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INTRODUZIONE

La prima cosa che contraddistingue I'essere umanardrobot € la capacita di
relazionarsi con suoi simili. Qualita innata delmmaifero per eccellezza, che gli
ha permesso di fondare la civilta sulla terra. riimfs la capacita di comunicare,
attraverso il corpo e le parole, associato al sasmoltare, utile per poter
instaurare una comunicazione di successo. Attivismplici svolte
quotidianamente, utili a creare e mantenere dlivate delle relazioni personali.

Il grande potere di relazionarsi con gli altri r&ta solo nella comunicazione, non
sta solo nell'aumentare il proprio bagaglio culterper via delle informazioni che
vengono scambiate, sta nella capacita di modifita@mportamento dei soggetti
che vi partecipano. Proprio per questo motivo @mlifa interessante I'analisi dei
fenomeni comportamentali, facendo sorgerbléawok Analysishe introduce un
cambio di approccio, spostando l'attenzione dafj@m individuo alla coppia di
soggetti, descrivendo la relazione esistente.

Con lintroduzione defocial Netwokcomplesse piattaforme per la gestione delle
relazioni, il legame assume una consistenza degitdentre la relazione classica,
guella basata sulla classica stretta di mano pedoformazione difficile da
recuperare, la relazione digitale crea dati chenbdnsogno di essere analizzati; a
questo scopo € nata$mcial Network Analysis

Ogni soggetto possiede un profilo psicologico egafilo digitale, I'obbiettivodi
qguesto lavoro € la descrizione di quali sono e confieiscono le variabili
psiscologiche personali sulla probabilita che asista relazione tra due soggetti
qualsiasi all'interno di uneete sociale

Nel Capitolo 1sara introdotto il concetto dete sociale con la descrizione dei
due principali elementi costitutivi e delle essatizanalisi descrittive per valutare
la tipologia di rete e relazioni presenti al su@ino.

Nel Capitolo 2sara introdotta I&ocial Network Analisys seguire laeoria del

mondo piccolodi Milgram (Milgram & Travers, 1969) e infine ilambio di



approccio che suggerisce di spostare l'attenzioagli dattributi del singolo
soggetto alla qualita della relazione per una @plpiattori inseriti in un contesto
di multiple relazioni tra simili.

Nel Capitolo 3vengono presentati i dati grezzi utilizzati peolgere il lavoro,
con la specifica dei file e del pacchettyFBr per R Studio (Finos, et al., 2017)
utilizzato durante la costruzione dei dataset.

Nel Capitolo 4 sara descritto iDataset Utenticon le informazioni personali di
ogni singolo individuo riguardanti le cinque grawmiitnensioni della personalita, i
cosiddettiBig Five (Dallago & Roccato, 2010) e gli indicatori del lessere
personale ricavati d&ocial-Emotional Healt SurveyBurlong, et al., 2013).

Nel Capitolo 5sara introdotta e descritta Matrice di Adiacenzacontenente le
relazioni presenti nella rete, specificandone panbdalita di costruzione e le due
principali problematiche incontrate con i dasicebook

Nei Capitolo 6 vengono descritte le caratteristiche della retmyppnendo
un’interpretazione grafica coadiuvata dai prindipdlici descritti al termine del
Capitolo 1

Nel Capitolo 7 vengono descritte le caratteristiche di ciascueo sbggetti,
presenti nelDataset Utenti dando uno sguardo dapprima alle distribuzioni
marginali, condizionate e poi verificando la presedi eventuale correlazione.
Nel Capitolo 8 viene introdotto ilmodello ERGMe il metodo di stima della
probabilita di interesse, cui faranno seguito inredelli utilizzati (Handcock, et
al., 2017).
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1. RETE SOCIALE

1.1. Cos’e una Rete Sociale

Con il termine rete in ambito sociale si intendensieme di individui collegati tra
di loro, a coppie di due o piu, tramite un insieterelazioni. Di base non e
importante il motivo del collegemento tra di egsittosto interessante € il fatto
che esso sia presente o meno.

Il concetto di rete sociale rimane generico fin@mgo non viene specificato |l

motivo, il luogo, il contesto di formazione dellessa.

1.2. Elementi costitutivi di una Rete Sociale

Per fissare nella mente il concetto di Rete Socpdetiamo dallimmaginare una
semplice rete da pesca, formata da taotli collegati tra di loro dafili della
rete. Piu fili sono presenti nella rete da pesaagegsa e robusta, stessa logica si
puo declinare alle reti sociali. L'esempio ha l@oec di fissare nella mente del

lettore I'immagine di rete che verra utilizzata idion avanti.

I Nodi o Vertici (Nodeg

Ha senso parlare di rete sociale proprio per lagiza di elementi che sviluppano
relazioni tra loro di qualsiasi natura esse si@uaggetti fondamentali sono infatti

I nodi, coloro che appartengono alla rete, coloro cheragfiscono, possono essere
anche persone fisiche con un nome e un cognomeudio dei nodi e
fondamentale, senza nodi infatti la rete cesserebl@sistere, dato che i legami

non sono unita indipendenti ma vengono creati ddi stessi.



Le Relazioni o Archi (Links)

| nodi della rete sono interconnessi tra loro ttantegami che si caratterizzano in
monodirezionali (dal punto A al punto B), bidirezai (dal punto A al punto B, e

viceversa), multidirezionali (dal punto A ai purBi, C, e viceversa), questi
elementi sono chiamdtnk.

In sintesi cio che verra spontaneo immaginare @rpraun fitto reticolo formato

da tanti nodi che vengono uniti tra di loro, coméicato nella Figura 1.
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Figura 1 - Esempio di RETE SOCIALE

1.3. Le tipologie di Rete Sociale

Esistono diverse tipologie di rete sociale, siatighziano per il contesto in cui
nascono, per la tipologia di nodi presenti allintge per l'estensione, per la
difficolta di accesso e per la capacita di condivis.

Fin da piccoli, siamo stati immediatamente inseilinterno della piu semplice
rete sociale a disposizione:feamiglia.

Certo, nella famiglia, i nodi sono i parenti, lesssione € limitata, la difficolta di
accesso € elevata e la capacita di condivisioree @ul alta tra tutte le reti con

un‘ampia varieta di argomenti.



La rete sociale formata daompagni di scuola la rete formata daiolleghi di
lavoro sicuramente non saranno di facile accesso, noansar illimitate e
sicuramente le unita presenti al loro interno ceiddiranno principalmente aspetti
rispettivamente della vita studentesca e lavorativa

La rete sociale digitalesocial networknella quale siamo entrati per nostra scelta,
accesso libero, ha invece estensione illimitataagacita di consivisione molto
elevata sopratutto per la varieta dei temi trattatuindi certo come le reti sociali
svolgano un ruolo fondamentale nella gestione delanizzazioni di persone e
nella risoluzione di problemi complessi, dove pemplessi si intende sia la
difficolta tecnica del problema sia la vastita dd@hnumero di soggetti coinvolti.
Nei capitoli che seguono saranno analizzati i gadivenienti daFacebook il

social network piu diffuso tra quelli presenti stdb.

1.4. Le analisi descrittive di una Rete Sociale

Esplorare la rete significa ricavare gli indicatohie ci forniscono la possibilita di
interpretare I'oggetto su cui si sta lavorando.ulicindici descrittivi sono riferiti
al singolo nodo della rete mentre altri si rifeaso all’intera rete, per questo e
stata usata la dicituraNode Levél che sta per “a livello di nodo” e Network

Leverl che sta per “a livello di rete”.

Density, la densita della Rete Sociale (Network Level)
La densita della matrice che rappresenta la Ret@lga il rapporto tra il numero

di collegamenti presenti nella rete e il numero siras di collegamenti possibili.

Zl] 1yl]

A= N(N —1)



Reciprocity I'indice di reciprocita della Rete Sociale (Netark Level)

La reciprocita & la proporzione dei legami corrisgenti esistenti tra i nodi della
Rete Sociale, ricopre un ruolo fondamentale nedtein cui i legaminon sono
reciproci per natura dei dati (non in questo). #tedminate condizioni e utile
quindi verificare il grado di reciprocita. Puo essatilizzato ugualmente nelle reti

non orientate per verificare la completa corrisgarah biunivoca tra i nodi.

Transitivity, I'indice di transitivita (Node Level)

La transitivita all'interno di una relazione e b@saul concetto diriade, sono
infatti coinvolti 3 attori per poter parlare datrsitivita come indicato in Figura 2.
Esiste transitivita nella triade quando, dati ttera indicizzati da i, j e h, si

verifica che:

= c’é unlegame traej;
= c’é unlegame trpeh;

= allora c’e un legame anche tiai.

