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Abstrakt

ONDREJAKOVA:;, Zuzana : Centralita vrcholov v socialnej sieti. [Bakalarska pracal.
Univerzita Komenského v Bratislave. Fakulta matematiky, fyziky a informatiky; Katedra

aplikovanej matematiky a Statistiky. Veduci bakalarskej prace: doc. RNDr. Beata Stehlikova,
PhD. : UK, 2017. 55s.

Praca sa zaobera problematikou tykajucou sa dolezitosti uzlov v sieti. Hlavnym ciel'om
tejto bakalarskej prace je vysvetlit’ a aplikovat’ miery centralit vrcholov na rézne socialne siete.
V prvej kapitole st predstavené zakladné pojmy z tedrie grafov a najznamejsie miery centralit.
Touto cestou sa snazime Voviest’ Citatel'a do danej témy. V druhej kapitole st vysvetlené miery
centralit na konkrétnej socialnej sieti. Taktiez je vysvetlené zostavenie modelu siete a vypocty
centralit vrcholov v Statistickom softvéri R. V nasledujucej kapitole sa nachadza analyza
dopravnych sieti zobrazenych na zaklade dat ziskanych vlastnym spracovanim. V poslednej
kapitole h'adame lidrov teroristickych organizacii pomocou metody AHP a analyzy socialnych

sieti.

KTacové slova: analyza socidlnych sieti, miery centralit , socidlna siet, AHP metoda



Abstract

ONDREJAKOVA, Zuzana: Centrality of nodes in a social network. [Bachelor thesis].

Comenius University in Bratislava. Faculty of Mathematics, Physics and Informatics; The
Department of Applied Mathematics and Statistics. Leader of bachelor thesis: doc. RNDr.
Beata Stehlikova, PhD., Bratislava: UK, 2017. 55 p.

The thesis deals with problems concerning the importance of nodes in a network. The main
aim of this thesis is to explain and apply the centrality measures of nodes to different social
networks. In the first chapter, the basic terms from the theory of graphs and the best-known
centrality measures are presented. In this way we try to introduce the reader to the topic. In the
second chapter, the centrality measures on a specific network are clarified. Also, the network’s
formation model and calculations of the centrality of the nodes in the statistical software R, are
explained. The next chapter contains an analysis of transport networks displayed on the basis of
data obtained by own processing. In the last chapter we look for leaders of terrorist organizations
with the help of the AHP method and social network analysis.

Keywords: social network analysis, centrality measures, social network, AHP method
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Uvod

Uz od narodenia je kazdy jeden z nas sucastou socialnej siete. Rodina je najtypickejSim
prikladom socialnej siete, do ktorej patrime od zaciatku, az po koniec nasho zivota. Nielen
rodina, kolektiv priatel'ov, rasové alebo nabozenské prislusenstva tvoria socidlnu siet’ ale aj
rozmanité oblasti ekonomiky, dopravy, priemyslu a mnoho d’alsich odvetvi. V skratke povedané
siete su vSade okolo nas. V tychto siet’ach sa vyskytuje kvantum druhov vztahov ako priatel'stvo
medzi kamaratmi, obchodny vztah medzi spolo¢nostami, ktoré je mozné sktimat’ a analyzovat’.
Vd'aka existujucim vzt'ahom dokazeme urcit’, kto je najobl'ibene;jsi, kto ma najlepsie postavenie

Vv sieti.

V tejto praci predstavime dolezitost” jednotlivcov v ramci skupiny. Jednou z moznosti ako
urcit’ dolezitost’ jednotlivych ¢lenov v sieti sa da vysvetlit’ prostrednictvom mier centralit, ktoré

budeme vysvetl'ovat’ a aplikovat’ na rézne druhy realnych sieti.

Cela praca je rozdelena do Styroch kapitol. V prvej kapitole priblizime citatel'ovi pojem
socialna siet’, dolezité pojmy z tedrie grafov a najznamejsSie miery centralit vrcholov potrebnych
pre nasledujtice kapitoly. Druha kapitola pozostava z vysvetlenia mier centralit na konkrétne;j
sieti. Programovanie v statistickom softwéri R ul'ah¢uje pracu so siet'ami preto si predvedieme
zékladne funkcie potrebné na zostavenie modelu siete a vypo¢ty mier centralit vrcholov. Tretia
kapitola je zamerana na analyzu dopravnych sieti vytvorenych na zéklade vlastného spracovania
odkazov. Analyza dopravnych sieti je dolezitym pristupom pre zabezpeCenie nerovnosti
v dopravnych systémoch. Posledna stvrta kapitola vysvetluje metdodu AHP, ktora je spolu
S mierami centralit aplikovana na teroristciké siete v ktorych hl'addme vodcov teroristickych
organizacii, ktory spachali utoky na ostrov Bali a Spojené $taty. Je mozné, ze hl'adanie vodcov
teroristickych organizacii pomocou AHP metody v spojeni S mierami centralit moze viest' k boju

proti terorizmu.



1 Co je socialna siet’ ?

Myslienka socialnej siete sa objavila uz v roku 1890, ked’ nemecki vedci pracovali na
vyskume socialnych skupin [19]. Avsak, prvykrat pouzil tento pojem az v roku 1954 londynsky
profesor J.A. Barnes, ktory Studoval socidlne viazby medzi rybarmi v Norsku [3]. Pojem
socialna siet prebraty z anglického slova “social network”, bol chapany odlisne ako
V sucastnosti. V sti¢asnosti si I'udia pod pojmom socialna siet’ predstavia nejaka komunitu l'udi,
ktori mézu pomocou webu medzi sebou komunikovat’, nadvdzovat’ nové priatel'stva a zdiel'at
spolo¢né zazitky. J.A Barnes ju definoval ako mnozinu subjektov, ktoré si medzi sebou
poprepajané roznymi vizbami a vytvaraju celkovu siet’ vztahov.! Kde subjekty, inak nazyvané
aj vrcholmi alebo uzlami , predstavujua : rodiny, organizacie, osoby, Krajiny a vazby medzi nimi

oznacuju vztahy ako : priatel'stvo, pribuzenstvo, vzajomnu spolupréacu.

Celé nase fungovanie, ¢i uz v praci alebo v stkromi sa odohrava v nejakych socidlnych
sietach. Takisto, maju aj vyznamnu ulohu pri riadeni organizacii, rozhodovani, spolupraci,
rieSeni problémov a zdiel'ani informacii. Na §trukture socialnej sieti su zalozené aj politické,

ekonomické a socialne vztahy.

Ked'Ze socialna siet’ je chapana ako systém vrcholov poprepajanych prostrednictvom hran,
mozZeme povedat, Ze nadvdzuje na tedriu grafov. Vysledkom je graf, zobrazujtci vsetky prvky

skimaného socialneho systému a ich vztahy.

Vznik teodrie grafov sa spdja s vyznamnym matematikom Leonhardom Eulerom, ktory
pochadzal z pruského mesta Konigsberg rozdeleného na Styri ¢asti riekou Pregel, poprepéajanych
siedmimi mostmi. Tak zacal rieSit’ problém ako prejst’ cez vSetky mosty bez toho, aby cez
niektory most presiel dvakrat. Tento problém previedol na ulohu nakreslit’ graf jednym t'ahom.
Dokazal, Ze to nie je mozné, lebo takato moznost’ existuje len vtedy, ak kazdy vrchol grafu ma

parny poCet hran a tym polozil zaklady tedrie grafov [8]. V sucasnosti je tedria grafov vel'mi

1 Barnes, J. A. (1954). Class and committees in Norwegian island parish. Human Relations, 7, 39-58
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dolezitou sucastou matematiky a tak isto je dolezita aj v oblasti technologii, vypoctovej techniky

a vedy.

1.1 Zakladné pojmy

Definicia 1.1 Definujme siet’ ¢ = (N, E') uréenti dvoma mnozinami, mnozinou vrcholov N =
{ny,n,, ... ,ny } amnozinou hran E = { e, e,, ... ,e, }a jej maticu susednosti A typu n X n.
Prvok matice a;; = 1 ak existuje hrana spéjajica vrcholy ij a a;; = 0 ak neexistuje ziadna hrana

medzi vrcholmi i aj.

Ak existuje asponi jedna dvojica vrcholov ij v sieti G pre ktoré plati a;; # a;; hovorime, Ze siet

je orientovana.

Ak pre vSetky vrcholy ij v sieti G plati a;; = a;; hovorime, Ze siet’ je neorientovana.

0100 0100
0 011 1011
0 001 0101
0110 0110
Obrdazok ¢.1 Priklad orientovanej siete a Obrdazok ¢.2 Priklad neorientovanej siete
jej matice susednosti jej matice susednosti
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Definicia 1.2 Stupent vrcholu i v grafe G = (N,E) zodpovedd poctu priamych hran

obsahujucich dany vrchol. V orientovanom grafe rozliSujeme dva typy stupniov :

e vstupny stupen (In-degree) vrchola i ozn. IdeG(i) - reprezentuje pocet hran
vchédzajacich do vrchola i,
e vystupny stupen (Out-degree) vrchola i ozn. OdeG (i) — reprezentuje pocet hran

vychédzajucich z vrchola i.

O—— &—~06—=06

Obrazok ¢.3 Priklad vstupujuceho stupna Obrazok ¢.4 Priklad vystupujuceho stupna
prevrchol 1, IdeG(1) = 4 prevrchol 1, OdeG(1) = 4

Definicia 1.3 Mnozinu vSetkych vrcholov susednymi s vrcholom i nazyvame okolim vrchola
i.

