj, merjenih s soavtor-
skimi objavami, ter predstavimo klasifikacijo pristopov k proucevanju znan-
stvenega sodelovanja glede na disciplinarno, sektorsko in nacionalno raven. V
nadaljevanju opravimo kratek pregled razvoja analize socialnih omrezij, ki je
temelj za obravnavo uporabljenih metodoloskih pristopov. To za¢nemo s po-
vezavo novejsih modelov “malih svetov” in “preferencne izbire” s starejSimi
socioloskimi koncepti znanstvenega sodelovanja. Temu sledi opis determi-
nisticnih in stohasticnih modelov uporabljenih za proucevanje dinamicnih
omrezij sodelovanj. Pri tem poudarjamo pomen razumevanja topologije
omrezij v povezavi s procesi, ki se dogajajo na (mikro) ravni posameznega
raziskovalca.

Drugi del je namenjen operacionalizaciji spremenljivk ter predstavitvi metod
in modelov, uporabljenih za preverjanje hipotez. Metode in modele predsta-
vljamo skupaj, saj modele realiziramo na ve¢ nacinov z razlicnimi metodami.

Empiricni del disertacije je namenjen predstavitvi podatkov, njihovi analizi
in modeliranju. Najprej utemeljimo meje omrezja in obrazlozimo izbiro enot,
vkljucenih v raziskavo, ter se posvetimo osnovnim analizam omrezij. Analize
predstavljamo po vrsti od enostavnih staticnih opisov strukturnih znacilnosti
omrezij in prikazov gibanj strukture znanstvenega sodelovanja kot ¢asovnih
vrst do diskretnih prikazov bloé¢nih modelov omrezij v povezavi z zunanjimi
spremenljivkami. Na koncu se posvetimo Se modeliranju dinamike znanstve-
nega sodelovanja z uporabo stohasticnega modeliranja na podlagi delovanja
akterjev.

Na osnovi nastetih pristopov zakljucujemo, da stevilo soavtorskih publikacij
v ¢asu narasca hitreje kot Stevilo samostojnih objav raziskovalcev. Znan-
stveniki iz razli¢nih disciplin rezultate svojih raziskav objavljajo na razlicne
nacine (npr. pretezno clanki v naravoslovnih vedah ter pogostejsa poglavja
in monografije pri sociologih), med posameznimi disciplinami pa obstajajo
tudi konkretne razlike v kulturi sodelovanja, ki so posledica organiziranosti
procesa znanstvenega raziskovanja in integracije raziskovalcev. Glede na sto-
pnjo integracije lahko discipline razdelimo na laboratorijske in pisarniske. V
vseh analiziranih disciplinah je prisotna struktura center-periferija z vec¢imi
med seboj mo¢no povezanimi skupinami raziskovalcev, semi-periferijo razi-
skovalcev z manj definiranim vzorcem povezovanja in periferijo raziskovalcev,






ki znotraj discipline ne sodelujejo. Nadgradnja metode posplosenega blo-
¢nega modeliranja, ki omogoca sledenje spremembam v strukturi znotraj
disciplin, pokaze, da imajo laboratorijske discipline, kjer je delitev dela, virov
in vlog natanc¢neje dolocena, stabilnejSo strukturo od pisarniskih disciplin, v
katerih raziskovalci niso tako strogo povezani z raziskovalnim okoljem. V vseh
disciplinah lahko na podlagi uporabe ve¢ih metod potrdimo moc¢no prisotnost
strukture malih svetov, hkrati pa je v laboratorijskih disciplinah struktura,
ki je posledica preferencne izbire, manj izrazita kot v pisarniskih disciplinah.

Kljuéne besede: analiza omrezij, modeliranje omrezij, evolucija omrezij,
znanstveno sodelovanje, Slovenija






Abstract

Dynamics of Slovenian Co-authorship Networks

This doctoral dissertation examines scientific cooperation as one of the major
drivers of development in modern science. Although the term ‘scientific col-
laboration network’ has various connotations in literature, we use the term
in its narrow sense in order to focus on scientific collaboration resulting in
co-authored scientific publications (scientific articles, chapters, monographs,
published contributions at scientific conferences, scientific databases and pa-
tents). We are interested in the extent, and the ways, in which this type
of collaboration appears within the Slovenian scientific community. We are
also interested in the factors that influence the changes in the dynamics of
collaboration over time.

The dissertation considered cooperation patterns between scientists in Slove-
nia over the past 20 years. During this time, Slovenia witnessed major social
and institutional changes, as well as changes in the content and implemen-
tation of its science policy. All of this is expected to affect the strategies
of individual researchers as regards both, the extent and form of scientific
collaboration. Our examination of the patterns of scientific collaboration
was limited to four scientific disciplines: mathematics, physics, biotechno-
logy and sociology. The reasons behind selecting these disciplines are both,
cognitive as well as institutional and organizational. The previous social
studies analyses of science and technology have shown that the differences
between scientific disciplines are imposed by social and cognitive factors. In
this context we are mainly interested in the differences according to the level
of collaboration and social factors that influence the rate.

The collaboration between the various researchers in this dissertation is con-
ceptualized as a social network and operationalized through co-authorship.
Scientists within this collaborative network act as nodes, which are linked
by co-authorship ties. Each co-authorship and joint participation that resul-
ted in a scientific publication is considered a link between two individuals.
From the information gathered over a specified period of time and dealing
with a selected scientific discipline we generated social networks in which we
measured the intensity and structure of collaboration. A comparison of the
networks over various time periods, depending on the discipline, personal,
substantive and institutional factors, was used to explain the effects on the






network dynamics and observe the trends towards higher or lower collabora-
tion levels.

In the first part of this thesis we focused on the main quantitative approaches
dealing with the structure and dynamics of scientific collaboration networks
through co-authored publications. We reviewed conceptual classifications of
co-authorship networks and distinguished between cross-disciplinary, cross-
sectoral and cross-national levels, and compiled a broad list of published
studies dealing with the discussed topic. We continued with a brief history
of social network analysis that serves as the foundation of the overview of
methodological approaches studying network dynamics. The overview starts
with coupling the newer ideas of ‘small world” and ‘preferential attachment’
models to older sociological conceptions of scientific collaboration. This is
followed by descriptions of deterministic and stochastic models that have
been used in the studies of dynamic scientific collaboration networks. We
stress the importance of delineating the topology of collaboration networks,
understanding the micro-level processes and then coupling them.

In the second part, we operationalize the variables, and present methods and
models used to test hypotheses.

The empirical part of the dissertation is devoted to the presentation of data,
analysis and modelling. First, we defined the network boundaries, explained
the selection of disciplines and units that were included into the analysis, and
focused on the basic analysis of network properties. The analyses are presen-
ted in order from simple static descriptions of structural network characteri-
stics, presentations of time series of basic structural network characteristics,
to discrete presentations of blockmodels in combination with additional va-
riables. At the end we have modelled the network dynamics using stochastic
actor based network modelling.

The use of the listed approaches shows, that the number of co-authored
publications is ascending faster than the number of single authored publica-
tions. Scientists from various scientific disciplines are publishing in different
forms of scientific publications (e.g. articles in natural sciences and chap-
ters or monograph in sociology); there are large differences in the culture
of collaboration between different disciplines — these result from the orga-
nization of the scientific research process and the integration of researchers.
According to the level of integration the disciplines can be divided into “lab”
and “office” disciplines. All of the analysed disciplines have shown to have a
core-periphery structure, with several internally highly connected cores of






researchers, a semi-periphery with researchers with less structured connec-
tions, and a periphery of researchers, who do not collaborate within the re-
search discipline. Using an updated generalised blockmodeling method that
was introduced in the dissertation we can follow the changes in the colla-
borative structure of disciplines. Lab disciplines with a stricter division of
tasks, resources, and roles among researchers have a more stable structure
than office disciplines in which researchers are not as strictly integrated into
the research environment. The analysed disciplines have inherited a small
world structure, while the preferential attachment structure can be found
only in lab disciplines. Both structures are identified and confirmed through
a number of methods.

Key words: network analysis, network modeling, network evolution, scien-
tific collaboration
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Poglavje 1

Uvod

Zmanstveno sodelovanje je eden klju¢nih mehanizmov sodobne znanosti, ki
prispeva k novim odkritjem in rasti znanstvene produktivnosti. Proucevati ga
je mogoce iz razlicnih perspektiv in na razliénih ravneh delovanja druzbenega
sistema znanosti, tako med posameznimi znanstveniki in znanstvenimi skupi-
nami kot med raziskovalnimi institucijami in nacionalnimi sistemi znanosti.
Glede na nivo proucevanja nas zanima Sirsi spekter socioloskih, organizacij-
skih in psiholoskih dejavnikov, ki bodisi vzpodbujajo bodisi zavirajo razli¢ne
oblike znanstvenega sodelovanja. Iz vidika posameznika nas zanimajo pred-
vsem njegovi interesi in zmoznost za sodelovanje. Ko govorimo o razisko-
valnih organizacijah, se sprasujemo o tem, kaksna organizacija dela in tip
vodenja vplivata na vecjo ali manjSo stopnjo sodelovanja med zaposlenimi.
Na nacionalni ravni so v srediS¢u pozornosti znanstvene politike in ukrepi,
ki imajo pomembne posledice za znanstveno sodelovanje s tem, ko dolocajo

razlicne vzpodbude in postavljajo omejitve za sodelovanje.

Znanstveno sodelovanje predstavlja kompleksen sistem interakcij med vklju-
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¢enimi akterji. Glede na kompleksnost proucevanega predmeta je najbolj
primeren interdisciplinarni pristop: iz perspektive sociologije in organiza-
cijskih ved, analize politik s poudarkom na znanstveni politiki, kot tudi iz

perspektive bibliometri¢nih Studij in analize socialnih omrezij.

Sodelovanje je prisotno v vseh fazah produkcije novega znanstvenega ve-
denja. Institucionalne in pravno zavezujoce dogovore o sodelovanju med
raziskovalnimi organizacijami je na primer mogoce razumeti kot enega od
kontekstualnih dejavnikov, ki prispevajo k razvoju sodelovanja med posame-
znimi znanstveniki. Na drugi strani seminarji in konference kot del vsakdanje
raziskovalne prakse ze odrazajo dejansko sodelovanje. Kot odraz sodelovanja
lahko obravnavamo tudi razlicne uporabe informacijsko-komunikacijske teh-
nologije, ki pomaga pri vzpostavljanju in ohranjanju komunikacije in prenosa
informacij med znanstveniki (npr. posiljanje elektronskih sporo¢il, povezave

med spletnimi stranmi ipd).

V doktorski disertaciji bomo proucevali eno najpomembnejsih oblik sodelo-
vanja med znanstveniki v sodobni znanosti. Gre za sodelovanje, ki se odraza
kot soavtorstvo znanstvenih objav. Za znanstvenike, ki se pojavljajo kot so-
avtorji dolocenega znanstvenega ¢lanka, monografije, poglavja v monografiji
ali kakSne drugacne znanstvene objave, se smatra, da so med seboj razvili
pomembno obliko sodelovanja. Zanima nas, ali, v koliksni meri in v kaksnih
oblikah se skozi daljSe ¢asovno obdobje tovrstna oblika sodelovanja v sloven-
ski znanstveni skupnosti povecuje in kateri dejavniki vplivajo na spremembe

v dinamiki sodelovanja.

V disertaciji obravnavamo vzorce sodelovanja med znanstveniki v Sloveniji
v obdobju zadnjih 20 let. V tem casu je v slovenskem prostoru prislo do

velikih druzbenih in institucionalnih sprememb, kot tudi sprememb v vsebini
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in izvajanju znanstvene politike. Vse nasteto je po pricakovanju vplivalo na
individualne strategije raziskovalcev glede tega, v koliksni meri in kako naj

sodelujejo med seboj.

Proucevanje vzorcev znanstvenega sodelovanja bo omejeno na Stiri znan-
stvene discipline: matematiko, fiziko, biotehnologijo in sociologijo. Razlogi
za to odlocitev so tako kognitivni kot tudi institucionalno-organizacijski. Ze
opravljene analize na podro¢ju druzbenih studij znanosti in tehnologije so
namrec¢ pokazale, da med znanstvenimi disciplinami obstajajo razlike, ki jih
dolocajo druzbeni in kognitivni dejavniki (npr. Price, [1963; Li in drugi, 2005;
Ramasco in Morris, [2005; Goldstein in drugi, [2004)). Nas zanimajo pred-
vsem razlike glede dosezene stopnje sodelovanja in druzbeni dejavniki, ki na

stopnjo vplivajo.

Sodelovanje med raziskovalci je v disertaciji konceptualizirano kot socialno
omrezje in operacionalizirano s pomocjo soavtorstev. Znanstveniki v tem ko-
operativnem omrezju nastopajo kot vozlis¢a, med katerimi se vzpostavljajo
vezi sodelovanja. Vsako soavtorstvo oziroma skupna udelezba pri dogodku,
ki ga predstavlja znanstveno delo, se smatra kot vez med dvema posamezni-
koma. Na podlagi zbranih informacij smo za dolo¢eno ¢asovno obdobje in
za izbrano znanstveno disciplino izdelali socialna omrezja, v katerih smo me-
rili intenzivnost in strukturo sodelovanja. Primerjava omrezij med razlicnimi
casovnimi obdobji glede na discipline, osebne, vsebinske in institucionalne
dejavnike omogoca analizo vplivov na dinamiko v omrezjih omrezij in na

trende v smeri vecje ali manjse kooperativnosti.
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1.1 Pregled po poglavjih

V zacetku drugega poglavja predstavimo znanstveno sodelovanje iz perspek-
tive sociologije znanosti. S klasifikacijo pristopov k proucevanju znanstvenega
sodelovanja predstavimo nivoje proucevanja in Sirok spekter raziskav obrav-
navane teme. V nadaljevanju poglavja predstavimo razvoj metodoloskih pri-
jemov za prikaz in analizo dinamike v omrezjih sodelovanj s poudarkom na
analizi soavtorskih omrezij v znanosti. Del poglavja je namenjen razvoju pri-
stopov k modeliranju omrezij sodelovanj, pred zakljuénim delom, kjer opre-
delimo hipoteze, pa se posvetimo raziskovanju znanstvenega sodelovanja v

Sloveniji.

Tretje poglavje je namenjeno operacionalizaciji spremenljivk ter predstavitvi
metod in modelov, ki smo jih uporabili za preverjanje hipotez. Metode in
modeli so predstavljeni skupaj, saj so uporabljeni modeli realizirani na ve¢

nacinov z razlicnimi metodami.

Cetrto poglavje je namenjeno predstavitvi podatkov, njihovi analizi in mo-
deliranju. V poglavju najprej utemeljimo meje omrezja in obrazlozimo izbiro
enot, vkljucenih v raziskavo, ter se posvetimo osnovnim analizam omrezij.
Analize so predstavljene po vrsti od enostavnih staticnih opisov strukturnih
znacilnosti omrezij, prikazov gibanj strukture znanstvenega sodelovanja kot
casovnih vrst, do diskretnih prikazov blotnih modelov omrezij v povezavi z
zunanjimi spremenljivkami. Na koncu se posvetimo Se modeliranju dinamike
znanstvenega sodelovanja z uporabo stohasticnega modeliranja na podlagi

delovanja akterjev.

V petem poglavju podamo Se kratek pregled rezultatov analiz in zakljuckov

na podlagi teoreti¢cnih izhodis¢, predstavljenih v drugem poglavju.

34



Poglavje 2

Znanstveno sodelovanje

2.1 Definicija in opredelitev pojma

Sodelovanje v znanosti lahko definiramo kot: “skupno delo raziskovalcev z
namenom ustvarjanja novega znanja, vedenja.” (Katz in Martin|, [1997). Pri-
sotno je v vseh fazah in na vseh nivojih produkcije znanstvenega vedenja:
od institucionalnih in pravno zavezujoc¢ih dogovorov med organizacijami do
seminarjev, konferenc in vsakodnevnega sodelovanja med posameznimi razi-
skovalci. Sodelovanje v znanosti se kot tema znanstvenega raziskovanja uve-
ljavi v prehodu v 70. leta prejsnjega stoletja z deli Pricea in Beaverja (Price

in Beaver} 1966) ter Roberta Mertona (Merton| 1968, [1973]).

Znanstveno raziskovanje je mogocCe proucevati iz razlicnih perspektiv in na
razlicnih ravneh delovanja druzbenega sistema znanosti, tako med posame-
znimi znanstveniki in znanstvenimi skupinami kot tudi med raziskovalnimi

institucijami in nacionalnimi sistemi znanosti. Glede na raven proucevanja
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se lahko osredotocamo na sociologke, organizacijske, ekonomske in/ali psi-
holoske dejavnike, ki bodisi vzpodbujajo bodisi zavirajo razlicne oblike znan-

stvenega sodelovanja.

Z, vidika posameznika nas zanimajo predvsem njegovi interesi, motivi in
zmoznost za sodelovanje. Ko govorimo o raziskovalnih organizacijah, se
sprasujemo o tem, kakSna organizacija dela in tip vodenja vplivata na vecjo
ali manjso stopnjo sodelovanja med zaposlenimi. Ce pa gremo §e nivo vise in
gledamo na sodelovanje na ravni drzave, pa so v ospredju pozornosti znan-
stvene politike in ukrepi, ki imajo pomembne posledice za znanstveno so-
delovanje s tem, ko dolocajo razlicne vzpodbude in postavljajo omejitve za

sodelovanje.

Laudel| (2001)) opredeli znanstveno sodelovanje kot vertikalno in horizontalno
specializacijo ter delitev dela glede na hierarhijo v ekipi, ki izvaja neko raz-
iskavo. Vertikalna specializacija dela znotraj raziskovalne skupine pripelje
do delitve dela med vodjo skupine in njenimi ¢lani. Od vodje raziskovalne
skupine se pricakuje kreativnost pri teoreticnem delu raziskave, na primer pri
iskanju izzivov in formulaciji znanstvenih vprasanj, ter pri kon¢ni integraciji
rezultatov. Ostali ¢lani raziskovalne skupine, ki naj bi delali predvsem na ek-
sperimentalnem delu raziskave, potrebujejo in morajo razvijati metodoloska
in tehni¢na znanja ter kreativnost. Laudel na horizontalno delitev dela gleda
predvsem kot na delitev dela med raziskovalnimi skupinami. Sodelovanje
razdeli na pet tipov glede na kreativni prispevek posameznih partnerjev: 1)
dejanska delitev dela, o kateri natancneje pise npr. Hagstrom| (1965). Pri
tem tipu sodelovanja gre za delitev znanstvene kreativnosti in intelektualnega
dela. Rezultat dejanskega sodelovanja so npr. soavtorske objave, na pod-

lagi katerih temelji vec¢ina empiri¢nih raziskav o znanstvenem sodelovanju;
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2) servisno sodelovanje, kjer je naloga sodelavca oz. sodelujoce raziskovalne
skupine zgolj priprava raziskovalnega objekta ali na primer merjenje. V tem
primeru sodelavec ni udelezen v celotnem znanstvenem procesu, v primeru
objave rezultatov znanstvenega dela je naveden v zahvali ali kot soavtor; 3)
Se Sibkejsi tip sodelovanja je zagotavljanje dostopa do raziskovalne opreme,
kjer je sodelavec ob objavi rezultatov zgolj omenjen v zahvali; 4) podajanje
specificnih znang (know-how) za izvajanje doloCenih procedur znotraj pro-
cesa raziskovanja; v tem tipu sodelovanja sodelavec ob objavi rezultatov ni
nujno naveden v zahvali; 5) tip sodelovanja, ki se od ostalih precej razlikuje
— vzajemna stimulacija. Stimulacija je tip, ker je sama po sebi posledica
znanstvene komunikacije in je delno vklju¢ena v vse tipe sodelovanj. Laudel
ta tip obrazlozi iz vidika komunikacije (lahko neposredne, na konferenci, bra-
nja prispevkov ipd.), ki raziskovalce vzpodbudi k razmisljanju o nerazresenih

znanstvenih problemih v svoji disciplini.

Ce se osredotocimo na dejansko sodelovanje raziskovalcev, ki ga je kot soav-
torstvo posredno mogoce izmeriti s pomocjo bibliografskih zbirk podatkov,
je dejavnikov, ki vplivajo na znanstveno sodelovanje, toliko, da jih je tezko
zbrati in opredeliti v enem samem delu. Nekaj primerov dejavnikov, ki so
jih razliéni avtorji proucevali v vrsti raziskav, sta v clanku o znanstvenem

sodelovanju zbrala Katz in Martin| (1997). Ti so:

e sprememba v vzorcu oz. nivoju financiranja znanstvenega delovanja

Smith (1958)); Heffner| (1981); Rigby (2005])

e teznja raziskovalcev, da bi s sodelovanjem povecali svoj znanstven ugled

Beaver in Rosen| (1978 [1979alb); |Crane (1972)

e vse veCje zahteve po racionalizaciji znanstvenih virov |[Beaver in Rosen
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(1978, [1979alJb)); [Price (1963)

e potrebe in zahteve po vse zahtevnejsih in obseznejSih raziskavah, v
okviru katerih raziskovalci potrebujejo tudi ve¢ raziskovalne opreme.

Glanzel in Schubert| (2004))
e vse veCja specializacija znanj Smith| (1958)); Moody (2004)

e razvoj znanstvenih disciplin, ki je pripeljal do tega, da en sam razi-
skovalec ni sposoben zaobjeti vseh znanj, ki so potrebna za izpeljavo
dobre raziskave, kar posledi¢no vodi v zdruzevanje znanj Piette in Ross

(1992); Norgaard| (2004).

V okviru tega Sirokega spektra pristopov k proucevanju tega podrocja in
spoznanj o znanstvenem sodelovanju, ki skupaj presegajo okvire disertacije,
bomo v nadaljevanju predstavili klasifikacijo pristopov k proucevanju znan-
stvenega sodelovanja. Opisali bomo osnovne znacilnosti posameznih kategorij

in ob vsaki navedli nekaj primerov raziskav.

2.2 Nivoji proucevanja znanstvenega sodelo-

vanja

Raziskave o sodelovanju v znanosti se problema raziskovanja lotevajo na zelo
razlicne nacine. Ze samo merjenje razlicnih oblik sodelovanja (Hagstrom),
1965) ter nabor tem, predstavljen v prejsnjem delu poglavja (Katz in Martin,
1997), sta jasna potrditev te trditve. Kadar se znajdemo v vlogi raziskovalca

znanosti, se moramo zavedati tudi, da je posamezen raziskovalec kot predmet
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Tabela 2.1: Razvrstitev pristopov k proucevanju znanstvenega raziskovanja
glede na nivo analize

Dimenzija proucevanja primeri raziskav
Osnovna Nivo proucevanja
dimenzija

Disciplina | Znotraj discipline | Povezave med avstralskimi raziskovalnimi
omrezji (Rigby, 2005),(glej tudi: [Wray, 2002}
Glanzel in Schubert, 2004} [Laband in Tollison,
2000; [Hornbostel, [1997; Rodriguez in Pepe,
2008))

Med disciplinami | Meddisciplinarno raziskovalno sodelovanje fran-
coskih laboratorijev (Sigogneau in drugi,
2005)(glej tudi: |Gibbons in drugi, (1994; [Etz-
kowitz in Leydesdorff, 2001; |Qin in drugil [1997;
Braun in Schubert), [2003; Han, [2003)

Sektor Znotraj sektorja | Analiza akademskega raziskovalnega omrezja
(Lowrie in McKnight| |2004; [Wray, [2002))
Med sektorji Modeli sodelovanja med industrijo in univer-
zami v Belgiji (Veugelers in Cassiman), [2005)
Drzava Znotraj drzave Sodelovanje nemskih imunoloskih institutov, |
glede na geografsko blizino (Havemann in drugil
20006))
Mednarodno Primerjalna analiza soavtorskega sodelovanja

navznoter in navzven med drzavami (Glanzel
in Schubert} 2005; [Mattison in drugi, 2008)

raziskovanja s svojim znanstvenim delovanjem del vec¢plastnega sistema zna-
nosti. Raziskovalec deluje na podroc¢ju neke znanstvene discipline, je del razi-
skovalne skupine, zaposlen je v doloceni instituciji, ki ima sedez v konkretnem
mestu oz. drzavi. Vsak posamezen akter, ki je del globalnega znanstvenega
sistema, je hkrati del vseh nastetih nivojev sistema znanosti. Kadar dva ak-
terja med seboj sodelujeta, posredno med seboj sodelujejo tudi raziskovalne
skupine, institucije, sektorji, discipline, drzave itn. Znanstveno sodelovanje
seveda ne poteka nujno zgolj med posameznimi raziskovalci. Lahko je forma-
lizirano v obliki pogodb med institucijami ali opredeljeno v okviru znanstve-
nih politik dveh nacionalnih znanstvenih sistemov. Poleg razlicnih nivojev
sodelovanja se moramo zavedati, da raziskovalec le redko deluje povsem sam.

Praviloma je namre¢ vpet v Sirsi kontekst interakcij, tako horizontalnih na
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posameznem nivoju sistema znanosti kot vertikalnih med nivoji (Glanzel in

Schubert|, 2004).

K raziskovanju znanstvenega sodelovanja lahko tako pristopimo na razlicnih
nivojih znanstvenega delovanja. Rogers je s sodelavci predlagal tipologijo, ki
se proucevanja loteva: (1) glede na enote analize - posamezniki, raziskovalne
skupine, organizacije iz podrocja R&R; (2) glede na tip informacije, ki pove-
zuje akterje, npr. razlicne oblike komunikacije, pozicije v socialni strukturi
ipd. (3) glede na institucionalizirana podrocja, katerim akterji pripadajo,
s poudarkom na intra-organizacijskem oz inter-organizacijskem sodelovanju
(Rogers in drugi, 2001). [Sonnenwald| (2007 je predlagal bolj splosno razde-
litev sodelovanja glede na to, ali gre za sodelovanje raziskovalcev iz univerz
in gospodarstva, sodelovanje raziskovalcev iz razlicnih disciplin ali za sodelo-

vanje raziskovalcev iz razlicnih drzav.

Iskanje najprimernejsSe razdelitve pristopov je stvar posameznega razisko-
valca. V disertaciji bomo uporabili nekoliko prirejeno razdelitev, predlagano
s strani Andradea in sodelavcev. Slednja sicer povzema delitev iz vplivnega
clanka Katza in Martina (Katz in Martin|, |1997)). |Andrade in drugi (2009) so
za delitev predlagali tri dimenzije znanstvenega sodelovanja s pripadajoc¢imi
poddimenzijami, ki opisujejo nivo sodelovanja, npr. sodelovanje znotraj (in-
tra) entitet dimenzije oz. sodelovanje med (inter) entitetami dimenzije. Pre-
dlagane dimenzije so: disciplinarnost s poddimenzijama, ki opisujeta sodelo-
vanje znotraj disciplin in med disciplinami (trans-disciplinarnost), sektorska
delitev z inter-sektorsko in intra-sektorsko, ter geografska z mednarodno in
domaco oz. notranjo poddimenzijo. Uporabljena delitev je izvirno predsta-

vljena v poglavju knjige o modeliranju znanosti (Mali in drugi, |2011)).
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2.2.1 Disciplinarnost

Proucevanje znanosti in znanstvenega sodelovanja glede na discipline je ne-
kako naraven in eden pogostejsih pristopov v sociologiji znanosti. Prouc¢evan-
je znanstvenega sodelovanja glede na disciplinarnost delimo na sodelovanje

znotraj in sodelovanje med disciplinami.

Sodelovanje znotraj discipline

Sodelovanje raziskovalcev znotraj discipline je najnaravnejsa in samoumevna
oblika znanstvenega sodelovanja. Znanstvena disciplina se je kot primarna
enota diferenciacije v znanosti skozi zgodovino iz podrocja raziskovanja preo-

blikovala tudi v socialni sistem, povezan z lastnim institucionalnim okvirjem.

Mnogi raziskovalci, ki se ukvarjajo s teorijo znanosti, trdijo, da so znanstvene
discipline tako kognitivni—intelektualni kot socialni pojav. Obe omenjeni
dimenziji v svojem bistvu nosita tudi doloc¢eno strukturo, ki definira ustroj

(akademske) znanosti (glej: Stichweh|, 2001; [Whitley|, 1984).

Znanstvene discipline predstavljajo institucionalni, organizacijski in, splosneje,

socialni okvir, ki usmerja ustvarjanje znanstvenega vedenja.

Struktura znanstvenega sodelovanja se znotraj posameznih disciplin razlikuje
glede na naravo raziskovalnih problemov, znacilnosti institucionalne organi-
ziranosti discipline in drugih dejavnikov. Hargens (1975) tako discipline deli
glede na stopnjo normativne in funkcionalne integracije ter glede na rutino, ki
je prisotna v znanstvenem raziskovanju. Glede na prisotnost rutine Hargens
jasno deli discipline na formalne, kjer je stopnja rutine visoka, in empiri¢ne,

kjer ze samo zbiranje podatkov predstavlja izziv tudi iz vidika znanstvenega
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sodelovanja.

Kljub temu, da je sodelovanje v splosSnem najbolj prisotno v naravoslovnih di-
sciplinah, se v zadnjih desetletjih velike spremembe v tej smeri dogajajo tudi
na podro¢ju humanistike, druzboslovja in na znanstvenih podrocjih (vec v:
Wray, 2002; (Glanzel in Schubert|, 2004; Laband in Tollison, 2000; Hornbostel,
1997).

Ne glede na trende vse mocnejSega prepletanja disciplin ostajajo samostojne
znanstvene discipline osnova za razvoj karier raziskovalcev in njihovo soci-
alizacijo. Predstavljajo temelj socialne identitete in javni prostor, v kate-
rem posamezniki delujejo kot raziskovalci. Posledica tega je, da so znan-
stvene skupnosti v moderni znanosti Se vedno jasno dolocene s pripadnostjo
dolo¢enim znanstvenim disciplinam, ki predstavljajo samosvoje intelektualno
in druzbeno okolje, drugacno od okolij, ki so se razvila v sozvoc¢ju z drugimi
disciplinami (Mali in drugi, [2011). V skladu s to ugotovitvijo so tudi izsledki
raziskave Rodriguesa in Pepe-ja (2008), ki ugotavljata, da ne glede na ra-
ven povezovanja raziskovalcev, osnovna celica ostaja primarna raziskovalna

skupina.

Multidisciplinarno sodelovanje

Multidisciplinarno sodelovanje se je v zadnjih dveh desetletjih iz neobic¢ajne
prelevilo v vsesplosno prakso. Prisotnost sodelovanja, ki prehaja meje znan-
stvenih disciplin, se Se vedno povecuje eksponentno (glej: |(Gibbons in drugi,
1994; [Etzkowitz in Leydesdorft, |2001). Vseprisotno sodelovanje med razisko-
valci je posledica spoznanja, da heterogene (multidisciplinarne) ekipe razi-

skovalcev veliko uspesneje in bolj ucinkoviteje resujejo probleme, s katerimi
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se znanost ukvarja.

Danes se znanost na vsakem koraku srecuje s teznjo po preseganju meja
disciplin. Glavni vzgib za to so nenehna pricakovanja in zahteve po inova-
cijah, ki jih znanost laze doseze s soocenjem idej, orodij in raziskovalcev iz
razlicnih znanstvenih podrocij. Sinergija virov tako z zdruzZevanjem ustvari
neprecenljivo intelektualno in tehni¢no mo¢. Lep primer tovrstnega sodelo-
vanja je zdruzitev moci t.i. NBIC podrocij: nanotehnologije, biotehnologije,

informacijskih in kognitivnih znanosti (glej: Buter in drugi, |2010)).

Organizacijski problemi in kulturne ovire med disciplinami predstavljajo po-
seben izziv pri razvoju interdisciplinarnih raziskav. Ideja interdisciplinarnosti
temelji na velikih znanstvenih omrezjih, odprtosti do novih konceptov in idej
ter velikih vlozkih v ¢as, namenjen koordinaciji in usklajevanju med vsemi
udelezenimi akterji. V splosSnem je menedziranje virov eden pomembnejsih
izzivov moderne znanosti. Znanstveniki, ki izvirajo iz razlicnih disciplin, so
ponavadi izSolani v razlicnih akademskih krogih, discipline imajo razlicne
pristope k profesionalizaciji in socializaciji akterjev, ki jo soustvarjajo. Po-
leg tega objavljajo znanstveniki iz razlicnih disciplin rezultate svojega dela
v razlicnih znanstvenih revijah in se udelezujejo razli¢nih konferenc. Vsa ta
razprsenost predstavlja svojevrsten dodaten problem. Kot pravi Maria Bor-
dons, je kljub vsesplosni prisotnosti sodelovanja med disciplinami le-to zelo
tezko izmeriti (Bordons in drugi, 2004, pp. 441). Zelo pogosto uporabljen
pristop za merjenje meddisciplinarnega sodelovanja je uporaba bibliometrije
s katero sodelovanje merimo z razlicnimi indikatorji, kot so: soavtorstva pu-
blikacij z avtorji iz razlicnih disciplin, skupno pojavljanje razlicnih klasifika-
cijskih kriterijev v publikacijah, splosna interdisciplinarna narava znanstve-

nih revij ter meddisciplinarne reference in citati v objavljenih prispevkih.
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Najpogosteje uporabljen bibliometri¢ni indikator za tovrstno sodelovanje je
delez objav, pri katerih avtorji izvirajo iz dveh ali ve¢ disciplin. Izracun
tega deleza je zopet stvar razlicnih pogledov, na katere vpliva narava orga-
nizacije znanstvenih skupnosti, naravnanost politik iz podroc¢ja R&R, ter,
koné¢no, operacionalizacija razlicnih konceptov (kot na primer: nacin klasifi-

kacije znanstvenih disciplin (Qin in drugi, (1997, Braun in Schubert| 2003]).

2.2.2 Sektorska delitev

Ko govorimo o znanstvenem sodelovanju, ne moremo mimo delitve na sodelo-
vanje znotraj akademskih krogov in sodelovanje, ki presega zgolj akademske
okvire. Prvo je ponavadi omejeno na sodelovanje znotraj oddelkov, razisko-
valnih skupin ali institucij, slednje pa na sodelovanje z industrijo in upravnim,

vladnim ali drugimi sektorji (glej: (Glanzel in Schubert) 2004).

Sodelovanje znotraj sektorja

Znanstveno sodelovanje znotraj sektorjev je, podobno kot sodelovanje zno-
traj drugih opisanih nivojev, vezano na dolo¢eno organizacijsko strukturo
sektorja, delitev virov, kulturo sodelovanja v sektorju ipd. V primeru znan-
stvenega sodelovanja so akterji znotraj znanstvenega sektorja vpeti v delova-
nje univerz, v neprofitnem sektorju naj bi §lo za neodvisne akterje, medtem
ko je raziskovalna sfera, ki deluje v okviru gospodarstva, formalno in vsebin-

sko vezana na delovanje podjetij, katerih del so.

Povezanost znotraj posameznih sektorjev je po Zimanu posledica procesov

profesionalizacije, ki se je zgodila prakticno v vseh poklicih. Kot drugod, so
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tudi v znanosti velike organizacijske spremembe pripeljale tudi do tega, da
“ L : - y o
osnovne organizacijske strukture v moderni znanosti niso ve¢ posamezniki,

ampak raziskovalne skupine” (Ziman, 1994, str. 227).

Organizacija aktivnosti na podro¢ju raziskav in razvoja je v akademskih
ustanovah sc¢asoma pripeljala do tipi¢ne organizacijske strukture znanstvenih
ekip, kakrsna je na primer raziskovalna skupina z glavnim oz. odgovornim
raziskovalcem, ostalimi raziskovalci, doktorskimi Studenti in drugimi. Price
je bil tako mnenja, da je znanstveno sodelovanje v bistvu posledica pomanj-
kanja raziskovalcev, kar vodi v drobljenje vlog v raziskovalnem procesu (Price

in Beaver, |1960)).

Kadar merimo sodelovanje raziskovalcev s stevilom vecavtorskih publikacij, ki
so produkt znanstvenega udejstvovanja v organiziranih skupinah, najveckrat
zanemarimo velik del sodelovanja, ki se dogaja znotraj raziskovalnih organi-
zacij. Kljub temu pa predpostavljamo, da soavtorstvo predstavlja aktivno
sodelovanje med raziskovalci znotraj organizacij, raziskovalnih skupin, oddel-
kov ipd. V tem kontekstu velja omeniti, da v moderni znanosti znanstveno
sodelovanje razumemo kot sodelovanje ekipe raziskovalcev, ki skupaj ustvar-

jajo znanstvene rezultate in so zanje tudi vsi odgovorni.

Sodelovanje med sektorji

Danes razumemo sodelovanje med razlicnimi sektorji: akademskim, indu-
strijo in vladnim sektorjem, kot najpomembnejsi element znanstvenega so-
delovanja poleg interdisciplinarnosti. Koncepta Mode 2 in Trojna spiralaﬂ

sta razsirila idejo sodelovanja znotraj in med sektorji. Oba koncepta so so-

I Triple Helix
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ciologi znanosti razvili v okviru debat o R&R politikah v devetdesetih letih
prejsnjega stoletja. Koncept produkcije znanja Mode 2 je bil predstavljen v
knjigi The New Production of Knowledge (Gibbons in drugi, [1994). V sre-
dini devetdesetih je pomenil simboli¢en preboj pri preucevanju znanstvenega
sodelovanja med razlicnimi sektorji. Avtorji so v tem novem pristopu pove-
zali klasicen koncept transdisciplinarnosti z dvema dodatnima dejavnikoma:
problemskim raziskovanjem in raziskovanjem z neposredno uporabo rezulta-
tov. Podobno je bila koncept Trojna spirala razvita kot neoinstitucionalen in
neoevolucijski model za proucevanje sodelovanja med znanostjo v akademski
sferi, uporabno znanostjo v industriji, gospodarskim in vladnim sektorjem.
V tem modelu je v danem okolju, bolj kot posamezni agenti, pomembna

kvaliteta odnosov med njimi (Etzkowitz in Leydesdorff, 2001).

Kljub temu, da obstaja na podro¢ju medsektorskega sodelovanja ze precej
literature, konkretnih bibliometri¢nih raziskav, ki bi proucevale soavtorstva
med akademskim in podjetniskim sektorjem, kroni¢no primanjkuje (Lowrie
in McKnight,, 2004, pp. 436). V Sloveniji se je z idejo trojne spirale ukvarjal
Mali| (2002).

2.2.3 Geografska delitev

Geografsko blizina je zgolj ena izmed mer, s katerimi lahko merimo blizino
med dvema sodelujo¢ima akterjema. Bliziao v kontekstu lastnosti posame-
znikov sodi med mere podobnosti, ki jih pogosteje obravnavamo v kontekstu
raziskav socialne psihologije in socialnega kapitala (Jha in Welch| 2010). Ka-
dar gledamo na znanstveno sodelovanje z vidika prostorske blizine (glej npr:

Oort in drugi, 2006), ne moremo mimo velike razlike med dejansko geo-
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grafsko razdaljo in sodelovanjem preko mednarodnih meja. Medtem ko so
lahko geografske razdalje med sodelavci v drzavah z veliko povrsino velike,
so, nasprotno, v majhnih drzavah geografske razdalje pri ¢ezmejnem sode-
lovanju majhne. 7 vidika znanstvenega sodelovanja je pri obeh primerih
preckanje mednarodnih meja bolj pomembno. V nasprotju s sodelovanjem
znotraj drzave, kjer stopnja sodelovanja med partnerji z razdaljo pada, se je
na mednarodni ravni v zadnjih desetletjih zgodil dramati¢en preobrat (glej

na primer: (Glanzel in Schubert| 2004; [Katz, 1994]).

Mednarodno sodelovanje

Ze na splosno pomembno mednarodno sodelovanje pa dobi Se ve¢jo tezo v
znanstvenih skupnostih majhnih drzav, kakrsna je npr. v Sloveniji. Izolirane
znanstvene skupnosti danes ne nudijo ve¢ zadostne podpore in pretoka infor-
macij za ustvarjanje vidnejsih znanstvenih dosezkov. Seveda ta argument v
preteklosti ni igral tako pomembne vloge kot danes, vendar ze iz zgodovine
znanstvenega delovanja poznamo primere, ko je mednarodno sodelovanje zna-
nost poneslo na vigjo raven. [Ziman (1994) tako navaja, da se “tradicionalni
kozmopolitski individualizem v znanosti hitro transformira v nekaj, kar bi
lahko opisali kot transnacionalni kolektivizem”. V tem kontekstu se je v za-
dnjih letih kot skrajen primer pojavila nova oblika soavtorskega sodelovanja,
imenovana hiper-avtorstvo (Cronin| (2001). Kot hiper-avtorstvo je oznacen
pojav objav, v katerih sodeluje ve¢ sto soavtorjev, ki prihajajo iz razlicnih
institucij iz deset ali ve¢ drzav. Taksne objave so posledica zdruzevanja
moci pri velikih (predvsem fizikalnih) projektih, kakrsen je npr. Cernski

pospesevalnik.

V preteklosti so mnoge bibliometri¢ne analize potrdile postopno zvisevanje
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mednarodnega sodelovanja. Trend zvisevanja mednarodnega sodelovanja v
obliki soavtorstev postaja v zadnjih desetletjih vse bolj intenziven, cesar
pa ne moremo trditi za klasi¢na soavtorstva na nacionalni ravni (glej npr:

Wagner, [2005)|

Kot je navedeno v zelo obsezni literaturi, je nivo sodelovanja na mednarodni
ravni opredeljen z mnogimi dejavniki. Najpomembnejsi izmed teh so: veli-
kost drzave, “blizina” drzav, pri ¢emer poleg geografske blizine upostevamo
tudi kulturni, zgodovinski, jezikovni in druge vidike, socio-ekonomski de-
javniki ter dinamika, ki jo ustvarjajo raziskovalci sami s svojimi osebnimi

preferencami. Kot primer omenimo le nekaj primerov raziskav:

Georghioul (1998)) je prouceval narascéajo¢ pojav globalnega znanstvenega so-
delovanja med industrializiranimi drzavami, ki se odraza v velikem povecanju

soavtorskih objav med Evropo in drugimi regijami.

Gomez in drugi (1999) se osredotoc¢ajo na mednarodno znanstveno sodelova-
nje latinsko-ameriskih drzav. Tako drzav med seboj, kot sodelovanje z ZDA
in evropskimi drzavami med leti 1991 in 1995. S soavtorji opisuje vzorce so-
delovanja glede na velikost znanstvene skupnosti posamezne drzave, tematska
podrocja raziskovanja in obliko sodelovanja, v smislu bilateralnega oz multila-
teralnega sodelovanja. |de Lange in Glanzel| (1997) sta opisovala zgolj vzorce
sodelovanja. Razvila sta model za merjenje in analizo obseznosti multila-
teralnega mednarodnega sodelovanja v obliki soavtorstev. Model vkljucuje
indeks multilateralnega sodelovanja, ki je definiran kot delez publikacij, ob-
javljenih v soavtorstvu z raziskovalci iz tujine. Nekoliko drugacen pristop

sta ubrala Wagner in Leydesdortf (2005)), ki sta z uporabo analize social-

2Dokumentiranje trendov sodelovanj omogoéa institucionalizirana podatkovna zbirka,
ki jo upravlja Institute for Scientific Information, ISI.
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nih omrezij testirala hipotezo o mednarodnem sodelovanju kot samoorgani-
zirajocem se omrezju. Pokazala sta, da je rast mednarodnega soavtorskega
omrezja mogoce opisati s principom preferencne izbireﬂ Obravnavala sta
tudi nekaj moznih razlag za odstopanja od idealne potencéne porazdelitve
stopenj v omrezju, vkljucno z vplivom institucionalnih ovir za samoorgani-

zacijo znanstvenega delovanja.

Razlike v intenzivnosti sodelovanja so raziskovalce, ki proucujejo vidike med-
narodnega sodelovanja, vzpodbudile k raziskovanju struktur sodelovanja med
drzavami ter iskanju skupin znotraj omrezja mednarodne znanstvene skupno-
sti. Ena pomembnejsih ugotovitev na tem podroc¢ju je, da v znanosti podobno
kot na gospodarskem podroc¢ju sodelovanje poteka po modelu center - perife-
rija (Wallerstein), [1974). Raziskovanje strukture znanstvenega sodelovanja, z
uporabo Wallersteinovega modela, je po eni zgodnejsih raziskav na Finskem
primeru (Stolte-Heiskanen, 1987)) postalo dokaj pogosto, tako na mednaro-
dni kot tudi na lokalni ravni (glej: Moodyl, 2004} |Schubert in Sooryamoorthy;,
2010; |Kuhn in Weidemann), 2010)).

Sodelovanje na lokalno-nacionalni ravni

Sodelovanje v okvirih nacionalne znanstvene skupnosti je z vidika znanstvene
vplivnosti in splosne pomembnosti pogosto obravnavano kot manjvredno v
primerjavi z mednarodnim sodelovanjem. Pogosto opazovan vpliv in do-
vzetnost za citiranje pri znanstvenih prispevkih, ki nastajajo v soavtorstvu
na mednarodni ravni, odrazajo pravilo, da mednarodne soobjave prejmejo
veC pozornosti, so sprejete v revije z visjim faktorjem vpliva in so pogosteje

citirane kot “domace objave” (Glanzel in Schubert] 2004). Kljub temu je

3Ta bo natanéneje opredeljena v naslednjih poglavijih.
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treba poudariti, da splosna pozornost, namenjena prispevkom, in medna-
roden vpliv le-teh ne odraza vedno vrednosti in pomembnosti znanstvenih
ugotovitev specificnih ¢lankov, posvecenih specificnim temam in problemom,

relevantnim na lokalni ravni.

