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Anotace

Bakalarska prace je zamétena na zplisoby detekovani komunit v socidlnich
sitich. Tato detekce je velmi dileZitd pro dalSi rozbor vlastnosti sité. Existuje
mnoho algoritmii fesici strukturu sité, ale mnoho z nich bohuZel nestaci na dnesni
velikost socialnich siti. Prace je rozdélena do tfi hlavnich ¢asti. V prvni ¢asti jsou
popsany zakladni pojmy, kde hlavni doménou této Casti je sama modularita, ktera
se vyuziva jako méritko sily rozdéleni komunit. V druhé c¢asti bylo vybrano pét
algoritmt z bali¢ku iGraph, které byly nasledné rozebrany a ndzorné vysvétleny
na jednoduchém grafu. V tieti (praktické) ¢asti byly algoritmy aplikovany na rtizné
veliké sité, kde nejvétsi sit méla témér 4 miliony vrchold. Pro jednu sit je detailnéji

popsana vysledna struktura sité.

Annotation

Title: Community detection in social networks

The bachelor thesis is focused on ways to detect communities in social
networks. This detection is very important for further analysis of the network.
There are many algorithms solving the structure of the network, but many of them
are not sufficient on current size of social networks. The work is divided into three
main parts. First chapter describes the basic concepts and the modularity, which is
used as a measure of the strength distribution of communities. In the second
section were selected five algorithms from the iGraph package, which have been
described and clearly explained on a simple graph. In the third (practical) part
algorithms have been applied on different sized networks, where the largest
network had nearly 4 million vertices. The structure of the resulting network is

more described for one network.
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1 Uvod

Detekce struktury sité se v poslednich letech tési velké pozornosti. Jedna
z pricin je urcité velky vzestup socidlnich siti a nasledné zkoumani specifickych
skupin téchto siti pro porozuméni chovani a vlastnosti sité. Hlavnim tématem
bakalarské prace bude podat srozumitelné informace o jednotlivych pojmech,
které se v této problematice vyuzivaji, o algoritmech a nasledné detekci komunit
v socialnich sitich.

Cilem prace bude aplikovani jednotlivych algoritmii pro detekci komunit
v sitich a nasledné porovnani vysledki téchto algoritmi.

Prace je rozdélena do tii vétSich Casti. Prvni ¢ast bakalarské prace je spisSe
teoretického razu. Zde bude vysvétlen pojem komunita, ktera se v této praci bude
objevovat mnohokrat. Dale bude popsano nékolik pojmi a teorii, které je tieba
znat. BliZe bude popsana ukazkova sit’ Karate Club Zachary, jeZ se stala zakladem
urc¢ovani spravnosti algoritmi, ale hlavni doménou této ¢asti bude modularita.
Modularita bude podrobnéji popsana, bude ukazano jeji vyjadreni v rovnici ¢i
maticové vyjadreni, které je vice vyuZivano, vCetné negativnich a omezujicich
vlastnosti této modularity.

V dalSi casti bakalarské prace budou rozebrany jednotlivé algoritmy
pro detekci komunit v sitich. VSechny algoritmy jsou implementovany v jazyce R
vyuzivajici knihovnu iGraph, tudiZ neni nutné sloZzité vysvétlovani syntaxe. Prvnim
algoritmem bude Edge-betweenness. Pracuje na zakladé hierarchické
dekompozice a to postupnym odebiranim hran. Dal$im algoritmem bude Fast-
greedy. PouZziva hierarchicky pristup postupujici ze zdola nahoru, kde kazdy vrchol
zaCind samostatné. Tretim predstavenym bude Multi-level algoritmus. Tento
algoritmus je velmi zajimavy diky své jednoduché implementaci a hlavni vyhodou
je jeho rychlost. Predposlednim algoritmem je Leading-eigenvector. Rozdéluje sit
na dvé casti na zakladé vedouciho vlastniho vektoru (Leading-eigenvector).
Poslednim algoritmem, ktery bude predstaven, je Label-propagation. Funguje na
jednoduchém prirazovani Stitki k vrcholim a ndasledném spojovani sousedd.

BohuzZel ma jednu velkou nevyhodu, ktera bude vysvétlena nize.



Ve treti ¢asti budou predchazejici algoritmy aplikovany na rizné veliké sité.
Nejmensi predstavena sit ma 34 vrcholli (Zachary), ktera je pouze cvi¢nd, dalsi
v poradi je pouze c¢ast Facebooku citajici Ctyti tisice vrcholli a nejvétsi LiveJournal
ma témér Ctyfi miliony vrcholi. Nasledné budou bliZe popsany komunity na
vybrané siti.

V zavéru této prace budou shrnuty predstavené informace. Poukazeme
na klady a zapory pouZiti modularity v detekci komunit. Budou zde také popsany
vyhody a nevyhody jednotlivych algoritmt, a zda maji své opodstatnéni i v blizké

budoucnosti.



2 Teoreticka vychodiska

2.1 Reprezentace sité a komunita

Casté reprezentovani sité a v ni
nékolik komunit je pomoci
jednoduchych grafii spojenych hranami.
Jsou hledany pouze diileZitd spojeni
mezi vrcholy. Ve vétSiné pripadi lze
vidét, Ze vjednotlivych komunitach je
velké mnoZstvi spojeni, ale mezi
komunitami je jen malo spojeni (viz obr.

& 1).

Obr. ¢. 1 - Ukdzka spojeni v sitich, zdroj: [1]

V celé praci bude hojné vyuzivan termin komunity. Co to vlastné znamena
komunita a jaka je definice pojmu komunity jako takové? Existuje mnoho definic
pro komunitu. Mnoho autort se pokouselo tento termin vysvétlit, ale v kontextu
této bakalarské prace je asi nejpresnéjSi: "Definition of a community as an
indivisible subgraph.” - M. E. ]. Newman [1]. (Definice komunity jako nedélitelny

podgraf). V bakalarské praci zazni mnoho termind o nedélitelnosti komunit.

2.2 Null model

Null (nulovy) model se pouZivd v matematice ve studiu statistickych
vlastnosti grafu. Null graf je graf, ktery odpovida jednomu specifickému grafu, jez
je povazovan za nahodny. V této praci bude dulezity Null model, navrZeny
Newmanem a Girvanem [2], skladajici se z nahodné verze plivodniho grafu, kde
hrany jsou propojeny ndhodné, na zakladé jednoho omezeni, Ze oCekavany stupen
vrcholu odpovida stupni vrcholu v plvodnim grafu. Null model je zakladni
mysSlenkou definice modularity.

BohuZel v posledni dobé se pouziva trochu jiny koncept a to od Remco van

der Hofstada [3]. Tento koncept je nahodila konfigurace hran v konkrétni siti.


http://www.ncbi.nlm.nih.gov/pubmed/?term=Newman%20ME%5Bauth%5D

Méjme sit s n uzly a kazdy uzel v ma stupen K,. Kazda hrana je rozdélena
na polovinu, tyto poloviny se nazyvaji stub ("pahyly") a kazdou polovinu ptipojime
k jiné poloviné. Stupné vrcholi tedy zlstavaji stejné, ale struktura sité je
kompletné nahodna. Z jednoduchého vypoctu je 2Zm pahyli. Tento poznatek bude

velmi dllezity v dalsi kapitole.

2.3 Laplacianova matice

Laplacianova matice grafu se pouZiva pro maticovou reprezentaci grafu.
Nékdy je nazyvana také Kirchhoffova matice nebo diskrétni Laplacianiiv graf [11].
Diky Laplacianové matici se da najit mnoho dalSich vlastnosti grafu. Tato matice
uzce souvisi se spektralnim rozdélenim grafu, které na zakladé spektralni teorie
grafu bude popsano dale.

Pro vysvétleni definice matice si vytvorime graf G s N vrcholy jeho matice
L :=(lij)ns» bude definovdna jako L = D - A. Kdy D je diagonalni matice stupii
vrcholl grafu a A je matice sousednosti grafu. Z nasledujiciho vzorce je patrno, Ze

deg(vi) je stupen vrcholu i [4].

deg(v;) i=j
lij=1-1 [ #jav;jesousedemv; poyniceé 1
0 jinak

Definice Laplacianovy matice je slozitd, proto bude vysvétlena

na nasledujicim prikladu. (Viz obr. ¢. 2).

3 4 5 6
0 0
-1 0
1 o—¢2 0 0
0 -1
5 2 -1
-1 2|

Obr. ¢. 2 - Ndzornd ukdzka - na diagondle jsou stupné vrcholii (Cervend), sousedstvi

je oznaceno - 1 (zelend) ze vztahu L = D - A, zdroj: autor



2.4 Spektralni teorie grafu

V matematice spektralni teorie grafu je studium vlastnosti grafu ke vztahu
k charakteristickému polynomu pomoci vlastnich vektori (v anglicky mluvicich
zemich pouZivany termin ,eigenvectors“) a vlastnich hodnot (,eigenvalues®)
matice, které jsou prirozené spojeny s témito grafy. Typickym ptikladem je matice
sousednosti a jiZ zminéna matice Laplaciana.

V neorientovanych grafech je matice sousednosti symetricka, a proto ma
realné vlastni hodnoty (mnoZina nazyvana spektrum grafu) a uplnou mnozinu
ortonormalnich vlastnich vektorti [7]. Vyznam slova ortonormalita znamen3, Ze
vektory v prostoru s definovanym skalarnim soucinem jsou ortogonalni (navzajem
kolmé) a maji jednotkovou délku, tedy plati:

(v|w)=0azaroven ||v| = [w|]| =1 Rovniceé 2

V orientovanych grafech je matice sousednosti zavisldA na pojmenovani
vektoru (1, 2, 3...), pak je spektrum tohoto grafu neménné.

Spektralni teorie grafu se zabyva parametry, které jsou definovany pomoci
nasobku vlastnich hodnot matice asociované do grafu. Prikladem miiZze byt Colin
de Verdiére cislo. Toto Cislo je neménné a je to parametr existujici v kazdém grafu
a znazornuje maximalni multiplicitu druhé vlastni hodnoty. Pro zajimavost tento
parametr byl zaveden roku 1990 Yves Colin de Verdierem[9].

Spektralni teorie grafii poskytuje mnoho moznosti pro vytvoieni uzitecnych

algoritm{, které vylepSuji modularitu sité.