Definicia 1.4 Prechadzku z vrchola n, do vrchola n; nazveme kone¢nou neprazdnou
postupnost'ou vrcholov N = (ng, nq, ... ,n) a hran E = (ngny, nyns, ... ,Ng_1ny ), kde e, je
hrana spéjajuca vrcholy n,_; a n, pre vsetky k. Ak sa vrcholy n; neopakuji, prechadzku

nazyvame cestou s dizkou k — 1.

Definicia 1.5 Hustota siete predstavuje vzajomné poprepajanie uzlov v sieti. Pri hustote 1
mozeme o sieti povedat’, Ze jej uzly st poprepajané na 100 % , to znamena, ze kazdy uzol je
spojeny s kazdym. Matematicky povedané, je to pomer existujucich hran v sieti, ku vSetkym

moznym hrandm medzi uzlami. Hustotu siete mézeme vypocitat’ nasledovne
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D 2e
T n(n-1)"

Pricom D predstavuje hustotu siete, e je pocet existujucich hran a n je pocet vrcholov v sieti.

Definicia 1.6 Priemer siete je maximalna excentricita uzla alebo inak povedané “ najdlhsia
najkrat$ia“ vzdialenost’ medzi dvoma poprepajanymi vrcholmi v sieti. Priemer je jednoducho

definovany ako maximum najkratsej vzdialenosti.
diam(G) = max; ; dg(i,))

Defiicia 1.7 Excentricita vrcholu i je v prepojenej sieti maximalna vzdialenost’ vrchola i medzi
akymkol'vek inym vrcholom j. V neprepojenej sieti ma vrchol nekonecénil excentricitu.

Maximalnu excentricitu nazyvame aj priemerom siete a minimalnu zase polomerom siete.
exc(i) = max; ;dg(i,))

Definicia 1.8 Kaoeficient zhlukovania uzla i popisuje ako su navzajom poprepajany jeho
susedia. Pre lepSie pochopenie to mozeme vysvetlit' ako priatelia mojich priatelov st moji
priatelia. Matematicky ho mozno vyjadrit’ ako pomer poc¢tu hran existujucich medzi susedmi

ku celkovému poctu moznych hran medzi nimi.

1.2 Analyza socialnych sieti

Analyza sociadlnych sieti vychadza z predpokladu ddlezitosti vztahov medzi interaktivnymi
jednotkami. Jednotkou analyzy v sietovej analyze nie je jednotlivec, ale subjekt pozostavajuci
zo suboru jednotlivcov a ich prepojeni. Perspektiva socidlnej siete zahfna teorie, modely

a aplikacie vyjadrené z hl'adiska vzt'ahovych koncepcii alebo procesov.

Struktiira SNA sa sklad4 zo subjektov (vrcholov) ako st ludia, veci, organizacie a vizieb
(rozlicnych vztahov alebo interakcii), ktoré ich spajaju. Nastup moderného myslenia
a vypoctovej techniky ul'ah¢il postupny vyvoj konceptu sociédlnej siete vo forme zlozitych sieti,
zalozenych na grafoch s mnohymi typmi uzlov a vizieb. Tieto siete st kI'i¢om k postupom

a iniciativam zahfnajlce rieSenie problémov.

SNA vystupuje ako dolezita technika v rozmanitych oblastiach modernej sociologie,

antropologie, geografie, ekonémie a biologie. Zameriava sa skor na vztahy medzi aktérmi nez

13



na atributy aktérov. Struktira siete taktiez ovplyviiuje podstatné vysledky SNA. Socialne siete
su charakterizované aj osobitnou metodikou zahfiiajucou techniky zhromazd’ovania udajov,

Statisticku analyzu, vizuadlnu reprezentaciu atd’.

1.3 Centrality vrcholov

Celu tato Cast’ sme spracovali na zéklade knihy [11] a ¢lankov [4] a [9].

Centralita vrcholov, alebo identifikacia, ktoré vrcholy st viac "centralne" ako ostatné, bola
kl'icovou otazkou pre analyzu siete. Freeman (1978) tvrdil, Ze centralne vrcholy st "v centre

diania”. Ako priklad svojej myslienky pouzil siet’ skladajucu sa z piatich uzlov.
Tvrdil, ze stredny vrchol ma tri vyhody oproti ostatnym vrcholom:

e ma viac hran,

e moze dosiahnut’ vSetky ostatné rychlejsie,

e kontroluje tok medzi ostatnymi.

Na zaklade tychto troch aspektov Freeman sformuloval tri odli$né miery centralit vrcholov:
stupen, blizkost' a stredovli medzipolohu [9]. Na d’alsom sposobe ako merat’ centralitu sa
podielal Bonacich, ktorého myslienkou bolo, Ze meranie dolezitosti vrcholu je urcené tym, ako

dolezité st jeho susedné vrcholy [4]. Na tomto principe funguje centralita vlastného vektora.

1.3.1 Centralita stupiia

Za prvy, najjednoduchsi a najzakladnej$i spdsob, ako zistit' polohu vrchola v sieti je
povazovana centralita stupna. Centralita stupna udava pocet priamych viazieb K ostatnym
vrcholom v sieti. Vrchol, ktory ma vaési stupen (ma vaési pocet priamych véizieb na ostatné
vrcholy) sa povaZzuje za viac centralny ako ostatné, ¢ize je z hl'adiska pozicie zvyhodneny oproti

ostatnym.
V orientovanej sieti rozliSujeme dva typy centralit vrchola i :

e in-degree centralita ozn. deg — (i) — je pocet priamych hran smerujucich k
hlavnému vrcholu i,
e out-degree centralita ozn. deg + (i) — je pocet priamych hran vychadzajucich

z hlavného vrcholu i.

14



In- degree je dobrym ukazovatel'om popularity v sieti a out-degree predstavuje pospolitost’.

Centralita stupna Cd (i ; g) vrcholai v sieti g je definovana nasledovne

g - 810

kde Ni(g) oznaCujeme ako susedstvo uzla i v sieti g (t.j. mnozina uzlov s ktorou uzol i ma
hranu) N;(g) = {j € V; g;; = 1}, d;(g) je stupeni vrchola i, n je celkovy pocet vrcholov v sieti
aplati0 < Cy(i; g9) < 1.

1.3.2 Centralita blizkosti

Centralita blizkosti je d’al$i uhol pohl'adu, ktory charakterizuje centralne postavenie vrchola
v grafe . Hovori o tom, ako jednoducho méze vrchol dosiahnut’ ostatné vrcholy, avSak nemusi
byt medzi nimi priama vazba ako pri centralite stupnia. Matematicky, blizkost’ mozno vypocitat

suctom minimalnych vzdialenosti ku vSetkym ostatnym vrcholom.
Centralita blizkosti C.(i; g) vrchola i v sieti g je definovana nasledovne

n—1

C.(i; =,
(5:9) Yixi L0, J; 9)

kde I(i, j; g) reprezentuje dizku najkratiej cesty meranou poétom hran medzi vrcholmiiajan

je celkovy pocet vrcholov v grafe g.

Vrcholy, ktoré maju vysokt hodnotu tejto centrality majii najmensi stcet vzdialenosti ku
vSetkym ostatnym vrcholom. Najviésiu blizkost’ ma vrchol, od ktorého je mozné dostat’ sa ku

vSetkym ostatnym vrcholom .

Za d’alsiu moznost’ merania centrality blizkosti sa povazuje decay centralita. Decay centralita
je zalozena na merani blizkosti medzi zvolenym vrcholom a kazdym d’al$im vrcholom v sieti,
vazenym parametrom tlmenia (decay parameter). PresnejSie je centralita daného vrchola i v

grafe g definovana ako

z LD
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pricom § € (0,1) je parameter timenia a I(i, j) je vzdialenost medzi vrcholmiiaj. Ak I(i,)) je

rovné nekonecnu, je zndme ze medzi vrcholmi i a j neexistuje ziadna cesta.

Pre lepsie pochopenie aplikujeme decay centralitu pre vrchol 1 v sieti zobrazenej na Obrazku
¢.5.

Obrdzok ¢. 5 Priklad Decay centrality

6
D 6H0D = 52 4 814 6 + 81 + 87 = 35 + 267

j=2

Ak zoberieme § = 0,25, dostaneme pre vrchol 1 hodnotu centrality rovni 0,875. Pre parameter

timenia § = 0,5 dostaneme centralitu rovnu 2 a pre § = 0,75 dostneme 3,375.

Pri vypoctoch sme si mohli v§imnut, Ze ¢im vac¢si parameter tlmenia sme dosadili, tym
vicsia centralita ndm vysla. V pripade, ak sa § blizi k 1, centralita meria velkost komponentu
v ktorom lezi dany vrchol. Cim blizsie je & k 0, centralita poukazuje na vaésiu vahu blizich

vrcholov oproti vzdialenej$im.

1.3.3 Centralita stredovej medzipolohy

Centralita stredovej medzipolohy je zalozena na tom, ako dodlezity je vrchol z hl'adiska
prepojenia d’alSich vrcholov. Pre dany vrchol urcuje, kol’ko ciest medzi dvojicami ostatnych

vrcholov prechadza prave danym vrcholom.

Centralita stredovej medzipolohy C, (i; g) vrchola i v sieti g je definovana nasledovne

16



o 2 Fi Ue)
Co(G.9) = (-1 -2) k:t];:{k.j} P&D

kde P(kj) oznacuje celkovy pocet najkratsich ciest z vrchola k do j a P;(kj) oznacuje celkovy
pocet najkratsich ciest z vrchola k do j prechadzajtcich cez vrchol i. Ak je pomer P;(kj)/P(kj)
blizko 1, potom leZi na va¢Sine najkratSich ciest, prechadzajtcich z vrchola k doj. Inak je

pomer blizko 0 a v tom pripade vrchol i nie je taky rozhodujuci pre k a j.

Stredova medzipoloha je najvicsia, ak cesty medzi vSetkymi dvojicami ostatnych vrcholov

budu prechadzat’ danym vrcholom.