Analize rezultatov sodelovanja v okviru nacionalnih znanstvenih skupnosti so
pogosto vkljucene v publikacije, ki obravnavajo medinstitucionalna ali med-
narodna avtorstva (glej npr.: Munshi in Pant, 2004), nekatere pa to tema-
tiko obravnavajo celostno za podro¢je posamezne drzave (Gossart in Ozman,

2009; Mali in drugi, 2010)).

Drug pomemben vidik predvsem merjenja sodelovanja na lokalni ravni je
vklju¢enost manj vidnih publikacij v mednarodne bibliografske zbirke, kakrsni
sta Web of Science in Scopus. To je pere¢ problem predvsem v manjsih na-
cionalnih znanstvenih skupnostih, kakrsna je slovenska, saj je iz mednarodne
perspektive lokalno sodelovanje v obliki soavtorstev, pa tudi citiranje, na

lokalni ravni povsem spregledano.

Podoben odklon je prisoten tudi pri merjenju medsektorskega sodelovanja na
nacionalni ravni, pri ¢emer je merjenje sodelovanja na lokalni ravni zaradi
fizicne blizine in vecplastnosti sodelovanja Se bolj kompleksno kot sicer. Na
nacionalni ravni so se v preteklosti in tudi danes (kot odgovor na omenjeno
tezavo) razvile lokalne bibliografske zbirke in informacijski sistemi, ki nu-
dijo vpogled v delovanje znanstvene skupnosti na lokalni ravni. V Sloveniji
sta taka sistema med seboj povezana SICRISS in COBISS, v Turéiji npr.
ULAKBIM

4Seznam bibliografskih sistemov in iskalnikov po znanstvenih bazah je mogoce najti na
spletni strani http://en.wikipedia.org/wiki/Category:Bibliographic_databases
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2.3 Znanstveno sodelovanje kot socialno omrezje

Definicijo socialnega omrezja je v svojih delih podalo vec¢ avtorjev. Granovet-
ter (1973), Wellman in Berkowitz (1988) ter Otte in Rousseau| (2002)) socialno
omrezje opisujejo kot opis druzbenih struktur kot skupin pripadnikov sistema
in povezav med njimi, ki predstavljajo druzbene odnose. Marsden tako pravi,
da socialno omrezje ni niti metoda niti metafora, temve¢ pomembno orodje
za proucevanje druzbene strukture (Marsden, [1990)). Socialno omrezje skozi
opis strukture interpretira vedénje akterjev iz perspektive njihove pozicije
v socialni strukturi (Marsden, [1990; [Wellman in Berkowitz, [1988). Mate-
maticni pristopi k analizi socialnih omrezij se omrezij lotevajo z vidika teorije
grafov; socialno omrezje definirajo kot konéno mnozico akterjev, povezav in
funkcij, definiranih s strani teh akterjev (Scott, 2000; Wasserman in Faust,
1994). Kljub temu, da so lahko omrezja definirana v n-dimenzionalnem pro-
storu, jih najveckrat predstavimo graficno, kjer tocke v omrezju predstavljajo
akterje, povezave med njimi pa socialne relacije oz. komunikacijske kanale
(Scott|, [2000; |Wasserman in Faust, 1994). Kadar uporabimo idejo social-
nega omrezja za analizo znanstvenih raziskovalnih sistemov, tocke v omrezju
predstavljajo raziskovalce, raziskovalne skupine, institucije, drzave, povezave
med njimi pa so komunikacijski kanali, sodelovanje v procesu raziskovanja,

soavtorstva idr.

Proucevanje znanosti s pomocjo uporabe analize socialnih omrezij lahko mo-
¢no pripomore k razsirjenju vedenja o procesu ustvarjanja in prenosa znanja
v druzbi. V kontekstu tovrstne analize lahko znanost definiramo kot socialno
omrezje znanstvenikov ali pa kot kognitivno omrezje znanja oz védenja. Ce
kognitivna struktura znanosti sestoji iz povezav med znanstvenimi idejami,

potem se socialna struktura znanosti kaze skozi povezave med raziskovalci.
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V tem primeru lahko soavtorska omrezja znanstvenikov obravnavamo tudi
kot druzbeno strukturo znanosti. Splosni trendi soobjavljanja v znanosti
in struktura tovrstnega sodelovanja dejansko zelo dobro orisujejo druzbeno
strukturo znanosti, zaradi ¢esar je bilo soavtorstvo med raziskovalci znans-
tvenega sodelovanja vedno v ospredju zanimanja. Skupna objava dveh ali
vecih avtorjev ima kot indikator precej globji pomen kot zgolj komunikacija
med znanstveniki v taksni ali drugacni obliki. Kljub temu pa je sodelovanje
med znanstveniki zelo Sirok pojem, kar mnogi teoretiki znanosti opredeljujejo
z idejo, da moderno znanost najbolje opisemo kot multidimenzionalni proces
sodelovanja. De Haan| (1997) npr. predlaga Sest indikatorjev za merjenje so-
delovanja med znanstveniki: soavtorstvo, sourednistvo, skupno mentorstvo
doktorandom, skupno prijavljanje na raziskovalne projekte, skupno sodelova-
nje v raziskovalnih programih in sodelovanje pri pripravi konferenc. Podobno
kot De Haan tudi drugi raziskovalci omenjajo zelo Sirok spekter aktivnosti,
ki jih zajema znanstveno sodelovanje (Melin in Persson|, 1996, Katz, 1994;
Laudel, 2002). Laudel (2002) pravi tudi, da poteka skoraj polovica komu-
nikacije mimo formalnih komunikacijskih kanalov, torej ni zavedena v obliki

soavtorske objave oz. formalne opombe ali priznanja v znanstvenem tekstu.

Konceptualizacija in merjenje vseh dimenzij znanstvenega sodelovangja je to-
rej precej problematicna, kar pripelje do pragmaticnega sklepa, da bomo v
pricujocem delu znanstveno sodelovanje konceptualizirali s komponento sode-
lovanja, ki ga lahko nepristransko in formalno definiramo, torej kot skupno

objavo oz. soavtorstvo dveh ali ve¢ znanstvenikov.

Konceptualizacija znanstvenega sodelovanja kot omrezja je v zacetnih fazah
bibliometri¢nih raziskav potekala na intuitivni ravni, kjer so avtorji obravna-

vali povezavo med so- in vec¢- avtorstvom ter razlicnimi vidiki znanstvenega
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ustvarjanja (glej npr: Price, [1965; Zuckerman, 1967). Do dejanske uporabe
metod za analizo socialnih omrezij in razcveta bibliometrije v povezavi z ana-
lizo socialnih omrezij je prislo sele po razvoju elektronskih bibliografskih baz
podatkov, kakrsne so Web of Science (Garfield in Merton (1979), SCOPUS in
podobne v osemdesetih letih prejsnjega stoletja. Razvoj metod za analizo so-
cialnih omrezij s poudarkom na analizi dinamike v omrezjih bo predstavljen
v nadaljevanju, najprej s splosnim zgodovinskim pregledom dogajanja na po-
drocju, pozneje pa tudi s podrobnejsim pregledom metod in vklju¢evanjem

primerov analiz omrezij soavtorstev.

2.3.1 Kratka zgodovina razvoja analize dinamike soci-

alnih omrezij znanstvenega sodelovanja

Dolocanje zacetka razvoja nekega podrocja je nehvalezno opravilo, saj se
ideje, ki konstituirajo podroc¢je, in metode, ki s casom preidejo pod okrilje
nekega podrocja v prostoru in casu, oblikujejo zelo razprseno. Lep pregled
razvoja analize dinamike v socialnih omrezjih sta pripravila Doreian in Snij-
ders (2010) v uvodniku revije Social Networks. Za zacCetek analize socialnih
omrezij kot samosvojega podrocja Freeman (2004) povzame stiri locene do-
godke, ki soustvarjajo zacetek discipline. To so: a) fokusiranje na strukturne
lastnosti posameznikovega okolja, ki jih dolocajo posameznikove socialne po-
vezave; b) vsesplosna sistemati¢na uporaba empiri¢nih podatkov; ¢) razvoj
razlicnih oblik grafiénih prikazov; d) formulacija pravil in zakonitosti v obliki
matematicnih in racunskih modelov. S priznanjem stirih dejavnikov, ki obli-
kujejo analizo socialnih omrezij postane iskanje zacetne tocke razvoja po-
dro¢ja drugotnega pomena. Kakorkoli Ze, zacetek analize socialnih omrezij

kot discipline bi lahko, glede s Freemanovo idejo, postavili v trideseta leta
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prejSnjega stoletja. Seveda so od dolocitve nastanka nekega raziskovalnega
podrocja veliko pomembnejsi na¢ini kombiniranja stirih komponent skozi ¢as

z namenom razumevanja struktur in procesov v socialnih omrezjih.

Raziskovalna podrocja, ki zelijo v akademskem svetu obstati in se uvelja-
viti, potrebujejo poleg definiranega problema raziskovanja in kognitivnega
omrezja tudi socialno okolje in organizacijo, ki predstavljata prostor za iz-
menjavo idej in ojacanje identitete discipline. V primeru analize socialnih
omrezij je bilo okolje ustvarjeno v kratkih stirih letih. Leta 1976 je Barry
Wellman ustanovil mednarodno zvezo raziskovalcev podrocja (International
Network of Social Networks Analysts - INSNA), leto pozneje je ustanovil
revijo Connections, ki je namenjena Sirjenju novic, idej in informacij ¢lanom
nove raziskovalne discipline. V letu 1978 je izsla prva Stevilka revije Social
Networks, ki predstavlja steber za Sirjenje idej in osrednjo tocko promocije
napredka analize socialnih omrezij. Kot piko na i sta Russ Bernard in Alvin
Wolfe leta 1980 organizirala prvo konferenco Sunbelt, namenjeno socialnim
omrezjem. Vsi nasteti dogodki so analizo socialnih omrezij povzdignili v
samostojno disciplino, ki velja za eno hitreje rastocih in razvijajocih se po-
droc¢ij. V Evropi je bila prva konferenca organizirana leta 1989, leta 1995 pa

se je zdruzila s konferenco Sunbelt. Sunbelt od takrat poteka vsako leto.

Iz tega, da analiza socialnih omrezij druzi skupino raziskovalcev z vidika
uporabe dolo¢enih metod, ne moremo enostavno sklepati, da govorimo o ko-
herentnem raziskovalnem podroc¢ju. Da bi preverila strukturo podrocja, sta
Hummon in Carley| (1993) analizirala ¢lanke, objavljene v prvih dvanajstih
stevilkah revije Social Networks. Ugotovila sta, da analizo socialnih omrezij
predstavlja integrirana znanstvena skupnost s skupno paradigmo. 7 me-

todo glavne poti, ki sta jo Hummon in Doreian (1989, [1990) definirala za
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proucevanje vzorcev citiranja, sta Hummon in Carely v objavljeni literaturi
opredelila Sest glavnih poti: a) analizo vlog in blo¢no modeliranje; b) metode
za analizo omrezij; ¢) ukvarjanje z omreznimi podatki; d) pristranskostjo v
omrezjih; e) strukturo v omrezjih in f) analizo osebnih oz. egocentri¢nih
omrezij. Seveda so poti med seboj povezane in prepletene. Hummon in Car-
ley sta z analizo prisla tudi do drugih ugotovitev, ki definirajo raziskovalno
podrocje. Prva izmed njih je uporaba formalnih matematiénih in kvantita-
tivnih metod, druga vzpostavitev omrezja idej in tretja vzpostavitev vidnih
raziskovalnih skupin, ki delujejo na podroc¢ju analize socialnih omrezij. Vse
ugotovitve sovpadajo s prakso normalne znanosti, kakrsno je definiral Kuhn

(1996).

Ce gledamo na omenjeni seznam glavnih poti kot na tematski fokus analize
socialnih omrezij, v oko zbode dejstvo, da niti ena izmed tem ne obrav-
nava casovne dimenzije. Do zacetka devetdesetih let je bila analiza socialnih
omrezij zapisana staticnim metodam. Glavne teme so se dotikale predvsem
socialne strukture ter vzorcev, ki jih najdemo v njej. Glede na to ugotovitev
so tu Se stirje dogodki oz. procesi, ki so raziskovalno podrocje, v devetdesetih

zelo spremenili.

Kot zacetek velike spremembe lahko zaznamo izid serije treh posebnih izdaj
revije The Journal of Mathematical Sociology (1996, 2001 in 2003), ki je bila
posvecena evoluciji omrezij. Urednika serije sta bila Frans Stokman in Pa-
trick Doreian. 7 idejo, da so “omrezni procesi serije dogodkov, ki ustvarjajo,
vzdrzujejo in razkrajajo socialno strukturo” (Doreian in Stokman, |1997)), so
tri posebne izdaje vsebovale vrsto ¢lankov, ki so za opis dinamike v omrezjih
in evolucije omrezij uporabili razlicne formalne modele, simulacijske metode

in statisticne modele. V zadnjem casu, leta 2010, je tudi v reviji Social
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Networks izsla posebna stevilka (30/(1)), posvecena dinamiki v omrezjih,
ki seriji v Journal of Mathematical Sociology priznava pomembno vlogo v

razvoju analize dinamike v omrezjih.

Drugi pomemben dogodek je zacetek razvoja modelov eksponentnih sluc¢ajnih
grafovﬂ (ERGM) za proucevanje sprememb v socialnih omrezjih. Ti modeli
izvirajo iz nekoliko zgodnejsega obdobja in temeljijo na delih Hollanda in
Leinhardta (Holland in Leinhardt|, [1981)) ter Franka in Straussa (Frank in
Strauss, 1986)). Ena linija razvoja izhaja iz del Wassermana in Pattisona
(Wasserman in Pattison, |1996; [Pattison in Wasserman, 1999), ki sta razvila
t.i. p* modele. Ta linija je implementirana v programskem paketu Pnet
(Wang in drugi, 2006)), ki sluzi ocenjevanju ERGM - modelov. Drugo linijo
razvoja je utemeljil [Snijders (2001) in jo implementiral v obliki programa
SIENA (Snijders in drugi, 2010). Tudi ta program je namenjen ocenjeva-
nju ERGM - modelov za analizo koevolucije vedénja akterjev in socialnih
omrezij. Obstaja tudi tretja linija, predstavljena v programu Statnet (Han-
dcock in drugi, 2003)). Vse tri linije razvoja modelov eksponentnih slu¢ajnih
grafov se vzajemno dopolnjujejo in tekmujejo, kar predstavlja odlicen teren

za razvoj celotnega podrocja.

Tretji dogodek, ki je zaznamoval obdobje devetdesetih let prejsnjega stoletja,
je vstop fizikov na podrocje analize socialnih omrezij. Bonacich| (2004) je v
oceni del, ki sta jih napisala Watts| (2003) in|Barabasi (2002)), ta vstop oznacil
kot “vdor fizikov.” Vdor je misljen predvsem zaradi fizikalne neobcutljivosti
za vse prej kot enostavno in enoznacno naravo vsebine socialnih omrezij, kate-
rih analize so se lotili. Kljub Se vedno prisotnim trenjem med druzboslovnim

in fizikalnim pristopom k analizi socialnih omrezij so fiziki v vedo prinesli

SExponential random graph models (ERGM)
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ve¢ novih strategij pri modeliranju omrezij in konceptualizaciji pojavov, ki
vkljucujejo strukturi t.i. malih svetov in preferencne izbire. Gre za kon-
cepta, ki sta v analizi socialnih omrezij zavzela vidni in pomembni mesti. V
splosnem so se fiziki osredotocali predvsem na velika omrezja s ciljem opisati

topologijo omrezij in njihovo dinamiko.

Zadnje pomembno dogajanje devetdesetih se je zacelo v zacetku desetletja
in se razvilo v posploseno bloéno modeliranje (Doreian in drugi, 2005) kot
posplositev in nadgradnja tradicionalnega blo¢nega modeliranja, ki sta ga v
osnovi opredelila Hummon in Carley (1993)). Kljub temu, da ta pristop prvo-
tno ni bil razvit za analizo omrezne dinamike ima s svojim deterministicnim
opisovanjem strukture v omrezjih z uporabo Sirokega nabora tipov blokov
in blo¢nih modelov, lep potencial za nadgradnjo analize dinamike osnovnih

omreznih struktur.

Stirje dogodki in razvoj, ki jim je sledil, so si med seboj precej razliéni in
bi nanje lahko gledali kot na potencialno konkurenco. Slednje bi v zdravem
znanstvenem duhu lahko pomenilo priloznost za povezovanje pristopov in
principov med seboj. Nekatere ideje, ki so jih v analizo socialnih omrezij
prinesli fiziki, bi bile vsekakor vredne vkljucitve v mehanizme ERGM. Jasno
je tudi, da je trud fizikov pri odkrivanju struktur v omrezjih nekako podobnen
bloénemu modeliranju, kar napeljuje na idejo zdruzevanja pristopov tako
blo¢nega modeliranja, ERGM kot malih svetov in preferencne izbire. Vsi
ti pristopi so se pojavili potem, ko sta celotno podroc¢je socialnih omrezij
analizirala Hummon in Carley (1993) in ne gre jim oporekati priloznosti za
nov prodor v analizi omrezij, saj odpirajo polje dinamike in hkrati se vedno
odrazajo vse §tiri lastnosti analize socialnih omrezij ki jih je navedel |Freeman

(2004).
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2.4 Metode proucevanja dinamike omrezij so-

avtorstev

Razvoj metodoloskih pristopov k analizi in modeliranju dinamike znanstve-
nih soavtorskih omrezij je bil poleg dejavnikov, omenjenih v poglavju o ra-
zvoju analize socialnih omrezij, mo¢no odvisen tudi od razvoja in dostopnosti
podatkovnih zbirk s podatki o znanstvenem sodelovanju. Zbiranje bibliome-
tricnih podatkov je bilo do razvoja elektronskih bibliografskih baz izjemno
zamudno, zahtevno in drago opravilo. Za najpomembnejsi razvojni korak
bibliometrije velja elektronska implementacija znanstvenega indeksa citira-

nosti, ki ga je v teoriji relativno zgodaj opisal |Garfield| (1955).

Kot je bilo omenjeno, je dinamika v omrezjih postala aktualna tema v letu
1996, ko so bili prvi razvojni koraki metod predstavljeni v posebnih izda-
jah revije Journal of Mathematical Sociology (1996, 1997, 2001, 2003) ter v

zadnjem ¢asu s posebno izdajo revije Social Networks (2010).

V nadaljevanju predstavljamo tri osnovne pristope k proucevanju dinamike
socialnih omrezij z aplikacijami na soavtorskih omrezjih: osnovne analize
omreznih lastnosti z uporabo ¢asovnih vrst, deterministi¢ne pristope k ana-
lizi znanstvenih soavtorskih omrezij ter statisticno modeliranje omrezne di-
namike. Modeliranje dinamike v omrezjih nudi Sirok nabor modelov za
proucevanje soavtorskih omrezij, zato bo nekaj ve¢ prostora namenjeno prav

njim.

o8



2.4.1 Osnovne analize znacilnosti omrezij skozi cas

Eno prvih analiz sodelovanja raziskovalcev v obliki soobjavljanja, ki je obrav-
navala tudi ¢asovno komponento, je predstavila Henrietta Zuckerman| (1967)).
Proucevala je vzorce produktivnosti in sodelovanja (predvsem soavtorstev)
med Nobelovimi nagrajenci. V primerjavi z danasnjimi raziskavami je bila z
vidika koli¢ine analiziranih podatkov raziskava borna, vendar se ta pokaze v
drugacni luci, ¢e upostevamo, da so bili podatki za raziskavo zbrani neposre-

dno pri nobelovcih.

Vec kot dvajset let pozneje sta Bayer in Smart analizirala vzorce objav
ameriskih doktorandov iz podro¢ja kemije v obdobju 1960-62 (Bayer in Smart),
1991)).

Uporabila sta longitudinalne podatke iz obdobja med letoma 1962 in 1985 ter
tako sledila znanstvenim karieram raziskovalcev skozi ¢as. Poleg samoavtor-
skih in vecavtorskih objav sta posebej obravnavala tudi dvoavtorske objave.
V raziskavi sta predstavila tipologijo vzorcev objavljanja, sestavljeno iz Sestih
kategorij raziskovalcev: nizko produktivnih, izgorelih, samostojnih, vodij ti-
mov, timskih igralcev, dvojckov ter “delavcev,” ki skusajo s ¢im manj dela

doseci ¢im vec.

7 razvojem elektronskih bibliografskih baz so enostavne longitudinalne ana-
lize podatkov ter posebej osnovnih znacilnosti omrezij, kakrsne so povpreéna
stopnja, koeficient grozdenja , gostotaﬂ postale obvezen del prakticno vsake
raziskave o soavtorskih omrezjih (glej za primer: Babchuk in drugi, 1999;

Glanzel in drugi, |1999; |Kronegger in drugi, |2011)).

6Definicije mer so podane v poglaviu ki je posveceno metodam uporabljenem v
prakti¢cnem delu disertacije.
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2.4.2 Deterministicni pristopi k analizi dinamike omrezij

Kljub temu, da je ¢asovna dimenzija pogosto vkljucena v analize soavtor-
skih omrezij, je najveckrat omejena zgolj na, v prejsnjem razdelku opisane,
casovne vrste nekaterih omreznih znacilnosti. Take analize lahko najdemo
prakti¢no povsod, saj je mogoce rezultate ve¢ine metod, ki se uporabljajo v
analizi socialnih omrezij, predstaviti kot posnetke stanja omrezja v doloceni
casovni tocki. Najveckrat je cilj takih predstavitev opisovanje globalnih
strukturnih znacilnosti soavtorskih omrezij v casu v povezavi z merjenimi
zunanjimi dejavniki. Primeri iskanja resitev raziskovalcev, ki bi metodolo-
gijo popeljale na visjo raven od zgolj enostavnega opisovanja sprememb med

stati¢nimi slikami omrezij skozi ¢as, so tako zelo redki.

Kot smo ze omenili v delu poglavja o zgodovini razvoja analize socialnih
omrezij in metod za preucevanje dinamike v omrezjih, je eden bolj pre-
pricljivih nastavkov za razvoj analize dinamike v omrezjih nadgradnja tra-
dicionalnega blo¢nega modeliranja (Doreian in drugi, [2005), ki se je zacela
razvijati v devetdesetih letih prejSnjega stoletja. Osnovna ideja tega pri-
stopa je zdruzevanje enot v skupine glede na podobnost vzorcev povezovanj
z drugimi enotami. Nacine za interpretacijo povezav med skupinami sta leta
1971 predstavila |Lorrain in White| (1971)). V zadnjih letih je bilo v literaturi
objavljenih ve¢ aplikacij posploSenega blo¢nega modeliranja na podatkih o
soavtorskih omrezjih: Said je s sodelavci opredelil nekaj stilov soavtorskega
sodelovanja, ki vklju¢ujejo samoavtorstvo, mentorski model, podjetniski in
timski model. Zakljucili so, da nekateri soavtorski stili lahko vodijo v skupin-
sko razmisljanje, zmanjsano kreativnost in manj rigorozen ocenjevalni posto-
pek. Zakljucki Saida in drugih kazejo tudi na to, da se v soavtorskih omrezjih

pogosto pojavlja bloéna struktura z velikim stevilom centrov (Said in drugi,
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2008).

Nooraie je s sodelavci raziskoval soavtorska omrezja treh iranskih akademskih
raziskovalnih centrov. Iskali so povezavo med znanstveno produktivnostjo,
indikatorji vpliva in znacilnostmi omrezij. Omrezja sodelovanj v raziskoval-
nih centrih so med seboj delila ve¢ strukturnih znacilnosti, kakrsno je na
primer sodelovanje v obliki zvezd, kjer z enim samim raziskovalcem sodeluje
veliko stevilo razli¢nih soavtorjev. V znanstveno bolj uspesnih raziskovalnih
centrih je Nooraie s sodelavci odkril bolj povezana, gostejsa omrezja (Nooraie

in drugi, 2008).

Nekoliko nadgrajena aplikacija metode je bila pred kratkim objavljena v
reviji Q&Q, kjer smo |[Kronegger in drugi| (2011)) loéili razliéne kulture soob-
javljanja med razlicnimi analiziranimi disciplinami. Metodo smo nadgradili
s sledenjem povezav v casu ter interpretirali blocne modele v povezavi z zu-
nanjimi spremenljivkami. Rezultati te raziskave so natancneje predstavljeni

v nadaljevanju naloge.

Poleg blotnega modeliranja predstavlja pomemben korak naprej od staticne
k dinami¢ni analizi omrezij delo Ertna, Ganserja in njunih sodelavcev (Er-
ten in drugi, 2004 |Gansner in drugi, 2004)). Razvili so nadgradnjo metode
vecrazseznega lestvicenja (Richardson, |1938; Torgerson, |1952). Vecrazsezno
lestvicenje [] je skupek metod, ki sluzijo vizualni predstavitvi vecrazseznih
podatkov. Algoritem dinamicnega vecCrazseznega lestvicenja omogoca opti-
mizacijo napetosti tako na ravni posameznega leta oz. merjenja omrezja
kot tudi optimizacijo na ravni daljSega obdobja. Algoritem, umescen v pro-
gram Visone (Leydesdorft in Schank; 2008]), je namenjen vizualizaciji omrezij

in uporabljen na soavtorskih omrezjih z dodano informacijo o sopojavljanju

"multidimensional scaling
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besed in indeksom citiranja (Leydesdortf, 2010).

Loet Leydesdorff se je z analizo dinamike v omrezjih ukvarjal tudi s pre-
cej samosvojim pristopom z uporabo teorije prenosa informacij in entropije
(Leydesdortf, [1991). Pristop je zaradi rac¢unskih omejitev bolj primeren za

analizo usmerjenih omrezij.

2.4.3 Modeliranje dinamike v omrezjih soavtorstev

V tem delu poglavja predstavljamo pregled metod za modeliranje dinamike
v socialnih omrezjih. V prvem delu se ukvarjamo z modeli, ki temeljijo na
stohasti¢nih pravilih generiranja omrezij tako, da odrazajo dolocene lastnosti
na makro - globalnem nivoju. Razvoja teh modelov so se v 90-tih lotili fiziki z
idejo reproduciranja z grafi predstavljenih omrezij iz realnega sveta. V praksi
so iskali algoritme, s katerimi bi umetno ustvarili omrezja, ki bi odrazala

znacilnosti realnih omrezij.

Razvoj tovrstnih modelov je potekal od enostavnih slucajnih grafov, generi-
ranih po Erd6és—Rényi modelu (Erdos in Rényi, [1959)), do omrezij s strukturo
malih svetov (Watts in Strogatz, 1998)) in serijo modelov, ki temeljijo na

konceptu preferencne izbire (Barabési in drugi, |2002; Newman) 2000)) .

Druga smer razvoja modeliranja dinamike v omrezjih, predstavljena v dru-
gem delu poglavja, sloni na delu raziskovalcev, ki izhajajo iz druzboslovnih
znanosti in psihologije. Ce so se fiziki modeliranja lotili z idejo reprodukcije
realnega omrezja, neupostevajo¢ dolgoletno tradicijo druzboslovnega in psi-
holoskega raziskovanja vedénja posameznika in druzbe, so se sociologi mode-

liranja lotili iz perspektive posameznega akterja ter njegove vpetosti v diado,
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to je najmanjSo mozno enoto analize z vidika povezanosti v omrezju. Tovr-
stno modeliranje se imenuje stohasticno modeliranje na nivoju posameznika
(Snijders, 1996)@. Metoda je namenjena predstavitvi dinamike v socialnih
omrezjih na podlagi longitudinalnih podatkov. Ena pomembnejsih lastnosti
metode je, da omogoca poleg predstavitve rezultatov tudi njihovo evalvacijo
glede na paradigmo statisticnega sklepanja. S tovrstnimi modeli dinamiko
v omrezjih opisujemo kot rezultat kompleksnega prepleta razlicnih dejavni-
kov, ki so vnaprej definirani na podlagi sociologkih oz. psiholoskih teorij ali
predpostavljeni na podlagi predhodnih empiri¢nih raziskav. Vsi ti dejavniki

v modelu delujejo simultano (Snijders in drugi, 2010).

Fizikalne metode in modeliranje omrezij iz “realnega sveta“

Raziskave s podrocja sociologije znanosti so strukturo v omrezjih znanstvenih
skupnosti pogosto povezovale z znanstveno produktivnostjo. Za opisovanje
in modeliranje velikih znanstvenih omrezij je Moody opisal tri znacilne struk-
turne tipe: (1) Kadar se znanstveniki znotraj omrezja povezujejo na podlagi
specialnosti oz. podrocij, ki jih preiskujejo, lahko v omrezju pricakujemo
grozdenje (ang.: clustering), to je nastanek bolj ali manj locenih skupin raz-
iskovalcev. Taka omrezna struktura sovpada z strukturo, ki odraza male
svetove. (2) Ce se raziskovalci povezujejo po principu preferencne izbire, se
novi raziskovalci v omrezje povezujejo predvsem z objavljanjem skupaj z ze
uveljavljenimi, dobro povezanimi raziskovalci, t.i. znanstvenimi zvezdami.
V takem omrezju lahko pricakujemo potencno porazdelitev stopenj oz. bre-
zlestvitno omrezjd’] (3) Kadar omenjeni strukturni znacilnosti v omrezju

nista prisotni, govorimo o strukturno-kohezivnem modelu, kjer vzpostavlja-

8stohastic actor based modeling
9scale-free network
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nje povezav poteka nakljuéno z enakomerno verjetnostjo. Tak strukturni tip
je posledica sodelovanja med raziskovalci z razlicnih raziskovalnih podrocij

in specialnosti - nekaksen idealni tip delitve dela (Moodyl 2004)).

Ve tri strukturne lastnosti omrezij so posledica specificne dinamike v procesu
generiranja omrezja, ki vpliva tako na lokalne znacilnosti v omrezju kakrsni
sta koeficient grozdenja ali stopnja za posameznega akterja, kot na globalne

znacilnosti, kakrsna je na primer povprecna razdalja med enotami omrezja.

Osnova za vsakrSno modeliranje socialnih omrezij je Erdés—-Rényi model
(Erdos in Rényi, [1959) generiranja slucajnih grafov, ki je dolocen s stevilom
enot n in verjetnostjo p, s katero obstaja povezava med dvema enotama.
Vsak tako generiran graf ima potemtakem priblizno p - n(n — 1)/2 neusmer-
jenih povezav. Porazdelitev stopenj v takem omrezju je porazdeljena po
Poissonovi porazdelitvi (Kejzar|, 2007). Prva posplositev Erdés—Rényijevega
modela je t.i. konfiguracijski model, v katerem porazdelitev stopenj med eno-
tami doloc¢imo glede na vnaprej predvideno porazdelitev. V drugem koraku
enote nakljuéno povezemo glede na njihovo stopnjo. Konfiguracijski model
je predlagal [Molloy in Reed| (1995), preucevala pa ga je cela vrsta avtorjev
(za pregled literature glej Newman| 2003)). S tem postopkom so raziskovalci
sicer resili problem porazdelitve stopenj, ki v realnih omrezjih praviloma ni
Poissonova tako kot v Erdos—Rényijevih grafih, ostala pa je tezava grozdenja,

s katero so se spopadli nekaj let pozneje.

V nadaljevanju bomo nekoliko natanc¢neje opisali algoritme modelov malih
svetov in preferencne izbire ter opredelili socioloske dejavnike za njihov ra-

ZVO0j.
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Model malih svetov

Omrezna struktura malih svetov je v tehni¢nem smislu definirana z dvema la-
stnostma: visokim povprec¢nim koeficientom grozdenja, ki nekoliko poenosta-
vljeno predstavlja verjetnost, da imata dva soavtorja enega raziskovalca sku-
pno objavo, ter relativno kratko povprecno razdaljo med vsemi ¢lani omrezja.
Omrezje s tako strukturo sestavljajo skupine mocno povezanih posamezni-
kov, ki so med seboj jasno lo¢ene in hkrati povezane z redkimi povezavami.
Raziskovalci s podro¢ja analize socialnih omrezij pravijo, da ideja malih sve-
tov izhaja iz dela, ki sta ga objavila de Sola Pool in Kochen| (1978) v ¢lanku,
ki je (sicer le delno) formaliziral izsledke veliko bolj znane raziskave Treversa
in Milgrama (Travers in Milgram| [1969). Zakljucek raziskave je enostavna
ideja, da je vsak naklju¢no izbran par posameznikov, zivez prakti¢no kjerkoli
na svetu, povezan z verigo majhnega stevila neposrednih znancev. Empiri¢ni
rezultati raziskave so pokazali, da je stevilo okrog 6{10] Prvi prakti¢ni dokaz
za obstoj malih svetov je predstavil psiholog Milgram (v |Berg, 2004} str. 46),
ki je tako postavil tudi temelje za analizo tovrstne strukture v soavtorskih

znanstvenih omrezjih.

Pozneje sta|Watts in Strogatz (1998)) formalno definirala model malih svetov z
namenom generiranja omrezij, ki bi odrazala lastnosti nekaterih opazovanih
omrezij: 1) kratke poti med katerima koli dvema enotama in posledi¢no
kratko povprecno razdaljo med njimi in 2) da bi vsebovala grozdenje, manjse
dele omrezij, ki so navznoter bolj moc¢no (gosto) povezana kot navzven. Glede
na to, da vemo, da geografska blizina igra pomembno vlogo pri ustvarjanju

novih povezav (predvsem med ljudmi), sta Watts in Strogatz model razvila

10Poimenovanje tega fenomena se je v sploéno uporabo prebilo z upodobitvijo v Broad-
wayski predstavi “Six degrees of separation.”
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iz obroca povezanih enotl!] sestavljenga iz n enot, v katerem ima vsaka enota
Mg, povezav do svojih sosedov. V drugi fazi sta enote izbirala z verjetnostjo
Psw in jih povezovala z nakljuénimi tockami v omrezju. Verjetnost p,, definira
to omrezje od povsem urejene “enostavne mreze” do povsem neurejenega

slucajnega omrezja.

Slika 2.1: Modeliranje strukture malih svetov v omrezju z razlicnimi vre-
dnostmi py,,

Regular graph Small world graph Random graph
with psw=0 with psw=1

(vir: Watts in Strogatz, [1998)

Omrezje v obliki obroca nima lastnosti malih svetov, saj povprec¢na najkrajsa
pot med dvema enotama z vecanjem omrezja narasca hitreje kot logaritem-
sko, ima pa visoko stopnjo grozdenja. Z dodatnim povezovanjem enot po-
dremo ¢isto strukturo obroca in povezemo enote nakljué¢no. Watts in Strogatz
sta opazila, da ze samo nekaj takih povezav obc¢utno zmanjsa povprec¢no naj-
krajso pot na nivoju celotnega omrezja. Kot posledica spremembe se pojavi

ucinek malih svetov.

Kadar je py, = 1, postane omrezje povsem neurejeno, z lokalnim koeficientom
grozdenja blizu 0 in zelo kratko povpreéno najkrajso razdaljo. S simulacijo
sta pokazala, da med ekstremno urejenostjo in neurejenostjo omrezja obstaja

relativno velik interval vrednosti py,,, pri katerih sta povprecna najkrajsa pot

Hring lattice

66



in koeficient grozdenja taka, da lahko govorimo o strukturi malih svetov.

Newman (2001, [2004) podaja odli¢en pregled analiz topologije malih svetov
s poudarkom na klju¢nih organizacijskih principih, ki usmerjajo ustvarjanje
povezav med enotami v omrezjih. Kot pravi Moody| (2004), vsebuje arhetip-
sko omrezje s strukturo malih svetov veliko Stevilo med seboj lo¢enih skupin,
ki so med seboj povezane z majhnim Stevilom povezav. Empiricna analiza
dinamike soavtorskih omrezij slovenskih sociologov (Mali in drugi, 2010),
katere rezultati so natancneje predstavljeni v poznejsih poglavjih, je poka-
zala navznoter zelo povezane skupine raziskovalcev, ki so med seboj izrazito
locene. Nadaljnji rezultati iste raziskave so pokazali, da pretirana vpetost
v skupine moc¢no vpliva na strukturo znanstvenih objav posameznega razi-
skovalca. Mocno interno povezani raziskovalci so usmerjeni na objave znan-
stvenih porocil in ¢lankov v domacih, lokalnih znanstvenih revijah z nizkim
znanstvenim vplivom na mednarodnem nivoju. Obratno omrezja razisko-
valcev z veliko strukturnih lukenj omogocajo so-objavljanje z raziskovalci iz
razlicnih okolij, ki tako objavljajo v mednarodnem okolju in pomembnejsih
revijah. Burt je na podobno temo predstavil dokaze, iz katerih lahko skle-
pamo, da se nove ideje v druzbi porajajo skozi procese izborov in sintez, ki
potekajo na podroc¢ju strukturnih lukenj med posameznimi druzbenimi sku-
pinami. Pozitivne ocene delovanja in dobre ideje so tako predvsem v rokah
povezovalcev skupin, katerih omrezja zapolnjujejo strukturne luknje (Burt,

2004).
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Model preferencne izbire

Brezlestviénarz] omrezna struktura, precej dobro sovpada s socioloskim mo-
delom kumulativne prednosti v znanosti. Prvo sistemati¢no predstavitev tega
modela je zagotovil Merton| (1973). Mertonovi sodobniki so idejo kumula-
tivne prednosti nadgradili in jo predstavili kot temeljni pojasnjevalni princip
druzbene stratifikacije znanosti.Merton je na fenomen znanosti gledal tako iz
organizacijskega kot funkcionalnega vidika znanosti, ki je samo-regulirajoca
se institucija. Znanost je definiral s Stirimi institucionalnimi imperativi: uni-
verzalizem, komunizem, nesebi¢nost in organiziran skepticizem. Tako Merton
kot drugi raziskovalci, ki so delovali iz podobne perspektive (npr. Barber,
Zuckerman, Hagstrom), so analizirali norme, ki regulirajo znanstveno dejav-
nost. Raziskovali so nacine, kako so viri in nagrade (vklju¢no z znanstvenim
prestizem in moznostmi objavljanja) pripisani in razdeljeni znotraj znanstve-

nih skupnosti (glej za primer: Matthew, |2005; [Bucchil, 2004)).

Ideja kumulativne prednosti izhaja iz nasprotnega pomena odlomka Mateje-
vega evangelija, ki govori o tem, da “bodo bogati bogatejsi revni Se revnejsi”.
Od tod tudi ime Matejev efekt oz. Matejev uéinek. Ce idejo prevedemo, ku-
mulativna prednost v znanosti pomeni, da so znanstveniki, ki v sedanjosti
zasedajo ugledne polozaje v znanosti, za enak trud veliko bolje nagrajeni kot
tisti z manj uglednih polozajev. Delo bolj uglednih raziskovalcev prej doseze
priznanje v znanstveni skupnosti kot pri manj uglednih. Merton je trdil,
da je kumulativna prednost mehanizem moderne znanosti, oz. funkcional-

nost distribucije moci, ki sluzi ohranjanju moci in ustvarjanju znanstvenih

ZVGZC]F_?;I.

12Gcale-free oz. brezlestvicna omrezja so tista, pri katerih so stopnje porazdeljene po
priblizno poten¢ni porazdelitvi
13Merton in njegovi sociologki sodobniki (glej: |Allison in drugi, 1982; Cole in Colel [1973)
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Slika 2.2: Primer brezlestviénega omrezja

(vir: http://medb.colorado.edu/)

Pojav neenake porazdelitve publikacij v povezavi s porazdelitvijo nagrad za
znanstveno delovanje je na racunski in bibliometriéni osnovi med drugimi

opredelil tudi Price (1976; [1963)), in sicer z izpeljavo svoje mere znanstvene

43

produktivnosti. Po Priceovem zakonu: polovico znanstvenih objav na

so poleg kumulativne prednosti analizirali tudi druge mehanizme ki poganjajo znanstvena
omrezja, strukture sodelovanja in nagrajevanja v znanosti:

1. “Halo efekt” v znanosti oznacuje prednost posameznikov na ustreznih institucio-
nalnih pozicijah;

2. “Matilda efekt” kaze na mehanizme diskriminacije Zensk v znanstvenem delovanju;

3. “Vratarji” so tisti znanstveniki, ki lahko vplivajo na razdeljevanje virov npr. sred-
stev, pedagoskih pozicij ali moznosti objavljanja, ker zasedajo odlo¢evalno pozicijo
znotraj znanstvene organizacije oz. skupnosti;

4. Ideja “nevidnih znanstvenih skupnosti” (invisible colleges) je bila predstavljena na
temelju trditve iz sedemnajstega stoletja, ki oznacuje neformalne strukture razisko-
valcev, ki se ustvarijo okrog specificnih projektov in se v smislu ustvarjanja novih
znanj pogosto izkazejo kot bolj vplivne od formalnih skupnosti (oddelki, raziskovalni
centri ipd.).
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nekem podrocju objavi kvadratni koren stevila vseh avtorjev, ki delujejo na
tem podroc¢ju” (Price, 1963, str. 67). To pomeni, da celotno znanstveno
produkcijo ustvari relativno majhno stevilo zelo produktivnih raziskovalcev.
Priceov zakon temelji na podobnih idejah kot starejsi Lotkov zakonEL Bra-
dfordov zakonﬁ, ter Paretova in Zipfovam porazdelitev.

Tako Priceov zakon kot Matejev ucinek poudarjata, da je znanstvena sku-
pnost strukturirana na bazi neenakosti in piramidne porazdelitve znanstvenih
objav in nagrad. Oba sta povezana s principom preferencne izbire, ki tudi v
primeru znanstvenega sodelovanja v obliki soavtorstev vsebuje dva sploSna
principa: 1) neprestano dodajanje novih enot v omrezje in 2) preferen¢no
povezovanje novih enot z bolje povezanimi enotami. To pomeni, da vsi to-
vrstni modeli neprestano rastejo z dodajanjem novih enot, ki se povezujejo
z enotami iz ze obstojecega omrezja. Velja tudi to, da posamezniki, ki vsto-
pajo v tako omrezje, praviloma vstopajo v vlogi podpornikov ze uveljavljenih
akterjev. S podobnimi modeli so se ukvarjali tudi drugi raziskovalci. Berg je
za opis enake strukture opredelil sistem povratnih dejavnikov E, kjer razvoj
na enak nacin kot pri ostalih modelih vodijo tako prednosti starejsih akterjev
pred novimi, kot, pri ze povezanih, prednosti tistih z ve¢ povezavami pred
tistimi z manj povezavami. Slednje povsem sovpada z modelom preferencne

izbire (Berg, [2004)).

1T otkov zakon pravi, da: $tevilo avtorjev, ki ustvari n znanstvenih prispevkov, pred-
stavlja priblizno 1/na tistih, ki ustvarijo samo en znanstven prispevek, kjer je vrednost ’a
pogosto enaka 2

15Bradfordov zakon pravi, da: lahko revije iz nekega podro¢ja razdelimo na tri dele: 1)
nekaj centralnih revij, 2) drug del z ve¢jim Stevilom revij in 3) tretji del z vecino revij.
Stevilo revij v treh skupinah je porazdeljeno v razmerju 1 : n : n?.

16Zipfov zakon pravi da je verjetnost pojavljanja besed na zacetku visoka, potem pa
pocasi pada. Vseeno pa se nekatere besede ves ¢as pojavljajo pogosto, nekatere pa redko.
Formalna definicija zakona pravi: P, ~ 1/n%, kjer P, predstavlja frekvenco pojavljanja
n-te rangirane enote in je a blizu 1.

17feedback effects
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Diana |Crane| (1972) je predstavila analizo (globalnih) znanstvenih omrezij,
s poudarkom na neformalni pripadnosti znanstvenim elitam (¢e uporabimo
Moodyevo terminologijo, skupini znanstvenih zvezd), preko katerih poteka
komunikacija znotraj in med znanstvenimi disciplinami. 7 vidika analize
omrezij pripada takim posameznikom vloga vozlis¢ (hubs), ki posredujejo
informacije vsem drugim raziskovalcem v omrezju. Hkrati pa tudi inten-
zivno komunicirajo med seboj. Idejo znanstvenih omrezij z vozlis¢i lahko
uporabimo kot osnovo za povezavo med mikro nivojem interakcij (npr. med
lokalno in nacionalno znanstveno skupnostjo) in makro nivojem (npr. glo-
balno znanstveno skupnostjo). S pomocjo neformalnih znanstvenih elit inte-
rakcijo na osebnem, lokalnem nivoju prevedemo v vzorce komuniciranja na
nivoju celotne skupnosti. Vzorci komuniciranja na visokem nivoju (medna-
rodne znanosti) imajo potem zopet vpliv na majhne znanstvene skupine v
lokalnem okolju znanstvenega delovanja. Ustvarjanje in razsirjanje najbolj
prodornih znanstvenih idej v svetovnem merilu prihaja iz omrezij, ki so med

seboj povezana z vozliséi (brokered networks) (Granovetter, 1973, str.1360).