2.5 Modularita

Modularita je hodnota, ktera se osvédcila v fadé védeckych oblasti. Tento
navrh se zabyva rozsahlymi komplexnimi systémy napft. socidlni sité, pocitacové
sité, neuronové sité, uméla inteligence nebo také prlimyslové sité. Mnoho téchto
siti lze reprezentovat pomoci grafu (viz vySe). Timto zplisobem lze odhalit
neocekavané zmény ve strukture sité. VétSina siti ma urcitou strukturu komunit,
ktera ma velky vyznam pro porozuméni dynamiky vyvoje sité. Logicky vyplyva, Ze
komunity husté propojené budou mit rychlejsi prenos informaci nez komunity
propojené malo.

Komunita je definovana jako skupina husté propojenych uzli mezi sebou,
které jsou tidce spojené se zbytkem. Jednotlivé komunity v nahodnych sitich
mohou mit zcela odliSné vlastnosti, mezi které patii stupen uzlu, koeficient
clusteru (shluku) a mnoho dalSich. Modularita je jednim z meéritek, které
pii maximalizaci vede k detekci komunit v dané siti.

Autori Carliss Young Baldwin a Kim B. Clark dospéli k nékolika zajimavym
idejim o modularité. Prosazovali, Ze existuji dvé hlavni myslenky v obecném pojeti
modularity. Prvni myslenka je o vzajemné zavislosti a nezavislosti v ramci moduli
(komunit) [5]. Druha myslenka je od McClellanda a Rumelharta: "A module is a
unit whose structural elements are powerfully connected among themselves and
relatively weakly connected to elements in other units. Clearly there are degrees of
connection, thus there are gradation of modularity" [6]. Jinymi slovy - moduly jsou
jednotky ve vétSim systému, jsou konstrukéné nezavislé na sobé, ale pracuji
spolecné. Systém jako celek musi proto poskytnout ramec ¢i architekturu,
umoznujici nezavislost struktury, ale také integraci funkci.

Modularita byla vytvorena jako méritko sily rozdéleni komunit. Sité
s vysokou modularitou, napr. biologické sité (mozek), maji tedy hustou sit’ spojeni
jednotlivych uzll, ale fidké spojeni mezi ostatnimi komunitami. Modularita je
zakladnim kamenem pro mnoho optimalizacnich metod v hledani komunit v sitich.

Nicméné i modularita ma své uskali a to v podobé limitu rozliSeni,
projevujici se neschopnosti vyhledat malé komunity. Tento problém bude presnéji

popsan na konci této kapitoly.



Dal$im velkym problémem je, Ze v teoriich graft je vétSiné pripadii znama
velikost celé sité, ale v redlnych problémech neni predem znama velikost sité.
Pokud sit bude obrovska, skoro neomezena, tak budou vSechny uzly v jedné
komunité a Zadny v druhé, tim padem nebude existovat Zadna hrana mezi
komunitami. V jistém smyslu je tento vysledek optimalni, ale tato situace nam nic
nerika o strukture sité. Tento jev mizZeme umeéle zakazat. Potom rozdéleni, kde
jeden uzel patii do jedné skupiny a zbytek do druhé skupiny bez mezikomunitnich
hran, bude také zakazan, i kdyZ by tento vysledek mohl byt optimalni. Problémem
je, Ze pocitani hran neni spravnou cestou zjiSténi struktury komunit. Dobré
rozdéleni neni pouze to, ve kterém je malo mezikomunitnich hran, ale nybrz
takové rozdéleni, kde pocet hran mezi komunitami je mensi, nez ocekavané hrany
v Null modelu (viz Null model v piredchozi kapitole). Kdyz je pocet redlnych hran
podstatné nizsi nebo vyssi, nez by se dalo ocekavat, snadno se dojde k zavéru, Ze se
déje néco zajimavého v siti.

Modularita je tedy podilem hran (spojeni), které patfi do dané skupiny
minus oCekavané hrany v ramci ndhodné rozdélenich hran. Modularita nabyva
hodnot od -1/2 do 1. Pozitivni modularita znamena, Ze pocet hran v komunitach
prevySuje pocet hran v nahodném rozdéleni. A odraZi koncentraci hran uvnitf

komunit se srovnanim s ndhodnym rozdélenim hran v Null modelu.

2.5.1 Optimalizace modularity

Existuje mnoho riznych vypoclti modularity. Vysvétleni vypocti bude
ukazdno nanejbéznéjsSim provedeni, zabyvajici se nahodilosti hran tak, Ze se
zachova stupeii vrcholu. Graf s n uzly a m hranami bude jednotlivé uzly rozdélovat
pouze do dvou skupin. Patfi-li uzel v do prvni komunity S; bude 1, patfi-li do
druhé, bude S; -1. Pak matice sousednosti pro sit bude reprezentovana pomoci A,
kde Aj = 0 znamena, Ze spojeni mezi i a j neexistuje a kde Aj = 1 znamena, Ze
spojeni i a j existuje. Samoziejmé, Ze matice sousednosti miize nabyvat i jinych
hodnot diky takzvanym ,multihranam“. Pro jednoduchost vysvétleni se zvoli
nejjednodussi zptlisob bez existence multihran. Z toho vyplyva, Ze Aj = Aj.
Modularita je tedy nakonec definovana jako podil hran, které spadaji do jedné ¢i

druhé skupiny a odecteni hran ve skupindch v ndhodném rozdéleni, kde se



zachovavaji stupné uzli. Na ocekdvané hrany pouZijeme koncept Remco van der
Hofstada, ktery byl vysvétlen v predchozi kapitole. Celkovy pocet ocekdvanych
celych hran mezi i a j se bude rovnat kikj / 2m. Pro pripomenuti - 2m je pocet
polovin (pahyld). Proto skute¢ny pocet hran mezi i a j minus ocekavany pocet hran
je Ajj - (ki*kj) / 2m. Zaroven plati, Ze 1/2 (sisj+1) bude 1, pokud i a j budou ve stejné
komunité. Naopak bude vysledek nula [10].

Q= ﬁ 2ij (Aij - %) (sis5+1) = ﬁ 2ij (Aij -

Je dilezité mit stdle na paméti, Ze tato rovnice ma dobré vysledky

kik;

_) S:s; Rovnicec. 3

2m t7J

prirozdéleni pouze do dvou skupin. Hierarchické rozdélovani pro maximalizaci
modularity (postupné rozdélovani komunit na dalsi dvé dil¢i komunity, které jsou
nasledné rozdéleny do dalsich dvou mensich), je jeden z moznych pristupt, jak

identifikovat i dal$i mensi komunity v siti.

2.5.2 Maticové vyjadreni

Alternativou k rovnicovému vyjadreni je formulace modularity pomoci
matice. Formulace modularity pomoci matice je velmi uzitecna pii spektralnich
optimalizaCnich algoritmech. Pro sité, které jsou rozdéleny pouze do dvou
komunit, lze alternativné definovat S; = +- 1, kde se nasledné ukaze, ktery uzel
naleZi k dané skupiné. Formulace matice modularity je nasledujici:

Q= ﬁStBS Rovnice ¢. 4
kde s je sloupcovy vektor s prvky si a B se nazyva matici modularity s prvky:
B;; = Ajj — l;‘—:l] Rovnice & 5

VSechny radky a sloupce matice modularity maji soucet nula, coZ znamen3,
Ze modularita nerozdélené sité je vZdy nula. Z toho je patrné, Ze ma vzdy vlastni
vektor (eigenvector) hodnoty (1, 1, 1...) s vlastni hodnotou (eigenvalue) rovnajici
se nule. Je to velmi podobné s matici Laplaciana (viz kapitola Graf Laplaciana) a ma

také stejné vlastnosti.

2.5.3 Omezeni rozliseni modularity

Z predchozich vztahi je ziejmé, Ze neschopnost vyhledat malé komunity

ve velkych sitich, je hlavnim nedostatkem obycejné optimalizace modularity. Pro¢



tento jev nastava? Modularita porovnava pocet hran v komunitach s poctem hran
ndhodné pridanych, kde jsou stupné vrcholli totoZzné, ale hrany jsou nahodné
pripojené. Tento ndhodny Null model, predpokladd, Ze kazdy uzel mize byt
pripojen k jinému uzlu sité. Predpoklad je chybny jen tehdy, kdyZ je sit rozsahla
a uzel se nemiiZze propojit s jakymkoliv uzlem v siti. S pribyvajici velikosti sité se
snizZuje pocet hran mezi dvéma skupinami uzld. Jestlize sit bude dostatec¢né velka,
potom ocekavany pocet hran mezi dvéma komunitami v nulovém modelu bude
menSi neZ jedna. Pokud tato situace nastane, uz pouhad jedna hrana mezi
komunitami mize mit za nasledek slouceni téchto komunit v jednu. Dokonce
i fidce propojené kompletni komunity, které maji hustou sit’ vnitinich hran, budou
spojeny vjednu komunitu, coZ neni idedlni stav. Ale protoze sit je dostatetné
rozsahla, budou dvé idealni komunity nasledné spojeny do jedné [8]. Optimalizace
modularity nedokaze vyteSit malé komunity, prestoZe jsou dobie definovany.
S touto nedostatecnosti jsou spojeny vSechny optimalizace modularity, které jsou

zaloZeny na Null modelu.



2.6 Karate klub Zachary

Karate klub byl zaloZen v roce 1970 a stal se jakymsi standardem urcovani
kvality detekcnich algoritmi. Tato sit' je grafickym znazornénim piatelstvi mezi
Cleny v Klubu. Zajimavosti je, Ze kratce po pozorovani se tento Kklub dostal
do rozepre a rozpadl se na dva. Pomoci optimalizace modularity a jejtho vyuziti
v algoritmech, se sit’ rozdéli stejné tak, jak to bylo ve skutec¢nosti. Mulzeme si
povSimnout, Ze vrcholy jsou zastinéné podle sily modularity. Nejtmavsi

a nejsvétlejsi uzly odpovidaji leadertim téchto dvou frakci.

Obr. ¢. 3 - Karate klub Zachary - prdtelstvi mezi cleny, zdroj: [1]
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3 Popis metod pro detekci komunit v jazyku R
(iGraph)

3.1 Edge-betweenness algoritmus

Prvnim algoritmem, ktery bude predstaven, je algoritmus Edge-etweenness.
V kontextu bakalarské prace je algoritmus implementa¢né zajimavy, ale diky své
slozitosti pro vypocet neni moc vhodny. Pro velké sité se tento algoritmus stava
nepouZitelny. Na druhou stranu ptichazi s relativné presnymi vysledky pro mensi
sité. Tento algoritmus bude popsan v nasledujici kapitole a vychazi ze clanku od M.
Girvana a M. E.]. Newmana v roce 2001 [12].

