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Anotace

Bakalatska prace se zabyva zptusoby detekce komunit v socialnich sitich. Detekce
komunit v sitich pfedstavuje zpravidla vypocetné narocny problém, ktery zavisi na
velikosti sité. V préci jsou vysvétleny zakladni pojmy, tykajici se dané problematiky,
vcetné pojmu modularita. Nasledné je vysvétleno 10 algoritmt, které detekuji komunitni
strukturu sité¢. U sedmi z téchto algoritmii je uvedena i nazorna ukazka aplikace na
jednoduchy graf. V nasledujici Casti prace jsou predstaveny sit€, na kterych probé&hne
testovani algoritmii. V zavérecné Casti je otestovano sedm algoritmi na redlnych socialnich
sitich. Kvuli zastaralosti knihovny JUNG bylo nutno vyuzit jinou alternativu. Jako tato
alternativa byla zvolena knihovna iGraph. V zavéru prace jsou shrnuty vysledky a

zhodnocena vyuzitelnost a piesnost testovanych algoritmd.

Annotation

Title: Community detection in social networks

The bachelor thesis is focused on community structure detection in social
networks. This is usually a computationally demanding task highly dependent on the size
of tested network. In the first part, basic concepts are explained, including the modularity.
In the next part, 10 community structure detection algorithms are explained. For seven of
these algorithms, application on a simple graph is shown. In the next part, tested social
networks are introduced. In the final part, seven algorithms are tested on real social
network data. Because of obsolescence of JUNG library, an alternative is chosen in the

form of iGraph library. The thesis is closed with summary of test results.
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1. Uvod

Studium siti ma sice dlouhou historii, ale zejména od ptelomu tisicileti si lze
7e dnes jsou k dispozici piesné informace o sitich obrovského rozsahu. Jejich analyza
pak pfindsi nékteré zajimavé poznatky. Mnoho siti, at’ uz se jedna o sité socialni,
pocitacové, biologické ¢i jiné, se vyznacuje sadou spolecnych rysi, vlastnosti. Jednou
z téchto vlastnosti je to, ze vrcholy v téchto sitich se Casto shlukuji do tUzce

propojenych casti site, které jsou fidce propojené se zbytkem sité.

Takovéto shluky se nazyvaji komunity a maji zpravidla velky vyznam pro
pochopeni celé sité. Jednotlivé komunity v siti ¢asto napt. plni urcitou funkci. V ramci
komunit se zpravidla rychle $ifi informace. Detekce komunit se stala cilem vyzkumu a
bylo pfedstaveno velké mnozstvi algoritmil, které jsou komunitni strukturu sité

schopny detekovat. Li$i se naro¢nosti, ptesnosti i principem fungovani.

V prvni ¢asti prace jsou predstaveny zakladni pojmy z teorie grafii. Dale je
popsan pojem komunita a modularita. Jedna se o velice dulezité pojmy, které se v praci

objevuji mnohokrét, a pro dobré pochopeni celé prace je nezbytné jim porozumét.

V nasledujici Casti je popsano deset algoritmi, které detekuji komunitni
strukturu. Algoritmy byly vybrany s ohledem na to, aby bylo piedstaveno S$iroké
spektrum moznych piistupt k feSeni zkoumané problematiky. Kazdy algoritmus je
detailné popsén a vysvétlen. U sedmi algoritmi je navic uvedena ndzorna ukazka na

jednoduchém grafu.

V dalsi ¢ésti jsou predstaveny redlné socilni sité, na kterych jsou algoritmy

testovany. Sit¢ jsou podrobné popsany z hlediska jejich vlastnosti 1 vyznamu.

V zévérecné Casti jsou uvedeny vysledky samotného testovani algoritma na
téchto sitich. Knihovna JUNG se neukdzala jako vhodny nastroj a misto ni byla
zvolena alternativa ve formé knihovny iGraph. S pomoci této knihovny je sedm z
deseti diive popsanych algoritmil testovano na uvedenych socialnich sitich. Zavérem

jsou zhodnoceny naméfené vysledky.



2. Teoretické pozadi

2.1. Vymezeni zakladnich pojm

Graf je zakladni prvek v teorii grafii. Jedna se o urcitou abstrakci. Sit’ (nehledé na to, o
jakou se jedna) lze pievést na graf, ktery se sklada z vrcholu a hran (viz dale), které je
spojuji. Je pii tom zachovana topologie, ale abstrahuje se od ostatnich detaili.
Formalné Ize graf povazovat za uspofadanou dvojici mnoziny vrcholi V a mnoziny
hran E. Napiiklad sit’ uzivateld socialni sit¢ Facebook muze byt reprezentovana
grafem, jehoz vrcholy piedstavuji jednotlivé uzivatele a hrany ptatelstvi mezi nimi
(pokud mezi vrcholy existuje hrana, znamena to, Ze jsou odpovidajici uzivatelé prateli).

Znaceni je nasledujici: graf G = (V, E) s n = |V| vrcholy a m = |E| hranami.

Vrchol neboli uzel, je zpravidla reprezentace urcitého objektu. Pokud je vrchol spojeny
s hranou, fikdme, Ze s ni inciduje. Vrcholy, které neinciduji s Zadnou hranou, se

nazyvaji izolované vrcholy.

Hrana zpravidla znazoriiuje interakci mezi vrcholy. Nejcastéji proudéni informaci.
Muze byt orientovand, to zpravidla znamend, ze informace mohou proudit pouze
jednim smérem a je v takovém piipadé nezbytné vrcholy zaznamenavat ve formé
usporddanych dvojic. Hrana, kterd vede z uzlu do toho samého uzlu, je nazyvana

smyckou. Kazdy ze dvou koncl hrany musi vést do néjakého uzlu.

Stupen vrcholu je pocet hran, které s nim inciduji. Smycka zvysuje stupenn vrcholu o

dva.

Sousedni vrchol je takovy, ktery je s danym vrcholem spojen hranou. Kazdy vrchol
muize mit vicero sousednich vrcholli. VSechny tyto vrcholy pak tvoifi sousedstvi

vrcholu.

Ohodnocena hrana je takova hrana, které krom¢ informace o vrcholech, které spojuje,
poptipad¢ potadi téchto vrcholil, nese také informaci o své hodnoté. Ve vyse uvedeném
ptikladu by se mohlo jednat napiiklad o dobu trvani ptatelstvi v letech. Ohodnocené

mohou byt i1 vrcholy, coz ale pro ucely této prace neni tak dalezité.

Podgrafu je graf, vznikly odebranim nékterych vrcholi nebo hran pivodniho grafu.



Uplny graf je graf, ve kterém kazdy vrchol sousedi se viemi ostatnimi. Znadi se Ky,

kde n je pocet vrchola.

Multigraf je graf, ve kterém mezi né€kterou dvojici vrcholii existuje vice hran. V
takovém grafu se mohou vyskytovat paralelni (rovnobézné) hrany, coz jsou hrany,

které spojuji stejnou dvojici vrcholt.
Hypergraf je takovy graf, jehoz hrany mohou spojovat libovolny pocet vrchold.

2.2. Komunita

V praci se velice ¢asto setkate s pojmem komunita, je proto dulezité se co
nejdiive seznamit s jeho definici. V ramci jedné komunity jsou vrcholy mezi sebou
pospojovany hustéji nez mezi jednotlivymi komunitami. Komunitu tedy lze definovat
jako mnozinu vrcholt, které jsou husté propojeny mezi sebou, ale fidce propojeny se
zbytkem sit€ (viz obr. ¢. 1). Univerzdlni definice komunity zatim chybi, coz
pfedstavuje pro jejich detekci znaény problém. Riizné algoritmy proto pracuji s
riznymi definicemi komunit, nékteré jsou uvedeny v nasledujicich kapitolach prace.
Vétsina velkych siti projevuje jistou uUroven komunitni struktury, pficemz kazda
komunita v siti hraje urcitou roli, ma néjaky vyznam a urcitym zpiisobem se podili na

funkeci celé sité.

Obrdzek 1: Jednoduchda sit rozdélend do tii komunit. Zdroj: [1]

Presnéji 1ze komunitu popsat (tato definice je obecné uznavana za prozatim

nejpresnéjsi) tak, ze vrcholy se rozdéli do skupin a ur¢i se pravdépodobnosti pin



(pravdépodobnost, Zze vybrany vrchol bude propojen s vrcholy v dané skuping) a Pout
(pravdépodobnost, ze vrchol bude propojen s vrcholy v jiné skuping). Pokud plati vyraz
Pin > Pout, pak Ize dané skupiny povazovat za komunity. S tim tzce souvisi takzvany
GN-benchmark, coz je metoda pro testovani algoritm pro detekci komunitni struktury,
kterou ptedstavili Girvan a Newman [2]. Jedna se o metodu, kdy je uméle vytvoien

graf s danymi pravdépodobnostmi a na ném jsou pak algoritmy testovany.

Vétsina siti se projevuje jistou komunitni strukturou. Detekce komunit mize
mit zna¢ny vyznam pro pochopeni funkce celé sit¢ a jeji analyzu. Naptiklad husté
propojena socialni skupina (odsud pojem komunita) se bude vyznacovat rychlej$im

§ifenim informaci.

Jistym problémem pro zna¢nou cast algoritmi pro detekci komunitni
struktury v sitich je to, ze jednotlivé komunity mohou byt velice odlisné. Mohou se
lisit poc¢tem vrcholli, hustotou hran mezi vrcholy i hustotou hran mezi jednotlivymi
komunitami. A to zejména v sitich velkého rozsahu. Dal§im problémem mize byt

hierarchi¢nost komunit, jinymi slovy vyskyt komunit v ramci jiné komunity.
2.3. Zakladni rozdéleni metod pro detekci komunit

Pro detekci komunitni struktury bylo pfedstaveno zna¢né mnozZstvi postupi

a algoritmil. Dodnes vSak neni jednoznacné ur€eno, které postupy jsou nejspolehlivési,

protoze stale chybi pfesné definovani struktura komunity.

Metody detekce komunit v grafech Ize rozdélit na dva zakladni principialni
sméry. Jsou jimi déleni grafu (graph partitioning), které nachazi vyuziti zejména ve
vypocetni technice, a detekce komunitni struktury (community structure detection),

ktera se vyuZziva zejména pii analyze socidlnich skupin.
2.3.1. Déleni grafu

Metoda ¢asto vyuzivana ve vypocetni technice (napf. integrované obvody a
paralelni zpracovani dat). Typicky feSi problém rozdéleni tloh mezi jednotlivé
procesory tak, aby komunikace mezi nimi byla omezena na minimum. V takovém
pfipadé¢ je zndm pocet procesorl i priblizny pocet jim piidélenych tkold. Zndme tedy

pfedem alespoii piiblizné pocet a velikost komunit, do kterych bude sit’ rozdélena.