1.3.4 Centralita vlastného vektora

Centralita vlastného vektora je zalozena na myslienke, Ze vrchol je "dolezity" ak jeho susedia
su tiez dolezity, Co znamena, Ze je zavisla od poctu susednych uzlov a ich hodnoty centrality.
V porovnani s centralitou stupna , ktora berie do tvahy iba pocet priamych vézieb , centralita

vlastného vektora berie do uvahy aj nepriame vizby v sieti.

Centralita vlastného vektora C,;, vrchola i v grafe g je definovand nasledovne

n

ACeig (@) = Z aijCeig(j);

j=1
priCom moze byt’ vyjadrend aj pomocou maticového tvaru
ACeig = ACeig,
kde A je vlastné ¢islo prisluchajuce vlastnému vektoru Ce;, @ A je matica susednosti.

Centralita vlastného vektora vyhodnocuje relativnu doleZitost’ vSetkych uzlov v sieti tym, Ze
vazi pripojenia na vel'mi dolezité uzly viac, ako pripojenie k uzlom nizkeho vyznamu. Ked’ze
graf G je neorientovany a bez slucky, matica susednosti A je symetricka a vSetky diagonalne
vstupy su 0. Centralna vlastnost’ vektora moze byt vypocitand ndjdenim hlavného vlastného
vektora matice susednosti A . Vo vseobecnosti bude vel'a roznych vlastnych hodndt A pre ktoré

existuje rieSenie vlastného vektora. AvSak dodatocna poziadavka, Ze vSetky vstupy vo vlastnom
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vektore su pozitivne, znamena (podla vety Perron-Frobenius), Ze iba najvicsia vlastnd hodnota

generuje pozadované meranie centralnej polohy.

Bonacich (1978) dodato¢ne prezentoval zmenu centrality vlastného vektora pridanim dvoch
parametrov (a, ), kvoli kontrole lokalnych a globalnych faktorov. Tato centralita je Casto

znama pod nazvom Bonacich power centrality a je vyjadrena pomocou nasledovného vzt'ahu
C(B) = all — pA)~'AL, (6)

pricom «a je normaliza¢na konstanta, ktord vazi vyznam stupna uzla, f poukazuje na dolezitost’
centrality susedov, A je matica susednosti, I je matica identity a 1 je jednotkova matica . PO
prvé, ak f = 0, potom C () je zmensena na indegree, zatial’ co ak @ = 0, potom C (B) sa
zmens$i na predchadzajici vypocet centrality vlastného vektora. Vo vSeobecnosti sa zohl'adnuje
vysoka hodnota S, aby sa globdlne zachytili zalezitosti Struktary siete (vasi priatelia, priatelia

vasich priatel'ov a tak d’alej).

2 Vlastné spracovanie socialnych sieti

2.1 Siet’ VK TvrdoSin

V tejto Casti si pre lepSie pochopenie vysvetlime miery centralit z Kapitoly 1 na konkrétne;j
sieti. Siet’ madme vytvorenu na zaklade vlastného pohl'adu na priatel'stva medzi hrackami vo
volejbalovom klube TvrdoSin. Nasa siet’ pozostava z n = 7 vrcholov, pricom vrcholy v naSej
sieti zobrazuju hracky volejbalového klubu a hrany spajajuce tieto vrcholy predstavuju

priatel’stvd medzi nimi. Hrany v sieti st neorientované, ¢ize celd nasa siet’ je neorientovana.
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Obrazok ¢. 6 Socidlna siet’ VK Tvrdosin

2.1.1 Centralita stupna

Z obrazka je nam zname, Ze pocet vrcholov n = 7. Aby sme mohli vypocitat’ centralitu
stupiia kazdého vrchola, potrebujeme poznat pocet priamych vézieb jednotlivych vrcholov
s ostatnymi. Naprikad pre vrchol 6 mame pat’ priamych vidzieb s Ostatnymi vrcholmi, pretoze
vrchol 5 je priamo spojeny s vrcholom 1,2,3,4 a 5, ¢ize stupen vrchola di(g) = 5. Centralitu
stupna, vrchola 6 vypocitam dosadenim do znameho vztahu di(g)/(n—1) = 5/(7—1) =
0.833. Podobne postupujeme aj pri ostatnych vrcholoch.

Tabulka ¢. 1 Centralita stupnia siete VK Tvrdosin

Hracka 1 | Hracka 2 | Hracka 3 | Hracka 4 | Hracka 5 | Hracka 6 | Hracka 7

0,167 0,500 0,500 0,667 0,500 0,833 0,500

Z vypocitanych hodnét sme zistili, ze Hracka 1 ma najmensiu centralitu stupna ¢o znamena, ze

ma najmenej priamych vidzieb z ostatnymi volejbalistkami a teda mézeme povedat, ze
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Hracka 1 nemé dobré priatel'ské vztahy s ostatnymi spoluhrackami. Opakom je vSak Hracka 6,

ktora ma najvacsiu centralitu stupiia.

2.1.2 Centralita blizkosti

Pri centralite blizkosti je potrebné zistit’ pocet najkratSich ciest vrcholov s ostatnymi, pri
pocte vrcholov n = 7. Zistime to najskor pre vrchol 6 0 ktorom nam je uz zndme ze ma pat
priamych ciest (ktoré su zaroven aj najkratSie) a jednu cestu pozostavajicu z dvoch vizieb. Po
dosadeni do znameho vzorca (n—1)/Yj #i I(i,j;9) = 6/(1+1+1+1+1+2) ndm
vysla centralita blizkosti rovna 0,85714.

Tabulka ¢ 2 Centralita blizkosti siete VK Tvrdosin

Hracka 1 | Hracka 2 | Hracka 3 | Hracka 4 | Hracka 5 | Hracka 6 | Hracka 7

0,429 0,667 0,667 0,667 0,600 0,857 0,600

Podrla tabulky sme zistili, Ze najvacsi stupeni blizkosti dosiahla Hracka 6. Znamena to, Ze sa
moze l'ahko spriatelit’ aj s ostatnymi spoluhrackami s ktorymi doteraz nemala také priatel'ské

vztahy. Hracka s najvacsiou centralitou blizkosti ma velky vplyv na to, ¢o sa v sieti odohrava.

2.1.3 Centralita stredovej medzipolohy

Aby sme mohli urcit’ centralitu stredovej medzipolohy pre jednotlivé vrcholy, potrebujeme
zistit’ pocet najkratsich ciest medzi ostatnymi vrcholmi, prechadzajicimi a neprechadzajucimi

cez vrchol pre ktory pocitame centralitu.

Tabulka ¢.3 Centralita stredovej medzipolohy siete VK Tvrdosin

Hracka 1 | Hracka 2 | Hracka 3 | Hracka 4 | Hracka 5 | Hracka 6 | Hracka 7

0,000 0,333 0,067 0,067 0,000 0,400 0,000

Najviacsiu stredoviu medzipolohu dosiahla podl'a vyssie uvedenych vypoctov Hracka 6. Hracky

s vysokou medzipolohou maji dobré informacie o diani vo volejbalovom klube. Taktiez m6zu
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posobit’ ako prepojenie medzi ostatnymi hrackami. NajmenSiu stredovi medzipolohu podla
vypoctov maji Hracka 1,5 a 7 rovntl 0 o znamena, ze cez tieto vrcholy neprechadzaji ziadne

Cesty spajajuce iné dva vrcholy.

2.2 Porovnanie siete z dvoch réznych pohl’adov

Zostavenie siete z odlisnych pohl'adov popisuje vo svojej praci [13] Krackhardt. Siet’ vytvoril
na zaklade zamestnancov pracujucich v malej firme s vyrobou strojov. Z pomedzi 100
zamestnancov vybral 21, ktori boli sti¢astou manazmentu a dal im vyplnit’ dotaznik. Jednou
Z otazok bolo ““ Kto je priatel’ s XY ?”. Na zéklade otazok zostavil jednotlivé siete, kde jednou

zo sieti bola aj siet’ priatel'stiev medzi manazérmi.

Obrazok ¢.7 Siet priatelstiev medzi manazérmi

(Zdroj : [20], vlastné spracovanie )

V tejto Casti zostavime siet’ z iného pohl'adu na priatel’stvd medzi hra€kami a vypocitame
miery centralit. Po vypocte ich porovname s mierami centralit ziskanych zo siete z prvého

pohladu.
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Obrdzok ¢.8 Siet' VK Tvrdosin z iného pohladu

Tabulka ¢. 4 Miery centralit siete VK Tvrdosin z iného pohladu

Hracka 1 | Hracka 2 | Hracka 3 | Hracka 4 | Hracka 5 | Hracka 6 | Hracka 7

Centralita | 167 | 0500 | 0667 | 0667 | 0500 | 0833 | 0,667
stupiia
Centralita | 429 | 0667 | 0750 | 0667 | 0600 | 0857 | 0667
blizkosti
Centralita

stredovej 0,000 0,333 0,133 0,022 0,000 0,289 0,022
medzipolohy

Pri pozorovani oboch sieti je zna¢ny rozdiel iba v priamom prepojeni medzi Hrackou 7
a Hrackou 3, kde v prvej sieti nie su priamo prepojené. Po vypoctoch mier centalit nam vysla
centralita stupiia z oboch hl'adisk pohl'adu na priatel’stva medzi hrackami podobna. Najvacsiu
centralitu stupna dosiahla Hracka 6 a najmensSiu zase Hracka 1. Teda najlepSie vztahy
s hrackami volejbalového klubu ma Hracka 6, mézeme o nej teda hovorit’ ako o priatel'skom

type Cloveka. Rozdiel vo vypoctoch ndm nastal pri Hracke 7 a 3. Z dovodu vzajomného
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prepojenia sa im zvacsil pocet priamych vézieb s ostatnymi hrackami a teda sa im zvicSila aj
centralita stupiia v druhej sieti. Pri centralite blizkosti nam vyslo opét’ to isté ako pri centralite
stupnia. Vyraznej$ia zmena nastala pri centralite stredovej medzipolohy, kde v prvej sieti
dosiahla najvécsiu centralitu Hracka 6 a v druhej ju zase dosiahla Hracka 2. Z druhého pohl'adu
na priatel'stvd ma teda najlepsi prehl'ad o diani v klube Hracka 2. S najmensSou centralitou
stredovej medzipolohy rovnou nule skoncili v oboch pripadoch hracky 1 a 5. Rozdiel nam nastal
v tom, Ze v prvej sieti skoncila s nulovou centralitou aj Hracka 7, kde v druhej sieti uz neskoncila
na poslednom mieste. Zmena nam nastala esSte pri hrackach 3 a 4 , ktoré mali v prvom pripade

rovnaku centralitu v porovnani s druhym.