Algoritmus funguje na principu hierarchické dekompozice. Zaméruje se na
hrany, které jsou uvnitt komunit nejméné, tedy na ty hrany, které jsou "nejvice"
mezikomunitni. Vytvareni komunit zde vznikd pomoci postupného odstrafiovani
hran z pavodniho grafu. Na rozdil od kompozice, kde je snaha najit "nejvice"
vnitrokomunitni hranu a postupnym pridavanim nejsilnéjSich hran v prazdném
grafu.

Jak tyto “nejvice” mezikomunitni hrany a vrcholy najit? Tento problém byl
zkouman jizZ v minulosti Freemanem [13]. Hodnota mezikomunitniho vrcholu i je
definovana jako pocet nejkratSich cest mezi dvojicemi dalSich vrcholi, které
prochazeji pres dany vrchol i. Je to mira vlivu daného uzlu na tok informaci mezi
jinymi uzly. Aby bylo mozné najit “nejvice” mezikomunitnich hran, je zapotiebi
zobecnit Freemanovu definici a definovat hranu mezikomunitosti z hran jako pocet
nejkratsSich cest mezi dvojicemi vrcholli, které probihaji vedle ni. Pokud je vice
téchto cest, dostavaji stejnou hodnotu "mezi". KdyZ sit bude obsahovat komunity,
které jsou zridka spojené hranami mezi sebou, nejkratsi cesta musi jit po téchto
hranach. Takze hrany spojujici tyto komunity maji vysokou hodnotu "mezi".
Odstranénim hran oddélime komunity od sebe, tim padem lze odhalit strukturu
komunit v doty¢ném grafu.

VSechny nejkratsi cesty jsou nasledné spocitany a prevedeny na vahy téchto
hran. Relativné dlouhé cesty od vzdalenych vrcholli maji malou vahu a na druhou

stranu kratsi cesty maji vétsi vahu.
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Tento algoritmus by se dal ve zkratce popsat takto:

Vypocita hodnotu "mezi" pro vSechny hrany v siti.
Odstrani hranu s nejvétsi hodnotou.

Prepocita se hodnota "mezi" pro zbylé hrany.

s W hoe

Opakuje se od 2., dokud budou hrany.

Narocnost vypoctu hodnot m hran v grafu s n vrcholy je v ¢ase O (mn).
Vypocet se opakuje pti kazdém odstranéni hrany. V nejhor$im piipadé mize byt O
(m2n) [14]. Nastésti se tento jev casto nevyskytuje, protoze ve vétSiné piipadl
pocitdme pouze ty hrany, které jsou odstranénim postiZeny. Bohuzel celkovy cas
algoritmu je O (n3) pti ridkém grafu a je pro velké sité kritické. Vysledkem
dekompozice je dendrogram, ktery se vytvari ze shora dolii. Listy dendogramu jsou
jednotlivé uzly.

Toto je nejvétsi nevyhoda Edge-betweenness algoritmu pro ucely detekce
komunit ve velkych sitich, ve kterych je hlavni prioritou rychlost vypoctu.
Algoritmus pfi kaZzdém odebrani hrany prepocitava hodnoty "mezi" u hran, které
jsou timto odebranim zménény. Ve velkych sitich, na které se budou algoritmy
aplikovat, je tento vypocet jednoduse moc pomaly.

Na druhou stranu tento algoritmus dokaze fungovat i na orientovanych
grafech. Algoritmy, které by umoznovaly detekovat komunity v téchto grafech, jsou
zastoupeny ve velmi malé mire. V balicku iGraph existuji pouze dva algoritmy,
které to zvladaji. Jednim z nich je Edge-betweenness a druhy InfoMAP. (InfoMAP
nebyl pouZit v této bakalarské praci).

Algoritmus ma mensi problém pti detekci komunit v klubu Zachary. Chybné
ur¢i jeden vrchol, ale jinak perfektné urci zbytek vrchold a rozdéli je spravné

do komunit (viz obr. 4).
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Obr. ¢. 4 - Chyba algoritmu Edge-
betweenness. Algoritmus Spatné
urci vrchol 10, ktery by mél leZet

v Cervené komunité, zdroj: autor

3.1.1 Ukazka

KaZzdy algoritmus bude vysvétlen na jednoduchém grafu o 7 vrcholech
spojené 8 hranami. Graf je reprezentovan na obrazku ¢. 5a, kde je na prvni pohled
patrné, jak by mély vsSechny algoritmy skoncit. Vysledkem by mély byt dvé
komunity. Prvni komunita by byl ¢tverec s vrcholy Cislem 1 2 3 4 a druha komunita
trojuhelnik s vrcholy s ¢islem 5 6 7. Komunity by mély byt spojené jednou
mezikomunitni hranou, kterd bude na nasledujicich obrazcich reprezentovana
cervenou barvou.

Algoritmus Edge-betweeness je zaloZen na hierarchické dekompozici, ve
které se jednotlivé hrany odebiraji na zdkladé své hodnoty "mezi". Na obrazku 5b
jsou znazornény jednotlivé hodnoty "mezi" pro danou hranu. Je patrné, Ze nejvétsi
hodnotu "mezi" ma hrana, ktera spojuje obé komunity. Hodnota "mezi" je v tomto
pripadé rovna 12. Po odstranéni hrany se hodnoty "mezi" u komunity ¢tverce
zméni na hodnoty 2 a u komunity trojihelnik na hodnoty 1 (Obr. €. 5¢). Jednotlivé
hodnoty vah byly jednoduSe vypocitany pomoci prikazu Edge.betweeness, ktery

vyhodnocuje jednotlivé nejkratsi cesty pres tyto hrany.
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6.5
6.5

12.0

Obr. ¢ 5a - reprezentace jednoduchého grafu o 7
vrcholech a 8 hrandch,

Obr. &.5b - Graf s hodnotami "mezi" jednotlivych
hran

Obr. ¢& 5c¢ - Struktura grafu s hodnotami "mezi"

pro kaZdou hranu, zdroj: autor
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3.2 Fast-greedy algoritmus

Dal$im algoritmem pro detekci komunit je Fast-greedy (rychly hladovy
algoritmus). Algoritmus vychazi z klasického hladového algoritmu, liSi se pouze
v nékterych ohledech. Pirevazné optimalizovanéjSim zplisobem vypoctu matice
sousednosti. VSe bude vysvétleno v nasledujicich Fadcich bakalarské prace.
Algoritmus bude dale popsan na zdkladé c¢lanku od A. Clauseta, M. E. ]. Newmana
a C. Moorea v roce 2004 [15].

Tento algoritmus je zaloZen na hierarchickém pristupu, ale postupuje
od zdola nahoru. Algoritmus vyuzZiva hladovou optimalizaci modularity, kde se
zatina se samostatnymi vrcholy, kde kazdy vrchol je celd jedna komunita. Tyto
vrcholy (komunity) se nasledné spojuji do vétSich komunit na zakladé nejvétsiho
nartstu modularity Q. Jedna z nejjednodussich realizaci zahrnuje ukladani matice
sousednosti jako pole celych cisel, kde po slouceni komunit, se slouci radky
a sloupce matice. Pro zjednodusent je tieba definovat dvé veli¢iny. Jedna e;; je podil
hran, které spojuji vrcholy v komunité i na vrcholy v komunité j. V této praci je
velmi vyuzivana Kroneckerova delta. Tato matematicka funkce je obvykle funkce
celych cisel. Kroneckerova § se rovna 1, kdyz se proménné rovnaji, a nula, kdyz se

nerovnaji. V tomto kontextu jsou-li vrcholy spojené nebo nejsou.

€ij = 5= Tow Avw 8(C,, 1)8(Cys ) Rovnice & 6

Druha je a; coz je podil koncti hran, které jsou pripojeny na vrcholy v komunité i.
a; = ﬁZv k,6(c,, i) Rovnicec.7

Poté se cela rovnice modularity da zkratit na:

1 k,k, ,
Q=5 (Aw =) 8(cnc) = Y (= ad) o
i

vw

Tato metoda je vyuZivana v klasickém hladovém algoritmu. Nevyhodou je,
Ze v matici jsou ukladany i prvky s hodnotou nula znacici vrcholy, které nejsou
spojeny a vice méné jenom drzi pamét a zvySuji naroCnost pro vypocet. Ve vétsSiné
pripadi je mnoho nul v matici sousednosti. Vypocet nejvétsi zmény modularity
AQ a hledani pard pro slouceni v celé matici sousednosti se stava velmi casové

narocné. Tento nesvar je eliminovan pravé v algoritmu Fast-greedy.
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V algoritmu se zamétime na udrZeni a aktualizaci matice hodnot AQ neZ na
matici sousednosti s vypoctem AQ. KdyZ dvé komunity nemaji spole¢nou hranu,
tak neni mozné, aby spojeni zvySilo modularitu, proto je nadbytecné jej ukladat.
Algoritmus si pouze uklada ty dvojice komunit, které maji jednu nebo vice hran
mezi sebou. Vyuzivaji se pro ukladani nejvét$i AQ rlGznych datovych struktur
(halda) [16]. Nasledkem jednodus$si matice a spravného vybéru datovych struktur
pro uloZeni nejvétsi AQ je ¢asova a pamétova uspora. Je zapotrebi mit tfi datové

struktury:

1. Matici obsahujici AQ pro kazdy par komunit s nejméné jednou hranou mezi
sebou. Kazdy radek matice jako binarni strom (vkladani a nalézani prvku
trva O (log n)) a také jako max-haldu (halda, kde 1ze nalézt nejvétsi prvek
v konstantnim case).

2. Max-haldu, kterd obsahuje nejvétsi prvek kazdého adku predchozi matice
AQ s popisem, o ktery par komunit se jedna.

3. Obycejné pole vektort s prvky a;

Komunity zacinaji jako samostatné vrcholy, kde e; = 1/2m, jsou-li i a j spojeny,

anebo kde a; = ki/2m, nejsou-li spojeny

Ll pokud i, j jsou spojeny ki
AQ; = {zm Gmy ’ aprokazdéi: a; =_
0 inak 2m

jina

Rovnice ¢ 9

Fast-greedy algoritmus funguje ve zkratce takto:
1. Vypocitaji se pocatecni hodnoty AQjj a a; podle predchozich rovnic a naplni
se Max-halda s nejvétSim prvkem kazdého radku v matici AQ.
2. Vybere se nejvétsi prvek AQ; z haldy, sloudi se tyto komunity, aktualizuje se
matice AQ a zvétsi se modularita AQ o danou zménu modularity AQj;.