Jedna se o historicky jeden z nejstarsich algoritmu pro déleni sit¢ do skupin
a nese anglicky nazev minimum-cut. Slouzi k rozdéleni sit¢ do pfedem znamého poctu
skupin vrcholt tak, aby poc¢et hran mezi jednotlivymi skupinami byl minimalni. DalSim
pozadavkem pro spravné fungovani tohoto postupu je to, aby jednotlivé skupiny

vrchold mély ptiblizné stejnou velikost.

Pocet komunit musi byt predem znamy z toho divodu, ze kdyby nebyl
implicitné definovany, doslo by k tomu, Zze by vSechny vrcholy byly piidany pouze do
jedné skupiny. Pocet hran mezi komunitami by pak sice byl minimalni (nula), ale
takové tfeSeni nemd zadnou vypovidajici hodnotu. To je divod, pro¢ je nezbytné
implicitné specifikovat pocet vyslednych skupin. Ke stejnému vysledku by se doslo i

tehdy, kdyz by nebyla specifikovéana velikost jednotlivych skupin.

Z principu fungovani téchto metod je tedy zfejmé, Ze nejsou schopny
identifikovat komunity v siti, o které pfedem nemame téméf zddné informace. Z toho

duvodu se stavaji pro tuto praci nedilezitymi. [1] [2]
2.3.2. Detekce komunitni struktury

Nachazi aplikaci zejména v sitich o velkém rozsahu, jako jsou napft. socidlni,
biologické, nebo webové sité. Pfedpoklada se, ze sit’ je pfirozené rozdélena do komunit
a nasim cilem je jejich detekce. Jejich velikost a pocet jsou tedy dany samotnou siti a
nam jde pouze o jejich nalezeni. Existuje velké mnozstvi algoritmt, které se lisi
vypocetni naro¢nosti 1 presnosti. Jednotlivé algoritmy jsou popsany v nasledujicich
kapitolach této prace. Mezi zakladni metody patfi blockmodeling, hierarchické
shlukovani  (hierarchical clustering) a metody zaloZzené na sousednosti

(betweenness-based methods).



2.4. Modularita

Modularita je jednim z historicky nejvyznamnéjSich pojmt ve studované
oblasti. Pojem specifikoval v roce 2003 [3] a dale v roce 2006 Newman [1], na zakladé
této prace zde bude pojem vysvétlen. Obecné se modularita pouziva ke zjisténi, zda
néjakd zména v siti (zpravidla pfidani nebo odstranéni hrany) povede ke zvySeni
komunitni struktury. Mezi jeden ze zpusobt detekce komunitni struktury patii metoda
maximalizace modularity. V ramci této prace se jedna o stéZejni pojem, jeho princip

tak bude detailné rozebran.

Predpokladejme, ze zndme strukturu néjaké sité a chceme zjistit, zda je
ptirozené rozdélena do jakkoliv velkych komunit, které se navz4jem nepiekryvaji. Pro
spravné ureni komunitni struktury sit€¢ nesta¢i nalézt feSeni, ve kterém je nejméné
hran mezi komunitami, ale ve kterém je t€chto hran méné¢ nez by se dalo predpokladat.
Pokud mezi dvéma skupinami vrcholil existuje praveé takové mnozstvi hran, jaké by se
dalo statisticky pfedpokladat, t€Zko zde mohou byt vyvozeny zavéry o komunitni
struktufe. Hledaji se naopak pfipady, kdy tomu tak neni. A pravé mysSlenka, Ze
komunitni struktura sit€¢ koresponduje se statisticky neocekdvanym rozmisténim

vrcholli, mize byt vycislena pomoci miry zvané modularita.

Modularitu 1ze vyjadrit jako rozdil po¢tu hran, které patii do danych skupin
a ocekavaného poctu hran v ekvivalentni siti s nahodné rozmisténymi hranami. Nabyva
hodnot od -1/2 do 1. Ma kladnou hodnotu, kdyz pocet hran v danych skupinach je vétsi
nez statisticky ocekdvany pocet hran. Pro dané rozdé€leni sit¢ do komunit nam pak
modularita udava koncentraci hran v ramci téchto komunit v porovnani s koncentraci

hran ndhodné rozmisténych nezavisle na komunitach.

Uvazujme graf o n vrcholech takovy, Ze muzZe byt rozdélen do dvou
komunit pomoci hodnoty proménné s. Pokud vrchol i patii do komunity 1, pak S; =1,
pokud patii do komunity 2, pak S; = -1. Existence hran mezi vrcholy i a j je
zaznamenana v Ajj (coZ odpovida matici sousednosti). Soucasné predpokladany pocet
hran mezi vrcholy i a j pfi ndhodném rozmisténi hran je kikj/2m, kde k; a kj jsou stupné
vrcholt a m = %Y i ki je celkovy pocet hran v grafu. Modularita Q je pak dana jako

suma Ajj - kikj/2m vsech paru vrcholt i a j, které patii do stejné skupiny.



Jelikoz hodnota vyrazu 7(sisj+1) se rovna jedné, pokud vrcholy i a j patii do
stejné skupiny a nule, kdyz tomu tak neni, mizeme modularitu vyjadfit nasledujicim

vztahem.
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Rovnice 1: modularita, zdroj: [1].

Tuto rovnici mizeme piepsat do maticové podoby nasledovné.
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Rovnice 2: maticové vyjadreni modularity, zdroj: [1].

Plati, ze s je sloupcovy vektor, jehoz hodnoty jsou pravé s; a definovali jsme
symetrickou matici B nasledovné.
kik,
By=Ay— 75—

9 2m
Rovnice 3: matice modularity, zdroj: [1].

Tuto matici nazyvame matice modularity. Soucet hodnot v kazdém fadku a
sloupci této matice je nulovy, takze jeji vlastni vektor pfislusny k vlastnimu ¢islu nula

ma tvar (1,1,1,...,1).

S mizeme dale rozepsat jako linearni kombinaci normalizovanych vlastnich

vektort Ui,, takze s=Yi=1"au;, kde ai=u;'s. Mizeme psat:

1 5 1
=— Y auBD awm=—2 (uls)28
Q 7= éa,u,BZ ajw; = Z (u;*s)“p;
i j

i=1
Rovnice 4: modularita a viastni cisla, zdroj: [1].

kde pi je vlastni ¢islo matice B ptislusné k vlastnimu vektoru u;. S t€émito hodnotami
pracuje zejména Leading-eigenvector algoritmus, ktery je popsan v nasledujicich

kapitolach. Vlastni ¢islo matice A je takové cislo, pro které existuje nenulovy vektor



takovy, ze plati A A - U, Vektor v je v takovém pfipad¢ vlastnim vektorem

matice A, ktery piislusi vlastnimu ¢islu 4.
2.4.1. Modularita a malé komunity

V sitich o velkém rozsahu ovsem metoda optimalizace modularity selhava z
divodu jeji neschopnosti rozlisit komunity, které maji vyrazn¢ mensi velikost, nez je
velikost celé site. ZvétSeni poctu komunit totiz nemusi nezbytné znamenat zvétSeni

celkové modularity.

Diivodem je to, ze definice modularity vychazi z predpokladu, ze je
statisticky mozné, aby byl kazdy vrchol propojen s jakymkoli jinym vrcholem v siti.
Tento predpoklad je ale v sitich o velkém rozsahu mylny. Stejné¢ tak definice
modularity pracuje s ptedpokladem, ze ofekavany pocet hran mezi komunitami se
zmensuje se zvetSujici se siti. Pfi dostatecné velké siti tak predpokladany pocet hran
mezi komunitami miZe byt mensi nez jedna. V takovém piipadé¢ by i jedind hrana mezi
komunitami znamenala, Ze nehled¢ na vlastnosti téchto komunit, by jejich spojeni
celkovou modularitu zvétsilo. Metoda optimalizace modularity, vychazejici z obecného
null modelu, tak neni schopna detekovat ani uplné¢ grafy (jakozto nejsnaze

identifikovatelné komunity) v rdmci dostate¢né rozsahle site.

2.4.2. Null model

Null model je v obecném slova smyslu graf, ktery si ponechava urcité
vlastnosti dané¢ho grafu, ale soucasn¢ se jednd o graf ndhodny. Vyuziva se ke
zjiStovani, zda zkoumany graf vykazuje urcité vlastnosti ¢i nikoliv. V piipadé
modularity se vychazi z null modelu navrzeného Newmanem a Girvanem [4], ktery

zachovava stupné jednotlivych vrcholt.



3. Algoritmy pro detekci komunit

Existuje velké mnozstvi algoritmi pro detekci komunit v sitich, které se lisi
principem, slozitosti i vhodnosti pro pouziti v rozsdhlych sitich. V praci budou
rozebrany nejdilezitéjsi algoritmy ze vSech téchto hledisek s ptihlédnutim k jejich
vhodnosti pouziti v socidlnich sitich. U algoritmu, které budou v dalsi ¢asti prace
testovany, je uveden i konkrétni piiklad aplikace na grafu karate klubu Zachary.

-----

dané problematiky.

3.1. Leading-eigenvector algoritmus

Modularita a potfebné proménné byly popsany v kapitole 2.3. Tento
algoritmus byl ptfedstaven Newmanem v roce 2006 [1]. Na zakladé této prace bude
algoritmus dale popsan. Jedna se o algoritmus, ktery tézi pravé z principu modularity a

funguje na principu globalni optimalizace jeji hodnoty.

Piedpokladejme, Ze vlastni ¢isla matice modularity jsou sefazena sestupné,
B1> 2 > ... > Bn. Modularitu Ize maximalizovat volbou spravného rozdéleni sité nebo
ekvivalentné volbou spravné hodnoty s. Slo by tedy o to, vyuzit nejvyssi vlastni &isla.

Bez dalSich omezeni by to znamenalo zvolit S odpovidajici vlastnimu vektoru uj.

Proménna ale s muze nabyvat pouze hodnot +1, takze je nutné
maximalizovat cely vyraz u;'-s. Je zfejmé, Ze maxima je dosazeno volbou s; = 1, pokud
odpovidajici prvek u; je kladny a s; = -1 v opa¢ném piipad€. Jinymi slovy vSechny
vrcholy, jimz odpovidaji kladné prvky, jsou zafazeny do jedné skupiny a ostatni do
druhé. Z toho plyne algoritmus pro rozdé€leni sité: spocitime vlastni vektor matice
modularity a rozdélime vrcholy do dvou skupin podle znamének jednotlivych prvki

tohoto vektoru.