Z celkového hladiska porovnania rovnakych sieti vytvorenych z dvoch rozdielnych
pohladov, mdézeme povedat’, Ze nenastali az také vel'ké zmeny. Pohl'ad na priatel'stva medzi
hrackami z dvoch hl'adisk, bol takmer rovnaky. Vyrazna zmena nastala iba v priamom prepojeni
medzi hrackami 3 a 7, ktora ¢iastoéne pozmenila vysledky. Vzdy to tak nemusi byt, prikladom
je €lanok [13] v ktorom zozbierané data vytvorili kognitivnu socialnu Struktiru. Tri typy
zhlukovania kognitivnych socialnych struktur Slices, Locally Aggregated Structures (LAS) a
Consensus Structures (CS) sa riadia vlastnymi kritériami, vytvorenymi podl'a toho ak odpoved
chctl dostat. Tieto Struktiry popisal Krackhardt na socidlnej sieti, ktorti ziskal pomocou
dotaznika na otazku “Za kym by XY iSiel po radu ohl'adom prace? “. V Tabulke ¢.5 vytvorenej
Krackhardtom vidime, Ze ak sa pozrieme ako siet’ vnimal zamestnanec ¢. 3 podl'a rezu(slices),
tak jeho in-degree bol 12, ak sa ale zobrala existencia hrany v pripade, Ze o nej bola presvedcena
viac ako polovica I'udi, tento stupen klesol na 3 (LAS) a ked’ sa ako kritérium zobralo to, Ze o
hrane musia byt’ presvedceni obaja zi¢astneni, tak dokonca klesol na nulu(CS). Nie vzdy su to

také extrémne rozdiely, ale nie je to vZdy také podobné ako vV naSom priklade.
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Tabulka ¢.5 Miery centralit podla troch kognitinych socialnych Struktur

(Zdroj : [13], vlastné spracovanie)

Rezy(slices) LAS CS
k In- Out- Betweenness In- Out- Betweenness In- Out- Betweenness
degree | degree degree | degree degree | degree

1 18 6 2,81 12 4 10,97 1 5 0,67
2 20 3 43,67 18 2 18,23 18 5 56,66
3 12 15 11,06 3 9 1,29 0 5 0

4 12 12 2,71 6 7 2,07 4 4 3,09
5 9 15 6,36 3 10 3,69 3 5 0,78
6 2 1 0,33 0 1 0 3 4 4,43
7 13 8 5,01 11 6 8,8 10 5 12,09
8 1 8 2,29 1 7 0,87 1 4 0,63
9 10 13 26,17 4 9 8,76 2 5 0
10| 13 14 19,42 8 5 4,53 2 1 0
11 14 3 40,78 9 3 3,15 7 4 3,07
12 8 2 0,93 3 1 0 2 2 0
13 0 6 9,38 0 6 0,2 0 7 0,17
14 19 4 17,01 10 4 2,76 12 5 10,32
15 12 20 81,15 3 9 0,7 0 5 0
16 4 2,83 0 4 0,11 5 3
17 1 5 14,63 0 5 0,28 5 4,43
18 17 17 19,64 15 12 13,95 16 5 38,26
19 4 11 12,22 2 10 1,44 3 6 2,07
20 12 12 63,35 6 7 1,6 2 4 0,42
21 18 11 7,86 15 8 31,59 8 4 14,53

2.3 Zostavenie modelu v softvéri R

Na zostavenie socialnej siete v Statistickom softvéri R je nevyhnutna praca s balikom igraph,

kde hlavnym ciel'om kniZnice igraph je poskytovanie funkcii potrebnych pre analyzu sieti. Na

zaCiatok musime balik nains$talovat’ prikazom install.package (““igraph”) a nasledne na to ho

nacitat’ prikazom library (igraph). Siet’ zostavime pomocou matice susednosti typu n X n, kde

hodnoty matice a;; = 0 alebo a;; = 1 urcuju, ¢i dany vrchol je priamo spojeny s ostatnymi

alebo nie a pomocou funkcie graph_from_adjacency_matrix(). Tato funkcia obsahuje tri hlavné

argumenty :
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e Adj — argument, ktorému priradime maticu susednosti,

e mode — Specifikuje typ siete, ¢i ide o orientovanu alebo neorientovant siet (pre
orientovanu siet’ musi byt’ pouzity prikaz mode = “directed” a pre neorientovanu siet’
mode = “undirected”),

e weighted — ucuje ¢i siet’ je vazena alebo nie priradenim logickych spojok( pre vazenu

siet’ ma tvar weighted = TRUE a pre nevazenu weighted = FALSE ).
Nakoniec uz iba vykreslime graf pomocou funkcie plot(graph).
Centralita stupna

Centralitu stupia vrcholov v $tatistickom softvéri R vypoc¢itame pomocou funkcie degree()
pozostavajucej zo Styroch argumentov. Prvym argumentom je premenna graph, ktora uklada
na$ objekt siete, ktory chceme analayzovat. Dal§im argumetom Vv prikaze je mode = ¢(“in”,
“out” ,” total”) podla toho, aku centralitu stupna chceme pocitat’. V neorientovanej sieti
moézeme tento argument vynechat. Treti argument loops = TRUE pocita slucky v sieti.
Poslednym argumentom v prikaze je normalized , ktorému priradime logické spojky TRUE
alebo FALSE . Ak je normalized = TRUE potom vysledok je vydeleny n — 1, pri¢om n je pocet

vrcholov v grafe.
Centralita blizkosti

Centralitu blizkosti vrcholov pocitame pomocou funkcie closeness(). Funkcia closeness
obsahuje takisto Styri hlavné argumenty. Argumenty graph a mode st rovnaké ako pri centralite
stupia, zmena nastane v tretom argumente weights, ktorym je volitelny pozitivny vektor vahy
pre vypocet vazenej blizkosti. Poslednym argumentom je normalized. Normalizacia sa vypocita

vynasobenim zakladnej blizkosti n — 1, kde n je pocet vrcholov v sieti.

Opét plati, ze funkcia betweenness() potrebuje na vypocet centrality stredovej medzipolohy
vrcholov styri argumenty: graph, weights , directed a normalized. Novym argumentom je pri

tejto centralite directed , ktory urcuje smer hran v sieti.
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Centralita vlastného vektora

Funkcia eigenvector() pocita centralitu vlastného vektora vrcholov pomocou Styroch
hlavnych argumentov, ktorymi st graph, directed, weights a options = arpack_defaults.
Arpac_defaults je prepojenie do kniznice arpack sltiziacej na rieSenie vypoctov vlastnych

vektorov.

Na Obrazku ¢.9 mézeme vidiet’ nazornt ukazku zostrojenia siete VK TvrdoSin a vypoctov mier

vrcholov v statistickom softvéri R.

=Adj<-matrix|

c|{0,1,0,0,0,0,0,

1,0,1,0,0,1,0,

©,1,0,1,0,1,0,

0010111,

0,001,011,

01,111,101,

0,0,0,1,1,1,0),

nrow=7¢,

ncol=7,

byrow = TRUE)
=graph<-graph.adjacency({Adj,mode="undirected")
plot{graph)
>degree(graph,loops=FALSE,normalized=TRUE)
>closeness{graph,weights=NULL,normalized=TRUE)
>betweenness(graph,weights=NULL,normalized=TRUE)
=eigen_centrality(graph,weights=NULL,option=arpack_defaults,)

Obrazok ¢.9 Zostrojenie a vypocty centralit vicholov siete VK Tvrdosin v Statistickom

softvéri R

2.4 Siet poistnych matematikov na socialnej sieti Facebook

Na Obrazku ¢.10 mame vytvorenu siet’ poistnych matematikov s n = 22. Siet’ je zostrojena
na zaklade vzdjomného priatel'stva medzi Studentmi poistnej matematiky na socialnej sieti
Facebook. Hrany v sieti su neorientované, ked'ze ked’ jeden zo Studentov ma v priatel'och

druhého tak aj druhy mé toho prvého. Pomocou zndmych mier centralit vypocitame jednotlivé
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centrality a budeme ich analyzovat’. Vypocitame ich pomocou programu UCINET, ktory slazi

na vizualizaciu a analyzu sieti.