3. Krok 2 se opakuje, je-li vic nez jedna komunita.
Diky halddm se druhy krok rychle vypocita, protoze je potieba upravit jen

nékteré prvky z matice AQ. Komunity i a j se shlukuji sloucenim i sj tak, Ze se

aktualizuje pouze j-ty radek a j-ty sloupec a odstrani se i-ty radek i se sloupcem.
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Existuji tfi pravidla této zmény:

1. Je-li komunita k pripojena k obéma komunitadm i a j, potom plati:
AQjx = AQik + AQjk
2. Je-li komunita k pripojena k i, ale ne k j, potom plati:

AQj, = AQy — 2ajay

3. Je-li komunita k pripojena k j, ale ne k i, potom plati:
AQjx = AQjk — 2ajay

Tento algoritmus je rychlejsi nez predchozi diky dobré optimalizaci
jednotlivych datovych struktur (hald). Algoritmus béZi v ¢ase O (md log n), kde d je
hloubka dendrogramu. Mnoho realnych siti jsou ridké sité. V tidkych sitich miize
algoritmus dosahovat az témér linedrni dobu O (n log? n). Tuto skutecnost bude
mozné sledovat v dalsi ¢asti prace.

V redlnych situacich neni nutné udrzovat pro kazdy radek Max-haldu. Halda
nam umoznuje rychlé vyhledavani nejvétSiho prvku v AQ, ale na druhou stranu nas
stoji velké usili ji udrzovat. Usili je zbyte¢né, kdyz se nejvétsi prvek v Fadku
nezméni a kdyZ se ostatni dva radky slouci, coZ je ¢asto vidét v praxi. Je zfejmé, Ze
zminéna zjednodusSena implementace bude mit za nasledek jiné vysledky neZ pri
uplném algoritmu s haldami pti kazdém Fadku. Nicméné rozdily vysledki obou
algoritmi jsou v redlnych problémech skoro nepodstatné a zmény nezpulsobuji

vyznamné rozdily v modularité.

3.2.1 Ukazka

Algoritmus zacind tak, Ze kazdy vrchol lezi samostatné v komunité.
V kazdém kroku se spojuji tyto vrcholy (komunity) na zakladé nejvétSiho prirtstku
modularity.

Na obrazku ¢. 6a lze vidét pocCatecni matici s hodnotami modularity pro
kazdy vrchol. Jako prvni se spoji 1 s 2, nasleduje spojeni se fadky a prepocita se

matice. Pokracuji vrcholy 6 a 7. Nasleduje spojeni 5 s predchozi komunitou (6,7).
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Déle pak 3 se 4 a komunity 1,2 s 3,4. Postup je zaznamendan na obrazku ¢. 6b, kde

se nachazi dendrogram tohoto postupu.

= mod. matrix({g,membership(fast))

[,1] [.2] [.3] [.4] [,5] [.6] i 7]
[1,] -0.250 0.750 0.750 -0.3750 -0.3750 -0.250 -0.250
[2,] 0.750 -0.250 -0.250 0.6250 -0.3750 -0.250 -0.250
[3,] 0.750 -0.250 -0.250 0.6250 -0.3750 -0.250 -0.250
[4,] -0.375 0.625 0.625 -0.5625 0.4375 -0.375 -0.375
[5,] -0.375 -0.375 -0.375 0.4375 -0.5625% 0.625 0.625
[6,] -0.250 -0.250 -0.250 -0.3750 0.6250 -0.250 0.750
7,] -0.250 -0.250 -0.250 -0.3750 0.6250 0.750 -0.250

Obr. ¢ 6a - Pocdtecni hodnoty prirtstki

modularity v matici

Obr. ¢ 6b - Dendrogram zndzornujici postup

slucovdni vrcholi, zdroj: autor
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3.3 Multi-level algoritmus

Tento algoritmus je jeden z nejvhodnéjSich algoritmi pro detekci komunit
v socidlnich sitich. V relativné kratkém case dokaze najit nejvétsi prinos
modularity a nasledné rozdélit sit na komunity. Algoritmus je naroc¢ny na
pamétovou stranku neZ na ¢as vypoctu. Nasledujici kapitola je popsana na zakladé
¢lanku od Vincent D. Blondela, Jean-Loup Guillaumea, Renaud Lambiottea
a Etienne Lefebvrea v roce 2008 [17].

Algoritmus je rozdélen do dvou fazi, které se stale opakuji. V prvnim kroku
je kazdy vrchol sité samostatnou komunitou. Pro kazdy vrchol i vyhledame
sousedy j a vypocitame zménu modularity na zakladé slouceni i s komunitou j.
Vrchol i je umistén do té komunity, kde je nejvétsi pozitivni prirtistek modularity.
Opakovani plati pro vSechny vrcholy, je-li misto pro zlepSovani. Vrchol miize byt
pouzit nékolikrat. Prvni faze konci, kdyz je dosaZeno lokalniho maxima modularity
vrcholu nema vyznamny vliv na modularitu, ale miize mit vliv na c¢as vypoctu.
Tento problém by mohl byt v budoucnu vyreSen a algoritmus by byl jesté o néco
rychlejsi.

Vypocet prirtistku modularity AQ pri slouceni izolovaného vrcholu i do

- (B2 -6y

Rovnice ¢. 10

komunity C je nasledujici:

Yin +ki,in_ Yot Tk; ?
2 2m

AQ =

Kde Y;, je soucet vah jednotlivych spojeni v komunité C, };,; je soucet vah
spojeni piihod v C, k; je soucet vah spojeni prihod k vrcholu i, k;in je soucet vah
spojeni z i do vrchold v C a m je soucet vah vSech spojeni v siti.

V praxi to funguje tak, Ze se vyhodnocuje modularita odstranénim i z vlastni
komunity a presune se do sousedici komunity.

Druha faze Multi-level algoritmu je zaloZena na tvorbé nové sité. Vrcholy
komunity jsou znamy z prvni faze. Pokud je graf vazeny, tak se nové vahy
jednotlivych hran vypocitaji na zakladé predchazejicich vah mezi komunitami v

prvni fazi algoritmu. Vazby mezi vrcholy stejné komunity jsou v nové siti
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reprezentovany jako self-smycky. Jakmile je nova sit’ vytvorena, pristupuje se zase
na prvni fazi algoritmu. PoCet komunit pfi kazdém prlichodu algoritmu klesa a
vétSinu Casu pro vypocet si bere prvni faze. Prichody probihaji opakované, je-li
alespon néjaky piinos k maximalizaci modularity. Pri prichodech se da zjistit
struktura jednotlivych komunit. Pro mnoho siti je pocet priichodi pomérné maly.
Algoritmus ma mnoho vyhod. Implementace tohoto algoritmu je intuitivni
a jednoducha. Nejvétsi vyhodou je, Ze je velmi rychly diky tomu, jak se snadno
vypocitavaji prirtstky modularity. Rychlost také ovlivni fakt, Ze se po nékolika
prichodech algoritmu drasticky snizuje c¢as vypoctu. Algoritmus je ovlivnén
omezenim rozliSeni modularity, ktera je popsana v predchozi Kkapitole. Tento
problém se miiZe obejit pomoci vice-troviiového charakteru algoritmu. Omezeni je
castecné relevantni pro Multi-level algoritmus, protoZe se shlukuje pouze jedna
komunita s druhou v jednom priichodu. Piipadné se tyto komunity (sloucené
vrcholy) slouci v dal$im prichodu. Algoritmus shlukuje komunity po priichodech
pro rizné uUrovné organizace. Nékdy jsou vysledky prichodi smysluplné pro
detekci hierarchické struktury dané komunity a diky tomu se dokaZe pozorovat
struktura sité s poZadovanym rozliSenim (viz obr. €. 7).
Algoritmus je témér linedrné Casové narocny. Je to velmi velkd vyhoda pfi
pozdéjSim testovani na socidlnich sitich. Pfi uplném grafu mize nabyvat az
kvadratické narocnosti, ale ve
L] i ' vétSiné pripadi malych siti

zustava linearni narocénost.

Obr. ¢. 7 - Ukdzka poZadovaného rozliseni -
Sit’ zndzortiuje jazyky, které jsou pouZivdny
pti  telefonovdni v Belgii (Cervend -
francouzstina, Zelend -  holandstina).
Priblizeni na stfedni komunitu pri vys§im
rozlisSeni ukazuje, Ze se skladd z nékolika
dalsich komunit, kde uZ je méné patrnd

separace jazyku. Zdroj: [17]
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3.3.1 Ukazka

Multi-level algoritmus vyhleddva komunity v siti pomoci jednoduchého
sdruzovani vrcholt. V kazdém kroku se vrchol spoji s vrcholem s nejvétSim
prirtistkem modularity. Nasledné je vytvotfena nova sit, na které se znovu opakuje
sdruzovani komunit (vrchold).

Na prvnim obrazku ¢. 8a lze vidét prvni faze algoritmu, kde se spojuji

vrcholy do dvojic. Na obrazku €. 8b je uz ukonceny algoritmus.

@ ®

©

Obr. ¢. 8a - Prvni faze algoritmu - spojeni vrcholii do dvojic

Obr. ¢. 8b - Ukonceny algoritmus s dvéma komunitami, zdroj: autor
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3.4 Leading-eigenvector algoritmus

Tento algoritmus je také implementovan v iGraphu. Rozdéluje sit' vzdy
na dvé komunity na zdkladé vedouciho vlastniho vektoru (leading-eigenvector).
MiZe byt rozsifen o doladénou c¢ast, kterd neni soucasti této implementace. Jeho
hlavni myslenka je cerpana z ¢lanku od M. E. ]. Newmana v roce 2006 [18].

Algoritmus je velmi podobny se spektralnim rozdélenim. Jsou zde zasadni
rozdily, které budou popsany nize. Bude zde ukazana hlavni rovnici rozdéleni.
Nejprve se musi vektor s napsat jako linedrni kombinace vlastnich vektort u; z B

tak, ze s = Y; .t a;u; sa; = u! xs , potom lze modularita vypotitat takto:

n
1 1
Q= ﬁz aiuiTBZ aju; = ﬁZ(ulT * 5)2PB;
i j i=

Rovnice ¢. 11

kde fije vlastni hodnota B odpovidajici vlastnimu vektoru u; (popsano v predchozi
casti).