(:‘"- .
=3
(<)
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L =2

) (n) )
& % B
Potentially Intransitive Transitive

transitive

Figura 2 - Esempio di TRANSITIVITY nella triade i, j, h



N di triadi transitive — reali

Indice di Transitivita = — — —
N di triadi transitive — potenziali

L’indice varia da 0 a 1, dove 1 sta ad indicare dhgrafo € completamente

transitivo. Nelle reti sociali solitamente I'indicie transitivita varia tra 0.3 € 0.6 .

Diameter, il diametro della Rete Sociale (Network Level)

Un diametro di rete & ldistanza geodeticapiu lunga nella rete, cid significa che
il diametro e la lunghezza del percorso piu lunige collega coppie di nodi.

Per capire praticamente cos’e il diametro di weta sociale, immaginiamo di
essere a Venezia e immaginiamo che per trasfemadattera tra i due punti piu
distanti della citta sia necessario attraversgserfli differenti che collegano le 10

zone da oltrepassare per arrivare a destinazione.

Degree primo indice di centralita (Node Level)
Per misurare la centralita della Rete Sociale aoknte sono utilizzti due
indicatori principali,Degreee Betweenness

di:ZYij

J=1

Il grado d; dellutentei si puo identificare come il numero dei collegament
presenti. All'interno di reti asimmetriche si sudde in Outdegreee Indegree

rispettivamente il grado in entrata e il grado stita. Nel caso di Facebook, per

! In matematica e, pitl precisamente in geometriemifiziale, una geodetica & la curva pitl breve
che congiunge due punti di uno spazio.



calcolare il grado del soggetteesimosi risponde alla domanda: “Nella lista di
qguanti amici compare il nome del soggetesimd”.

Betweennesssecondo indice di centralita (Node Level)

Betweenness invece € la media del numero delle woltui un attore si trova
all'interno di un percorso che congiunge altri 2ino

Misura il controllo che, il nodd, pud avere sull'informazione che parte dal nodo

u e arriva il nodov, a patto che il nodosi trovi all'interno del percorso.

Ny (I
d, = Z 1;:()
uv

UFI#V

L’indice di Betweenness del nod@ la somma (eseguita su tutte le coppj@ di
nodi conu # Vv # i) dei rapporti tra:

» il numero dei percorsi piu brevi ttae v che passano attraversandicato
al numeratore

» il numero dei percorsi piu brevi ttee v, indicato aldenominatore

Assortativity indice di omofilia (Network Level)

L’'Omofilia & la tendenza del genere umano a formi@gami con persone
demograficamente (eta, sesso, razza) e psicologit@n{intelligenza, attitudini,
aspirazioni, educazione) simili. Anche all'interdelle Reti Sociali € possibile
fornire una misura dellOmofilia, tramitd’Assortative Mixing della rete

(Newman, 2002) secondo cui i nodi tendono ad alesyami con altri nodi che

presentano caratteristiche simili. L’AssortativexMg puo essere di due tipi:



= Discretq i nodi sono classificati in base @ratteristiche intrinseche

(tipo);
= Scalare i nodi sono classificati in basecaratteristiche scalar{(grado).

Dopo aver scelto la caratteristica dei nodi clibide in gruppi, viene creata una

tabella contenente le proporzioni di edge disttilita le possibili combinazioni.

Gruppo 1 Gruppo 2 Gruppo 3
Gruppo 1 ell el2 el3
Gruppo 2 e2l e22 e23
Gruppo 3 e3l e32 e33
Marginali al a2 a3

Tabella 1 - Divisione in gruppi per il calcolo di ASORTATIVITY

* ek e la frazionaeale di collegamenti tra soggetti appartenenti alleste
gruppo;
= g e il valoreprevistodi collegamenti tra soggetti appartenenti alleste

gruppo, in una rete con connessioni casuali.

_ Yiei— Xiab;

R
1—Y;a;b;




L'indice di Assortative Mixing € un valore realeropreso tra -1 e 1; nel caso di
R=1 la rete é perfettamente assortita, i collegainsemo eterogenei, i nodi non
sono collegati solo con soggetti simili;

» R =1, Assortative Mixing perfetto;
» R =0 nessun Assortative Mixing;

» R <0 Disassortative Mixing.



2. LA SOCIAL NETWORK ANALYSIS

2.1. Cos’e la Social Netwok Analysis

Prima di procedere & doveroso affermare che lalppipme presente sulla terra &
organizzata in network, non in gruppi. Il concetionetwork sposta I'attenzione
dal singolo individuo alla rete di cui l'individute e I'elemento caratterizzante, la
sottile differenza si basa sul fatto che oltre sgrienere le qualita personali nella
rete emergono qualita provenienti dall'interazicoe altri invidui presenti.

La Social Network Analysfsrappresenta un insieme di moderne tecniche per
I'analisi reti sociali, analizza la rete nel suanpbesso dai nodi alle relazioni,
spostando il focus sulla visione d'insieme conidtivo di spiegare come le
relazioni possano influire sui comportamenti deléta che vi sono coinvolte.
Negli anni '80 la Social Netwok Analysis e arrivatache in lItalia, comincia a
diffondersi il concetto di rete sociale per spiegaienomeni di vita sociale.

Dagli anni '90 I'applicazione delle tecniche SNAestende a diversi campi, dalle
imprese alla politica, dalla famiglia alle migrazipper poi approdare nei Social
Network, argomento che sara oggetto di questa kesbgnuno di questi casi,
I'obiettivo e analizzare il capitale sociale chedratterizza.

2.2. La Teoria del Mondo Piccolo di Milgram

La Teoria del Mondo Piccol@deata dallo statunitense psicologo Stanley Miigra
sostiene che tutte le reti complesse presenti tarassiano tali che qualunque
coppia di nodi possa essere collegata tramite wop® costituito da un numero

relativamente piccolo di legami.

2 Anche indicata come SNA, acronimo di Social Netwanalysis.



A sostegno di cio, un grande passo avanti avvemhel967 quando Milgram
stesso decise di condurre I'esperimento che avrediermato quelle che erano

fino ad allora solamente ipotesi.

2.3. L’esperimento di Milgram

Lo psicologo estrasse in modo totalmente casualeguuppo di americani
residenti nella zona del Midwest degli Stati Uratichiese loro di spedire un
pacchetto ad un estraneo abitante nel Massachsjsdetitano migliaia di
chilometri. Ad ognuno dei selezionati, Milgram camo solamente il nome del
destinatario, il suo impiego e la zona in cui deea ma non l'indirizzo preciso di
residenza. Come indicazione ai partecipanti fucat di inviare il pacchetto ad
una persona, da loro conosciuta, che a loro inwtebbe potuto conoscere con
maggior probabilita il destinatario finale. Periare al destinatario la regola
prevedeva che ognuno avrebbe selezionato a sua ualtcontatto con alta
probabilita di conoscere la persona cui il pacc iadirizzato. All'inzio dello
studio si pensava servissero almeno cinquanta ggissa media invece diceva
tutt'altro: da cinque a sette persone avrebbersopremano il pacchetto prima di
poterlo consegnare al vero proprietario (MilgranT&vers, 1969).

L'esperimento fu poi riproposto nel 2001 con lataoslettronica, e i risultati
furono confermati:effettivamente con 6 passaggi € possibile consegilar

messaggio al destinatario sconosciuto

2.4. | seigradi di separazione

Dalla teoria di Milgram, confermata nell'esperineprecedentemente descritto,
prende vita il concetto dei sei gradi di separazion

L'esperimento ha infatti dimostrato che tra duei metla rete, A e B, esistono una
serie di attori che fungono da distributori utilicallegamento tra i due.

10



Da questo concetto ne deriva l'idea che ognunoid® ha porta aperta sul mondo,
in media 6 persone ci distanziano da qualunqua péirsona presente sul pianeta,

come indicato nella Figura 3.

5

) !

oele,

SE VLD RAGGILUNGERE WEST
AMATRANSON, DEVI TROVARE LE
CINGLUE PERSOME COLLEGATE TRA
LORS CHE T1 SEPARANG A LUK

Figura 3 - | sei gradi di separazione

2.5. Differenze rispetto all’Approccio Classico

bY

Nel Classico Approcciodella ricerca sociale, l'attenzione é rivolta alle
caratteristiche delle singole unita.

Raccogliendo questo tipo di dati si arriva solitateead una matrice rettangolare,
nelle righe sono posizionate le unitd osservate ecdéonne rappresentano le
variabili raccolte.

| dati sono quindi disposti in record, e vanno guiletti per riga, come indicato

nella Tabella 2.