Albert in Barabasi| (2001)) sta k proucevanju realnih omrezij pristopila z ana-
lizo vecih podatkovnih zbirk. Ugotovila sta, da pri vecini analiziranih omrezij
porazdelitev stopenj odstopa od Poissonove porazdelitve, znacilne za slucajno
generirana omrezja. Pokazala sta, da lahko porazdelitev stopenj v realnih
omrezjih opisemo s potencéno funkcijo. Predlagala sta nov, razvijajo¢ model

preferencne izbire (Barabasi in Albert, (1999)).

Model je bil predstavljen kot prehod od “modeliranja topologije omrezij,
k modeliranju rasti in razvoja omrezij v ¢asu” (Albert in Barabasi, 2001).
Njuna ideja je bila v model zajeti pravila, ki usmerjajo razvoj omrezja, s kate-

rimi bi lahko pojasnila prisotnost potencne porazdelitve stopenj v opazovanih
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omrezjih. Prejsnji pristopi k modeliranju so delovali na fiksnem stevilu enot,
kjer so bile povezave med enotami dodajane glede na doloceno pravilo. Ker
realna omrezja najveckrat rastejo z dodajanjem novih enot in povezav, ki
niso vzpostavljene sluc¢ajno, sta Albert in Barabasi v model vkljucila ideje,

algoritemsko zapisane v dveh korakih:

e V vsakem koraku omrezju dodamo novo enoto v.

e Ustvarimo my, povezav, ki enoto v povezujejo z enotami, ki so ze del
omrezja. Povezane enote so izbrane z verjetnostjo, ki je sorazmerna z
njihovo stopnjo. Verjetnost, da bo izbrana enota u lahko izrazimo kot

ku/ >_; Ky, kjer k, predstavlja stopnjo enote u).

Po t korakih je v omrezju t + mg enot, kjer my predstavlja stevilo enot v
omrezju na zacetku procesa in tmy, povezav. Na podlagi simulacij sta Al-
bert in Barabasi pokazala, da je porazdelitev stopenj takega omrezja mogoce

opisati s poten¢no funkcijo py ~ k77 z eksponentom v = 3.

Poleg omenjene osnovne opredelitve je bilo predstavljenih Se veliko posplosi-

tev modela preferencne izbire (Albert in Barabasi, 2001; [Newman) 2003).

Sistematicne odklone od potenc¢ne porazdelitve pri majhnih stopnjah lahko
najdemo v veliko razlicnih realnih omrezjih. Da bi to uposteval, je Pen-
nock s sodelavci predlagal model z (utezeno) kombinacijo preferencne in na-
kljuéne izbire (Pennock in drugi, [2002). Precejsen korak pri izpopolnitvi
modela predstavlja tudi implementacija v programu Pajek (Batagelj in Mr-
var, 2010)), kjer je implementirana verzija algoritma za usmerjena omrezja.
V tem primeru so enote za povezovanje lahko izbrane na podlagi utezene

vhodne, izhodne stopnje ali pa uniformno.
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Drugo pomembno posplositev obeh modelov tako malih svetov kot prefe-
rencne izbire je na soavtorskih omrezjih s spektrom projekcij in z implemen-
tacijo razlicnih metod za dvovrstna omrezja predstavil Latapy s sodelavci,
ki v ¢lanku predstavlja tudi lep pregled razvoja metod za dvovrstna omrezja
(Latapy in drugi, 2008). |Opsahl (2010) pa se na razlicne nacine prebija
skozi tezave pri racunanju koeficientov grozdenja za projekcije iz dvovrstnih
v enovrstna omrezja. Problem resuje z redefinicijo globalnega in lokalnega
koeficienta grozdenja tako, da ju po njegovi zaslugi lahko izracunamo ze na

dvovrstnih omrezjih.

Uporaba fizikalnih modelov na soavtorskih omrezjih

Newman (2001)) je pokazal, da vsebujejo soavtorska omrezja strukturo ma-
lih svetov, v katerih je povpre¢na najkrajsa pot med dvema raziskovalcema
relativno kratka. Prav tako je analiziral porazdelitev stopenj iz. Stevila so-
avtorjev posameznega raziskovalca, prisotnost grozdenja in poudaril stevilne

oc¢itne razlike v vzorcih sodelovanja med posameznimi disciplinami.

Pozneje je Newman (2004)) analiziral podatke treh bibliografskih zbirk iz
podrocij biologije, fizike in matematike, kjer je podobno kot v prejsnjem
clanku predstavil omrezja sodelovanja med raziskovalci. V ¢lanku je analizi-
ral razlicne vidike znanstvenega delovanja, kot so: Stevilo ¢lankov, ki jih ob-
javi posamezen avtor, Stevilo soavtorjev posameznega raziskovalca in Stevilo
avtorjev posameznega clanka. Tudi tu je preuceval tipi¢no razdaljo med
dvema pripadnikoma omrezja ter spremembe analiziranih parametrov skozi

cas.

Barabasi in sodelavci so analizirali soavtorska omrezja, generirana iz elek-
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tronskih baz, ki vsebujejo vse relevantne revije iz podroc¢ja matematike in
neuro-znanosti v obdobju od leta 1991 do 1998. Ugotovili so, da razvoj
omrezja sicer usmerja princip preferencne izbire, kljub temu pa se je v naspro-
tju z njihovimi pricakovanji povpre¢na stopnja v omrezju s casom povecevala,

razdalja med enotami pa je bila vedno manjsa (Barabasi in drugi, 2002]).

Moody| (2004)) je pri opisovanju struktur v omrezjih soavtorstev naredil velik
korak naprej, saj je v c¢lanku principa malih svetov in preferen¢ne izbire
opredelil iz nivoja posameznega raziskovalca. Kljub opredelitvi pa je v analizi
omrezja Se vedno uporabil Ze preverjene metode, ki so jih razvili Albert in
Barabasi| (2001)), ter Watts in Strogatz (1998]). Slednje metode so postale
pomemben del analiz razlicnih podatkovnih zbirk, tako da so uporabljene v
vrsti ¢lankov (npr. Perc, 2010; [Wagner in Leydesdorff, 2005; Tomassini in
Luthi, 2007)).

Modeliranje longitudinalnih podatkov o omrezjih

V obdobju, ko sta Erdds in Rényi proucevala lastnosti slucajnih omrezij in
sta Pool in Kochen objavila rezultate prve raziskave, kjer sta teorijo gra-
fov uporabila kot orodje za analizo druzboslovnih podatkov (de Sola Pool
in Kochenl, [1978)), je del znanstvene skupnosti, predvsem raziskovalcev s po-
dro¢ja matematike v povezavi s sociologi, raziskoval lokalne mehanizme, ki
uravnhavajo in vzpodbujajo spremembe v socialnih omrezjih na mikro ravni.
Hkrati so iskali tudi moznosti za vpeljavo inference, sklepanja iz vzorca na
populacijo, ki v analizi socialnih omrezij z uporabnimi metodami dotlej ni
bila mogoca. Osnova za modele dinami¢nih omrezij so, kot smo omenili ze v
prejsnjem razdelku, sluc¢ajni grafi in nakljuéni procesi v grafih, s katerimi je

mogoce pokriti negotovos, t vsebovano v realnih, merjenih omrezjih. Nego-
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tovost, ki mora biti zajeta tudi v modelu, je prisotna zaradi velikega Stevila
nemerjenih dejavnikov, ki vplivajo na dogajanje v omrezjih. Statisti¢no ana-
lizo socialnih omrezij spremljajo specificne tezave, ki mocno otezujejo razvoj
tovrstnih metod. Ce omrezje opisemo kot matriko in kot osnovno enoto
analize obravnavamo diado, to je povezavo med dvema akterjema, so med-
sebojne odvisnosti med akterji v omrezju lahko: a) odvisnost med dvema
akterjema ene diade, b) odvisnost med vrsticami oz stolpci v matriki in c)
zapletena sestavljena odvisnost, ki je npr. posledica tranzitivnosti - “prija-
telj mojega prijatelja je tudi moj prijately” . K problemu odvisnosti razli¢ni

modeli pristopajo na razlicne nacine.

K modeliranju sprememb v omrezjih skozi ¢as obstajata dva pristopa: prvi,
ki spremembe v omrezju obravnava v diskretnih c¢asovnih korakih, ter drugi
nekoliko mlajsi in naprednejsi pristop, kjer je ¢as obravnavan zvezno. Obsiren
pregled razvoja metod obeh pristopov lahko najdemo v |[Frank (1991)), [Snij-
ders (1996)) in v [Snijders in drugi| (2010).

Markovski modeli z diskretno obravnavo ¢asa

Prvi ¢lanek, ki je obravnaval spremembe znotraj socialnih omrezij, sta obja-
vila|Katz in Proctor| (1959). Pokazala sta, da lahko preference posameznikov,
ki vodijo v vzpostavitev novih povezav, predstavimo kot stacionaren, diskre-
ten Markovski model. Definicija tega modela temelji na predpostavki, da so
posamezne diade v omrezju med seboj neodvisne. Ta predpostavka je naj-
razlicnejse modele spremljala vse do nedavnega, kljub temu, da naj bi vsak
netrivialen druzboslovni model uposteval vse tri prej omenjene tipe odvisno-

sti.
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Leta |1981] sta Holland in Leinhardt objavila odmeven ¢lanek o loglinearnih
modelih sprememb v omrezjih, ki je vzpodbudil razcvet in hiter razvoj no-
vih modelov. Osnovni model Hollanda in Leinhardta, ki se je imenoval p;
model, so pozneje nadgradili [Fienberg in Wasserman| (1981) ter [Wasserman
in Weaver, (1985). Wasserman in Weaver sta predstavila tudi u¢inkovite al-
goritme za iskanje ocen parametrov z metodo najvecjega verjetja, s katerimi
sta definirala primerno porazdelitveno funkcijo. Fienberg je s sodelavci de-
finiral postopke za uporabo Holland-Leinhardtovega modela v kombinaciji s
kontingenénimi tabelami ter uporabo osnovnih loglinearnih modelov (Fien-
berg in drugi, 1985). Loglinearni model sta s ¢asovno dimenzijo nadgradila
Wasserman! (1987)) in Wasserman in lacobucci (1988). Kljub temu, da je
metodologija napredovala, pa je predpostavka o neodvisnosti diad ostala ne-

dotaknjena.

Modeli pogojno enakomernih porazdelitev verjetnosti vzpostavljanja novih
povezav (Holland in Leinhardt, [1975) so bili praviloma uporabljani za usmer-
jena omrezja, kjer je porazdelitvena funkcija enakomerna glede na dolo¢eno
skupino dejavnikov oz. lastnosti akterjev. V tem modelu je pogojna sta-
tistika definirana glede na najpomembnejse lastnosti v model vkljucene kot
spremenljivke, ostali dejavniki pa so v model vkljuceni kot nakljucni oz. kot
napaka. Kadar zelimo v model vkljuciti ve¢ kot zgolj pescico lastnosti ak-
terjev, postane model mocno zapleten in nepregleden. Tovrstne modele za
uporabo na longitudinalnih omrezjih brez vrednosti na povezavah, zgolj v
dveh ¢asovnih tockah, je predstavil Tom Snijders| (1990). Snijdersov model
je pogojen s celotnim omrezjem v zacetni ¢asovni tocki ter s Stevilom novo
vzpostavljenih in prekinjenih povezav, kar je princip, ki je zazivel tudi v

poznejsih modelih.
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Markovske verige v nediskretnem casu

Idejo, da bi za nekatere klasi¢ne socioloske probleme uporabil Markovske ve-
rige z zvezno obravnavo casa, je ze leta |1964 predstavil in realiziral James
S. Coleman. |Holland in Leinhardt| (1977)) sta idejo uporabila za modeliranje
medosebnih odnosov. Razvila sta pristop, s katerim lahko z uporabo Mar-
kovskih verig modeliramo proces, v katerem druzbena struktura iz omrezja

vpliva na vedenje posameznega akterja.

Osnovne predpostavke, ki usmerjajo delovanje Markovskih verig v zveznem

casu, So:

1. Med posameznimi opazovanji oz. zbiranji podatkov cas nepretrgoma
tece. Spremembe v omrezju se lahko zgodijo v katerikoli (neopazovani)

casovni tocki ¢.
2. Omrezje X (t) je rezultat Markovskega procesa.

3. V vsakem trenutku ¢ se lahko zgodi natanko ena sprememba v omrezju

ali sprememba spremenljivke z lastnostmi akterjev.

Stanley Wasserman! (1978, 1980bla) je nadaljeval z razvojem tega pristopa in
predstavil ocene parametrov za razlicne modele, za¢ensi z enostavnimi modeli
vzajemnosti v usmerjenih omrezjih, a Se vedno brez upostevanja zapletenih

odvisnosti, kakrsne so posledica tranzitivnih triad.

Naslednji velik preboj v modeliranju dinamike v socialnih omrezjih je bila
sprostitev predpostavke o pogojni neodvisnosti posamicnih diad med seboj
(Mayer, 1984). To je bil velik korak, glede na to, da ve¢ina socioloskih te-

orij predpostavlja vsaj kaksno strukturno odvisnost med dvojicami. Serijo
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pomembnih korakov v razvoju metod pa je nadaljeval [Leenders (1995)), ki je
omogocil sprostitev predpostavke o stacionarnosti markovske verige. Leen-
ders je razvil tudi mehanizem, ki omogoca spreminjanje hitrosti sprememb
v diadah glede na spremenljivke, ki so del modela, s predpostavko, da se

vrednost spremenljivke med dvema merjenjema ne spremeni.

Stohasti¢ni modeli delovanja posameznikov v omrezju

V zadnjih letih je bilo razvitih precej stohasticnih modelov delovanja po-
sameznikov v omrezjih, ki vsak na svoj nacin obravnavajo kaksnega izmed
specificnih psiholoskih ali sociologkih mikro mehanizmov. Vsi ti modeli teme-
ljijo na predpostavki, da ima vsak posameznik svoje cilje, ki jim skusa slediti
v skladu z omejitvami, ki ga obkrozajo, in svojimi sposobnostmi. [Snijders
(1995)) je tak pristop k modeliranju dinamike v omrezjih poimenoval meto-
doloski individualizem, kjer je gonilo sprememb v omrezju dejanja posame-

znih akterjev.

Raziskovalci, ki se ukvarjajo z modeliranjem dinamike v omrezjih so v ta
namen razvili vrsto matemati¢nih modelov, katerih ve¢ina je namenjena mo-
deliranju specificnih socioloskih vidikov ali teorij. Eden izmed parametrov, ki
je vkljucéen v vecino tovrstnih modelov, je na primer strosek, ki ga vsaka nova
povezava predstavlja vsakemu avtorju posebej. S tem stroskom opredelimo
realno omejitev, s katero se prej ali slej sreca raziskovalec, ki nima casa, ener-
gije ali drugih virov, da bi lahko sodeloval s prav komerkoli iz omrezja. Prvo
povezavo torej vzpostavi enostavno, vsaka naslednja pa je “drazja”. Bala in:
Goyall (2000) sta tako na primer predstavila model, v katerem strosek ustvar-
janja povezave prizadene samo akterja, ki iniciira povezavo. Hummon, (2000))

je idejo nadgradil z modeliranjem izbire med Stirimi kombinacijami vzposta-

78



vitve oz. prekinitve povezave: unilateralna in skupna vzpostavitev povezave,
unilateralna in skupna prekinitev povezave. Tak proces generira osem tipov
omrezij: prazno (nepovezano), skoraj prazno, zvezdo, skoraj zvezdo, deljeno,

skoraj deljeno, celotno in skoraj celotno ﬁ

Drug primer modela sta definirala [Skyrms in Pemantle| (2000), kjer posame-
zni akterji z interakcijo zacnejo nakljuc¢no, pri ¢emer so interakcije modeli-
rane po teoriji iger. Rezultat vsake igre doloci, katere interakcije postanejo
aktivne, tako da struktura omrezja raste kot posledica ucenja posameznega
akterja. Marsili je s sodelavci predstavil enostaven model z vzpostavitvijo po-
vezav druge stopnje - do prijateljev akterjevih prijateljev (Marsili in drugi,
2004). Model izhaja iz tistega, ki ga je v kontekstu rastoc¢ih omrezij predsta-
vil Vazquez| (2003), podoben pa je Davisenovem modelu (2002), namenjenem
pojasnjevanju vzpostavitve malih svetov. Kljub temu, da je cilj vecine re-
produciranje dogajanja v realnosti, pa v vecini modelov manjka teorija za

ocenjevanje kakovosti modelov.

Bolj kompleksen model dinamike v omrezjih, v katere je vkljucen vecji (a
Se vedno precej omejen) nabor tendenc, je predstavila Emily Jin s sodelavci
(Jin in drugi, 2001). Skupina predlaga nekaj enostavnih modelov za modeli-
ranje rasti omrezij, ki temeljijo na treh splosnih principih: 1) srecevanje oz.
moznost vzpostavitve povezave se dogaja bolj pogosto pri parih z vsaj enim
skupnim znancem; 2) povezave med pari, ki povezav ne obnavljajo (se ne
srecujejo) s casoma zbledijo oz. izginejo; 3) obstaja zgornja meja povezav,
ki jih posameznik lahko vzdrzuje. Poleg nastetih principov njihovi modeli
reproducirajo tudi lastnosti realnih omrezij, vkljuéno z visokim koeficientom

grozdenja in mocno skupnostno strukturo. Zelo pomemben element njiho-

¥Hummon| (2000) je v angles¢ini omrezja poimenoval kot: Null, near-Null, Star, near-
Star, Shared, near-Shared, Complete and near-Complete.
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vih modelov je vkljucitev ¢asovnega okvira, v katerem akterji ustvarjajo in

prekinjajo povezave med seboj.

Prvi res uporaben pristop, ki zdruzuje moznost sestavljanja modelov z vklju-
¢evanjem Sirokega spektra mikro mehanizmov in hkrati omogoca ocenjevanje
zanesljivosti parametrov, je modeliranje dinamike v socialnih omrezjih na
podlagi opazovanih longitudinalnih podatkov, ki so ga predstavili [Snijders
(1996) ter [Snijders in drugi (2010)). S stohasticnim modeliranjem dinamike
v omrezjih na podlagi delovanja akterjev na ravni posameznika modeliramo
verjetnost, da bo ta ustvaril ali prekinil povezavo do drugega akterja oz.
da v omrezju ne bo spremenil nic¢esar. Verjetnost je odvisna od pozicije
posameznika v omrezju ter znacilnosti posameznika, ki so v model vkljucene
kot intervenirajoce zunanje spremenljivke. Stohasti¢no modeliranje dinamike

v omrezjih je vkljuceno v program SIENA. E

Vecina stohasti¢nih modelov temelji na usmerjenih omrezjih, zaradi cesar so
le pogojno uporabni za modeliranje dinamike v omrezjih soavtorstev, kjer je
v vsako neusmerjeno povezavo posredno vkljuéen mehanizem reciprocnosti.
Problem modeliranja neusmerjenih omrezij je prvic¢ resen v programu SIENA,
kjer za proces vzpostavitve neusmerjene povezave skrbi poseben algoritem

(Snijders in drugi, [2010).

Kljub temu, da je aplikacija modeliranja s programom SIENA zZe objavljena
v nekaj ¢lankih(Lazega in drugi, 2011} |Schaefer in drugi, 2010), objavljene
uporabe modeliranja na neusmerjenih omrezjih po nasih informacijah se ni

bilo.

19Natanénejsi opis modeliranja dinamike omrezij je opisan v poglavju o metodah.
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2.5 Proucevanje znanstvenega sodelovanja v

Sloveniji

Analiza in proucevanje znanstvenega sodelovanja je izredno aktualna tema
a ji v slovenskem prostoru v preteklosti nismo posvecali veliko znanstvene
pozornosti. 'V preteklosti se je neposredno s proucevanjem znanstvenega
sodelovanja ukvarjal Franc Mali, ki je v slovensko okolje apliciral ideje Etz-
kowitza in Leydesdorffa o trojni spirali med znanstvenim, ekonomskim in po-
liticnim druzbenim sistemom (Etzkowitz in Leydesdorff] 2001} [Mali, 2002).
Nekaj studij primerov sodelovanja med industrijo in znanostjo sta na primer

predstavila tudi Bucar in Rojec (Kajné, 2009).

O odnosu med lokalnim in globalnim raziskovalnim okoljem sta razpravljala

Mlinar in Splichal (Mlinar in Splichal, |1988; Mlinar, 1994} 2001)).

7 vidika socialnega kapitala se je znanstvenega sodelovanja posredno lotila Se
Petra Ziherl s sodelavci (Ziherl in drugi, [2006). Proucevala je vpliv okolja, v

katerem deluje mladi raziskovalec/ka, na njegovo oz. njeno znanstveno pot.

Druge dostopne raziskave niso neposredno vezane na vlogo znanstvenega so-
delovanja ampak bolj na znanstveno produkcijo. 1z bogate zbirke podatkov
(COBISS) izhajajo dela Sorcana, Demsarja in sodelavcev (Demsar in Sorcan),
2007; Sorcan in drugi, 2008)), v katerih opisujejo strukturo znanstvenih ob-
jav glede na jezik in okolje objave ter predstavijo poglobljeno primerjavo med
znanstveno-raziskovalnima sistemoma Slovenije in Finske. Na podoben nacin
se z analizo znanstvene produkcije glede na vloZena sredstva na podroc¢ju bi-

omedicine ukvarja tudi Petrusa Miholi¢ (2005)).
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V zadnjem casu se s popularizacijo raziskav soavtorskih omrezij pojavljajo
novi ¢lanki, temelje¢i na bibliografski zbirki COBISS. V povezavi z anali-
zami, katerih rezultati so delno objavljenimi tudi v tej disertaciji, je bilo
objavljenih nekaj znanstvenih prispevkov o znanstvenem sodelovanju v Slo-
veniji (Ferligoj in Kronegger, 2009; Mali in drugi, 2010; Kronegger in drugi,
2011). Vzporedno z nasimi raziskavami se je Matjaz Perc ukvarjal z mo-
deliranjem znanstvenega omrezja sodelovanj slovenskih raziskovalcev (Perc,

2010).

Poleg raziskav, ki potekajo v domacem okolju, je raziskovanje slovenske znan-
stvene produkcije in sodelovanja raziskovalcev vklju¢eno tudi v nekatere med-
narodne raziskave, v katere so zajeti tudi slovenski raziskovalci (glej na pri-

mer: |Glanzel in de Lange, 2002; [Marshakova-Shaikevich) 2006)).

2.6 Hipoteze

Na podlagi predstavljenih raziskav, temelje¢ih na analizah bibliografskih
zbirk in SirSega pogleda na znanje, ki ga imamo o znanstvenem sodelovanju, v
nadaljevanju predstavljamo hipoteze, ki so osnova za proucevanje soavtorskih

omrezij slovenskih raziskovalcev.

H1: Prva hipoteza, ki med drugim tudi osmisli proucevanje soavtorskih
omrezij, je, da stevilo soavtorskih objav v Casu narasca hitreje kot stevilo
samostojnih objav. O slednjem je v svojem delu, ki velja za temeljno biblio-

metriéno delo, pisal Ze Price (1963)).
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H2: Raziskovalci, ki delujejo na podroc¢ju naravoslovnih ali tehni¢nih ved,
sodelujejo pogosteje kot raziskovalci iz druzboslovnih podroéij (Price, |1963;

Katz in Martin, |1997)).

H3: Podobno kot v omrezjih gospodarskega sodelovanja med drzavami (Wal-
lerstein), (1974) lahko tudi v omrezjih znanstvenega sodelovanja slovenskih
raziskovalcev najdemo enega ali ve¢ centrov raziskovalcev, ki med seboj in-
tenzivno sodelujejo, ter nepovezano periferijo (Said in drugi, 2008; |Schubert

in Sooryamoorthy, 2010; |Ferligoj in Kronegger, |2009).

H4: V soavtorskih omrezjih slovenskih raziskovalcev pricakujemo strukturo
malih svetov in brezlestviéne porazdelitve Stevila soavtorjev, ki je posledica

preferencne izbire.

H5: Na spremembe v strukturi sodelovanja vplivajo razlicni zunanji dejav-
niki kot formalna in neformalna organizacijska struktura (Perianes-Rodriguez
in drugi, 2010; Crane, [1972), vsebina raziskovalnih problemov (Kuhn, |1996;

Leahey in Reikowsky| 2008, znanstvena uspesnost posameznikov ipd.

H6: Znanstvena sodelovanja se v ¢asu razlicno spreminjajo po disciplinah.
V znanstvenih disciplinah, kjer je sodelovanje sistemsko organizirano zaradi
specificne raziskovalne opreme (ang. LAB disciplines), se sodelovanje med
raziskovalci v ¢asu manj pogosto spreminja kot v znanstvenih disciplinah,
kjer raziskovalci niso vezani na drago raziskovalno opremo (ang. OFFICE

disciplines).
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Poglavje 3

Operacionalizacija spremenljivk

in metode

3.1 Operacionalizacija spremenljivk

V analizi dinamike socialnih omrezij kot odvisno spremenljivko obravnavamo
celotno soavtorsko omrezje. Na dinamiko v omrezju vplivajo notranji dejav-
niki, ki so lastnosti omrezja, in zunanji dejavniki, ki predstavljajo osebne

lastnosti akterjev v omrezju in jih merimo kot klasicne spremenljivke.

3.1.1 Omrezje kot odvisna spremenljivka

Konceptualizacija znanstvenega sodelovanja raziskovalcev kot soavtorskega
omrezja temelji na skupnih objavah znanstvenih del. Raziskovalci so v om-

rezju predstavljeni kot tocke, skupne objave pa kot povezave med njimi.
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Vsaki povezavi v omrezju je pripisano tudi leto objave znanstvenega dela, na

podlagi katerega je povezava definirana.

Med znanstvene objave uvrs¢amo izvirne in pregledne znanstvene clanke,
kratke znanstvene prispevke, znanstvene objave na konferencah, dele mo-
nografij ali celotne znanstvene monografije, raziskovalne ali dokumentarne
filme, zvocne ali video posnetke, zakljucene znanstvene zbirke podatkov in
patente. Kriterij opredelitve znanstvenih del smo povzeli po klasifikaciji

znanstvenih del Agencije za raziskovalno dejavnost Republike Slovenije.

Glede na postavljene hipoteze, je potrebno iz omrezij racunati tudi razli¢ne
strukturne znacilnosti omrezij, ki jih shranimo v obliki klasicnih enodimen-
zionalnih spremenljivk. Te spremenljivke v empiri¢nem delu uporabljamo za

statisticno analizo in modeliranje.

3.1.2 Zunanje spremenljivke

V nalogi dinamiko soavtorskih omrezij pojasnjujemo z “znanstveno starostjo”
posameznega raziskovalca, ¢lanstvom v raziskovalni skupini, z znanstveno
uspesnostjo posameznega raziskovalca, s stopnjo znanstvenega sodelovanja

raziskovalcev izven omrezij disciplin, v katerih delujejo, ter vsebino objav.

Znanstveno starost raziskovalca merimo z letnico prve dostopne objave raz-
iskovalca v bibliografski zbirki COBISS, iz katere ¢rpamo podatke o bibli-
ografiji raziskovalcev. Dejanska starost in znanstvena starost raziskovalcev
sicer moc¢no korelirata, ne gre pa za isto spremenljivko, saj je jasno, da ra-
zvoj znanstvenega delovanja raziskovalca ni nujno vezan na posameznikovo

starost.
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Clanstvo v raziskovalni skupini je definirano z raziskovalno skupino, ki jo je

raziskovalec sam izbral in v kateri primarno deluje. Clanstvo je zapisano v

podatkovni zbirki SICRISS.

Znanstvena uspesnost je operacionalizirana kot Stevilo clankov, ki jih je razi-
skovalec objavil v revijah, uvrscéenih na seznam revij z izracunanim faktorjem

vpliva.

Sodelovanje izven meja discipline je merjeno kot del omrezija in predsta-
vlja stevilo soavtorstev posameznika z raziskovalci zunaj njegove znanstvene

discipline.

Vsebino publikacij posameznega avtorja merimo z besedami iz naslovov in
kljuénih besed (zavedenih v bibliografski zbirki) objavljenih publikacij posa-

meznega avtorja.

3.2 Metode in modeli

V tem delu poglavja predstavljamo metode, uporabljene za testiranje hi-
potez. Poleg enostavnih graficnih prikazov, kjer so podatki predstavljeni v
obliki ¢asovnih vrst, so omrezja analizirana s pomocjo posploSenega blo¢nega
modeliranja (v programu Pajek), z uporabo mer za prepoznavanje struktur
malih svetov, ter brezlestviénih omrezij in metodo stohasticnega modeliranja

dinamike v omrezjih na podlagi delovanja posameznikov (program SIENA).

Vecina uporabljenih metod in sestavljenih mer je uporabljenih kot orodje
znotraj teoreticnih modelov, ki predstavljajo idejno in teoreti¢no izhodisce

za preverjanje hipotez.
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3.2.1 Osnovne definicije

Socialno omrezje kot graf

Omrezje sodelovanj je operacionalizirano kot socialno omrezje. Enoto v
omrezju predstavlja posamezni raziskovalec, povezava v omrezju pa je de-

finirana na podlagi skupnega avtorstva bibliografske enote.

Socialno omrezje je sestavljeno iz opazovanih enot in povezav med njimi.
Enote v omrezju so predstavljene kot tocke, odnosi med njimi pa kot pove-
zave. Kadar za predstavitev omrezja uporabimo zgolj tocke in povezave med

njimi, je omrezje predstavljeno kot graf.

Graf je zgolj poenostavitev omrezja. Enote (tocke) v omrezju imajo lahko
namrec¢ razlicne lastnosti. V omrezju so lahko razli¢ni tipi enot npr. socialno
omrezje, kjer tocke predstavljajo ljudje in skupine, ki jim ljudje pripadajo.
Enote v omrezju imajo lahko najrazlicnejse lastnosti (npr. spol, starost,

dohodek).

Tudi povezave v omrezju je lahko vec razlicnih tipov. Hkrati lahko z utezmi
na povezavah opisemo tudi mo¢ in predznak povezanosti npr. stopnjo pri-
jateljstva s pozitivnimi vrednostmi in stopnjo sovraznosti z negativnimi vre-
dnostmi. Kadar omrezje proucujemo z uposStevanjem casovne dimenzije,
imajo enote in povezave med njimi dodatne lastnosti, s katerimi so dolocene
casovne tocke vzpostavitev in prekinitev povezav med enotami, prihod in
odhod enote v omrezje ipd. Trajanje povezave je vsekakor zelo pomembna

lastnost, ki vpliva na strukturo socialnega omrezja.

Informacije o grafu je mogoce predstaviti tudi v matri¢ni obliki. Najpogo-
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stejSa predstavitev je matrika sosednosti M, kjer enoto ¢ v grafu predstavlja
vrstica ¢ in stolpec . Nenicelne vrednosti v matriki M predstavljajo povezave

med enotami.

Matriko sosednosti lahko uporabimo tudi za predstavitev bolj kompleksnih
grafov. Ce Zelimo na primer predstaviti graf z veckratnimi povezavami med
enotami, celici m;; med izbranima veckrat povezanima enotama 7 in j v
matriki M pripisemo Stevilo povezav med enotama. Pri predstavitvi grafov
z vrednostmi na povezavah tako celica m;; v matriki sosednosti predstavlja

utez na povezavi med enotama ¢ in j.

Osnovne strukturne mere za opis lastnosti omrezij

Pristopi proucevanja socialnih omrezij so se razvijali postopoma. Od enostav-
nih k vedno kompleksnejsim. Za lazje razumevanje proucevanja dinamike v
omrezjih najprej predstavimo osnovne strukturne mer s katerimi opisujemo
lastnosti omrezij. RazSirjen in poglobljen pregled razvoja analize socialnih
omrezij z obrazlozitvijo terminologije sta sicer prispevala/Wasserman in Faust

(1994):

e Stopnja tocke v omrezju je definirana kot stevilo povezav, ki to tocko
povezujejo z drugimi tockami v omrezju. V omrezjih, ki jih v obravna-
vamo v tem delu, predstavlja stopnja stevilo razlicnih soavtorjev posa-
meznega raziskovalca. Na nivoju celotnega omrezja kot mero ponavadi

predstavimo povprecno stopnjo.

e (ostota omrezja je delez realiziranih povezav v omrezju glede na stevilo

vseh mogocih povezav v omrezju (redka vs. gosta omrezja).
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Pot je zaporedje tock in povezav od izbrane zacetne tocke do izbrane

koncne tocke v omrezju, v katerem se tocke in povezave ne ponovijo.

Dolzina poti je stevilo povezav, ki jih pot vsebuje. V soavtorskem

omrezju je razdalja med raziskovalcema s skupno objavo razdalja 1.

Nagkrajsa pot med tockama u in v, ki jo oznac¢imo kot l,,, je pot z
najkrajso razdaljo med tema tockama. Na nivoju celotnega omrezja

ponavadi uporabimo mero povprecne najkrajse poti.

Globalni koeficient grozdenja lahko definiramo kot povprecno verje-
tnost, da sta dva soavtorja enega raziskovalca med seboj povezana.
Tehnicno gledano, koeficient merimo kot gostoto povezanih trikotnikov
v omrezju tako, da z njim merimo raven prisotnosti gosto povezanih

podskupin v omrezju.

e Skupina tock omrezja se imenuje krepko povezana komponenta, e lahko
ob upostevanju smeri povezav pridemo iz vsake tocke te skupine v vsako
drugo tocko iz iste skupine. Ce smer ni pomembna (omrezje obravna-
vamo kot neusmerjeno), se taka skupina imenuje sibko povezana kom-

ponenta.

3.2.2 Casovne vrste

Prvi dve hipotezi sta v nadaljevanju preverjani graficno s predstavitvijo dveh

sestavljenih mer kot ¢asovnih vrst.

Prva mera je definirana na ravni posamezne bibliografske enote, kjer stevilo

samoavtorskih objav predstavlja Stevilo bibliografskih enot z enim samim
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avtorjem. Stevilo soavtorskih objav je definirano na podlagi objav z ve¢ kot

enim avtorjem.

Druga mera je izracunana na nivoju posameznega raziskovalca kot struktura
soavtorstev v vseh objavah obravnavanega raziskovalca skupaj. Struktura je
raz¢lenjena na i) samostojne objave oz. samoavtorstva, ii) objave z razisko-
valci, ki delujejo v isti raziskovalni disciplini kot obravnavani raziskovalec, iii)
objave z raziskovalci, ki prihajajo iz drugih raziskovalnih disciplin in so zave-
deni na seznamu slovenske Agencije za raziskovalno dejavnost, ter iv) objave
z avtorji, ki niso zavedeni na seznamu Agencije za raziskovalno dejavnost.
Merjenje soavtorske strukture je opredeljeno kot Stevilo bibliografskih enot
raziskovalca objavljenih v soavtorstvu z avtorji iz izbrane strukturne katego-
rije, deljeno s Stevilom vseh bibliografskih enot, ki jih je raziskovalec objavil,
ter pomnozeno s 100. Na podoben nacin je definiran tudi del samostojnih
objav, kjer je s stevilom vseh objav raziskovalca deljeno stevilo samostojnih
objav. Pri taki obravnavi strukture velja opozoriti, da sesteti strukturni od-
stotki v vecini primerov presezejo vrednost 100, saj lahko avtor pri objavi

ene bibliografske enote sodeluje z vec¢ razlicnimi kategorijami soavtorjev.

Predstavitev podatkov v obliki ¢asovnih vrst se pogosto uporablja v najra-
zlicnejSe namene. Gre za vrsto podatkov izmerjenih v urejenem casovnem
sosledju. Kadar nek pojav opazujemo z upostevanjem casovne dimenzije,
ga je smiselno z upostevanjem casa tudi predstaviti, saj so posamezne me-
ritve, ki si sledijo med seboj odvisne. Casovne vrste ponavadi predstavimo
z razsevnim grafikonom, kjer na vertikalno os nanasamo izmerjene vrednosti
pojava (X), na horizontalno pa ¢as (t). Cas obravnavamo kot neodvisno

spremenljivko, saj nanj nimamo vpliva.
Poznamo dve obliki ¢asovnih vrst:
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e Neprekinjene, kjer so opazovane vrednosti na voljo v vsakem trenutku
v Casu, npr. napetost v elektricnem omrezju. V grafikonu vrednost X

v Casu t oznacimo z X (t).

e Diskretne, kjer so opazovane vrednosti razporejene v (ponavadi enako-

mernih) intervalih. Te oznacujemo z Xt.

Za glajenje grafa casovne vrste je uporabljena kubicna interpolacija, ki so jo
predstavili Forsythe, Malcolm in Moler (1979). Postopek je sprogramiran v

paketu “stats“ programa R.

3.2.3 Center - periferija model

Tretja hipoteza je preverjana z modelom center-periferija. Model je v raz-
iskavi razvoja svetovnega gospodarskega sistema v letu 1974 opredelil Wal-
lerstein (Wallerstein, [1974). Ideja originalnega prispevka, napisanega iz per-
spektive teorije odvisnosti je, da lahko drzave delimo na bolj razvite - cen-
tralne in manj razvite - periferne. Klju¢na lastnost modela, je, da govori o
povezavah med skupinama drzav. Medtem, ko centralne drzave med seboj
veliko sodelujejo, periferne drzave sodelujejo predvsem s centralnimi, med se-
boj pa ne. Z razsiritvijo modela center-periferija je Wallerstein uvedel idejo
semi-periferije, ki ima v odnosu do centra periferno vlogo, v odnosu do peri-
ferije pa igra vlogo centra. Obstajajo tudi druge alternativne oblike modela
(glej npr.: Said in drugi, 2008)). Poleg proucevanja ekonomskega sistema se
zdi uporaba te teorije primerna tudi za proucevanje sistema znanosti, kar sta
za podrocje druzboslovja uporabila (Cullen in Pretes (2000)), na individual-

nem nivoju se je z vecnivojskim center-periferija sistemom ukvarjal [Hwang

(2008).
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Bloéno modeliranje

Model center-periferija je s pomocjo bloénega modeliranja opredelil White s
sodelavci (1976). Nekoliko modernejsi opis modela, v kontekstu posplosenega

blo¢nega modeliranja, je dosegljiv tudi v |Doreian in drugi (2005).

Blo¢éno modeliranje je metoda, s katero odkrivamo osnovne strukture v omrezju
in hkrati locujemo sisteme vlog, ki jih imajo enote v omrezju. Cilj metode je
odkrivanje skupin enot v omrezju, ki imajo podobne strukturne znacilnosti,
torej so na podoben nacin povezane z drugimi skupinami v omrezju. Do-
bljenim skupinam pravimo pozicije. Enote znotraj skupine druzijo podobni
povezovalni vzorci (Doreian in drugi, 2005). Bloéno modeliranje sta uvedla

Lorrain in White, (1971)).

Razvrstitev enot omrezja v skupine imenujemo tudi razbitje mnozice enot.
Slednje poteka tako, da vse skupine skupaj vsebujejo vse enote in da vsaka
enota sodi le v eno skupino. Vsako razbitje definira dolo¢eno enakovrednost
in obratno, vsaka enakovrednost definira razbitje. Pojem enakovrednosti
je zelo pomemben v blotnem modeliranju. Najbolj znani sta strukturna in
regularna enakovrednost. Enote so strukturno enakovredne, ¢e so popolnoma
enako povezane s preostalimi enotami v omrezju (Lorrain in White} |1971)).
Regularno enakovredne, pa so enote, ki so enako povezane z enotami, ki so

si med seboj enakovredne (White in Reitz, 1983)).

Rezultat blocnega modela je poenostavljen graf, kjer posamezno skupino enot
predstavimo kot eno novo enoto. Povezave med novimi enotami so v graf

umescene na podlagi povezav v med dobljenimi skupinami.

V nekoliko bolj tehni¢nem jeziku lahko proceduro blotnega modeliranja opi-
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Semo na naslednji nacin:

Naj bo U kon¢na mnozica enot povezanih z binarno relacijo R C U x U, ki
definira omrezje N = (U, R). Eden izmed osnovnih ciljev analize socialnih
omrezij je v danem omrezju identificirati skupine enot z enakimi oz. podob-
nimi karakteristikami, ki so doloc¢ene glede na relacijo R. Enote znotraj ene
identificirane skupine imajo enake oz. podobne vzorce povezav z enotami v

drugih skupinah.

Rezultat bloénega modeliranja je razbitje enot U v skupine C = {C}, Cs, ..., Ck }
in relacije R na bloke R(C;,C;) = RN C; x C;. Vsak blok je definiran z
vsemi povezavami od enot v skupini C; z enotami v skupini Cj. Cejei=j,

imenujemo blok R(C;, C;) diagonalni blok.

Blo¢ni model sestavlja strukturo, ki jih dobimo z zdruzitvijo vseh enot, ki
pripadajo posameznim skupinam razbitja C. Katere skupine povezav med
skupinami enot so povezave v bloctnem modelu, je odvisno od izbrane vrste
enakovrednosti. Graf blo¢nega modela lahko predstavimo tudi z matriko, ki

jo imenujemo blo¢na matrika.

Razbitje pri blotnem modeliranju je odvisno zgolj od strukturne informacije,
vsebovane v R. Enote vsebovane v eni skupini so si enakovredne zgolj glede
na to relacijo. Te enote si delijo strukturno pozicijo v omrezju. Empiricni
postopki, ki zdruzujejo enote na osnovi izbrane enakovrednosti so seveda

odvisni od tega kako je ta enakovrednost definirana:

Lorrain in White, (1971) sta opredelila strukturno enakovrednost, ki pravi, da
so enote enakovredne, kadar so z preostalimi enotami povezane na identicen
nacin. Iz te definicije sledi, da lahko dobimo zgolj stiri idealne bloke (Batagelj
in drugi, [1992b; |Doreian in drugi, 2005):
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kjer je d;; Kroneckerjeva delta funkcija v ¢,j € C. Bloka tipov 0 in 1 sta pra-
zna bloka, bloka 2 in 3 pa polna bloka. Za nediagonalne bloke R(C,,, C,), u #

v, sta mozni samo obliki blokov tipa 0 in 3.

Iskanja novih tipov enokovrednosti se je prvi lotil [Sailer| (1978). Enakovre-
dnosti imajo veliko razlicnih oblik, ki jih druzi ideja, da so enote enakovredne,
¢e na enakovreden nacin povezane z enotami, ki so tudi med seboj enako-
vredne. Ena izmed takih posplositev je regularna enakovrednost (White in
Reitz, [1983; |Batagelj in drugi, [1992a)). Za analizo soavtorskih omrezij bomo

uporabili zgolj strukturno enakovrednost.

Blocno modeliranje, kakrsnega so zasnovali prvi raziskovalci, je temeljilo na
dolocitvi enakovrednosti za celotno omrezje. Tu je bilo omrezje analizirano
glede na dovoljene idealne bloke. Doreian, Batagelj in Ferligoj (2005) so po-
splosili idejo blotnega modeliranja tako, da so lahko bloki poleg prej opisanih
idealnih, tudi drugacnih tipov. Poleg sprostitve blo¢nih tipov so posplosili

tudi vnaprejsnjo definicijo ’enakovrednosti’ za celotno omrezje.

Problem razbitja enot v omrezju glede na uporabljeno definicijo enakovre-
dnost je poseben primer zdruzevanja v skupine, kjer do konénega razbitja
pridemo z uporabo kriterijske funkcije, ki odraza uporabljeno enakovrednost.
S kriterijsko funkcijo merimo usklajenost dobljene razvrstitve z idealno raz-
vrstitvijo znotraj posamezne skupine in med skupinami glede na izbran tip
enakovrednosti. Koné¢na izvedba blo¢nega modeliranja poteka po metodi pre-
stavljanja z menjavami parov enot iz dveh skupin ali prestavljanjem enote iz

ene skupine v drugo skupino, tako, da se zmanjsa vrednost kriterijske funkcije
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(Ferligoj, |1989).

V izvedbeni fazi blotnega modeliranja lo¢imo dva pristopa:

e [nduktivni pristop, kjer modeliranje zacnemo na celotnem omrezju brez

predhodnih vedenj o strukturi v omrezju.

e Deduktivni pristop, kjer proces razvrscanja v skupine za¢nemo z bloénim
modelom, ki ga dolo¢imo vnaprej na podlagi predhodnih analiz. V tem
primeru dane enote v omrezju razvrstimo v vnaprej izbran bloéni mo-
del, sestavljen iz idealnih tipov tako, da ¢im bolj zmanjSsamo kriterij-
sko funkcijo (za natancnejsi opis glej: Batagelj in drugi, [1998; Doreian
in drugi, [2005). Nekateri vnaprej dolo¢eni blo¢ni modeli so lahko hierar-
hije s pozicijami povezanimi le v eno smer. Eden izmed tako zasnovanih
modelov je tudi model center-periferija uporabljen za preverjanje tretje

hipoteze.