Tyto vlastni hodnoty (eigenvalue) jsou oznaceny sestupné, 31 = 32 = 3 2... 2
Bn. PIi snaze maximalizovat modularitu vyuzivime vybér vhodného rozdéleni
na zakladé hodnoty vektoru s, proto hleddme s s nejvétsi vahou prinosu modularity
samozi'ejmé pozitivni jako v predchozich ptipadech. Vlastni vektory (eigenvectors)
jsou na sebe kolmé. Pokud by neexistovaly Zadné dalSi podminky, tak by se s
vybiralo snadno na zdkladé u;. BohuZel je tu omezeni, Ze prvky s nabyvaji hodnot
+1, tudiz se neda zjistit s na zakladé u;. Z rovnice je patrné uiT*s, Ze nejvétsi
prirtstek je pti si= +1 a nejmensi na s; = -1. Jinymi slovy, vSechny vrcholy pozitivni
hodnoty jsou v jedné komunité a s negativni hodnotou v druhé. Takto funguje
algoritmus Leading-eigenvector. Vypocita se vedouci vlastni vektor matice
modularity a rozdéluje se na vrcholy podle znaménka prvku vedouciho vektoru.

Existuje takeé reSeni, kde nebudou zadné pozitivni vlastni hodnoty v matici
modularity. V tomto pripadé vedouci vlastni vektor je vektor (1,1,1..), ktery
odpovida, Ze je pouze jedna komunita, obsahujici vSechny vrcholy. Tento jev je
zcela spravny a algoritmus nam rika, Ze neexistuje dobré rozdéleni sité, které by
mélo za nasledek zvySeni modularity. To je velmi vyznamna vlastnost algoritmu.

Algoritmus dokaZe nejen rozdélit sit do komunit, ale také odmitnout toto
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rozdéleni, pokud to nema pozitivni pifinos na modularitu. Jednoduse feceno, sit’ je
nedélitelna, jestliZe matice modularity nema pozitivni vlastni hodnoty.

Algoritmus vychazi predev$im ze znaménka prvki ve vedoucim vektoru.
Znaménko je nejdllezitéjsi, ale dllezita je i hodnota prvku. Velké prvky budou
velkymi prirlistky prispivat na modularitu, malé zase malymi. Je-li jiZ dokonale
rozdélena sit, hodnota prvku vyjadruje, o kolik se sniZi modularita, kdyZ se dany
vrchol presune. To znamend, Ze hodnoty prvkil vedouciho vlastniho vektoru
urcuje, jak pevné patfi vrchol k dané komunité. Prvky s velkou hodnotou jsou
ustrednimi vrcholy komunity. Na druhou stranu prvky s mensimi hodnotami jsou
vice ambivalentni a nedrZi tak dobt'e v dané komunité.

Z predchozich odstavcl je ziejmé, Ze se sit rozdéluje jenom do dvou
komunit pomoci znaménka prvku ve vedoucim vlastnim vektoru. VétSina siti je
rozdélovana do vice nez dvou komunit. Jak docilit rozdéleni do vice komunit? Je to
jednoduché - po rozdéleni sité na dvé, pouzijeme na kazdou komunitu znova
algoritmus a po jeho dokonceni znova. To je umoZnéno pomoci vlastnosti
algoritmu, ktery je popsan vysSe, nerozdélovat sit, pokud to nepiinasi zvyseni
modularity. Bohuzel tak presné by algoritmus nefungoval spravné. Po rozdéleni
sité na dvé, se musi odstranit mezikomunitni hrany mezi nimi. Pokud by se
odstranily bez rozmyslu hned, tak se nasledné budou pocitat Spatné prirtstky
modularity pro kazdou komunitu. Je tedy nutné vytvorit dalsi pririistek AQ na

modularitu pro dal$i rozdéleni skupiny G o velikosti ng do dvou:
Q= ﬁ [%Zi,ng Bij(sisj + 1) = Xijeg Bij] = ﬁ [Xi,jeq BijsiSi — Zijeg Bij] =
ﬁzi,ng[Bij — 8;j Ykeg Bixlsis; = ﬁsTB(g)s Rovnice & 12

Kde & je Kroneckerova delta (viz Fast-greedy), v této rovnici bylo vyuzito sZ =1aB
je matice ng *ng prvkii s hodnotami, které se vypocitaji takto: Bi(jg) = B;j —
8ij Xkeg Bik

Ukonceni algoritmu je velmi jednoduché. Algoritmus se ukonci, jestlize

neexistuji zadna dal$i rozdéleni, kterd by prinesla kladny pftirtistek AQ.

To znamena, vedouci vlastni vektor nema Zadnou pozitivni hodnotu.
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Jako v predchozich ptripadech dany algoritmus ve zkratce funguje takto:

1. Vytvori se matice modularity pro sit.

2. Najde se vedouci vlastni hodnota (Leading eigenvalue), nejvice pozitivni
hodnota a odpovidajici vlastni vektor (eigenvector).

3. Sit se rozdéli na dvé komunity podle znaménka prvki vektoru a cely proces
se opakuje. Algoritmus skonci v dobé, kdy jsou vSechny c¢asti dale

nedélitelné.

V tomto algoritmu jsou vSechny komunity v siti reprezentovany jako nedélitelné
podgrafy. Doba chodu celého procesu je zavislA na hloubce dendrogramu.
Priimérna délka dendrogramu je log n. Priimérna délka vypoctu je tedy O (n?log n),

to je relativné narocné v kontextu této prace.

3.4.1 Doladéni

Algoritmus mulZe byt rozSifen o jemné doladéni, které s kombinaci
vedouciho vlastniho vektoru je velmi efektivni.

Tato treSnicka na dortu je zaloZena na Kerninghan-Lin algoritmu [19].
Algoritmus predpoklada, Ze sit je uz rozdélena do dvou komunit. To ndm zajisti
predchozi algoritmus. Potom se najdou vrcholy, které pri presunu do jiné
komunity maji nejvétsi prirtstek modularity v celé siti nebo nejmensi ubytek, az
neni mozné modularitu zvysit. Pfesunout vrchol se miize v kazdém kole pouze
jednou. KdyZ uZ by byly vSechny vrcholy presunuté, tak se hleda stav, ktery ma
nejveétsi modularitu. V dalSim kole se zac¢ina z tohoto stavu a cely proces se opakuje
do té doby, pokud je jeSté co zlepSovat.

Ve zkratce - algoritmus zaloZeny na Kerninghan-Lin pouze zptesiuje
algoritmus vedoucich vlastnich vektorli. Toto doladéni piidava pouze nékolik
procent na kone¢né hodnoté modularity. Na klubu Zachary se bez doladéni
dostane na Q=0,393, ale s doladénim na Q=0,418. Nicméné i tento prirtistek déla
z obyCejného rozdéleni komunit vynikajici. Negativni je fakt, Ze toto doladéni

pridava algoritmu vétsi casovou narocnost.
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3.4.2 Ukazka

Leading-eigenvector algoritmus funguje na zakladé rozdéleni sité na dvé
komunity. V kazdém kroku algoritmu je graf rozdélen na dvé Casti na zakladé
vedouciho vlastniho vektoru matice. V jednoduchém grafu jako je tento, se hned
pri prvnim kroku graf rozdéli spravné. Jednotlivé hodnoty vedouciho vlastniho
vektoru jsou vypocitany pomoci ptikazu v iGraphu - graph.eigen(g)[c("values”,
"vectors")], kde je vidét jednoducha syntaxe. Byl vyuZzit graf G s poZadavkem
hodnot (values) a s vektorem (vectors). Tento piikaz lze vyuZit pfesné na tento
piipad algoritmu. Ve vychozim nastaveni se pocitd na zakladé nejvétsi velikosti
vlastni hodnoty tomu odpovidajici vlastni vektor.

Samotné hodnoty vektoru jsou tedy V (0.3965481, -0.4352219, -0.4352219,
0.5587870, -0.3561229, 0.1114607, 0.1114607). Na zakladé znaménka se rozdéli
graf na dvé komunity. Poradi téchto hodnot jsou pocitdna na zakladé nejvétsi
vlastni hodnoty, proto je druhd, treti (vrchol 6,7) a pata (vrchol 5) hodnota
zaporna. Poradi neodpovida vrcholiim. Lze si povSimnout, Ze vektor obsahuje tri
zaporné hodnoty, komunita trojuhelniku, a ¢tyri kladné hodnoty, komunita ¢tverce.
Na obrazku ¢. 9 je moZno vidét toto shrnuti a u kazdého vrcholu jeho hodnotu ve

vektoru.

0,5

Obr ¢ 9 - Ukdzka algoritmu - u kaZdého
vrcholu  jsou  hodnoty  odpovidajici
vedoucimu vlastnimu vektoru, zdroj: autor

0,111

-0,435

-0,435
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3.5 Label-propagation algoritmus

Label-propagation algoritmus je velmi vhodny pro detekci komunit
v socidlnich sitich. Vyuziva jednoduchy piistup ptirazovani vrcholi do komunit,
diky ¢emuz je rychly a ¢asové nendroc¢ny. Bohuzel pti detekci komunit v siti jeho
vysledky zavisi na pocate¢ni konfiguraci. V této kapitole je vychazeno z ¢lanku
od Usha Nandini Raghavana, R’eka Alberta a Soundar Kumara v roce 2007 [20].

Hlavni mySlenkou tohoto algoritmu je priradit kazdému vrcholu oznaceni,
Stitek (label). Predpoklad je takovy, Ze kazdy vrchol X ma své sousedy x;, xz .. Xk,
ktef{ nesou Stitek oznacujici prislusnost k dané komunité. Potom urceni vrcholu k
X komunité je na zakladé jeho sousedii. Takto bude kazdy vrchol ptirazen k urcité
komunité. Problém nastav4d, ma-li dany vrchol stejny pocet sousedii s vice
komunitami. Algoritmus ptifadi vrchol nadhodné k jedné komunité. Stitky se $if
rychle a v husté propojenych komunitach je shoda opravdu velmi rychla. Na konci
procesu jsou vrcholy, které maji stejny Stitek ptirazeny do stejné komunity.