11



..possiede le seguenti proprieta.

L’attore nella Eta Sesso Altezza X
riga...

Marco 15 M 185 X1
Silvio 26 M 164 %1
Laura 54 F 175 X1
Dario 37 M 173 X1

Tabella 2 - Approccio CLASSICO

La Social Network Analysis rivolge invece l'attemze sulle relazioni che
coinvolgono le singole unita. Cio porta alla costome di una matrice quadrata, le
unita sono posizionate sia sutighe sia sullecolonne

Gli unici valori che contiene la matrice sono 0 gsk le due unitd sono

rispettivamente in relazione o no.

...Si relaziona con I'attore della colonna.

L’attore nella Marco Silvio Laura Dario
riga...

Marco -- 1 1 1
Silvio 0 - 0 1
Laura 1 0 -- 1
Dario 1 0 0 --

Tabella 3 - Approccio SNA (Matrice di Adiacenza)

12



S noti che la diagonale non contiene valori cioiveidalla convenzione che un
individuo non puo interagire con se stesso.

La matrice nella Tabella 3 € dettatrice di Adiacenzao ancheMatrice delle
Connessionitilizzata per la rappresentazione di un grafo rdppresenta la rete

come visto in Figura 1.

Per fissare graficamente il concetto, si facciermfiento al grafo in Figura 4.

(2) eﬂ‘o
(1

Figura 4 - GRAFO orientato con 4 nodi

La corrispondente rappresentazione matriciale teamai matice di adiacenza é
indicata di seguito.

Nl
O R O K
_-o O M
O R OO
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3.1 DATI GREZZ|

3.1. Il profilo Facebook

Oramai quasi tutti dispongono di un profilo Facdhadbpiu noto social network
tra quelli che il mercato offre, si veda Figura 5.

Facebook raccoglie e salva ogni nostra operaziggigale immagazzinando per
esempio tutte le fotografie che vengono caricatti it messaggi che inviamo e
riceviamo, tutte le richieste di amicizia inviateevute, accettate e rifiutate.

Queste semplici informazioni sono sufficienti petigeare il profilo social della

persona che lo utilizza.

Facebook helps you connect and share with
the people in your life.

Figura 5 - Pagina iniziale FACEBOOK

3.2. Struttura dei dati in cartelle

Il download dei dati avviene direttamente dal poofiracebook, nell'apposita

sezione all'interno della vo¢epostazioni

15



Il motore gestionale utilizzato da Facebook creafilencompressazip, come

indicato nella Figura 6.

|\ facebook-lorenzozanotto

Figura 6 - Cartella.zip

All'interno del file sono presenti 4 elementi:
» |a cartellahtmi,
» |a cartellaphotos
» |a cartellavideos

= | file index

) htf‘ﬁl
L. photos

L videos

G' index

Figura 7 - Il contenuto del file Facebook

La cartella html
La cartellahtml contiene i file .htmi presenti nella Figura 8, i quali al loro interno

hanno gli effettivi dati grezzi da analizzare.

® Acronimo di HyperText Markup Language, comunemefiamate pagine web.
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(? ads

& contact_info
E events

& friends

£ messages

& mobile devices
€ photos

G places

€ pokes

€ security

4| style

€ survey_responses
€ synced photos
€ timeline

& videos

Figura 8 - La cartella HTML

La cartella photos

La cartellaphotoscontiene altre sottocartelle in cui sono orgartzzatte le foto
che sono state caricate nel profilo dalla dataadslia creazione alla data del suo
download. Inoltre e presente il filgrofile che e Il'ultima foto profilo utilizzata

prima di scaricare i dati come € possibile ossermatla Figura 9.

. 1015010220993 2641
;10150111954 787641
1015027 2664007041
10150585513727641
, 1015062541 7857641
o 10150665533122641
, 10150665573117641
10152568432267641

= profile

Figura 9 - La cartella PHOTOS
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La cartella videos
Anche la cartellavideoscontiene la lista dei video che sono stati caricati
profilo dalla data della sua creazione alla datasde download, ben organizzati

in cartelle, come si vede nella Figura 10.

| 174586942640
| 174618862640
| 174636717640
i 174636717640
| 174874497640
= 174874497640
| 178587832640
i 178587832640

= 101552828031672641

AN AN

i ]

[

i

Figura 10 - La cartella VIDEOS

Il file index

II file index e file di indice da utlizzare come mappa per aecedalle
informazioni contenute nelle cartelle viste precgdmente. In termini pratici il
file index e la maschera che vediamo quando eseguisaccesso al nostro
profilo Facebook alla vock mio Profilo. Il file index é strutturato come si puo
vede nella Figura 11.
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Lorenzo Zanotto

Prafilo http //www facebook comllorenzo zanotto

E-mail pollo_lollo_@hotmail it

Data di registrazione Sabato 6 settembre 2008 alle ore 14:23 UTC+02
Data di nascita 11/25/1939

Genere UJomo

Eratilo Cittain cuititovi o

Info di contatto adesso

Diario Citta natale Rovigo

Foto Situazione .

e Impegnato con Elena Previata dal & ottobre 2011

Foto sincronizzate sentimentale

Video Familiari Francesco Zanotto (Fratello)
- Enrico Montagnana (Cugino)

Amici Romeo Zanotto (Padre)

Wessagagi

Poke Istruzione itis F.Viola - Rovigo '08 2008

Event ITIS "F.Viola" Rovigo 2008

Sicurezza

o Scienze statistiche
Inserzioni

Dispositivi mobil University of Padua

Figura 11 - La pagina INDEX

3.3. La libreria myFBr per RStudio

Per I'analisi dei dati & stato utilizzato il softeastatisticdr Studio per poter fare
cio si sono dovute leggere le informazioni dai fitenl e struttrarle all'interno di
dataframe Rdata. Per l'importazione dei dati in tRdi® e stata utilizzata la
libreria myFBr creata daProf. Finosin collaborazione con IBott.ssa Maring i

colleghi Davide Meneghette Simone RighettqFinos, et al., 2017). MyFBr
dispone di alcune funzioni create ad-hoc per laidatdei file .html prodotti da
Facebook, elencate di seguito. All'importazione dati segue il processo di
creazione dei datafrani@ataset Utentie Matrice di Adiacenzaper fare cido sono

state create apposite funzioni interfacciate @iaetiamyFBr.
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La funzione getinfo
Permette di estrarre le informazioni di base camienel profilo, ossia:

= |d profilo Facebook;

= Email;

» Data di registrazione a Facebook;

» Data di scaricamento dei dati Facebook;
= Sesso;

» Data di nascita;

» Luogo di nascita;

= Sjtuazione sentimentale.

La funzione getFriends

Permette di estrarre le informazioni riguardantaeicizie, ossia:

= Numero degli amici accettati;
=  Numero delle richieste di amicizia effettuate;
= Numero delle richieste di amicizia ricevute;

= Numero degli amici rimossi.
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4. 1L DATASET UTENTI

4.1. Dataset Utenti

Il dataset utenti € un insieme di dati strutturatforma relazionale, puo essere

vista come una grande tabella in cui:

= ognicolonnarappresenta una variabile;

= ogniriga rappresenta un’osservazione.

Va specificato che, in questo caso, con il ternfoeservazione” si intende uno
dei 359 profili Facebook raccolti. In questo tipaldtaset il numero delle colonne
solitamente € inferiore al numero delle righe, damjita divariabili raccolte non

dipende dal numero disservazionraccolte. Le variabili previste per il dataset

utenti sono elencate nell’elenco puntato di seguito

= Chiave univocj per mettere in relazione i diversi dataset;
= Sesso del soggetto;

» |l numero della Wave in cui € stato raccolto ilfio

= | cinque elementi che compongono la scalRetisonalita

= | cinque elementi che compongono la scalBaehessere

= |l punteggio diAutostima

= || Degreee I'indice Betweenness;

* Anche citata com@rimary Key serve a identificare univocamente le righe dé¢hskt in cui &
definita. Pud essere specificata una sola voltaoger dataset e due righe distinte non possono
avere lo stesso valore sul campo scelto come clpidveria.
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4.2. La scala diPersonalita

Descrivere e codificare la personalita individuaisulta essere di notevole
importanza per la spiegazione delle relazioni amercorrono tra due o piu
soggetti, come nel caso di questo lavoro. A padaeppositi studi psicolessicali
somministrati a campione, tramite il famdBig Five Questionnairkin cui & stato
possibile codificare tutte le esperienze raccoltétenute significative per la
descrizione della personalita umana, sono stativait i cosiddettiBig Five’,
cinque fattori principali che individuano @nque macro-categoriatilizzate piu
di frequente dai soggenti coinvolti nello studior mescrivere le diversita tra
individui (Dallago & Roccato, 2010).

