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Abstrakt

Této praca sa zaobera problematikou vyhl'addvania lokalnych, prekryvajticich sa komu-
nit v komplexnych siet'ach. Analyza komplexnych sieti sa v poslednom desat’ro¢i stala,
vd'aka rozmachu socidlnych sieti a dostupnosti dat na WWW, vel'mi populdrnou discip-
linou. Vel'’ké tsilie bolo vyvinuté préve v oblasti detekcie komunit v komplexnych sie-
t'ach. Pristupov k detekcii komunit existuje niekol'’ko, no mdzeme ich rozdelit’ do dvoch
hlavnych vetvi a to na detekciu lokalnych a na detekciu globalnych komunit. Tie sa d’a-
lej delia na zaklade toho, ¢i umoZziujt vrcholom patrit’ do viacerych komunit, alebo nie.
V praci popiSeme Specifikd jednotlivych pristupov, pricom sa budeme zaoberat’ hlavne
lokdlnymi metédami. Podrobne rozoberieme dve metédy, ktorych varicie taktieZ naiple-
mentujeme a to konkrétne Clique percolation method (CPM) a Connected iterative scan (CIS).
Nakoniec budti v praci uvedené experimenty, porovnavajice implementované metédy a
interpretacia ich vysledkov.

Krucové slova: komplexné siete, graf, komunita, detekcia komunit, lokdlne komunity,
prekryvajuace sa komunity, CIS, CPM, NCIS, GCIS

Abstract

This thesis deals with problems of local overlapping community detection in complex
networks. During the last ten years complex network analysis has become very popular
discipline thanks to the growth of social networks and data availability on the WWW.
Big effort was involved especially in the field of community detection in complex net-
works. There are few different approaches to the community detection, but they can be
divided into two main branches. Either we can detect global or local communities. These
are further divided depending on fact if they allow vertices to belong to multiple com-
munities or not. We will describe the differences and specifics of each method, but we
will focus mainly on local methods. Two methods which variations were implemented
will be discussed in detail. These are Clique percolation method(CPM) and Connected itera-
tive scan (CIS). In the end of this thesis we will discuss performed experiments comparing
implemented methods and their results.

Keywords: complex networks, graph, community, community detection, local commu-
nities, overlapping communities, CIS, CPM, NCIS, GCIS
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1 Uvod

V poslednom desat’ro¢i sa vd'aka dostupnosti dat na internete a nérastu vypoctového
vykonu pocitacov stala vel'mi obl'tbenou problematikou analyza komplexnych sieti. Pri-
kladov komplexnych sieti, resp. systémov, ktoré mdéZeme pomocou nich reprezentovat/,
ndjdeme na internete, ale aj v redlnom svete mnoho. Jednd sa napr. o siete spoluprace, ci-
tatné siete, dopravné siete, socidlne siete, WWW, elektrické rozvodné siete, nervové siete
v biologickych systémoch a mnohé iné.

Komplexné siete matematicky reprezentujeme pomocou grafov, kde jedinci, alebo ob-
jekty siete predstavuju vrcholy a nejaky definovany typ interakcie medzi nimi predsta-
vuje hrany. Oproti jednoduchym grafom ako st mriezky, alebo ndhodné grafy, sa liSia v
tom, Ze maju netrividlne topologické vlastnosti. Medzi ne patri okrem iného to, Ze obsa-
huja komunity.

Uz z uvedenych prikladov komplexnych sietf je jasné, Ze svoje pomenovanie nedos-
tali ndhodou. Jedna sa naozaj o vel'mi rozsiahle Strukttry, ¢asto s miliénmi vrcholov a
hran. Prave tato komplexnost’ velmi st'azuje ich analyzu. Vedci sa zaoberaja skima-
nim réznych vlastnosti sieti vratane topolégie, ktord je vel'mi doleZita, pretoZe Struktara
ovplyviiuje procesy v sieti. Napr. topoldgia socidlnych sieti ovplyviiuje rychlost’ Sirenia
informdcii, ¢i chordb a moZeme z nej vycitat/, ktori jednotlivci maju v sieti najvacsi vplyv.
Ak teda pochopime $truktiru siete, méZeme odhadnut’ jej spravanie.

Pod analyzu Struktary sieti spada aj vyhl'addvanie komunit, ktorému sa budeme v
tejto préci venovat'. Identifikdcia komunit je netrividlna tloha, ktord sa stala predme-
tom intenzivneho vyskumu poslednych rokov. Komunitu si modzeme v jednoduchosti
predstavit’, ako skupinu objektov, ktoré medzi sebou komunikujt viac, ako so svojim
okolim. Detekcia komunit je v mnohych typoch sieti vel'mi uZito¢nd. Napr. D.M. Wil-
kinson a B.A. Huberman v [28] analyzovali siet' vyskytov génov za ticelom identifikacie
skupin pribuznych génov. Uspesne ukézali, Ze gény patriace do rovnakej skupiny st si
aj funkéne podobné. Pomocou zoskupovania podobnych génov méZeme napr. urcit’ ich
vzt'ah k ur¢itej chorobe.

Metdd na detekciu komunit existuje mnoho, no moZeme ich rozdelit’ do niekol'kych
skupin. Hlavné delenie je na lokdlne a globdlne met6dy. Dalej sa met6dy delia na také, ktoré
umoziuja vrcholom patrit’ do viac ako jednej komunity sticasne, alebo naopak takych,
ktoré prirad'uji vrchol vzdy do jednej komunity. Rozdiely medzi jednotlivymi pristupmi
budu popisané v kapitole

Praca si kladie za ciel analyzovat’ dostupné lokdlne metédy sltaZiace na detekciu pre-
kryvajacich sa komunit, vybrat’ a implementovat’ vhodné metédy a porovnat’ ich vy-
sledky. V jednotlivych kapitolach ¢itatel'a postupne uvedieme do problematiky komplex-
nych sieti a ich reprezentacie |2} d’alej sa budeme bliZsie venovat’ komunitdm v takychto
siet’ach 3| spolu s popisom pristupov k ich detekcii. V kapitole 3| rovnako popiSeme nie-
kol'ko algoritmov z kaZzdej kategérie detekcie, ale déraz budeme klast’ hlavne na lokalne
metddy. Potom sa budeme podrobne venovat' popisu metdéd Clique percolation method
a Connected iterative scan 4, ktoré sme ako stcast’ tejto prace implementovali. Nakoniec
budt uvedené experimenty nad rdoznymi siet'ami spolu s analyzou ich vysledkov [}



2 Komplexné siete a ich reprezentacia

V tivode sme spomenuli niekol'ko prikladov dat, resp. systémov reprezentovanych po-
mocou sieti. V tejto kapitole uvedieme niektoré zdkladné vlastnosti komplexnych sieti.
Podrobnejsie rozoberieme typy komplexnych sieti a stru¢ne uvedieme problémy tyka-
juce sa ich analyzy. Ked'Ze siete st grafy, tak sa budeme najskor venovat’ zdkladnym
pojmom z tedrie grafov, ktoré st nutné k d’alsiemu pochopeniu tejto problematiky.

2.1 Zaklady teérie grafov

Pociatok tedrie grafov datujeme do roku 1736, kedy matematik L. Euler zistil, Ze problém
,7 mostov mesta Kaliningrad” nem4 riesenie [31]. Odvtedy sme sa toho o grafoch a ich
matematickych vlastnostiach naucili vel'a.

2.1.1 Graf

Pojmom graf, budeme v tejto préci oznacovat’ graficky spdsob vyjadrenia vzt'ahu medzi
objektmi. Objekty st v grafe reprezentované vrcholmi. V rdznych oblastiach sa pouZzivaju
rdzne pojmy, ktoré oznacuji vrchol. Napr. v sociolégii sa hovori o aktéroch, &i jedincoch,
ktori st prepojeni viizbami, resp. vzt'ahmi. My budeme Vv tejto praci pouzivat’ oznacenie
vrchol a hrana, kde hrana reprezentuje vzt'ah medzi dvoma vrcholmi.