22 1
21 2
20 3
19

18 5
]

17
7

16
8
15
9
14

10
13

12 11

Obrazok ¢. 10 Siet poistnych matematikov na socialnej sieti Facebook

Pre siet’ poistnych matematikov sme vypocitali aj hustotu siete aby sme zistili ako st
poprepdjané dané vrcholy medzi sebou. Hustota nam vysla 0,96104 ¢o je 96 %, mozeme teda
tvrdit’, Ze vrcholy st navzajom dobre poprepdjané. Pri vypoctoch jednotlivych mier centralit
sme zistili, ze va¢Sina Studentov ma centralitu stupiia 1 ¢o znamena, Ze majli na socialnej sieti
Facebook medzi priatelmi vSetkych Studentov poistnej matematiky. NajmenSiu centralitu
stuptia dosiahla iba jedna $tudentka, Studentka 21 s poétom priamych hran 18 a centralitou
stupiia 0,857. Z toho nam je jasné, Ze Studentka 21 nema v priateloch na Facebooku troch I'udi.
Centralita blizkosti nam vysla rovnako ako centralita stupfia. Zmena nastala iba pri vypoctoch

centrality stredovej medzipolohy, kde pre Studentov, ktory maju vsetkych spoluziakov
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v priateloch vysla centralita 0,002 a pre zvy$nych 0,001. Studenti s centralitou stredovej
medzipolohy rovnej 0,002 maji dobry prehl'ad o diani v krizku poistnd matematika a maja

rychly pristup k informaciam v oblasti skoly.

28



3 Dopravné siete

Verejna doprava je nevyhnutnou sucastou mestského dopravného systému. Cestovanie
verejnou dopravou by malo byt rychlejsSie, pohodlnejSie, cenovo dostupné. Pre zabezpecenie
nerovnosti v dopravnych systémoch je Zivotne délezité analyzovat’ siet’ tvorent dopravnymi
trasami. To ul'ah¢uje odhalenie kritickych miest v sieti a prinasa aplikacie novych protiopatreni
ako rozsirenie cesty, postavenie novej krizovatky, prepojenie mesta s inym mestom atd’.
Podrobnd analyza charakteru siete a rozsahu prepojenia medzi uzlami pomocou réznych mier
centralit, poskytuje cenné informécie o tom, ako reStrukturalizovat’ siete na optimalizaciu

pripojenia a znizenia prekazky a pretazenia.

3.1 Centrality v dopravnej sieti
Analyza socialnych sieti je najpouzivanejSia metéda v dopravnych sietach. Pomocou

jednotlivych mier centralit dokdze reStrukturalizovat’ a skonstruovat’ optimalnu siet’.

Centralita stupiia je v dopravnej sieti chapana ako topologicky index, vyjadrujiici hodnotu

miest, ktoré mozu byt’ dosiahnuté bez prestupov.

Centralita blizkosti odraZa stupeni blizkosti od jednej stanice na vSetky ostatné v dopravne;j
sieti. Cim va&§iu hodnotu centrality blizkosti dosiahne stanica tym viA¢$i ma vplyv a §irsi rozsah

sluzieb.

Centralita stredovej medzipolohy je rozhodujuca pre verejnu dopravu , pretoze dokaze dobre
zachytit’ dolezitost’ prestupovych uzlov v ramci siete. ldentifikuje stanice s vysokou dopravou
a pretazenim. Centralita stredovej medzipolohy moze byt aplikovana nie len na vrcholy ale aj

na hrany v sieti, pomocou ktorej by sme dokazali urcit’ dolezitost’ trasy.

3.2 Autobusova siet’ na Orave

Pre dolezitost’ verejnej dopravy sme sa rozhodli zostrojit’ siet” autobusovej dopravy na Orave,
vytvorenej na zaklade vlastného spracovania zo stranky [2]. Vrcholy v sieti predstavuju
zastavky v mestach a dedinach na Orave a hrany spajajuce vrcholy trasu autobusu medzi
mestami (dedinami). V naSej sieti neberieme ohl'ad na priamy spoj z jedného miesta do druhého,
kvoli vel'kému vzdjomnému prepojeniu vrcholov a taktieZ neberieme do uvahy vSetky mesta

na Orave. Mesto resp. dedinu sme zahrnuli do siete iba vtedy, ak dany vrchol predstavuje
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zaciatok a koniec trasy, alebo sa v fiom da prestipit’ na iny smer a ponechali sme hrany
z predchadzajucej trasy. Autobusova siet’ je neorientovana, ked’ze napr. autobus idaci z
TvrdoSina do Namestova ide aj z Namestova do Tvrdosina . Siet’ autobusovej dopravy mézeme

vidiet’ na Obrazku ¢.11.
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Obrdzok ¢.11 Siet autobusovej dopravy na Orave

Na zaklade niektorych definicii z podkapitoly 1.1 sme charakterizovali siet autobusovej
dopravy na Orave (vid’ Tabul'ka ¢. 6)

Nizka hodnota hustoty siete (0.05256) naznacuje, ze nasa siet’ obsahuje nedostatok priamych
spojeni medzi mestami. Takisto aj koeficient zhlukovania ndm vysiel nizky, lepSie povedané
nulovy, ¢o ukazuje, Ze Ziadne z miest nie je dosiahnutel'na od iného prostrednictvom prekonania
malého poc¢tu miest. Pripocte 40 vrcholov ndm vysla priemerna vzdialenost’ medzi prepojenymi
mestami resp. dedinami 10 ¢o znamena, Ze v priemere sa z jedného stanoviska do druhého

dostaneme prekonanim piatich miest.
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Tabulka ¢.6 Charakteristiky siete autobusovej dopravy na Orave

Pocet vrcholov v sieti 40
Pocet hran v sieti 41
Hustota siete 0,0525
Priemer siete 10
Koeficient zhlukovania 0
Priemerna vzdialenost’ 5,1179

Na dopravnu siet’ sme aplikovali jednotlivé miery centralit. Na zaklade vypoctov sme zistili,
ze najlepsiu centralitu stupiia (0.128) dosiahlo mesto Dolny Kubin. Z hladiska najvicsej
centrality stupiia ho méZeme povaZzovat’ za najcentralnejSie. Najmensiu centralitu stupiia (0.014)
dosiahlo az 21 miest. St to va¢§inou odl'ahlé dediny, ktoré maja len jednu priamu vézbu s inou

dedinou ¢i mestom.

Najvacsiu hodnotu centrality blizkosti dosiahla dedina Lokca (0.291). Kvoli najvacsej
hodnote centrality blizkosti ma najmensi sucet vzdialenosti k ostatnym vrcholom, teda je dobré
situovana a je mozné sa z nej dostat’ ¢o najrychlejsie k ostatnym narozdiel od Novote a Oravskej

Lesnej, ktoré dosiahli najmensiu centralitu blizkosti (0.149) .

Hodnota centrality stredovej medzipolohy nam vysla najvysSia pre Oravsky podzamok
(0.476). Cize ked Oravsky Podzamok ma najvacsiu centralitu stredovej medzipolohy tak
véac¢sina ciest medzi vSetkymi dvojicami ostatnych vrcholov bude prechadzat’ tymto vrcholom.

Mozeme ju teda povazovat’ za najpretazenejSie mesto.

Konecéné poradie mier centralit pre siet’ moéZeme vidiet' v Tabulke €.7 v ktorej sa nachaddza

len prvych 10 miest s najvys$§imi mierami centralit.
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Tabulka ¢.7 Centrality miest siete autobusovej dopravy na Orave

Poradie Centralita stupina | Centralita blizkosti | Centralita stredovej medzipolohy
1 Dolny Kubin Lokca Oravsky Podzamok
2 Oravsky Podzamok Néamestovo Lokca
3 Némestovo Hrustin Némestovo
4 Rabca Oravsky Podzamok Dolny Kubin

Pérnica Tvrdosin Hrustin
6 Hrustin Podbiel Tvrdosin
7 Lokca DIlhé nad Oravou Breza
8 DIlhé nad Oravou Breza Zubrohlava
9 Podbiel Dolny Kubin Velicna
10 Tvrdosin Zubrohlava Trstena

3.3 Dopravna siet’ metra v Prahe

V dopravnej sieti metra v Prahe, mame na rozdiel od autobusovej prepravy na Orave,

viditeI'né priame spojenia medzi stanicami, ked’ze metro znazornené na Obrazku ¢.12 ma len tri

linky a devit vrcholov. Vrcholy v sieti zobrazuju len nastupné, vystupné a prestupujuce stanice

znazornené sivou farbou. V skuto¢nosti ma metro vV Prahe aZ 58 stanic, my vSak budeme brat’

do uvahy len devét. Siet’ metra v Prahe sme zostavili pomocou stranky [14].
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Letriany

Cerny most

Depo Hostivar
Zlicin
Haje
Obrazok &. 12 Siet metra v Prahe

(Zdroj:[14], viastné spracovanie)

Po pouziti mier centralit na siet’ metra v Prahe sme zistili Ze najvicsiu centralitu stupia,
blizkosti a stredovej medzipolohy dosiahli 3 stanice. Patria tam stanice, ktoré¢ st povazované za
prestupné stanice ( Florenc, Muzeum, Mustek). Podl'a definicii centralit mozeme tieto tri stanice
povazovat’ z hladiska centrality stupna ako stanice s najmenSim poctom prestupov pri
dosiahnuti cielovej destinacie. Z hl'adiska centrality blizkosti ich mdéZzeme povaZovat' za
najvplyvnejsie stanice a s najSir§im rozsahom sluzieb v oblasti dopravy. Centralita stredovej
medzipolohy nam ukazuje, Ze prestupové stanice su najpretazencjsie z celej siete. Ciselné

hodnoty jednotlivych mier centralit mézeme vidiet' v Tabul’ke ¢.8.
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Tabulka ¢.8 Centrality stanic siete metra v Prahe

Nazvy stanic Centralita stupna | Centralita blizkosti Cenr;r:éizt?pztlrgﬁ)?vej
Muzeum 0,500 0,667 0,464
Florenc 0,500 0,667 0,464
Mustek 0,500 0,667 0,464
Letnany 0,125 0,421 0.000
Nemocnice motol 0,125 0,421 0.000
Cerny most 0,125 0,421 0.000
Zli¢in 0,125 0,421 0.000
Haje 0,125 0,421 0.000
Depo Hostivar 0,125 0,421 0.000

3.4 Stress centrality
Stress centrality je d’alSou z metod charakterizovania postavenia vrchola v sieti. Pre vrchol
[ je stress centralita vyjadrend ako celkovy pocet najkratSich ciest medzi vSetkymi vrcholmi

v sieti, prechadzajucich cez dany vrchol i. Matematicky ju mozno definovat’ ako

GO =) Pk,
k#j#i
pricom, P;(kj) je celkovy pocet najkratsich ciest prechadzajtcich z vrchola k do vrchola j cez
vrchol i. Maximalnu stress centrality dosiahne uzol ked’ je jedinym v sieti, cez ktory prechadzaju

vsetky najkratSie cesty medzi zostavajicimi (n — 1) vrcholmi.