Cinque dimensioni, elencate di seguito, che ragmteso quindi una descrizione
completa e parsimoniosa della personalita, appleadle diverse culture che

prese sempre piu consensi dagli anni sessanta.in po

= Estroversionerss Introversione;

» Gradevolezzas Ostilita;

= Consapevolezzes Inconsapevolezza,
= Stabilitd Emotivavs Nevroticismo;

= Apertura Mentalers Chiusura Mentale;

4.3. La scala diBenessere

Tramite lo studio svolto in collaborazione conUaiversity of Californiag
Santa Barbara sono stati raccolti una serie di dodici indicatpecifici che
formano in totalequattro sezioni generalilel primo ordine, elecate di seguito e

specificate nella Figura 12 (Furlong, et al., 2013)

®> Anche indicato come BFQ, acronimo di Big Five Qigemaire.
® Anche indicato con FFA, acronimo di Five FactorpAgach oppure FFM, acronimo di Five
Factor Model.
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= Belief-In-Self credere in se stessi;

= Belief-in-Othergscredere negli altri;

= Emotional Competenceompetenza emotive;
= Engaged Livingimpegno.

All'interno del SEHS si ruota attorno al concetto @ovitality, termine utilizzato
per descrivere una serie di comportamenti e aspella persona che rendono la
vita migliore, producono benessere necessariosalfgavvivenza a scuola, sul
posto di lavoro e nella vita di tutti i giorni.

ﬂﬂ@

Emotional Competence

Engaged Living
Emaotion Regulation Ciotimisn

Empathy

Satf-Control Gratitudia
Flourishing

Belief-in-Self & Successful Belief-in-Others

Sall-Efficacy Students Family Coherance

Parsistenca Peear Supporn
Sall-Awargnass GB Sehool Support

Figura 12 - Scala di Benessere

" E r'acronimo di Social-Emotional Healt Surveysndlagine sulla salute sociale ed emotiva.
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5. LA MATRICE DI ADIACENZA

5.1. Tipologia

Il secondo dataset costruito e Néatrice di Adiacenzavista alPParagrafo 2.5
composta da righeen colonne Proprio per il fatto che i dati provenienti daaun
rete sociale formata da soggettiindicano la relazione esistente tra tutte le
possibili coppiei,j coni,j=1...n, utilizzeremo la terminologig; per indicare la
relazione presente tra il soggettoe il soggettov;. La matrice di adiacenza
considera il caso dpresenzao assenzadella relazione tra i soggetti che lo

compongono. La codifica utilizzata é la seguente:

* 0, assenza si relazione tra soggetj coni#j;
= 1, presenza di relazione tra sogge&tj coni#j.

5.2. Modalita di costruzione

La costruzione della matrice di adiacenza e avemiat sinistra verso destra,
dall'altro verso il basso, quindi con compilazioper righe. La logica di

costruzione, avendo i dati Facebook, si basa semplice quesito:

Avendo la lista delle amicizie accettate del soggetil soggetto j (con#j) e

contenuto in questa lista?

= vij = 1selarisposta e SI;

* vij =0 se larisposta € NO.
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E cosi percorrendo tutte le 359 righe, controllatedamicizie di tutti i 359 profili,

con la funziondataset.Datadndicata di seguito.

DATASET.DATA2 <- function(input_DATA2)

matrice_temp <- matrix(ncol = nrow(input_DATA2), nrow =
nrow(input_DATA2))

gor(i in 1l:nrow(input_DATA2))

percorso=paste("D:/Lorenzo/2017 - TESI MAGISTRALE/PROFILI

FACEBOOK/" ,input_DATA2[i,1],sep = "")
perE=paste(percorso,"/html/friends.htm",sep = "")
pg=htmlParse(perE)#lettura intero file
nomi=getNodeSet(pg,"//div[h2[textQ="Amici']]/ul/T1i/text(")
Tunghezza=1ength(nomi)
Tistanomi_temp <- Tist(Q)
Eor(j in 1:Tunghezza)

Tistanomi_temp[j]=toStrin ﬁxMhNode(nomi[[j]])

Tistanomi_temp[j]=gsub(" ,"", Tistanomi_temp[j])

for(k in 1l:nrow(input_DATA2))
}f((input_DATAZ[k,B] %in% listanomi_temp) == "TRUE")
matrice_temp[i,k]=1

else matrice_temp[i,k]=0

}

dimnames(matrice_temp)<-1Tist(NULL,1l:nrow(listacCartelle_ID))
return(matrice_temp)

5.3. Le problematiche incontrate

Data la complessita e le differenze temporali dividload tra i profili provenienti
da Facebook, sono state introdotte delle regolase di costruzione della matrice
di adiacenza allo scopo di non incorrere in prolaleche particolari durante le

analisi che seguiranno.
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La diagonale

Subito dopo aver creato la matrice emergeva un shaspettato, la diagonale
della matrice di adiacenza conteneva in 33 casirgal. In relazione a quanto
specificato precedentemente, il valore 1 nellaacgll coni=j significa che il
soggettov; e il soggettov;, oltre a coincidere, presentavano una relaziorse. H
espresso che tra le amicizie del soggett presente un collegamento che ha il
suo stesso nome. In tutti i casi si tratta di omonche € facile trovare in
Facebook e con i quali € molto probabile stringaneicizia proprio per una
simpatica questione di omonimia. Si & deciso quilhdimediare forzando i valori
della diagonale a 0 come indicato nella teoriaardante la matrice di adiacenza

vista precedentemente.

L’amico del suo non amico

L’altro dato che é balzato all’occhio dopo avertog#o la matrice, riguarda
sempre il soggett; e il soggettoy;. In particolare il valorey;; risulta essere 1,
quindi il soggettoj € presente nella lista degli amici del soggeéttba coppia
invece non risulta legata in senso contrario, eelse che il valorey; (indici
invertiti) risulta essere 0, quindi il soggettaon é presente nella lista degli amici
del soggettg. Da notare il fatto che, quando due soggetti devem amici tramite
Facebook, ognuno compare nella lista degli amicettati dell’altro, € quindi
impossibile che si verifichi una situazione di goesipo a meno di alcune

situazioni particolari indicate di seguito.

= | due profili sono stati scaricati imomenti differentiad esempio il
soggettov; ha effettuato il download delle informazioni dopssere
diventati amici mentre il soggettg prima di diventare amici, quindi
realmente i due soggetti hanno una relazione manosiri dati non é

presente, o0 meglio € presente solo per meta;
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= Potrebbe essersi verificato un caso analogo aaulella diagonale, |l
soggettov; € amico del soggettg che pero non é presente nella lista dei
359 profili raccolti, risulta quindi essere amonimoesterno alla lista.

La verita € che in nessuno dei due casi elencaiaaio la certezza dei fatti, si €
quindi deciso di portare a O sia il valoreydi sia il valore diy;; per evitare di
inciampare in qualsiasi tipo di errore. A questatpusi puo affermare che la

matrice di adiacenzasmmetrica
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6. ANALISI DESCRITTIVE DELLA RETE

Come indicato neCapitolo 1al Paragrafo 1.4esplorare la rete significa esplorare
la matrice di adiacenza ricavando gli indicatorie ctliano la possibilita di
interpretare I'oggetto su cui si sta lavorandosBguito, in Figura 13 'immagine
della rete nel suo complesso, si notano i nodiofiore verde e giallo mentre i
collegamenti tra i nodi di colore grigio. | profigsterni, disposti in posizione

circolare non presentano alcun legame con il stqrofili raccolti.

O wawe 1
B wawe?2

Figura 13 — Il grafico della RETE divisa per WAVE
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Per un riassunto delle misure riguardanti le andéscrittive si veda la Tabella 4

di seguito.

Node Level Network Level
Density 0.039
Reciprocity 1.000
Transitivity 0.400
Diameter 9
Degree Si veda la Figura 15
(CENTRALITY)
Betweenness Si veda la Figura 17
(CENTRALITY)
Assortativity 0.645

(HOMOPHILY)

Tabella 4 - Analisi descrittive della RETE

La matrice non € particolarmente densa di collegaintie i soggetti partecipanti,
questo primo dato risulta molto interessante pooperché guardando la Figura
13 si potrebbe pensare il contrario, essendo #égiie apparentemente fitto di
collegamenti rispetto all'indic®ensity molto inferiore ad 1.00 che e il valore

massimo.
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Il comandoReciprocityrestituisce il valore 1.00 come da aspettative,sta ad
indicare che la matrice & perfettamente simmetrigaanto detto &aragrafo 5.3
e perfettamente confermato.