Muze se stat, Ze neexistuji zddna kladna vlastni ¢isla matice modularity. Pak
vlastni vektor ma tvar (1,1,...,1). To by znamenalo, ze vSechny vrcholy budou
piifazeny postejné skupiny, coz je ale v tomto piipadé v poradku. Z takového vysledku
totiz plyne, Ze neexistuje z4dné rozdeleni vrcholl takové, aby modularita nabyvala

kladné hodnoty. Modularita takto nerozdélené sit¢ pak mé hodnotu nula. V ptipad¢, Ze



neni mozné vrcholy efektivné rozdé€lit do dvou skupin, tedy tento algoritmus zadné

rozdé€leni neprovede, coz je zddany postup.

Roli ale nehraji pouze znaménka prvka vlastniho vektoru, ale také jejich
velikosti. Vrcholy odpovidajici prvkiim s velkou hodnotou maji velky vliv na
modularitu. Tato hodnota ndm V podstaté vyjadiuje, jak velky vliv na modularitu by
melo presunuti jednotlivych vrcholl z jedné skupiny do druhé. Vrcholy, u kterych je

tato hodnota nejvyssi, jsou centralni vrcholy danych skupin.

3.1.1. Klub Zachary

Funkci algoritmu mizeme demonstrovat na asi nejznaméjSim piikladu,
ktery se stal jakymsi standardem pro testovani algoritmi pro detekci komunit. Jedna se
o graf, ktery znazoriuje pratelstvi mezi 34 ¢leny karate klubu Zachary, zachyceny na

americké univerzité v roce 1970.

Obrazek 2: Klub Zachary. Zdroj:[1]

Kratce po zachyceni této socidlni struktury se klub rozpadl na dva nezavislé
Kluby z dtvodu wvnitinich rozpori. Tvary vrcholi znaci zachycena pratelstvi a
teCkovand cara rozdéleni grafu vySe zminovanym algoritmem. Z grafu je zfejmé, Ze

tato dvé rozdéleni jsou v naprosté shode¢.
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Odstiny vrchold odpovidaji velikostem prvkl vlastniho vektoru a zde se
opét potvrzuje, ze algoritmus spravné reflektuje realitu. Zejména 3 vrcholy s nejveétsi

vahou odpovidaji ¢lentim, ktefi se stali vedoucimi nové vzniklych klubu.

3.1.2. Rozdéleni sité do vice nez dvou komunit

Mnoho siti je piirozené rozdéleno do vice nez dvou komunit a proto je
zadouci schopnost nalézt rozd€leni sité na vicero Casti. Asi nejcastéji pouzivanym

postupem v tomto piipadé je opakované déleni sité na dvé Casti.

Neni ovSem spravné po prvnim rozdéleni jednoduse vypustit hrany spojujici
jednotlivé skupiny a aplikovat algoritmus znovu na kazdy podgraf, protoze by tim
doslo ke zmén¢ stupni vrchold. Spravny postup zde je vypocet 40, coz je zména
modularity pfi dal§im dé€leni sité, a snaha maximalizovat tento rozdil. 4Q nam tedy
zna¢i zménu modularity rozdélenim skupiny g o0 velikosti ngna dvé skupiny pomoci

nasledujicich vypocta.

1
AQ = 2m | 2 2 Byj(sis; + 1) — 2 BH]

i.jeg i.jEg

~ am 2 Bisis; — E Bﬂf]

L i.JEg i.jeg

BJ:" = 51'" Z B,‘ﬁ].ﬁ',‘.‘!}

dm “
i.jEg keg
1
Trlg)
= s'B%'s,
dm

Rovnice 5: zména modularity pri déleni grafu, zdroj: [1].

kde dij je je Kroneckerovo delta, vyuzilo se toho, ze si’=1a B(g) Je matice ng x ng

s prvky o indexech i,j vrchol patticich do skupiny g o hodnotach

B® =B, - &; D, Ba.

kEg

Rovnice 6. matice modularity pri opakovaném déleni site, zdroj: [1].
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Je také dulezité rozhodnout, kdy ukoncit déleni na podsité. Tento postup
dokéze toto rozhodnuti ucinit diky tomu, ze lze poznat, kdy uz nedochézi ke zvySovani
modularity dalsSim délenim, neboli 4Q neni kladné. Dostacujici (nikoliv vSak
nezbytnou) podminkou také je, kdyz neexistuji zadna kladna vlastni ¢isla matice B©:
Sta¢i tedy ovéfit, zda nejvyssi ztéchto vlastnich Cisel je kladné a podle toho

rozhodnout o ukonceni procesu.

3.1.3. Shrnuti

1. Sestavi se matice modularity pomoci rovnice 3 a urc¢i se jeji nejvétsi vlastni Cislo a
ptislusny vlastni vektor.

2. Sit’ se rozdé€li na dvé casti podle znamének prvki tohoto vektoru.

3. Body 1 a2 se opakuji pro kazdy vznikly podgraf s vyuzitim rovnice 6.

4. Pokud je u nékterého z podgrafii zjisténo, ze dal$im délenim nemuize dojit ke
zvySeni celkové modularity, poneché se nerozdélen.

5. Algoritmus je ukon¢en, pokud uz zadny z podgrafii nemuze byt dal rozdelen.

Z toho plyne, ze komunitu je také mozno definovat jako dale nedélitelny
podgraf. Sestavovani matice modularity je pomérné naro¢né, coz se podepisuje na

celkové narocnosti tohoto algoritmu.
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3.1.4. Aplikace

Obrazek 3: Aplikace algoritmu Leading-eigenvector na graf karate klubu

Zachary. Pocet komunit n=4, modularita Q= 0,391. Zdroj: autor.
3.2. Infomap algoritmus

Algoritmus byl predstaven roku 2008 M. Rosvallem a C. T. Bergstromem
[5]. Na zakladé této prace bude algoritmus dale popsan. Je zalozen na proudéni
informaci v siti. Vychazi z principu komprese informaci o ndhodné cesté a hodi se na
ohodnocené 1 orientované grafy. K detekci komunit, ze kterych se sit” sklada, dochazi
tim, Ze se nalezne optimalné zkomprimovany popis informacnich toka v siti. Popis
informacniho toku je problém z oblasti komprese/kédovani. Kli¢ovou myslenkou je v
tomto piipadé to, Ze tok dat 1ze komprimovat do kdédu, ze kterého je nasledn€ mozné
rozeznat, jak byl tento tok generovan. Algoritmus vyuziva k simulaci toku dat
nahodnou cestu. Nahodna cesta je takova, kdy je kazdy dalsi krok této cesty ndhodné
vybran ze sousedu aktualniho vrcholu. Algoritmus pracuje s pojmem mapa. Graf je
totiZ v podstaté mapa sité; je zde abstrahovano od nepodstatnych informaci, zatimco ty
dalezité jsou zachovany a je ptfesné zndmo, jaka mira abstrakce byla zvolena (stejné
principy se uZzivaji 1 v kartografii). K tomuto se hodi Huffmanovo kodovani, coz je
algoritmus, vyuzivany pro bezeztratovou kompresi dat, ktery konvertuje znaky

vstupniho souboru do bitovych fetézct rizné délky [6]. Tato délka odpovida Cetnosti

13



vyskytu fetézcl. Znaky, které se vyskytuji nejéasteji, jsou reprezentovany nejkratSimi
fetézci, a znaky, které se vyskytuji nejvice ziidka, jsou naopak reprezentovany
nejdelSimi fetézci. To lze snadno pievést na graf a vrcholy s riznymi cetnostmi

vyskytu v ndhodné cesté.

I . 00010 .
. . 0000 . .

1111100 1100 0110 11011 10000 11011 0110 0011 10111 1001 0011
1001 0100 0111 10001 1110 0111 10001 0111 1110 0000 1110 10001
0111 1110 0111 1110 1111101 1110 0000 10100 0000 1110 10001 0111
0100 10110 11010 10111 1001 0100 1001 10111 1001 0100 1001 0100
0011 0100 0011 0110 11011 0110 0011 0100 1001 10111 0011 0100
0111 10001 1110 10001 0411 0100 10110 111111 10110 10101 11110
00011

Obrazek 4a: Priklad ndhodné cesty o 71 krocich v grafu s 25 vrcholy,
tloustka linky zndazornuje relativni pravdépodobnost, zZe nahodnd cesta bude vést pres
danou hranu. Obrazek 4b: Priklad Huffmanova kodovani pro danou cestu. Kazdy
vrchol ma unikatni kod, jehoz délka zavisi na poctu prechodii potencialni nekonecnée

dlouhé nahodné cesty pres tento vrchol. Zdroj: [5]

Samotné kodovani vrcholll ale k tvorbé mapy - a tim padem i1 odhaleni
struktury sité¢ - nestaci. K tomu je tieba dalsi tiroven popisu, kdy se zachovaji unikatni
nazvy pro jednotlivé komunity, ale nazvy jednotlivych vrcholii 1ze pouZivat opakovang.
Podobny pfistup je volen i na redlnych mapach. Mésta maji unikéatni jména, ale nazvy
ulic se opakuji. Vyuzije se tak struktury sit€¢ (zejména toho, ze ndhodna cesta se
statisticky drzi v urc¢ité komunité po dlouhé Casové useky) ke snizeni datové narocnosti

popisujiciho kodu.
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111 0000 11 01 101 100 101 01 0001 0 110011 00 110 00 111 1011 10 11 0 10
111000 10 111 000 111 10 011 10 000 111 10 111 10 0010 10 011 010

011 10 000 111 0001 0 111 010 100 011 00 111 00 011 00 111 00 111 o
110 111 110 1011 111 01 101 01 0001 0 110 111 00 011 110 111 1011 111 ]
10 111 000 10 000 111 0004 0 111 010 1040 010 1011 110 00 10 011 10 a 110

Obrazek 5a: Dalsi uroven popisu grafu; nazvy jednotlivych komunit jsou
unikdtni, ndzvy vrcholu uvniti téchto komunit se znovupouzivaji. Popisny kod je tak

jeste kratsi. Obrdzek 5b: Zjednoduseni sité na pouhé komunity. Zdroj: [5]

Algoritmus tedy nejprve pomoci nahodné cesty uréi, jakd je
pravdépodobnost, Ze tato cesta povede pres jednotlivé vrcholy. Na zakladé této
pravdépodobnosti je kazdému vrcholu pfifazen kod urcité délky. Pomoci téchto kodu je
mozné detekovat jednotlivé komunity a tento popis tak jesté zjednodusit. Algoritmus je
vhodny na ohodnocené i orientované grafy, nicméné pro velké sit€ je jeho naroc¢nost

pfilS vysoka.
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3.2.1. Aplikace

Obrazek 6: Aplikace algoritmu Infomap na graf karate klubu Zachary.Pocet

komunit n=3, modularita Q= 0,403. Zdroj: autor.
3.3. Walktrap algoritmus

Algoritmus je, stejn€ jako piedchozi, zaloZen na ndhodnych cestach v grafu
a predstavili ho roku 2005 Pascal Pons a Matthieu Latapy [7]. Na zaklad¢ této prace
bude algoritmus dale popsan. Vychazi ze stejného predpokladu, tedy Ze ndhodna cesta
se Casto v komunitach ,,zachyti”. Na rozdil od pfedchoziho ptipadu se ale tento
algoritmus miiZze pySnit pomémné nizkou nérocnosti: v fidce propojenych grafech

O(n’log(n)).