Na siet” autobusovej dopravy sme aplikovali stress centrality. Po vypoctoch sme zistili, ze
najvacsiu stress centrality ma Dolny Kubin. Dolny Kubin je jediné mesto s najva¢sim poctom
najkratSich ciest spajajucich ostatné mesta v sieti. Na Obrazku ¢.13 je zobrazena siet
autobusovej dopravy na Orave z ktorej je zrejma velkost” danej centrality vsetkych vrcholov.
Mesta leziace najblizSie k stredu maju najvacsiu a mestd leziacej najd’alej od stredu maja

najniZ$iu stress centralitu.
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Obrazok ¢.13 Stress centralita autobusovej siete Oravy
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4 Teroristické siete

V kapitole 4 predstavime siete dvoch odlisnych teroristickych organizacii. Vrcholy tychto
sieti budu predstavovat’ jednotlivych teroristov organizacie a hrany spajajuce vrcholy vztahy
medzi nimi. V kazdej organizacii budeme hl'adat’ vodcu skupiny a budeme sa snazit’ usporiadat’
teroristov podl'a vyznamnosti. Pri hl'adani vodcu a usporiadani budeme Cerpat’ z ¢lanku [16]
Vv ktorom sa vyuzivala Analyza socialnych sieti (SNA) a Analyticky hierarchicky proces (AHP)
na teroristickej sieti. Skor ako zaéneme s hl'adanim, si v nasledujucej Casti priblizime neznamu
metédu AHP.

4.1 AHP metoda

Celu tato Cast’ sme spracovali na zaklade : [18],[1] a[17]

Za vznik analytického hierarchického procesu sa zasluzil T. L. Saaty, preto je metdda AHP
Casto nazyvana aj ako Saatyho metdda. Od vzniku az po sucasnost’ presla niekol’kymi procesmi
zdokonalenia a Vv sucasnosti patri medzi najpopularnejSie metddy viackriterialneho
rozhodovania. Metoda AHP je Casto dolezitd pri rozhodovani v rozmanitych oblastiach, ako
Vv §tatnej sprave, zdravotnictve, Skolstve, pol'nohospodarstve, doprave a tiez ma velky vyznam

pri hodnoteni firiem, spolo¢nosti, ¢i organizacii.

Metoda AHP umoznuje rozhodovatel'ovi riesit’ zloZitej$i problém rozlozenim na problémy
menSieho charakteru, vd’aka ¢omu ma vacsi prehl'ad o probléme a to mu ulahuje lepSie
pochopenie a subjektivne hodnotenie problému. Metoda rozhodovania pontika najoptimalnejsie

rieSenie zo vSetkych moznych rieSeni a moézeme ju definovat’ pomocou nasledujicich krokov :
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e Hierarchia
V prvom kroku rozdelime problém do hierarchickej struktary AHP, zloZenej z troch Casti :
ciela, kritérii a alternativ. NajzndmejSim spOsobom zobrazenia hierarchie je diagram,
pripominajtci rodokmen, s cielom na vrchole. V strednej Casti diagramu sa nachadzaju kritéria,
ktoré musia byt navzajom dobre porovnatelné. V nutnych pripadoch su kritéria rozvetvené na
podkritéria a tie mozu byt rozvetvené na d’alSie podkritéria a tie na d’alSie, az kym nie su
dostato¢né pochopitel'né. Poslednu, spodnu Cast” hierarchie, tvoria alternativy medzi ktorymi

budeme hl'adat’ ti najvyhodnejsiu, spiiiajiicu zvoleny ciel.

Ciel

S T

KEritérium 1 Kritérium 2 Kritérium n
Podkntérium Podknitérium Podknténium
iy _“-_-\_._\_._‘ -
Alternativa 1 Alternativa 2 Alternativa 3 Alternativa 4

Obrazok ¢. 14 Hierarchicka Struktira metody AHP

e Kvantitativne parové porovnavanie (Saatyho metdda)
Po zostaveni hierarchickej Struktary AHP, navzdjom porovname vsetky mozné dvojice
kritérii, pomocou celoCiselnej bodovej Saatyho stupnice zobrazenej na Obrazku ¢.15.
Porovnavanie kritérii pomocou Saatyho stupnice nie je vobec jednoduché. Aby sme dokazali

objektivne priradit’ dblezitost’ podla stupnice musime mat’ dostatocné informécie o probléme a
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kritériach. Vo vicSine pripadov sa zostavuju dotazniky, vdaka ktorym dokazeme s vicSou

istotou priradit’ dolezitost’ kritériam.

Intenzita doleftost

paroveho porovnania Definicie
1 keritéria su rovnako dolezite
3 prve kriterium je menej vyznamne nez druhe
5 prvé kritérium je viac vyznamné nez druhe
7 prve kriterium je preukazatelne vvznamnejSie nez druhe
9 prve keritérinm je absohitne vvznamnejiie nez druhé
2468 jemnejéie rozlifenie velkosti preferencii dvoiic leritérii

Obrazok ¢.15 Saatyho bodova stupnica
(Zdroj : [ 6], viastné spracovanie)

Porovnané hodnoty kritérii sa zapiSu do Stvorcovej matice typu n X n tzv. Saatyho matice
S =s; pre i,j = 1,2,..,n. Saatyho rozhodovacia matica je symetricki podla hlavne;

diagonaly, ¢o zrychl'uje a ul'ah¢uje vypocty. Pre prvky Saatyho matice plati :
si =1,
sij €< 1,9 > aki je preferované pred j,

1 v .
Sji = < pre vSetky i,

kde s;; st prvky na diagonéle rovné 1 ( kritéria si porovnané samé so sebou ) a s;; predstavuje

priblizny pomer vah kritérii . Po zostaveni Saatyho matice, potrebujeme vypocitat’ vahy kritérii.

Definicia Majme dané kritéria K;, K, ... , K. Potom vy, v,, ... ,v, prektoré plativ; € Rav; =
0 prei = 1,2, ...n nazveme vahami kritérii Ky, K,, ... , K,,, ak pre kazd¢ i,j = 1,2, ..., n plati, ze
v; = vj, prave vtedy ked’ K; je preferovanejSie pred K;. Pokial vahy spifajii podmienku

*,v; = 1 hovorime , Ze vahy vy, vy, ... , ¥, s normalizované.
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Definicia Majme nenormalizované vahy wy,ws, ... ,w, potom normalizované vahy vieme

dostat’ pomocou vzorca

w;

V; = T

j=1Wj

Viéhy kritérii vieme dostat’ pomocou Styroch zndmych metod :
e metoda vlastného vektora
e metdda geometrického priemeru ( logaritmickd metdda najmensich Stvorcov)
¢ metdda umociiovania
e metdda priemeru normalizovanych hodnot.
Medzi najpouZzivanejSie patri metdda vlastného vektora (vlastnej hodnoty) a metoda
geometrického priemeru, ktoré si blizsie priblizime v nasledujtcej Casti.
411 Metoda vlastného vektora

Veta 1. Nech P je kladna recipro¢na matica typu, n X n s prvkami zapisanymi pomocou tvaru

pij = :;—; pre kazdé i,j = 1,2,..,n a w;w; >0 kde w = (wy,w,, ... ,w,)". Potomn je

vlastné ¢islo matice P a w je k nemu prisluSny vlastny vektor, tj. Pw = nw.

Veta 2. Nech P je kladna $tvorcova matica typu n X n,aw = (wy, Wy, ... ,wy, )T je vektor s

kladnymi zloZkami. Potom plati
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Nech plati Veta 1. a Veta.2, ktoré hovoria Ze n je jediné nenulové vlastné Cislo matice W a
7e pokial by sme tato maticu poznali , tak vahy kritérii K, K5, ... , K,;, moZzeme hl'adat’ ako
zlozky vlastného vektora w prislachajucemu A,,,, = n. Pretoze Saatyho matica S je

. ;o= - Wi ’ ’ Ry s v 3 r
aproximacia matice W = W—l, budeme nenormované vahy kritérii hl'adat’ ako rieSenie n rovnic
J

0 n neznamych.
SwW = AW,
ktorti vieme vyjadrit’ aj v tvare
(S — AnaxDw = 0,

kde I je jednotkova matice typu n X n a0 je nulovy stipcovy vektor s n prvkami. Pri¢om je

zname, ze ¢im viac sa bude A4, blizit K n tym viac sa bude blizit’ matica S kK W.