L’indice Transitivity varia da 0.00 a 1.00, dove 1.00 sta ad indicaeeilarafo e
completamente transitivo. Nelle reti sociali oraet solitamente lindice di
transitivita varia tra 0.30 e 0.60 .

Il Diameterindica quanti sono i collegamenti tra i due pyoidi lontani della rete,
inoltre il comandayet_diameterndica quali sono i 10 attori coinvolti nel persor
piu lungo, specificandone il numero del nodo asgociNella Figura 14 sono
indicati i 10 punti evidenziati in giallo, anche sen si riescono ad individuare

tutti perfettamente essendo la figuta molto fiiprattutto nella parte centrale.

Figura 14 - Nodi coinvolti nel DIAMETRO della RETE
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Il Degreedi ciascun nodo, anche indicato come grado diriegtoall’interno del

network, € uno dei due indici principali per anadie la centralita della rete

sociale. | dati sono riportati in Figura 15. Conmeggo notare, buona parte dei

nodi presentano un grado inferiore a 10, mentrénigetni utenti presentano un

grado superiore al valore di 60 collegamenti.

Frequenza

80 100

60

40

20

0

Distribuzione di DEGREE

| | | | | |
10 20 30 40 50 60

Grado di Nodo

Figura 15 - Distribuzione di DEGREE

70

C’e la necessita di capire meglio come si € maalifidl grafico durante entrambe

le Wavein cui sono stati raccolti i dati, & stato creétboxplot diviso per i due

periodi. Si faccia riferimento alla Figura 16.
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Valori di DEGREE per WAVE
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Figura 16 - Valori di GRADO per WAVE

La mediana (valore che sta al 50% percento deflergazioni) coincide anche se
nella Wave 2sembra esserci piu di qualche soggetto che haraogmolto
elevato (outlayer), oltre 60 collegamenti persanah notare che, nelave 2
piu di una osservazione esce dal valore adiaceperisre.

Il secondo indice che da informazioni riguardo datcalita della rete, come detto
in precedenza, Betweennesiscui dati sono rappresentati nel Figura 17.
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Distribuzione di BETWEENNESS

Frequenza
200
|

50 100

i

[ I I I I I I I
0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500

Betweenness di Nodo

Figura 17 - Distribuzione di BETWEENNESS

Come visto per Degree, la maggior parte degli ygsesentano un valore di
Betweenness inferiore a 1000, mentre solo pochyedtigpossiedono valori che
superano il rapporto di 2500.

Significa che sono presenti all'interno della reéédle figure che possiamo definire
centrali proprio per il ruolo di accentramento e smistaraidlle informazioni a
livello di network.

E utile capire come si dividono i valori di Betweess nei due periodi in cui sono
stati raccolti i dati, cio e indicato nel Figura a8raverso il boxplot diviso per

Wave
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Valori di BETWEENNESS per WAVE
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Figura 18 - Valori di BETWEENNESS per WAVE

La distribuzione di Betweenness divisa [éavele Wave2indica valori anomali

in entrambi i periodi, inoltre nell&/avelviene evidenziato il valore anomalo
oltre 3000, il quale sicuramente ricoprira il ruckentrale nella rete. Infine I'indice
R di Assortativity Mixingcalcolato utilizzando come variabile di classificae il
Corso di Studipcon il valore di 0.645 indica un buon mixing dellegamenti
presenti rispetto al corso di studio frequentaia; grecisamente é possibile dire
che i nodi all'interno della rete sono collegagregeamente anche con nodi che

non frequentano lo stesso corso di studio.
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7. ANALISI DESCRITTIVE DELLE VARIABILI

Prima di dare inizio allanalisi descrittiva delleriabili esplicative e giusto

conoscerle e imparare il loro significato, comedatb nell’elenco che segue.

= Sesspmaschio o femmina,;

= Wave 1 o 2 durante la quale il profilo e stato raazplt

= Corso di Studipal quale appartiene il soggetto;

» Degree primo indice di centralita (Node Level);

= Betweennessecondo indice di centralita (Node Level);

= Autostimaindice di autostima personale;

» H_openessindice di apertura mentale (BIG5);

= H_emotional indice di stabilita emotiva (BIG5);

= H_continuosindice di consapevolezza (BIG5);

= H_extraversionindice di estroversione (BIG5);

» H_agreeblenessndice di gradevolezza (BIG5);

= | _belief_in_selfindice di quanto una persona crede in stessa $$EH
= | _belief_in_othersindice di quanto una persona crede negli alE&HS)
= |_emotional_competencendice di quanto una persona riesce a gestire le

proprie emozioni (SEHS);

|_engaged_livingindice di positivita della vita di una person&{£);

|_total, indice totale dei precedenti 4 indici.

Facendo riferimento all’elenco come traccia opeeaper I'analisi descrittiva
delle variabili esplicative, si inizia dal Sessonad dati in Tabella 5 per le

guantita numeriche.
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Femmine Maschi

Frequenza 285 74

Tabella 5 - Variabile esplicativa SESSO

Osservando il Figura 19, € immediato notare chepriesenza femminile e
superiore a quella maschile di almeno 3 volte.

SESSO

O Maschio
B Femmina

Figura 19 - Grafico a torta di SESSO con percentual

Si é scelto I'approccio visivo alla rete nel suongbesso insieme di nodi e legami
anche per la prossima variabile; per meglio indigig le proporzioni si & scelto
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di colorare i vertici con i 3 colori che rappresamd il Gorso di Studiocui

appartiene ogni soggetto. Si faccia riferimenta &ilgura 20

O clh
8 ci2
8 c3

Figura 20 — RETE colorata per CORSO DI STUDIO

Per i valori numerici si faccia riferimento allaljella 6.
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cl1 cl2 cl3

Frequenza 120 87 152

Tabella 6 — Frequenza di CORSO DI STUDIO

Si prosegue l'analisi descrittiva delle variabibpécative con i due indici di
centralita della retedDegreee BetweennesSi faccia riferimento alla Figura 21 per

i boxplot marginali.

DEGREE BETWEENNESS
o o
3 ° S
o | S ® ]
: 8 5 o :
o < ' c 8 é
ke] ! o ~ A
5 8 | g
© | % o =
R ' 3 8 - RS
— |
S | |

Figura 21 - Boxplot di DEGREE e BETWEENNESS

Oltre alla visione grafica tramite boxplot si éeritito opportuno specificare in
Tabella 7 i dati numerici. Da sottolineare la diffleza di punteggi@etwenness
tra il 435 del terzo quartile (75% delle osservadi@ il 3367 che rappresenta il

massimo valore tra quelli calcolati con i dati spdisizione.
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Min 25% 50% Media 75% Max

Degree 0 5 12 14 20 66

Betweenness 0 10 102 330 435 3367

Tabella 7 - Quantili di DEGREE e BETWEENNESS

A questo punto, essendondoci un'importante dispadiibsservazioni tra maschi e
femmine é giusto analizzai®@egreee Betweennesm relazione alSesspcome

indicato nel Figura 22.

DEGREE BETWEENNESS
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Figura 22 - Boxplot di GRADO e BETWEENNESS separati peSESSO

Dato il boxplot & possibile riconoscere un valoeiailmediana simile tra maschi e

femmine in entrambe le variabili, il primo quantper i maschi e leggermente
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inferiore rispetto alle femmine, ma sostanzialmeéateistribuzioni per sesso sono
simmetriche alla mediana per Degree con la presdnzdcuni outlyer oltre il
valore adiacente superiore, che e giusto citare.gBanto riguarda Betweennes
invece le distribuzioni sembrano shilanciate vetsstra, come € possibile vedere
dalla Figura 22 la mediana non si posiziona a rimaté primo e il terzo quartile, &
tracciata molto vicino al primo quartile sia panaschi sia per le femmine. Altra
interpretazione dDegreee Betweennessitile per I'indice diOmofilia calcolato al
Capitolo § prevede la creazione di un boxplot per oGorso di Studiocome

indicato in Figura 23 e in Figura 24.

Valori di DEGREE per CDS
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Figura 23 - Boxplot di DEGREE separati per CORSO DISTUDIO
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La distribuzione del grado nei 3 corsi di studisimmetrica rispetto alla mediana,
per i primi due corsi € molto simile mentre petdl3” i valori di primo e terzo
quartile sono traslati piu in alto anche se lariigzione é praticamente identica a

meno di outlyer posizionati oltre il valore adiatesuperiore.