Sila tedrie grafov spociva hlavne v stru¢nej a prehl'adnej interpretacii problému, kedy
abstrahujeme od nedoleZitych symbolov a ststredime sa na Struktdru, ktora je v prob-
lému obsiahnutéa [44].

Grafy znazorfiujeme pomocou diagramov. Pri kresleni grafu sa vdcsinou vrcholy re-
prezentuju kolieskom a hrany kreslime priamymi, alebo zaoblenymi ¢iarami. Hrana vzdy
zacina a kon¢i v nejakom vrchole. Via¢sinou st koncové vrcholy rdzne, ale moZze to byt’
aj jeden vrchol. Takejto hrane hovorime slucka. Dva vrcholy modzu byt spojené viacerymi
hranami, v takom pripade ich ozna¢ujeme ako ndsobné. Graf, ktory obsahuje ndsobné
hrany nazyvame multigraf. Graf bez nasobnych hran sa nazyva prosty graf — moze vsak
obsahovat slu¢ky. Prosty graf bez sluciek je obycajny graf [45]. Ukdzky jednotlivych typov
grafov st na obr.

Hrany v grafe mozu byt :

e Neorientované — reprezentuji symetrické vzt'ahy medzi vrcholmi. Napr. ak chceme

oznacit’ vzt'ah priatel'stva.

e Orientované — reprezentuji jednosmerné, teda nesymetrické vztahy medzi vr-
cholmi. Orientacia hrany sa oznacuje sipkou na jednom jej konci. Napr. ak chceme
znédzornit' vzt'ah, Ze vrchol je rodi¢om iného vrcholu.

adalej:

e Ohodnotené — hrany, ktoré maja definovant vahu. Pouzivame ich napr. pri ur¢eni
toku v sieti, alebo jednoducho ak chceme hrane pripisat’ ur¢itd hodnotu, ktord bude
oznacovat’ jej doleZitost'.
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Obr. 1: Rézne typy grafov. A - Multigraf, B - Prosty graf, C - Obycajny graf

Obr. 2: UkaZka zakreslenia ohodnotenej orientovanej hrany.

e Neohodnotené — hrana nemd definovanta véhu.

Neohodnotené neorientované hrany st pouZité na obr. [T} Na obr. 2)je ukazka zakres-
lenia ohodnotenej orientovanej hrany.

Analogicky nazyvame grafy, podl'a toho aké typy hran obsahuji. V praci sa budeme
pri experimentoch zaoberat’ iba neohodnotenyymi neorientovanymi prostymi grafmi nazyva-
nymi tieZ ako bindrne grafy.

Formélne moZeme graf definovat nasledovne :

Definicia 2.1 Jednoduchy graf G je usporiadand dvojica (V,E), kde V (z angl. vertex) je ne-
prdzdna mnoZina vrcholov a E (z angl. edge) je nejakd mnoZina dvojprvkovych podmnozZin mno-
ziny V. Prvkom E hovorime hrany. [44].

Mnozinu vrcholov grafu G oznatujeme V(G) a mnozinu hran E(G), vystaéime si vSak
aj s oznacenim V' a E. Celkovo budeme graf oznac¢ovat’ zadpisom G(V, E). Pocet hran a
vrcholov budeme vyjadrovat’ ako e(G) a v(G), resp. |E| a |V|

Pre graf, ktorého vSetky vrcholy st susedné (ma pri danom pocte vrcholov maxi-
maélny pocet hran), sa pouZziva oznacenie iiplny graf. Graf, ktorého vrcholy maji rovnaky
stupen nazyvame pravidelny, alebo requldrny. Na obr. 3|je teda tplny reguldrny graf.

Vsetky grafy modZu byt rozdelené do dvoch kategorii a to na riedke a husté grafy.
Riedke grafy obsahujt maly pocet hran, rddovo |E| << |V|%. Husté grafy naopak ob-
sahujt priblizne rovnaky pocet hran ako |V|2.

Hrany st definované dvojicami koncovych vrcholov, preto konkrétnu hranu budeme
zapisovat’ ako dvojprvkovi mnozinu jej vrcholov. Napr. pre graf na obr. B vy3sie, by sme
hrany zapisali nasledovne £ = {{ul, u3}, {ul, u2}, {u2, u3}}. Pri praktickych experimen-
toch budeme pracovat’ so vstupnymi stibormi, v ktorych st grafy reprezentované prave
pomocou dvojprvkovych mnozin vrcholov.
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Obr. 3: Uplny regularny graf

Obr. 4: G"a G” - podgrafy grafu G

Dalej pre stru¢nost’ uvedieme len definicie a vety, ktoré budt uZito¢né pre ttto pracu.
Budu sa teda tykat’ neohodnotenijch neorientovanych grafov, alebo grafov vo vSeobecnosti.
Cerpali sme z [45].

2.1.2 Podgraf a klika grafu

Definicia 2.2 Nech je dany graf G(V,E). Potom graf G'(V’, E’) taky, Ze :
o V' je podmnoZina V
e L’ je podmnoZina E

nazveme podgrafom grafu G.
Definicia 2.3 Klikou grafu G(V,E) nazveme kaZdy jeho tiplny podgmf.E]

Definicia 2.4 Maximdlna klika grafu G(V,E) je klika, ktord neméZe byt’ rozsirend pridanim
d’alsieho vrcholu (nie je obsiahnutd v inej klike).

Definicia 2.5 K-klikou grafu G(V,E) nazveme kazdy jeho iiplny podgraf, ktoryj ma prdve k vr-
cholov (nemusi byt’ maximdlny).

1V literattire sa &asto pojmom ,klika” oznacuje maximalna klika.
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Obr. 5: Graf G a jeho 4 kliky.

2.1.3 Stupen vrcholu

Definicia 2.6 Stuperi vrcholu je pocet hrdn, ktoré sii s tymto vrcholom spojené — majii tento
vrchol ako koncovy.

Pre skuto¢nost’, Ze hrana méd dany vrchol ako koncovy, pouzivame termin, Ze hrana s
tymto vrcholom inciduje. Pre oznacenie stupiia vrcholu u pouzivame zépis d(u). Pismeno
d je z anglického slova degree — stuperi.

2.1.4 Sled, tah, cesta, konektivita grafu

Definicia 2.7 Nech je dany graf G(V,E) a dva jeho vrcholy u a v. Sledom medzi vrcholmi ua v
nazveme postupnost’ vrcholov a hrdn u, e;1, w1, €2, Ui2, .., Uik—1, €k, V-

Sled je teda na seba nadvazujtca postupnost’ hran, kde vzdy dve za sebou nasledujtce
hrany v slede maja spolo¢ny koncovy vrchol, ktory je v slede uvedeny medzi nimi.

Definicia 2.8 Tah medzi vrcholmiu a v je sled medzi tymito dvoma vrcholmi, v ktorom sa Ziadna
hrana nevyskytuje viackrdt.

Definicia 2.9 Cesta medzi vrcholmi u a v je t'ah (def. medzi tymito dvoma vrcholmi, v
ktorom sa Ziaden jeho vniitorny uzol nevyskytuje viackrdt.

Vzdialenost’ medzi dvoma vrcholmi u a v grafu meriame ako dizku najkratsej cesty
(def. medzi nimi. Budeme ju znacit’ dist(u,v). So vzdialenost’ami je spojeny aj pojem
excentricita.

Definicia 2.10 Majme graf G a vrchol v € V(G). Excentricita vrcholu v je najvicsia zo vset-
kych vzdialenosti v od ostatnijch vrcholov v G. Excentricitu znacime ecc(v), pripadne eccg(v).
Symbolicky méZeme excentricitu vrcholu v popisat’ ako

ecc(v) = mazy, ey (q){dist(u, v)}

Definicia 2.11 Priemer grafu G, oznacovany diam(G), je rovny najviicSej excentricite (def.
2.10).
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Obr. 6: Savisly (A) a nesuvisly (B) graf

Definicia 2.12 Graf, medzi ktorého kaZdymi dvoma vrcholmi existuje cesta, nazyvame stivislym
grafom.