Néhodna cesta v grafu predstavuje Markovilv fetézec, coz znamend, Ze
pravdépodobnosti pfechodu do nasledujiciho stavu zaviseji pouze na souasném stavu,
nikoliv na pifedchozich stavech. [8] V kazdém kroku nahodné cesty je tedy
pravdépodobnost ptechodu z vrcholu i na vrchol j dana vztahem Pj;=A;/d(i), kde Ajj
odpovida matici sousednosti grafu a d(i) je stupen vrcholu i. Z toho vyplyva matice
pravdépodobnosti prechodii ndhodné cesty o délce t PYj. Diky této matici Ize o ndhodné

cesté ucinit dve tvrzeni:

16



1. Pokud se délka nahodné cesty, zaCinajici ve vrcholu i blizi nekonecnu, pak
pravdépodobnost, ze povede pies vrchol j, zavisi pouze na stupni vrcholu j, nikoliv
na pocate¢nim vrcholu.

2. Pomér pravdépodobnosti, Ze nahodna cesta uréité délky povede z vrcholu i do j az
vrcholu j do i, zavisi pouze na stupnich d(i) a d(j). Neboli pravdépodobnost

ptechodu z i do j se rovna pravdépodobnosti piechodu z j do i.

Pokud tedy dva vrcholy lezi ve stejné komunité, pravdépodobnost
pfechodu mezi nimi bude vysoka. Pravdépodobnosti pirechodi mezi vrcholy jsou
také ovlivnény jejich stupni, protoze nahodna cesta ¢astéji vede pres vrcholy, které
maji vysoky stupeii. Na zdkladé matice pravdépodobnosti prechodii mezi vrcholy
lze stanovit zplsob vypoctu vzdalenosti mezi nimi. Tato vzdalenost bude velka,

pokud vrcholy lezi v rozdilnych komunitéach.

= (Pztk - P;k)g

Eht\P Py

k=1

Rovnice 7: vzdalenost mezi vrcholy, kterou vyuziva Walktrap algoritmus, zdroj: [7]
Na zékladé¢ této vzdalenosti je tak mozné ucinit zavéry o komunitni

struktufe sité. Algoritmus piindsi pomérné dobry pomér mezi presnosti a naro€nosti.
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3.3.1. Aplikace

Obrazek T: Aplikace Walktrap algoritmu na graf karate klubu Zachary.

Pocet komunit n=5, modularita Q= 0,387. Zdroj: autor

3.4. Edge-betweenness algoritmus

Algoritmus byl pfedstaven M. Girvanem a M. E. J. Newmanem v roce 2001
[2]. Na zaklad¢ této prace bude algoritmus dale popsan. Nékdy se také nazyva GN
algoritmus. Jedna se o viibec prvni moderni algoritmus detekce komunitni struktury.
Funguje na principu postupného odstranovani hran, které lezi mezi komunitami.
Navzdory pomérné snadno uchopitelnému principu je vSak algoritmus vypocetné
narony a sam o sob& nepiinasi Citelné vysledky. Z grafu jsou postupné odstraiiovany
hrany, které lezi mezi komunitami, coz ve svém dusledku vede k detekci téchto

komunit.

Algoritmus souvisi s myslenkou, ze informace v grafu proudi nejkratsimi
cestami. VlIiv vrcholu na takovéto proudéni informaci v grafu je mozné vycislit poc¢tem
nejkratSich cest mezi ostatnimi vrcholy v grafu, které danym vrcholem prochézeji.
Problematikou centrality vrcholu se zabyval Linton C. Freeman jiz v roce 1977 [9].
Pravé on ve své praci definoval tuto miru, zvanou edge-betweenness, coz lze prelozit

jako hodnotu ,mezi”, v tomto pfipadé¢ bude ale vhodné&$i zlstat u anglické
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terminologie. Hodnota edge-betweenness vrcholu i je definovana jako pocet nejkratsSich
cest mezi pary ostatnich vrcholi v grafu, které prochdzeji vrcholem i. Pokud mezi
dvojici vrcholll existuje vice nez jedna nejkratsi cesta, vSechny tyto cesty maji v daném
kontextu stejnou vahu. Pokud v grafu existuji komunity, které jsou propojeny pouze
malym mnozstvim hran, pak vSechny nejkratSi cesty mezi vrcholy téchto komunit,
musi prochézet pravé po nékteré z téchto hran. Z toho vyplyva, ze hrany mezi

komunitami maji zpravidla vysokou miru edge-betweenness.
Algoritmus funguje nasledujicim zpisobem:

Vypocte se hodnota betweenness pro vSechny hrany v siti.
Odstrani se hrana s nejvyssi hodnotou.

Ptepocte se hodnota pro vSechny hrany, které byly odstranénim hrany ovlivnény.

M W o

Body 2 a 3 se opakuji, dokud zbyvaji hrany.

Uz z tohoto stru¢ného popisu je ziejmé, ze algoritmus bude pomérné
narocny pro velké sité. K vypoctu hodnoty betweenness se vyuziva Newmanovy
metody [10]. Casova naroénost je pro m hran v grafu s n vrcholy O(mn). Pokud
algoritmus kon¢i odstranénim vSech hran, narocnost mize byt v nejhorSim piipade
O(m?n), protoZe hodnota betweenness se prepo¢itava po kazdém odstranéni hrany. Tato
hodnota se ale vypocitdva jen pro hrany, které byly piedchozim odstranénim
ovlivnény, coZ jsou zpravidla pouze hrany ve stejné komunité. Z toho vyplyva, ze v
sitich s vyraznou komunitni strukturou bude naro¢nost tohoto algoritmu znatelné niZsi.
Ptepocitavat hodnotu betweenness po kazdém odstranéni hrany je nezbytné, protoze
timto odstranénim dojde ke zméné celého grafu. Pokud existuje mezi komunitami vice
neZ jedna hrana, pak nelze s jistotou fict, Ze vSechny budou mit vysokou hodnotu
betweenness, ale to, Ze minimalné jedna z nich bude mit tuto vlastnost. Pfepocitanim
této hodnoty tak zajistime, Ze po odstranéni hrany bude vzdy alespon jedna ze

zbyvajicich hran mit tuto vlastnost.

r~r

V ftidce propojenych sitich se slozitost algoritmu blizi O(n3), coz pro velké
sité ¢ini algoritmus nepouzitelnym. Dal§im problémem tohoto algoritmu je jeho vystup.
Algoritmus kon¢i odstranénim vSech hran, coz samo o sobé nemé vyznam. Vysledek je
tak nutné reprezentovat jinym zptisobem, zpravidla formou dendogramu (viz obr. 8). Z
takto vzniklého dendogramu vSak neni jasné, zda je dané rozdé€leni sité spolehlivé. K

tomu by bylo vhodné pouzit naptiklad vypocet modularity, ¢imz by se vSak narocnost
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algoritmu déle zvysila. Algoritmus se tak stal cilem mnoha vylepSeni, z nichz néktera
budou uvedena v nasledujicich kapitolach.

=
-

L1
2 & 3

if

- w

1]

N -

=& = =k - =
L] L -~ w L]

Obr. 8: Graf o dvaceti vrcholech a jemu odpovidajici dendogram, vznikly
aplikaci edge-betweenness algoritmu. Z dendogramu je zrejmé, jak byly postupné

vrcholy rozrazeny do komunit, nelze vsak urcit, jak je toto rozdéleni spolehlivé. Zdroj:
[11]
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3.4.1. Aplikace

17

Obrazek 9: Aplikace Edge-betweenness algoritmu na graf karate klubu

Zachary. Pocet komunit n=6, modularita Q= 0,385.Zdroj: autor.
3.5. Fast-greedy algoritmus

VylepSeni klasického greedy (hladového) algoritmu, piedstaveného
Newmanem roku 2003 [3]. Vyuziva vhodné datové struktury a ptedstavili ho roku
2004 Clauset, Newman a Moore [12]. Na zaklad¢ této prace bude algoritmus dale
popsan. Jedna se o jeden z algoritmi, zalozeny na optimalizaci modularity. V
puvodnim algoritmu jsou v matici modularity ukladany i prvky s hodnotou nula, které
znadi, ze vrcholy nejsou spojeny. Vyhledavani v takto rozsahle matici je pak Casové
naro¢né. Algoritmus se pravé tomuto jevu dokaze vyhnout implementaci
optimalizované verze vypoctu matice sousednosti. Vypocetni ¢as je touto implementaci
snizen v piipadé Fidce propojenych siti na O(n * log®n). Algoritmus ke svému

fungovani potfebuje tfi datové struktury:

1. Matici, obsahujici 40jj, pro kazdy par vrcholi i a j. V pfipad¢ uloZeni dat v podobé
binarniho stromu lze data vyhledavat a vkladat v ¢ase O(log n).
2. Max-haldu, obsahujici nejvétsi prvek kazdého tadku predchozi matice, spole¢né s

odkazy na odpovidajici vrcholy.
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3. Pole vektort s prvky @; . Jedna se o podil konct hran, které jsou pfipojené k

vrcholtim v komunité i. Spocita se podle nasledujici rovnice.

1
= 35
Rovnice 8: podil koncii hran pripojenych ke komunite, zdroj: [12].
Algoritmus funguje odzdola nahoru, to znamena, ze se zac¢ina na grafu, ve
kterém kazdy jeden vrchol predstavuje samostatnou komunitu. Postupné jsou
ptidavany hrany podle toho, jak toto pfidani piispéje k celkové modularité. Algoritmus

pak funguje v nasledujicich krocich:

1. Spocitaji se pocatecni hodnoty 4Qjj a a;a max-halda se naplni odpovidajicimi daty.

2. Z max-haldy se vybere nejvétsi 4Qj;, odpovidajici komunity se spoji, matice AQ,
max-halda i a; se odpovidajicim zptisobem upravi. K celkové modularité Q se piicte
A0

3. Krok 2 se opakuje, dokud nezbyva posledni komunita.

3.5.1. Aplikace

Obrazek 10: Aplikace Fast-greedy algoritmu na graf karate klubu Zachary.
Pocet nalezenych komunit n=4, modularita Q=0,393. Zdroj: autor.
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3.6. Label-propagation algoritmus

Algoritmus je velice rychly a piedstavili ho roku 2007 Usha Nandini
Raghavan, R’eka Albert a Soundar Kumara [13]. Na zakladé této prace bude
algoritmus dale popsan. Funguje na zakladé ptidélovani §titk( jednotlivym vrcholtim,
respektive komunitdm. Piedpokladejme, Ze vrchol X ma sousedni vrcholy Xi, Xa,..., Xk.
Kazdy z téchto sousedd ma Stitek, ktery znaci, do jaké komunity patii. Pak vrchol X je
zafazen do té samé komunity, do jaké patii nejvétsi mnozstvi jeho sousedu, v ptipadé
shody je jeho pfisluSnost volena nahodné. V pocateCnim stavu ma kazdy vrchol
unikatni Stitek a postupné jednotlivé vrcholy méni Stitky podle svych sousedii. Husté
propojené vrcholy pak maji stejné stitky a §ifi se, dokud je to mozné. Na konci procesu

jsou vSechny vrcholy se stejnymi $titky zatazeny do stejnych komunit.