Valori di BETWEENNESS per CDS
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Figura 24 - Boxplot di BETWEENNESS separati per CORSO DSTUDIO

La distribuzione di Betweenness nei 3 corsi di istutbn € simmetrica rispetto
alla mediana, man mano che si passadi# ‘a “cl3” i valori di primo e terzo

quartile si allontatano tra di loro e, in partia@asi allontana anche il valore del
terzo quartile dalla mediana sbhilanciando via aialistribuzione di Betweenness
verso destra. Da citare la presenza di outlyerzpwmsati oltre il valore adiacente

superiore.
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Betweenness

Degree 0.64

Tabella 8 - Correlazione tra DEGREE e BETWEENNESS

Si faccia riferimento alla Tabella 8 per la corzédme presente tra i due indici di
centralita della rete a livello nodo, il valore@b4 € da tenere in considerazione
durante la scelta delle covariate da includere mebello essendo il valore
superiore 0.5. Interessante osservare come ghdisttono anche le altre variabili
esplicative, saranno descritte prima le varialmpatenenti al gruppo dBig Five

e successivamente le variabile ricavate &HHS Di seguito una prima
interpretazione visiva per la distribuzione dei sl piano cartesiano. Vengono
riportati di seguito i boxplot per la scala dBig Five con la distribuzione
marginale, si faccia riferimento a Figura 25, F®uR6 e Figura 27.
Successivamente sara riportata anche una taba#iauntiva con i valori nei 4

quantili e il valore medio, si veda Tabella 9.
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Figura 25 - Boxplot di H_OPENESS e H_EMOTIONAL
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Figura 26 - Boxplot di H_CONTIOUS e H_EXTRAVERSION
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Figura 27 - Boxplot di H_AGREEBLENESS
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Le distribuzioni delle cinque variabili appartetieslla scala H cosiddettadéi
Big5’ risultano piuttosto simmetriche a meno di outlydre non hanno valori
particolarmente distanti risepttivamente da primaeezo quartile. Si faccia

riferimento alla Tabella 9 per la specifica deiorahumerici.

Min 25% 50% Media 75% Max

H_openess 1.00 1.75 2.25 2.20 2.50 4.50
H_emotional 1.00 2.50 3.00 3.05 3.75 5.00
H_contious 1.00 2.00 2.50 2.54 3.00 5.00
H_extraversion 1.00 1.75 2.25 2.23 2.50 4.75

H_agreebleness 1.00 1.50 2.00 1.94 2.25 4.50

Tabella 9 - Quantili della Scala H (BIG FIVE)

Si analizza ora la correlazione tra le 5 entitdastia riferimento alla Tabella 10.

H_openess H_emotional H_contious H_extraversion tdgreebleness
H_openess 1.00 0.04 0.06 0.24 0.27
H_emotional 0.04 1.00 -0.03 0.22 -0.02
H_contious 0.06 -0.03 1.00 0.24 0.18
H_extraversion  0.24 0.22 0.24 1.00 0.39
H_agreebleness 0.27 -0.02 0.18 0.39 1.00

Tabella 10 - Correlazione della Scala H (BIG FIVE)
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Non si registrano evidenti segnali di correlazidreele variabili appartenenti al
gruppo dei BIG5, il valore piu alto pari a 0.39 «d indicare una lieve
correlazione positiva tra le due variabili dellapp@ H_extraversion e
H_agreeblenesscio sta ad indicare che una persona con un altiice di
estroversione tende ad avere anche un alto indiggadevolezza, con doti di
cooperativita, empatia e un atteggiamento cordiplausibile Si vedano di
seguito i boxplot separati p&esspfacendo riferimento a Figura 28, Figura 29,

Figura 30.
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Figura 28 - Boxplot di H_O e H_E separati per SESSO
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Figura 29 - Boxplot di H_C e H_E separati per SESSO
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Figura 30 - Boxplot di H_AGREEBLENESS separato per SESSO
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Si vedranno ora i boxplot marginali delle varial@Bplicative provenienti dallo
studio SEHS, riguardanti la sfera del benessersopate. Si faccia riferimento a
Figura 31, Figura 32 e Figura 33.

| belief in self

|_belief_in_others
1.0 15 20 25 3.0 35 4.0

10 15 20 25 3.0 35 40

Figura 31 - Boxplotdil_B_|_ Sel B_I_O
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Figura 33 - Boxplot di |_TOTAL
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Le distribuzini delle cinque variabili risultanonsinetriche con limitata presenza
di valori outlayer, rispettivamente sopra e sottdue valori adiacenti. Per la

specifica dei precisi valori numerici di quartilineedia, si veda la Tabella 11 che

segue.

Min 25% 50% Media 75% Max
| B1S 1.11 2.56 2.78 282 311 4.00
B 1_O 1.00 2.67 3.00 293 333 3.89
| EC 1.00 2.89 3.22 3.18 3.44 4.00
| E_L 1.33 2.56 3.00 294  3.33 4.67
I T 2.00 2.74 2.94 2.97 3.22 3.89

Tabella 11 - Quantili della Scala | (SEHS)

L'ultimo step dell’'analisi descrittiva sulle variigib esplicative del gruppo
Benesseraimane la verifica della possibile correlazionestesmte con le altre
dello stesso gruppo. Sapendo ¢hital € un indice totale, ci si aspetta che sia

presente correlazione con le quattro precedenti.

I B_IS I B IO I EC | E L T
I B 1S 1.00 0.32 0.24 0.48 0.71
B 1O 0.32 1.00 0.13 0.48 0.73
| E.C 0.24 0.13 1.00 0.16 0.49
| E L 0.48 0.48 0.16 1.00 0.81
LT 0.71 0.73 0.49 0.81 1.00

Tabella 12 - Correlazione della Scala | (SEHS)
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Facendo riferimento alla Tabella 12, si individuagenza di correlazione tra le
variabili esplicative, in particolare le coppie:

» | belief in_sel& |_engaged_living

» | _belief in_others& |_engaged_living

Facendo il ragionamento dal punto di vista socicloge psicologico risulta
plausibile pensare che ci sia correlazione traal@abili riguardanti la fiducia che
si ha in se stessi, negli altri e 'impegno cheitdizza per portare a termine una
operazione. La correlazione e positiva percio ile $indice secondo il quale il
soggetto crede, in se stesso o negli altri, piuemienl'impegno che esso mettera
nelle operazioni che andra a svolgere; che esse Bidividuali o di gruppo.

La correlazione positiva, tra la variabllgotal e tutte le precedenti, € confermata
e specificata numericamente sempre in Tabella a2 thasta osservare l'ultima
colonna per capire che la correlazione in questimrescende mai sotto il valore
di 0.49 il che sta ad indicare che non si pud $@tae. Data la presenza di
correlazione tra le variabili dellacala | e piu precisamente una correlazione
marcata che coinvolge la variablletotal e plausibile aspettarsi che ci siano dei
problemi durante la stima dei coefficenti da pattd modello. Si vedano di
seguito i boxplot separati p&esspfacendo riferimento a Figura 34, Figura 35 e
Figura 36.
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Figura 35 - Boxplot di |_E_C e |_E_L separati per SESSO
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Figura 36 - Boxplot di |_TOTAL separato per SESSO

Ultima tra le variabili psicologiche € I'indice éiutostima segue le distribuzione
rispettivamente marginale, separata per sessoaasaper corso di studio, nei
boxplot di Figura 37 e Figura 38.
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Figura 37 - Boxplot di AUTOSTIMA marginale e separatoper SESSO
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Figura 38 - Boxplot di AUTOSTIMA separati per CORSODI STUDIO

55







8. IL MODELLO ERGM

8.1. Il modello ERGM - parte teorica

| modelli ERGM rappresentano una classe generale di modelliitmagkt teoria
della famiglia esponenziale, vengono utilizzati pecificare la distribuzione
delle probabilita nell'ambito delle reti casualia lforma di un modello ERGM

puo essere scritta come segue.

0[
P(Y = y) = eXDEC(:S(y))

= Yeélarete;
= g(y) € un vettore contenente le statistiche di rete;
= ¢ e il vettore dei coefficienti;

= K(9) é la costante di normalizzazione.

Quanto appena detto puo essere riespresso in tetimog-odds con riferimento

al legame tra una coppia di attori appartenerdi mkdesima rete sociale.

logit(Pr(Y;; = 1|Y°)) = 8'A(g());;

8 Acronimo di Exponential Random Graph Models.
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= Y; € una coppiai f) di attori all'interno della ret¥;
= Y°éil resto della ret¥;
= A(g(y)); € la variazione dj(y) quandoY; assume valore 1.

8.2. Il modello piu semplice

Si parte nell'analisi considerando il modello panglice, che contiene solamente
il termineedge Prima di riportare I'output del modello, sonoatfati gli attirbuti

dell’oggetto network utilizzato per le analisi.