Definicia 2.13 Komponentom grafu G nazveme kazdy jeho maximdlny stivisly podgraf (def.
2.12).

Pritom stvisly podgraf grafu G povaZujeme za maximélny, ak sa uz nedd zvacsit’ pri-
danim d’al$ich hran, ¢i uzlov z grafu G tak, aby podgraf ostal stile stivisly. Teda nie je
vlastnym podgrafom iného stvislého podgrafu.

V préci budeme hovorit’ o stivislosti ako o konektivite grafu. Konektivita grafu sa da
overit' napriklad prehl'addvanim grafu do Sirky.

2.1.5 Prehladavanie grafu do Sirky - BFS

Tento algoritmus nam umoziiuje vyhl'adat’ vSetky vrcholy, ktoré sa dosiahnutel'né z da-
ného pociatocného vrcholu. BFS prechadza stivisly komponent grafu a vytvéra jeho kos-
tru. Vjednoduchosti sa dd povedat’, Ze zdkladnou myslienkou BFS je vyslat’ akusi ,,vInu”
od pociato¢ného vrcholu. Této vina najskor prejde vsetkymi vrcholmi, ktoré st od pocia-
to¢ného vrcholu vzdialené o 1 hranu (st susedmi pociato¢ného vrcholu). Potom prejde
vSetkymi vrcholmi, ktoré st od pociato¢ného vzdialené o 2 hrany, atd’. D4 sa teda pove-
dat/, Ze prechddzame vsetkych susedov pociato¢ného vrcholu, potom susedov ich suse-
dov atd'.

Ako détovu Struktiru vyuZita na spravu tychto ,vin” pouZivame frontu, ozna¢me ju
Q. Vrchol v sa nachadza vo fronte Q len vtedy ak sa ,vlna” dostala do v, ale eSte z neho
nevysla (v eSte nebol spracovany). Ked'ze Q pracuje na principe FIFO, tak st vrcholy
spractivané v takom poradi, v akom boli vloZené do fronty.

Pseudokéd pre ndjdenie komponentu stivislosti pomocou BFS :

Vrcholy grafu na obr. |7} by sa pri spusteni BFS z vrcholu 1 spractavali v poradi, v akom
st o¢islované na obrazku.

2.1.6 Reprezentacia grafov v PC

Na to, aby sme mohli graf algoritmicky analyzovat, ho musime v pocita¢i vhodne re-
prezentovat'. Existuje niekol'’ko zakladnych Struktir pre reprezentaciu grafu v PC. Uve-
dieme len verzie pre neohodnotené neorientované grafy.
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Pseudokdéd 1 BFS(G,s)
Require: s - pociato¢ny vrchol, G - graf ktory prechddzame
Vytvor frontu Q
Vytvor prazdny komponent stivislosti - List C
Q<+ s
while QQ # empty do
aktudlnyVrchol = Q.poll();
for all v : aktudlnyVrchol.getSusednéVrcholy() do
ifv ¢ Candv ¢ @ then
Q<+
end if
end for
C' < aktudlnyVrchol
end while

Obr. 7: Priklad BFS.

2.1.6.1 Incidenc¢na matica (angl. incidence matrix) Majme dany graf G. Incidencnd
matica B(G) je obdlZnikové matica s v(G) riadkami a e(G) stipcami. Vrcholy grafu G ozna-
¢ime vq, v, ..., v, @ hrany ey, eg, ..., e,. KaZdému vrcholu grafu G odpoveda jeden riadok
matice B a kazdej hrane grafu G odpoveda jeden stipec matice B. Prvok b;; matice B nado-
btida hodnotu 1 prave vtedy, ked’ je vrchol v; incidentny s hranou e;. V opa¢nom pripade
je bi; = 0. Stidet ¢isel v kazdom stipci tejto matice ddva 2 a stcet &isel v i-tom riadku ddva
stupen (def. vrcholu v;. Inciden¢nd matica je preto vel'mi rozsiahla a riedka. Obsahuje
len 2m jednotiek z celkového poctu mn prvkov [44].
Priklad inciden¢nej matice pre obr. [7} str. [13]je :
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V12 V1V3 U1V4 VU5 V2VUg UV4U7

w{1l 1 1 0 0 0
w|l 1 0 0o 1 1 0
vs] 0 1 0 0 0 0
BG=w| 0 0 1 0 0 1
] 0 0 0 1 0 0
w| 0 0 0 0 1 0
w\0 0o 0o 0 0 1

Tento spdsob reprezentdcie grafu je kvoli paméat'ovym narokom najmenej pouZivany.

2.1.6.2 Matica susednosti (angl. adjacency matrix) O niefo dspornejsie vyuZitie
pamite pre husté grafy ziskame uloZenim grafu pomocou matice susednosti. Znacenie
vrcholov ponechdme rovnaké ako v predchadzajicom priklade. Matica susednosti A(G)
je Stvorcova matica rddu n, v ktorej je prvok a;; = 1 prave vtedy ak medzi vrcholmi v; a
v; existuje hrana. Takato matica je pre jednoduché grafy symetricka a plati, Ze stcet ¢isel
v i-tom riadku (i-tom stlpci) je rovny stupiiu vrcholu v; [44].

Matica susednosti grafu z obr. [7} str.[I3]je :

v V2 V3 V4 Us Vs Ut

vwwf1 1 1 1 0 0 0
w1 1 0 0 1 1 0
vs]1 0 1 0 0 0 0
AG)=w|1 0 0o 1 0 0 1
v 0 1 0 0 1 0 0
w|0 1 0 0 0 1 0
v \0 0 0 1 0 0 1

Vel'mi vel'’kou vyhodou tejto reprezentdcie je, Ze odstranenie, ¢i pridanie hrany moze
byt vykonané v konstantnom ¢ase O(1). Rovnako rychlo mdzeme zistit', ¢i medzi danymi
dvoma vrcholmi existuje hrana.

Medzi nevyhody patri to, Ze matica susednosti (aj ked’ moZe byt’ tspornejsia ako in-
ciden¢nd matica) zaberd vel'kd ¢ast’ paméte pokial sa chystdme spracovavat’ obrovské
grafy. Dal$ou nevyhodou je to, Ze v mnohych algoritmoch potrebujeme ziskat' zoznam
susedov konkrétneho vrcholu v;. Aby sme takito informdciu z matice susednosti do-
stali, musime prejst’ v3etky stipce i-teho riadku, ¢o znamena naro¢nost’ O(|V]). Pritom,
za pomoci zoznamu susedov (sek. moZeme tuto naro¢nost’ zredukovat' na O(1). Po-
slednou nevyhodou matice susednosti je, Ze dodatoéné odstranenie/pridanie vrcholu je
vel'mi ndro¢né.

2.1.6.3 Zoznam susedov (angl. adjacency list) Graf m6Zeme reprezentovat’ aj po-
mocou zoznamov susednych vrcholov. Pre kazdy vrchol grafu v;, méZeme vytvorit’ pole
a; jeho susednych vrcholov. Kazdé pole a; ma potom pocet poloZiek na zdklade stuprnia
vrcholu v;.
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Graf z obr[7] str.[I3]by bol potom reprezentovany nasledovne :
al = [U27 U3, U4]

az = [v1, s, vg]
as = [1)1]

ag = [v1,v7]

as = [Ug]

ag — [’Uz]

a7 = [1)4]

Ak mé graf h hrdn, potom buda zoznamy obsahovat’ celkom 2h poloZiek, pretoze
kazda hrana je ulozena 2 krat [44].

Vyhodou tejto Struktiry je to, Ze sa da pocas behu algoritmu 'ahko modifikovat'.
Nevyhodou je naopak vécsia ¢asova zlozitost’ pri zist' ovani existencie konkrétnej hrany,
v ¢om naopak vynikd matica susednosti. Vyhl'addvanie sa vSak d& urychlit' ak prvky
v zoznamoch usporiadame podl'a pevne zvoleného kl'tica a budeme pouZzivat’ bindrne
vyhl'addvanie.