Razli¢ni pristopi k bloénemu modeliranju za binarne relacije so implementi-

rani v programu Pajek (Batagelj in Mrvar, [2010)).

Bloéni modeli skozi ¢as

Kadar omrezje predstavimo v obliki blo¢nega modela, enote uredimo glede na
dobljeno razbitje, omrezje pa predstavimo kot matriko sosednosti M. S pred-
stavitvijo bloénih modelov omrezija, definiranega v dveh soslednih ¢asovnih
intervalih ali tockah ¢ in 5, lahko analiziramo spremembe, ki se zgodijo pri
prehodu iz t; v ty v globalni strukturi omrezja na nivoju skupin. S tako
predstavitvijo dinamike v omrezju nimamo vpogleda v spremembo struk-

ture skupin iz vidika posamezne enote. Da bi lahko sledili evoluciji blo¢nih
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modelov na nivoju posamezne enote, smo bloénemu modelu v ¢5 enotam v
diagonalna polja matrike M pripisali skupino, ki so ji pripadale v blo¢nem
modelu v ¢;. Na tak nacin lahko sledimo menjavam pozicij (skupin) posame-

znih enot v casu.

Razsiritev blo¢énih modelov z dodatnimi spremenljivkami

Predstavitev omrezja z relacijsko matriko, pri ¢emer uporabimo skupine, ki
smo jih dobili z razbitjem omrezja pri blocnem modeliranju, je ena pre-
glednejsih moznosti predstavitve omrezja. Glede na to, da je za postopek
bloénega modeliranja uporabljeno omrezje brez utezi na povezavah, torej
imajo vse povezave v omrezju vrednost 0 ali 1, lahko vrednosti na povezavah
za prikaz omrezja nadomestimo s poljubnimi vrednostmi. Te lahko pred-
stavljajo nominalne kategorije, ki jih v predstavitvi upodobimo z barvami,
ali mo¢ povezave, ki jo lahko ponazorimo s sivinami. Z dodatno, zunanjo

informacijo, ki jo tako dodamo strukturi omrezja, preverjamo 5. hipotezo.

Poleg spremenljivke, s katero merimo pripadnost raziskovalnim skupinam
(relacija med dvema raziskovalcema je tu merjena kot pripadnost isti raz-
iskovalni skupini), smo bloénim modelom dodali informacijo o podobnosti
dveh raziskovalcev glede na vsebino vseh objavljenih publikacij. Vsebina, s
katero se ukvarja posamezni raziskovalec, je merjena z besedami iz naslovov
in kljuénih besed zavedenih v bibliografski zbirki za vse objavljene biblio-
grafske enote tega avtorja. Uporabljeni so bili zgolj naslovi v slovenskem
jeziku, saj smo za ¢is¢enje podatkov uporabili slovenski lematizator (Erjavec
in drugi, 2005)[1-]. Z uporabo metode glavnih komponent smo besede razvr-

stili v 200 skupin. Delili smo jih glede na njihovo pojavljanje pri posameznih

"http://nl2.ijs.si/analyze/
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avtorjih. Prekrivanje dobljenih skupin besed za par avtorjev smo uporabili

kot mero podobnosti med avtorjema.

3.2.4 Model malih svetov

Struktura malih svetov (Watts in Strogatz, 1998)) je podrobno predstavljena
ze v drugem poglavju (2.4.3). Model malih svetov je za analizo podatkov
uporabljen veckrat. Prvic v svoji originalni obliki, kakrsno sta definirala
Watts in Strogatz, kjer v danih omrezjih iS¢emo splosne znacilnosti, ki po-
trjujejo, da so nastala po principu tega modela. Na ta nacin smo preverjali
prvi del ¢etrte hipoteze. Drugi¢, bomo model malih svetov definirali znotraj

programa SIENA (Snijders in drugi, [2010) v enem naslednjih podpoglavij.

Naj Se enkrat pojasnimo pristop za preverjanje dela cetrte hipoteze z na-
tancno opredelitvijo karakteristik omrezja, ki nakazujejo na prisotnost struk-
turne znacilnosti malih svetov. Osnovni znacilnosti omrezij, ki rastejo po
modelu malih svetov sta relativno kratka povprecna pot ter relativno ve-
lik koeficient grozdenja. Glede na to, da sta obe znacilnosti odvisni od vec
dejavnikov, npr. velikosti omrezja in gostote, je vrednosti tezko primerjati
med razlicnimi omrezji. Da bi se izognili tem tezavam, smo jih primerjali z
lastnostmi slucajnega grafa na danem stevilu tock generiranega po modelu
Erdés-Rényija. V omrezju, v katerem je prisotna struktura malih svetov je
povprecna dolzina poti priblizno enaka tisti v slucajnem omrezju, koeficient

grozdenja pa je v takih omrezjih visji od koeficienta v slucajnih omrezjih.
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3.2.5 Model preferencne izbire

Pristopa k iskanju struktur v omrezju, ki potrjujejo, da je to nastalo po
modelu preferencne izbire, sta dva. Prvi pristop identificira porazdelitev sto-
penj v omrezju, ki se v primeru prisotnosti tega mehanizma porazdeljujejo
s potenc¢no porazdelitvijo. To pomeni, da je v omrezju zelo majhno stevilo
raziskovalcev, ki sodelujejo z veliko soavtorji, ter veliko Stevilo raziskoval-
cev z majhnim Stevilom sodelavcev. Drug pristop identifikacije mehanizma
preferencéne izbire pri rasti omrezja se zanasa na lastnost brezlestvicnega
omrezja, da to razpade na ve¢ komponent, kadar iz omrezja odstranimo tocke
z najvisjo stopnjo. Prisotnost mehanizma identificiramo tako, da spremljamo
velikost najvecje komponente v omrezju z odvzemanjem najbolj povezanih
enot. Ce se velikost najvecje komponente zmanjsa hitro oz. takoj po odstra-
nitvi najbolj povezane enote, to kaze na prisotnost rasti omrezja po modelu

preferencne izbire.

3.2.6 Stohasti¢no modeliranje dinamike v omrezjih

Analiza dinamike v socialnih omrezjih je zelo kompleksen problem ze zaradi
same narave omrezij. Vezi med posamezniki so na zacetku lahko bezne in
pozneje prerastejo v bolj poglobljene odnose, tudi prekinitev povezav med
njimi je lahko pocasna ali hitra in intenzivna. Vse spremembe povezav
so posledica razlicnih dejavnikov: strukturne pozicije posameznika znotraj
omrezja, lastnosti posameznika samega ali lastnosti parov posameznikov. Po-
leg nastetih dejavnikov deluje na posameznika v omrezju in omrezje v celoti
Se veliko drugih vplivov, ki jih v analizo in modeliranje dinamike v omrezjih

vklju¢ujemo kot nakljucne vplive nepojasnjenih dejavnikov. Stohasti¢no mo-
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deliranje dinamike v omrezjih na podlagi delovanja posameznikov (Snijders,
1996; Snijders in drugi, 2010) je pristop k proucevanju opazovanih omrezij
v ¢asu in ocenjevanju parametrov s statisticno inferenco. Slednje je ena po-
membnejsih lastnosti tovrstnih modelov, saj to omogoca testiranje hipotez o
parametrih, ki vplivajo na vzpostavljanje in prekinitve povezav posameznimi
enotami. 7 uporabo parametrov tako modeliramo najrazlicnejSe mehanizme
na mikro ravni, operacionalizirane kot vzajemnost, tranzitivnost, homofilijo
ipd. Enote v omrezju bomo v tem delu poglavja v skladu z avtorji pristopa

obravnavali kot akterje.

Osnovne znacilnosti modela:

e V osnovi je model definiran za usmerjene povezave, ki jih akterji inici-
rajo oz. sprejemajo. V primeru neusmerjenih povezav (npr. omrezja
soavtorstev) je ustvarjanje povezav modelirano z dodatnimi mehanizmi
npr.: z enostranskim prisilnim modelom, kjer akter ustvari povezavo
z drugim akterjem ne glede na potrditev drugega akterja; z modelom
enostranske pobude z recipro¢no potrditvijo, kjer akter predlaga vzpo-
stavitev ali prekinitev povezave drugi akter pa se mora s spremembo
strinjati; ter drugimi modeli vzpostavljanja relacij med dvema akter-

jema.

e Omrezje je opazovano v dveh ali ve¢ diskretnih ¢asovnih tockah. Po-
datki o omrezju se zbirajo na nacin kot v panelnih raziskavah. Samo

modeliranje pa poteka v zveznem casu.

e Spremembe v omrezju so rezultat Markovskega procesa kar pomeni,
da je vsaka sprememba v omrezju iz enega stanja v casovni tocki t; v

novo stanje v ¢asovni tocki ¢;,; odvisno zgolj od stanja omrezja in zu-
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nanjih karakteristik v casu t;. Proces ne uposteva nobenih predhodnih

dogodkov in znacilnosti.

e V vsakem trenutku ima samo en akter, ki je izbran po verjetnostnem
kljuéu, moznost spremeniti samo eno povezavo (oz. lastnost kadar kot
odvisno spremenljivko poleg omrezja modeliramo kaksno izmed akter-

jevih lastnosti).

e Akterji kontrolirajo svoje povezave kar pomeni, da jih ustvarjajo glede
na svoje lastnosti, lastnosti drugih akterjev v omrezju, glede na la-
stno pozicijo v omrezju in dojemanju okolice omrezja. Glede slednjega
predpostavljamo, da imajo akterji celotno sliko o omrezju in akterjih v

njem.

Proces delovanja posameznikov je razdeljen na dva stohasticna pod-procesa:
modeliranje frekvence sprememb v omrezju ter modeliranje dejanskih spre-

memb v omrezju.

S prvim procesom modeliramo priloznost posameznika za delovanje, mode-
liramo torej frekvenco sprememb v omrezju. Priloznost posameznika, da
v svojem osebnem omrezju nekaj spremeni, je odvisna od pozicije posame-
znika (npr. centralnosti) in posameznikovih lastnosti (npr. spol ali starost).
Nasteti parametri, ki vplivajo na ritem, so vkljuceni v funkcijo frekvence

sprememb E|

7 drugim stohasti¢nim procesom modeliramo odlocitev posameznika, kaksno
spremembo (Ce sploh kaksno) bo naredil potem, ko dobi priloznost zanjo.

Spremembo povezave lahko dolo¢imo z enakomerno verjetnostjo ali z verje-

2Rate function - v teoriji velikih odstopanj (Vardhan 1966) je funkcija frekvence spre-
memb uporabljena za merjenje verjetnosti redkih dogodkov.
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tnostmi odvisnimi od posameznikovih lastnosti, zapisanih v zunanjih spre-
menljivkah oz. njegove pozicije v omrezju. Zaznane lastnosti in pozicija, torej
okolje akterja, je vkljuceno v njegovo optimizacijsko funkcij(ﬂ ki izraza kako
verjetno in na kaksen nac¢in bo akter spremenil svoje omrezno okolje (ustvaril
novo povezavo, prekinil povezavo ali ohranil obstojece stanje). Optimizacij-
ska funkcija je v nekaterih primerih nadgrajena s “funkcijo opremljenosti,”ﬁ
s katero je dolo¢ena razlika med “starejSimi” in “mlajsimi” povezavami v
omrezju. S to funkcijo lahko opredelimo vrednost posamezne povezave glede
na njeno “starost” (npr. starejSa poznanstva so ve¢ vredna kot bezni kon-

takti).

Pri modeliranju verjetnosti se predpostavlja, da bodo akterji v odvisni spre-
menljivki (v nasem primeru je to omrezje), vrednosti spremenili tako, da

bodo povecali svoje skupno zadovoljstvo (rezultat optimizacijske funkcije).

Optimizacijska funkcija za i-tega akterja je definirana kot:

fri@) =Y B (z) + 9" ()
k

kjer Opet predstavlja parametre g™

pa ucinke (Snijders in drugi, [2008]).
U¢inke, uporabljene za modeliranje dinamike omrezij soavtorstev v diser-

taciji bomo predstavili v nadaljevanju poglavja.

Uporaba tega modela na realnih podatkih zahteva ocenjevanje parametrov
z enim izmed statisticnih postopkov. Glede na to, da je model prezapleten
za klasicne metode ocenjevanja parametrov, kakrsna je na primer metoda

najvecjega verjetja, je Snijders predlagal postopek ocenjevanja z uporabo me-

3objective function
4endowment function
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tode momentov. To izvedemo z racunalnisko simulacijo procesa sprememb
v omrezju (Snijders, 1996, 2001). V predlaganem postopku je postopek oce-
njevanja parametrov odvisen od prvega iz vrste opazovanj omrezja. Slednje
pomeni, da je omrezje v prvi opazovani casovni tocki tretirano kot zacetna

tocka simulacije (ostane nemodelirano).

Omejitev metode je vnaprej dolocenem Stevilu enot, vkljucenih v analizo
omrezja tako, da neposredno ne uposteva mehanizmov rasti omrezja. Ker
gre za racunsko izjemno zahtevno metodo, danes zaradi pomanjkanja teh-
noloskih zmoznosti Stevilo enot v omrezju ostaja pod 300 akterji. Meha-
nizmi in algoritmi, ki jih je razvil Tom Snijders s kolegi so implementirani v

programu SIENA.

Preden se lotimo definicij parametrov s katerimi smo opredelili modela malih
svetov in preferencne izbire, omenimo dva dodatna parametra, ki sta obve-
zno vklju¢ena v vsak model. Prvi parameter je del funkcije sprememb in
meri ocenjeno frekvenco sprememb na enoto (npr.: spremembe v povezavah
akterja merjene kot Stevilo sprememb vrednosti v vrstici matrike sosedno-
sti) v omrezju med dvema merjenjema. Poudariti velja, da gre pri oceni
frekvence sprememb za neopazovane spremembe, ki lahko ena drugo v casu
izni¢ijo. Opazovanih sprememb je lahko tako v omrezju nekaj manj kot je

predstavljenih neopazovanih.

Drugi parameter, ki je v optimizacijsko funkcijo, kot del modela, vkljucen
vedno, je gostota. Ta je matematicno definirana kot sP*(z) = z;y = >, i),
pri cemer z;; = 1 pomeni, da sta akterja ¢ in j povezana, ter z;; = 0 da nista.
Vrednost parametra v smislu interpretacije celotnega modela ni pomembna,

saj je ta v model vkljucen zgolj zaradi kontrole. Interpretacija je celo tezavna,

saj parameter praviloma mocno korelira z ostalimi, vsebinsko pa bi ga lahko
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povezali s stroskom akterja, ki ga ima z vzpostavitvijo vsake nove povezave.

Opredelitev modela malih svetov

Mehanizem razvoja omrezij po principu malih svetov lahko operacionalizi-
ramo tudi posredno z uporabo stohasticnega modeliranja omrezij na podlagi

delovanja posameznih akterjev.

Razvoj omrezja po principu malih svetov smo prej ope-

racionalizirali kot globalni koeficient grozdenja na ni-

voju posameznih akterjev. Tukaj pa ga lahko vsaj delno °
operacionaliziramo kot teznjo akterjev k ustvarjanju po- / \
vezav na tak nacin, da zapirajo trikotnike povezav med o °
akterji oz. da ustvarjajo tranzitivne triade. Vpliv 1 J
tranzitivnih triad je klasi¢en primer zaprtja omrezja,

pozitiven parameter v optimizacijski funkciji kaze na pozitiven ucinek tran-
zitivnosti pri vzpostavljanju povezav. Matematicno gledano je definiran na

stevilu tranzitivnih triad, ki jim pripada i-ti akter: s7(z) = > .}, TijTinT ;.

Vprasanje zunanjih dejavnikov, ki vplivajo na razvoj strukture malih sve-
tov v omrezju (4. in 5. hipoteza) bo operacionalizirano po principu ho-
mofilije 0z. podobnosti med enotami. Pozitiven parameter v optimizacij-
ski funkciji nakazuje, da akterji nove vezi raje vzpostavljajo z akterji, ki
imajo na doloceni “zunanji” spremenljivki podobno vrednost. Podobnost

akterjev glede na “zunanjo” spremenljivko je definirana kot sestevek centri-

v

ranih vrednosti sim;;

med i-tim in j-tim akterjem, s katerim je prvi povezan:
spl(w) = 35 wi(simy; — W) Vrednost sim? je definirana kot povprecje
o —

. . . sim
vseh podobnosti definiranih kot —4———— 2z A = maw;;|v; — vj|, opre-
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deljeno na vrednostih opazovane spremenljivke. Spremenljivka je pred samo

proceduro centrirana v programu SIENA.

Na enak nacin kot podobnost lahko na nominalnih spremenljivkah uporabimo

tudi parameter enakosti med enotami. Parameter je definiran kot Stevilo

povezav akterja ¢ z vsemi drugimi akterji 7, ki imajo na zunanji spremenljivki
net

natanko enako vrednost: s7“(z) = >, z;;/{v; = v;} kjer je vrednost funkcije

I{v; = v;} enaka 1, kadar je pogoj v; = v; izpolnjen, in 0 kadar ni.

Opredelitev modela preferencne izbire

Model preferencne izbire je podobno kot pri modelu malih svetov preverjan
z uporabo stohasti¢nega modeliranja delovanja posameznikov v programu
SIENA. V tem primeru preferenco posameznikov k povezovanju z bolj pove-
zanimi akterji nekoliko razsirimo. Poleg povezanosti posameznika v omrezju
smo v model dodali e u¢inek povezanosti akterjev izven omrezja (govorimo
o omrezjih raziskovalcev na podroc¢ju posameznih disciplin), ter u¢inek znan-
stvene uspesnosti akterjev, merjene s stevilom ¢lankov objavljenih v revijah
s faktorjem vpliva (merjeno v obravnavanem obdobju). Z dodajanjem zuna-

njih dejavnikov v model tako poleg 4., preverjamo tudi 5. hipotezo.

Ucinek, povezan s stopnjo povezanosti akterjev (Stevilo razlicnih soavtorjev)
odraza teznje akterjev po povezovanju z akterji, ki Zze imajo visoko stopnjo.
Tisti z visoko stopnjo torej privlacijo Se ve¢ povezav. Matemati¢no ucinek

& net —
zapisemo kot s (x) = x;.

Cisti u¢inek “zunanje spremenljivke” predstavlja vpliv te spremenljivke na

vzpostavljanje povezav. Pozitivni parameter tega ucinka kaze na teznjo ak-
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terjev, da tisti z viSjo vrednostjo na spremenljivki bolj verjetno vzpostavljajo
nove povezave. Ucinek je definiran kot sestevek vseh vrednosti spremen-
ljivke pri akterjih, s katerimi je ¢ povezan: sP“*(z) = x;;v;, pri Cemer z v;
oznacujemo vrednost spremenljivke pri akterju j. Spremenljivka je pred samo

proceduro centrirana v programu SIENA.
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Poglavje 4

Analiza dinamike soavtorskih

~ 0 0

omrezij

4.1 O podatkih

Podatke o raziskovalcih in njihovih bibliografijah smo pridobili iz dveh med
seboj povezanih podatkovnih sistemov: (i) informacijskega sistema o razi-
skovalni dejavnosti v Sloveniji (SICRISS), v katerem najdemo Sirok spekter
informacij o raziskovalcih, zaposlenih v slovenskih raziskovalnih ustanovah,
o ragziskovalnih ustanovah, skupinah, raziskovalnih projektih in programih,
ter (ii) Kooperativnega Online Bibliografskega Sistema in Servisov (CO-
BISS), kjer so zbrani podatki o vseh publikacijah, ki jih najdemo v slovenskih
knjiznicah. Povezava sistemov SICRIS in COBISS predstavlja v svetovnem
merilu izjemen vir bibliografskih podatkov, saj je njuno vzdrzevanje sistem-
sko urejeno, tako da so podatki o raziskovalcih in njihove osebne bibliogra-

fije dostopne za prakti¢no vse slovenske raziskovalce. Oba sistema vzdrzuje
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Instutut za informacijske znanosti v Mariboru (IZUM) v sodelovanju z Agen-

cijo za raziskovalno dejavnost Republike Slovenije (ARRS).

4.1.1 Priprava podatkov za analizo

V prvem koraku smo iz spletne strani SICRIS pripravili seznam vseh razisko-
valcev, ki so bili v maju 2008 zavedeni kot zaposleni raziskovalci na ARRS.
Na seznamu je ima vsak raziskovalec pripisani do dve podrocji znanstvenega
delovanja. Da bi se izognili tezavam z umestitvijo, smo kot vedo, v kateri

raziskovalec deluje, zavedli prvi zapis.

Za potrebe analize smo svoje raziskovalno polje omejili zgolj na stiri razisko-
valne discipline: biotehnologijo, fiziko, matematiko in sociologijo. Omejitev

disciplin je posledica predvsem obseznosti celotne podatkovne zbirke.

Kot argument za izbiro teh stirih disciplin lahko poleg Ze predstavljenih
Newmanovih raziskav strukture v omrezjih fizikov, matematikov in biolo-
gov (Newman, 2004) ter Moodijevega dela, ki temelji na omrezju sociologov
(Moodyl, 2004), je Hargensova tipologija disciplin, ki jo je razvil na osnovi
Durkheimovega modela socialne integracije (Hargens, [1975| str.: 5). Har-
gens trdi, da: “discipline lahko lo¢imo glede na relativno raven normativne
in funkcionalne integracije,” ki ju povezuje z Durkheimovima konceptoma
mehanske in organske solidarnosti (Durkheim) |1947). Mehansko solidarnost
Durkheim pojmuje kot vrednostni sistem v katerem so si ¢lani druzbe glede
na vrednote med seboj zelo podobni. Organsko solidarnost pa opredeli v
duhu delitve dela in medsebojne odvisnosti glede na specializirane indivi-
dualne aktivnosti in funkcije. Hargens v dvodimenzionalni prostor, dolocen

z normativno in funkcionalno integracijo postavi tri discipline: matematiko,
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kemijo in politi¢ne vede (glej tabelo|4.1]). Matematika in kemija imata visoko
raven normativne, medtem ko imata kemija in politicne vede visoko raven

funkcionalne integracije.

Tabela 4.1: Klasifikacija disciplin glede na funkcionalno in normativno inte-
gracijo

integracija

normativna
funkcionalna | visoka nizka
visoka kemija politicne vede
nizka matematika X

V kontekstu predstavljene raziskave bi v tabelo namesto disciplin, ki jih
je razvrscal Hargens, lahko na mesto kemije uvrstili fiziko in biotehnologijo,

namesto politicnih ved pa sociologijo kot primer druzboslovne vede.

Vecina raziskovalcev kljub predstavljeni klasifikaciji ved, te deli predvsem na
podlagi funkcionalne integracije oz. narave raziskovanja in s tem povezane or-
ganizacije znanstvenega dela. Eden prvih raziskovalcev, ki je opazoval razlike
med objavami disciplin, ki se ukvarjajo pretezno s teoreticnimi znanstvenimi
problemi (angl. OFFICE disciplines), in disciplin, katerih objave temeljijo
na eksperimentalnem delu (angl. LAB disciplines), je bil |Smith (1958). Nje-
gove ugotovitve so pozneje empiri¢cno potrdili tudi drugi avtorji na primer
Price| (1963),Hagstrom (1965), Meadows in Connor| (1971) in Mulkay| (1975).
Modernejse raziskave na to temo so prispevali tudi Katz in Martin| (1997) ter

Han (2003)).

Znanstvena podrocja za empiri¢ni del disertacije so izbrana nacrtno glede
na svoje posebnosti in znacilnosti, s ¢imer smo skusali zajeti najrazlicnejse
vidike znanstvenega sodelovanja, podro¢ja so na razlicnih stopnjah razvoja

(ze uveljavljena in nova) ter z razli¢nimi disciplinarnimi tradicijami (naravo-
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slovne vs. druzbene znanosti). Z izbranimi disciplinami smo prav tako zajeli
dve disciplini, v katerih je delo organizirano v okviru laboratorijev in dve,

kjer raziskovalci delujejo bolj samostojno.

Fizika je stara uveljavljena naravoslovna disciplina, v kateri raziskovalci
za svoje delo obicajno potrebujejo zahtevno in drago raziskovalno opremo.
Pri objavljanju rezultatov so kot avtorji velikokrat navedeni Stevilni ¢lani
raziskovalne skupine, npr. celoten raziskovalni laboratorij. Na podrocju fizike
se zaradi tega v globalnem merilu pojavlja relativno nov fenomen, kjer na
enem projektu deluje tudi ve¢ sto raziskovalcev, ki so ob objavi rezultatov

navedeni kot soavtorji publikacije.

Matematika je prav tako stara uveljavljena disciplina, pri kateri sodelo-
vanje ni kljuénega pomena. Usmerjena je v reSevanje problemov, ki v vecini
primerov niso neposredno vezani na drago raziskovalno opremo in konkretno
okolje. Matematicni problemi so v svojem tradicionalnem smislu abstraktni,

tako da morebitno sodelovanje ni vezano na geografsko blizino.

Biotehnologija je primer discipline, ki je pred 30 leti Se ni bilo. Potem
ko se je pojavila, je kot “nano” znanost hitro postala pomemben akter na
znanstvenem podrocju. Organizacija tega podrocja je podobna fiziki, zani-
miva pa je predvsem iz vidika razvoja in konsolidacije znanstvene discipline.
Iz vidika organizacije znanosti, je izbira biotehnologije med nase raziskovane
discipline nekoliko nerodna, saj po klasifikacijskem sistemu ARRS (ARRS;
2010)) sodi med biotehniske vede in je tako razvrscena en nivo nizje od ostalih

obravnavanih podrocij.
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Sociologija je edina obravnavana disciplina iz podroé¢ja druzboslovja. Glede
na strukturo sodelovanja bi jo lahko umestili podobno kot matematiko, med
discipline, kjer sodelovanje ni obvezno. Narava dela na podrocju sociologije,
pa je vseeno bolj kot pri matematiki vezana na lokalno okolje, saj je njen

predmet raziskovanja druzba, ki je geografsko vezana na neko podrocje.

V naslednjem koraku smo neposredno od zavoda [ZUM pridobili natancnejse
podatke o izbranih raziskovalcih, ki so sicer javno dostopni v sistemu SICRIS
in njihove celotne bibliografije dostopne v sistemu COBISS, na osnovi katerih

smo generirali soavtorsko omrezje.

4.1.2 O avtorjih kot enotah analize

Enote v omrezju predstavljajo avtorji bibliografskih enot, na podlagi katerih
smo generirali soavtorsko omrezje. Osnovni seznam avtorjev, na katerem je
temeljil zajem podatkov, predstavljajo raziskovalci, ki so bili v maju 2008
registrirani pri ARRS. Zaradi narave raziskovanja smo v seznam vkljucili le
raziskovalce, ki imajo kot prvo raziskovalno podrocje pri ARRS navedeno eno
izmed 4 podrocij: biotehnologijo, fiziko, matematiko ali sociologijo. Osnovni
seznam tako predstavlja 819 raziskovalcev, med katerimi 89 v podatkovni
zbirki nima zavedene nobene bibliografske enote, tako da je omrezje zgeneri-
rano s 740 raziskovalci. Ker avtorji iz osnovnega seznama sodelujejo z razi-
skovalci iz tega seznama kot tudi z drugimi avtorji, je konéni seznam avtorjev
vkljucenih v omrezje 28937. Med temi je 740 raziskovalcev iz osnovnega se-
znama (Stirih raziskovalnih podroéij), 5799 raziskovalcev, ki so registrirani
pri ARRS in delujejo na drugih raziskovalnih podro¢jih, ter 22398 avtorjev,
ki niso registrirani pri ARRS.
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4.1.3 O bibliografskih enotah kot povezavah v omrezju

Informacije o bibliografskih enotah smo zbrali iz podatkovne zbirke COBISS
http://www.cobiss.net/. Povezava v omrezju je definirana kot so-avtorstvo
neke bibliografske enote. Bibliografske enote z enim samim avtorjem defini-
rajo povezavo, ki povezuje avtorja samega s seboj (angl. loop). Omrezje je
bilo generirano na podlagi seznama 740 raziskovalcev. Ti raziskovalci pred-
stavljajo centralni del omrezja, kjer imamo podatke za vse povezave med temi
enotami, gre torej za popolno omrezje sodelovanj. Za preostalih 28197 avtor-
jev nimamo podatkov o njihovi celotni bibliografiji oz. sodelovanju temvec
zgolj o sodelovanju z avtorji iz osnovnega dela omrezja. Najstarejsa zavedena
objava v podatkovni zbirki COBISS izhaja iz leta 1957. Tehni¢no gledano
ima 740 raziskovalcev v podatkovni zbirki COBISS zavedenih skupno 63251
bibliografskih enot. Zapis o posamezni bibliografski enoti je bil shranjen v
datoteki formata xml (63251 datotek), ki smo jih uporabili za generiranje

omrezja.

Vsebina bibliografske zbirke COBISS je zastavljena zelo Siroko, saj poleg
znanstvenih clankov in monografij vsebuje Se veliko drugih tipov publikacij
in drugih objektov, ki jih hranijo knjiznice ter informacij o izvedenih deli[l}
Glede na to, da smo se tu omejili na znanstveno sodelovanje raziskovalcev smo
povezave v omrezju definirali zgolj na bibliografskih enotah, ki po kriteriju

Agencije za raziskovalno dejavnost veljajo za znanstvendf]:

!Celotna tipologija bibliografskih enot je dostopna mna spletnem naslovu:
http://home.izum.si/ COBISS/bibliografije/ Tipologija_slv.pdf

4 Kriterij je povzet po pravilniku o vrednotenju znanstvenih del raziskovalcev
http://www.arrs.gov.si/sl/akti/prav-znan-strok-uspesn-jul10.asp.
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(http://www.cobiss.net/platforma_cobiss.htm)
http://home.izum.si/COBISS/bibliografije/Tipologija_slv.pdf
http://www.arrs.gov.si/sl/akti/prav-znan-strok-uspesn-jul10.asp

1.01 izvirni znanstveni ¢lanek

1.02 pregledni znanstveni clanek

1.03 kratki znanstveni prispevek

1.06 objavljen znanstveni prispevek na konferenci (vabljeno predavanje)
1.08 objavljen znanstveni prispevek na konferenci

1.16 strokovni znanstveni sestavek ali poglavje v monografiji

2.01 znanstvena monografija

2.18 raziskovalni ali dokumentarni film, zvocni ali video posnetek

2.20 zaklju¢ena znanstvena zbirka podatkov ali korpus

2.24 patent

V naslednjem koraku smo analize omejili tudi casovno. Vecina analiz v tem
delu je opravljenih na bibliografskih enotah, ki so bile objavljene, med le-
toma 1986 in 2005. Izbran ¢asovni okvir dvajsetih let zajema obdobje pred
osamosvojitvijo Slovenije, s ¢imer smo skusali zaznati spremembo znanstvene
klime v sodelovanju raziskovalcev pred in po dogodkih, ki poleg osamosvoji-
tve drzave predstavljajo tudi novo obdobje za znanstveno skupnost. Slednje
je s seboj prineslo novo oblikovanje znanstvenih politik, ki prav gotovo vpli-
vajo tudi na znanstveno delovanje in sodelovanje med raziskovalci. Zakljuc¢na
casovna tocka je izbrana glede na vec¢ kriterijev. Prvi je, da smo podatke
zbirali v letu 2008, ob tem smo predpostavili, da proces sodelovanja dveh
raziskovalcev, priprava znanstvenega dela, objava tega dela v znanstveni pu-
blikaciji in na koncu vnos v bibliografsko bazo traja vsaj eno leto. Casovni
okvir je izbran tudi iz prakti¢nega vidika delitve casovnega obdobja na 4
petletne intervale, ki smo jih uporabili za vecino analiz. Sidrna tocka za to
delitev je leto 1991, tako da imamo en interval za obdobje pred osamosvoji-

tvijo in tri po osamosvojitvi.
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Slika 4.1: Struktura znanstvene bibliografije po disciplinah z informacijo o
jeziku objave

fizika
matematika
biotehnologija
sociologija

OooE =

40
1

30
1

20
1

10
1

N m Jﬂ 4 Jﬂiﬂl =

IF 10tang 101drug 101slo 116ang 116drug 116slo 201ang 201drug 201slo 10: 08 220 224
1.01 izvirni znanstveni ¢lanek 1.16 strokovni znanstveni sestavek ali
poglavje v monografiji
1.02 pregledni znanstveni ¢lanek 2.01 znanstvena monografija
1.03 kratki znanstveni prispevek 2.18 raziskovalni ali dokumentarni film,
zvocni ali video posnetek
1.06 objavljen znanstveni prispevek na 2.20 zaklju¢ena znanstvena zbirka po-
konferenci (vabljeno predavanje) datkov ali korpus
1.08 objavljen znanstveni prispevek na 2.24 patent
konferenci
IF ¢lanki objavljeni v revijah
vkljuéenih v  sistem  izracuna
faktorja vpliva

Osnovna analiza porazdelitvene strukture objav glede na S$tiri znanstvene
discipline pokaze izrazite razlike med disciplinami. V diagramu so pred-
stavljeni delezi objav v posamezni kategoriji po disciplinah. Poleg kategorij
po klasifikaciji v bazi COBISS smo dodali kategorijo ¢lankov, objavljenih v
revijah s faktorjem vpliva (IF), ter delitev kategorij 1.01 - izvirni znanstveni
¢lanek, 1.16 - poglavja v monografijah in 2.01 - monografije v celoti glede na
jezik objave: slovenski, angleski in drugi tuji jeziki. 1z grafa je razvidno, da v
naravoslovnih vedah vecina znanstvenih objav izide v revijah z izracunanim
faktorjem vpliva. Najve¢ (ve¢ kot polovico), takih objav imajo fiziki, sledijo
jim matematiki in biotehnologi. Izrazito najmanj objav v tovrstnih revi-
jah lahko zasledimo med raziskovalci iz podrocja sociologije. Slednje lahko

razlozimo kot posledico dveh prepletajocih se dejavnikov: prvi je lokalna na-
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ravnanost in problemska usmerjenost sociologije, druga pa povsem tehnic¢na,
saj je revij s faktorjem vpliva iz podrocja sociologije Ze na globalni ravni manj,
na podrocju Slovenije pa take revije sploh ni. Podobne, ¢eprav manj izrazite
razlike lahko opazimo tudi pri znanstvenih ¢lankih, objavljenih v angleskem
jeziku, medtem ko je situacija obratna v primeru objav v slovens¢ini. Ce
raziskovalce iz naravoslovnih disciplin svoje rezultate objavljajo predvsem v
obliki znanstvenih ¢lankov, sociologi izrazitejse objavljajo v obliki delov mo-
nografij v vseh jezikih in monografij predvsem v slovenskem jeziku. Pregledne
znanstvene clanke objavljajo predvsem raziskovalci iz podrocja matematike
in sociologije, medtem ko so kratki znanstveni prispevki domena matemati-
kov. Ena najpogostejsih oblik bibliografskih zapisov v COBISSu v praktic¢no
vseh disciplinah je objava znanstvenega prispevka na konferenci. V tem tipu

objav izrazito prednjacijo raziskovalci iz podrocja biotehnologije.

Pri kategorijah 2.20 - znanstvene zbirke podatkov ali korpus in 2.24 - pa-
tent opazimo najizrazitejse razlike med znanstvenimi disciplinami. To da je
patentiranje prisotno zgolj na podrocju fizike in biotehnologije niti ni prese-
netljivo, je pa zanimivo, da je objava znanstvenih zbirk podatkov ali korpusov

izkljuéno domena raziskovalcev iz podroc¢ja sociologije.

~ oo

4.2 Splosne znacilnosti omrezij

Ze prve analize soavtorskih omrezij so razkrile velike razlike med razisko-
valnimi disciplinami. Ce zacnemo s stevilom raziskovalcev je fizikalna znan-
stvena skupnost z 250 raziskovalci dvakrat vec¢ja od skupnosti s podrocja
sociologije ali biotehnologije (glej 1. vrstico tabele . Razlike so Se izrazi-

tejsSe, Ce primerjamo razsirjena omrezja z vkljucenimi sekundarnimi enotami
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Slika 4.2: Popolno soavtorsko omrezje stirih raziskovalnih disciplin. Stiri sku-
pine v notranjem delu omrezja predstavljajo raziskovalce iz podrocja fizike
(rumeni na levi), matematike (zeleni na dnu), biotehnologije (rde¢i na desni)
ter sociologije (modri na vrhu). Na notranjem krogu so raziskovalci, registri-
rani pri Agenciji za raziskovalno dejavnost, ki delujejo v drugih disciplinah.
Na zunanjem krogu so avtorji, ki niso raziskovalci, registrirani pri Agenciji za
raziskovalno dejavnost. Tu gre za skupino avtorjev, ki vecinoma prihajajo iz
tujine, nekateri izmed njih pa so neraziskovalci, ki so sodelovali pri pripravi
znanstvene objave.

(raziskovalci iz drugih disciplin in tujine). Ce za trenutek odmislimo raz-
like v velikosti omrezij disciplin in omrezja primerjamo glede na povprecno
Stevilo soavtorjev posameznega avtorja, imajo fiziki v povprecju 18 soavtor-
jev, matematiki 7, biotehnologi 13 in sociologi 7. Iz teh osnovnih lastnosti
omrezij lahko sklepamo, da imajo fiziki in biotehnologi podoben vzorec sode-
lovanja: oboji sodelujejo z veliko vecjim Stevilom soavtorjev kot matematiki
in sociologi, pri katerih je izrazitejsa kultura samoavtorskih objav. Podobne
vzorce lahko razkrijemo tudi z drugimi omreznimi znacilnostmi: visokim
povprecnim Stevilom soavtorjev posamezne bibliografske enote in visokim
Stevilom objav na posameznega avtorja na podrocju fizike in biotehnologije

ter obratno pri raziskovalcih iz podroc¢ja matematike in sociologije.
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Ce se osredotocimo zgolj na ta vzorec v sodelovanju, bi raziskovalne disci-
pline lahko opredelili kot “laboratorijske”, kjer raziskovalci delujejo v skupi-
nah, ter “pisarniske” discipline, kjer raziskovalci delujejo bolj samostojno. V
splosnem stevilo objav po disciplinah proporcionalno sledi velikosti omrezij
posameznih disciplin z opaznim odstopanjem biotehnologije, pri kateri je za-

radi relativne “mladosti” discipline, skupno stevilo objav nekoliko nizjd?}

Tabela 4.2: Pregled osnovnih omreznih znacilnosti po obravnavanih discipli-
nah

X Fiz. Mat.  Bioteh.  Soc.
0SNovno omrezje

stevilo avtorjev 250 152 105 117
bibl. enot na avtorja 52.5 23.9 214 29.9
§t. soavtorjev ene enote (brez samoavt.) 4.6 2.8 4.6 3.7
samoavtorstva (%) 5 32.9 8 52.4
soavtorstva znotraj disc. (%) 72.2 29 46.5 27.6
soavtorstva znotraj raz. agencije (%) 44.3 25.4 67.6 26.1
soavtorstva izven raz. agencije (%) 62.7 28.2 354 16.4
razSirjeno omrezje

najvecja komponenta(%) 97.2 80.3 97.5 90.8
stevilo komponent 11 43 7 24
povpreéna razdalja 4.5 5.5 4 4
najvecja razdalja 10 14 8 9
koeficient grozdenja 0.246  0.493 0.419 0.490
gostota 0.0019 0.0045 0.0057  0.0098
povprecna stopnja 9.1 5.6 8.2 8.7

Kljub temu, da se v analizi osredotocamo na omrezje soavtorstev, je informa-
cija o samostojnih objavah raziskovalcev prav tako pomembna. V vrsticah
5-7 tabele je predstavljeno stevilo publikacij objavljenih v samoavtorstvu
oz. soavtorstvu deljeno s Stevilom vseh objavljenih publikacij. Vsaka bibli-
ografska enota ima lahko ve¢ avtorjev, ki pripadajo razlicnim kategorijam v
tabeli, tako da sestevek delezev pogosto presega 100 odstotkov. Pri socio-

logih, jih je ve¢ kot polovica objavljenih v samoavtorstvu, pri matematikih

3Biotehnologija se je kot mlada disciplina razvila v 70-ih letih prejénjega stoletja.
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je takih objav nekaj vec kot 30 odstotkov. Nasprotno fiziki in biotehno-
logi le redko objavljajo kot samostojni avtorji (glej 4. vrstico tabele .
Fiziki objavljajo predvsem s kolegi iz svoje discipline in z raziskovalci iz tu-
jine, medtem ko biotehnologi pogosteje sodelujejo s slovenskimi raziskovalci
iz drugih disciplin. Slednje je nedvomno povezano z mladostjo discipline, kot
tudi z dejstvom, da je biotehnologija po naravi dela bolj povezana z drugimi
disciplinami. V sodelovanju raziskovalcev iz podro¢ja matematike lahko za-
sledimo podoben vzorec. Razliko med matematiko in biotehnologijo lahko
opazimo v bolj prisotnem sodelovanju matematikov z raziskovalci, ki niso del

slovenskega znanstvenega sistema (glej tabelo .

V vseh disciplinah stevilo publikacij na posameznega avtorja mocno presega
to Stevilo v podobni analizi Newmana (2004). Glavni vzrok za to sta razlika
v casovnem okvirju raziskave ter v definiciji soavtorske povezave. Vecina
podobnih raziskav temelji na podatkovnih zbirk Web of Science, SCOPUS ali
specificnih znanstvenih revij, ki vsebujejo zgolj podatke znanstvenih clankih
v revijah s faktorjem vpliva ne pa tudi drugih ¢lankov, monografij, objav na

konferencah ipd.

Velikost omrezij in aktivnost sodelovanja raziskovalcev, ki delujejo v obrav-
navanih disciplinah, lahko razberemo na osnovi razlicnih omreznih lastnosti.
Najvecja komponenta je definirana kot najvecja med seboj povezana skupina
posameznikov v omrezju. Na podrocju fizike in biotehnologije najvecja kom-
ponenta pokriva ve¢ kot 97 odstotkov celotnega omrezja. V omrezju sociolo-
gov je ta odstotek priblizno 90 odstotkov, pri matematikih pa 80 odstotkov
vseh avtorjev v omrezju. Vse §tiri discipline so torej dobro povezane sku-
pnosti raziskovalcev kljub temu, da matematiki pri tem nekoliko odstopajo.

Tudi stevilo komponent v omrezju odraza velikost in razdrobljenost omrezja.
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V nasem primeru stevilo komponent jasno kaze na razlike v strukturi sode-
lovanja glede na prej omenjeno delitev na “laboratorijske” in “pisarniske”

discipline.

Razdalja v omrezju je definirana kot najkrajSa pot med dvema izbranima
tockama. Razdalja med dvema avtorjema s skupno objavo je torej 1. Pov-
precne razdalje analiziranih omrezij disciplin v splosnem sovpadajo s tistimi,
ki jih je v analizi soavtorstev predstavil Newman| (2004)). Povpre¢na razda-
lje je najvecja med matematiki, sledijo jim fiziki, biotehnologi in sociologi.
Seveda je treba biti pri interpretaciji in primerjavi povprecnih razdalj med
razliénimi omrezji previden, saj je mera odvisna tudi od velikosti analizira-

nega omrezja.

Globalni koeficient grozdenja lahko interpretiramo kot verjetnost, da bosta
dva razlicna soavtorja nekega raziskovalca povezana s skupno objavo. V
obravnavanih razsirjenih omrezjih je koeficient grozdenja v omrezjih sociolo-
omrezju fizikov. Tudi ta mera je tezko primerljiva med razli¢nimi raziskavami
(Newman, [2004), lahko pa jo interpretiramo v kontekstu razlik v strukturi
sodelovanj med posameznimi disciplinami v Sloveniji. Z mero grozdenja in
analizo strukture, kjer se raziskovalci znotraj omrezja povezujejo v skupine,
se bomo v nalogi ukvarjali tako z uporabo blotnega modeliranja E] kot tudi

pri stohastiénem modeliranju dinamike v omrezjih []

Gostota v omrezju je definirana kot stevilo povezav v omrezju glede na vse
mogoce povezave (de Nooy in drugi, 2005, str. 63). Gostote ne smemo enaciti

s prej omenjenimi karakteristikami, kjer smo predstavljali stevilo avtorjev na

4referenco na poglavje naprej
5%e eno referenco na poglavje naprej
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eno bibliografsko enoto. Gostota je definirana kot delez realiziranih povezav
v omrezju glede na vse mogoce povezave. NajgostejSe omrezje je omrezje

sociologov, temu sledijo omrezja biotehnologov, matematikov in fizikov.

Druga, ze omenjena znacilnost je stopnja posamezne tocke v omrezju. Gre
torej za Stevilo povezav ene enote (de Nooy in drugi, 2005, str. 63). Tu v
povprecju z najvec razlicnimi soavtorji objavljajo fiziki, sledijo jim sociologi z
8.7 soavtorji, biotehnologi z 8.2 in matematiki z 5.6 razlicnimi soavtorji. Pri
tej meri je zelo pomemben podatek, da smo stopnjo izracunali na omrezjih
brez samoavtorstev. Torej sociologi so v obravnavanem obdobju dvajsetih

let v povprecju sodelovali z 8.7 razlicnimi soavtorji.