Proces se provadi opakované a pri kazdém Kkroku se aktualizuji stitky
na kazdém vrcholu na zakladé jeho sousedli. Tato aktualizace muZe probihat
synchronné ¢i asynchronné. Pri synchronni aktualizaci si vrchol x pri T iteraci
aktualizuje Stitek na zakladé Stitka pri T-1 iteraci. Tedy Cx (t) = f (Cx1 (t 1), ...,Cxk (t
- 1)), kde Cx(t) je oznaceni vrcholu x v ¢ase t. Problém nastava pii bipartitnich
podgrafech, kde Stitky stridaji své pozice (viz obr. ¢. 10). Zde se vyuZiva
asynchronni aktualizace Stitkl, kde Cx(t) = f(Cxi1(t), ...Cxim(t), Cxigm+1)(t-1),
.Cxik(t-1)), kde xij, ..., xim jsou sousedy x, které jiZ byly aktualizovany v dané iteraci,
zatimco  Xifm+1), .., Xik jsou sousedé, které jeSté nejsou aktualizovany v aktudlni
iteraci. Poradi, ve kterém jsou vrcholy v siti aktualizovany, je ndhodné pti kazdé
iteraci. Logicky vyplyva, Ze na zacatku algoritmu mame tolik Stitkd, kolik je

vrchold, ale na konci procesu mame tolik stitki, kolik je komunit.

b a a b b a
b a b b a Obr ¢ 10 -  Priklad
b a b b a bipartitniho grafu, kde pri
c a a b b a kazdé iteraci si  Stitky
prohazuji mista, zdroj: [20]
t-1 t t+1
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V idedlnim ptipadé se algoritmus zastavi, kdyZ uz Zadny vrchol neméni sviij
Stitek. Bohuzel existuji vrcholy, které maji stejny pocet sousedii se dvéma riiznymi
Stitky. Tyto vrcholy budou pri kazdé iteraci nahodné meénit Stitek z jednoho
na druhého, i prestoze sousedé zlistavaji stejni. Z tohoto divodu se zavedl Stitek
s maximalnim poctem svych sousedii v dané komunité. Potom je celé rozdéleni
sité do disjunktnich komunit a kazdy uzel ma alespon tolik sousedli v ramci své

komunity, kolik je sousedi v jiné komunité. Pokud Cj, ...,C, jsou Stitky, které jsou
. . « . Cj. y o e :
aktivni v dané dobé a d;” je pocet sousedti vrcholu i se Stitkem Cj, tak se algoritmus
] y . 4 v Cj\, -
zastavi, kdyz plati, Ze vrchol i ma Stitek C,, potom diC ™= d; TV .

Fungovani tohoto algoritmu by se dalo shrnout takto:

Inicializace stitkd na vSechny vrcholy v siti pro dany vrchol x, Cx(0) = x.
Nastavit Cas t = 1

Uporadani vrcholli v ndhodném poradi a nastaveni na X

S W Nhoe

Pro kazdy x z X je zvoleno v konkrétnim poradi, at Cx(t) = f(Cxi(t),
ooy Cxim (t), cxigm+1) (t = 1), ...,Cxik (t = 1)), kde fvrati Stitek s nejvyssi koncentraci
u sousedt, a je -li stejny pocet, vybere se ndhodné.

5. Jestlize ma kazdy vrchol Stitek na zakladé maximalniho poctu Stitkl

sousedi, algoritmus kondi, jinak se nastavi t = t+1 a vraci se na bod ¢. 3.

Casova naro¢nost Label propagation algoritmu je velmi dobra. Algoritmus
potiebuje na své dokonceni témér linedrné dlouhy cas. Pro kazdou iteraci je
celkovd doba O (m). Bylo zjiSténo, Ze po paté iteraci je vétSinou 95% vrcholid

prifazeno spravné do své komunity [20].

3.4.3 Nevyhoda

Algoritmus je velmi zavisly na pocatecni konfiguraci a na ndhodném
prirazeni StitkG. Tento jev nastava diky mnoha nahodnym situacim v tomto
algoritmu. Vysledek ovliviiuje poradi synchronni a asynchronni aktualizace a
nahodné prirazeni Stitk( pri rovnosti poctu sousedd. Balicek iGraph umoziuje
nastaveni pocate¢ni konfigurace na zakladé vektoru, ktery by byl do atributu

metody pridan. Kladné hodnoty vektoru by znamenaly oStitkovani vrcholu. Na
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druhou stranu zaporné hodnoty by znamenaly nepojmenovani vrcholu. Je
umoZnéno i nastaveni vrchold, které bude v grafu pevné dané a nebude se moci
zménit. Tento neSvar nahodilosti je ukdzan na siti Zachary (obr. ¢. 11). Modularita

se pri péti méreni pohybovala od 0,343 (a) do 0,402 (b).

Obr ¢ 11 -Ukdzka riiznych vysledkii algoritmu. Na prvnim (a) je Q = 0,343 na druhém (b) je Q = 0,402, zdroj: autor

3.4.4 Ukazka

Label-propagation algoritmus tedy funguje na jednoduchém oStitkovanim
vrcholl v siti. Diky své jednoduchosti je velmi rychly. V kazdém kroku se méni

jednotlivé stitky vrcholi na zakladé jejich sousedii. Algoritmus konci, jsou-li

vvvvvv

VIV

prvnim obrazku ¢. 12a je znazornéno pocate¢ni nahodné prirazeni Stitkt k
vrcholim. Na nasledujicim obrazku je dalsi nahodné prifazeni vrcholi k dané
komunité. Na poslednim je znazornén jiZz ukonceny algoritmus s vyslednou

strukturou grafu.

28



@,

29

Obr. ¢ 12a - Pocdtecni inicializace stitkii na
vrcholy

Obr. ¢.12b - Ndhodné prirazeni Stitku

Obr. ¢ 12c - Ukonceny algoritmus s

konecnym prirazenim stitku, zdroj: autor



4 Testovani algoritmi na razné veliké sité

V predchozich ¢astech bylo predstaveno pét algoritmi pro detekci komunit
v socialnich sitich na velmi jednoduchém grafu o 7 vrcholech a 8 hranach a také
jejich zakladni charakteristika. Nasledujici ¢ast bakalarské prace bude vénovana

aplikaci téchto algoritmu v rizné velikych siti.

4.1 Predstaveni testovacich siti

Vsechny nasledujici sité byly prevzaty z oficidlnich stranek Standfordské
univerzity. Za touto obrovskou kolekci dat siti jsou zodpovédni Jure Leskovec
a Andrej Krevl [21].

Prvni sit' a zaroven nejmensi sit, na kterou budou algoritmy aplikovany,
bude dobfe zndma ukazkova sit' Karate klub Zachary (viz bod 2.6)

Druha nejmensi sit’ je ¢ast socialni sité Facebook. Tato sit’ se sklada z tzv.
kruhti pratel (seznamu piatel) na Facebooku. Vrchol znazornuje lidi (profily) a
hrany znazornuji pratelstvi mezi lidmi. Data byly shromazdény podle udajt
ucastnikl v prizkumu pomoci mobilni aplikace Facebook. VSechny data byly
anonymni. Sit obsahuje 4039 vrcholti s 88 234 hrany.

Dalsi sit’ je Twitter. Data jsou Cerpany z veiejné dostupnych zdroja. Sit
obsahuje 81 306 vrcholtia 1 768 149 hran.

Sit Google+ reprezentuje kruhy piatel v socialni siti Google+. Udaje byly
shromazdény od uzivatelli, ktefi se podélili o své kruhy pratel pomoci funkce
"sdileni kruhu". Obsahuje 107 614 vrcholti a 13 673 453 hrany.

Dale byla pouZita sit Amazon. Sit byla vytvorena diky prochazeni webové
stranky Amazon. Je zaloZena na doporucenych produktech. Je-li vyrobek i Casto
koupeny s vyrobkem j, tak neorientovana hrana vede od i k j. Sit' je sloZena z 334
863 vrcholii s 925 872 hranami. V této siti je zndm i presny pocet komunit -
151037.

Predposledni sit je sit Youtube. Youtube je webova stranka pro sdileni videi
a zahrnuje také socialni sit. UZivatelé mohou vytvaret pratelstvi a sdruzovat se
do skupin. Tyto uZivatelsky definované skupiny jsou brany jako jednotlivé

komunity. Obsahuje 1 134 890 vrchold, 2 987 624 hrany a 8 385 komunit.
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Posledni a nejvétsi je sit LiveJournal. LiveJournal je bezplatna blogujici
komunita, kde si uZivatelé mohou sdilet pratelstvi mezi sebou. LiveJournal
umoziuje vytvaret skupiny, do kterych se nasledné sdruzuji uZzivatelé vyuzivajici
tuto sit. Dané skupiny jsou povaZovany za komunity. LiveJournal se skldda z 3 997
962 vrchold, 3 4681 189 hran a sit ma 287 512 komunit.

Nejvétsi sit, ktera byla k dispozici, byla sit’ Friendster. Friendster je on-line
herni a socialn{ sit. Obsahuje pres 65 milionli vrcholli a pres 1,8 miliardy hran.
BohuZel na tuto sit nebyl dostatecny hardware. Zde se uz projevoval nedostatek

operacni paméti daleko vice nez naroc¢nost pro vypocet nékterych algoritmi.

4.1.1 Predpriprava siti

Data o téchto siti byla vétSinou reprezentovana pomoci Edgelist. Edgelist je
dvousloupcova matice, kde v kazdém radku prvni sloupec reprezentuje pocatecni
vrchol a druhy sloupec koncovy vrchol. VétSinou v textové podobé s koncovkou.txt,
coz iGraph nerad vidi. BohuZel tyto sloupce byly jesté od sebe riizné oddéleny,
nejcastéji tabulatorem nebo ¢arkou. Casto obsahoval i nékolik radki textu, neZ se
zacal vlastni popis struktury dané sité.

Kvili této skuteCnosti se musel soubor.txt trosku slozitéji importovat
do vyvojového prostiedi. PouZivala se metoda od Daizaburo Shizuka z Univerzity
Nebraska-Lincoln [22].