2.2 Vlastnosti komplexnych sieti

Este predtym, ako prejdeme k rozdeleniu komplexnych sieti v stru¢nosti uvedieme nie-
ktoré z ich zakladnych vlastnosti. Tymito vlastnost'ami sa liSia od jednoduchych grafov,
ako st reguldrne grafy (def.[2.1} str.[9) a pod.

Reéalne komplexné siete st typické tym, Ze majt ¢asto vel'mi maly priemer — jedna sa
o tzv. fenomén malého sveta. Dalej je pre ne charakteristické to, Ze ich distribiicia stupriov
sa riadi mocninovym rozdelenim. Existuje v nich mnoho vrcholov, ktoré maja maly stuper
ale ndjde sa aj par takych, ktoré maji naopak vel'mi vel'ky stupeni. V redlnych siet'ach
pozorujeme tieZ homofyliu (assortative mixing) — napr. sebe podobny l'udia (vekom, rasou,
...), alebo ¢lanky zamerané na rovnaké téma, maja tendenciu vytvérat’ skupiny. Mnoho
redlnych sieti ma vysoky zhlukovact koeficient.

Zhlukovaci koeficient C [1] meria hustotu trojuholnikov (trojica vrcholov, kde je kazdy
vrchol spojeny so zvySnymi dvoma) v grafe. Jednd sa o to, Ze v redlnych siet’ach je vel'mi
pravdepodobné, Ze ak je spojeny vrchol a s vrcholom b a b je zaroverni spojeny s vrcholom
¢, tak bude spojeny aj c s a. Zhlukovaci koeficient C grafu G modZeme vypocitat’ ako :

- 3*pocet trojuholnikov v G
- pocet trojicv G

Vlastnosti sieti zachytdvaji rozne miery a metriky (¢asto pochadzaji z oblasti soci-
olégie) ako napr. :

o Centralita — skiima, ktoré vrcholy su v sieti najdoleZitejsie. Existuja rdozne pristupy -
PageRank, Betweeness, Closeness, Degree, ...

o Strukturdlna vyvdZenost’ — ak st hrany v sieti ozna¢ené ako pozitivne a negativne,
tak je siet’ Strukturalne vyvaZend pokial obsahuje neparny pocet negativnych hran.
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e Podobnost’ — oznacuje Strukturdlnu podobnost’ medzi vrcholmi. Meria sa napr. na
zéklade poctu spolo¢nych susedov.

Sktimanych metrik a vlastnosti existuje eSte omnoho viac, uviest’ ich vetky je vSak mimo
rozsah tejto prace. Niektoré spomenieme este v priebehu d’alSieho textu. Viac sa da do-
zvediet’ v [1].

2.3 Typy komplexnych sieti

Vo vSeobecnosti mdZeme komplexné siete rozdelit’ do Styroch kategoérii, ktoré pouzil v
[1] Newman :

e socialne

e informacné

e technologické
e biologické

Pod'me sa bliZsie pozriet’ na kazdy z tychto typov.

2.3.1 Socialne siete

Socialna siet’ je mnozina l'udi, alebo skupin I'udi, medzi ktorymi existuje urcity druh
prepojenia, resp. interakcie. MoZe sa jednat’ napr. o priatel'stvo, pracovny vzt'ah, pribu-
zensky vzt'ah alebo moZe ist’ len o to, Ze jedna osoba poslala druhej mailova spravu.

Za jedny z najznamejsich experimentov v oblasti socidlnych sieti (nie tych na webe)
sa povazuju Milgramove experimenty malého sveta [29] [30]. Princip experimentov spoci-
val v tom, Ze Milgram napisal vel'’ké mnoZstvo dopisov, ktoré rozdal tcastnikom experi-
mentu. Kazdy z nich mal dopis poslat’ svojim znamym tak, aby sa dostal k Milgramovmu
priatel'ovi v Bostone. Vel'ké mnoZstvo dopisov sa pocas experimentu stratilo, ale asi stvr-
tine sa podarilo dosiahnut’ ciel'. Zaujimavé bolo, Ze kazdy z nich presiel v priemere, len
rukami Siestich I'udi. Tento fakt dal za vznik popularnej teérii s ndzvom Sest’ stupriov od-
licenia, hoci sdm Milgram tento ndzov nikdy nepouzil.

Typicky nds pri analyze socidlnych sieti zaujimajii odpovede na problém centrality
(ktory jedinci st najlepsie prepojeni s ostatnymi, alebo maja najvacsi vplyv) a konektivity
(¢i a ako st jedinci vzdjomne v sieti spojeni). Tradi¢né Studie socidlnych sieti vSak ¢asto
trpia problémom malej testovacej vzorky, nepresnosti a subjektivity. Az na par stadif,
ako boli tie Milgramove, sa data ziskavaji pomocou dotaznikov, ¢o je vel'mi pracne a ne-
presné. To, ako jeden ¢lovek chape priatel'stvo, sa vobec nemusi zhodovat’ s predstavou
priatel'stva iného cloveka. Kvoli tymto problémom sa vedci zamerali na stidium inych
socialnych sieti, ako st napr. siete spoluprdc. Prikladom takejto siete je napr. siet’ spolu-
préce filmovych hercov. Vrcholy siete st predstavované hercami a hrana medzi nimi zna-
mend, Ze spolu hrali v nejakom filme. Do socidlnych sieti radime aj siete komunika¢né,
kde medzi jedincami vznikd hrana, ak si napr. poslali dopis, balik, email, alebo spolu
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uskutoé¢nili telefénny hovor. MoZnosti je mnoho, zélezi od toho, aky druh komunikécie
chceme skiimat’.

V neposlednom rade sem patria aj webové socidlne siete ako je napr. Facebook, Twit-
ter, ¢i LinkedIn. Prave tieto sa stali v poslednej dobe, vd’aka I'ahkému ziskaniu presnych
dat, ciel om mnohych analyz.

2.3.2 Informacné siete

TieZ nazyvané ako vedomostné siete. Typickym prikladom tejto kategorie je siet’ citacii me-
dzi akademickymi publikdciami, ktorti budeme mimochodom analyzovat’ v experimen-
talnej Casti prace (sek. str.[65). Hrana medzi dvoma publikdciami, ktoré predstavuju
vrcholy, vznika ak sa v jednej praci nachddza citdcia na ta druht. Podl'a toho, ako chceme
siet’ skiimat’, m6Zeme takuito hranu uvadzat’ ako orientovant, alebo ako neorientovand.
Strukttra citatnej siete odraza Struktiru informécif, ktoré st uchované v jej vrcholoch,
preto o nej hovorime ako o informacnej sieti [1]].

Dal$im vel'mi déleZitym prikladom informacnej siete je WWW, ¢o je, siet’ webovych
strdnok prepojenych hyperlinkami. Vel'mi ¢asto je nespravne oznacovana ako Internet,
¢o je siet’ fyzicky prepojenych pocitacov. Medzi prvé stidie WWW patria napr. [32] [33].

2.3.3 Technologickeé siete

Jedna sa o ¢lovekom vytvorené siete, typicky sltiZiace na rozvoz nejakej komodity alebo
zdroja, ako je napr. elektricka energia, alebo informaécie. Prikladmi takychto sieti st: elek-
trickd rozvodnad siet’, vlakové, letecké, cestné a iné dopravné komunikécie, telefénne siete
(myslime fyzicka telefénnu siet/, nie siet’ hovorov) a iné. V neposlednom rade sem patri
aj spominany Internet.

Studie tychto sieti ndjdeme napr. v [34] [35] [36] [37].