4.3 Znanstveno sodelovanje skozi cas

V tem delu poglavja predstavljamo znacilnosti soavtorskih omrezij v obdo-
bju med letoma 1986 in 2005. Prva in najocitnejsa ugotovitev, predstavljena
na sliki [4.3] je, da stevilo soavtorskih publikacij po letu 1990 narasca nepri-
merljivo hitreje kot Stevilo publikacij samostojnih avtorjev. Kljub temu, da
nekateri raziskovalci govorijo o eksponentni rasti, lahko v Sloveniji govorimo
zgolj o prelomu linearnega trenda rasti. Casovne vrste strukture sodelovanj,
predstavljene na sliki jasno kazejo na velike spremembe znotraj stirih
obravnavanih disciplin. Vrednosti, prikazane kot casovne vrste, predstavljajo
del publikacij, objavljenih samostojno ali v soavtorstvu z avtorji iz ene iz-
med treh kategorij deljenih s Stevilom vseh objav v disciplini v obravnavanem
letu. Poleg samostojnih objav ostale tri kategorije predstavljajo: soavtorstva
znotraj obravnavane discipline, soavtorstva izven discipline vendar v sloven-

skem znanstvenem sistemu in soavtorstva z raziskovalci, ki niso del sloven-

120



skega znanstvenega sistema. SploSne znacilnosti in razlike med disciplinami
so s povprecnimi vrednostmi za celotno dvajsetletno obdobje predstavljene
v prejSnjem delu poglavja v tabeli . Najpomembnejse znacilnosti so: (i)
visok delez samostojnih objav matematikov in sociologov; (ii) visoka raven
sodelovanja fizikov znotraj discipline ter sodelovanja z avtorji izven sloven-
skega znanstvenega sistema; (iii) visoka raven sodelovanja biotehnologov s
slovenskimi raziskovalci iz drugih disciplin. Najpomembnejsa razlika med
matematiki in sociologi je, da matematiki ve¢ objavljajo z raziskovalci iz

tujine.

] ---- Samostojne objave
—— Objave z vec kot enim avtorjem

$tevilo objav

T T T T
1990 1995 2000 2005
leta

Slika 4.3: Samostojne in soavtorske objave raziskovalcev skozi ¢as

Ce natanéno pregledamo spremembe v strukturi sodelovanja skozi ¢as vidimo,
da je obravnavanem casovnem intervalu v omrezjih sociologov in matemati-
kov prislo do dramati¢nih sprememb. Pri matematikih je delez samostojnih
objav postopno padal prvih 10 let, medtem ko je delez samostojnih objav pri
sociologih v prvem desetletju ostal nespremenjen, potem pa je hitro padel in
po letu 2000 ostal na konstantni ravni. Pri matematikih je delez samoavtor-
skih objav padel iz nad 60 odstotkov na pod 30 odstotkov. Pri sociologih je
ta delez najprej narasel nad 80 odstotkov, potem pa padel pod 40. V sociolo-
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giji samostojno avtorstvo ostaja najpogostejsi nac¢in objavljanja, medtem ko
matematiki v zadnjem obdobju ve¢ objavljajo v soavtorstvu z raziskovalci iz

lastne discipline ter soavtorji, ki niso del slovenske znanstvene skupnosti.

Pri matematikih je bilo sodelovanje z raziskovalci iz lastne discipline, slo-
venskimi raziskovalci iz drugih disciplin ter soavtorji iz tujine stabilno do
zgodnjih devetdesetih let, potem pa vsi trije grafi pocasi narascajo. Pri so-
ciologih so vrednosti vseh treh tipov sodelovanj v ¢asu padale vse do srede
1990, potem pa zacele narascati. Sodelovanje znotraj discipline je bilo pri

sociologih vseh 20 let z manjSimi odstopanji tako kot pri matematikih.

Soavtorsko sodelovanje med sociologi v Sloveniji kaze drugacne trende od
tistih, ki jih je Moody| (2004) odkril, ko je analiziral ¢lanke objavljene v
reviji American Sociological Review (1936-1999) in Sociological Abstracts
(1963-1999). Moody namre¢ za analizirani reviji poroc¢a o enakomerni rasti

dela soavtorskih objav.

V fiziki se delez samostojnih objav v celotnem casovnem intervalu prakticno
ni spreminjal in je bil ves ¢as na zelo nizki ravni. V biotehnologiji je delez
samostojnih objav v prvih letih nekoliko nihal, na koncu opazovanega obdo-
bja pa se je ustalil podobno kot pri fizikih. Delezi samostojnih objav so tako
v fiziki kot v biotehnologiji veliko nizji kot v matematiki in sociologiji. Delez
soavtorstev znotraj discipline pri fizikih konstantno raste vseh 20 let, z ne-
koliko ve¢jimi odstopanji raste tudi sodelovanje izven slovenske raziskovalne
agencije. Sodelovanje z avtorji iz drugih disciplin prav tako niha, z izrazitim
padcem po letu 2000, potem pa v zadnjem obdobju zopet naraste na raven

pred padcem.

Casovne vrste vseh vrednosti med biotehnologi veliko bolj variirajo kot pri
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Slika 4.4: Struktura znanstvenega sodelovanja skozi ¢as

fizikih. Variiranje je prisotno predvsem v prvem desetletju, ko se je di-
sciplina sSele zacela razvijati in je bilo Stevilo raziskovalcev in objav v njej
majhno. V biotehnologiji raziskovalci najve¢ objavljajo v soavtorstvu z raz-
iskovalci iz drugih disciplin - delez tovrstnega sodelovanja je najvisji med
vsemi Stirimi obravnavanimi disciplinami. Druga najpomembnejsa oblika so-
delovanja znotraj discipline je ob koncu 20-letnega obdobja, ko je veliko visja
kot na zacetku, kar kaze na konsolidacijo in pridobivanje ugleda discipline. V
zadnjem obdobju je v biotehnologiji sodelovanje znotraj discipline na visjem

nivoju kot na primer v sociologiji, vendar Se vedno nizje kot pri fizikih.

7, ugotovitvami predstavljenih analiz dinamike v sodelovanju raziskovalcev
lahko potrdimo ugotovitve drugih avtorjev zapisane v prvi hipotezi, da je

od zacetka devetdesetih let objavljanje znanstvenih publikacij v soavtorstvu

123



vse bolj prisotno. Stevilo soavtorskih objav raste neprimerno hitreje od ra-
sti Stevila samostojnih objav. Druge hipoteze na podlagi teh rezultatov ne
moremo potrditi. Med disciplinami vsekakor obstajajo precejsnje razlike v
strukturi objav, ¢eprav so se s ¢asom obc¢utno zmanjsale. Trditev, da je so-
delovanje v naravoslovnih vedah pogostejse kot v druzboslovnih, je morda
nekoliko preuranjeno, glede na to, da je struktura sodelovanja pri matema-
tikih in sociologih zelo podobna in se obc¢utno razlikuje od strukture pri
biotehnologih in fizikih. To pomeni, da dejavnik, ki vpliva na strukturo sode-
lovanja, ni vezan na to ali je disciplina naravoslovna ali druzboslovna temvec
na drug dejavnik, ki smo ga opredelili v Sesti hipotezi, kjer strukturo sode-
lovanja opredelimo glede na organizacijo raziskovalnega dela. Ce sta fizika
in biotehnologija vezani na raziskovalno okolje, kjer je vlozek v raziskovalno
opremo velik (npr. laboratorij) in je zaradi tega delo organizirano znotraj
jasno definiranih raziskovalnih skupin, sta matematika in sociologija v tem
pogledu veliko manj strukturirani. Matematiki in sociologi veliko pogosteje
delujejo kot samostojni avtorji in se povezujejo po potrebi glede na naravo

raziskovanja, ki se lahko v ¢asu spreminja.

4.4 Deterministi¢ni pristop k analizi dinami-

ke

4.4.1 Omrezja v stirih ¢asovnih obdobjih

Za natanc¢nejSo analizo omrezij ter modeliranje sodelovanja skozi cas smo
omrezja raziskovalcev po disciplinah opazovali na Stirih 5-letnih obdobjih. Tu

obravnavamo zgolj primarna omrezja raziskovalcev znotraj stirih raziskoval-

124



nih disciplin: biotehnologije, fizike, matematike in sociologije. Najpomemb-
nejsi razlog za tako dolo¢ene meje omrezij je, da imamo samo za ta omrezja
podatke o celotnih bibliografijah raziskovalcev, torej popolna omrezja razi-
skovalnih disciplin. Omeniti velja tudi, da so metode, ki jih uporabljamo v
nadaljevanju racunsko zelo zahtevne, tako da z obravnavo zgolj primarnih
omrezij disciplin resimo tudi problem prevelike koli¢ine podatkov, ki bi pri

danasnji tehnologiji za analizo zahtevali ogromno koli¢ino racunskega casa.

V nadaljevanju iS¢éemo spremembe v strukturi soavtorskih omrezij skozi Stiri

4

casovna obdobja. Z namenom “zabrisa” variacij, ki se v omrezjih dogajajo v
enoletnem obdobju, smo dvajsetletno obdobje, za katerega imamo podatke,
razdelili na Stiri petletne intervale. Na omrezja v teh stirih intervalih gledamo
kot na posnetke strukture sodelovanja za obravnavane petletke v obdobjih
med leti 1986-1990, 1991-1995, 1996-2000 in 2001-2005. Prvo obdobje za-
jema cas pred osamosvojitvijo Slovenije, ki je povezan z zacetkom uvajanja
lastnih raziskovalnih politik, zadnja tri pa od zacetka razvoja samostojnega
nacionalnega znanstvenega sistema pa vse do vkljucitve Slovenije v Evropsko

unijo, ko je bila slovenska znanost ze dobro integrirana v strukturo in sisteme

znotraj EU.

Glede na rezultate analize ¢asovnih vrst ter obravnavo relativno dolgega ob-
dobja ni presenetljivo, da se struktura omrezij posameznih disciplin v vsa-
kem izmed obravnavanih petletk spreminja. Preden se lotimo iskanja struk-
tur v omrezjih z uporabo posplosenega blo¢nega modeliranja si oglejmo ne-
kaj splosnih indikatorjev, s katerimi opisujemo strukturne lastnosti omrezij.

Enostavni strukturni indikatorji so predstavljeni v tabelah [4.3] in [4.4}

e Vsa soavtorska omrezja so s Casom rasla tako v stevilu enot (razisko-
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Tabela 4.3: Pregled osnovnih omreznih znacilnosti v stirih ¢asovnih obdobjih
za podroc¢je matematike in fizike

Omrezje 2 b2 t3 b
1986-1990 1991-1995 1996-2000 2001-2005
Stevilo enot 84 125 183 234
Stevilo povezav 173 274 487 686
gostota 0.050 0.035 0.029 0.025
- povprecna stopnja 4.86 5.06 6.1 6.55
.—E najdaljsa razdalja 9 8 15 16
iz, povprecna razdalja 2.66 3.44 4.8 5.15
Stevilo komponent 18 20 19 21
najvecja komponenta (%) 52.38 64.8 81.42 80.77
koeficient grozdenja 0.467 0.461 0.473 0.492
§t. skupin - blo¢no 8 8 10 11
Stevilo enot 40 65 96 135
Stevilo povezav 14 42 63 122
gostota 0.018 0.020 0.014 0.013
% povprecna stopnja 0.7 1.29 1.31 1.81
g najdaljsa razdalja 5 5 9 10
&  povprecna razdalja 2.62 2.34 3.94 4.52
g Stevilo komponent 27 35 49 53
najvecja komponenta (%) 30 29.23 33.33 44.44
koeficient grozdenja 0 0.246 0.302 0.285
§t. skupin - blo¢no 3 5 7 9

valcev) kot tudi v stevilu povezav (skupnih objav).

e Spremembe v gostoti so med disciplinami razli¢ne:

— Pri fizikih skozi vsa stiri obdobja gostota pocasi pada.

Padec

gostote je poleg dejanske spremembe zaznan tudi zaradi vecanja

omrezja.

— V sociologiji gostota s ¢asom pocasi narasca. Kot smo ugotovili

ze v prejsnjem delu poglavja so sociologi v zgodnjih letih analizi-

ranega obdobja objavljali predvsem kot samostojni avtorji, zato

je bilo v omrezju relativnho malo povezav. Z usmeritvijo k sode-

lovanju se je povecalo absolutno in relativno stevilo povezav in
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Tabela 4.4: Pregled osnovnih omreznih znacilnosti v stirih ¢asovnih obdobjih

za podrocje biotehnologije in sociologije

Omrezje 2 to '3 b
1986-1990 1991-1995 1996-2000 2001-2005
Stevilo enot 16 33 50 79
Stevilo povezav 5 42 48 147
.= gostota 0.042 0.080 0.047 0.048
EDD povprecna stopnja 0.63 2.55 2.32 3.72
¢ najdaljsa razdalja 1 5 6 8
< povprecna razdalja 1 2.45 2.88 3.34
3 Stevilo komponent 11 6 9 8
A najve¢ja komponenta (%) 12.5 42.42 42 68.35
koeficient grozdenja 0 0.555 0.339 0.480
§t. skupin - blo¢no 6 7 7 8
Stevilo enot 42 61 88 111
Stevilo povezav 8 26 124 199
gostota 0.009 0.014 0.032 0.033
:% povprecna stopnja 0.38 0.85 2.82 3.59
<© najdaljsa razdalja 3 4 8 7
-8 povprecna razdalja 1.57 1.74 3.14 3.37
®  stevilo komponent 35 40 41 36
najvecja komponenta (%) 11.9 11.48 52.27 65.77
koeficient grozdenja 0.246 0.493 0.419 0.490
§t. skupin - blo¢no 5 6 7 7

povezanih avtorjev, kar je vplivalo na zgostitev omrezja.

— Gostota omrezja biotehnologov se s ¢asom ne spreminja izrazito,

z izjemo povecanja gostote v obdobju 1991-95, ki pa v naslednjem

obdobju zopet pade na zacetno raven.

— Pri matematikih je gibanje gostote podobno kot pri biotehnologih,

kjer v prehodu iz prvega obdobja v drugo gostota zraste, ze v

naslednjem obdobju pa se spusti na zacetno raven, kjer ostane

nespremenjena tudi v zadnjem ¢asovnem obdobju.

e Povprecna stopnja v omrezju v vseh stirih disciplinah narasca skozi

celotno obravnavano obdobje. Torej ne gre zgolj za splosno povecanje
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sodelovanja temve¢ tudi vecjo in bolj razprseno aktivnost posameznih

raziskovalcev, ki sodelujejo z vedno vecjim krogom soavtorjev.

e Tudi povprecna razdalja med raziskovalci v omrezju ves cas narasca v
vseh §tirih disciplinah. To nakazuje, da se razlicna podpodroc¢ja znotraj
disciplin, ki so bila neko¢ definirana z lo¢enimi skupinami strokovnja-
kov, med seboj povezujejo. Vecanje razdalje je nerazdruzljivo povezano

tudi z rastjo omrezij.
e Spremembe v Stevilu komponent se med disciplinami razlikujejo:

— Sprememb v stevilu komponent ni veliko pri fizikih in sociologih,
vseeno pa jih je na podrocju sociologije skoraj dvakrat ve¢ kot
pri fizikih. Na veliko razliko lahko gledamo iz perspektive velike
razdrobljenosti tem, s katerimi se ukvarja sociologija, in hkrati

vecje koherentnosti fizike.

— Pri matematikih se sStevilo komponent v obravnavanem obdobju
podvoji, kar je verjetno posledica vsebinsko zelo razdrobljenega

znanstvenega podrocja.

— V biotehnologiji stevilo komponent nekoliko niha, se pa nakazuje
nizanje stevila, kar bi v bodoce lahko, podobno kot pri fiziki, vodilo

v vi§jo koherentnost discipline.

e Sprememba v delezu enot, v najvecji komponenti je pri vseh Stirih
disciplinah skozi vsa obdobja pozitivna. Delez podobno kot stevilo
komponent kaze raven povezanosti enot v omrezju. Fizika ima tako
na zacetku, kot na koncu celotnega obdobja relativno in absolutno
najvecjo komponento. Biotehnologija in sociologija v zacetnem obdo-

bju zac¢neta z nizkim delezem vsebovanih enot, koncata pa na podobno
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visokem nivoju kot fizika. Pri matematikih relativna velikost najvecje

komponente pocasi in stabilno raste.

e V omrezjih sodelovanj sociologov in matematikov koeficient grozdenja
v prvih treh obdobjih narasca, v zadnjem pa nekoliko pade. V omrezju

biotehnologov je koeficient najmanj stabilen, medtem ko je pri fizikih

tika pa najnizjega.

e Stevilo pozicij (skupin v bloé¢nem modelu) je najvisje v zadnjem casov-
nem obdobju. Najizrazitejsa sprememba stevila skupin je pri matema-
tikih, najmanjsa pa v omrezju biotehnologov. Interpretacijo blocnih

modelov in spremembe v Stevilu pozicij predstavljamo v nadaljevanju.

4.4.2 Iskanje struktur z bloénim modeliranjem

Glede na to, da je v druzboslovju koncept strukture center—periferija upo-
rabljan pogosto in v razlicnih oblikah, bomo v nadaljevanju koncept upo-
rabljen v nasem primeru opisali nekoliko bolj natanéno. Najprej pouda-
rimo, da je v nasem primeru uporabljena definicija centra, semi-periferije
in periferije nekoliko drugacna od tiste, ki jo je v svojem ¢lanku uporabil
Wallerstein| (1974). V nadaljevanju termin ’raziskovalec’ predstavlja razi-
skovalca, ki deluje v dolo¢eni obravnavani raziskovalni disciplini. Center je
definiran kot skupina povezanih raziskovalcev, katere vsi ¢lani med seboj so-
delujejo (objavljajo dela v soavtorstvu). V jeziku blo¢nega modeliranja je

center poln diagonalni blok. Za razliko od klasi¢nega pojmovanja strukture
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center—periferija, kjer govorimo o enem centru in periferiji, v celotni strukturi
soavtorskih omrezij lahko obstaja vec¢ centrov. V primeru, ko raziskovalci iz
centra sodelujejo zgolj s ¢lani svojega centra, govorimo o enostavnih centrih.
V primeru, ko ¢lani nekega centra sistemati¢no sodelujejo s ¢lani drugega
centra, lahko govorimo o povezovalnem (angl. bridging) centru. Ce se vr-
nemo k jeziku blo¢nega modeliranja je povezovalni center definiran z izven

diagonalnimi polnimi bloki, ki povezujejo center z drugimi centri.

Poleg vecih centrov v strukturi omrezja, je prisotna semi-periferija v kateri so
znanstveniki z vsaj eno soavtorsko objavo z drugimi raziskovalci iz discipline.
Sodelovanje raziskovalcev iz semi-periferije je veliko manj strukturirano oz.
doloceno z ozko in zaprto skupino soavtorjev kot sodelovanje raziskovalcev
iz centrov. To pomeni, da je diagonalni blok semi-periferije, glede na stevilo
povezav redek in blize praznemu kot polnemu bloku. Nekateri ¢lani semi-
periferije seveda lahko sodelujejo tudi z raziskovalci iz centrov vendar ta

sodelovanja ostajajo brez sistematicnega vzorca.

Cisto periferijo sestavljajo raziskovalci, ki znotraj discipline ni¢ ne sodelu-
jejo. Slednje ne pomeni, da gre za raziskovalce brez objav, saj so v omrezje
vkljuceni le aktivni avtorji. Raziskovalci iz periferije objavljajo zgolj kot sa-
mostojni avtorji ali pa z avtorji iz drugih disciplin oziroma tujine. Iz vidika
blo¢nega modeliranja so za to skupino vsi bloki (diagonalni in izven diago-

nalni) prazni.

Sibka, neurejena povezanost semi-periferije in nepovezanost periferije sta
posebnost uporabljenega modela, saj Wallersteinov center-periferija model
predpostavlja sibko povezanost perifernega dela omrezja znotraj periferije in

relativno mocno povezanost s centralnim delom omrezja.
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Slika 4.5: Blo¢ni model za primer omrezja, v katerem ima omrezje strukturo
z vec centri, semi-periferijo in periferijo. V tej specifiéni strukturi, ki jo naj-
demo v soavtorskih omrezjih, so enostavni centri sestavljeni iz klik avtorjev,
ki med seboj (skoraj) vsi sodelujejo (enote R3 do R5 in R13 do R16), povezo-
valni centri sestavljeni iz raziskovalcev, ki povezujejo dva ali ve¢ enostavnih
centrov (enoti R1 in R2), semi-periferija sestavljena iz avtorjev, ki sodelu-
jejo, vendar manj strukturirano, ter periferija avtorjev, ki ne objavljajo v
soavtorstvu z ostalimi raziskovalci iz discipline.
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Pri uporabi posploSenega blotnega modeliranja skupine v omrezjih iS¢emo

vnaprej predvideno strukturo, v kateri vnaprej dolo¢imo tipe blokov (Doreian:

in drugi, 2005). V naSem primeru smo iskano strukturo oblikovali zgolj z

idealnimi “polnimi” in “praznimi” bloki (strukturna enakovrednost), stevilo
skupin pa smo dolocili z uporabo kriterijske funkcije. Kriterijska funkcija
je definirana kot Stevilo odstopanj od vnaprej definirane strukture bloénega
modela. Skupine raziskovalcev v bloénem modelu imenujemo tudi ‘pozicije’.
Struktura vnaprej dolocenega bloénega modela je klju¢en element uporabe te

metode v disertaciji. Na diagonali blo¢nega modela so za centre polni bloki.
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Izven diagonalni bloki, s katerimi so dolo¢ene povezave med centri, so lahko
polni ali prazni. Bloki, ki jih doloca semi-periferija so “redki” oz. doloceni z

majhnim Stevilom povezav, bloki periferije pa povsem prazni.

Za oblikovanje center—periferija strukture kot vnaprej dolo¢enega blocnega
modela, smo uporabili strukturno enakovrednost med raziskovalci, stevilo
skupin v modelu pa smo iskali med tremi (center — semi-periferija — perife-
rija) in dvanajstimi pozicijami (10 centrov — semi-periferija — periferija). Re-
zultate blocnega modeliranja praviloma predstavimo s kvadratno relacijsko
matriko, kjer smo vrstice in stolpce permutirali, tako da so enote, ki pripa-
dajo eni skupini predstavljene skupaj. Vsaka skupina je od drugih lo¢ena z
obarvano ali odebeljeno ¢rto. Po dogovoru najprej predstavimo enote prve
skupine, potem druge in tako dalje. Stevilo skupin za vsako omrezje posebej
(za vsako izmed disciplin v vsakem izmed §tirih casovnih intervalov), smo
dolocili glede na padec kriterijske funkcije (Doreian in drugi, 2005). Stevilo
skupin v omrezjih za vsa stiri obdobja so predstavljena v zadnji vrstici ta-
bel in Stevilo variira med 3 in 9 pri matematikih, med 5 in 7 pri
sociologih, med 6 in 8 v omrezju biotehnologov ter med 8 in 11 skupin v
omrezju fizikov. V splosnem stevilo skupin narasca z vecanjem omrezja, kar
je logi¢na posledica povsem osebnih omejitev raziskovalcev, ki lahko aktivno
sodelujejo z zgolj omejenim Stevilom soavtorjev in ustvarijo omejeno Stevilo

objav (Price, |1963)).

Osnovo za bloéno modeliranje predstavljajo izsledki raziskave pozicij in vliog
v sistemu znanosti (Ferligoj in drugi, 2011). Na raziskovalce je tako smiselno
gledati kot na igralce vlog v strukturi lastne raziskovalne discipline. Iskanje
struktur v omrezju nam tako omogoca razkritje vzorcev sodelovanja med

raziskovalci. V nadaljevanju predstavljamo bloéne modele za vsako izmed
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disciplin v stirih zaporednih petletnih casovnih intervalih. Pozneje bomo
iskali Se vzgibe in mehanizme, ki vzpodbujajo spremembe v teh strukturah.

Zacnimo z opisom struktur v omrezju sociologov.

Sociologija

Bloéni modeli omrezja sociologov so prikazani v diagramu [£.4.2] kjer ¢rno
obarvana polja predstavljajo povezave dveh raziskovalcev z vsaj eno sku-
pno publikacijo. Bela polja predstavljajo pare raziskovalcev brez skupnih
objav. V prvem obravnavanem obdobju (¢;), so raziskovalci razvrsceni v
5 skupin. Skupine na prvih treh pozicijah so enostavni centri, na cetrti je
semi-periferija, sestavljena iz Stirih raziskovalcev. Peta, najvecja skupina je
periferija sestavljena iz avtorjev, ki znotraj discipline v obravnavanem ob-
dobju niso sodelovali. V omrezje so zajeti samo aktivni raziskovalci z ob-
javljenimi bibliografskimi enotami, kar pomeni, da ti raziskovalci ustvarjajo
samostojno ali sodelujejo z raziskovalci iz drugih raziskovalnih disciplin oz.
avtorji, ki niso registrirani pri slovenski raziskovalni agenciji. Glede na rezul-
tate, predstavljene v poglavju [4.3] velja predvsem prvo, da raziskovalci ob-
javljajo kot samostojni avtorji. Prvi blo¢ni model nima pri¢akovane povsem
¢iste center—periferija bloéne strukture. Anomalijo predstavlja raziskovalec
na drugi poziciji, ki objavlja z vsemi raziskovalci razen enim iz semi-periferije.

Avtor na drugi poziciji torej opravlja vlogo povezovalnega centra.

V drugem obdobju (t3), ima omrezje ¢isto center—periferija strukturo, v ka-
teri so Stirje enostavni centri, sestavljeni iz navznoter povsem povezanih raz-
iskovalcev. Nobeden izmed stirih centrov v tem obdobju nima povezovalne

vloge. Naslednjo pozicijo ima v primerjavi s prvim obdobjem povecana semi-
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Slika 4.6: Center — periferija blocni modeli omrezja sociologov v 4 ¢asovnih

obdobjih
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periferija. Ta diagonalni blok z redko posejanimi povezavami med raziskovalci
je s Sestimi povezavami nesistemati¢no povezan z raziskovalci iz centrov. Na
zadnji poziciji je periferija. Stevilo raziskovalcev v periferiji je priblizno enako

kot v prvem obdobju (¢1), vendar se je ta proporcionalno glede na ostali del
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omrezja zmanjsal. Center omrezja (s Stirimi pozicijami) je nekoliko vecji.

V tretjem obdobju (¢3), pride v omrezju sociologov do precejsnje spremembe
v strukturi sodelovanja. V obdobju med leti 1995 in 2005 je v omrezju pet
centralnih pozicij. Prvi, drugi, ¢etrti in peti center so notranje moc¢no po-
vezani, z malo povezavami med centri. Tretja pozicija je povezovalni center.
Dva raziskovalca, ki mu pripadata, sodelujeta med seboj in z vsemi razisko-
valci iz prvega in drugega centra. Na Sesti poziciji je semi-periferija in na
sedmi periferija. Podobna omrezna struktura je prisotna tudi v zadnjem ana-
liziranem obdobju (¢) s 8tirimi enostavnimi centri in povezovalnim centrom
na cetrti poziciji. Pet centralnih pozicij, v omrezju zaseda zgolj en raziskova-
lec ve¢ kot v prejsnjem obdobju. Semi-periferija na Sesti poziciji je postala
nekoliko vecja, medtem ko se je periferija relativno zopet precej pomanjsala.
Ob precejsnjem povecanju celotnega omrezja v t4, so novi raziskovalci, ki so
postali del socioloske znanstvene skupnosti, prevzeli vloge v semi-periferiji in

periferiji.

Fizika

Blo¢ne strukture omrezja fizikov so prikazane v diagramu kjer vsak
blo¢ni model predstavlja eno od stirih ¢asovnih obdobij. V prvem obdobju
(t1) ima blo¢ni model pet enostavnih centrov, med katerimi so tretji, cetrti
in peti notranje povsem povezani. To pomeni, da vsi raziskovalci znotraj
teh skupin med seboj sodelujejo. Na peti poziciji sta v tem obdobju dva
avtorja, ki sodelujeta z raziskovalci prvih dveh enostavnih centrov. Eden
izmed avtorjev tega povezovalnega centra sodeluje tudi z vecino avtorjev na

peti poziciji. Poleg ¢istega povezovalnega centra, je v omrezju nekaj povezav
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Slika 4.7: Center — periferija blotni modeli omrezja fizikov v 4 casovnih

obdobjih

t1: 1986 - 1990 to: 1991 - 1995

t3: 1995 - 2000 t4: 2001 - 2005

tudi med drugim in petim centrom. Sicersnja nepovezanost ¢lanov razlicnih
centrov kaze na prisotnost povsem razlicnih raziskovalnih tem posameznih
sodelujo¢ih skupin. Na sedmi poziciji je semi-periferija, ki je v primerjavi

z omrezjem sociologov absolutno in relativno glede na preostali del omrezja
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veliko vecja, med raziskovalci v semi-periferiji je tudi ve¢ soavtorskih pove-
zav. Ce smo natancni, take razprsenosti povezav v semi-periferiji v omrezju
sociologov ne zasledimo do zadnjega obravnavanega obdobja. V omrezju fi-
zikov je v t; semi-periferija vecja kot periferija, kar prav tako potrjuje razliko

v strukturi sodelovanja med fiziki in sociologi (glej poglavije: |4)).

Tudi v drugem analiziranem obdobju je omrezje fizikov razdeljeno na pet
enostavnih in en povezovalni center. Povezovalni center v tem primeru pred-
stavlja en sam raziskovalec, ki sodeluje z vsemi pripadniki prvih treh enostav-
nih centrov. Vseh pet enostavnih centrov je v ty vecjih kot v t;. Dejansko
se je centralni del omrezja povecal za vec kot 60 odstotkov. V omrezju soci-
ologov se je v tem prehodu center povecal zgolj za enega avtorja. Podobno
kot v prvem obdobju je v omrezju fizikov nekaj ve¢ povezav med pripadniki
dveh enostavnih centrov (tokrat prvega in tretjega). Razen teh povezav med
centri ni soavtorskih vezi, kar kaze na ohranjanje locenih raziskovalnih do-
men. Semi-periferija na sedmi poziciji in periferija na osmi sta se povecali,

semi-periferija ostaja vecja od periferije.

V tretjem obdobju se §tevilo centrov poveca na osem. Sest izmed teh je
enostavnih centrov, en povezovalni center v svoji ¢isti obliki in dodaten po-
vezovalni center, sestavljen zgolj iz enega raziskovalca. Slednji je prakticno
del drugega enostavnega centra, saj sodeluje z vsemi raziskovalci iz njega.
Drugace je obravnavan, ker za razliko od ostali ¢lanov centra ne sodeluje z
nikomer drugim iz omrezja. Peti (povezovalni) center ima soavtorske objave

z avtorji iz Stirih izmed sedmih centrov.

Lepo soavtorsko strukturo med centri lahko opazimo tudi med pripadniki
centrov 2 do 6 in pripadniki prvega in osmega centra. Pripadniki sedmega

centra ne sodelujejo z avtorji iz drugih centrov, sodelujejo pa z avtorji iz
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semi-periferije. Ta se je v prehodu iz t, v t3 izredno povecala in se tako Se

bolj razlikuje od periferije na osmi poziciji, ki se manjsa.

V cCetrtem obravnavanem obdobju se v centralnem delu omrezja oblikuje ne-
kaj strukturnih oblik, ki jih doslej Se nismo opazili. Na prvi, tretji in deveti
poziciji so povsem normalni enostavni centri, med seboj mocéno povezanih
raziskovalcev. Raziskovalci na cetrti, peti in Sesti poziciji dejansko pripadajo
dvema prekrivajo¢ima se skupinama raziskovalcev na poziciji Stiri in Sest,
medtem ko raziskovalci petega (povezovalnega) centra pripadajo preseku pre-
krivajoc¢ih se skupin. Zanimiv je tudi odnos med sedmim in osmim centrom.
Med raziskovalci teh pozicij se je razvil odnos, kjer vsi pripadniki osme pozi-
cije sodelujejo z vsemi pripadniki sedme pozicije, medtem ko znotraj pozicije
prakti¢no ne sodelujejo. Iz vidika Wallersteinove teorije svetovnega sistema
(Wallerstein, |1974)), bi odnos med tema blokoma opisali kot idealni sistem
center—periferija. Poleg ostalih vzorcev soavtorskega sodelovanja med fiziki v
tem obdobju lahko omenimo Se relativno slabo povezan center raziskovalcev
na drugi poziciji, ki so si glede na strukturo povezav izven centra tako po-
dobni, da so razvrsceni v samostojno skupino. V t4 se center omrezja glede
na obdobje prej poveca za 50 odstotkov. To povecanje je Se vedno manjse
od rasti semi-periferije, ki je postala res velika. Periferija na enajsti poziciji
je absolutno gledano ostala enako velika, njena relativna velikost glede na

ostale dele omrezja pa se je precej pomanjsala.

Matematika

Blo¢ni modeli omrezja matematikov predstavljeni na sliki se Ze na prvi

pogled od zZe predstavljenih omrezij fizikov in sociologov razlikujejo po eno-
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Slika 4.8: Center — periferija bloé¢ni modeli omrezja matematikov v 4 ¢asovnih
obdobjih
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stavnejsi strukturi. V ¢; smo z metodo blo¢nega modeliranja dolo¢ili samo tri
pozicije. Prvo pozicijo lahko opiSemo kot enostaven center, kateremu manj-
kata dve povezavi, da bi bil povsem poln diagonalni blok. Na drugi poziciji

je semi-periferija, kjer o urejeni strukturi sodelovanja tezko govorimo. Tretja

139



pozicija, periferija zavzema vecino soavtorskega omrezja matematikov. Celo-
ten bloc¢ni model jasno kaze, da matematiki v prvem obravnavanem obdobju
niso objavljali v sodelovanju s kolegi iz discipline. V smislu strukture omrezja

je v prvem obdobju vladala precejsnja razdrobljenost discipline.

Struktura v drugem obdobju je drugacna. Prve stiri zacrtane pozicije so
enostavni centri. V primerjavi s prej opisanimi omrezji sociologov in fizikov,
so ti centri majhni. Peto pozicijo v bloénem modelu zavzema en sam razi-
skovalec, ki objavlja z avtorji treh razlicnih centrov. Podoben pojav smo v
drugem obravnavanem obdobju opazovali tudi v omrezju fizikov, kjer je en
raziskovalec sistematicno povezoval ve¢ pozicij. Semi-periferija na Sesti pozi-
ciji, je sestavljena iz avtorjev z manjso, razprseno povezanostjo med seboj in
z avtorji iz razlicnih centrov. Semi-periferija je manjsa kot periferija v prvem

casovnem obdobju. Obe periferni skupini sta v tem obdobju precej zrasli.

V t3 blocni model omrezja kaze enostavnejso center—periferija strukturo. Vse-
buje pet enostavnih centrov, med katerimi najvecji steje 5, najmanjsi pa dva
¢lana. Med centri sta samo dve soavtorski povezavi, kar kaze na pet razlicnih
raziskovalnih tem, s katerimi se raziskovalci ukvarjajo. Tako semi-periferija
kot periferija sta zrasli, pri ¢emer periferija med njima Se vedno zajema vec
prostora. Celotna struktura se v zadnjem obravnavanem obdobju prakti¢no
ne spremeni. Stevilo enostavnih centrov se poveca na sedem, povezav med
centri je samo Sest. Tudi tokrat sta semi-periferija in periferija pridobili na

velikosti.
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Biotehnologija

Na sliki predstavljamo blo¢ne modele soavtorskega omrezja biotehnolo-

gov v §tirih analiziranih obdobjih. V prvem obdobju je struktura osupljivo

Slika 4.9: Center — periferija bloéni modeli omrezja biotehnologov v 4
¢asovnih obdobjih
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enostavna. Celotno omrezje tvori pet parov povezanih avtorjev iz podrocja
biotehnologije, ki so v parih objavili znanstvena dela. Semi-periferije v obliki,
kakrsno smo definirali v omrezju, ni, periferija pa je nekoliko ve¢ja od cen-
tralnega dela omrezja. V drugem obravnavanem obdobju pride do konkretne
spremembe v omrezju, ki se razvije v ¢isto center—periferija strukturo s pe-
timi enostavnimi centri velikosti med 2 in 6 avtorjev. Soavtorskih povezav
z izjemo ene, med enostavnimi centri ni. V blo¢nem modelu prav tako ni
nobenega povezovalnega centra. Kljub vsemu centralni del omrezja predsta-
vlja skoraj polovica raziskovalcev celotne discipline, kar med obravnavanimi
omrezji, najdemo zgolj v omrezju biotehnologov. Semi-periferija je na Sesti
poziciji, periferija na sedmi, ki je v primerjavi z drugimi omrezji zelo majhna.
Predstavljena struktura se v obdobju t3 prakti¢no ne spremeni. Centri osta-
nejo majhni, medtem ko velikost semi-periferije in periferije zraste. Do vecje
strukturne spremembe blo¢nega modela pride v zadnjem obravnavanem ob-
dobju (t4). Centralni del omrezja ima Sest centrov. Prvi, tretji, Cetrti in
Sesti so enostavni centri, medtem ko sta drugi in peti povezovalna centra.
Drugo pozicijo blo¢nega modela v t,, predstavljenega na sliki 4.4.2 zaseda
en sam avtor. Ta avtor je povezan z enim avtorjem iz prvega centra, ter
vsemi avtorji iz ostalih centrov (z izjemo enega avtorja v tretjem centru).
Oba pripadnika petega, povezovalnega centra imata skupne objave z vsemi
pripadniki drugega, tretjega in Cetrtega centra. Sedmo pozicijo v blo¢nem

modelu ima velika semi-periferija ter osmo relativno majhna periferija.

Raziskovalec, ki v cetrtem obdobju zaseda drugo pozicijo v blocnem modelu
ima podobno vlogo kot posameznik, ki v omrezju fizikov povezuje ve¢ centrov
v obdobjih ¢; in t5, ter posameznik iz omrezja matematikov v 5. V primerjavi
z drugimi omrezji sta pri biotehnologih dve o¢itni razliki. Prva razlika je, da

se omrezje s povezovalnimi centri ustali Sele v zadnjem obdobju, kar se je pri
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ostalih omrezjih dogajalo prej. Druga posebnost pa je, da ima biotehnologija
dva povezovalna centra, kar kaze na visjo stopnjo konsolidacije med centri
discipline. Centralni del soavtorskega omrezja biotehnologov je istocasno
rasel in postal bolje povezan, kar kaze na na visjo stopnjo koherentnosti v
primerjavi z drugimi analiziranimi omrezji, kljub temu, ali morda ravno zato,

ker je biotehnologija “nova” disciplina.

Opis blo¢nih modelov

Za vse obravnavane discipline lahko trdimo, da nimajo ene same blo¢ne struk-
ture skozi vsa analizirana obdobja. Med vsemi disciplinami lahko v razlicnih
casovnih tockah najdemo tako podobnosti kot razlike v strukturi soavtor-
skega sodelovanja. Najpogostejsa struktura v omrezjih je center—periferija.
To je struktura, z ve¢ enostavnimi centri, semi-periferijo in periferijo, s ¢cimer
smo potrdili tretjo raziskovalno hipotezo. Ta enostavna struktura je prisotna
pri sociologih v i, in to, pri fizikih v t3 in ¢4, pri matematikih v ¢, t3 in
t4, ter pri biotehnologih v ¢y, 5 in ¢3. V splosnem pri tej strukturni obliki
Stevilo centrov pri vseh disciplinah skozi ¢as narasca. Druga najpogostejsa
blo¢na struktura v omrezjih je enostavna center—periferija struktura z doda-
tnimi povezovalnimi centri. Ta se pojavi v t3 in ¢4 pri sociologih, v ¢; in ¢y pri
fizikih, v t5 pri matematikih in v ¢4 pri biotehnologih. Povezovalni centri so
praviloma manjsi od enostavnih centrov, ki jih povezujejo. Zanimivo je, da se
ta struktura najpozneje pojavi v omrezju biotehnologov, v znanstveni disci-
plini, ki je najmlajsa med obravnavanimi znanstvenimi disciplinami, najprej
pa v omrezjih fizikov (v ¢1) in matematikov (v ¢5). Taka ustaljena struk-
tura ni nujno tudi stabilna. V fiziki je bila na primer prisotna v ¢; in s,

v zadnjih dveh obravnavanih obdobjih pa je ni bilo (kljub temu, da se v #4
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taka povezava nakazuje). V matematiki je bila povezovalna strukturna oblika
prisotna v to, v sociologiji v t3 in t4, ter v biotehnologiji v 4. Vsekakor bo
v prihodnje zanimivo opazovati, ¢e se bo poenostavljena struktura v obliki
enostavnih centrov, zopet pojavila tudi v sociologiji in biotehnologiji. Glede
na strukturo omrezja biotehnologov v t4, z dvema povezovalnima centroma,

bi lahko v prihodnje pricakovali drugacen razvoj kot v omrezju sociologov.

Pomembna potrditev strukturnih lastnosti omrezij, prikazanih v poglavju
[} predstavlja tudi relativno majhna periferija v disciplinah, kjer delo po-
teka organizirano v laboratorijih t.i. “lab” disciplinah (fizika in biotehnolo-
gija), medtem ko v “pisarniskih” disciplinah (matematiki in sociologiji) semi-
periferija in periferija obsegata vecji del omrezja, s ¢imer podobno kot v delu
poglavja, kjer smo strukturo analizirali z uporabo ¢asovnih vrst, potrjujemo

Sesto hipotezo.

4.4.3 Evolucija bloénih modelov

V prejsnjem delu poglavja smo predstavili blotno strukturo soavtorskih om-
rezij Stirih disciplin v §tirih zaporednih petletnih obdobjih, opredeljenih z
leti 1986-1990 (1), 1991-1996 (t3), 1995-2000 (t3) in 2001-2005 (t4). Vse
Stiri discipline imajo strukturo, ki se med posameznimi obravnavanimi ob-
dobji bolj ali manj spreminja. Spremembe strukturne oblike, ki smo jih v
prejsnjem delu poglavja opredelili in opisali, sicer imajo neko sporocilno vre-
dnost, vseeno pa iz njih izvemo bore malo o ozadju sprememb in mehanizmih,
ki jih vzpodbujajo. V nadaljevanju si bomo natancneje ogledali premike raz-
iskovalcev med posameznimi pozicijami skozi ¢as. Tako bomo izvedeli, na

kakSen nacin se spreminja struktura prej opisanih skupin raziskovalcev. V

144



naslednjem koraku bomo poleg informacije o spremembi strukture na indi-
vidualnem nivoju blo¢nim modelom dodali Se dodatno relacijsko informacijo
npr. pripadnost isti raziskovalni skupini ali podobnost obravnavanih razisko-

valnih tem, s katerimi se ukvarjajo raziskovalci v posamezni skupini.

Primer evolucije blocnih modelov omrezja sociologov

Oglejmo si najprej dinamiko v omrezju sociologov. Zaceli bomo z opisom po-
sameznih obdobij in prehodov med njimi, zakljucili pa s povzetkom dinamike
za obdobje vseh dvajsetih let. V predstavitvi evolucije blocnih modelov so
predstavljeni zgolj centralni deli omrezij, ki so za interpretacijo pomembni.
Blo¢ne modele v celoti smo namre¢ ze predstavili in interpretirali v poglavju
[4.4.2] Analiza dinamike poteka na naslednji nacin: levi del slike [4.4.3] pri-
kazuje bloéno strukturo omrezja sociologov v zacetni tocki (t,). Stevila na
povezavah diagonalnih blokov predstavljajo pripadnost skupini, definirani s
pozicijo. Z zaporednimi Stevili so oznaceni prvi stirje bloki, s 5 je oznacena
periferija. Poleg petih skupin, ki oznacujejo pozicije v t1, je v t3 na desnem
delu slike 4.4.3|Se 6 skupina raziskovalcev, ki v omrezje vstopi v ¢5 in v ¢; Se ni
bila del omrezja. Povezav med pozicijami v blocnem modelu nismo posebej
oznacevali, saj za interpretacijo premikov avtorjev med pozicijami v tem pri-
meru nimajo pomena. Povezave izven diagonalnih blokov so tako oznacene
zgolj s sivo barvo. Na desnem delu slike niso oznacene povezave med razi-
skovalci ampak je na diagonalnih poljih s stevilkami oznacena skupina, ki ji

je posamezen raziskovalec pripadal v zacetnem obdobju (¢;).