Proces se provadi opakované a v kazdém kroku meéni kazdy vrchol sviyj
Stitek podle svych sousedil. To ale pfinasi dva problémy. V ptipadé, Ze se v siti nachazi
bipartitni podgraf, titky zacnou oscilovat. Druhym problémem je to, Ze potadi vrchold,
které méni své Stitky, je voleno nahodné. Jednotlivé vysledky algoritmu se tak mohou

lisit na zaklad¢ pocatecni konfigurace.

b a a b b a
b d a b b
b a a b b
c a a b b a

Obrazek 11: Ukazka bipartitniho grafu, ve kterém stitky zacnou oscilovat.

Tento problém lze Fesit asynchronni aktualizaci Stitki. Zdroj: [13]

V idealnim piipad¢ by byl proces ukoncen v piipadé, Ze Zadny z vrcholl uz
nezméni svij Stitek. Pokud vSak ma néjaky vrchol stejné mnozstvi sousedil ve vicero
komunitach, je jeho ptisluSnost vybrana ndhodné, takze by se mohlo stat, Ze by proces
nebyl nikdy ukoncen. Je proto nutné ukoncovaci podminku specifikovat jinak. Proces
je ukoncen, kdyz kazdy vrchol v siti ma Stitek shodny s nejvétSim poctem jeho

sousedu. Proces fungovani algoritmu pak 1ze shrnout do nésledujicich krokt:

1. Inicializace §titka pro kazdy vrchol.
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2. Nastaveni ¢asu t=1.

3. Setazeni vrcholi do nahodného potadi

4. Pro vSechny vrcholy v tomto potradi prenastavit Stitek podle nejvétsiho poctu stitkt
jeho sousedi. V ptipad¢ shody je piislusnost volena nahodné.

5. Pokud mé kazdy vrchol stejny Stitek jako nejvétsi pocet jeho sousedt, algoritmus je

ukoncen. Jinak je ¢as t navySen o jedna a pokracuje se od bodu 3.
3.6.1. Aplikace

Z popisu fungovani algoritmu je ziejmé, ze dulezitou roli v ném hraje

nahoda. Poc¢éatecni sefazeni vrcholi znacn€ ovliviiuje celkovy vystup algoritmu.

Obrazek 12: Nahodilost Label-propagation algoritmu. Pri ponechani
nahodného poradi stitkovani vrcholii se v jednotlivych aplikacich algoritmu vysledky
znacné lisi. V prvnim pripadé je pocet komunit n=2 a modularita Q=0,371. Ve druhém

pripadé je pocet komunit n=3 a modularita 0=0,315.
3.7. Multi-level algoritmus

Algoritmus stavi na zakladu od Newmana a Girvana. Roku 2008 ho
predstavili Blondel a kolektiv [14]. Na zakladé této prace bude algoritmus dale popsan.
Tentokrat se jedna o metodu lokélni maximalizace modularity v okoli kazdého vrcholu.
Algoritmus je vhodny pro ohodnocené grafy a neni zasadné ovlivnén velikosti sité.
Autofi dokdzali v siti se 118 miliony vrcholy identifikovat komunity béhem 152 minut

(v roce 2008).
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Algoritmus postupuje odzdola nahoru, takze zpocatku je kazdy vrchol
povazovan za samostatnou komunitu. Nasledné se pro kazdy vrchol i a jeho sousedni
vrcholy j vyhodnoti, jaky vliv na modularitu by mélo ptfesunuti vrcholu i do stejné
komunity, do které patii vrchol j. Vrchol i je pak zafazen do komunity, pro kterou je
rozdil modularity nejvétsi (avSak pouze v pripadé, ze je tento rozdil kladny). Pokud
kladny pfirtstek neni nalezen, vrchol i je ponechén v pivodni komunité. Tento proces
se opakuje pro vSechny vrcholy, dokud je mozné zvySovat modularitu. Tato prvni faze
algoritmu tedy kon¢i lokdlni maximalizaci modularity, coz se projevi tim, ze jiz zadny

vrchol neni vhodné piesunout.

Funkce tohoto algoritmu je ovlivnéna tim, v jakém potradi jsou body k
testovani vybirdny. Toto potfadi neovliviiuje vysledek rozfazeni, nybrz Cas, za ktery se
dosédhne vysledku. Efektivita tohoto algoritmu prameni zejména z toho, ze vypocet
zmény modularity pfi presunuti izolovaného vrcholu do uréité komunity neni
vypocetné naro¢ny. Tato zména pii piesunuti vrcholu i do komunity C se pocita podle

nasledujici rovnice.

Yin Fhiin [ Xeot +Fi ’ | Zi (Ztot)2 (K ?
2m 2m 2m 2m 2m

Rovnice 9: lokdlné mérend zména modularity, zdroj: [14].

AQ =

>in je soucet hodnot hran uvnitf komunity C, Yo je soucet hodnot hran
incidentnich s vrcholy v komunité C, kjje soucet hodnot hran incidentnich s vrcholem i,
Kiin je soucet hodnot hran mezi vrcholem i a komunitou C a m je soucet hodnot vSech
hran v celé siti. Podobny vyraz lze vyuzit pro vypo€et zmény modularity v piipadé
odebrani vrcholu i z komunity. Zména modularity je pak v praxi pocitana jako zména
modularity pfi odebrani vrcholu i z komunity a tato zména pii jeho pfidani do sousedni

komunity.

V druhé fazi algoritmu je vytvofena nova sit, kde vrcholy ptedstavuji
komunity nalezené v prvni fazi. Hodnoty hran mezi novymi vrcholy jsou dany souctem
hodnot hran mezi vrcholy v odpovidajicich pivodnich komunitich. Hrany, které
spojovaly vrcholy uvnitf téchto komunit, jsou nyni reprezentovany smyckami o

odpovidajici hodnoté.
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Dokoncéenim této druhé faze vznikd nova sit’, na kterou je mozné algoritmus
vypocet je samoziejm¢ prvni iterace, protoze nasledné¢ vzniklé sité jsou jiz znacné
redukovany. Pocet téchto iteraci nebyva vysoky a ovliviiuje, do jaké hloubky hierarchie

bude sit’ rozebrana (vznikaji komunity, které se skladaji z komunit).

Algoritmus, tak jak byl pfedstaven, pfinasi jisté nesporné vyhody. Je intuitivni
a pomérné jednoduchy na implementaci. Dalsi vyhodou je nizka vypocetni naro¢nost,
protoze vyse uvedeny zptsob rozdilu modularity je rychly a postupnym iterovanim se
drasticky snizuje slozitost grafu. RozliSovaci schopnost modularity (neboli neschopnost
identifikovat malé komunity) je zde eliminovana tim, ze v prvni fazi se zkouma
pfesunuti jediného vrcholu z jedné komunity do jiné. Pravdépodobnost, Zze dvé

komunity budou slouceny v jednu postupnym piesouvanim vrchold, je miziva.

3.7.1. Aplikace

18 13

Obrazek 13:Aplikace Multi-level algoritmu na graf karate klubu Zachary.

Pocet nalezenych komunit n=4, modularita Q=0,416. Zdroj: autor.
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3.8. Radicchi a spol.

Jednou z vylepSenych verzi GN-algoritmu je algoritmus, ktery pfedstavili
roku 2003 Radicchi a spol. [11]. Na zaklad¢ této prace bude algoritmus dale popsan.
Misto hodnoty betweenness vyuziva lokalni miru, takze jeji vypocet neni tak naro¢ny.
Dal$im zasadnim rozdilem mezi timto algoritmem a jeho pfedchiidcem je podminka
ukonc¢eni. O ukonceni algoritmu edge-betweenness se nejcastéji rozhoduje na zakladé
modularity, kdezto zde se vyuziva vlastnosti samotnych komunit. Algoritmus rozliSuje
dva typy komunit: silné a slabé. V silné komunit¢ ma kazdy vrchol vice spojeni s
vrcholy v rdmci dané komunity nez se zbytkem sité. Ve slabé komunité je celkovy
soucet spojeni mezi vrcholy v rdmci této komunity vétsi, nez soucet spojeni se zbytkem

sité. Plati, Ze kazd4 silnd komunita je soucasné slabou komunitou.

Mira, kterou algoritmus pouziva k vybéru hran, které lezi mezi komunitami,
se nazyva koeficient edge-clustering, coz lze ptelozit jako koeficient shlukovani.
Vyplyva z mySlenky, Ze hrany, které spojuji vrcholy lezici v odliSnych komunitach,
jsou soucasti malého mnozstvi trojihelnikli, zatimco v rdmeci komunit existuje velké
mnozstvi trojihelnikii. Nésleduje rovnice, podle které lze tento koeficient pro hranu

spojujici vrcholy i a j vypocitat.

(3) +
~(3) Zi,j 1

Cr'-__f o mlrl[(k, — 1}., (kj - 1)]

Rovnice 10: koeficient shlukovani, zdroj[11].

V Ccitateli rovnice se nachazi pocet trojuhelniki, které na dané hran¢ lezi
(zvétSeny o jedna, aby se predeslo nulovému vysledku), a ve jmenovateli je pak jejich
maximalni mozny pocet. Vypocet této lokalni hodnoty je Uspornéjsi, nez vypocet

betweenness a vede ke sniZeni naro¢nosti algoritmu na O(m?) pro rozsahlé site.
3.9. Voltage algoritmus

Algoritmus predstavili roku 2003 Fang Wu a Bernardo A. Hubeman [15].
Na zaklad¢ této prace bude algoritmus dale popsan. Jeho slozitost roste linearné s
velikosti sité. Vychdzi z fyzikdlniho pojeti sité. Nahlizi na graf jako na elektricky

obvod, kterym tece proud, prochéazejici vrcholy. Pomoci Kirchhoffovych zékoni je pak
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mozné spocitat napéti kazdého vrcholu. Vrcholy jsou v ramci komunit uzce propojeny,
takze jejich napéti bude pfiblizn¢ stejné. K velkému rozdilu v napéti dochazi prave
mezi komunitami, kde jsou hrany fidké a odpor velky. Ptislusnost vrcholu, ktery lezi
mezi komunitami, je pak ur¢ena podle toho, ke které komunité se blizi velikost jeho

napéti (je bud’ vétsi, nebo mensi nez hrani¢ni hodnota).