2.3.4 Biologické siete

Sa poslednym typom sieti, z toho ako ich popisuje Newman [1]. MnoZstvo biologickych
systémov moZe byt uZito¢né reprezentovat’ ako siet’. Klasickym prikladom biologickej
siete je siet’ metabolickych ciest. Je to reprezentdcia metabolickych substratov a produk-
tov, s orientovanymi hranami, ktoré ich spdjaji, pokial existuje metabolickd reakcia,
ktord prebieha na danom substrate a vytvara dany produkt. Stadie Statistickych vlast-
nosti metabolickych sieti boli vykonané napr. v [38] alebo v [39]. Inymi prikladmi bio-
logickych sieti, sti napr. siet’ interakcie medzi proteinmi, siet’ potravinového ret'azca za-
chytédvajica vzt'ah lovec-korist’ medzi rdznymi ekosystémami, alebo neurologické siete
ainé.

2.4 Analyza sieti

Uz v tivode sme naznacili, preco je analyza doleZita. Pre motivaciu uvedieme eSte jednu,
mozZno trochu prehnane povedané, katastroficka situdciu, ktora sa tyka topoldgie kom-
plexnej siete.
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Obr. 8: Siet’ ¢lenov Zacharyho karate klubu, ktory sa neskor rozpadol na 2 ¢asti.

10. Augusta 1996 sposobila chyba na dvoch ¢astiach elektrickej rozvodovej siete v
Oregone kaskddu zlyhani, ktoré viedli k totdlnemu vypadku dodavky elektrickej energie
v 11 statoch USA a 2 Kanadskych provincii. 7 miliénov obyvatel'ov vtedy ostalo bez
pradu na celych 16 hodin [2].

Prave skiimanim topologickych vlastnosti sieti moZeme podobnym situdciam pre-
dist’. Je nutné podotknat, Ze pristup k analyze sa v poslednych rokoch rapidne zmenil.
V pociatkoch tohto oboru bolo nepredstavitel né skimat’ grafy, ktoré mali pocet vrcholov
v rddoch tisicov. Va¢sinou sa skdmali len, na dnesnt dobu, malé grafy v rddoch desiatok
az stoviek vrcholov, pricom sa analyza suistredila na vlastnosti jednotlivych vrcholov [1].

Pri tak malych siet'ach sme si mohli klast’ otazky typu : , Ktory vrchol je najdoleZitejsi
z pohl'adu zachovania konektivity siete prijeho pripadnom odstraneni ?* . AvSak pri sie-
t'ach, ktoré majt obrovsky pocet vrcholov je takato otdzka zvacsa irelevantnd, pretoze sa
nestdva, Ze odobranie jedného vrcholu ma globadlny dopad na celt siet'. Momentélne sa
skor pytame v style : ,Kol'ko percent vrcholov musime odobrat’ aby sme ovplyvnili ko-
nektivitu siete v nejakom smere ?*. No nielenZe sa z ¢asti zmenilo to, ¢o nés pri analyze
sieti zaujima, ale ¢o je hlavné, vyrazne sa zmenil aj samotny sposob akym siete analyzu-
jeme. Zo za&iatku nebol problém mensie grafy vizualizovat/, teda nakreslit’ obrazok siete
s vrcholmi a hranami a analyzu vykonavat’ jednoducho pohl'adom. Na obr. [8|je ukdzka
zobrazenia socidlnej siete ¢lenov Zacharycho karate klubu. Tato siet’ bude pouZzita aj pri
experimentoch v zavere prace (sek. str. [61)).

Je vidiet', Ze mala siet’ (tdto md 34 vrcholov a 78 hrdn) sa da analyzovat’ aj voI'nym
okom, i ked’ je to pracne.

Siet’ s milibnmi vrcholov by sme sa v8ak poktsSali nakreslit’ a analyzovat’ pohl'adom
marne. Samozrejme, Ze v dneSnej dobe existuja algoritmy, ktoré zvladnu vykreslit’ aj ob-
rovské siete, ako napr. Yi Fan Hu, OpenORD a iné. No ak nie je toto vykreslenie doplnené
napr. o vyfarbenie vrcholov podl'a toho do akej komunity patria, alebo zobrazenie vel'-
kosti vrcholu podl'a jeho dolezitosti a pod., tak ndm kvoli svojmu rozsahu neposkytne
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Obr. 9: Siet’ vedeckych ¢lankov.

ziadne informacie. Na obr. [J]je ukdzana vizualizécia citacnej siete vedeckych publikacii.
Je vidiet, Ze aj ked” mdme k dispozicii vyfarbené vrcholy podl'a ich ¢lenstva v komu-
nite, analyza vol'nym okom je pri takto vel'kych siet'ach (52 615 vrcholov a 65 000 hran)
prakticky nemozZna.

Komplexné siete uZ neanalyzujeme pohl'adom, ale algoritmicky, skimanim rdznych
Statistickych vlastnosti, ako je napr. dizka ciest medzi vrcholmi, alebo rozdelenie stupiia
uzlov. Vel'mi déleZitou a netrividlnou stcast’'ou analyzy sieti je aj detekcia komunit.
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3 Komunity v komplexnych siet'ach a ich detekcia

Ako sme uz spomenuli, redlne komplexné siete maji, oproti jednoduchym grafom,
mnoho zaujimavych vlastnosti (sek. str. [15). Asi najzdsadnejSou z nich je to, Ze obsa-
huja komunitné struktiry, zjednodusene komunity (klastre, skupiny, moduly). Problémom
je, Ze neexistuje presnd definicia komunity, ktord by bola univerzalne akceptovatel'nd.
Definicia komunity totiz zaleZi od povahy siete, ktorti skiimame, alebo od povahy sa-
motnej aplikdcie, resp. pouZzitého algoritmu. Intuitivne v8ak mozZeme komunitu chépat’
ako zoskupenie vrcholov, ktoré sii medzi sebou prepojené viac, ako so zvyskom grafu. DoleZitou
vlastnost'ou komunity je to, Ze musi byt’ suvisla (def. str.[15). Toto su zdkladné mys3-
lienky, od ktorych sa odvijajui iné, Specifickejsie definicie. Priklad komunit v grafe je na
obr.

Na zaklade vyssie uvedeného, je zdkladny formdlny popis komunity Cnasledovny.
Nech C je podgrafom grafu G s |C| = n. a |G| = n vrcholmi. Definujme interny a externy
stupent vrcholu v € C, k" a k%, ako pocet hréan, ktoré spéjaju v s ostatnymi vrcholmi
komunity C alebo so zvyskom grafu G. Ak je k&' = 0, tak ma vrchol v susedov len v C,
¢o znadi, ze C je pre v dobre uréend komunita. Ak je ki = 0, tak to znamen4, Ze v nie
je spojeny s C' a mal by byt priradeny do inej komunity. Interny stupeii kS, komunity C
je sudet internych stuptiov jej vrcholov. Podobne externy stupeii kS, komunity C je sacet
externych stuptiov jej vrcholov. Celkovy stupeii k€ je stcet stupiiov vrcholov € C. Potom
k¢ = kS, + kS, [2].

Definujeme internii hustotu dens;,:(C) komunity C' ako pomer medzi pottom hran
internych pre C'a maximalnym moznym poc¢tom hran internych pre C' [2].

# hrany interné pre C
densin (C) = p ?n — 1)/2

Hrana je internd pre C ak oba jej koncové vrcholy patria C.
Podobne definujeme externii hustotu dense,:(C) ako pomer medzi po¢tom hran, spa-
jajucich C' so zvyskom grafu a celkovym moZznym poétom takychto hran (ext. hrany).

1)

_ #ext. hrany C

densey(C) = 2)

ne(n —ne)

Na to, aby bola C' komunita grafu G(V, E), intuitivne oakdvame, Ze dens;,+(C') bude
vdcsia ako priemernd hranova hustota grafu dens(G).

2
n(n—1)/2

Na druhd stranu, by mala byt densc,:(C) o mnoho mensia ako dens(G). Hl'adanie
vhodného kompromisu medzi vel'kym dens;n:(C) a malym dens+(C) je implicitnym,
alebo explicitnym ciel' om vacsiny algoritmov na vyhl'addvanie komunit.