V prvem obdobju je omrezje sociologov majhno in precej nepovezano. Se-
stavljeno je iz klike treh raziskovalcev na prvi poziciji, para raziskovalcev

na tretji poziciji, ter nepovezane skupine avtorjev na cetrti poziciji. To si-
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Slika 4.10: Primerjava pripadnosti skupinam v omrezju sociologov v obdo-
bjih t; in t5. Oznacene skupine predstavljajo centralne pozicije v blo¢nem
modelu v obdobju t;.
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Slika 4.11: Primerjava pripadnosti skupinam v omrezju sociologov v obdo-
bjih t5 in t3. OznacCene skupine predstavljajo centralne pozicije v blo¢nem
modelu v obdobju 5.
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Prehod v t; za omrezje sociologov predstavlja velik preskok iz vidika struk-
ture omrezja. V drugem obdobju lahko vidimo jasno strukturo stirih centrov,
semi-periferije in periferije. V tem prehodu klika iz prve pozicije v t; ostane
nedotaknjena in je na cetrti poziciji v t5. Povezovalni avtor iz druge pozicije v
t1 je v tem obdobju manj aktiven (iz vidika sodelovanja z razli¢nimi avtorji),
tako da je pristal v semi-periferiji. Enako se zgodi s parom iz tretje pozicije.
Skupina iz ¢etrte pozicije, ki v drugem obdobju izgubi povezovalnega avtorja
iz druge pozicije, razpade. En avtor iz c¢etrte skupine v t; se v ty poveze
v skupino na drugi poziciji z raziskovalcem iz periferije in avtorjem, ki je
v ty vstopil v omrezje, dva iz cetrte skupine v ¢; sta se prav tako povezala
z dvema novo-pristopnikoma, en raziskovalec pa je pristal v semi-periferiji.
Prvo pozicijo v ty zaseda par raziskovalcev, med katerima je bil eden v ¢; v

periferiji drugi pa Se ni bil del omrezja.

Slika 4.12: Primerjava pripadnosti skupinam v omrezju sociologov v obdo-
bjih ¢3 in t4 (prvi del). Oznacene skupine predstavljajo centralne pozicije v
blo¢nem modelu v obdobju .
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Klika, ki je bila v t; na prvi, ter v ¢, na cetrti poziciji razpade. Dva raz-
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iskovalca se povezeta z enim, ki je bil v t5 del periferije, in enim, ki je v
tem obdobju vstopil v omrezje. Tretji raziskovalec iz te klike se umakne v
semi-periferijo. Raziskovalci, ki so bili v t, na drugi in tretji poziciji, se v
t3 povezejo v veliko skupino, ki se popolni s tremi raziskovalci, ki so bili v
prejsnjem obdobju del periferije. En raziskovalec iz tretje skupine in eden od
para iz prve, se z dvema novima raziskovalcema povezeta v skupino na cetrti
poziciji. Pomembno vlogo v omrezju v t3 imata raziskovalca, ki v tem obdo-
bju zasedata tretjo pozicijo. Raziskovalca, ki sta bila v ¢, del semi-periferije,
sedaj povezujeta raziskovalce iz prvega in drugega centra. V prehodu iz t,
v t3 se na peti poziciji oblikuje Se en precej velik nov center, sestavljen iz

raziskovalcev, ki so bili v t, del semi-periferije in periferije.

S prehodom v zadnje obravnavano obdobje t4 se iz centralnega dela v pe-
riferijo umaknejo raziskovalci iz prve in cetrte pozicije. Naj spomnimo, da
so raziskovalci iz prve pozicije v t3 del klike, ki je bila aktivna ze v t;, kar
pomeni, da so bili akterji v centralnem delu omrezja ve¢ kot 15 let. V tem
prehodu pride do nadaljnje zdruzitve raziskovalcev iz druge in tretje pozicije,
kar v t4 pripelje do konsolidacije mo¢nega centra na drugi poziciji (glej sliko

1.1.3).

Peti center iz t3, v t4 razpade na dva centra. Vsak del raziskovalcev se poveze
z raziskovalci iz semi-periferije in periferije (slika [4.4.3]). Zanimivo je, da je
en del prej pete skupine navezal stike z novimi raziskovalci iz drugega dela

skupine, medtem ko drugi del raziskovalcev iz skupine ne.

V tem zadnjem analiziranem obdobju, se v omrezju sociologov na tretji po-
ziciji poveze nova skupina sestavljena iz raziskovalcev, ki izhajajo iz dveh
razlicnih skupin, semi-periferije in dveh raziskovalcev, ki sta v tem obdobju

na novo postala del omrezja sociologov (slika [4.4.3]).
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Slika 4.13: Primerjava pripadnosti skupinam v omrezju sociologov v obdo-
bjih t3 in ¢4 (drugi del). Oznacene skupine predstavljajo centralne pozicije v
bloé¢nem modelu v obdobju ;.
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Slika 4.14: Primerjava pripadnosti skupinam v omrezju sociologov v obdo-
bjih ¢3 in t4 (tretji del). Oznacene skupine predstavljajo centralne pozicije v
bloénem modelu v obdobju 3.

1111R2222222233B44455555556666666666F¢€ 665556R22262332R68485556675626676

[ || ] !‘ e

5

Nouuuoo
v

F
1
\
,F
J
T
[
[
]
Il
u
]
]

4
4
|
|

'/,

SI51515/515 = ‘
] 5] 5M55q 8
55 5555 4 - [ ] |
5[5]5] [5[5]5, S
5[5[5[5] |5[S5 ) | N I =
5[5[5[5[5| [5 ) 5 |
5[5[5[5[5]5] 1] > e Sl
[
6
7

-
N&\

P Yo NC - NC R oY BICICIUITIVEY, 'NENINEN WIW NINININININININ STSTeye

t3: 1995 - 2000 tg: 2001 - 2005

149



Blo¢éna dinamika v omrezju fizikov

Kot smo omenili ze v zacetku tega poglavja , je omrezje fizikov ze v pr-
vem obravnavanem obdobju moéno konsolidirano z izrazito strukturo Sestih
centrov, semi-periferijo in majhno periferijo. V primerjavi z omrezjem socio-
logov so pri fizikih spremembe manj izrazite (glej slike do . Centri
v ve€ini primerov ostanejo nespremenjeni skozi daljsa ¢asovna obdobja, pri
¢emer se dopolnjujejo z novimi kadri iz semi-periferije, periferije in razisko-
valci, ki na novo vstopajo v omrezje. KEdina izrazita posebnost v omrezju
fizikov je porzicija enega raziskovalca, ki v omrezju igra pomembno vlogo kot
povezovalni center. V drugem obdobju je ta vloga Se posebej izrazita, saj
raziskovalec sam povezuje tri relativno velike skupine, v prvem in tretjem
obdobju raziskovalec pozicijo deli z drugim raziskovalcem, tako da tri centre

povezujeta v paru.

Slika 4.15: Primerjava pripadnosti skupinam v omrezju fizikov v obdobjih #;
in t. Oznacene skupine predstavljajo centralne pozicije v bloénem modelu
v obdobju t;.
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Slika 4.16: Primerjava pripadnosti skupinam v omrezju fizikov v obdobjih ¢,
in t3. Oznacene skupine predstavljajo centralne pozicije v bloénem modelu

v obdobju t,.
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Slika 4.17: Primerjava pripadnosti skupinam v omrezju fizikov v obdobjih ¢3
in t4. Oznacene skupine predstavljajo centralne pozicije v bloénem modelu

v obdobju t3.
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Posamezniki v bloénih modelih omrezja matematikov

Za dinamiko v strukturi omrezja matematikov bi lahko rekli, da je povsem
nasprotna dinamiki pri fizikih. Ce pri fizikih govorimo o kontinuiteti skupin
v ¢asu, se pri matematikih skupine formirajo v vsakem analiziranem obdobju
na novo. Prva skupina, ki se vsaj delno ohrani, je ¢etrta v to, ki tudi v ¢3
z dvema novima ¢lanoma ohranja ¢etrto pozicijo. V prehodu iz t3 v 4, ista
skupina razpade na dva dela, ki se okrepita z raziskovalci iz semi-periferije

in periferije. V tem prehodu se ohrani Se skupina na tretji poziciji, ki v t4

ohrani pozicijo (glej slike do [4.20,

Slika 4.18: Primerjava pripadnosti skupinam v omrezju matematikov v ob-
dobjih t; in t5. Oznacene skupine predstavljajo centralne pozicije v blocnem
modelu v obdobju ;.
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Slika 4.19: Primerjava pripadnosti skupinam v omrezju matematikov v ob-
dobjih ¢, in t3. Oznacene skupine predstavljajo centralne pozicije v bloénem
modelu v obdobju t,.
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Slika 4.20: Primerjava pripadnosti skupinam v omrezju matematikov v ob-
dobjih t3 in t4. Oznacene skupine predstavljajo centralne pozicije v blocnem
modelu v obdobju 3.
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Biotehnologija

Biotehnologija je kot nova disciplina v prvem obdobju izrazito razdrobljena.
Omrezje namre¢ predstavlja 5 med seboj nepovezanih parov raziskovalcev.
Ob prehodu v ¢, se trije pari ohranijo in z vklju¢evanjem novih raziskovalcev
prerastejo v skupine velikosti med 4 in 6 raziskovalcev (slika 4.21)).

Slika 4.21: Primerjava pripadnosti skupinam v omrezju biotehnologov v ob-

dobjih ¢; in t5. Oznacene skupine predstavljajo centralne pozicije v bloénem
modelu v obdobju ;.
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V prehodu v tretje obravnavano obdobje t3, Ze lahko zasledimo kontinuiteto
skupin, ki smo jo opazili v omrezju fizikov. Stiri izmed petih pozicij ohrani

vecina raziskovalcev, nove moci pa ¢rpajo iz semi-periferije in periferije.

V prehodu iz tretjega v ¢etrto obdobje (slika , pride v omrezju bioteh-
nologov do zanimivega razbitja pete skupine, kjer vsak izmed raziskovalcev
v t4 deluje v svojem centru. En raziskovalec na drugi poziciji deluje kot po-
vezovalni center 3., 4., 5. in 6. centra. V prehodu v to obdobje se delno
ohranita tudi prvi center, ki ohrani prvo pozicijo, in drugi center, kjer dva

preostala ¢lana dopolnita skupino s tremi avtorji iz semi-periferije in novimi
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raziskovalci.

Slika 4.22: Primerjava pripadnosti skupinam v omrezju biotehnologov v ob-
dobjih 5 in t3. Oznacene skupine predstavljajo centralne pozicije v blocnem
modelu v obdobju 5.
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Slika 4.23: Primerjava pripadnosti skupinam v omrezju biotehnologov v ob-
dobjih 3 in t4,. Oznacene skupine predstavljajo centralne pozicije v blocnem
modelu v obdobju 3.
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Opis dinamike blo¢nih modelov

Rezultati posplosenega bloénega modeliranja, predstavljeni v zacetnem delu
tega poglavija so pokazali prisotnost ve¢ih moéno povezanih centrov
raziskovalcev v vseh obravnavanih obdobjih v omrezjih vseh stirih obravna-
vanih disciplin. Z rezultati smo lahko predvsem spremljali variiranje Stevila
centrov v omrezju, ob interpretaciji pa so se porajala nova vprasanja o tem,
kaj se dogaja s centri, ki so del omrezja skozi daljSe obdobje, izginejo iz
omrezja, oz. se v nekem obdobju pojavijo v omrezju. Na podlagi rezul-
tatov v tem delu poglavja lahko zaklju¢imo, da nekateri centri enostavno
razpadejo, raziskovalci iz njih postanejo akterji v drugih centrih ali pa se
umaknejo na (semi-)periferni del omrezja. Ustvarjanje novih centrov in di-
namika v omrezjih se med disciplinami razlikuje. Ce je za fiziko skozi celotno
obravnavano obdobje znacilna kontinuiteta centrov, ki se zgolj dopolnjujejo
z novimi raziskovalci v omrezju in raziskovalci iz (semi-) periferije, je pri
matematikih situacija obratna. Tam se centri v vsakem obdobju vzposta-
vijo prakti¢no na novo iz raziskovalcev iz obrobja omrezja. O kontinuiteti
lahko govorimo Sele ob prehodu v zadnje obravnavano obdobje t4, a tudi tu
prehod ni tako cist kot npr. v omrezju fizikov. V dinamiki omrezja bioteh-
nologov se jasno pokaze mladost discipline, saj centri v omrezju rastejo iz
parov raziskovalcev, ki med seboj sodelujejo Ze v prvem obravnavanem ob-
dobju. Za omrezje biotehnologov je znacino Se to, da akterji iz enega centra
v t3 prevzamejo vloge v stirih razliénih centrih, ki so potem v ¢4 relativno
moc¢no povezani. Iz celotne zgodbe o dinamiki v omrezjih izstopa omrezje
sociologov, ki bi ga tezko umestili v okvir matematikov ali fizikov. V omrezju
sociologov prihaja do vecjega stevila sprememb med centralnimi bloki, raz-

padov, zdruzevanja in povezovanja skupin. V omrezju skozi daljSe obdobje
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pride tudi do konsolidacije enega vecjega, mocno povezanega centra.

4.4.4 Struktura sodelovanja v povezavi z lastnostmi

raziskovalcev

Pripadnost raziskovalnim skupinam

Ena od samoumevnih idej, ki se porajajo ob analizi znanstvenega sodelo-
vanja, je, da raziskovalci, ki znanstveno objavljajo skupaj, tudi delajo na
skupni lokaciji. Kljub temu, da ima taka domneva nekako pred-internetno
konotacijo, je hkrati dokaj smiselna iz vidika osebne blizine pri sodelovanju
in izmenjavi mnenj. 1z vidika sistema raziskovalnih skupin v Sloveniji, te raz-
iskovalce druzijo formalno glede na skupna raziskovalna izhodisca in cilje, kar
neposredno vpliva tudi na vecjo verjetnost skupnega objavljanja. Vprasanje
je torej enostavno: ali raziskovalci v centralnem delu omrezja delajo v isti
raziskovalni skupini? V tem delu poglavja se osredotocamo zgolj na zadnji
dve obravnavni obdobji t3 in t4 oz. zadnji prehod, ki smo ga na nivoju po-
sameznih raziskovalcev za vse Stiri obravnavane discipline natancéno opisali
v prejsnjem delu poglavja. Podatek o pripadnosti raziskovalni skupini je do-
stopen v bazi SICRISF} Podatki so zajeti skupaj s podatki o raziskovalcih,
torej veljajo za leto 2008 in ne za obdobje na katerem je definirano omrezje

sodelovanj.

Analizo zacnimo z omrezjem sociologov. Na sliki je predstavljen cen-
tralni del omrezja, tako kot na sliki iz prejsnjega dela poglavja, le da so

6Znano je, da azuriranje podatkov o pripadnosti raziskovani skupini v sistemu SICRIS
ni povsem urejeno, ¢esar posledica so manjsa odstopanja od realnega stanja.
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povezave med raziskovalci predstavljene nekoliko drugace. Med dvema sode-
lujocima raziskovalcema, ki prihajata iz iste raziskovalne skupine, je povezava
oznacena s crnim poljem, med sodelujo¢ima raziskovalcema iz razli¢nih razi-

skovalnih skupin pa z rde¢im poljem.

Slika 4.24: Primerjava centralnih skupin omrezja glede na pripadnost raz-
iskovalnim skupinam za podrocje sociologije. S ¢rno so oznacene povezave
med raziskovalci iz istih raziskovalnih skupin in z rdeco pa povezave med
raziskovalci iz razliénih raziskovalnih skupin.
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t3: 1995 - 2000 tq: 2001 - 2005

Povezave med raziskovalci iz prvega centra bloénega modela omrezja v t3,
prikazanega na levem delu slike [1.4.4] potrjujejo tezo, da raziskovalci, ki
skupaj objavljajo tudi formalno delajo v isti raziskovalni skupini. Kljub
temu, da vsi raziskovalci tega centra prihajajo iz iste raziskovalne skupine, pa
v naslednjem obdobju (¢4) celotna skupina izgine iz centralnega dela omrezja.

Premike med obdobji lahko opazujemo na sliki 4.4.3

Vecina raziskovalcev, z izjemo dveh iz drugega centra v t3, deluje znotraj iste
raziskovalne skupine. Ta center se v ¢4 s tretjim centrom zdruzi v veliko sku-

pino med seboj sodelujocih raziskovalcev, v kateri so vsi ¢lani iste raziskovalne
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skupine. Raziskovalca, ki v t3 predstavljata tretji center, imata v omrezju
zanimivo vlogo: poleg tega, da sodelujeta z s prakti¢no vsemi raziskovalci
iz drugega centra, ki pripadajo isti raziskovalni skupini, sta povezana tudi z
vsemi raziskovalci iz prvega centra, ki delujejo v drugi raziskovalni skupini.
V tem primeru gre pri prehodu iz t3 v t4 za primer konsolidacije raziskovalnih

skupin.

Center, ki je v t3 na cetrti poziciji, sestavljajo stirje raziskovalci, med ka-
terimi zgolj dva pripadata skupni raziskovalni skupini. Kot smo ugotovili
iz slike [.4.3] ta center tako kot prvi izgine iz centralnega dela omrezja pri
prehodu v t4. Zanimivo pri tem je, da je sestava prvega in cetrtega centra
glede na pripadnost raziskovalnim skupinam povsem razlicna, kar nekoliko
spodkoplje idejo o povezovalnem ucinku raziskovalnih skupin na sodelovanje

raziskovalcev. Ideja se ob kon¢ni situaciji v ¢4 kljub vsemu veckrat potrdi.

Peti center v t3, sestavljen pretezno iz raziskovalcev iz razlicnih raziskoval-
nih skupin v prehodu v ¢, razpade na dva dela. Prvi del se z raziskovalci
iz semi-periferije poveze v prvi center s pestro strukturo v smislu pripadno-
sti raziskovalnim skupinam, drugi del petega centra pa se poveze z drugimi
raziskovalci iz perifernega dela omrezja, s katerimi formirajo tudi formalno

raziskovalno skupino.

V omrezju fizikov bi glede na organizacjio dela v laboratorijih pricakovali, da
je sodelovanje raziskovalcev veliko bolj povezano s pripadnostjo istim razisko-
valnim skupinam kot je to razvidno iz bloénih modelov na sliki Edino
povsem enotno skupino moc¢no povezanih raziskovalcev, ki tudi formalno pri-
padajo isti raziskovalni skupini, lahko zasledimo na sedmi poziciji bloénega
modela v tretjem obdobju t3. Dokaj homogeni sta le Se skupini na prvi in

osmi poziciji. S prehodom v zadnje obdobje t4 ob primerjavi te slike s sliko
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Slika 4.25: Primerjava centralnih skupin omrezja glede na pripadnost razi-

,LIEEE
t3: 1995 - 2000 tq: 2001 - 2005

postane jasno, da v centralnem delu omrezja nastopa ena velika formalna
raziskovalna skupina, znotraj katere raziskovalci objavljajo v dveh med seboj
lo¢enih skupinah, pri ¢emer je ena izmed teh dveh skupin zopet razdeljena
na dva dela. V t; so te skupine na poziciji 8, ter razdeljena na pozicijah 6 in
9. Preostali del omrezja je iz vidika formalnih raziskovalnih skupin in dejan-
skega sodelovanja med raziskovalci precej neurejen in razprSen. Morda je to
specifika omrezja fizikov, kjer so sicer tesno sodelujoci raziskovalci zaposleni
na dveh raziskovalnih institucijah: Fakulteti za matematiko in fiziko in/ali

Institut “Jozef Stefan”.

Za podrocje matematike smo ze v prejSnjem delu poglavja omenili, da sku-
pine nastajajo ob vsakem prehodu omrezja med obdobji na novo. Tako tudi
v omrezju tezko sledimo formalni raziskovalni strukturi. Edina izmed skupin,
kjer v zadnjem obdobju vsi raziskovalci tudi formalno pripadajo isti razisko-
valni skupini, lahko v ¢4 najdemo na drugi poziciji. To je tudi edina skupina,

za katero smo na sliki 4.20| ugotovili, da se ohranja skozi ve¢ obravnavanih
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obdobij.

Na podroc¢ju biotehnologije je struktura nekoliko nenavadna, saj v prehodu iz

t3 v t4 omrezje iz ¢iste strukture s 5 centri, v katerih so raziskovalci pretezno

Slika 4.26: Primerjava centralnih skupin omrezja glede na pripadnost razi-
skovalnim skupinam za podro¢je matematike.
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Slika 4.27: Primerjava centralnih skupin omrezja glede na pripadnost razi-
skovalnim skupinam za podroc¢je biotehnologije.
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povezani tudi formalno iz vidika pripadnosti raziskovalnim skupinam, preide
v dokaj prepleteno strukturo. Ta struktura je posledica ustvarjanja lastnih
skupin sodelavcev vsakega izmed raziskovalcev, ki so bili v t3 skupaj v skupini
na 5 poziciji. V t4 so na drugi tretji in cetrti poziciji raziskovalci iz iste
raziskovalne skupine (s tremi izjemami). Na prvi in Sesti poziciji sta dve

skupini, ki formalno nista povezani.

Natancna analiza v tem delu poglavja je pokazala, da je od raziskovalcev sa-
moumevno pricakovati sodelovanje zgolj na podlagi pripadnosti isti formalni
raziskovalni skupini preuranjeno, saj sodelovanje poteka precej neodvisno od
formalnih struktur v organizacijah. To seveda ni ni¢ nenavadnega, je pa do-
bra osnova za proucevanje motivov sodelovanj znotraj in med raziskovalnimi

skupinami.

Sodelovanje na podlagi tem raziskovanja

Eden izmed samoumevnih mehanizmov, ki vzpodbujajo znanstveno sodelo-
vanje, so podobne raziskovalne teme, s katerimi se raziskovalci ukvarjajo.
Gre za natancnejSo opredelitev podrocja raziskovanja kot je definirano zgol]
z znanstveno disciplino. Glede na to, da se posamezen raziskovalec v svoji
karieri v vecini primerov loteva Sirokega nabora tem in da je na podlagi
obravnavane vsebine podoben drugim raziskovalcem iz svoje discipline, ni
nujno, da z drugimi raziskovalci tudi sodeluje. Sodelovanje ni pogojeno s po-
dobnim referenc¢nim okvirjem, saj je za sodelovanje dovolj zgolj ena skupna

raziskovalna tema.

Za proucevanje skupnih interesov raziskovalcev, ki vodijo v znanstveno so-

delovanje, smo za vsakega posameznega raziskovalca zbrali kljuéne besede in
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besede iz naslovov vseh njegovih /njenih publikacij dostopnih v bibliografski
zbirki COBISS. Ker je teh besed veliko, smo jih z uporabo metode voditeljev
glede na pojavljanje pri posameznih raziskovalcih zdruzili v 100 skupin. S
prekrivanjem dobljenih skupin pri dveh raziskovalcih smo operacionalizirali
moc¢ povezave med sodelujo¢im parom kot delez prekrivajocih se skupin besed

vseh njunih publikacij.

Postopek, ki smo ga uporabili, ima v fazi tehni¢ne izvedbe nekaj pomanj-
kljivosti. Prva omejitev je, da smo zaradi uporabe slovenskega lematizatorja

(Erjavec in drugi, 2005) za analizo zajeli zgolj besede v slovenskem jezikuﬂ.

Lematizator uporabljamo za urejanje in ¢iS¢enje seznama besed tako, da be-
sedam, ki so v besedilu v razli¢nih slovni¢nih oblikah pripisemo osnovne (slo-
varske) oblike. Ker smo za vse publikacije ne glede na jezik objave uporabili
zgolj slovenske besede, je manjkajoc¢ih podatkov relativno veliko. Pravzaprav
je manjkajocih podatkov toliko, da smo se odlocili v tem delu predstaviti zgolj
primer analize za podrocje sociologije, kjer je na voljo vsaj nekaj podatkov o
vsebini raziskovanja za nekaj vec¢ kot 85 odstotkov raziskovalcev. Relativno
dobro pokritost imamo Se za podroc¢je matematike, medtem ko je ta pri fiziki

manj kot 30, pri biotehnologiji pa med 50 in 80 odstotna.

Slika [4.4.4] predstavlja izsek istega blocnega modela, ki smo ga analizirali in
predstavili Ze na slikah in [£.4.4 Gre za omrezje sodelovanj, pri Gemer
so povezave med raziskovalci utezene glede na njihove skupne raziskovalne
interese. Tudi tokrat se osredotocamo zgolj na blo¢na modela omrezja v ob-
dobjih t3 in t4. Na sliki temnejSe povezave med akterji predstavljajo vecjo

podobnost med raziskovalcema glede na klju¢ne besede in besede iz naslo-

"V podatkovni zbirki COBISS ima veéina bibliografskih enot kljuéne besede navedene
v slovenskem jeziku ne glede na jezik objave
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Slika 4.28: Primerjava raziskovalcev v centrih glede na skupno raziskovalno
vsebino (sociologi v t3 in t4). Utezi na povezavah med raziskovalci predsta-
vljajo delez skupnih skupin besed, uporabljenih v naslovih in klju¢nih besed
publikacij posameznih avtorjev.
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vov vseh raziskovaléevih znanstvenih objav. Iz vidika dinamike sta zanimivi
predvsem cetrta skupina in prva skupina raziskovalcev v t3, ki v t4 v celoti
izgineta iz centralnega dela omrezja. V cetrti skupini intenzivnost povezav
kaze na nizko raven podobnosti glede na pretekle objave, medtem ko so si raz-
iskovalci iz prve skupine precej bolj podobni. Ta ugotovitev ni presenetljiva,
¢e jo povezemo s pripadnostjo raziskovalnim skupinam. Naj spomnimo, da
raziskovalci prve skupine tudi formalno sodijo v isto raziskovalno skupino,
medtem ko raziskovalci iz cetrte skupine ne. Seveda razpad prve, moéno
formalno kot vsebinsko povezane skupine na prehodu iz t3 v t4, predstavlja
zanimivo vprasanje, ki ostaja odprto. Nasprotno se drugi center, ki se ob pre-
hodu v t4 poveze s tretjim centrom v veliko in moc¢no raziskovalno skupino
(tudi formalno) konsolidira tudi iz vidika vsebine, kar je v precejsnji meri ver-
jetno posledica velikega stevila publikacij skupine in publikacij, v katerih je

udelezeno veliko raziskovalcev te skupine. Starost centrov ni nujno povezana
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z intenzivnostjo prekrivanja splosnih raziskovalnih interesov posameznikov,
ki so del teh centrov. V novo vzpostavljeni tretji center (¢;) so se namrec
povezali raziskovalci, ki se pri svojem delu ukvarjajo s podobnimi temami.
Kljub temu, da skupina na peti poziciji na prehodu iz t3 v t4 razpade, se vezi
med raziskovalci stare skupine ohranijo, kar je verjetno predvsem posledica

skupnih raziskovalnih interesov.

Stopnja zanimanja za iste raziskovalne teme, kljub ne povsem ¢isti sliki, ima
opazno vlogo pri oblikovanju strukture znanstvenega sodelovanja. Nizko sto-
pnjo skupnih interesov tako povezujemo s povezovanjem v centre za krajse
obdobje, medtem ko je velika podobnost vezana na daljsa obdobja sodelova-

nja.

Dinamika bloénih modelov in lastnosti povezav

Rezultati analize kazejo, da med centri sodelujocih raziskovalcev, formalno
organizacijsko strukturo in skupnimi interesi glede raziskovalnih tem posa-
meznih raziskovalcev ni povsem enostavne povezave. Sploh ne, ko v analizo
vkljuéimo tudi dimenzijo ¢asa. Rezultat je smiseln, saj so sodelovanja lahko
posledica zanimanja za neka ozka specificna podroc¢ja in ni nujno, da si sode-
lujoci raziskovalci delijo neka SirSa raziskovalna zanimanja oz. da izhajajo iz
vsebinsko enakega raziskovalnega okolja. Poleg tega, da imajo raziskovalne
teme svojo zivljenjsko dobo, imajo tudi raziskovalci svoje osebne interese in
ideje o temah, s katerimi se ukvarjajo. Ko je dolo¢ena tema aktualna prite-
gne vecje stevilo raziskovalcev. Po zatonu teme nekateri raziskovalci ostanejo
zvesti dolocenemu podroc¢ju, medtem ko del raziskovalne sfere sledi novim in-

teresom in raziskovalnim izzivom.
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Kljub temu, da se fokus raziskav s casom spreminja, ostajajo raziskovalci
vezani na neko SirSe raziskovalno podrocje, ki predstavlja osnovo za formalno
zdruzevanje raziskovalcev v raziskovalne skupine. Te raziskovalcev ne vezejo
k sodelovanju, ga pa vsekakor vzpodbujajo. Ce poleg omenjenih vidikov
vkljuc¢imo Se vpliv virov na znanstveno delovanje in rezultat predstavimo kot
, o : . . . y

enotno soavtorsko omrezje,” postane jasno, da je dinamiko v omrezju tezko

opisati neposredno brez interakcij med vsemi dejavniki.
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4.5 Stohasticno modeliranje dinamike soav-

torskih omrezij

Stohasticne pristope k modeliranju dinamike v omrezjih smo podrobno opi-
sali v uvodnih poglavjih disertacije. Tu se bomo s temi postopki in metodami
lotili analize soavtorskih omrezij stirih disciplin. Prvi del je namenjen iskanju
struktur omrezij na podlagi fizikalnih pristopov k modeliranju omrezij “re-
alnega sveta,” v drugem delu pa se lotevamo modeliranja omrezij z uporabo
stohasti¢nega modeliranja dinamike delovanja posameznikov v programu SI-

ENA.

V tem delu disertacije analiziramo omrezja, definirana med letoma 1991 in
2005. Prvi del analize poteka na zdruzenih podatkih, medtem ko modeliranje
s programom SIENA poteka na podatkih, urejenih v tri zaporedna obdobja,
ki si kot slike omrezja sledijo v obdobjih t5 (1991-1995), t3 (1996-2000) in
ty (2001-2005), torej obdobja po osamosvojitvi Slovenije s podobno znan-
stveno politiko. Razlog za izlocitev zgodnejsega obdobja t; (1986-1990), so
tudi manjSe skupine raziskovalcev v obravnavanih disciplinah z nestabilno
omrezno strukturo, ki smo jo podrobno predstavili v prejsnjem delu poglavja

(4.4). Omrezja so definirana na enak nacin kot v prejsnjem delu poglavja.

4.5.1 Modeliranje omrezij “realnega sveta”

Pristop, ki so ga za iskanje struktur v omrezjih razvili fiziki, v fazi ana-
lize realnih podatkov tezko opredelimo kot modeliranje. Pristopi namrec¢
temeljijo na reprodukciji znacilnosti realnih omrezij z uporabo stohasti¢nih

algoritmov, kjer sta npr. v nasem primeru uporabljena modela malih sve-
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tov in preferencne izbire. Ko se lotimo analize realnih podatkov glede na
doloceno znacilnost realnih omrezij, primerjamo znacilnosti na realnih po-
datkih z znacilnostmi slucajnih grafov, generiranih na podlagi uporabljenih

modelov.

Kadar skusamo v nekem omrezju dokazati strukturo malih svetov, za dokaz
uporabimo dve specifiéni omrezni lastnosti. Prva lastnost omrezja, ki se raz-
vijaja po principu malih svetov, je relativno kratka povpreéna razdalja med
enotami v omrezju. Glede na to, da je povpreéna razdalja v omrezju odvisna
od velikosti in gostote omrezja in jo tezko primerjamo med posameznimi re-
alnimi omrezji, za primerjavo generiramo vrsto primerljivih slucajnih grafov,

na podlagi katerih izracunamo pricakovano vrednost.

V omrezjih vseh stirih analiziranih disciplin povpreéna razdalja v omrezju s
¢asom narasca, kar je pricakovana posledica rasti omrezij. Povprecna razda-
lja v omrezjih v obravnavanih obdobjih (¢2_4) je nekaj manj kot 4, podobna
v omrezjih fizikov in biotehnologov, pri matematikih je 4.4 in v omrezju so-
ciologov 3.0. Indic za prisotnost strukture malih svetov je, kot smo opisali v
poglavjih in[3.2.4] povprecna razdalja, ki je nekoliko krajsa oz. podobna
pricakovani povprecni razdalji v slucéajnem grafu. Primerjava razdalj pokaze,
da so bile te najprej nizje, potem pa so zrasle nad pricakovane vrednosti. V
omrezju sociologov za 0.2, 1.1 nad pricakovano vrednost pri matematikih in
2 nad pricakovano vrednostjo pri fizikih. Pod pricakovano vrednostjo ostane
le povpreéna razdalja v omrezju biotehnologov. Ce omrezje obravnavamo
nedeljeno, za vsa tri obdobja skupaj, je razdalja visoka le v omrezju mate-
matikov, pri fizikih ne odstopa zelo od pricakovane vrednosti, pri sociologih
in biotehnologih pa je razdalja nizja od pricakovane. V omrezjih fizikov, bi-

otehnologov in sociologov lahko torej trdimo, da je prvi indikator prisotnosti
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Tabela 4.5: Strukturne lastnosti omrezij v obdobjih o, t3, t4 in to_4

omrezje to t3 b to—1
1991-1995 1996-2000 2001-2005 1991-2005
§t. raziskovalcev 125 183 234 245
§t. povezav 274 487 686 938
§ bovpr. stopnja 4.38 5.32 5.86 7.66
‘S povpr. razdalja 3.44 4.8 5.15 3.97
= (pricakovana razdalja*) 3.75 4.20 3.10 3.75
koeficient grozdenja 0.461 0.473 0.492 0.437
(pricakovan k.g.*) 0.032 0.031 0.014 0.032
§t. raziskovalcev 65 96 135 142
&  st. povezav 42 63 122 157
’% povpr. stopnja 1.29 1.30 1.81 2.21
% povpr. razdalja 2.34 3.94 4.52 4.36
% (pricakovana razdalja*) 3.41 4.16 3.45 3.41
g koeficient grozdenja 0.246 0.302 0.285 0.254
(pricakovan k.g.*) 0.047 0.044 0.073 0.046
- §t. raziskovalcev 33 50 79 86
= St. povezav 42 58 147 180
% povpr. stopnja 2.47 2.32 3.72 4.19
2 povpr. razdalja 2.45 2.88 3.34 3.91
% (pricakovana razdalja*) 6.62 5.39 4.36 6.63
‘5 koeficient grozdenja 0.555 0.339 0.480 0.440
(pricakovan k.g.*) 0.013 0.013 0.018 0.013
§t. raziskovalcev 61 88 111 114
< St. povezav 26 124 199 253
:g’n povpr. stopnja 0.85 2.82 3.59 4.44
< povpr. razdalja 1.74 3.14 3.37 3.00
S (pricakovana razdalja*) 3.11 3.08 3.14 3.28
* koeficient grozdenja 0.500 0.589 0.539 0.478
(pricakovan k.g.*) 0.028 0.033 0.040 0.025

znanje in obravnavali z rezervo.
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* Pricakovane vrednosti so izracunane na slu¢ajnem grafu generiranem po modelu Erd&s-
Rényi-a z danim stevilom enot in povprecno stopnjo pri 10000 ponovitvah.

strukture malih svetov nesporno prisotnen. Glede na to, da rezultat mate-

matikih nekoliko bolj odstopa od pricakovane vrednosti, ga bomo vzeli na

Druga lastnost omrezja, ki opredeljuje prisotnost strukture malih svetov, je



relativno visok koeficient grozdenja. Tudi to mero primerjamo s pricakovano
vrednostjo v slu¢ajnem grafu. 1z predhodnih raziskav vemo, da je na realnih
podatkih koeficient grozdenja v vecini primerov precej visji od pricakovane
vrednosti koeficienta na primerljivem slucajnem grafu. Vrednost koeficienta
je relativno visoka skozi vsa tri obravnavana obdobja v omrezjih vseh Stirih
disciplin. Ce gledamo zgolj vrednosti za vsa tri obdobja skupaj, je vrednost
koeficienta pri sociologih 0.5, pri biotehnologih in fizikih 0.44 ter pri mate-
matikih 0.25. Primerjava teh vrednosti z rezultati nekaterih drugih raziskav
omogoca bolj zanimivo interpretacijo. Moody| (2004) je v raziskavi soav-
torskih omrezij sociologov, generiranih iz baze clankov objavljenih v reviji
Sociological abstracts, ugotovil, da je koeficient grozdenja pri sociologih ne-
kje med 0.2 in 0.3. Podobno je Newman| (2004)) zakljucil, da je koeficient
v omrezju biologov 0.07, fizikov 0.36 in matematikov 0.12. |[Perc (2010) je
pred kratkim prouceval celotno soavtorsko omrezje slovenskih raziskovalcev
na osnovi baze COBISS in ugotovil, da koeficient grozdenja s ¢asom linearno
pada, tako da je imel leta 1990 vrednost 0.35, leta 2005 pa priblizno 0.23.
Zanimivo je, da v omrezjih, ki jih analiziramo tu, vrednost koeficienta niha,
ne moremo pa govoriti o urejenih padajocih trendih, ki jih opisuje Perc. Spe-
cificne lastnosti tu analiziranih omrezij so verjetno posledica dejstva, da v
nasem primeru analiziramo celotna popolna omrezja znanstvenih skupnosti,
ki delujejo na izbranih podroc¢jih znotraj majhne drzave. To pomeni, da so
omrezja veliko manjsa od omrezij analiziranih v drugih raziskavah, omejena
so na sodelovanje znotraj drzave, ki so mo¢no definirana s formalno organi-
zacijsko strukturo znanosti v drzavi, o kateri smo govorili Ze v enem prejsnjih

delov tega poglavija.

Globalne lastnosti soavtorskih omrezij fizikov, matematikov, biotehnologov

in sociologov kazejo na prisotnost strukture malih svetov. To pomeni, da raz-
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iskovalci soavtorje iS¢ejo med kolegi, ki so blizu njihovemu krogu sodelavcev.
Glede na izracunane lastnosti je struktura pri matematikih nekoliko manj
izrazita kot v omrezjih ostalih treh disciplin. Lastnosti omrezij so stabilne,

spreminjajo se zgolj v skladu z rastjo omrezij.

Drugi strukturni tip, katerega prisotnost pricakujemo v analiziranih omrezjih,
je posledica principa preferencne izbire. Podobno kot pri prej opisanem pri-
stopu, se tudi pri iskanju te strukture zanasamo na globalne lastnosti omrezij.
Glavni indikator za prisotnost tovrstne strukture je t.i. brezlestviéna poraz-
delitev stopenj v omrezju. V realnosti je v omrezju glede na to strukturo
zelo majhen del enot v omrezju povezan z zelo veliko drugih enot in velik del
enot zgolj z nekaj drugimi enotami. Kadar porazdelitev stopenj takega zvez-
dastega omrezja predstavimo na diagramu z log-log lestvico, lahko poiséemo

linearno funkcijo, katere graf se prilega podatkom.

Slika 4.29: Porazdelitev stopenj in stabilnost komponent v soavtorskem
omrezju fizikov
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Kot smo omenili v poglavju [2.4.3] so raziskovalci porazdelitev stopenj opi-
sovali z razlicnimi funkcijami. V nasi analizi smo se zgledovali po ¢lanku
Moodya (2004), ki je ne povsem linearno porazdelitev opisal s kvadratno
funkcijo. Bolj kot je funkcija nelinearna, mocnejsi so poleg preferencne iz-

bire drugi dejavniki, ki vplivajo na razvoj omrezja. V primeru predstavljene

Slika 4.30: Porazdelitev stopenj in stabilnost komponent v soavtorskem
omrezju matematikov
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analize obstajata Se dve posebnosti: v omrezjih vseh stirih disciplin je v pri-
merjavi z drugimi raziskavami relativno veliko avtorjev, ki ne sodelujejo z
nikomer oz. imajo stopnjo enako 0. Slednje je v veliki meri posledica de-
finicije mej omrezij, v katera so vkljuceni raziskovalci dolocene discipline,
v kolikor imajo v obravnavanem obdobju objavljeno vsaj eno znanstveno
publikacijo. Ker analiziramo zgolj omrezje med raziskovalci obravnavane di-
scipline, sodelovanja raziskovalcev z avtorji iz drugih disciplin, torej izven

meja omrezja, nimamo zavedenega. Druga posebnost, ki je posledica prve,
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je, da smo na vsakem diagramu predstavili dva grafa prileganja porazdelitvi
stopenj. Prvega (¢rnega), pri katerem smo upostevali avtorje s stopnjo 0 in

drugega (rdecega), pri katerem jih nismo.

Slika 4.31: Porazdelitev stopenj in stabilnost komponent v soavtorskem
omrezju biotehnologov
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Prileganje funkcij porazdelitvam stopenj in njihova oblika, predstavljena v
diagramih [4.5.14.5.1], kazejo na precejsnje razlike v prisotnosti principa pre-
ferencne izbire pri rasti omrezja med disciplinami. Nelinearnost porazdelitve
stopenj v omrezjih fizikov in biotehnologov je ocitna, kar kaze na to, da v
teh dveh disciplinah princip preferencne izbire nima mocnega, sploh pa ne
izkljuénega vpliva na povezovanje raziskovalcev. V omrezjih matematikov in
sociologov je linearnost funkcij veliko izrazitejsa, kar kaze na veliko moc¢nejsi
vpliv preferencne izbire. V omrezju sociologov se pri upostevanju raziskoval-
cev brez soavtorjev porazdelitev celo usloc¢i tako, da ima zadnji ¢len kvadra-

tne funkcije pozitiven predznak, kar je glede na rezultate drugi raziskav zelo
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nenavadnd®]

Slika 4.32: Porazdelitev stopenj in stabilnost komponent v soavtorskem
omrezju sociologov
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Drugi indikator strukture v omrezju, ki raste po principu preferencne izbire je
nestabilnost omrezja v smislu stevila komponent, kadar iz omrezja izklju¢imo
najbolj povezane enote. Vzrok te nestabilnosti je lepo viden na sliki v
drugem poglavju, kjer najbolj povezana enota (rdece obarvana tocka) pove-
zuje veliko med seboj sicer povsem locenih delov omrezja. Skratka, ¢e omrezje
povezuje najuglednejsi raziskovalec, bo to omrezje razpadlo, v kolikor tega
raziskovalca izlo¢imo iz omrezja. Obcutljivost omrezja je na diagramih pred-
stavljena kot stabilnost komponent. Stabilnost merimo z velikostjo najvecje
komponente v omrezju ob postopnem izlo¢anju najbolj povezanih enot. Ce

najvecja komponenta ob izlocitvi raziskovalca z najve¢ povezavami v omrezju

8Rezultate prileganj funkcij podatkom je treba zaradi nezanesljivosti obravnavati s pre-
cejsSnjo rezervo. Pri fizikih je interval zaupanja za kvadratni ¢len funkcije prileganja +0.17,
pri matematikih +0.41, pri biotehnologih +0.37(40.39) in pri sociologih +0.38(40.42)
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ne razpade, lahko pod vprasaj postavimo hipotezo o prisotnosti strukture,

vzpostavljene z mehanizmom preferencne izbire.

Najstabilnejse izmed stirih soavtorskih analiziranih omrezij je omrezje fizi-
kov. Iz diagrama lahko razberemo, da omrezje fizikov razpade Sele potem,
ko iz njega izlo¢imo 35 avtorjev, ki imajo 12 ali ve¢ soavtorjev. Pri matema-
tikih pride do razpada, ko iz omrezja izlo¢imo 5 avtorjev z vsaj 10 soavtorji,
pri biotehnologih 4 avtorje z vsaj 13 soavtorji in v omrezju sociologov 22
avtorjev, ki imajo vsaj 11 razlicnih soavtorjev. Iz navedenih vrednosti je
razvidno, da slovenske znanstvene skupnosti analiziranih disciplin povezuje
zgolj majhno Stevilo pomembnih raziskovalcev. V tem smislu Se dodatno
izstopata matematika in biotehnologija. Seveda je primerjava teh rezultatov
prakti¢no nemogoca z analizami drugih raziskav, kjer so analizirana precej

vecja omrezja od soavtorskih omrezij slovenskih raziskovalcev.
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4.5.2 SIENA model

Z uporabo stohasti¢nega modeliranja delovanja posameznika v omrezju pre-
hajamo od deterministi¢nih opisov omrezij in iskanja struktur v njih k stati-
sti¢nim pristopom modeliranja dinamike v omrezjih s kombiniranjem razlicnih
vplivov, ki raziskovalcu omogocajo tudi oceno dobljenih rezultatov v skladu

s paradigmo statisticne inference.

Modeliranje v programu SIENA poteka na osnovi podatkov o omrezjih zbra-
nih v vsaj dveh ¢asovnih tockah. V nasem primeru smo podobno kot v
prejsnjem delu poglavja analizirali omrezja stirih disciplin na podlagi treh
petletnih casovnih intervalov, oznacenih s t5, t3 in t4, ki se raztezajo med
leti 1991 in 2005. Kot smo nakazali Ze v poglavju o metodah in modelih
, bomo v model vkljuéili razlicne mikro mehanizme, s katerimi bomo
iz vidika delovanja posameznika opisali vzvode, ki v omrezju vzpodbujajo
povezovanje raziskovalcev po principu preferencne izbire in hkrati preverili
ali se posamezniki v omrezju povezujejo v skupine in tako v omrezju tvorijo

strukturo malih svetov.