Nasledujici kéd (obr. ¢. 13) se pouzival v riznych modifikacich na kazdou
sit. V prvnim Fadku se projizdél cely vybrany soubor radek po radku, hledaly se
characters (znaky). Pomoci atributu skip bylo preskoc¢eno nékolik fadkd informaci
v pripadé jejich existence. V druhém radku se nahrazovaly tabulatory (\t) nebo
carky za klasickou mezeru. V nasledujicim radku se odstranovaly ¢arky a ndsobné
mezery. Dalsi krok rozdéloval ¢isla vrcholii na listy s odliSnym vektorem pro kazdy
Fadek. Potom nastalo vytvoreni prvniho sloupce podle prvnich prvki vektor.
Nasledné se vytvoril druhy sloupec pomoci zbytku v kazdém vektoru, tedy druhy
prvek v kazdém radku. Dale se vytvoril Edgelist kombinaci téchto dvou sloupcii
a v posledni radé se tento Edgelist prevedl do grafického objektu iGraph, se kterym

se mohlo nasledné pracovat.
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= radky=scan(file.choose() ,what="character",sep=""n",skip=4)
Read 88230 items

= radky=gsub("\t"," ",radky)

radky=gsub("[ J+%","",gsub("[ 1+"," ",radky))
Tist=strsplit(radky,” ")
sloupecl=unlist(lapply(1ist,function(x) rep(x[1],Tength(x)-1))) siti, zdroj: [22]
sloupecZ=unlist{lapply(list,"[",-1))

edgelist=cbhind(sloupecl,sToupec2)

g=graph. edgelist(edgelist,directed=FALSE)

Obr. ¢. 13 - Zdrojovy kéd
pro import jednotlivych

WOV M W VY

4.2 Predpoklady

V prvni fadé je nutno védét, na jakém hardwaru se testovani algoritmi
provadélo. Na silnéjsSim hardwaru by samoziejmé byly vysledky odliSné od
namérenych hodnot v této bakalarské praci. Testovani probihalo na klasickém

starSim notebooku z roku 2012 s parametry:

Tabulka ¢.1 : Testovaci sestava

CPU Intel core i7-3610QM - 2.3 GHz

RAM 8GB DDR3

Operacni systém | Windows 7 - 64bit

zdroj: autor
Musel byt nastaven urcity casovy limit, do kterého musely algoritmy

ukoncit sviij vypocet. Pokud algoritmus nesplnil tuto podminku, bylo automaticky
rozhodnuto, Ze dany algoritmus neuspél a jeho vypocet byl ukoncen. Limit se
nastavil na jednu hodinu. Tato hodina byla dostatecné dlouh4, aby se ukazalo, jestli
ma algoritmus viibec Sanci na rozumné ukoncéeni svého vypoctu. Diilkazem jsou
vysledky z tabulky ¢. 2, kde nejdelsi aspéSny vypocet trval okolo 16 minut.

Dalsi predpoklad vychazi z neschopnosti vétSiny algoritmii detekovat
komunity v orientovanych grafech. Sit Twitter je typickym predstavitelem
orientovaného grafu. Tento nedostatek byl vyreSen jednoduchou konverzi
v prostiedi iGraphu s pouziti konverze as.undirected. Tento prikaz jednoduse
prevede graf s orientovanymi hranami na graf bez nich. Vysledky bohuZel nebudou
odpovidat skute¢né siti, ale zménéné siti bez téchto hran.

Posledni predpoklad byl, Ze u Label-propagation se provadélo 5 méreni
na kazdou sit. Jak bylo popsano vyse, v tomto algoritmu hodné zalezi na pocatec¢ni

nahodné konfiguraci. Bral se vysledek, ktery odpovidal medianu téchto méreni.
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4.3 Aplikace

V této casti bude na konci kapitoly ukazana tabulka s vysledky jednotlivych
algoritmii z predchazejicich siti.

Pro cvi¢nou sit Zachary jsou vSechny algoritmy uspésné. Vysledky nad
touto siti nejsou casové méreny z diivodu svého témér okamzitého vysledku. Pocet
komunit se pohybovalo v rozmezi 3 az 5 komunit, kde u Edge-betweenness se tato
patd komunita skladala pouze z jednoho vrcholu (viz Edge-betweenness).
NejlepSim algoritmem se na této siti ukazal Multi-level algoritmus s hodnotou
modularity Q = 0,418.

DalS$i aplikace byla na casti sité Facebook. Tato sit bude v dalsi kapitole
rozebrana podrobnéji, proto v této c¢asti bude jenom nastinéna. Zde uZ je prvni
odpadlik Edge-beetweeness, ktery diky své velké narocnosti na vypocet, tuto sit
nezvlada. Cas na vypocet u dalsich algoritmi se pohybuje v fadu nékolika vtefin.
Na této siti se jiz zac¢ina objevovat relativné velky rozptyl poctu komunit. Multi-
level algoritmus se zde znovu ukazal jako nejlepsi.

Nasleduje aplikovani algoritmi na siti Twitter. Nejpomalejsi algoritmus se
zde projevil jako Fast-greedy. Jeho Cas vypoctu byl pres 16 minut. Vypocetné
tim, Ze algoritmus v grafu s vyssi hustotou hran lépe zaplavuje sit. Tuto skute¢nost
lze také vidét na nasledujici siti, kde je rozdil jeSté markantnéjsi. Je zajimavé zde
sledovat velky rozptyl komunit. Multi-level s 90 komunitami s hodnou modularity
Q=0,803, Fast-greedy s 146 komunitami s hodnotou Q=0,726 a Label-propagation
s 1104 komunitami s hodnotou Q=0,775. Na Twitteru se uz objevuje velké
omezeni rozliSeni (viz Modularita) pro algoritmus Leading-eigenvector, kde je cela
sit rozdélena pouze na 4 komunity. Diky tomuto omezeni algoritmus ztraci
hodnotu modularity s relativné velkou nepresnosti na ostatni tri algoritmy. Je
moZzné predpokladat, Ze algoritmus nebude moci dalsi sité kvalitné rozdélit.

Podle charakteristiky sité Google+ s velkym poctem hran, je zifejmé, Ze
nejrychlejsi algoritmus zde bude opét Label-propagation. Multi-level zde ztraci
pres 45 vterin. Na této siti se objevil dal$i odpadlik a tim byl Fast-greedy.

V ¢asovém limitu hodiny nedokazal ukoncit sviij vypocet. Na této siti je rozptyl
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komunit maly. Nejlepsi vysledek s ohledem na modularitu ma Multi-level s po¢tem
48 komunit a s hodnotou modularity Q= 0,441. Na Google+ se projevuje predesly
nedostatek algoritmu Leading-eigenvektor. Omezeni rozliSeni je zde uz tak velké,
Ze algoritmus oznac¢i celou sit jako jednu velkou komunitu. Modularita je
samoziejmé v tomto pripadé nula. Je zfejmé, Ze algoritmus Leading-eigenvektor
v této siti bude vzdy koncit pouze s jednou komunitou a modularitou Q=0. Pro tcel
bakalarské prace je algoritmus dale nepouZitelny. Na této siti jsou celkem dva
odpadlici.

V dalsi siti Amazon jsou prekvapivé tfi uspéSné dokoncené algoritmy.
V Amazonu byl ve vSech atributech nejlepsi algoritmus Multi-level. Strukturu sité
nasel kolem 5 vterin, pocet komunit byl 249 a s hodnotou modularity Q= 0,926.
Fast-greedy, ktery v predchozi siti Google+ selhal, trval témér 15 minut s 1525
narocnost v mensich grafech na rozdil od predchazejici sité. Label-propagation
nasel dokonce 22 389 komunit s hodnotou modularity Q=0,784. Vypocet trval
okolo 30 vtefin.

Pfi porovnavani jednotlivych poctli komunit se zndmym poctem komunit
jsou vysledky velmi nedostacujici. Sit obsahovala pres 150 tisic komunit, ale
testujici algoritmy najdou o mnoho méné. Relativné nejlepsi Label-propagation
nasel pouze pres 22 tisic téchto komunit. U vSech algoritmi, které jsou zalozeny
na optimalizaci modularity, se projevuje omezeni rozliSeni modularity. Algoritmy
nezvladaji urcovat malé komunity v téchto obrovskych sitich. Na této siti je také
krasné poznat Casova narocnost jednotlivych algoritmu. Nejrychlejsi algoritmy
jsou linedrné casové ndrocné. V relativné kratkém case jsou schopny najit
strukturu jednotlivych siti. Algoritmy exponenciondlné narocné jsou o mnoho
pomalejsi a nezvladaji fungovat s témito velkymi sitémi.

Nasledujici sit' reprezentujici sit s malym poctem komunit, kde algoritmy
maji bezpochyby lepSi podminky pro hledani struktury a tudiz i lepsi vysledky, se
nazyva Youtube. BohuZel pro vétSinu algoritmi je tato sit uz ptili§ velka. Zde se
stal nejleps$im algoritmem Multi-level po 15 vterinach svého vypoctu. Jeho hodnota
modularity byla Q=0,685. S poftem komunit 9630 se priblizil ke skutecnému poctu

komunit v siti (8 385). Label-propagation zde trval lehce pifes minutu a naSel
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dokonce témér 35 tisic komunit s hodnotou modularity Q=0,537. Zde je na misté
porovnat i jednotlivé komunity. Nejvétsi komunita v Multi-level algoritmu
obsahuje 198 088 vrchold propojené s 614 056 hranami. Dalsi méla pres 134 tisic
vrcholl a pres 355 tisic hran. U Label-propagation to byla komunita s 578 540
vrcholy a 1 594 252 hranami, dalsi s témér 95 tisici vrcholy a pres 350 tisici
hranami. Multi-level ma vétSi pocet velkych komunit. U algoritmu je nékolik
komunit se sto tisicovou hranici a s desitky tisicovou hranici. Na druhou stranu
Label-propagation ma vZdy jednu obrovskou komunitu. Dal$i komunity jsou uz
o mnoho mensi. Algoritmus vyhleda mnoho malych komunit. Diky této skutecnosti
ma Multi-level vétsi hodnotu modularity, prestoZe Label-propagation najde vice
komunit.

Posledni a nejvétsi sit je LiveJournal. Na této siti byl ¢as vypoctu uz v fadech
minut a dokoncily ho opét pouze dva algoritmy. Multi-level algoritmus
s prehledem poraZi Label-propagation. Multi-level trval ptfes 4 minuty, naSel pouze
7322 komunit s modularitou Q=0,717. Druhy algoritmus trval pies 11 minut, nasel
29 123 komunit s modularitou Q=0,463.