Mozeme este uviest’ definiciu silnej a slabej komunity, tak ako ich opisal Raddicchi et
al. v [13].

dens(G) = 3)
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Obr. 10: Priklad dvoch, farebne odliSenych, komunit v grafe.

Definicia 3.1 Podgraf C predstavuje silnii komunitu ak plati Ze :
Em(C) > kS"(C), Vi € C. (4)
V silnej komunite md kaZdyj vrchol viac hrdn vo vniitri komunity, ako so zvyskom grafu.

Definicia 3.2 Podgraf C predstavuje slabii komunitu ak plati Ze :
d_ENC) > D KM(O). )
ieC ieC

ako siicet stupriov so zvyskom grafu.

Met6dy na detekciu komunit pouzivaji mnoho rdéznych pristupov. Na zdklade toho,
o aku definiciu komunity sa opieraji, mo6Zzu odhal'ovat’ klastre, ktoré:

e maximalizuja nejaku globdlnu funkciu kvality,

e obsahuju Specifické sub-struktiry,

e alebo najviac vyhovuji urcitym lokdlnym kritéridam [2].

Tieto pristupy sa potom delia na zéklade toho, ¢i umoZniuja, aby sa jednotlivé komu-
nity prekryjuvali, alebo nie (sek. [3.1).

Dalej sa v tejto kapitole budeme venovat' popisu vyssie spominanych pristupov a
niektorych vybranych metéd, ktoré ich reprezentuji. Globdlnym metédam (sek. sa
budeme venovat’ len v stru¢nosti, pretozZe nie st ndpliiou tejto prace. Avsak je vhodné,

aby si o nich ¢itatel’ spravil aspon zdkladnt predstavu a pochopil tak rozdiely medzi
jednotlivymi pristupmi.

3.1 Prekryvajuce sa vs. neprekryvajuce sa komunity

Odpoved’ na otdzku toho, ¢i sa komunity majt prekryvat’, alebo nie, je asi najpodstatnej-
Sia vec v oblasti detekcie komunit. V minulosti boli vyvijané met6dy, ktoré s prekrytim
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Obr. 11: Dendogram odvodeny z analyzy proteinovych vzorov Weissella soli [40]

nepracovali, tzn. Ze kazdy vrchol patril vZdy do jednej komunity. S narastom on-line ko-
munikdcie a expléziou webovych socidlnych sieti, sa vSak vedcom spristupnili data, v
ktorych je prekryvanie komunit prirodzené.

Priklad prekryvajtcich sa komunit je, uz na spomenutom, obr. (10} Vrcholy ¢. 6 a ¢. 10
patria do oboch farebnych komunit, ¢o je zndzornené tym, Ze maja vacsiu vel'kost'. Me-
téda, ktord detekuje neprekryvajice komunity, by ich zaradila tak, ako je to zndzornené
farebne (s odmyslenim inej vel'kosti).

Pod’'me sa na jednotlivé pristupy pozriet’ bliZsie.

3.1.1 Detekcia neprekryvajucich sa komunit

Vel'mi vel'’ké mnoZstvo metdd (hlavne globdlne, sek. pristupuje k problému detekcie
komunit ako k problému hierarchického delenia grafu. Podl'a tohto pristupu sa predpo-
klad4, Ze Struktura siete je hierarchicka. Znamend to, Ze jedinci postupne vytvaraja sku-
piny, ktoré sa stavaji podskupinami d’al$ich skupin, az sa vytvori jedna vel'’kd skupina,
ktord obsahuje cely graf (alebo opac¢ne). Takéto hierarchické spéjanie (alebo delenie) mo-
Zeme zndzornit’ pomocou dendogramu. Dendogram je graf, ktory znazorfiuje stromovt
$trukturu delenia, vid’ obr.

Dolezité je si uvedomit/, Ze pri takomto postupe, patri vrchol vzdy, len do jednej ko-
munity. Pri niektorych typoch sieti vSak presne toto poZadujeme. Medzi ne patria napr.
organizacné siete, alebo taxonémie. Konkrétny priklad je napr. ked” analyzujeme biolo-
gické siete interakcie proteinov a chceme vygenerovat’ ich taxonémiu (obr. [11). Inokedy
naopak chceme detekovat’ prekryvajtice sa komunity.

3.1.2 Detekcia prekryvajucich sa komunit

Hlavne pri socidlnych siet'ach by sme kvo6li zarad’ovaniu vrcholu len do jednej komu-
nity prisli o vel'a podstatnych informécii. Jednoduchym prikladom je situacia, kedy by
sme chceli vyhl'adat’ komunity v grafe, ktory reprezentuje I'udi navstevujacich zdujmové



23

krazky. Vrcholy grafu st l'udia a hrana medzi vrcholmi znamend, Ze navstevujt spolo¢ny
krazok. Cudia v jednom krizku tvoria komunitu. Je Giplne beZzné, Ze ¢lovek moZe patrit’
do viacerych zdujmovych krizkov, tj. do viacerych komunit. Metédy detekujtice neprek-
ryvajlce sa komunity, by tento fakt nezohl'adnili. Preto je na podobné typy sieti, ovel'a
lepsie pouzit’ detekciu prekryvajtcich sa komunit.

Metddy, ktoré zohl'adnuji tento typ komunit, dovol'uji patrit’ jednému vrcholu do
viacerych skupin. Casto krat to ma, u metod s heuristickym pristupom (sek. str. ,
za ndsledok to, Ze vo vysledku dostaneme vel'ké mnozZstvo, vel'mi sa prekryvajtcich ko-
munit. Tento problém potom musime odstrariovat’ vhodnym post/pre-processingom da-
nych dat.

3.2 Globalne metédy

Tieto met6édy vyhl'addvaja komunity na zdklade nejakej globdlne definovanej funkcie,
resp. globdlneho kritéria. Z toho vyplyva, Ze potrebuji mat’ dostupné informdcie o ce-
lom grafe (o jeho Struktiire). V pripade vel'’kych sieti, ako je napr. WWW), sa jednd o ne-
splnitel'nt poZiadavku. Ak by sme pomocou nich analyzovali len ¢ast’ siete, znamenalo
by to, Ze globélna funkcia by bola definovana pre ttto ¢ast’. Mohli by sme teda dostat’
vysledky, ktoré neodrédzaju skutoénost'. Po rozsireni analyzovanej ¢asti grafu, by sa totiz
zmenila hodnota globdlnej funkcie pre jednotlivé vrcholy a tie by sa mohli zaradit’ do
inych komunit ako pévodne (v pripade CPM, sek. str.[34), by tento problém nenastal,
preto ma z Casti lokdlnu povahu).

Tradi¢ni zéstupcovia tychto met6éd (vid’ napr. [21) 22]) fungujt na principe delenia
grafu, alebo hierarchického zhlukovania (obr.|11) s vyuZzitim nejakej miery/metriky (po-
dobnost/, closeness centralita, ...). Niektoré z tychto met6d potrebujt vopred poznat’ po-
et komunit, ktoré maju byt najdené. Dal$im, uz spomenutym, obmedzenim pri delenf
a hierarchickom zhlukovani je, Ze odhal'uji len neprekryvajtce sa komunity. TaktieZ je
vacsina z nich vypocétovo ndrocnd (zvycajne NP-1iplné) [2].

Povodne sa urcovala hierarchicka Struktura tak, Ze sa opakovane identifikovali hrany,
ktoré nepatrili do rovnakého hustého podgrafu [21] [22]. Majme skupinu, ktora obsahuje
vetky vrcholy (cely graf) a pre kazda hranu v tejto skupine vypocitajme centralitu na
zéklade niektorej z definicii (closeness, betweenness, ...). Hrany s vysokou hodnotou cen-
trality budu tie, ktoré spdjaja jednotlivé klastre. Takéto hrany sa opakovane odstratiujd,
¢im vznikajt oddelené podgrafy, aZ kym sa nedostaneme do bodu, Ze kazdy vrchol je v
skupine sam (vid’ obr. . Ako vysledok je vygenerovand hierarchia ,rozdeleni”, ktord
v ktorom bode rozdel'ovania sme sa dopracovali k ,najlepSim” komunitdm.