4.1.2 Metoda geometrického priemeru
Pri urCovani véh kritérii moézeme vychadzat’ z podmienky, Ze v;/v; je skutoény pomer vih
odhadovany pomocou hodnoty s;;, ktord sa len minimalne 1iSi od skuto¢ného pomeru v; /v; pre

kazdéi,j = 1,2,3, ..., n. Pokial vy, vy, v3, ... , v, budeme povazovat’ za normované vahy kritérii

mozeme ich hl'adat’ minimalizovanim stuc¢tov Stvorcov a naslednym zlogaritmovanim :

YL I (Ins;; — 1n(:—;'_))2 s min 1)

za podmienky

n

Zvi = 1, Vi > O,l = 1,2,3,... ,n

i=1

Dostali sme sa tak k metdde najmensich logaritmickych §tvorcov. RieSenim rovnice (1) je
geometricky priemer matice S, ktory je jednoduchsi na pocitanie. Podrobnejsie je to ukazané

v &lanku [5].
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glz Tl’ ;l=1sl] ; i,j=1,2,...,n (8)

9i :
= o 5 1=12,..
V; Z?:lgi ;L 14y n (9)

gi — geometricky priemer i-teho riadka Saatyho matice
v; —normovana vaha i-teho kritéria

n — pocet ktitérii

4.2 Teroristicky utok 9/11

Teroristicky utok 9/11 bol jednym z najtragickejSich utokov v Spojenych Statoch,
uskuto¢neny dia 11. septembra 2001, teroristickou organizaciou Al-Qaeda na Styroch miestach.
Na Obrazku ¢.16 je zobrazena siet’ teroristického utoku, kde vrcholy predstavuji 63 teroristov
a vztahy medzi nimi st zobrazené orientovanymi hranami . Teroristi st zndzorneni pomocou
roznych farieb, podla toho na akom mieste spachali utok. Siet’ 9/11 sme ziskali na zdklade dat

uvedenych na stranke [6].
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Obrazok ¢.16 Teroristicka siet’ 9/11

Na rozdiel od c¢lanku [16] sa v tejto praci budeme zaoberat” len hlavnymi 19. ¢lenmi
teroristickej organizacie, medzi ktorymi budeme hladat’ kliCového ¢lena tejto skupiny,
pomocou analytického hierarchického procesu (AHP), spojeného s analyzou socialnych sieti
(SNA). Analyza socidlnych sieti pontka niekol'ko opatreni najst klicového ¢lena alebo
centralny uzol v rdmci siete a poradie uzlov v sieti pomocou vypoctu mier centralit. Na vypocet
pouzijeme nasledujuce miery centralit : stupen, in-degree, out-degree, blizkost’, stredovu
medzipolohu a vlastny vektor. VSetky hodnoty centralit st normalizované medzi 0 al kvoli
d’alSiemu pouzitiu v AHP. Normalizované hodnoty st uvedené v Tabulke ¢.9 resp. na

Obrazku ¢€.17.
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Tabulka ¢.9 Miery centralit siete 9/11

Centrality Stupel | in-deeree out- blizkost stredova vlastny
Teroristi P & degree medzipoloha | vektor
Ahmed Alghamdi 0,0185 0,0208 0,0208 0,0154 0,0000 0,0408
Hamza Alghamdi 0,1111 0,1042 0,1042 0,0208 0,1751 0,1523
Mohand Alshehri 0,0370 0,0417 0,0417 0,0195 0,0558 0,0455
Fayez Ahmed 0,0370 0,0417 0,0417 0,0188 0,0558 0,0179
Marwan Al-Shehhi 0,0741 0,0833 0,0833 0,0180 0,1066 0,0214
Mohamed Atta 0,0556 0,0625 0,0625 0,0174 0,0415 0,0176
Abdul Aziz AI-Omari 0,0556 0,0625 0,0625 0,0154 0,1212 0,0113
Waleed Alshehri 0,0556 0,0625 0,0625 0,0128 0,0875 0,0038
Satam Sugami 0,0370 0,0417 0,0417 0,0107 0,0000 0,0013
Wail Alshehri 0,0370 0,0417 0,0417 0,0107 0,0000 0,0013
Ahmed Alnami 0,0556 0,0417 0,0417 0,0167 0,0000 0,1162
Saeed Alghamdi 0,0741 0,0833 0,0000 0,0191 0,0000 0,1344
Ahmed Al Haznawi 0,0556 0,0417 0,0625 0,0199 0,1091 0,0854
Ziad Jarrah 0,0556 0,0625 0,0625 0,0191 0,1091 0,0333
Salem Alhazmi 0,0185 0,0208 0,0208 0,1172 0,0000 0,0396
Nawaf Alhazmi 0,1111 0,0625 0,1250 0,1875 0,1044 0,1485
Hani Hanjour 0,0556 0,0625 0,0625 0,1875 0,0337 0,0587
Khalid Al-Mihdhar 0,0370 0,0417 0,0417 0,1563 0,0000 0,0553
Majed Moged 0,0185 0,0208 0,0208 0,1172 0,0000 0,0157
0,2000
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%" 0,1600
g - 0,1400
£ = 0,1200
RO =]
= = 0,1000
S O
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Obrazok ¢.17 Normalizovné miery centralit siete 9/11
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Jednotlivé hodnoty kazdej miery nam moézu pomdct pri identifikacii dolezitosti uzla
V porovnani s ostatnymi, ale nie st schopné identifikovat’ rovnaky uzol ako kI'i¢ového ¢lena.
Napriklad Hani Hanjour je v sieti identifikovany ako klI'icovy ¢len podla centrality blizkosti
ale podla centrality stredovej medzipolohy je kI'aiCovym ¢lenom Hamza Alghamdi. Preto pre
ziskanie jednotného poradia uzlov pouzijeme metdédu AHP. Na Obrazku ¢.18 mdézeme vidiet
model rozhodovania pre navrhnuti metodu. Vyssie uvedené centrality st povazované za kritéria
a 19 teroristov zo siete za alternativy. Po zostaveni hierarchickej Struktary metédy AHP
potrebujeme porovnat’ vSetky dvojice kritérii. Vzhl'adom k nedostatku informacii o kritériach
ich nem6zZeme medzi sebou svojvolne porovnat’ a tak pouzijeme porovnavaciu maticu z ¢lanku
[16] v ktorej je kazdému kritériu priradeny stupent od 1-9 podla Saatyho stupnice. Parova

porovnavaciu maticu mozeme vidiet' v Tabul'ke ¢.10.

Usporiadanie 15. e
. ) ciel
teroristov siete 9/11
Centralita Centralita
Centralita ) In-degree Cut-degree Centralita ] .
" vlastného ] ] , ) stredovej kritéria
stupfia centralita centralita blizkosti )
vektora medzipolohy
19 teroristov siete 9/11 alternativy

Obrazok ¢.18 Hierarchicka struktura metody AHP pre siet’ 9/11
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Tabulka ¢.10 Parové porovnanie kritérii ( Zdroj: [16] , viastné spracovanie)

Stupen | Vlastny vektor In- Out- Blizkost | Stredova medzipoloha
Degree Degree

Stupen 1 1/4 2 2 1/2 Ya
Vlastny vektor 4 1 4 4 2 %
In-Degree 1/2 1/4 1 1 1/3 Y
Out-Degree 1/2 1/4 1 1 1/3 Y
Blizkost 2 1/2 3 3 1 %
Stredovd medzipoloha 4 2 4 4 2 1

Pre 6 kritérii a 19 alternativ pouzijeme metddu geometrického priemeru na vypocet vahy kritérii

( vo forme matice typu 6 x 1). Vypocitané vahy kritérii mézeme vidiet' v Tabul'ke ¢.11.

Tabulka ¢.11 Rozhodovacie vahy kritérii

Kritéria Vaha kritérii
Stupent 0,0947
Vlastny vektor 0,2699
In-Degree 0,0621
Out-Degree 0,0621
Blizkost’ 0,1692
Stredova medzipoloha 0,3419

Aby bolo mozné vyhodnotit’ kone¢né poradie teroristov v sieti, tak vahy kritérii sa séitaju

S normalizovanymi

hodnotami

mier centralit kazdého teroristického uzla pomocou

jednoduchého maticového nasobenia. Vysledné hodnoty kone¢ného usporiadania mozeme

vidiet’ na Obrazku ¢.19.
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Obrdazok ¢.19 Konecné AHP pre vrcholy siete 9/11

Na zéklade vypoctov sme zistili, Ze Nawaf Alhazmi s najvy$§im AHP je povaZovany za
najdolezitejSieho ¢lena, vodcu teroristického ttoku 9/11. Medzi d’alsich klI'iCovych ¢lenov
patria Hamza Alghamdi, Ahmed Al Haznawi, Hani Hanjour a Ziad Jarrah. Vysledok predstavuje
celkové poradie teroristickych uzlov na zaklade subjektivneho hodnotenia uvazovanych $iestich

kritérii.
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Obrazok ¢. 20 Vizualizacia socialnej siete vysledného hodnotenia pomocou AHP pre siet’ 9/11

4.3 Teroristicky utok Bali

V turistickej Stvrti Kuta na indonézskom ostrove Bali, doslo 12.10.2002 k teroristickému
atentatu, sprostredkovanému ¢lenmi teroristickej organizicie Jemaah Islamiyah. Clenov
teroristickej organizacie, mozeme vidiet na obr. zobrazenych pomocou vrcholov v sieti a vzt'ahy
medzi nimi su zobrazené hranami, ktoré su neorientovang, ¢ize mdézeme povedat’, ze budeme
pracovat’ s neorientovanou sietou. Kazdy vrchol je vyfarbeny inou farbou, podla toho kde

spachali utok. Siet teroristov sme ziskali na zaklade dat uvedenych na stranke [7].