Network attributes:

vertices = 359

directed = FALSE

hyper = FALSE

Toops = FALSE

multiple = FALSE

bipartite = FALSE

total edges= 2537
missing edges= 0
non-missing edges= 2537

Vertex attribute names:
corso_di_studio sesso vertex.names wave

Edge attribute names not shown

E la summary ddilodello 1di seguito.

Ssummary of model fit

Formula: DATASET.2_NETWORK ~ edges
Iterations: 6 out of 20

Monte Carlo MLE Results:
Estimate Std. Error MCMC % p-value
edges -3.19169 0.02026 0 <le-04 ***

Signif. codes: 0 ‘***’ 0.001 ‘**’ 0.01 ‘*’ 0.05 “.” 0.1 “ * 1

Null Deviance: 89085 on 64261 degrees of freedom
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Residual Deviance: 21372 on 64260 degrees of freedom

AIC: 21374 BIC: 21383 (smaller is better.)

La probabilita che due nodi siano legati € quindi pari a:

= 0.03947

exp(—3.19169)
PY;=1)=
1+ exp(—3.19169)

E esattamente il valore che ci saremmo potuti temeetlato che la rete contiene

359 nodi, e la probabilitd che due nodi siano gaitee:

_ EDGE presenti 2537

= EDGE massimi _ 64261 203947

8.3. Il modello con covariata quantitativa

Ora aggiungiamo anche una covariata quantitativanadio per aumentare la
complessita del modello e interpretare i paramstriaccia riferimento all’output

che segue:

Summary of model fit

Formula: DATASET.2_NETWORK ~ edges + nodecov("I_total")
Iterations: 6 out of 20

Monte Carlo MLE Results:
Estimate Std. Error MCMC % p-value

edges -4.86302 0.25023 0 <le-04 ***
nodecov.I_total 0.28034 0.04162 0 <le-04 ***
Signif. codes: 0 ‘***’ 0,001 ‘**’ 0.01 ‘*’ 0.05 ‘.’ 0.1 ‘ ’ 1

Null Deviance: 89085 on 64261 degrees of freedom
Residual Deviance: 21326 on 64259 degrees of freedom

AIC: 21330 BIC: 21348 (smaller is better.)
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La variabile esplicativd total rappresenta la variabile totale della scala dgi Bi
Five, &€ quantitativa. Come si pu0 osservare dalreadlelp-value c’é uneffetto
positivo sulla probabilita di legame tra due nodi dellaeretn particolare
l'interpretazione dei parametri e indicata di ségull log-odds condizionale tra

due attori €:

LogOddsror = (—4.86302 * 1) + (0.28034 * I _total;) + (0.2834 * I_total;)
che si puo riassumere in:
LogOddsyor = (—4.86302 = 1) + 0.28034 = (I_total; + I_total;)

Dopo aver trovato il valore ddlogOdds totale per calcolare la probabilita di

legame per la coppia si ricorre al solito rapporto.

iy — 1 exp(Log0ddsyor)
Yy =1 = 1+ exp(LogOddsror)

8.4. Il modello con covariata qualitativa (Homophily)

In questa terza casistica viene considerato il hmden covariate qualitative, si

faccia riferimento all’output riportato di seguito.
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Ssummary of model fit

Formula: DATASET.2_NETWORK ~ edges + nodematch("sesso", diff = T) + nod
ematch("corso_di_studio",

diff = 1T)
Iterations: 7 out of 20

Monte Carlo MLE Results:

Estimate Std. Error MCMC % p-value
edges -4.35803 0.05255 0 <le-04 ***
nodematch.sesso.F 0.06754 0.04510 0 0.134
nodematch.sesso.M 0.05686 0.10465 0 0.587
nodematch.corso_di_studio.cll 2.03377 0.05938 0 <le-04 ***
nodematch.corso_di_studio.c12 1.80853 0.07520 0 <le-04 #***
nodematch.corso_di_studio.c13 2.00379 0.05376 0 <le-04 #***
Signif. codes: 0 ‘*¥**’ (0,001 ‘**’ 0.01 ‘*’ 0.05 ‘.” 0.1 * 1

Null Deviance: 89085 on 64261 degrees of freedom
Residual Deviance: 19274 on 64255 degrees of freedom

AIC: 19286 BIC: 19341 (smaller is better.)

Come nel caso precedente si veda la procedurd paicolo della probabilita di
legame tra una coppiajj di attori. Nello specifico viene presa in consaizone
la variabile significativa delle due presenti neddello, ‘corso_di_studib con 3

modalita:

= “cl1”, corso di studio i cui dati sono stati raccolirdnte laWave 1
= “cl2”, corso di Psicologia di Comunita (Prof. Viend)ave 2
= “cl3", corso di Turismo (Prof.ssa Furlan)ave 2

Si puo notare che é presente efifietto positivosulla probabilita che esista il
legame tra la coppida,)). Per stimare la probabilita bisogna prima cal@lh
LogOdds totalee poi calcolare la probabilita effettiva conosaendcorso di

studio al quale appartengono i due attori in qoesti
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LogOddsyor = (—4.35803 * 1) + (2.03377 % Agor) + (1.80853 * Bror) + (2.00379 * Cror)

= Acé il numero di attori, nella coppia, che frequentaorso di studiocil1”;
= B é il numero di attori, nella coppia, che frequentaorso di studioci2”;

= Ce il numero di attori, nella coppia, che frequentaorso di studioci3”;

Da sottolineare che il massimo valore &ier, Bror € Gor pOSSON0o assumere €
2, perché la probabilita si riferisce ad coppiattidri. Dopo aver trovato il valore
del LogOddsor, come visto in precedenza si calcola la probabdite esista una

relazione tra i due attori coinvolti, tramite ilf@orto:

ey — 1) exp(Log0ddsyor)
¥y =1)= 1+ exp(LogOddsror)

8.5. Il modello completo

Dopo aver visto una panoramica sulle due principglologie di variabili
esplicative oggetto di questa relazione, si proceel’elaborazione del modello
completo di tutte le covariate descritte nel Cdpité. Seguiranndvodello 1
Modello 2e Modello 3 verranno tolte man mano le variabili i cui coednti non
risultano significativi almeno al 5%. Verranno ittel utilizzati AICe BIC'%er la

riduzione del modello di partenza.

® Acronimo di Akaike’s Information Criterion, formie una misura della qualita della stima di un
modello statistico tenendo conto sia della bont@ddittamento che della complessita del modello.

19 Acronimo di Bayesian Information Criteriom.un criterio per la selezione di un modello tra un
classe di modelli parametrici con un diverso nuntingarametri.
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Modello 1

Summary of model fit

Formula: DATASET.2_NETWORK ~ edges + nodematch("sesso", diff = T) + nod
ematch("corso_di_studio",
diff = T) + nodecov("H_openess") + nodecov("H_emotional") +
nodecov("H_contious") + nodecov("H_extraversion") + nodecov("H_agreeb
leness") +
nodecov("I_belief_in_self") + nodecov("I_belief_in_others") +
nodecov("I_emotional_competence") + nodecov("I_engaged_living") +
nodecov("autostima") + nodecov('degree.2") + nodecov("betweenness.2")

Iterations: 7 out of 20

Monte Carlo MLE Results:
Estimate Std. Error MCMC % p-value

edges -8.4382720 0.6030793 0 < le-04 ***
nodematch.sesso.F 0.1848154 0.0509448 0 0.000286 ***
nodematch.sesso.M 0.0876848 0.1166113 0 0.452089
nodematch.corso_di_studio.cll 2.6868867 0.0663218 0 < le-04 #*¥*
nodematch.corso_di_studio.c12 2.3527667 0.0822845 0 < le-04 ***
nodematch.corso_di_studio.c13 1.6296706 0.0573218 0 < le-04 ***
nodecov.H_openess 0.0256782 0.0263310 0 0.329462
nodecov.H_emotional -0.0128638 0.0226936 0 0.570822
nodecov.H_contious -0.0004557 0.0210265 0 0.982709
nodecov.H_extraversion -0.0868306 0.0321466 0 0.006913 ==
nodecov.H_agreebleness -0.0565047 0.0359486 0 0.115998
nodecov.I_belief_in_self -0.0619659 0.0547370 0 0.257611
nodecov.I_belief_in_others 0.0164730 0.0350881 0 0.638732
nodecov.I_emotional_competence -0.0451145 0.0482444 0 0.349728
nodecov.I_engaged_Tliving -0.0557752 0.0364190 0 0.125654
nodecov.autostima -0.0121317 0.0344128 0 0.724438
nodecov.degree.?2 0.6658427 0.0163693 0 < le-04 ===
nodecov.betweenness.?2 -0.0044633 0.0016978 0 0.008568 *=*
Signif. codes: 0 “***’ (0.001 ‘**’ 0.01 ‘*’ 0.05 ‘.’ 0.1 “ 1

Null Deviance: 89085 on 64261 degrees of freedom
Residual Deviance: 15567 on 64243 degrees of freedom

AIC: 15603 BIC: 15766 (smaller 1is better.)