Oglejmo si se enkrat posamezne parametre funkcij frekvenc sprememb in op-
timizacijskih funkcij, s katerimi opisujemo mikro vplive, vklju¢ene v model.
Prvi trije parametri, frekvenca sprememb v prehodu iz ¢4 v t3, frekvenca spre-
memb v prehodu iz t3 v t4 in stopnja, so v model vkljuceni zaradi tehni¢nih
predpostavk modela in za interpretacijo niso klju¢nega pomena. O njih smo
ve¢ zapisali v poglavju [3.2.6] Iz prvih dveh parametrov lahko razberemo
ocenjeno frekvenco sprememb v omrezjih. Ob prehodu iz t; v t3 se tako v
omrezju fizikov (Tabela: v povprecju zgodi nekaj ve¢ kot 15 sprememb

(vzpostavitev novih povezav oz. prekinitev obstojecih), v omrezju sociologov
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12, v omrezju biotehnologov nekaj manj kot 5 in v omrezju matematikov 2.6.
Ob naslednjem prehodu iz t3 v t4, povprecno stevilo sprememb na raziskovalca
v omrezjih matematikov in biotehnologov nekoliko naraste, medtem ko pri
fizikih in sociologih pade. Vrednosti tretjega parametra (stopnja) so v vseh
Stirih omrezjih negativne, kar je pricakovana posledica stroskov, ki jih ima
raziskovalec z vsako novo povezavo. Z drugimi besedami: raziskovalec lahko
zaradi povsem fizi¢nih omejitev sodeluje zgolj z omejenim stevilom avtorjev,

vsaka nova povezava pa raziskovalcu predstavlja dolo¢eno breme.

Nadaljujmo z opisom mikro vplivov, katerih posledica je povezovanje v struk-
turo malih svetov. Cetrti parameter, vpliv tranzitivnih triad, meri tendenco
akterjev, da vezi v omrezju vzpostavljajo tako, da s soavtorji tvorijo zaprte
trikotnike. Preverili smo, ¢e raziskovalci nove soavtorje iS¢ejo med soavtorji
raziskovalcev, s katerimi Ze sodelujejo. Parameter je statisticno znacilen v
omrezjih vseh stirih disciplin, kar je nedvomna potrditev visoke stopnje groz-

denja v omrezjih, ki ga povezujemo s strukturo malih svetov.

S petim parametrom smo preverili enega izmed moznih dejavnikov, ki po
nasem mnenju vzpodbujajo grozdenje v omrezjih in ki se je nakazoval v ana-
lizi, predstavljeni v poglavju . Gre za pripadnost isti raziskovalni sku-
pini, ki naj bi pozitivno vplivala na vzpostavljanje novih soavtorskih povezav
med raziskovalci. Parameter je statisticno znacilen in pozitiven v vseh stirih
omrezjih, s ¢imer smo potrdili domnevo o mocnem vplivu institucionalne

organiziranosti na vzpostavljanje soavtorskih povezav med raziskovalci.

Tudi s Sestim parametrom opisujemo zunanji vpliv na dogajanje v omrezju.
Ta parameter smo definirali kot podobnost znanstvene starosti oz. podob-
nost letnice prve objave raziskovalca z raziskovalcem, s katerim bi vzpostavil

novo soavtorsko vez, ki jo lahko najdemo v bibliografski zbirki COBISS. Z
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njim opisujemo vpliv znanstvene starosti na vzpostavljanje novih povezav v
omrezju. Ocena parametra je statisticno znacilna zgolj v omrezju biotehno-
logov. Negativna vrednost parametra kaze na vecjo verjetnost vzpostavitve
povezave med dvema raziskovalcema, ki sta si starostno manj podobna. To
pomeni, da ima v omrezju biotehnologov odnos mentor-student pomemben

vpliv pri vzpostavljanju novih soavtorskih povezav.

Ce splenemo, strukturo malih svetov, katere obstoj v omrezjih vseh &tirih di-
sciplin smo ze potrdili v prejsnjem delu poglavja, smo potrdili tudi z uporabo
metode stohasticnega modeliranja dinamike v omrezjih na podlagi delovanja
posameznega akterja. Tu smo ugotovili tudi, da ima v vseh obravnavanih
disciplinah na povezovanje v zaprte triade oz. na grozdenje v omrezju mocan
vpliv pripadnost skupni raziskovalni skupini. Poleg raziskovalne skupine v
biotehnologiji na vzpostavitev novih povezav vpliva tudi znanstvena starost

raziskovalca.

Tabela 4.6: Siena model za stiri znanstvene discipline

fizika matematika biotehnologija sociologija

Parameters: param. 1. param. n. param. I. param. 1.
T. frekv. sprememb 1 15347 (1.541) | 2.500% (0.558) | 4.683% (1.326) [12.176* (1.947)
2. frekv. sprememb 2 13.676% (0.986) | 4.829% (0.756) | 5.233* (0.807) | 9.615% (1.329)
3. stopnja (gostota) J1.765% (0.058) |-1.932* (0.120) [1.987* (0.134) |-1.913* (0.081)
1. tranzitivne triade 0.383% (0.016) | 0.403* (0.240) | 0.804% (0.189) | 0.510% (0.058)
5. ista razisk. skupina 0.578% (0.057) | 0.428% (0.109) | 1.123* (0.169) | 1.264* (0.107)
6. podobna “znanstvena starost” [-0.214 (0.136) | 0.174 (0.303) (1.141* (0.372)|-0.112 (0.288)
7. sodelovanje znotraj disc. -0.044* (0.003) [-0.011 (0.046) | 0.018 (0.025)| 0.003 (0.006)
8. sodelovanje izven disc. 0.004 (0.003) | 0.022* (0.006) | 0.010 (0.022) |-0.058* (0.007)
9. 5t. clankov z IF 0.003 (0.003)] 0.021 (0.022)| 0.020 (0.034)| 0.172* (0.061)

Druga vrsta strukture, ki smo jo opredelili z delovanjem posameznih raz-
iskovalcev in zunanjimi dejavniki, je posledica principa preferencne izbire.
Iz vidika posamezne enote v omrezju je ideja preferencne izbire preprosta:
vzpostavitev nove povezave je bolj verjetna z raziskovalci, ki imajo visjo

stopnjo, oz. vecje Stevilo sodelavcev. Seveda je stopnja najvplivnejsih raz-
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iskovalcev v realnosti posledica zapletene kombinacije razlicnih dejavnikov,
zaradi ¢esar smo v poenostavljen model poleg stopnje v omrezju in Stevila
sodelavcev izven meja omrezja vkljucili tudi vpliv znanstvene odli¢nosti oz.
stevilo clankov objavljenih v revijah, za katere je izracunan faktor vpliva

(angl. impact factor).

Sedmi parameter, Stevilo sodelavcev v disciplini, je statisticno znacilen zgolj
omrezju fizikov. Parameter ima negativen predznak kar pomeni, da v omrezju
fizikov raziskovalci, ki veliko sodelujejo znotraj discipline, ne vzpostavljajo

novih povezav z drugimi raziskovalci v disciplini.

Vpliv stevila povezav z avtorji, ki niso del omrezja, merjen z osmim para-
metrom, je statisticno znacilen v omrezjih sociologov in matematikov. Za
omrezje matematikov je parameter pozitiven, kar pomeni, da raziskovalci,
ki sodelujejo z veliko razlicnimi avtorji izven discipline, pogosteje vzposta-
vljajo nove povezave tudi v disciplini. Nasprotno pri sociologih sodelovanje

z raziskovalci iz drugih disciplin na sodelovanje v disciplini vpliva negativno.

Zadnji parameter, Stevilo ¢lankov v revijah s faktorjem vpliva, kaze na to,
da ima znanstvena uspesnost, merjena s stevilom kvalitetnih objav, pozitiven
vpliv na vzpostavljanje novih povezav znotraj discipline zgolj v omrezju soci-
ologov. Ugotovitev je na prvi pogled morda presenetljiva, vendar razumljiva,
¢e jo interpretiramo v skladu s strukturo objav v posameznih disciplinah
(glej sliko: in pomembnostjo objav, ki jo posamezne znanstvene skupno-

sti pripisujejo ¢lankom v revijah z izmerjenim faktorjem vpliva.

Pregled rezultatov, dobljenih z modeliranjem s programom SIENA, nam
kaze, da raziskovalci v vseh stirih disciplinah znanstvene objave ustvarjajo s

sodelavci tako, da v omrezjih ustvarjajo in ohranjajo strukturo malih svetov,
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medtem ko je mehanizem preferencne izbire bolj zapleten in moc¢no vezan na

kulturo sodelovanja znotraj posamezne znanstvene discipline:

e Fiziki, ki sodelujejo z vecjim Stevilom raziskovalcev iz lastne discipline,
redko ustvarjajo nove povezave z raziskovalci iz te discipline. Slednje
je lahko posledica zasi¢enosti s stevilom povezav. Glede na to, da v
modelu pojasnjujemo verjetnost vzpostavitve novih povezav lahko re-
zultat pojasnimo tudi z ugotovitvijo iz analize, opravljene z uporabo
bloénega modeliranja, da se sodelujoce skupine v ¢asu le malo spremi-
njajo, saj se struktura sodelovanja organiziranega znotraj raziskovalnih

laboratorijev prakti¢no ne spreminja.

e Pri matematikih, je situacija drugac¢na kot v omrezju fizikov. Tu na
vzpostavljanje povezav znotraj discipline pozitivno vpliva stevilo sode-
lavcev, ki jih ima raziskovalec izven omrezja maticne discipline. Mate-
matiki, ki veliko sodelujejo z raziskovalci iz drugih disciplin in avtorji

iz tujine, pogosto is¢ejo sodelavce tudi med slovenskimi matematiki.

e Na podrocju biotehnologije, ki je mlajsa znanstvena disciplina, nobeden
izmed vplivov, s katerimi smo preverjali prisotnost mehanizma prefe-
rencne izbire, ni statisticno znacilen. To pomeni, da razvoj omrezja
usmerjajo drugi mehanizmi. Eden takih je vsekakor grozdenje razisko-
valcev podobno kot v omrezjih drugih disciplin, kjer pomembno vlogo
za sodelovanje igra pripadnost isti raziskovalni skupini. Pri biotehno-
logih je poleg organizacijskega vidika pomemben tudi vpliv razlike v
znanstveni izkusenosti raziskovalcev, merjeni kot razlika v letih prvih
objavljenih del v bibliografski zbirki COBISS. Slednje je najverjetneje
posledica prisotnosti sodelovanja med mlajsimi raziskovalci in njihovimi

mentorji.
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e V sociologiji ima intenzivnejSe sodelovanje z avtorji iz drugih disciplin
oz. iz tujine, v nasprotju z matematiki, negativen vpliv na sodelovanje
z raziskovalci iz mati¢ne discipline. Hkrati je sociologija edina izmed
stirih obravnavanih disciplin, kjer ima Stevilo objav v revijah s fak-
torjem vpliva znacilen pozitiven vpliv na vzpostavljanje novih povezav

znotraj soavtorskega omrezja slovenskih sociologov.
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Poglavje 5

Zakljucek

V doktorski disertaciji smo proucevali soavtorstvo znanstvenih objav kot eno
najpomembnejsih oblik sodelovanja med znanstveniki v sodobni znanosti. Za
znanstvenike, ki se pojavljajo kot soavtorji dolocenega znanstvenega clanka,
monografije, poglavja v monografiji ali kaksne drugacne znanstvene objave,
se smatra, da so med seboj razvili pomembno obliko sodelovanja. Zanima
nas ali, v koliksni meri in v kaksnih oblikah se skozi daljse ¢asovno obdo-
bje tovrstno sodelovanje v slovenski znanstveni skupnosti povecuje in kateri

dejavniki vplivajo na spremembe v dinamiki sodelovanja.

V prvem delu besedila smo predstavili znanstveno sodelovanje iz perspek-
tive sociologije znanosti. S klasifikacijo pristopov k proucevanju znanstve-
nega sodelovanja smo predstavili nivoje proucevanja in Sirok spekter raziskav
obravnavane teme. Za delitev raziskav na nivoje smo uporabili tipologijo
proucevanja na ravni znanstvenih disciplin, sektorjev in geografske blizine
med raziskovalci, ki jo je opredelil Andrade in drugi (2009). V nadaljeva-

nju smo predstavili razvoj metodoloskih pristopov za prikaz in analizo di-
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namike v omrezjih sodelovanj s poudarkom na analizi soavtorskih omrezij v
znanosti. Pristope smo predstavili po vrsti od enostavnih stati¢nih opisov
strukturnih znacilnosti omrezij in prikazov gibanj strukture znanstvenega
sodelovanja s ¢asovnimi vrstami do diskretnih prikazov z blo¢nimi modeli
omrezij v povezavi z zunanjimi spremenljivkami. Na koncu smo se posvetili
Se dinamiki znanstvenega sodelovanja z uporabo stohasticnega modeliranja
na podlagi delovanja akterjev. Del besedila je namenjen razvoju analize soci-
alnih omrezij s poudarkom na omrezni dinamiki kot samostojne znanstvene

vede.

V drugem delu smo operacionalizirali spremenljivke ter predstavili metode
in modele, uporabljene za preverjanje hipotez. Sodelovanje med raziskovalci
je v disertaciji konceptualizirano kot socialno omrezje in operacionalizirano s
pomocjo soavtorstev. Znanstveniki v tem kooperativnem omrezju nastopajo
kot vozlisca, med katerimi se vzpostavljajo vezi sodelovanja. Vsako soav-
torstvo oziroma skupna udelezba pri dogodku, ki ga predstavlja znanstveno
delo, se smatra kot vez med dvema posameznikoma. Na dinamiko v omrezju
vplivajo notranji dejavniki, ki so lastnosti omrezja, in zunanji dejavniki, ki
predstavljajo osebne lastnosti akterjev v omrezju in jih merimo kot klasi¢ne

spremenljivke.

Empiricni del disertacije je namenjen predstavitvi podatkov, njihovi analizi in
modeliranju. Proucevanje vzorcev znanstvenega sodelovanja v disertaciji smo
omejili na §tiri znanstvene discipline: biotehnologijo, matematiko, fiziko in
sociologijo. Obravnavali smo vzorce sodelovanja med znanstveniki v Sloveniji
med letoma 1986 in 2005. V tem casu je v slovenskem prostoru prislo do
velikih druzbenih in institucionalnih sprememb, kot tudi sprememb v vsebini

in izvajanju znanstvene politike. Analize predstavljajo pomemben vpogled
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v strukturo sodelovanja v slovenskem sistemu znanosti in znanosti nasploh,

saj so opravljene na celotni populaciji raziskovalcev obravnavanih disciplin.

Soavtorska omrezja smo obravnavali s Sirokim spektrom metod, razvitih za
proucevanje dinamike v omrezjih. 7 razliénimi pristopi smo sledili ciljem,
ki smo si jih zastavili v teoreticnem delu, predstavili znacilnosti sodelovanja

raziskovalcev stirih disciplin ter jih med seboj primerjali.

Glavne ugotovitve analize

V nadaljevanju podajamo glavne ugotovitve obsezne analize bibliografskih

podatkov slovenskih raziskovalcev in njihovih soavtorskih omrezij.

Stevilo soavtorskih objav skladno s pri¢akovanji naraséa hitreje kot stevilo

samostojnih objav.

Tipi znanstvenih objav se med posameznimi disciplinami moc¢no razlikujejo.
V naravoslovnih vedah raziskovalci rezultate znanstvenega delovanja naj-
pogosteje objavljajo v obliki izvirnih znanstvenih ¢lankov v tujih revijah,
uvrscéenih na seznam revij z izracunanim faktorjem vpliva. Pri sociologih pa
je najpogostejse objavljanje v slovenskem jeziku, torej domacih znanstvenih
revijah. Sociologi od ostalih disciplin odstopajo tudi po objavah poglavij v
monografijah in celotnih monografij, prav tako predvsem v slovenskem je-
ziku. Med drugimi posebnostmi velja omeniti Se visok delez objav kratkih
znanstvenih prispevkov pri matematikih, visok delez znanstvenih prispevkov
na konferencah pri biotehnologih in objavljanje znanstvenih zbirk podatkov

ali korpusov pri sociologih.

Ugotovili smo, da obstajajo konkretne razlike med znanstvenim sodelovanjem
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raziskovalcev po disciplinah. Kultura in posledi¢no struktura sodelovanja ni-
sta neposredno odvisni od delitve disciplin na naravoslovne in druzboslovne,
temvec od oblike raziskovalnega procesa in organizacije raziskovalnega dela,
vezanega npr. na raziskovalno opremo in raziskovalno okolje. Discipline lahko
glede na strukturo znanstvenega sodelovanja delimo na laboratorijske (ang.
LAB) in pisarniske (ang. OFFICE). Ce to delitev povezemo s Hargensovo kla-
sifikacijo disciplin glede na funkcionalno in normativno integracijo (Hargens,
1975), lahko trdimo, da je v disciplinah z visoko stopnjo tako funkcionalne
kot normativne integracije sodelovanje veliko bolj podrejeno organizacijski

strukturi kot v drugih disciplinah.

Z bloénim modeliranjem smo v vseh disciplinah ugotovili prisotnost struk-
ture center—periferija, ki se izoblikuje glede na stopnjo razvitosti znanstvene
discipline v razlicnih obdobjih. Pri tem ne gre za tipi¢no strukturo center—
periferija, kakrsno je opisal Wallerstein (1974), saj obsega ve¢ navznoter
moc¢no povezanih centrov, semi-periferijo raziskovalcev, ki znotraj discipline
sodelujejo manj strukturirano, in periferijo raziskovalcev, ki objavljajo sa-
mostojno ali sodelujejo zgolj z avtorji iz drugih disciplin oz. tujine. Poleg
vecih centrov v blo¢nih modelih se ob¢asno pojavljajo tudi posebne pove-
zovalne strukture, ki povezujejo dve ali ve¢ mocno povezanih (centralnih)

skupin raziskovalcev.

Z novo razvitim pristopom sledenja dinamiki blocnega modeliranja smo prisli
do sklepa, da je struktura sodelovanja v laboratorijskih disciplinah stabilnejsa
od strukture sodelovanja v kabinetnih disciplinah, kjer raziskovalci pogosteje

objavljajo samostojno.

Glede na ideji strukture malih svetov (Watts in Strogatz, [1998) v omrezjih

in preferencne izbire (Barabasi, 2002) pri rasti omrezja lahko trdimo, da
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je struktura malih svetov v omrezjih slovenskih raziskovalcev zelo prisotna.
Strukturo malih svetov, ki je posledica povezovanja raziskovalcev v zaprte tri-
kotnike, najdemo v vseh analiziranih disciplinah. 7Z uporabo modeliranja s
programom SIENA smo ugotovili, da na sodelovanje v vseh disciplinah mo¢no
pozitivno vpliva formalna organizacijska struktura raziskovalnih skupin. Po-
leg tega je (edino) v biotehnologiji znacilno prisotno povezovanje med (znan-
stveno) starej$imi in mlajsimi raziskovalci, najverjetneje v odnosu mentor—
raziskovalec. Rast omrezja po principu preferencne izbire poteka tako, da se
raziskovalci, ki postanejo del omrezja, bolj verjetno povezejo z vplivnejsimi in
bolje povezanimi raziskovalci, ki so ze del omrezja. Strukturo, ki je posledica
take rasti, smo z Barabésijevo metodo potrdili v omrezjih matematikov in
sociologov, kar zopet potrjuje veckrat omenjeno domnevo o delitvi disciplin
na laboratorijske in pisarniske. Ustrezno opredeljen stohasti¢ni model je raz-
kril razlicne oblike principa preferencne izbire. V omrezju matematikov na
vzpostavljanje novih povezav znotraj discipline pozitivno vpliva stevilo po-
vezav z raziskovalci, ki niso del slovenske matematicne skupnosti. Nasprotno
ima intenzivno sodelovanje izven discipline pri sociologih negativen vpliv na
vzpostavljanje novih povezav znotraj discipline, kar je v nasprotju z idejo pre-
ferencne izbire na ravni slovenske socioloske skupnosti. Princip preferencne
izbire se pri sociologih potrjuje s pozitivnim vplivom Stevila ¢lankov, obja-
vljenih v revijah z izracunanim faktorjem vpliva, ki vzpodbuja sodelovanje
sociologov z drugimi raziskovalci iz discipline. Ugotovitev, da preferenc¢na
izbira v omrezjih fizikov in biotehnologov ni prisotna, se je pri fizikih potr-
dila z negativnim vplivom intenzivnejSega sodelovanja znotraj discipline na
vzpostavljanje novih povezav v disciplini in pri biotehnologih z neznacilnimi
vsemi vplivi, vkljuéenimi v model. Odsotnost preferencne izbire v omrezjih

laboratorijskih disciplin lahko pojasnimo z zaklju¢eno organizacijsko struk-
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turo in visoko stopnjo integracije raziskovalcev, ki onemogoca prosto izbiro
sodelavcev za znanstveno sodelovanje in moznost vzpostavitve novih soav-

torskih povezav.

Na tem mestu velja za konec, poleg predstavljenih dejavnikov vzpodbujanja
oz. zaviranja sodelovanja raziskovalcev, omeniti tudi nekaj negativnih plati
taksnega sodelovanja. Prva je strosek sodelovanja raziskovalcev med samim
procesom raziskovanja zaradi usklajevanja razlicnih mnenj, pa tudi strosek
pri vrednotenju znanstvenega dela. Ob objavi se namrec znanstveni doprinos,
tako v obliki simbolnega ugleda, kot morebitnega tockovanja za potrebe oce-
njevanja znanstvene uspesnosti, razdeli med vse avtorje. Drugi pomemben
negativni vidik izhaja iz sprejemanja odgovornosti za objavljene rezultate in
lahko nastopi ob pojavu nezaupanja med sodelujoc¢imi raziskovalci. Dodaten
pomislek je v svojem delu izpostavil [Wray| (2006)) z ocenjevanjem doprinosa
posameznikov pri znanstvenem ustvarjanju v vecjih skupinah. Wray je nizjo

raven motivacije raziskovalcev povezal s skrivanjem “za skupino”.

Negativne vidike znanstvenega sodelovanja najveckrat povezujemo z oseb-
nim dojemanjem situacije posameznega raziskovalca, Cesar v disertaciji ni-
smo obravnavali, saj smo analize izvedli na podatkih iz administrativnih
virov. Proucevanje motivov in osebnih pogledov na izkusnje s sodelovanjem

bo zagotovo vklju¢eno v katero izmed prihodnjih raziskav.

Znanstveni doprinos

Najpomembnejsi znanstveni doprinos doktorske disertacije je podrobna ana-
liza strukture znanstvenega sodelovanja po posameznih disciplinah in primer-

java med njimi v slovenski znanstveni skupnosti. Uporabljena vira podatkov,
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bibliografski sistem COBISS in sistem SICRIS, ki sta v svetovnem merilu
edinstven vir podatkov o znanstvenem sistemu celotne drzave, ostajata z
vidika analize znanstvenega delovanja slovenskih raziskovalcev vse premalo
izkoris¢ena. Raziskava, poleg raziskave Perca (2010), ki obravnava vse disci-
pline skupaj in se osredotoca zgolj na iskanje struktur z uporabo “fizikalnih”
modelov, je tako prva poglobljena analiza dinamike znanstvenega sodelovanja

v Sloveniji skozi daljse ¢asovno obdobje.

7 metodoloskega vidika je klju¢na novost nadgradnja metode posplosenega
blocnega modeliranja s sledenjem posameznih enot znotraj bloénih mode-
lov v zaporednih ¢asovnih intervalih, kar omogoca spremljanje dinamike v

strukturi omrezja skozi daljSe ¢asovno obdobje.

Drugi pomemben metodoloski rezultat disertacije je izvirna uporaba sto-
hasti¢cnega modeliranja dinamike v omrezjih s programom SIENA. Glede
na dostopne vire gre za prvo obSirnejso uporabo tovrstnega modeliranja na
neusmerjenih omrezjih, vsekakor pa prvo modeliranje popolnih soavtorskih

omrezij disciplin celotne drzave.

Nadaljnje raziskave

7 obseznimi analizami dinamike soavtorskih omrezij slovenskih raziskovalcev,
predstavljenimi v disertaciji, smo odgovorili na vecino zastavljenih vprasanj
iz teoreticnega dela naloge. Hkrati so se odprle Stevilne nove ideje in moznosti

nadaljnjega raziskovanja.

Samoumevna se zdi ideja o nadaljevanju studija dinamike, saj je od zajema

podatkov za predstavljeno raziskavo preteklo ze vec kot pet let. Poleg casovne
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razsiritve, je smiselna razsiritev Stevila obravnavanih znanstvenih disciplin in
primerjava med njimi, kar bi omogocilo veliko zanesljivejse sklepe o strukturi
in dinamiki znotraj disciplin in med disciplinami na nivoju celotne drzave.
Poleg sodelovanja med disciplinami dostopne podatkovne zbirke omogocajo

tudi analizo med posameznimi sektorji.

V disertaciji smo se ukvarjali predvsem s strukturnimi lastnostmi omrezij
in dejavniki iz okolja, ki vplivajo na znanstveno sodelovanje. Pomemben
vidik tega sodelovanja pa so seveda tudi osebni, kognitivni in motivacijski
dejavniki, ki dajejo nov vpogled v znanstveno sodelovanje iz perspektive

vrednot.
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Poglavje 6
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Priloga A

Izpisi iz programa SIENA

fiz_pr2_3.out

Filename is fiz_pr2_3.out.

This file contains primary output for SIENA project <<fiz_pr2_3>>.
File fiz_pr2_3.log contains secondary output.

Date and time: 1/12/2011 3:20:30 PM
SIENA version 3.181 (08 April 10)
Q1

Data input.

Read basic information file fiz_pr2_3.in.
3 observations,

250 actors,

dependent network variable,

dependent actor variables,

files with constant actor covariates,
exogenous changing actor covariates,
constant dyadic covariates,

exogenous changing dyadic covariates,
no file with times of composition change.

[N

oo NN O

@2
Reading network variables.

Reading digraph files for the 1st network variable:

File fiz2.mat contains observation moment 1.
nonzero code is 1; missing codes are .... (none).
File fiz3.mat contains observation moment 2.
nonzero code is 1; missing codes are .... (none).
File fiz4.mat contains observation moment 3.
nonzero code is 1; missing codes are .... (none).

For file fiz2.mat, degree distributions are as follows:

Nodes
1 2 3 4 5 6 7 8 91011 12 13 14 15 16 17 18 19 20
21 22 23 24 25 26 27 28 29 30 31 32 33 34 35 36 37 38 39 40

41 42 43 44 45 46 47 48 49 50 51 52 53 54 55 56 57 58 59 60
61 62 63 64 65 66 67 68 69 70 71 72 73 74 75 76 77 78 79 80
81 82 83 84 85 86 87 88 89 90 91 92 93 94 95 96 97 98 99100
101102103104105106107108109110111112113114115116117118119120
121122123124125126127128129130131132133134135136137138139140
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141142143144145146147148149150151152153154155156157158159160
161162163164165166167168169170171172173174175176177178179180
181182183184185186187188189190191192193194195196197198199200
201202203204205206207208209210211212213214215216217218219220
221222223224225226227228229230231232233234235236237238239240
241242243244245246247248249250

out-degrees

1 2 4 03 0 11311 1 0 2 1 0 2 7 0 9 9 9
8 0 0 9 08 26 2 112 711 3 0 0 011 0 O
0 2 9 03 6 3 2 2 01 0 311 0 56 2 5 0 4
3 0 0 51 0 9 4 0 4 1 8 8 2 41 00 5 0
1105 03 46 04010310310 9
5 0 3 8 5 1 0 2156 4 0 0 3 01012 4 0 1 4
013329 000O0O035 16700 47
014 4 0 2 0 0 2 3 0 0 0 0 0 4 3 3 0 9 3
0 0O0O0O301001 286 022720012
000 200300O0OO0O0O0O0OO0OO0OUO0OO0OO0OO0
00 0O0O0OO0OOOOOOOOOOTO0OO0OO0OTO0TO0
0 00 O0O0OO0OOTOOOOOOOOTO0OTO0OTO0OTO0TO0
0 0 0 0 O0O0 OO0 O0O O
in-degrees

1 2 4 03 0 11311 1 0 2 1 0 2 7 0 9 9 9
8 0 09 08 26 2 112 711 3 0 0 011 0 O
0 2 9 0 3 6 3 2 2 010 311 0 5 2 5 0 4
3 005 1 09 40 4188 24100650
1105 03 46 04010310310 9
5§ 0 3 85 1 0 215 4 0 0 3 01012 4 0 1 4
01 3 3 2 9 00 0 OO 3 5 16 7 0047
014 4 0 2 0 0 2 3 0 0 0 0 0 4 3 3 0 9 3
0000301001286 02270012
000 200300O0OO0OO0O0O0O0OO0O0OO0OO0OO
00 0O0O0OO0OOTOOOOOOOOTO0OO0OO0OO0O0
00 0O0O0OO0OOTOOOOOOOOTO0OO0OO0OO0TO0
0 0 0 0 O0O0 OO0 OO0

The input file contains codes for structurally determined values:
34194 structural zeros were found (code 10).
0 structural one was found (code 11).

Actors 6, 22, 23, 35, 36, 39, 50, 59, 63, 83,

91, 96, 107, 111, 112, 130, 137, 138, 146, 147,

168, 163, 168, 177, 178, 181, 182, 183, 185, 186,

188, 189, 190, 191, 192, 193, 194, 195, 196, 197,

199, 200, 201, 202, 203, 204, 206, 208, 210, 211,

212, 213, 214, 216, 217, 218, 220, 221, 223, 224,

225, 226, 227, 228, 229, 230, 231, 232, 233, 234,

235, 237, 238, 239, 240, 241, 243, 244, 246, 247,

249, 250, are inactive at this observation.

The structurally free (non-determined) values separate

the actors into 83 components:

component actors

1 1 2 3 4 5 7 8 9 10 11

12 13 14 15 16 17 18 19 20 21
24 25 26 27 28 29 30 31 32 33
34 37 38 40 41 42 43 44 45 46
47 48 49 51 52 53 54 55 56 57
58 60 61 62 64 65 66 67 68 69
70 71 72 73 74 75 76 7 78 79
80 81 82 84 85 86 87 88 89 90
92 93 94 95 97 98 99 100 101 102
103 104 105 106 108 109 110 113 114 115
116 117 118 119 120 121 122 123 124 125
126 127 128 129 131 132 133 134 135 136
139 140 141 142 143 144 145 148 149 150
161 152 163 1564 166 166 157 169 160 161
162 164 165 166 167 169 170 171 172 173
174 175 176 179 180 184 187 198 205 207
209 215 219 222 236 242 245 248

2 6 (inactive)
3 22 (inactive)
4 23 (inactive)
5 35 (inactive)
6 36 (inactive)
7 39 (inactive)
8 50 (inactive)
9 59 (inactive)
10 63 (inactive)
11 83 (inactive)
12 91 (inactive)
13 96 (inactive)
14 107 (inactive)
15 111 (inactive)
16 112 (inactive)
17 130 (inactive)
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18 137 (inactive)

19 138 (inactive)
20 146 (inactive)
21 147 (inactive)
22 158 (inactive)
23 163 (inactive)
24 168 (inactive)
25 177 (inactive)
26 178 (inactive)
27 181 (inactive)
28 182 (inactive)
29 183 (inactive)
30 185 (inactive)
31 186 (inactive)
32 188 (inactive)
33 189 (inactive)
34 190 (inactive)
35 191 (inactive)
36 192 (inactive)
37 193 (inactive)
38 194 (inactive)
39 195 (inactive)
40 196 (inactive)
41 197 (inactive)
42 199 (inactive)
43 200 (inactive)
44 201 (inactive)
45 202 (inactive)
46 203 (inactive)
47 204 (inactive)
48 206 (inactive)
49 208 (inactive)
50 210 (inactive)
51 211 (inactive)
52 212 (inactive)
53 213 (inactive)
54 214 (inactive)
55 216 (inactive)
56 217 (inactive)
57 218 (inactive)
58 220 (inactive)
59 221 (inactive)
60 223 (inactive)
61 224 (inactive)
62 225 (inactive)
63 226 (inactive)
64 227 (inactive)
65 228 (inactive)
66 229 (inactive)
67 230 (inactive)
68 231 (inactive)
69 232 (inactive)
70 233 (inactive)
71 234 (inactive)
72 235 (inactive)
73 237 (inactive)
74 238 (inactive)
75 239 (inactive)
76 240 (inactive)
7 241 (inactive)
78 243 (inactive)
79 244 (inactive)
80 246 (inactive)
81 247 (inactive)
82 249 (inactive)
83 250 (inactive)

No missing data for observation 1 (file fiz2.mat).

For file fiz3.mat, degree distributions are as follows:
Nodes

1 2 3 4 5 6 7 8 910 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20
21 22 23 24 25 26 27 28 29 30 31 32 33 34 35 36 37 38 39 40
41 42 43 44 45 46 47 48 49 50 51 52 53 54 55 56 57 58 59 60

61 62 63 64 65 66 67 68 69 70 71 72 73 74 75 76 77 78 79 80
81 82 83 84 85 86 87 88 89 90 91 92 93 94 95 96 97 98 99100
101102103104105106107108109110111112113114115116117118119120
121122123124125126127128129130131132133134135136137138139140
141142143144145146147148149150151152153154155156157158159160
161162163164165166167168169170171172173174175176177178179180
181182183184185186187188189190191192193194195196197198199200
201202203204205206207208209210211212213214215216217218219220
221222223224225226227228229230231232233234235236237238239240
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241242243244245246247248249250
out-degrees

4 3 6 233
10 2 2 8 1
0 112 3 5
10 1 4 2
11 510 7
0 0 111 8
2 1 7 5 2
423 9 0 3
3 0 0 6 4
1 0 0 7 O
0O 6 0 0 4
0 0 0 0 O
0 0 0 0 O
in-degrees
4 3 6 233
10 2 2 8 1
0 112 3 5
1 01 4 2
11 510 7
0 0 111 8
2 1 7 5 2
423 9 0 3
3 0 0 6 4
1 0 0 7 O
0O 6 0 0 4
0 0 0 0 O
0 0 0 0 O

The input file contains codes for structurally determined values:
16668 structural zeros were found (code 10).
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0 structural one was found (code 11).
Actors 36, 168, 178, 183,
217, 218, 220, 221, 223, 224, 225, 226, 227, 228,
229, 230, 231, 232, 233, 234, 235, 237, 238, 239,

240, 241, 244, 246, 249, 250,

195,
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199, 204, 210, 213, 216,

The structurally free (non-determined) values separate
the actors into 37 components:
actors

component
1

199

218

229

2
12
22

93
103
113
123
133
143
153
163
174
186
197
209
245

(inac
(inac
(inac
(inac
(inac
(inac
(inac
(inac
(inac
(inac
(inac
(inac
(inac
(inac
(inac
(inac
(inac
(inac
(inac
(inac
(inac

3

13

23

33

44

54

64

74

84

94

104

114

124

134

144

154

164

175

187

198

211

247
tive)
tive)
tive)
tive)
tive)
tive)
tive)
tive)
tive)
tive)
tive)
tive)
tive)
tive)
tive)
tive)
tive)
tive)
tive)
tive)
tive)

15
25
35
46
56
66
76
86
96
106
116
126

146
156

177
189
201
214

6
16
26
37
47
57
67
7
87
97

107
117
127

147
157

179
190
202
215

7

27
38
48
58
68

88
98
108
118
128

148
158

180
191

219

oo oo w

.
NN R NN R o

oo wu~N

R

-
COUINONNRNNR©

are inactive at this observation.

8
18
28
39
49
59
69
79
89
99

109
119
129
139
149
159

181
192
205
222

210



23 230 (inactive)

24 231 (inactive)
25 232 (inactive)
26 233 (inactive)
27 234 (inactive)
28 235 (inactive)
29 237 (inactive)
30 238 (inactive)
31 239 (inactive)
32 240 (inactive)
33 241 (inactive)
34 244 (inactive)
35 246 (inactive)
36 249 (inactive)
37 250 (inactive)

No missing data for observation 2 (file fiz3.mat).

For file fiz4.mat, degree distributions are as follows:
Nodes
1 2 3 4 5 6 7 8 91011 12 13 14 15 16 17 18 19 20

21 22 23 24 25 26 27 28 29 30 31 32 33 34 35 36 37 38 39 40
41 42 43 44 45 46 47 48 49 50 51 52 53 54 55 56 57 58 59 60
61 62 63 64 65 66 67 68 69 70 71 72 73 74 75 76 77 78 79 80
81 82 83 84 85 86 87 88 89 90 91 92 93 94 95 96 97 98 99100
101102103104105106107108109110111112113114115116117118119120
121122123124125126127128129130131132133134135136137138139140
141142143144145146147148149150151152153154155156157158159160
161162163164165166167168169170171172173174175176177178179180
181182183184185186187188189190191192193194195196197198199200
201202203204205206207208209210211212213214215216217218219220
221222223224225226227228229230231232233234235236237238239240
241242243244245246247248249250

out-degrees

57 9 03 2 223 9 1 1 5 9 5 720 11419 4
8 3 1 9 2 6 213 2 7171110 2 9 3 12315 1
0 2 8 5 6 4 411 3 1 0 1 522 0 5 2 3 4 3
2 3 18 3 2 9 418 31914 5 8 2 0 2 3 4
1 0 6 812 413 5 0 7 6 3 318 0 0 6 4 3 9
0O 0 122 2 1 7 8271014 5 513131514 0 2 11
4 4 810 012 0 1 5 6 21415 31612 7 2 6 6
823 6 1 413 3 1 7 3 4 0 3 5 4 610 2 1 6
8 54 9 7 1 05 3 2 00 3 8 015 3 1 4 6
21 3 4 4 4 6 1 9 5101313 3 4 8 0 1 2 7
018 1 1 9 2 1 2 0 1 3 3 2 2 010 1 4 0 5
9 011 1 3 610 3 3 3 4 3 3 2 2 3 5 2 5 4
1001 0 4 2 400
in-degrees

57 9 03 2 223 9 1 165 9 5 720 11419 4
8 3 1 9 2 6 213 2 7171110 2 9 3 12315 1
0 2 8 5 6 4 411 3 1 0 1 522 0 5 2 3 4 3
2 3 18 3 2 9 418 31914 5 8 2 0 2 3 4
1 0 6 812 413 5 0 7 6 3 318 0 0 6 4 3 9
0 0 122 2 1 7 8271014 5 513131514 0 2 11
4 4 810 012 0 1 5 6 21415 31612 7 2 6 6
823 6 1 413 3 1 7 3 4 0 3 5 4 610 2 1 6
8 5 4 97 105 3200 3 8 015 3 1 4 6
2 1 3 4 4 4 6 1 9 5101313 3 4 8 0 1 2 7
018 1 1 9 2 1 2 0 1 3 3 2 2 010 1 4 0 5
9 011 1 3 610 3 3 3 4 3 3 2 2 3 5 2 5 4
10 01 0 4 2 4 00

No missing data for observation 3 (file fiz4.mat).

Name of this network variable: ....(none given).

@2
Reading constant actor covariates.

Covariate data file fiz_prvao.dat with 1 variables, named:
1.0BJAVA (code for missing data is 1).

Covariate data file fiz_razskup.dat with 1 variables, named:
RAZ.SKUPINA (code for missing data is 9999).

A total of 2 non-changing individual covariates.
Number of missing cases:

1.objava 0 (0.0%

Raz.Skupina 9 (3.6%

Information about covariates (missings not counted):
minimum maximum mean
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1957.0 2005.0
3.0 176.0

1988.396
57.651

1.objava
Raz.Skupina

The mean values are subtracted from the covariates.

02
Reading exogenous changing actor covariates.

Exogenous changing covariate named IFARTICLES read from file fiz_pr2_3_stcIF.din.

No code for missing data is specified; SIENA will treat scores of -9 as missing data.
Exogenous changing covariate named DEGREEQOUT read from file fiz pr2 3_nondiscDegree.din.
No code for missing data is specified; SIENA will treat scores of -9 as missing data.

A total of 2 exogenous changing actor covariates.

Number of missing cases per period:

period 1 2 overall
IFArticles 0 0 0 (0.0%
DegreeOut 0 0 0 (0.0%

Information about changing covariates:

minimum maximum mean

IFArticles
period 1 0.0 60.0 4.080
period 2 0.0 136.0 8.160
Overall 6.120

DegreeQut
period 1 0.0 100.0 7.276
period 2 0.0 90.0 12.248
Overall 9.762

The overall mean values are subtracted from the covariates.

For the similarity variable calculated from each actor covariate,
the mean is subtracted.
These means are :

Similarity 1.objava 0.7304
Similarity Raz.Skupina 0.6645
Similarity IFArticles 0.9341
Similarity DegreeOut 0.8711

The mean structural dissimilarity value subtracted in the

balance calculations i
Siena version 3.181 (O

e1
Initial data descripti

s 0.0236

8 April 10)

on.

@2
Change in networks:

For the following statistics, missing values (if any) are not counted.
Further, structurally determined entries are treated as observed entries.

All 3 observed network:

s are symmetric.

Therefore, it is assumed that this is an analysis of an non-directed relation.

Network density indica
observation time
density

average degree

number of ties

missing fraction

tors:
1 2
0.009 0.016
2.192  3.896
274 487
0.000  0.000

Edge changes between subsequent observations:

periods 0=
1 == 2 30543
2 ==> 3 30268

0 0= 1 1=>
308 95
370 171

3
0.022
5.488
686
0.000
0 1 => 1 Distance
179 294
316 421

Distances do not consider structurally fixed network ties.
This may imply that the columns O => 1 and 1 => 0 do not add up to the distance column.
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(The distances reported in the output file for conditional estimation
for the network variable refer to the total symmetric adjacency matrix,
and therefore are double the distance reported above.)

Dyad counts:

observation total mutual asymm. null
1. 31125 274 0 30851
2. 31125 487 0 30638
3. 31125 686 0 30439

Standard values for initial parameter values

constant network rate (period 1) 4.7243
constant network rate (period 2) 6.7644
degree (density) -1.4302

- and zero for all other parameters

Siena version 3.181 (08 April 10)
Model descriptions are written to file fiz_pr2_3.log.

A list of objective function effects is given in file fiz pr2 3.eff.
The numbers in this list can be used for specifying interaction effects (see the SIENA manual).

Initialisation of project <<fiz_pr2_3>> executed succesfully.

New analysis started.
Date and time: 1/16/2011 11:40:17 PM
New results follow.

Siena version 3.181 (08 April 10)

@1
Estimation by stochastic approximation algorithm.

Random initialization of random number stream.

Current random number seed is 2420362.

Model Type 2: Initiative - confirmation.

Estimation method: conditional moment estimation.

Conditioning variable is the total number of observed changes ("distance")
in the network variable.

Distances for simulations are

period H 1 2

distance : 588 842

Standard errors are estimated with the finite difference method.
Initial value of gain parameter is 0.2000000 .

Number of subphases in Phase 2 is 4.

Initial parameter values are

0.1 Rate parameter period 1 15.2450
0.2 Rate parameter period 2 13.6384
1. eval: degree (demnsity) -1.7410
2. eval: transitive triads 0.3904
3. eval: degree of alter -0.0467
4. eval: 1.objava similarity -0.2203
5. eval: same Raz.Skupina 0.5760
6. eval: IFArticles -0.0037
7. eval: DegreeQut 0.0049

Observed values of target statistics are

1. Number of edges 944.0000
2. Number of transitive triads 1410.0000
3. Sum of squared degrees 19138.0000
4. Similarity on 1.objava 3.5207
5. Same values on Raz.Skupina 846.0000
6. Sum of degrees [U+FFFD] IFArticles 15456.4400
7. Sum of degrees [U+FFFD] DegreeQut 22208.3440

7 parameters, 7 statistics
Estimation of derivatives by the finite differences method.

2
End of stochastic approximation algorithm, phase 3.

Total of 2328 iteratioms.

Parameter estimates based on 1328 iteratioms,

basic rate parameters as well as

convergence diagnostics, covariance and derivative matrices based on 1000 iteratioms.
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Information for convergence diagnosis.
Averages, standard deviations, and t-ratios for deviations from targets:

1.

~No o WwN

-3

2

0.478
1.921
0.886
0.252
0.356
0.511
2.685

1

1

29.
152.
311.

9.

39.
118.
950.

415
334
285
012
190
194
177

0.016
0.013
0.024
0.028
0.009
0.018
0.003

Good convergence is indicated by the t-ratios being close to zero.

@2

Estimation results.

Regular end of estimation algorithm.

Total of 2328 iteration steps.

@3

Estimates and standard errors

Rate parameters:
Rate parameter period 1

0.1

0.2

Rate parameter period 2

Other parameters:

1.

@3

2
3
4
5.
6
7

eval:

. eval:
. eval:
. eval:

eval:

. eval:
. eval:

Covariance

Covariance

0.
-0.

0.
-0.
-0.
-0.
-0.

001
301
100
001
359
091
118

degree (density)

transitive triads
degree of alter

1.objava similarity
same Raz.Skupina
IFArticles
DegreeOut

matrices

matr

ix

0.
0.
0.
0.
-0.
-0.
-0.

Derivative matrix

covariance/correlation matrix of X are written to file fiz_pr2_3.log.

Total computation time 11199.36 seconds.

13.
11.

of estimates (correlations below diagonal):

000
000
271
037
206
235
266

0.
0.
0.
0.
-0.
-0.
-0.

000
000
000
221
348
870
787

0.
0.
0.
0.
-0.
-0.
-0.

000
000
000
o018
110
175
213

-0.
0.
0.

-0.

0.
0.
0.

001
000
000
001
004
308
300

000
000
000
000
000
000
435

ooooooo

of expected statistics X by parameters and

214
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0295)
0174)
0026)
1326)
0627)
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0032)
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mat_pr2_3.out

Filename is mat_pr2_3.out.