M¢jme dva vrcholy A a B, o kterych vime, ze kazdy lezi v jiné komunité
(situace, kdy tato informace neni pfedem znamad, bude vysvétlena pozdé¢ji). Kazda
hrana ma stejny odpor a tyto dva vrcholy maji dané napéti, napiiklad 1 a 0. Za téchto
predpokladll Ize sit’ povazovat za elektricky obvod s proudem, protékajicim kazdou
hranou. Re$enim Kirchhoffovych rovnic je mozné spoéitat napéti kazdého vrcholu a na
zaklad¢ toho rozhodnout, do jaké patii komunity. Pokud je napéti vétsi, nez dany prah
(v tomto pfipadé naptiklad 0,5), bude vrchol pattit do prvni komunity a v opacném

ptipadé do druhé.

Necht' vrchol C ma n sousednich vrcholu Dy,...,D,. Podle Kirchhoffova
zdkona soucet proudi do uzlu vstupujiciho se rovnd souctu proudid z uzlu
vystupujiciho. Jinymi slovy soucet proudd, protékajicich uzlem se rovna nule. Miizeme

psat:

T

i=1 i—1 kde I; je proud tekouci z D;j do C.

1 Tt
Ve = - Z Vb,.
=1

Rovnice 11: vypocet napéti vrcholu, zdroj: [15]

Z toho vyplyva, ze napéti vrcholu se rovna aritmetickému primeéru napéti
vrchold s nim sousedicich. Pokud vétSina vrchold, sousedicich s vrcholem C, patii do
komunity, ktera ma napéti vétsi, nez dany prah, pak 1 V¢ tento prah pravdépodobné
ptekro¢i a vrchol C tedy bude zafazen do dané komunity. Algoritmus Ize snadno
aplikovat 1 na ohodnocené grafy, a to tak, ze se stanovi vodivost hrany, odpovidajici

jeji hodnoté. Primér v rovnici 8 v takovém piipadé bude pocitan jako vazeny prameér.
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Na zéakladé rovnice 11 muze byt Kirchhoffova rovnice pro obvod o n
vrcholech uréena nasledujicim zptisobem. Pro prvni vrchol se zvoli V1= 0 a pro druhy
vrchol Vo= 1. Tyto dva vrcholy pak lze nazyvat poly. Napéti V3,...,,V, lze pak spocitat

linearnimi rovnicemi ve tvaru:

Vi = L’}aij—i-k—ail fori=3,...,n.
i
Rovnice 12

Zde ki je stupent vrcholu i a a; je matice sousednosti grafu. Nasleduje

predstaveni matic a prepis Kirchhoffovych rovnic do maticové podoby.

Va k3 —’?34 Tt —agn asy
—Qa43 4 s —Qyp
v=| : |, L= - |y P=
Vi —0p3 —UQpg * - kn Gn1
V=L"'D

Rovnice 13: maticové vyjadreni vypoctu napéti, zdroj: [15]

L je Laplaceova matice podgrafu ptivodniho grafu, ktery obsahuje vrcholy
3,....n. Laplaceova matice Q je ¢tvercova matice, kde Qji se rovna stupni vrcholu i, Qj
= -1 pokud je vrchol i spojeny hranou s vrcholem j a Qjj= 0 jinak. [16] Na rozdil od
algoritmd, které pracuji s modularitou zde nejsou pocitany vlastni vektory, ¢imz je
snizena vypocetni naroCnost. Nejdiive je nastavena Vi =1 a Vo= ... =V, = 0 v Case
O(V). Podle rovnice 11 se dale nastavuje napéti jednotlivych vrcholt podle jejich
sousedil, dokud se nedojde k poslednimu vrcholu n. Tim je uzavien jeden cely okruh v
case O(E). Po nasobném opakovani tohoto procesu je nalezeno feSeni, jehoz piesnost
zéavisi na poctu téchto opakovani, nikoliv na velikosti grafu. Celkovy Cas tohoto feseni

je tedy O(V + E), nehledé na velikost sité.

Tim je vyfeSen vypocet napéti jednotlivych vrchold, stile je vSak nutné mit
pfedem informace o siti, aby bylo mozné urcit dva vrcholy (poly), které lezi ve dvou
komunitach. Dale je nutné urcit prah, podle kterého se bude urcovat, do které komunity
vrcholy patfi. Pokud informace o siti nejsou piedem znamy, existuji moznosti, jak tyto

proménné urcit.
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Jak jiz bylo feceno, jelikoz hrany mezi jednotlivymi komunitami se
vyskytuji fidce, mistni odpor je vétsi, nez mistni odpor v ramci téchto komunit. Z toho
vyplyva, ze napéti klesa hlavné na spojnicich komunit. Prah by tedy m¢l byt umistén v
misté, kde dochazi k nejvétsSimu lokdlnimu rozdilu v napéti ptiblizné uprostied spektra.
Staci tedy vzestupné setadit hodnoty napéti vrcholtl, uréit median hodnot, najit nejvetsi
rozdil v napéti pobliz tohoto bodu (s danou toleranci, kterd v disledku urcuje
povolenou velikost vyslednych komunit) a hodnotu napéti v tomto bodé¢ urcit jako

prah, podle kterého dojde k rozdéleni vrcholti do dvou komunit.

DalSim problémem je, ze algoritmus musi mit pfedem urcené dva poly
(vrcholy, které lezi v rozdilnych komunitach). K urceni téchto poli je mozné vyuzit
statistickou metodu. Tato metoda funguje na zaklad¢ opakovaného nahodného vybrani
dvou vrcholll a aplikovani algoritmu na rozdéleni grafu do dvou komunit. Pfiblizné
polovina vysledkii by pak statisticky méla byt spravna, protoze polovina ndhodné
vybranych vrcholii by skute¢né patfila do rozdilnych komunit. Pokud vsak vrcholy
nebudou vybirdny ndhodné, ale z vybéru se vytadi vrcholy, které spolu pfimo sousedi,
pravdépodobnost nalezeni spravného vysledku bude vice nez 0,5. Pravdépodobnost, Ze
dva ndhodné vybrané vrcholy patii do stejné komunity, také klesa s rostoucim poctem
komunit (pfiblizné se jednd o nepfimou umeérnost). Postup pii déleni sit¢ do vice nez

dvou komunit je pak nasledovny:

1. Nahodné se vyberou dva body, jejichz vzdalenost je vétsi nebo rovna dvéma a na
zéklad¢ tohoto vybéru se provede vypocet napéti jednotlivych vrchold.

2. Velikosti napéti se seradi podle velikosti.

3. Na obou koncich spektra se s danou toleranci (ovliviiyjici velikost vyslednych
komunit) hleda nejvétsi rozdil v napéti, v téchto dvou bodech jsou umistény prahy a
vznikaji dvé skupiny vrcholi (viz obr. 14).

4. Body 1 az 3 se opakuji (¢im vétsi pocet iteraci, tim piesnéjsi vysledek).

5. Vybere se bod, ktery se v n&jaké skupin€ vyskytuje s nejvyssi cetnosti. K nému se
ptidaji body, které se s nejvyssi Cetnosti vyskytuji ve stejné skupiné jako tento
zvoleny bod. Tim je detekovana komunita.

6. Bod 5 se znovu aplikuje na zbylou ¢ast sit¢, dokud zbyvaji vrcholy.
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0 0.2 0.4 0.6 0.8 1
Obrazek 14: Velikost napéti nabyva hodnot mezi nulou a jednickou (poly).

Napeéti je serazeno podle velikosti a na obou koncich spektra se hleda nejvétsi rozdil. V
tomto pripadeé je velikost vysledné komunity nastavena na zhruba 4 az 13 vrcholu.
Algoritmem zvolené prahy jsou zndzornény zelenou carou. Vysledkem je detekce dvou

skupin, které spliuji dané velikostni omezeni. Zdroj: [15]

Algoritmus je velice vhodny, pokud jde o ur€eni, do jaké komunity patii
jeden vybrany vrchol. Misto vybéru dvou nahodnych pdlt se urci dany bod jako jeden pol
a druhy pol je ndhodné vybran z ostatnich vrchold, jejichz vzdalenost od daného bodu je
vEtsi nebo rovna dvéma. Ve vysledku tak vzdy dojde k detekci komunity, do které vybrany

vrchol patfi.

3.10. C-finder

Tento lokalni algoritmus piedstavili roku 2005 Palla a kol. [17]. Na zakladé
této prace bude algoritmus dale popsan. Jako jeden z prvnich algoritmus tesi 1 ptipady, kdy
komunity ptesahuji, tzn. sdileji ur¢ité vrcholy, coz je v kontextu socidlnich siti obzvlaste
dilezité. Vychazi z pfedpokladu, Ze uvnitt komunity byvaji vrcholy typicky propojeny s
mnoha ostatnimi - ale ne nezbytné vSemi - vrcholy v této komunité. Jinymi slovy komunita
muze byt interpretovana jako spojeni mensich uplnych podgraft, které sdileji vrcholy.

Klika je podgraf n¢jakého grafu, ktery je uplnym grafem (viz obr. 15).
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Obrazek 15: Nejvetsi klika grafu (1,2,5). Zdroj: [18]

Algoritmus pracuje s pojmem k-klika, coz je klika o k vrcholech, ktera mtize
byt podgrafem vétsi kliky. Dvé kliky spolu sousedi, pokud maji k-1 spole¢nych
vrcholt. K-klikova komunita je pak spojeni vSech sousedicich klik o k vrcholech. V
praxi se v ramci redlnych siti bézn¢ vyskytuji uplné podgrafy o desitce az stovce
vrcholtl. Uplny podgraf K, obsahuje n nad k klik o k vrcholech, coZ je v piipadé takto
velkych uplnych podgrafii obrovské ¢islo. Algoritmus, ktery by hledal vSechny kliky a
zkoumal jejich sousedstvi, by tak byl velice naro¢ny. Ze vztahu uplného podgrafu a k-
kliky je ale zfeymé, Ze Uplny podgraf tyto kliky obsahuje. Je tak vyhodné;si v siti hledat
velké uplné podgrafy, a kliky hledat v mistech, kde se tyto podgrafy piekryvaji. Rozdil
mezi béznou klikou a k-klikou je ten, Ze k-klika mtize byt podgrafem vétsiho Gplného

grafu.