In questo primo modello non & stata inserita laiabéle esplicatival_total,
essendo essa somma dei punteggi relativi alle biirésplicative delleScala | €

combinazione lineare di variabili gia presenti madello. Gia a partire da questo

primo modello sono state modificate le due varialhie potevano assumere valori

zero,Degreee Betweennessn alternativa sono state create due nuove vériab

chiamateDegree.2e Betweenness.@n la logica indicata di seguito.
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Degree.2 = \/Degree + 1 Betweenness. 2 = \Betweenness + 1

La prima variabile psicologica ad avere coefficgentsignificativo e
H_extraversion seppur con effetto negativo, come se I'aumentesttioversione
facesse diminuire la probabilita di un’amicizia itrdue nodi della rete. | valori di
AIC e BIC sono rispettivamente di 15603 e 15766nai che nei modelli piu
semplici visti in precedenza i due valori eranos#gimente piu elevati, cio
significa che l'introduzione delle variabili es@iive ha contirbuito a spiegare la

variabilita presente nella rete.

Modello 2

Ssummary of model fit

Formula: DATASET.2_NETWORK ~ edges + nodematch("sesso", diff = T) + nod
ematch("corso_di_studio",
diff = T) + nodecov("H_openess") + nodecov("H_emotional™) +
nodecov("H_contious") + nodecov("H_extraversion") + nodecov("H_agreeb
leness") +
nodecov("I_belief_in_self") + nodecov("I_belief_in_others") +
nodecov("I_emotional_competence™) + nodecov("I_engaged_living") +
nodecov("autostima")

Iterations: 7 out of 20

Monte Carlo MLE Results:
Estimate Std. Error MCMC % p-value

edges -4.60992 0.53024 0 < le-04 #**
nodematch.sesso.F 0.02109 0.04643 0 0.649700
nodematch.sesso.M 0.09315 0.10546 0 0.377090
nodematch.corso_di_studio.cll 2.07593 0.06053 0 < le-04 ***
nodematch.corso_di_studio.c12 1.83033 0.07607 0 < le-04 ***
nodematch.corso_di_studio.c13 1.96657 0.05469 0 < le-04 #***
nodecov.H_openess 0.05691 0.02400 0 0.017740 *
nodecov.H_emotional 0.02450 0.02120 0 0.247728
nodecov.H_contious 0.07228 0.01888 0 0.000129 =#**
nodecov.H_extraversion -0.21689 0.02918 0 < le-04 ***
nodecov.H_agreebleness -0.15768 0.03300 0 < le-04 ===
nodecov.I_belief_in_self -0.09004 0.04960 0 0.069474 .
nodecov.I_belief_in_others 0.01692 0.03266 0 0.604364
nodecov.I_emotional_competence 0.20088 0.04277 0 < le-04 #**
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nodecov.I_engaged_Tliving 0.05112 0.03216 0 0.111966
nodecov.autostima -0.01968 0.03265 0 0.546724

Signif. codes: 0 ‘***’ 0.001 ‘**’ 0.01 ‘*’ 0.05 ‘.” 0.1 * * 1

Null Deviance: 89085 on 64261 degrees of freedom
Residual Deviance: 19080 on 64245 degrees of freedom

AIC: 19112 BIC: 19257 (smaller is better.)

Dopo aver tolto gli indici di centralitBegree.2e Betweenness.& puo notare un
miglioramento dal punto di vista della significatéy risultato infatti significative
al 5% anche le variabili psicologiclit openesgon effetto positivoH_contious
con efetto positivo,H_agreeblenesscon effetto negativo per lacala H e

|_emotional_competenceon effetto positivo per lascala L Per contro é
aumentato il valore di AIC e BIC, indicando che Banta della stima e

'adattamento del modello diminuiscono.

Modello 3

Ssummary of model fit

Formula: DATASET.2_NETWORK ~ edges + nodematch('corso_di_studio", diff
=T) +

nodecov("H_openess") + nodecov("H_contious") + nodecov("H_extraversio
n") +

nodecov("H_agreebleness") + nodecov("I_emotional_competence")

Iterations: 7 out of 20

Monte Carlo MLE Results:

Estimate Std. Error MCMC % p-value
edges -4.62806 0.36389 0 < le-04 #*%**
nodematch.corso_di_studio.cl11l 2.07434 0.05984 0 < le-04 #%*
nodematch.corso_di_studio.c12 1.84009 0.07587 0 < 1le-04
nodematch.corso_di_studio.c13 1.96082 0.05437 0 < 1le-04
nodecov.H_openess 0.06531 0.02345 0 0.00536 **
nodecov.H_contious 0.07699 0.01845 0 < le-04 **%
nodecov.H_extraversion -0.19547 0.02540 0 < le-04
nodecov.H_agreebleness -0.17964 0.03182 0 < le-04 ***
nodecov.I_emotional_competence 0.18348 0.04173 0 < le-04 #%*
Signif. codes: 0 “***’ (0,001 ‘**’ 0.01 ‘*’ 0.05 “.” 0.1 “ 1

Null Deviance: 89085 on 64261 degrees of freedom
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Residual Deviance: 19091 on 64252 degrees of freedom

AIC: 19109 BIC: 19190 (smaller 1is better.)

In questo terzo modello proposto € stato tolto Séssp H_emotional
|_belief_in_selfl_belief_in_otherse I'indice diAutostimain quanto sono risultate
non significative neModello 2 | valori di AIC e BIC sono leggermente diminuiti
rispetto al modello precedente. Analizzando quindoefficenti significativi al

5% é possibile dedurre che:

= La probabilita che una coppia abbia un legamenéditno della rete

analizzata e di per sé bassa, coefficiente di edgesalore -4.62806;

» La prima modalita delCorso di Studiosembra essere quella che ha
I'effetto maggiore, essendo tutte e 3 con effetisifivo, sulla probabilita

che una generica coppia abbia un legame nella rete.

Sulle variabili psicologiche dellscala Hpossiamo dire che:

» H_openesd’apertura mentale, ha un effetto positivo;

H_contious indice di consapevolezza, ha un effetto positivo;

H_extraversionindice di estroversione, ha un effetto negativo;

H_agreeblenessndice di gradevolezza personale, ha un effetggativo.

Sulle variabili psicologiche dellscala Ipossiamo dire che:

= |_emotional_competencéindice di quanto una persona riescie a gestire

le proprie emozioni, ha un effetto positivo.
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CONCLUSIONI

Un social network comé&acebook dandoci la possibilita di scaricare il profilo
digitale ci mette a disposizione le informazioni dfinare prima di essere
sottoposte ad analisi. Cio che si puo ricavarengaagonale, una rete di relazioni
tra utenti, bisogna pero fissare delle regole pecreazione delldMatrice di
Adiacenzacome indicato nelCapitolo 5 Gli indici di rete hanno dato la
possibilita di confermare la struttura ddlondo Piccolo(Milgram & Travers,
1969) adottando le relative implicazioni e I'anabsille variabili esplicative ha
evidenziato la presenza di dati, di carattere psgeco, pronti per essere utilizzati.
L’analisi statistica della rete con modello ERGM hacontrato linfluenza
superiore da parte delle cinque grandi dimensi@ladoersonalita, i cosiddetti
Big Five risultando quasi tutte significative seppur céieté diversi. Per quanto
riguarda gli indici del benessere personale, ufftargo risulta significativa, meno
di quanto ci si sarebbe potuti aspettare. Il podfiacebookcontiene migliaia di
informazioni che potrebbero dare vita a suggestivadisi, gia utilizzando la parte
di messaggistica diventa possibile valutare t@tselzione delle comunicazioni tra
gli attori della rete. Inoltre, spostando l'attesrze sulle immagini che ogni utente
ha caricato se ne potrebbero ricavare prezioseaanuini, a partire dallimmagine
del profilo che con buone probabilita si trova uretla posizione per determinati
motivi, anche personali, la sfida & scoprire qudir concluderéera digitale sta
cambiando anche il modo di instaurare la relazitr@edue o piu soggetti, e sta
fornendo migliaia di informazioni che hanno soledgno di essere analizzate per

prevedere man mano il cambiamento della civilta.
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