Oba algoritmy naSly samoziejmé o mnoho méné komunit neZ je
ve skuteCnosti v siti. Multi-level ma daleko lepsi vysledek v oblasti modularity.
Znovu se projevuje velikost jednotlivych komunit jako v predchozim pripadé.
Multi-level a jeho nejvétsi komunita ma 830 785 vrcholli spojené s 6 847 587
hranami. Oproti algoritmu Label-propagation, ktery prifadil do své nejvétsi
komunity 3 091 025 vrcholl spojené s 23 462 969 hranami. Vice nez 60% vSech

vrcholi a hran bylo ptirazeno pouze do jedné komunity.
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Tabulka ¢.2: Porovnani al

oritmu na ruzné veliké sité

Multi- Label- Fast- Leading- Edge-
level propagation greedy eigenvector | betweenness
Zachary-Q Q=0,418 Q=0,387 Q=0,381 Q=0,393 Q=0,401
Pocet n=4 n=3 n=3 n=4 n=>5
Facebook Q=0,835 Q=0,817 Q=0,775 Q=0,799 X
n=16 n=55 n=13 n=18
t=00:01 t=00:01 t=00:02 t=00:02
Twitter Q=0,809 Q=0,775 Q=0,726 Q=0,410 X
n=90 n=1107 n=146 n=4
t=00:06 t=00:04 t=16:15 t=00:30
Amazon Q=0,926 Q=0,784 Q=0,876 Q=0 X
n=249 n=22389 n=1525 n=1
t=00:05 t=00:30 t=14:45 t=00:13
Google+ Q=0,441 Q=0,403 X Q=0 X
n=48 n=152 n=1
t=00:56 t=00:11 t=00:17
Youtube Q=0,685 Q=0,537 X Q=0 X
n=9630 n=34867 n=1
t=00:15 t=01:03 t=00:22
LiveJournal Q=0,717 Q=0,463 X Q=0 X
n=7322 n=29123 n=1
t=04:17 t=11:13 t=03:55
zdroj: autor
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4.4 Porovnani komunit v siti Facebook

V této casti prace bude bliZze nahlédnuto do komunit v siti Facebook. Budou
porovnany jednotlivé komunity, které maji vice nez 10% vrchold. To déla v siti
Facebook vice nez 400 vrchold v komunité.

Prvni algoritmus, ktery bude zkouman, je Fast-greedy. Z celkovych
13 komunit, které algoritmus detekoval, se nasSly Ctyfi komunity s vice nez
400 vrcholy. DalSi komunita méla 372 vrcholy a také zde byly 3 komunity s vice
nez 200 vrcholy. Dale se komunity pohybovaly v mensich desitkdch vrcholt
a nejmensi komunita méla 6 vrchold. Primérna velikost komunit byla 310 vrchold,
coz neni vilbec vypovidajici tdaj. V tomto pripadé je lepsi poukazat na median
poctu vrchold, ktery je 205 vrcholt.

Nejvétsi komunita méla 982 vrcholy, které byly spojeny 25 443 hranami.
Tato komunita je reprezentovana na obrazku ¢. 14a oranzZovou barvou. Dalsi
komunita s 816 vrcholy a spojena s 13 454 hranami, je reprezentovana cervenou
barvou. Nasledujici dvé meély 548 vrchold s 5356 hranami modré barvy
a 546 vrcholti s 13 818 hranami zelené barvy.

Dal$im algoritmem je Multi-level. Algoritmus detekoval 16 komunit v siti.
Pét komunit splnilo podminky, Ze maji ptes 400 vrcholi. Mnoho komunit ma
Fadové stovky vrcholid a nejmensi komunita obsahuje 19 vrchold. Zde je primér
252 vrcholy a median ma hodnotu 226. Zde uZ neni takovy rozptyl od medianu
k priméru.

Nejvétsi komunita méla 548 vrcholl spojené s 5356 hranami (oranzova).
V tésném zavésu je komunita s 543 vrcholy a 8715 hranami (¢ervena). Nasledujici
tfi komunity mély 435 vrcholi s 16 694 hranami (modra), 431 vrchol a 6066
hranami (zelena) a 423 vrcholy a 11 422 hranami (fialova). I kdyZ to na obrazku
C. 14b nevypada, tyto tri sité byly hustéji spojené nez nejvétsi dvé sité.

DalSim algoritmem, ktery bude rozebran, je Leading-eigenvector.
Z celkovych 18 komunit splnily podminku pouze dvé respektive tri komunity.
Primér velikosti komunit je 224 vrcholy a median je zde 207.

Komunita s nejvétSim poctem vrcholti méla 599 vrcholli spojené s 17 664

hranami (oranzova). Druha v poradi 544 vrcholy s 5312 hranami (Cervena).
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Posledni, ktera nesplnila podminku pouze o jeden vrchol, méla tedy 399 vrcholt
s 6471 hranou (modra).

Poslednim algoritmem, ktery zvladl ispéSné najit strukturu sité, je Label-
propagation. Z celkovych 55 nalezenych komunit maji pouze dvé pies 400 vrchold.
Potom je zde okolo deseti komunit, které maji rozptyl vrcholi od 116 do 330
amnoho komunit s desitkami vrcholli. Algoritmus naSel deset malych komunit
s maximalné s deseti vrcholy. Nejmensi komunita zde ma 4 vrcholy. Primér je
73 vrcholli na komunitu a median je 21.

Jako nejvétSi komunitu algoritmus nasSel komunitu s 488 vrcholy spojené
s 8430 hranami (oranZova). Nasledujici komunita ma 465 vrcholl spojené s 16 900
hranami (Cervend). A pro dokresleni treti ma 330 vrcholli s 5177 hranami (modra).

V nasledujicim odstavci budou rozebrany postrehy z téchto komunit.
U algoritm@i Fast-greedy a Multi-level je komunita, kterd je naprosto shodna
avelmi podobna s vysledkem algoritmu Leading-eigenvector. Tato komunita se
nachazi nahote na obrazcich 14a, 14b a 14c. Dale je zajimavy celkovy pocet vrcholi
v nejvétSich komunitach. U Fast-greedy to bylo pies 70% vSech vrcholi ve Ctytfech
komunitach. U Multi-level to bylo okolo 60% v péti komunitach. Leading-
eigenvector zde ma pouze 40% ve tfech komunitach a nejméné Label-propagation

lehce pres 30% v také ve tfech komunitach.
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Obr. ¢ 14a - Fast-greedy algoritmus - 4 komunity obsahujici pies 70% vsech vrchol, nejvétsi

komunity byly reprezentovdny oranZovou barvou, druhé v poradi cervenou, ti'eti modrou a ddle
zelenou a fialovou

Obr. ¢ 14b - Multi-level algoritmus - 5 komunity obsahujici okolo 60% vsech vrcholii

Obr. ¢ 14c - Leading-eigenvector algoritmus - 3 komunity obsahujici okolo 40% vSech vrcholil
Obr. ¢ 14d - Label-propagation algoritmus - 3 komunity obsahujici pouze pres 30% vSech

vrcholt, zdroj: autor
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5 Shrnuti vysledku

Cilem bakalarské prace bylo podat srozumitelné informace o zakladnich
terminech, jeZ se pouZivaji v problematice detekovani komunit, popsani
jednotlivych algoritmi, které tyto komunity hledaji a v posledni radé prakticka
ukazka algoritmil na rizné velké sité.

Bylo vysvétleno, Ze doposud nejlepsSim méritkem rozdéleni jednotlivych
komunit je pomoci modularity, i prestoZe ma velkou nevyhodu v podobé slucovani
malych jasné definovanych komunit ve velkych sitich.

Dale byly nazorné vysvétleny jednotlivé algoritmy a jejich fungovani.
Probéhla nazorna ukazka téchto algoritmil na jednoduchém grafu, pti kterém uz
bylo mozno pozorovat jednotlivé vyhody a nevyhody algoritm?.

Nasledné bylo demonstrovano, Ze pro mnoho algoritml jsou soucasné
na vypocetni Cas téchto algoritmd. Na druhou stranu nejrychlejsi algoritmy
dokazaly nejvétsi sit spocitat v radech nékolika minut. BohuZel bylo jasné
prokazano, Ze pri vy$Sim poctu definovanych komunit ve vétsSich siti se Zadny
algoritmus nedokazal pribliZit ke skute¢nému poctu komunit v siti. Tato

Vv

propagation algoritmu ndhodnym ptirazovanim Stitkd.
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6 Zavéry a doporuceni

Bakalarskd prace méla mnoho cild. Jednim z nich bylo ptiblizeni pojmu
modularita. Byla predvedena reprezentace modularity vrovnici a jeji Castéjsi
vyuzivani maticového vyjadreni. Bylo poukazdno na nevyhodu modularity
v podobé jejiho rozliSeni, kde vznikaji velké komunity. Modularita je vyuZivana
jako méritko, jak dobte clustering (shlukovani) komunit je.

Dal$im cilem prace bylo popsat jednotlivé algoritmy pro detekci komunit
vsiti v jazyku R s pouZitim knihovny iGraph. KaZdy algoritmus byl dikladné
rozebran. Vzdy byl popsan zpiisob, jak se doty¢ny algoritmus chova v siti a jak se
komunity vyhledavaji. Nazorné bylo ukazano toto chovani na jednoduchém grafu.

Hlavnim cilem bakalarské prace bylo aplikovani a nasledné porovnani
algoritmi na rizné veliké sité. Porovnani probihalo na zakladé vypocetniho casu,
hodnoty vysledné modularity a poctu nalezenych komunit. Tri z péti algoritmi
nedokazaly v ¢asovém limitu najit struktury siti. U jedné sité byla podrobnéji
ukazana struktura této sité s vyslednymi komunitami. V sitich s velkym poctem
dopfedu znamych komunit vSechny algoritmy selhaly. U nejvétsi sité byl rozdil
o vice nez 250 tisic komunit v nejlepSim pripadé.

Algoritmy usnadniuji spolec¢nosti detekovat struktury v siti. Tato detekce
komunit je podstatna pro pochopeni vztaht v siti a nasledném sledovani dynamiky
sité. Tento fakt je velmi dtllezity pro dal$i odvétvi napi. ve vyzkumech,
v neurobiologii, v marketingu, v geografii atd. Jsou schopny relativné rychle najit
strukturu sité ve velkém méritku.

Detekce komunit v socidlnich sitich je v soucasné dobé velmi vypocetné
naroCna. Algoritmy jako takové maji urCité své misto v blizké budoucnosti.
Samozrejmé maji své negativni stranky a budou se muset neustale zlepSovat
a zrychlovat. Mnoho algoritmi piredstavené v této praci jsou jiz nyni pomalé. I sité
se budou neustale zvétSovat, napi. Facebook se svymi 1,4 miliardy uzivatelti nebo
Google, ktery jizZ nyni indexuje pres miliardy stranek. Je jen otazkou casu, kdy
nebudou stacit soucasné algoritmy a bude zapotrebi prijit s novymi a rychlejSimi

algoritmy pro detekci komunit.
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