Algoritmus nejprve vyhledd vSechny uplné podgrafy v siti, které nejsou
soucCasti vétSich uplnych podgrafi (kliky). Z nich nasledné vytvofi matici
prekryvajicich se klik (viz obr. 16). Tato matice je symetricka a kazdy jeji fadek (i
sloupec) predstavuje kliku a hodnoty pfedstavuji pocet spolecnych vrcholt téchto klik.
Na hlavni diagonale této matice se tedy nachazeji velikosti jednotlivych klik. Vrcholy,
které ptedstavuji prekryti dvou klik, vzdy tvoti uplny podgraf. K-klikové komunity pro
danou hodnotu k se nachazi v mistech, kde pocet spole¢nych vrcholil v této matici je
alespon k-1. Tyto hodnoty se daji nalézt odstranénim prvkt v matici, které jsou mensi
nez k-1 (poptipadé k v ptipadé hlavni diagonaly). Zbylé prvky jsou nahrazeny

jednickami a vysledné oddélené komponenty jsou k-klikové komunity.
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Obrazek 16: Znazornéni extrakce k-klikovych komunit pro k=4. Jednotlivé
kliky jsou znazornény ruznymi barvami. Z matice prekryvajicich klik jsou odstranény
prislusné hodnoty, zbylé jsou nahrazeny jednickami. Z této vysledné matice jsou zrejmé

k-klikové komunity, které jsou nakonec zndzornény. Zdroj: [17]

Vyhoda tohoto postupu spoéiva v tom, ze jakmile je sestavena matice
piekryvajicich se klik, je moZzné v kratkém case najit komunity s libovolnou hodnotou
k. A jak najit kliky, ze kterych je tato matice sestavena? Hledani se provadi od
nejvétSich k nejmensim. Velikost nejvétsi mozné kliky v siti je urcena podle stupi
vrcholll. Pocinaje touto velikosti algoritmus vzdy vybere ur€ity vrchol, extrahuje
vSechny kliky dané velikosti, jenZ obsahuji dany vrchol, a nakonec odstrani tento
vrchol a hrany s nim incidentni, ¢imZ je zabranéno opakované detekci stejnych klik.
Jakmile nezbyvd Zadny vrchol, velikost hledanych klik se zmens$i o jedna a
vyhledavani se spusti znovu na plivodnim grafu. Detailnéjsi popis hledani klik neni pro
tuto praci relevantni. Naro¢nost tohoto algoritmu zasadné zavisi na zkoumané siti, neni

proto mozné uvést konkrétni vyraz.
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4. Popis knihovny JUNG/iGraph

JUNG, neboli Java Universal Network/Graph Framework je knihovna v
programovacim jazyce Java, slouzici k modelovani, analyze a vizualizaci dat ve formée

grafli. Nabizi Siroké spektrum prostredki k praci s grafy.

Jedna se o pomérné rozsédhlou knihovnu, ktera umoznuje reprezentaci entit a
jejich vztahti. Umi pracovat s orientovanymi i neorientovanymi grafy, grafy s
paralelnimi hranami i hypergrafy. Knihovna také umoziiuje entitdm i vztahim pfifadit
metadata. Je licencovana BSD, coz znamena, Ze muze byt volné Sifena s uvedenim

autora.

Knihovna v sobé¢ také zahrnuje fadu algoritmli pro analyzu siti. Naptiklad
algoritmy pro dekompozici, optimalizaci, generovani ndhodnych grafii, statistickou
analyzu a vypocet vzdalenosti. V ramci této prace jsou nejzajimavéjsi algoritmy pro
clustering, neboli shlukovéni. Zde ale nardzime na pomérné zasadni problém, kterym je
zastaralost knihovny. Knihovna pochdzi z roku 2003 a momentaln¢ se nachéazi ve verzi
2.0. Posledni zasadni update zaznamenala v roce 2009 [19], ten se ale algoritmid pro
detekci komunit nedotkl. Je to na jednu stranu pochopitelné, protoze se jedna o
pomérné dospélou a rozsahlou knihovnu, na druhou stranu je ale Skoda, Ze ji autofi
prestali vénovat pozornost. V knithovné jsou implementovany pouze dva algoritmy pro
detekci komunit, z nichZ ani jeden neni pouZitelny na rozsahlé sité. Navic grafy
socialnich siti jsou Sifeny zpravidla ve form& edgelist, coZ je format, ktery tato
knihovna také nezna. Alternativou v jazyce java by mohla byt napt. knihovna JGraphT.
Ta ovSem algoritmy pro detekci komunit postradd Gpln€. Obecné se jazyk java pro

matematické operace pfili§ nehodi.

Existuji mnohem efektivnéj$i a vyspélejsi alternativy, které se k analyze
rozséahlych siti hodi daleko Iépe. Napf. jazyk R je pfimo urceny pro statistickou analyzu
dat a jejich zobrazeni. Pro praci s grafy v tomto jazyce jmenujme napiiklad open
source knihovnu iGraph, ktera je dostupna také v jazycich Python a C/C++. Na rozdil
od JUNG je tato knihovna mnohem modernéjsi, nabizi implementaci zajimavéjsich
algoritmi, dokéze zpracovavat rozsahlé sité a pracovat s edgelisty. Samotné testovani
algoritmii na readlnych datech bude proto uskute¢néno pomoci této knihovny v prostiedi

RStudio.
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5. Testované sitée

Data o realnych sitich jsou dostupna na strankach Stanford Large Network
Dataset Collection, jejimiz autory jsou Jure Leskovec a Andrej Krevl [20]. Tato data
jsou Sifena ve formé edgelistli v souborech txt. V knihovné¢ iGraph se 1épe pracuje
napiiklad se soubory csv, nicméné i s textovymi soubory si iGraph dokaze poradit.
Edgelist je format, ve kterém jsou na kazdém fadku uvedeny vrcholy, které jsou
spojeny hranou. Pro tuto praci je zajimava zejména kategorie siti, ve kterych maji
vrcholy implicitné uréenou piislusnost do komunit [21]. U téchto siti je vzdy uveden

pocet komunit a také pravidlo, podle kterého byly vrcholy do komunit rozdé€leny.

Prvni a nejmensi z nich je sit DBLP. Jedna se o sit’, kterd zachycuje seznam
védeckych ¢lanki z kategorie computer science. Jednotlivé vrcholy znaci autory ¢lanka
a hrany predstavuji spolupréci. Pokud spolu tedy dva autofi spolupracovali na n¢jakém
¢lanku, budou vrcholy, které je reprezentuji, spojeny hranou. V této siti je 317 080
vrcholt, 1 049 866 hran a 13 477 komunit. Komunity jsou zde tvofeny formou
publikace téchto ¢lanku - naptiklad védecké casopisy nebo konference. Pokud tedy dva
autofi publikovali svou préci ve stejném casopise, ¢i na stejné konferenci, jsou zatazeni

do stejné komunity.

Druhou nejmensi siti je sit’ ndkupti na Amazonu. Pokud tedy zakaznici,
kupujici produkt i, také ¢asto kupovali produkt j, graf obsahuje neorientovanou hranu z
i do j. V siti je 334 863 vrchold, 925 872 hran a 75 149 komunit. Komunity jsou zde

tvofeny vSemi kategoriemi produkti, které Amazon uvadi.

Dalsi testovanou siti je socidlni sit’ YouTube, ktera slouzi ke sdileni videi,
ale také socialni sit’. Na této socialni siti mohou uZivatel¢ uzavirat ptatelstvi a také
tvofit skupiny. Prave tyto uZivatelsky vytvorené skupiny jsou zde brany jako komunity.
Sit’ se sklada z 1 134 890 vrchold a 2 987 624 hran a je zde uvedeno 8 385 skupin, tedy

komunit.

Posledni a nejvétsi testovanou siti je socidlni sit’ LiveJournal, na které
mohou uzivatelé pfidavat blogové piispévky. Opét se zde tvoii pratelstvi a uzivatelsky
definované skupiny. Sit’ je tvofena 3 997 962 vrcholy a 34 681 189 hranami. Pocet
uvedenych komunit se v tomto ptipad¢ vySplhal na 287 512.
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Tabulka ¢. 1:Prehled testovanych siti.

Nazev sité Pocet vrcholu [V| | Pocet hran |E| Pocet komunit n
DBLP 317 080 1 049 866 13 477

Amazon 334 863 925 872 75149

YouTube 1134 890 2987 624 8 385
LiveJournal 3997 962 34 681 189 287512

U siti DBLP a Amazon jsou dokonce uvedeny konkrétni struktury komunit.
Opét ve formé textovych souborti, kde tentokrat kazdy tadek piedstavuje jednu
komunitu. Na kazdém tadku jsou tedy uvedeny id vrcholl, které do dané komunity
patii. Z téchto soubort je tedy urcit informace o komunitach. U zbylych siti idaje v
téchto souborech neodpovidaji uvadénym poctim komunit, takze nebudou brany v

potaz. Nasleduje ukazka kodu.

komunity=scan(file.choose() ,what = "character”,sep= ""n")
komunity=gsub(™\t", " ", komunity)
komunityList=strsplit(komunity,” ")
velikostikomunit=lapply(komunityList, length)
velikostikomunitvektor=unlist(velikostikomunit)
minkKomunity=min{velikostikomunitvektor)
maxkKomunity=max(velikostikomunitvektor)

prumer Komunity=mean(velikostikomunitvektor)
mediankomunity=median(velikostikomunitvektor)
plot{velikostikomunitvektor ,type = "1")

Obrazek 11: Ukazka kodu pro analyzu redalnych komunit. Na prvnim radku
Jje nacten txt soubor a vytvoren list, ve kterém kazdy prvek predstavuje radek privodniho
souboru (tedy seznam vrcholu v dané komunité). Na druhém radku jsou tabulatory
nahrazeny mezerami, Na tretim radku jsou od sebe oddéleny jednotlivé vrcholy na
kazdém radku. Na ctvrtém radku je vytvoren list, ve kterém jsou uloZeny pouze velikosti
komunit (tedy pocty vrcholii). Na patém radku je tento list preveden na vektor, aby se
na nem daly provadeét matematické operace, které nasleduji na nasledujicich ctyrech

Fadcich. Na poslednim rdadku jsou velikosti komunit graficky zndzorneny. Zdroj: autor.
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6. Testovani algoritmu na realnych datech

Jak jiz bylo feceno, testovani algoritmii probé¢hne s vyuzitim
programovaciho jazyka R v prostfedi RStudio. Je také nezbytné uvést, na jakém
hardwaru bylo testovani provadéno. Jedna se o notebook Asus, osazeny procesorem
Intel Core i5-5200U o taktu 2,2 GHz a 8 GB DDR3 opera¢ni paméti. Operaéni systém
je Windows 8.1 64bit. Vytizeni procesoru se béhem testovani pohybovalo zpravidla

mezi 30-40% a procesy vyzadovaly 1-2 GB opera¢ni paméti.