Z ddvodu automatizovaného urcenia najlepsieho ,rozdelenia” bol zavedeny pojem
modularity [23]. Modularita @ je vyjadrena ako

ik

i T g ] d(cicy) (6)

kde m je pocet hran siete, A; ; je vdha hrany, ktora spdja vrcholy i a j (resp. 0 / 1 v prip.
neohodnotenych grafov), k; a k; st stupne vrcholov i a j a §(c;c;) je funkcia, ktord vracia
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1 ak st vrcholy i a j zaradené do rovnakej komunity (c;, ¢; st ich komunity), inak vracia
0. Tato miera v podstate vyjadruje aky je rozdiel medzi redlnym poctom hran v komunite
a otakdvanym poctom hran v komunite, na zdklade stuptia komunity. M6Zeme porov-
nat’ hodnoty modularity vSetkych drovni hierarchie a identifikovat' najlepsiu skupinu
komunit, vzhladom na null model [2]. Null model predstavuje ndhodna siet’, s pevne da-
nym stupfiom vrcholov. Je vygenerovana postupnym spdjanim nahodnych vrcholov, s
tym, Ze sa berie ohl'ad na preddefinovany stuperi vrcholu.

Po zavedeni modularity vzniklo mnoho metéd, ktoré s niou pracuji. Asi najznamej-
Sou je greedy aglomera¢nd metdda, publikovand v [24]. Tento algoritmus pracuje tak, Ze
vrcholy na zaciatku priradi do jedine¢nych komunit, ktoré postupne zlucuje na zdklade
najvacsieho navysenia modularity. Dalsie metédy, ktoré vyhl'addvaja komunity, na za-
klade modularity st napr. [25], [26] a iné.

Medzi globédlne met6dy patri aj CPM, ktord bola ako stcast’ prace implementovana.
Jej popis sa nachddza v sekcii Samozrejme globélnych pristupov existuje ovel'a viac
(spektrdlny rozklad, rdzne greedy metddy, a iné), no ich zhrnutie a popis je mimo rozsah
tejto préce. Pre detailny prehl'ad vid" [2].

Ako zhrnutie konstatujeme teda, Ze globdlne metddy je vhodné pouzit' na siete :

e 0 ktorych mame kompletny prehl'ad,
e ktoré sa dynamicky nevyvijaja,

e ktoré vykazuju hierarchickt struktiru s predpokladom neprekryvajtcich sa komu-
nit.

3.3 Lokalne metody

Lokélne metédy pristupuji k problému detekcie komunit, oproti globdlnym, ,z opac-
ného konca”. Nepotrebuji poznat’ Struktiru celej siete. Vo vSeobecnosti tieto metddy
zacinaju od uréitého vrcholu, alebo s nejakou mnoZinou pociatocnych skupin (z angl. seed
groups), ktoré stt postupne optimalizované vzhl'adom, na urcita lokalne definovand fun-
kciu hustoty (z angl. density). Skupina je optimalizovand priddvanim, alebo odoberanim
vrcholov, zo svojho najblizsieho okolia. Skupina sa povazuje za komunitu, ked’ pridanim,
alebo odobranim vrcholu nemoZeme vylepsit' jej kvalitu vzhlI'adom na pouzita funkciu
hustoty.

Aj napriek tomu, Ze metdd pracujicich na principe lokdlnej optimalizacie existuje
vela, vietky sa viac-menej zhodujt na zdkladnom tvare funkcie hustoty d(.5), ktora je
pouZitéd pri optimalizacii seed skupin. Vyjadrend je ako

Win

a(s) = " )

Win, + Wout
kde wj, je pocet hran internych pre skupinu S a wey: je pocet hran, ktoré spéjaju skupinu
S so zvyskom siete. Tato funkcia je ¢asto modifikovand, lebo vo svojom zédkladnom tvare
nemusi zachytavat’ také komunity, aké hl'adame. Uvedend funkcia a vSetky jej varidcie
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Obr. 12: Motivacia pouzitia lokdlnych meté6d (CIS).
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Obr. 13: Problém detekcie riedkej komunity s globdlnou metédou (CPM).

vyjadruja v podstate lokdlnu mieru modularity s ciel om minimalizovat’ externé a maxi-
malizovat’ interné hrany komunity [8][9].

Doélezité je si uvedomit’, Ze lokdlne komunity, st vytvarané len vzhl'adom na svoje
najblizsie okolie (susedné vrcholy). To ndm dovol'uje odhalit’ Siroké spektrum komunit
(roznej Struktdry), ¢i uz s malymi hustotami, alebo vel'kymi. Takato situdcia je zndzor-
nend na obr. |12, kde sme pouZili lokdlnu metédu CIS ktora odhalila 1 hustt komu-
nitu a 1 riedku, kruhovti komunitu. Odhalenie kruhovej komunity sa vSak nemusi poda-
rit’ vZzdy, vid’ sekcia Globalne metédy by mali v tomto pripade problém detekovat’
riedky zhluk 4.1} vid’ obr]I3} kde bola pouZitd metéda CPM.

S lokdlnymi metédami je spojeny pojem pokrytie grafu z (angl. cover of graph).

Definicia 3.3 Pokrytie grafu G predstavuje takii mnoZinu komunit, pricom kazdy vrchol grafu
G patri aspori do jednej z tyjchto komunit [2].

Zaklady, o ktoré sa opierajt lokdlne metédy moZeme zhrnat’ nasledovne :
e Komunita je lokdlne definovany objekt.

e Komunita na ,jednom konci” siete, by nemala byt ovplyvnend tym, ¢o sa deje na
,druhom konci” siete.

e Struktdra komunit sa moZe v réznych Castiach siete lisit’ - niektoré mozu byt spo-
jené husto, iné riedko.

Dalej uvddzame prehl'ad niektorych lokdlnych metdd, ktoré detekuja prekrijvajiice sa
komunity. Cerpali sme z [9] a ¢lankov jednotlivych algoritmov.
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3.3.1 Rank Removal, lterative Scan - RaRelS

V [10] bol publikovany lokédlny pristup zaloZeny na dvoch fazach (d’alej oznac¢ovany,
podla svojich faz, ako RaRelS). V prvej faze je pouZity algoritmus Rank Removal (RaRe).

3.3.1.1 Rankremoval faza - RaRe RaRe je zaloZeny na myslienke rozkladu grafu na
mensie spojité komponenty, ¢o sa dosahuje odstratiovanim ,,vysoko ohodnotenych” vr-
cholov. Ako ohodnotenie vrcholov moZeme pouZit’ napr. Page-Rank [27], alebo samotny
stupeni vrcholu. Chceme odstranit’ také vrcholy, ktoré graf rozpoja ¢o najviac. Odstré-
nené vrcholy st pridané do mnoziny R. Proces odstrariovania sa opakuje, pokial’ sa ne-
dosiahne vel'kosti komponent v ur¢itom, zadanom rozsahu. Kazd4 z komponent sa da
povaZovat' za jadro (z angl. core) nejakej komunity. Dalej sa pokracuje tak, Ze vrcholy z R
sa priddvaja k tymto vytvorenym jadram. Ak je vrchol z R pridany k viac ako jednému
klastru, potom sa tieto klastre prekryjvajii. Treba si vSak uvedomit’, Ze jadrd sa neprekry-
vaji a komunikujt spolu len cez vrcholy v R. Vrcholy st pridané k jadrdm s ktorymi st
susedné a k jadram, pri ktorych dojde ich pridanim, k navyseniu metriky W, ktora bola v
¢lanku pouZitd v spominanom tvare 7| zo str. 241 Pseudokédy jednotlivych casti RaRe st
uvedené d'ale;j.