Medzi ¢lenmi teroristickej organizacie budeme hl'adat’ lidra skupiny pomocou uz znamych
metdd AHP a SNA. Na urcenie lidra, musime najprv vypocitat’ miery centralit teroristov. Na
rozdiel od siete 9/11 pouzijeme len Styri miery centralit: stupna, blizkosti, vlastného vektora
a stredovej medzipolohy. Centrality In-degree a Out-degree nepouzijeme kvoli tomu, Ze nasa
siet’ je neorientovanad a pri vypocte tychto dvoch centralit by ndm vysli rovnaké hodnoty ako pri
centralite stupnia, ¢o by bolo zbyto¢né. Vypocitané normované miery centralit pre kazdého ¢lena
st zobrazené v Tabul'ke ¢.12. Na Obrazku ¢.22 mézeme vidiet’ u koho vysla centralita najvyssia
resp. najnizsia.
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Obrazok ¢. 21 Teroristicka siet organizdcie Jemaah Islamiyah

Tabulka ¢.12 Miery centralit organizdacie Jemaah Islamiyah

(?enrt(:)rfi::iy Stupen blizkost stredova medzipoloha vlastny vektor
Arnasan 0,0397 0,0521 0,0000 0,0083
Azahari 0,0714 0,0634 0,0208 0,0981
Amrozi 0,0317 0,0503 0,0042 0,0250
Hidayat 0,0397 0,0521 0,0000 0,0083
Octavia 0,0397 0,0521 0,0000 0,0083
Rauf 0,0397 0,0521 0,0000 0,0083
Junaedi 0,0397 0,0521 0,0000 0,0083
Mubarok 0,0238 0,0486 0,0000 0,0166
Imron 0,0714 0,0634 0,0208 0,1253
Feri 0,0476 0,0442 0,0000 0,0252
Muklas 0,0714 0,0634 0,0292 0,0501
Idris 0,0794 0,0663 0,0771 0,0837
Samudra 0,1190 0,0858 0,7646 0,0785
Ghoni 0,0714 0,0634 0,0208 0,1187
Sarijo 0,0714 0,0634 0,0208 0,1095
Dulmatin 0,0714 0,0634 0,0208 0,1187
Patek 0,0714 0,0634 0,0208 0,1095
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Obrdzok ¢.22 Normalizované miery centralit teroristickej organizdcie Jemaah Islamiyah

Na obrazku ¢.22 si mézeme vSimnut, ze Samudra ma najvyssiu centralitu stupnia, blizkosti
a aj stredovej medzipolohy. Centralitu vlastného vektora uz nema najvyssiu, preto nevieme
s istotou povedat, ¢i Samudra je lidrom skupiny a tak pouzijeme metodu AHP aby sme sa
presved¢ili ¢i je alebo nie je lidrom resp. aby sme sa dozvedeli kto je lidrom skupiny. Aby sme
mohli zacat’ s vypoctami musime zostrojit’ hierarchicku Struktiru metody AHP, kde predstavime

naSe kritéria, alternativy a nas ciel’, ktory budeme chciet’ dosiahnut’.

Usporiadanie teroristov

atociacich na Bali ciel
Centralita Centralita Centralita Centralita
vlastného vlastného vlastného vlastného kritéria
vektora vektora vektora vektora
17 teroristov teroristickej )
. alternativy
skupiny

Obrdzok ¢.23 Hierarchicka Struktiira teroristickej organizacie Jemaah Islamiyah
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Po zostrojeni hierarchickej Struktiry pouZzijeme parovi porovnavaciu maticu z ¢lanku [16],

ked'ze kvoli nedostatku informacii ich nem6zeme porovnat. NaSa parova matica vSak bude

zmensena o dve kritéria a to 0 in-degree a out-degree. Saatyho maticu mézeme vidiet’ v Tabulke

¢.13 spolu s vahami kritérii vypocitanych na zaklade metody geometrického priemeru.

Tabulka ¢.13 Parova porovnavacia matica s vahami kritérii

Stupen | Vlastny vektor Delgr_ee Dggrt(;e Blizkost mzfjr;sgr;ha
Stupen 1 1/4 2 2 1/2 Y
Vlastny vektor 4 1 4 4 2 %
In-Degree 1/2 1/4 1 1 1/3 Ya
Out-Degree 1/2 1/4 1 1 1/3 Ya
Blizkost 2 1/2 3 3 1 %
Stredova medzipoloha 4 2 4 4 2 1

Normalizované vahy kritérii z Tabulky ¢. 13 pouZijeme na kone¢ny vypocet a uréenie

poradia teroristov. Jednoduchym maticovym nasobenim s mierami centralit pre kazdého

teroristu zvlast, dostaneme konecné vysledky AHP zobrazené v Tabulke ¢.14 a na

Obrazku ¢.24.
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Tabulka ¢.14 Konecné AHP a usporiadanie teroristov utociacich na Bali

Teroristi AHP Poradie
Arnasan 0,022862 10
Azahari 0,071342 6
Amrozi 0,029515 10
Hidayat 0,022862 10
Octavia 0,022862 10
Rauf 0,022862 10
Junaedi 0,022862 10
Mubarok 0,023969 9
Imron 0,082956 2
Feri 0,028421 8
Muklas 0,052272 7
Idris 0,076867 4
Samudra 0,20774 1
Ghoni 0,08012 3
Sarijo 0,076185 5
Dulmatin 0,08012 3
Patek 0,076185 5
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Obrazok ¢.24 Konecné AHP pre teroristov utociacich na Bali
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Na zaklade vypoctov sme ziskali lidra organizacie Jemaah Islamiyah. Lidrom celého utoku
bol Samudra s najvac¢sim AHP, ktoré sa vyrazne 1isi od AHP ostatnych ¢lenov skupiny. Medzi
d’alsich vyznamnejsich ¢lenov patril Imron a s rovnakym AHP Dulmatin a Ghoni. Pre lepSiu

ukazku mozeme na Obrazku ¢.25 vidiet’ piatich kI'aCovych teroristov.

Obrazok ¢.25 Vizualizacia socialnej siete vysledného hodnotenia pomocou AHP pre siet

teroristickej organizdcie Jemaah Islamiyah

4.4 Zhrnutie

SNA je jednym z najmocnejSich a najefektivnejSich analytickych néstrojov pre Studium
roznych zlozitych teroristickych sieti a organizacii. Miery centralit, ¢asto sluzia na identifikaciu
kl'a¢ovych €lenov, vodcov a poradia teroristov na zaklade roznych teroristickych sieti . Pre
ziskanie celkového poradia slizi kombindcia AHP s SNA. AHP je ucinné technika pre
identifikaciu kI'icovych ¢lenov a celkového poradia uzlov v réznych socialnych sietach, na

zaklade niekol’kych kritérii a subjektivneho porovnania medzi nimi.

V naSej praci sme analyzovali teroristické siete za pouzitia AHP a existujucich mier centralit
SNA. Hoci udaje pouzité v tejto Studii st malé (17 al9 uzlov ), mézu byt aplikované aj na

velké data.
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Zaver

Témou prace bola centralita vrcholov v socidlnej sieti s cielom vysvetlenia dolezitosti
vrcholov pomocou mier centralit.

Obsahom prvej kapitoly bol pojem socialna siet’ a zakladné definicie z teérie grafov, ktoré
sme vyuzivali v nasledujacich kapitolach. TaktieZ sme sa oboznamili s najzakladnejSimi
centralitami vrcholov ako centralitou stupiia, blizkosti, stredovej medzipolohy a vlastného
vektora.

Vysvetlenim znamych mier centralit sme sa zaoberali v druhej kapitole na konkrétnom
priklade siete VK TvrdoSin zostrojenej z vlastného pohl'adu na priatel'stva medzi hra¢kami.
Zistili sme, ze hracka 6 dosiahla najvicsie miery centralit, ¢ize vrchol 6 bol v sieti povazovany
za najdolezitej$i na rozdiel od vrchola 1 s najmens$imi mierami centralit. Vysvetlenie
programovania Vv Statistickom softvéri R nam ul'ah¢ilo pracu pri zostaveni modelu siete VK
TvrdoSin a vypoctoch mier centralit. Siet’ VK TvrdoSin sme zostavili eSte raz ale na zaklade
iného ponimania priatel'stiev medzi hrackami, ktoré sme navzajom porovnali. Ako ukazku
zostavenia siete z odlisnych pohl'adov sme zobrazili siet’ ziskani Krackhardtom na zéaklade
dotaznikov. Pre lepSi obraz mier centralit sme zostrojili eSte siet’ poistnych matematikov na
socialnej sieti Facebook v ktorej vysledkom nebol iba jeden vrchol, ktory bol v sieti povazovany
za najdolezitejsi.

V tretej kapitole sme vytvorili autobusovii dopravnu siet’ na Orave a siet’ metra v Prahe. Na
siete sme aplikovali miery centralit a zakladné charakteritiky sieti. V sieti metra v Prahe sme
pomocou aplikovania mier centralit na stanice zistili, Ze najpretaZenejSie a najdoleZitejSie
stanice su tri prestupové stanice pri ktorych ndm vysli najvacsSie hodnoty centrality stupiia,
blizkosti a stredovej medzipolohy. Oboznamili sme sa aj s novou mierou centrality vrcholov,
Stress centrality.

V poslednej, stvrtej kapitole sme Cerpali z ¢lanku [16], kde sme pomocou metody AHP
a metody SNA hladali lidrov dvoch odlisnych teroristickych organizacii. Na zaciatku poslednej
kapitoly sme si vysvetlili metodu AHP potrebnti pre nasledovnt aplikaciu na teroristické siete.
Najprv sme hladali lidra teroristickej skupiny Al-Qaeda v orientovanej sieti 9/11 hijackers,
ktory spachali utok na Spojené Staty a potom sme pomocou rovnakého postupu hladali lidra

teroristickej organizacie Jemaah Islamiyah v neorientovanej sieti, ktory spachali utok na ostrov
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Bali. Zistili sme ze lidrom teroristickej organizacie Al-Qaeda bol Nawaf Alhazmi a lidrom

teroristickej organizacie Jemaah Islamiyah bol Samudra.
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