Nasleduje ukéazka kodu, pomoci kterého bylo méfeni provadéno. V
proménné g se nachazi objekt s grafem, ktery byl nacten z edgelistu, stazen¢ho z diive

uvedenych zdrojt.

start.time =- sys.time()

infoamazon =- cluster_infomap(g)
end.time =- sys.time()

time. taken =- end.time - start.time

Time. taken

Obrdazek 18: Ukazka zdrojového kodu, pouzitého pri testovani algoritmii. Je
zde pékné videt jednoduchost jazyka R jako takového, i jednoduchost knihovny iGraph.
Nejprve je zaznamenan cas spusténi algoritmu, nasledné jsou do promeénné infoamazon
ulozeny komunity, které byly v grafu g nalezeny pouzitim prikazu cluster infomap,
ktery vyuziva Infomap algoritmu. Nasledné je zaznamenan cas ukonceni béhu
algoritmu. Rozdil zaznamenanych casu pak prinasi presnou informaci o dobé béhu
algoritmu a v promeénné infoamazon je ulozeno vysledné rozdeéleni vrcholu do komunit.

Zdroj: autor.

Je také tfeba stanovit casovou hranici, po které bude testovani zastaveno.
Tato hranice byla stanovena na 90 minut. U Label-propagation algoritmu je vzdy
uveden primér z péti méteni, kvili odliSnym vysledkim. Nasleduje aplikace algoritmt

na pét realnych siti. Zkoumané parametry jsou nasledujici:

1. n... pocet nalezenych komunit
2. Q... modularita vysledného rozdéleni

3. t... doba vypoctu algoritmu
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4. Vlmaxs [Vlmins [Vlavg, [V]med. .. velikosti komunit (nejvetsi, nejmensi, primér velikosti,

median velikosti)

6.1. Sit DBLP

Tabulka C. 2: detail sité DBLP.

Pocet vrcholi |V| | Pocet hran |E| Pocet komunit n V|max; |V |min; |V |avg;
|V|med
317 080 1 049 866 13 477 7 556; 6; 53,4; 8
S |
o
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Obrazek 19: Velikosti realnych komunit v siti DBLP. Nejvétsi komunita ma 7 556

vrcholu, nejmensi 6 vrcholu, priimeér velikosti je 53,4 vrcholu a median 8 vrcholi.

Zdroj: autor.
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Tabulka ¢. 3: Vysledky testovani na siti DBLP.

Algoritmus n Q t IV Imax; [Vmin; [Vlavg;
|V|med

Fast-greedy 3141 0,734 40:46 54 690; 3; 100,9; 7

Walktrap - - - -

Leading-eigenvector | 2 0,024 00:12 -

Infomap - - -

Edge-betweenness - - - -

Label-propagation 20918 0,674 01:23 91512; 3;15,2;7

Multi-level 565 0,809 00:04 30 427; 4, 561,2; 10

Detekci komunit v siti s nejmensSim poctem vrcholi zvladly pouze 3
algoritmy. Fast-greedy algoritmus oznacil 3 141 komunit o pramérné velikosti kolem
stovky vrcholt. Label-propagation algoritmus pii kazdém z péti pokust zafadil kolem
90 tisic vrcholi do jedné komunity a zbylé vrcholy rozdélil do vice nez 20 tisic
mnohem menSich komunit. Multi-level algoritmus detekoval dvé komunity s vice nez
30 tisici vrcholy, zatimco ostatni vrcholy rozdélil do vice nez 550 mensSich komunit.
Algoritmus Leading-eigenvector neni schopen rozlisit komunity kvili omezeni

modularity.
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Obrazek ¢. 20: Porovnani vysledku algoritmu Label-propagation a Multi-
level na siti DBLP. Zdroj: autor.
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6.2. Sit Amazon

Tabulka C. 4: Detail sité Amazon.

Pocet vrcholi |V|

Pocet hran |E|

Pocet komunit n

Vlmax; IVImin;|V|avg;

|V|med

334 863 925 872 175 149 53 551: 3: 30,2: 5
o
g
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Obrazek 21: Velikosti realnych komunit v siti Amazon. Nejvétsi komunita

mda 53 551 vrcholu, nejmensi 3 vrcholy, priimer velikosti je 30,2 vrcholu a median 5

vrcholi. Zdroj: autor.
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Tabulka ¢. 5: Vysledky testovani na siti Amazon.

Algoritmus n Q t IVImax; [VImin; [Vlav;
[V Imed

Fast-greedy 1525 0,876 16:20 45 757, 3; 219,6; 12

Walktrap 14 905 0,849 19:58 49 880; 2; 22,5; 8

Leading-eigenvector | 1 0 00:14 -

Infomap - - - -

Edge-betweenness - - - -

Label-propagation 22 223 0,786 00:34 1123; 3; 14,9; 10
Multi-level 249 0,926 00:04 13 167; 11; 1 344.8;
534

Detekci komunit v druhé nejmensi siti zvladly 4 algoritmy. Fast-greedy
algoritmus detekoval 1 525 komunit. Walktrap algoritmus Detekoval 14 905 komunit.
Label-propagation algoritmus vzdy detekoval dvé komunity s vice nez jednim tisicem
vrcholl a zbytek vrcholl rozdélil piiblizné do 22 tisic komunit. Multi-level algoritmus
detekoval 5 komunit s vice nez 10 tisici vrcholy a zbytek vrcholi rozdélil do 244

komunit.
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Obrazek ¢. 22: Porovnadni vysledku algoritmu Label-propagation a Multi-

level na siti DBLP. Zdroj: autor.
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6.3. Sit’ YouTube

Tabulka €. 6: Detail sité YouTube.

Pocet vrcholi |V|

Pocet hran |E|

Pocet komunit n

Vlmax; IVImin;|V|avg;
|V|med

1134 890

2 987 624

8385

Tabulka ¢. 7: Vysledky testovani na siti YouTube.

Algoritmus n Q t IV Imax; [Vmin; [Vlavg;
|V|med

Fast-greedy - - - -

Walktrap - - - -
Leading-eigenvector | - - - -

Infomap - - - -

Edge-betweenness - - - -

Label-propagation 40 688 0,666 03:41 248 986; 2; 27,6; 5
Multi-level 9630 0,685 00:17 198 088; 3; 117,8; 5

Dle ocekavani

detekci komunit ve tfeti siti zvladly pouze dva nejméné

naro¢né algoritmy. Label-propagation algoritmus opét detekoval jednu komunitu, ktera

je nepomérné vetsi nez zbylé komunity. Primémé zahrnovala 248 986 vrchold,

zatimco ostatni vrcholy byly zafazeny do vice nez 40 tisic komunit. Multi-level

algoritmus detekoval celkem 6 komunit s velikosti pfes 50 tisic vrcholl. Zbytek

vrcholu zatadil do 9 629 komunit,
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6.4. Sit’ LiveJournal

Pocet vrcholu [V| | Pocet hran |E| Pocet komunit n V|max; |V |min; |V |avgs
|V|med
3997 962 34 681 189 287 512 -
Algoritmus n Q t Vlmax; [Vlmin; [Vlavg;
|V|med

Fast-greedy - - - -

Walktrap - - - -

Leading-eigenvector | - - - -

Infomap - - - -

Edge-betweenness - - - -

Label-propagation 87 563 0,695 10:51 1158 239; 2; 43,5; 9
Multi-level 21532 0,791 00:43 576 487; 35; 177,3;
148

V nejvétsi siti LiveJournal opét uspély pouze dva z testovanych algoritmd.
Label-propagation algoritmus zatadil ptfes milion vrchold do jedné komunity a ostatni
vrcholy rozdélil do mnohem mensSich komunit. Celkem jich detekoval 87 563. Multi-
level algoritmus detekoval dvé komunity s vice nez pil milionem vrchold. Celkem

detekoval 21 532 komunit.
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7. Shrnuti vysledku

Vétsina testovanych algoritm nebyla schopna uspésné detekovat komunity
v rozsahlych sitich. Algoritmy Fast-greedy, Walktrap, Leading-eigenvector, Infomap,
ani Edge-bewteenness ve vymezeném Case nepiinesly vysledky. Vyplyva to uz z jejich
principu - jsou jednoduSe piiliS narocné pro tak velké mnozstvi hran a vrcoli.
Algoritmus Leading-eigenvector doplaci na rozliSovaci schopnost komunity a pro

velké sité je nepouzitelny.

Jediné dva algoritmy, pouzitelné na sit¢ velkého rozsahu, jsou Label-
propagation a Multi-level. Oba tyto algoritmy dosahuji velice dobrych ¢ast. Multi-
level algoritmus zpravidla detekuje mensi mnozstvi komunit, ale méa vétsi celkovou

modularitu. Vsechna dilezita data jsou uvedena vysSe v tabulkach.

Velké rozdily mezi primérnou velikosti detekovanych komunit a jejich
medianem zna¢i nerovnomérné rozdéleni. Zejména Label-propagation algoritmus ma
tendenci zaradit velké mnozstvi vrcholi do jediné komunity a zbylé pak rozdélit do

nepomérné mensich komunit.

U nejmensich dvou siti byly k dispozici 1 detailni informace o realnych
komunitach. Pfi porovnani vysledkl aplikovanych algoritml s t€émito komunitami je
vidét, Ze se neshoduji. Otazkou vsak zlstava, do jaké miry tyto implicitné definované

komunity opravdu odpovidaji komunitni struktuie danych siti.

Z uvedeného vyplyva, Ze zadny z uvedenych algoritmi nebyl schopen
ptinést vysledky, které by vypovidajicim zpGsobem reflektovaly realitu. Velikosti i

pocty detekovanych komunit se vétSinou neshoduji s opravdovou strukturou sité.
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8. Zaveéry a doporuceni

V préci byl ¢tendi seznamen s dulezitymi pojmy z oboru teorie grafii, dale s
pojmy komunita a modularita. Detekce komunitni struktury v socidlnich sitich byla
uvedena do kontextu a byl vysvétlen jeji vyznam (nejen v socidlnich sitich).

Dale bylo detailn¢ vysvétleno 10 vybranych algoritmt pro detekci komunit.
problematiky. U sedmi z téchto algoritmt byl uveden i prakticky piiklad aplikace na
jednoduchy graf.

Nasledn¢ byly predstaveny socialni sité, na kterych bylo provadéno
testovani algoritmi. Sité byly detailné popsany z hlediska struktury i vyznamu.

V zavérecné Casti prace bylo 7 algoritmi testovano na redlnych datech s
podporou knihovny iGraph v programovacim jazyce R. Vysledky testovani byly
ptehledné sepsany do podrobnych tabulek.

Pét ze sedmi testovanych algoritmli se ukéazalo pro velké sité jako
nepouzitelné. Zbylé dva algoritmy naopak byly schopny komunity detekovat velice
rychle. Detekované komunity v§ak neodpovidaji tém realnym.

Z uvedeného vyplyva, Ze tento obor se pravdépodobné stane teréem dalSiho
problémem ziistavéa nejednotnd definice komunity a neschopnost algoritma ve velkych

sitich v kratkém case detekovat komunity, které odpovidaji realité.
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