This file contains primary output for SIENA project <<mat_pr2_3>>.
File mat_pr2_3.log contains secondary output.

Date and time: 1/12/2011 3:20:50 PM
SIENA version 3.181 (08 April 10)
Q1

Data input.

Read basic information file mat_pr2_3.in.
3 observations,

152 actors,

dependent network variable,

dependent actor variables,

files with constant actor covariates,
exogenous changing actor covariates,
constant dyadic covariates,

exogenous changing dyadic covariates,
no file with times of composition change.

-

co NN O

@2
Reading network variables.

Reading digraph files for the 1st network variable:

File mat2.mat contains observation moment 1.
nonzero code is 1; missing codes are .... (none).
File mat3.mat contains observation moment 2.
nonzero code is 1; missing codes are .... (none) .
File mat4.mat contains observation moment 3.
nonzero code is 1; missing codes are .... (none) .

For file mat2.mat, degree distributions are as follows:
Nodes
1 2 3 4 5 6 7 8 91011 12 13 14 15 16 17 18 19 20
21 22 23 24 25 26 27 28 29 30 31 32 33 34 35 36 37 38 39 40
41 42 43 44 45 46 47 48 49 50 51 52 53 54 55 56 57 58 59 60
61 62 63 64 65 66 67 68 69 70 71 72 73 74 75 76 77 78 79 80
81 82 83 84 85 86 87 88 89 90 91 92 93 94 95 96 97 98 99100
101102103104105106107108109110111112113114115116117118119120
121122123124125126127128129130131132133134135136137138139140
141142143144145146147148149150151152
out-degrees

16 717 01000107 1441000
410100012005 110000 1 3
003 00O0O0OO0OO0OT1ITO0TO0O0CZ2O01000 2
00100O0O0O1O0T1U0O0O0OZ21Q0U0O0TU0O0
00 0O0OOOOOOO0OO0OO0OO0OO0OT1IO0TO0TO01
1100 000O0O0OO0OO0OO0OOOOO0 400
000 O0O0O0OO0OO0OO0OTO0OOOOTOOO0OTO0OO0OO0O0
0O 0 0 0 0 O0O O0OO0OO0OO0OO0OTO 0
in-degrees

16 7 17 01000107 1441000
4101000120051 100001 3
003 000O0OO0OO0OT1ITO0TO0GO0OCZ2O0T1O000 2
00100O0OO0O1O01O0O0O0OZ21000O0T0O0O0
0 0O0O0OOOOOOOO0OO0OO0OO0OO0OT1IO0TO0TO01
1 10000O0O0O0OOOO0OOOOO0O 400
0 0O0O0OOOOOOO0OO0OO0O0O0OO0OOO0OO0OO0O0
000 O0O0OUOOO0OO0O0O0

The input file contains codes for structurally determined values:
10070 structural zeros were found (code 10).
0 structural one was found (code 11).
Actors 23, 25, 57, 59, 61, 72, 82, 88, 95, 99,
103, 104, 107, 113, 116, 117, 119, 120, 122, 123,
125, 126, 127, 133, 134, 135, 136, 137, 138, 139,
140, 144, 145, 146, 147, 148, 149, 150, are inactive at this observation.
The structurally free (non-determined) values separate
the actors into 39 components:
component actors
1 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
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11 12 13

21 22 24

33 34 35

43 44 45

53 54 55

66 67 68

7 78 79

89 90 91

101 102 105

115 118 121

142 143 151

2 23 (inactive)
3 25 (inactive)
4 57 (inactive)
5 59 (inactive)
6 61 (inactive)
7 72 (inactive)
8 82 (inactive)

9 88 (inactive)
10 95 (inactive)
11 99 (inactive)
12 103 (inactive)
13 104 (inactive)
14 107 (inactive)
15 113 (inactive)
16 116 (inactive)
17 117 (inactive)
18 119 (inactive)
19 120 (inactive)
20 122 (inactive)
21 123 (inactive)
22 126 (inactive)
23 126 (inactive)
24 127 (inactive)
25 133 (inactive)
26 134 (inactive)
27 135 (inactive)
28 136 (inactive)
29 137 (inactive)
30 138 (inactive)
31 139 (inactive)
32 140 (inactive)
33 144 (inactive)
34 145 (inactive)
35 146 (inactive)
36 147 (inactive)
37 148 (inactive)
38 149 (inactive)
39 150 (inactive)

No missing data for observation 1 (file

For file mat3.mat, degree distributions

Nodes

1 2 3 45 6 7 8 91011
21 22 23 24 25 26 27 28 29 30 31
41 42 43 44 45 46 47 48 49 50 51

61 62 63 64 65 66 67 68 69 70 71
81 82 83 84 85 86 87 88 89 90 91

out-degrees

2 5 6 17 02 00 0 2
31 01 0 3 2 2 2 0 1
0 02 0 0O0O0O0T1O0 3
0 05 04001010
01130011010
11000 100O0O0O0
0 00 0 O0O0OOO0OTO0OTO0OTO
0 0 0 0 O0O0OOO0OTO0OTO0OTO0
in-degrees
2 5 6 17 0 2 0 0 0 2
310103 2 2 201
0 02 0 000 O0 10 3
0 05 0 4001010
01130011010
11 0 0 0 1 0 0 O 0 O
0O 0 0 0 0 000 0 000
0O 0 0 0 0 0 00 0 000

The input file contains codes for structurally determined values:

12 1
32 3
52 5
727
92 9

coocoococoum

coocooooukr

3
3
3
3
3

oo o roOoN®

cCooroN®

15 16
27 28
37 38
47 48
58 60
70 71
81 83
93 94
108 109
128 129
mat2.mat) .

1
1

are as follows:

14 15
34 35
54 55
74 75
94 95

OcocoOoRr LN
cocoorNOW

CoocOor kN
cCoorNOW®

2646 structural zeros were found (code 10).

16 17 18
36 37 38
56 57 58
76 77 78
96 97 98 99100
101102103104105106107108109110111112113114115116117118119120
121122123124125126127128129130131132133134135136137138139140
141142143144145146147148149150151152

oONNONOB

ONNONOB

cocorroOO

coorroOO

oNvOoOoooo

oNv O oo oo

17 18
29 30
39 40
49 50
62 63
73 74
84 85
96 97
10 111
30 131
19 20
39 40
59 60
79 80

coorKrNO

cCoorErNO

oo oo wuwu o

cCoocowwmo
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0 structural one was found (code 11).

Actors 103, 122, 123, 133, 137, 140, 144, 148, 149, are inactive at this observation.

The structurally free (non-determined) values separate

the actors into 10 components:

component actors

1 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

11 12 13 14 15 16 17 18 19 20
21 22 23 24 25 26 27 28 29 30
31 32 33 34 35 36 37 38 39 40
41 42 43 44 45 46 47 48 49 50
51 52 53 54 55 56 57 58 59 60
61 62 63 64 65 66 67 68 69 70
71 72 73 74 75 76 7 78 79 80
81 82 83 84 85 86 87 88 89 90
91 92 93 94 95 96 97 98 99 100
101 102 104 105 106 107 108 109 110 111
112 113 114 115 116 117 118 119 120 121
124 126 126 127 128 129 130 131 132 134
135 136 138 139 141 142 143 145 146 147
150 151 152
103 (inactive)
122 (inactive)
123 (inactive)

(inactive)

137 (inactive)

140 (inactive)

144 (inactive)

148 (inactive)

(inactive)

©O~NO O WN
=
w
&

o
o
J
S
©

No missing data for observation 2 (file mat3.mat).

For file mat4.mat, degree distributions are as follows:

Nodes
1 2 3 4 5 6 7 8 91011 12 13 14 15 16 17 18 19 20
21 22 23 24 25 26 27 28 29 30 31 32 33 34 35 36 37 38 39 40
41 42 43 44 45 46 47 48 49 50 51 52 53 54 55 56 57 58 59 60

61 62 63 64 65 66 67 68 69 70 71 72 73 74 75 76 77 78 79 80
81 82 83 84 85 86 87 88 89 90 91 92 93 94 95 96 97 98 99100
101102103104105106107108109110111112113114115116117118119120
121122123124125126127128129130131132133134135136137138139140
141142143144145146147148149150151152

out-degrees

3 610 212 0 4 0 1 0 4 0 9 3 4 5 6 3 4 2
4 0 11113 41017 0210 2117¢5
022102105 2 000 2 310 2 4 2 6
126 15 0015 2 0112 444010
0002011100011 1000 210
1120021 0300100032100
020001 0O0O0O01O032 2001020
100 2 00 0010 O00O0

in-degrees
3 610 212 0 4 0 1 0 4 0 9 3 4 5 6 3 4 2
4 0 1 1 11341017 021021175
02210 2 105 2000 2 310 2 4 2 6
126 15 0015 20112444010
0002011100011 1000210
1120021 0300100032100
020001 0O0O0O1O03 22001020
1 00 2 00 0010 00O

No missing data for observation 3 (file mat4.mat).

Name of this network variable: ....(none given).

@2

Reading constant actor covariates.

Covariate data file mat_prvao.dat with 1 variables, named:
1.0BJAVA (code for missing data is 1).

Covariate data file mat_razskup.dat with 1 variables, named:
RAZ.SKUPINA (code for missing data is 9999).

A total of 2 non-changing individual covariates.
Number of missing cases:

1.objava 0 (0.0%

Raz.Skupina 3 (2.0%

Information about covariates (missings not counted):

minimum maximum mean
1.objava 1964.0 2003.0  1987.013
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Raz.Skupina 1.0 173.0 46.584

The mean values are subtracted from the covariates.

02
Reading exogenous changing actor covariates.

Exogenous changing covariate named IFARTICLES read from file mat_pr2_3_stcIF.din.

No code for missing data is specified; SIENA will treat scores of -9 as missing data.
Exogenous changing covariate named DEGREEQOUT read from file mat_pr2_3_nondiscDegree.din.
No code for missing data is specified; SIENA will treat scores of -9 as missing data.

A total of 2 exogenous changing actor covariates.

Number of missing cases per period:

period 1 2 overall
IFArticles 0 0 0 (0.0%
DegreeOut 0 0 0 (0.0%

Information about changing covariates:

minimum maximum mean

IFArticles
period 1 0.0 24.0 1.605
period 2 0.0 44.0 2.658
Overall 2.132

DegreeQut
period 1 0.0 21.0 1.520
period 2 0.0 55.0 3.243
Overall 2.382

The overall mean values are subtracted from the covariates.

For the similarity variable calculated from each actor covariate,
the mean is subtracted.

These means are :

Similarity 1.objava 0.7016
Similarity Raz.Skupina 0.6441
Similarity IFArticles : 0.9205
Similarity DegreeOut 0.9301

The mean structural dissimilarity value subtracted in the
balance calculations is 0.0090 .

Siena version 3.181 (08 April 10)

e1
Initial data description.

02
Change in networks:

For the following statistics, missing values (if any) are not counted.
Further, structurally determined entries are treated as observed entries.

All 3 observed networks are symmetric.

Therefore, it is assumed that this is an analysis of an non-directed relation.

Network density indicators:

observation time 1 2 3

density 0.004 0.005 0.011
average degree 0.553 0.829 1.605
number of ties 42 63 122
missing fraction 0.000 0.000 0.000

Edge changes between subsequent observations:

periods 0=> 0 0= 1 1=> 0 1=> 1 Distance Jaccard Missing
2 11399 35 14 28 43 0.364 0 (0%
3 11333 80 21 42 92 0.294 0 (0%

Distances do not consider structurally fixed network ties.
This may imply that the columns O => 1 and 1 => 0 do not add up to the distance column.
(The distances reported in the output file for conditional estimation
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for the network variable refer to the total symmetric adjacency matrix,
and therefore are double the distance reported above.)

Dyad counts:

observation total mutual asymm. null
1. 11476 42 0 11434
2. 11476 63 0 11413
3. 11476 122 0 11354

Standard values for initial parameter values

constant network rate (period 1) 1.1416
constant network rate (period 2) 2.4395
degree (density) -1.4067

- and zero for all other parameters

Siena version 3.181 (08 April 10)
Model descriptions are written to file mat_pr2_3.log.

A list of objective function effects is given in file mat_pr2_3.eff.
The numbers in this list can be used for specifying interaction effects (see the SIENA manual).

Initialisation of project <<mat_pr2_3>> executed succesfully.

New analysis started.
Date and time: 1/17/2011 8:55:29 AM
New results follow.

Siena version 3.181 (08 April 10)

@1
Estimation by stochastic approximation algorithm.

Random initialization of random number stream.

Current random number seed is 3330250.

Model Type 2: Initiative - confirmation.

Estimation method: conditional moment estimation.

Conditioning variable is the total number of observed changes ("distance")
in the network variable.

Distances for simulations are

period H 1 2

distance : 86 184 .

Standard errors are estimated with the finite difference method.
Initial value of gain parameter is 0.2000000 .

Number of subphases in Phase 2 is 4.

Initial parameter values are

0.1 Rate parameter period 1 2.5986

0.2 Rate parameter period 2 4.8290

1. eval: degree (density) -1.9317

2. eval: transitive triads 0.4028

3. eval: degree of alter -0.0106

4. eval: 1.objava similarity 0.1740

5. eval: same Raz.Skupina 0.4279

6. eval: IFArticles 0.0211

7. eval: DegreelOut 0.0229

Observed values of target statistics are

1. Number of edges 170.0000

2. Number of transitive triads 54.0000

3. Sum of squared degrees 1402.0000

4. Similarity on 1.objava 11.7989

5. Same values on Raz.Skupina 164.0000

6. Sum of degrees [U+FFFD] IFArticles 1627.2560
7. Sum of degrees [U+FFFD] DegreeQut 1291.2560

7 parameters, 7 statistics
Estimation of derivatives by the finite differences method.

02
End of stochastic approximation algorithm, phase 3.

Total of 2066 iteratioms.
Parameter estimates based on 1066 iterationms,
basic rate parameters as well as
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convergence diagnostics, covariance and derivative matrices based on 1000 iteratioms.

Information for convergence diagnosis.
Averages, standard deviations, and t-ratios for deviations from targets:
1. -0.024 10.482 -0.002

2. 1.073 16.445 0.065
3. 14.724 202.296 0.073
4. 0.056 4.330 0.013
5. 1.344 14.445 0.093
6. 1.127 189.805 0.006
7. 1.551 162.646 0.010

Good convergence is indicated by the t-ratios being close to zero.

@2
Estimation results.

Regular end of estimation algorithm.
Total of 2066 iteration steps.

@3
Estimates and standard errors

Rate parameters:
0.1 Rate parameter period 1
0.2 Rate parameter period 2

N
»
o
[
00
~
o

.4773)
.6579)

IS
o
o
©
@

~

o

Other parameters:

1. eval: degree (density) -1.8566 (  0.1078)

2. eval: transitive triads 1.0636 ( 0.1333)

3. eval: degree of alter 0.0089 ( 0.0434)

4. eval: 1.objava similarity 0.1265 ( 0.2896)

5. eval: same Raz.Skupina 0.4280 ( 0.1198)

6. eval: IFArticles 0.0210 (  0.0214)

7. eval: DegreeOut 0.0226 (  0.0052)

@3

Covariance matrices

Covariance matrix of estimates (correlations below diagonal):
0.012 0.003 -0.003 -0.001 -0.005 0.001 0.000
0.229 0.018 -0.003 0.001 -0.001 0.002 0.000
-0.633 -0.556 0.002 -0.001 0.000 -0.001 0.000
-0.035 0.020 -0.086 0.084 0.004 0.000 0.000
-0.402 -0.072 0.073 0.126 0.014 0.000 0.000
0.625 0.547 -0.974 0.044 -0.099 0.000 0.000
0.370 0.372 -0.703 0.197 0.095 0.563 0.000

Derivative matrix of expected statistics X by parameters and
covariance/correlation matrix of X are written to file mat_pr2_3.log.

Total computation time 1875.73 seconds.
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bio_pr2_3.out

Filename is bio_pr2_3.out.

This file contains primary output for SIENA project <<bio_pr2_3>>.
File bio_pr2_3.log contains secondary output.

Date and time: 1/12/2011 3:24:18 PM
SIENA version 3.181 (08 April 10)
Q1

Data input.

Read basic information file bio_pr2_3.in.
3 observations,

105 actors,

1 dependent network variable,

dependent actor variables,

files with constant actor covariates,
exogenous changing actor covariates,
constant dyadic covariates,

exogenous changing dyadic covariates,
no file with times of composition change.

co NN O

@2
Reading network variables.

Reading digraph files for the 1st network variable:

File bio2.mat contains observation moment 1.
nonzero code is 1; missing codes are .... (none) .
File bio3.mat contains observation moment 2.
nonzero code is 1; missing codes are .... (none) .
File bio4.mat contains observation moment 3.
nonzero code is 1; missing codes are .... (none) .

For file bio2.mat, degree distributions are as follows:
Nodes
1 2 3 4 5 6 7 8 91011 12 13 14 15 16 17 18 19 20
21 22 23 24 25 26 27 28 29 30 31 32 33 34 35 36 37 38 39 40
41 42 43 44 45 46 47 48 49 50 51 52 53 54 55 56 57 58 59 60
61 62 63 64 65 66 67 68 69 70 71 72 73 74 75 76 77 78 79 80
81 82 83 84 85 86 87 88 89 90 91 92 93 94 95 96 97 98 99100
101102103104105
out-degrees

535401113 45421340330
001 2012000O0O0O0S50O01O000 2
120007 2 20000O0O0O0O0O0O0O0O0O0
00 0O0OOOOOO0OO0OO0OO0OT1IO0UO0TUO0TZ200
00 0O0OOOOOOO0OTO0OO0OT1IO0UO0TUO0TUO0TO0O0
0 0 0 0O
in-degrees

5§ 35 4 01113 45 4 21340330
0012012 00O0O0O0OS50O01O000 2
120007 2 2000O0O0O0O0O0O0O0O0O0
0 0O0OOOOOOOO0OO0OO0OTZ11IO0O0O0TZ200
0 0O0OOOOOOOO0OO0OO0OTZ11IO0O0O0TUO0OTO0O0
0 0 0 0O

The input file contains codes for structurally determined values:
8164 structural zeros were found (code 10).
0 structural one was found (code 11).
Actors 22, 25, 28, 29, 30, 31, 32, 37, 38, 39,
45, 49, 50, 52, 54, 55, 56, 59, 62, 63,
65, 66, 67, 68, 69, 71, 72, 73, 75, 76,
77, 79, 81, 82, 83, 86, 87, 88, 89, 90,
91, 92, 93, 95, 97, 98, 99, 100, 101, 102,
103, 104, are inactive at this observation.
The structurally free (non-determined) values separate
the actors into 53 components:
component actors
1 1 2 3 4 5 6 7 8 9
11 12 13 14 15 16 17 18 19
21 23 24 26 27 33 34 35 36

221

10

40



100
101
102
103
104

42 43
60 61
96 105

(inactive)
(inactive)
(inactive)
(inactive)
(inactive)
(inactive)
(inactive)
(inactive)
(inactive)
(inactive)
(inactive)
(inactive)
(inactive)
(inactive)
(inactive)
(inactive)
(inactive)
(inactive)
(inactive)
(inactive)
(inactive)
(inactive)
(inactive)
(inactive)
(inactive)
(inactive)
(inactive)
(inactive)
(inactive)
(inactive)
(inactive)
(inactive)
(inactive)
(inactive)
(inactive)
(inactive)
(inactive)
(inactive)
(inactive)
(inactive)
(inactive)
(inactive)
(inactive)
(inactive)
(inactive)
(inactive)
(inactive)
(inactive)
(inactive)
(inactive)
(inactive)
(inactive)

44
64

No missing data for observation 1 (file

For file bio3.mat, degree distributions

Nodes

1 2 3 45 6 7 8 910
21 22 23 24 25 26 2
41 42 43 44 45 46 4
61 62 63 64 65 66 6
81 82 83 84 85 86 8

101102103104105
out-degrees
12 2 5

cCowo N w
R B OOOKR

12

-
7
&

cCoNvNERNEOoONN R
®

COOCOr UMD OOOO K

Cowo N w
B OOOR

4
0
0
0

The input file contains codes for structurally determined values:

cor kP W

cCor KL W

7
7
7
7

(SRR SR

C O N KR K

28 29 30
48 49 50
68 69 70
88 89 90

oo NN O
»OrOOo
ocooonwn

co NN O
= O r oo
cooconNn

11
31
51
71
91

woomrn

woomrn

12
32
52
72
92

wo oo~

wo oo~

13
33
53
73
93

cCoNN B

coNN B

46 47 48
70 74 78

bio2.mat).

are as follows:

14 15 16 17 18
34 35 36 37 38
54 55 56 57 58
74 75 76 T7 78
94 95 96 97 98

3 56 2 2 4
1 01 00
2 0 01O
0 0 1 0 1
0 0 0 0 0
3 56 2 2 4
1 0100
2 0 01O
0 0 1 0 1
0 0 0 0 O

4600 structural zeros were found (code 10).

51
80

19 20
39 40
59 60
79 80
99100

oo oor

coocor

o owNn ;o

oo N ;o
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0 structural one was found (code 11).
Actors 45, 55, 56, 63, 67, 69, 71, 73, 75, 79,
81, 82, 83, 86, 87, 88, 90, 93, 95, 97,
99, 101, 102, 103, 104, are inactive at this observation.
The structurally free (non-determined) values separate
the actors into 26 components:
component actors
1 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
11 12 13 14 15 16 17 18 19 20
21 22 23 24 25 26 27 28 29 30
31 32 33 34 35 36 37 38 39 40
41 42 43 44 46 47 48 49 50 51
52 53 54 57 58 59 60 61 62 64
65 66 68 70 72 74 76 7 78 80
84 85 89 91 92 94 96 98 100 105

2 45 (inactive)
3 55 (inactive)
4 56 (inactive)
5 63 (inactive)
6 67 (inactive)
7 69 (inactive)
8 71 (inactive)

9 73 (inactive)
10 75 (inactive)
11 79 (inactive)
12 81 (inactive)
13 82 (inactive)
14 83 (inactive)
15 86 (inactive)
16 87 (inactive)
17 88 (inactive)
18 90 (inactive)
19 93 (inactive)
20 95 (inactive)
21 97 (inactive)
22 99 (inactive)
23 101 (inactive)
24 102 (inactive)
25 103 (inactive)
26 104 (inactive)

No missing data for observation 2 (file bio3.mat).

For file bio4.mat, degree distributions are as follows:
Nodes
1 2 3 4 5 6 7 8 910 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20
21 22 23 24 25 26 27 28 29 30 31 32 33 34 35 36 37 38 39 40
41 42 43 44 45 46 47 48 49 50 51 52 53 54 55 56 57 58 59 60
61 62 63 64 65 66 67 68 69 70 71 72 73 74 75 76 77 78 79 80
81 82 83 84 85 86 87 88 89 90 91 92 93 94 95 96 97 98 99100
101102103104105
out-degrees

13 2 2 5 06 3 01 71619 9 8 7 2 1 6 1 0
8 6 4 2 31427 0300 2 013 0 2 3 6
4 40023226039 21020011
4 7 8 3 02 2010110002510 3
1232 2033022511000 120 3
05 110

in-degrees

13 2 2 5 0 6 3 0 1 71619 9 8 7 2 1 6 1 0
8 6 4 2 3 1 4 27 0 3 00 2 013 0 2 3 6
4 4 0 0 23 228603 921020011
478 3 0220101100025 10 3
1232 2033022511000 120 3
05 110

No missing data for observation 3 (file bio4.mat).

Name of this network variable: ....(none given).

@2
Reading constant actor covariates.

Covariate data file bio_prvao.dat with 1 variables, named:
1.0BJAVA (code for missing data is 1).

Covariate data file bio_razskup.dat with 1 variables, named:
RAZ.SKUPINA (code for missing data is 9999).

A total of 2 non-changing individual covariates.

Number of missing cases:
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0 %
8 %)

1.objava 0

Co.
Raz.Skupina 4 (3.

Information about covariates (missings not counted):

minimum maximum mean
1.objava 1974.0 2005.0  1993.314
Raz.Skupina 4.0 175.0 46.287

The mean values are subtracted from the covariates.

@2
Reading exogenous changing actor covariates.

Exogenous changing covariate named IFARTICLES read from file bio_pr2_3_stcIF.din.

No code for missing data is specified; SIENA will treat scores of -9 as missing data.
Exogenous changing covariate named DEGREEOUT read from file bio_pr2_3_nondiscDegree.din.
No code for missing data is specified; SIENA will treat scores of -9 as missing data.

A total of 2 exogenous changing actor covariates.

Number of missing cases per period:

period 1 2 overall
IFArticles 0 0 0 (0.0%
DegreeQut [ 0 0 (0.0%

Information about changing covariates:

minimum maximum mean
IFArticles
period 1 0.0 11.0 0.790
period 2 0.0 21.0 2.124
Overall 1.457
DegreeOut
period 1 0.0 49.0 3.581
period 2 0.0 74.0 8.133
Overall 5.857

The overall mean values are subtracted from the covariates.

For the similarity variable calculated from each actor covariate,
the mean is subtracted.
These means are :

Similarity 1.objava H 0.6901
Similarity Raz.Skupina : 0.7510
Similarity IFArticles : 0.8880
Similarity DegreeOut : 0.8831

The mean structural dissimilarity value subtracted in the
balance calculations is 0.0178 .

Siena version 3.181 (08 April 10)

e1
Initial data description.

@2
Change in networks:

For the following statistics, missing values (if any) are not counted.
Further, structurally determined entries are treated as observed entries.

All 3 observed networks are symmetric.

Therefore, it is assumed that this is an analysis of an non-directed relation.

Network density indicators:

observation time 1 2 3

density 0.008 0.011 0.027
average degree 0.800 1.105 2.800
number of ties 42 58 147
missing fraction 0.000 0.000 0.000

Edge changes between subsequent observations:
periods 0=> 0 0=> 1 1=> 0 1=> 1 Distance Jaccard Missing
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2 5383 35 19 23 38 0.299 0 (0%
3 5298 104 15 43 82 0.265 0 (0%

Distances do not consider structurally fixed network ties.

This may imply that the columns O => 1 and 1 => 0 do not add up to the distance column.
(The distances reported in the output file for conditional estimation

for the network variable refer to the total symmetric adjacency matrix,

and therefore are double the distance reported above.)

Dyad counts:

observation total mutual asymm. null
1. 5460 42 0 5418
2. 5460 58 0 5402
3. 5460 147 0 5313

Standard values for initial parameter values

constant network rate (period 1) 1.4651
constant network rate (period 2) 3.1571
degree (density) -1.4221

- and zero for all other parameters

Siena version 3.181 (08 April 10)
Model descriptions are written to file bio_pr2_3.log.

A list of objective function effects is given in file bio_pr2_3.eff.
The numbers in this list can be used for specifying interaction effects (see the SIENA manual).

Initialisation of project <<bio_pr2_3>> executed succesfully.

New analysis started.
Date and time: 1/17/2011 8:56:22 AM
New results follow.

Siena version 3.181 (08 April 10)

o1
Estimation by stochastic approximation algorithm.

Random initialization of random number stream.

Current random number seed is 3383011.

Model Type 2: Initiative - confirmation.

Estimation method: conditional moment estimation.

Conditioning variable is the total number of observed changes ("distance")
in the network variable.

Distances for simulations are

period H 1 2

distance : 76 164 .

Standard errors are estimated with the finite difference method.
Initial value of gain parameter is 0.2000000 .

Number of subphases in Phase 2 is 4.

Initial parameter values are

0.1 Rate parameter period 1 4.6835

0.2 Rate parameter period 2 5.2335

1. eval: degree (density) -1.9870

2. eval: transitive triads 0.8041

3. eval: degree of alter 0.0183

4. eval: 1.objava similarity -1.1412

5. eval: same Raz.Skupina 1.1237

6. eval: IFArticles 0.0200

7. eval: DegreelOut 0.0102

Observed values of target statistics are

1. Number of edges 152.0000

2. Number of transitive triads 118.0000

3. Sum of squared degrees 1700.0000

4. Similarity on 1.objava -4.0335

5. Same values on Raz.Skupina 154.0000

6. Sum of degrees [U+FFFD] IFArticles 807.0416
7. Sum of degrees [U+FFFD] DegreeQut 3220.4416

7 parameters, 7 statistics
Estimation of derivatives by the finite differences method.

@2
End of stochastic approximation algorithm, phase 3.
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Total of 2701 iterations.

Parameter estimates based on 1701 iterationmns,

basic rate parameters as well as

convergence diagnostics, covariance and derivative matrices based on 1000 iterations.

Information for convergence diagnosis.
Averages, standard deviations, and t-ratios for deviations from targets:
1. 0.800 11.575 0.069
1.141 21.559 0.053
15.932 239.436 0.067
0.075 4.316 0.017
0.200 14.888 0.013
7.553 112.719 0.067
30.702 393.820 0.078

~No oA wN

Good convergence is indicated by the t-ratios being close to zero.

@2
Estimation results.

Regular end of estimation algorithm.
Total of 2701 iteration steps.

@3
Estimates and standard errors

Rate parameters:

0.1 Rate parameter period 1 4.6204 ( 1.3483)
0.2 Rate parameter period 2 4.9123 ( 0.7337)
Other parameters:

1. eval: degree (demsity) -1.9444 ( 0.1170)
2. eval: transitive triads 1.0631 ( 0.1230)
3. eval: degree of alter 0.0309 ( 0.0192)
4. eval: 1.objava similarity -1.1867 (  0.3573)
5. eval: same Raz.Skupina 1.1907 (  0.1681)
6. eval: IFArticles 0.0378 (  0.0359)
7. eval: DegreeQut 0.0057 (  0.0221)

@3
Covariance matrices

Covariance matrix of estimates (correlations below diagonal):

0.014 -0.007 -0.001 0.006 -0.008 0.002 0.001
-0.473 0.015 0.000 -0.014 0.002 0.001 -0.001
-0.456 0.207 0.000 0.000 0.001 0.000 0.000

0.152 -0.316 0.037 0.128 0.000 0.005 -0.002
-0.384 0.076 0.169 0.006 0.028 0.002 -0.001
-0.382 0.115 0.455 0.359 0.259 0.001 -0.001

0.470 -0.197 -0.854 -0.222 -0.230 -0.805 0.000

Derivative matrix of expected statistics X by parameters and
covariance/correlation matrix of X are written to file bio_pr2_3.log.

Total computation time 1171.14 seconds.

226



soc_pr2_3.out

Filename is soc_pr2_3.out.

This file contains primary output for SIENA project <<soc_pr2_3>>.
File soc_pr2_3.log contains secondary output.

Date and time:

SIENA version 3.181 (08 April 10)

e1

Data input.

1/12/2011 3:28:11 PM

Read basic information file soc_pr2_3.in.
3 observations,

117 actors,

1 dependent network variable,

dependent actor variables,

files with constant actor covariates,
exogenous changing actor covariates,
constant dyadic covariates,

exogenous changing dyadic covariates,

co NN O

no file with times of composition change.

@2

Reading network variables.

Reading digraph files for the 1st network variable:

File soc2.mat contains observation moment 1.

nonzero code is 1; missing codes are ....

(none)

File soc3.mat contains observation moment 2.

nonzero code is 1; missing codes are ....

(none)

File soc4.mat contains observation moment 3.

nonzero code is 1; missing codes are ....

For file soc2.mat, degree distributions

Nodes

1 2 3 45 6 7 8 910
21 22 23 24 25 26 27 28 29 30
41 42 43 44 45 46 47 48 49 50
61 62 63 64 65 66 67 68 69 70
81 82 83 84 85 86 87 88 89 90

101102103104105106107108109110111112113114115116117

out-degrees

3

oOr RO

o

in-de,

~roocowo@roOOowWO
®

oor kO

The input file contains codes for structurally determined values:

4

OrOOCOORMDORrOOO

%)

ocoocooo

oo oooo

coocoown

ococoocon

owoooo

O woooo

coNnvONO

ooMNMONO

orooNO

orooN O

ocoocooo

oooooo

coroNnO

ooroNnO

1
3
5
7
9

1
1
1
1
1

or wo oo

or wo oo

12
32
52
72
92

oNvOoOwOoOo

oON O WO o

13
33
53
73
93

coocooo

oo oooo

(none)

are as follows:

14 15 16
34 35 36
54 55 56
74 75 76
94 95 96

coocoor
coNnO RO
cCo o wOor

o000 Oor
ooMNMORrO
cCoowor

7252 structural zeros were found (code 10).
0 structural one was found (code 11).

Actors 9

B

77, 81, 82, 84, 85, 87, 89, 90, 93, 95,
105,

96, 99, 100, 103, 104,
114,

110, 111

componen
1

t

112,

1
13
23
33
45
56
69
86

115,
The structurally free (non-determined) values separate
the actors into 38 components:

actors

2
14
24
34
46
57
70
88

106,
116, 117,

15
25
35
47
58

91

107,

4
16
26
37
48
59
74
92

12, 36, 42, 54, 62, 66, 68, 72, 73,

108, 109,
are inactive at this observation.

27
38
49
60
75
94

6
18
28
39
50
61
76
97

coomroo

oo or oo

18
38
58
78
98

oo omro

cooro

7
19
29
40
51
63
78

o+ r OO

oOr OO

oo ooo

o oooo

8
20
30
41
52
64
79

101
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31
43
53
65
80
102
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2 9 (inactive)
3 12 (inactive)
4 36 (inactive)
5 42 (inactive)
6 54 (inactive)
7 62 (inactive)
8 66 (inactive)
9 68 (inactive)
10 72 (inactive)
11 73 (inactive)
12 77 (inactive)
13 81 (inactive)
14 82 (inactive)
15 84 (inactive)
16 85 (inactive)
17 87 (inactive)
18 89 (inactive)
19 90 (inactive)
20 93 (inactive)
21 95 (inactive)
22 96 (inactive)
23 99 (inactive)
24 100 (inactive)
25 103 (inactive)
26 104 (inactive)
27 105 (inactive)
28 106 (inactive)
29 107 (inactive)
30 108 (inactive)
31 109 (inactive)
32 110 (inactive)
33 111 (inactive)
34 112 (inactive)
35 114 (inactive)
36 115 (inactive)
37 116 (inactive)
38 117 (inactive)

No missing data for observation 1 (file soc2.mat).

For file soc3.mat, degree distributions are as follows:
Nodes

1 2 3 4 5 6 7 8 910 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20
21 22 23 24 25 26 27 28 29 30 31 32 33 34 35 36 37 38 39 40
41 42 43 44 45 46 47 48 49 50 51 52 53 54 55 56 57 58 59 60
61 62 63 64 65 66 67 68 69 70 71 72 73 74 75 76 77 78 79 80
81 82 83 84 85 86 87 88 89 90 91 92 93 94 95 96 97 98 99100
101102103104105106107108109110111112113114115116117
out-degrees

7 47 12 4400000210006 00
08 00 0014 4 058 000400110
711005 00 110 1 6 2 0 011 3 1 6 6
0 05 06 010 0 0 1+ 2 0 21311 0 0 1 8 O
0 013 0 0 6 0 1 0 0 3 2 0 0 0 0 010 0 O
37 0000O0O0O0O0O0OO0OO0OGO0COOO
in-degrees

7 4 7 1 2 4400000210006 00
08 000014 4 05 8 0 0 0 400110
7110 0 5 0 0 110 1 6 2 0 011 3 1 6 6
0 05 06 010 0 0 1 2 0 21311 0 0 1 8 O
0 013 0 0 86 01 0 0 3 20000 010 0 O
3 7 000 O0O0OO0OOOOOOOOOO

The input file contains codes for structurally determined values:
3066 structural zeros were found (code 10).
0 structural one was found (code 11).
Actors 9, 82, 85, 90, 99, 103, 104, 105, 106, 107,
109, 110, 114, 117, are inactive at this observation.
The structurally free (non-determined) values separate
the actors into 15 components:
component actors
1 1 2 3 4 5 6 7 8 10 11
12 13 14 15 16 17 18 19 20 21
22 23 24 25 26 27 28 29 30 31
32 33 34 35 36 37 38 39 40 41
42 43 44 45 46 47 48 49 50 51
52 53 54 55 56 57 58 59 60 61
62 63 64 65 66 67 68 69 70 71
72 73 74 75 76 77 78 79 80 81
83 84 86 87 88 89 91 92 93 94
95 96 97 98 100 101 102 108 111 112
113 115 116
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2 9 (inactive)
3 82 (inactive)
4 85 (inactive)
5 90 (inactive)
6 99 (inactive)
7 103 (inactive)
8 104 (inactive)
9 105 (inactive)
10 106 (inactive)
11 107 (inactive)
12 109 (inactive)
13 110 (inactive)
14 114 (inactive)
15 117 (inactive)

No missing data for observation 2 (file soc3.mat).

For file soc4.mat, degree distributions are as follows:

Nodes
1 2 3 4 5 6 7 8 91011 12 13 14 15 16 17 18 19 20
21 22 23 24 25 26 27 28 29 30 31 32 33 34 35 36 37 38 39 40
41 42 43 44 45 46 47 48 49 50 51 52 53 54 55 56 57 58 59 60

61 62 63 64 65 66 67 68 69 70 71 72 73 74 75 76 77 78 79 80
81 82 83 84 85 86 87 88 89 90 91 92 93 94 95 96 97 98 99100
101102103104105106107108109110111112113114115116117
out-degrees

14 3 2 7 5 3 0 0 0 0 0 3 9 2 2 40 9 1 1
07 0 0 0 010 4 010 9 0 1 0 7 2 0 O O O
100 4 2 3 0 4 1 3 2 9 813 7 1 0 9 2 611 6
4 1 6 312 0 9 0 0 2 5 012 912 1 4 2 5 1
1 010 1 0 7 4 5 0 112 2 1 0 0 0 8 9 4 1
4 6 32 4000104100030
in-degrees
4 3 2 7 5 3 0 0 0 0 0 3 9 2 2 40 9 1 1
0O 7 0 0 0 010 4 010 9 0 1 0 7 2 0 0 0 O
10 4 2 3 0 4 1 3 2 9 813 7 1 0 9 2 611 6
4 1 6 312 0 9 0 0 2 5 012 912 1 4 2 5 1
1 010 1 0 7 4 5 0 112 2 1 0 0 0 8 9 4 1
4 6 3 24 000104100030
No missing data for observation 3 (file soc4.mat).
Name of this network variable: ....(none given).
@2

Reading constant actor covariates.

Covariate data file soc_prvao.dat with 1 variables, named:
1.0BJAVA (code for missing data is 1).

Covariate data file soc_razskup.dat with 1 variables, named:
RAZ.SKUPINA (code for missing data is 9999).

A total of 2 non-changing individual covariates.
Number of missing cases:

1.objava 0 (0.0%

Raz.Skupina 3 (2.6%

Information about covariates (missings not counted):

minimum maximum mean
1.objava 1962.0 2003.0 1988.427
Raz.Skupina 28.0 177.0 85.763

The mean values are subtracted from the covariates.

@2
Reading exogenous changing actor covariates.

Exogenous changing covariate named IFARTICLES read from file soc_pr2_3_stcIF.din.

No code for missing data is specified; SIENA will treat scores of -9 as missing data.
Exogenous changing covariate named DEGREEOUT read from file soc_pr2_3_nondiscDegree.din.
No code for missing data is specified; SIENA will treat scores of -9 as missing data.

A total of 2 exogenous changing actor covariates.

Number of missing cases per period:

period 1 2 overall
IFArticles 0 0 0 (0.0%
DegreeOut 0 0 0 (0.0%)
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Information about changing covariates:

minimum maximum mean
IFArticles
period 1 0.0 6.0 0.137
period 2 0.0 5.0 0.162
Overall 0.150
DegreeQut
period 1 0.0 14.0 1.000
period 2 0.0 54.0 5.350
Overall 3.175

The overall mean values are subtracted from the covariates.

For the similarity variable calculated from each actor covariate,
the mean is subtracted.

These means are :

Similarity 1.objava 0.7212
Similarity Raz.Skupina : 0.7781
Similarity IFArticles 0.9524
Similarity DegreeOut 0.9110

The mean structural dissimilarity value subtracted in the
balance calculations is 0.0210 .

Siena version 3.181 (08 April 10)

e1
Initial data description.

@2
Change in networks:

For the following statistics, missing values (if any) are not counted.
Further, structurally determined entries are treated as observed entries.

A1l 3 observed networks are symmetric.

Therefore, it is assumed that this is an analysis of an non-directed relation.

Network density indicators:

observation time 1 2 3

density 0.004 0.018 0.029
average degree 0.444 2.120 3.402
number of ties 26 124 199
missing fraction 0.000 0.000 0.000

Edge changes between subsequent observations:

periods 0=> 0 0= 1 1=> 0 1=> 1 Distance Jaccard Missing
1 ==> 2 6652 108 10 16 115 0.119 0 (0%
2 ==> 3 6542 120 45 79 151 0.324 0 (0%

Distances do not consider structurally fixed network ties.

This may imply that the columns O => 1 and 1 => 0 do not add up to the distance column.
(The distances reported in the output file for conditional estimation

for the network variable refer to the total symmetric adjacency matrix,

and therefore are double the distance reported above.)

Dyad counts:

observation total mutual asymm. null
1. 6786 26 0 6760
2. 6786 124 0 6662
3. 6786 199 0 6587

Standard values for initial parameter values

constant network rate (period 1) 3.9684
constant network rate (period 2) 5.2096
degree (density) -1.4562

- and zero for all other parameters

Siena version 3.181 (08 April 10)
Model descriptions are written to file soc_pr2_3.log.

A list of objective function effects is given in file soc_pr2_3.eff.
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The numbers in this list can be used for specifying interaction effects (see the SIENA manual).

Initialisation of project <<soc_pr2_3>> executed succesfully.

New analysis started.
Date and time: 1/17/2011 7:31:25 AM
New results follow.

Siena version 3.181 (08 April 10)

e1
Estimation by stochastic approximation algorithm.

Random initialization of random number stream.

Current random number seed is 1886231.

Model Type 2: Initiative - confirmation.

Estimation method: conditional moment estimation.

Conditioning variable is the total number of observed changes ("distance")
in the network variable.

Distances for simulations are

period : 1 2

distance : 230 302

Standard errors are estimated with the finite difference method.
Initial value of gain parameter is 0.2000000 .

Number of subphases in Phase 2 is 4.

Initial parameter values are

0.1 Rate parameter period 1 10.9440
0.2 Rate parameter period 2 8.4827
1. eval: degree (density) -1.6422
2. eval: transitive triads 0.7727
3. eval: degree of alter 0.0164
4. eval: 1.objava similarity -0.2636
5. eval: same Raz.Skupina 1.3500
6. eval: IFArticles 0.2260
7. eval: DegreeQut -0.0792

Observed values of target statistics are

1. Number of edges 306.0000
2. Number of transitive triads 393.0000
3. Sum of squared degrees 4710.0000
4. Similarity on 1.objava 13.7712
5. Same values on Raz.Skupina 280.0000
6. Sum of degrees [U+FFFD] IFArticles 74.4448
7. Sum of degrees [U+FFFD] DegreeQut 2467.7776

7 parameters, 7 statistics
Estimation of derivatives by the finite differences method.

@2
End of stochastic approximation algorithm, phase 3.

Total of 2415 iteratioms.

Parameter estimates based on 1415 iterationms,

basic rate parameters as well as

convergence diagnostics, covariance and derivative matrices based on 1000 iteratioms.

Information for convergence diagnosis.

Averages, standard deviations, and t-ratios for deviations from targets:
1. 0.290  15.220 0.019

-0.417 83.158 -0.005

-11.346 637.393 -0.018
0.346 5.314 0.065
0.466  21.375 0.022
1.365 26.573 0.051
3.050 404.788 0.008

~No g wN

Good convergence is indicated by the t-ratios being close to zero.

@2
Estimation results.

Regular end of estimation algorithm.
Total of 2415 iteration steps.
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@3

Estimates and standard errors

Rate parameters:
Rate parameter period 1
Rate parameter period 2

0.1
0.2

Other parameters:
degree (density)
transitive triads
degree of alter
1.objava similarity
same Raz.Skupina

1.
2
3
4
5.
6
7

@3

eval:

. eval:
. eval:
. eval:

eval:

. eval:
. eval:

Covariance

Covariance

0.
-0.
-0.
-0.
-0.
-0.

0.

003
373
088
006
165
085
113

IFArticles

DegreeOut

matrices

matrix of estimates (correlations below
-0.001 0.000 0.000 -0
0.004 0.000 -0.002 0
0.075 0.000 0.000 0
-0.095 -0.247 0.072 -0
0.053 0.136 -0.089 0
-0.011 0.010 0.170 0
-0.159 -0.661 0.104 -0

10.8563
8.0483
-1.7807
0.7626
0.0345
-0.2308
1.3926
0.2426
-0.0894
diagonal):
.001 0.000
.000 0.000
.000 0.000
.003 0.003
.012 0.001
.105 0.004
. 147 -0.321

Derivative matrix of expected statistics X by parameters and

covariance/correlation matrix of X are written to file soc_pr2_3.log.

Total computation time

1580.65 seconds.
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