Pseudokdéd 2 RaRe(G,W)
Require: W - metrika ohodnotenia (density funkcia)
global R + 0)
{H;} st spojité komponenty v G
for all H; do
ClusterComponent(H;); - pseudokdd procediiry ClusterComponent je zobrazeny nizsie
end for
Pociato¢né klastre {C;} st jadra komunit.
forall v € Rdo
for all Klastre {C;} do
Pridaj v do klastra Cj, ak v je susedom C; alebo W (v U C;) > W(C;);
end for
end for

Druhé faza RaRelS je iterativny sken IS (z angl. iterative scan).

3.3.1.2 Iterative scan - IS Algoritmus IS rozsiruje klastre, ktoré pripravil RaRe v pr-
vej fazy - slizia ako seed skupiny pre IS. Rozsirovanie prebieha pomocou priddvania
alebo odoberania jedného vrcholu v danom ¢ase. Podmienkou pridania, resp. odobrania
je zlepSenie metriky W. IS kon¢i ak sa klaster uz nedd zlepsit. Ked'Ze sa jedna o he-
uristicky pristup, tak vyslednad podoba klastru zévisi na poradi spractivanych vrcholov a
poskytnutych seed skupindch.

Pocas behu IS sa klaster C' postupne meni, vznika sekvencia zmien C, Cy, ..., s tym, Ze
je dodrzané, ze W (C;) < W(C3) < .... Nerovnosti st ostré, ¢o znamend, Ze sa vyhneme
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Pseudokéd 3 ClusterComponent(H)
Require: ¢ - pocet vrcholov, ktoré maji byt’ odstranené; min, max - min., max. vel'kost’
jadra
if |V(H)| > max then
{v;} je t najvyssie ohodnotenych vrcholov v H;
R+ RU {Ui}; H + H\{UZ},
{F}} st spojité komponenty v H;
for all F; do
ClusterComponent(F});
end for
else if min < |V (H)| < max then
ozna¢ H ako jadro komunity;
end if

opakovaniu rovnakého C' v sekvencii. Ked'Ze je pocet moznych klastrov konec¢ny, tak IS
musi skonéit’ pri poskytnuti akychkol'vek seed skupin. Pseudokd IS je uvedeny niZsie.

Pseudokdd 4 IterativeScan(seed,G, W)
Require: seed -pociatoéné seed skupiny; G - skimany graf; W - metrika ohodnotenia
(density funkcia)
C + seed;w + W(C);
increased <+ TRUE;
while increased do
forallv € V(G) do
if v € C then
O+ C\{v};
else
O+ CU{v};
end if
if W(C") > W(C) then
C+ C';
end if
end for
if W(C) = w then
increased < FALSE;
else
w <+ W(C);
end if
end while
return C;
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Problémom pri IS je to, Ze pocas behu algoritmu moézu vzniknat’ rozpojené klastre
(vid’ popis CIS). Tento problém dal za vznik algoritmu CIS (sek. [4.2] str. 38).

3.3.2 Lancichinetti-Fortunato method - LFM

LEM [12] pristupuje k detekcii komunit, spominanym, typickym lokdlnym pristupom z
avodu sekcie Seed skupinu C' predstavuje ndhodne vybrany vrchol v. Skupina C je
optimalizovana vzhl'adom na upravenu funkciu hustoty, definovant ako

k¢
(ki + Kgur)®”

out

() = (8)

kde k' a kS, je celkovy pocet vnttornych a vonkajsich stuptiov vrcholov skupiny C.
Parameter « je kladné realne ¢islo, pomocou ktorého kontrolujeme vel'kost' hf'adanych
komunit.

Autori vo funkcii hustoty, urobili okrem parametra «, eSte modifikaciu spojent s ur-
genim hodnoty k. Poget vnitornych hran nésobia 2, takZe vzhl'adom na rovnicu |2] Zo

str.24] dostavame

Win, * 2
f(C) - (wm * 2 + wout)a'

Podobne modifikovand funkcia hustoty je pouZita aj v metéde CIS[.2} str.

Autori d’alej pomenovali komunitu, ktord vznikne rozsirovanim pociato¢ného vr-
cholu v, ako prirodzenii komunitu vrcholu v (z angl. natural community). Zavadzaja tiez
koncept ohodnotenia vrcholu, na zdklade jeho ,, vhodnosti” priradenia do komunity (z
angl. node ﬁ'tness)E] Fitness vrcholu v vzhladom na skupinu C' m6Zeme ur¢it’ pomocou
fitness funkcie danej v tvare

©)

fe = forpy — fo—quys (10)

J i

kde foiqs) @ fo—qvy 0zZnatuje ,pritomnost
C.
Prirodzent komunitu vrcholu v detekuje LEM nasledujticim postupom :

J i

a ,nepritomnost’” vrcholu v v skupine

1. prejdeme vSetky susedné vrcholy C, nepatriace do C'

2. sused s najvacsou fitness je pridany do C (C je modifikované)

3. prepocita sa fitness kazdého vrcholu C

4. ak sa najde vrchol s negativnou fitness, tak je odstrdneny z C' (C' je modifikované)

5. ak nastane 4, tak opakuj od 3, ina¢ opakuj od 1 pre modifikované C'

2Citatel'ovi sa ospravedliiujem, za ,kostrbaty” preklad pojmu rode fitness, no nenapadlo ma ni¢ vhodnej-
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Proces kon¢i, ked’ maju vSetky vrcholy v 1. kroku negativnu fitness. VSimnime si, Ze sa
jednd o greedy pristup. Za tcelom detekovania krytu grafu (vid’ str.|25) by sme mohli
spustit’ vyssie uvedent procediru z kazdého vrcholu grafu C'. VzhlI'adom na to, Ze st ale
prirodzené komunity mnohych vrcholov rovnaké, va¢sina vypoctového ¢asu by sa stravila
znovu-odhal'ovanim rovnakych komunit. Autori preto zvolili nasledujtci postup :

1. zvol ndhodny vrchol v

2. vyhl'adaj prirodzenti komunitu vrcholu v

3. ndhodne vyber vrchol s, ktory nie je priradeny do Ziadnej komunity
4

. vyhl'adaj prirodzenti komunitu vrcholu s, prechddzajtc vSetky vrcholy, bez ohl'adu
na ich mozné ¢lenstvo v nejakej komunite

5. opakuyj od 3.

Algoritmus konci, ked” st vSetky vrcholy priradené do nejakej komunity. Zdoévod-
nenie tohto postupu je nasledujtice: Komunita C bola odhalend na zaklade rozsirovania
okolo nejakého vrcholu. Ak vyberieme akykol'vek iny vrchol z tejto komunity C, tak
odhalime bud’ rovnakti komunitu C, alebo nejaka s ktorou sa prekryva. Prekryvajicu
komunitu vSak ndjdeme aj ked” za¢neme od vrcholu mimo komunity C. Prekryvajace
sa vrcholy budt zahrnuté pocas vytvdrania komunity vd'aka tomu, Ze pocas detekcie
v kroku ¢. 4 neberieme do tivahy ¢lenstvo vrcholu v nejakej komunite. Autori v ¢lanku
popisuji, Ze na zaklade vykonanych testov je strata presnosti pri pouZiti tohto postupu
minimdlna.

Doélezitou sticast’'ou vypoctu hodnoty fitness vrcholu, je rezoluény parameter «. S jeho
pomocou mdZeme ovplyviiovat’ ,pohl'ad” na siet’. Vel'ké hodnoty tohto parametra majt
za nasledok najdenie malych komunit a naopak. Autori zistili, Ze pre o < 0.5 vznika va¢-
Sinou 1 komunita a pre a > 2 vznikaji najmensie komunity. Prirodzenou vol'bou je teda
a = 1, ¢o koreSponduje s definiciou tzv. slabej komunity (z angl. weak community) uve-
denou v [13]. Analyza siete pre rozne hodnoty a, ndm poskytuje informécie o stabilnyjch
komunitédch (také, ktoré sa nachddzaji v krytu grafu pre rdozne «).

LEM silne z&visi na hodnote parametra o. Casové zloZitost pre fixnt vel'kost' « je
zhruba O(n.s?), kde n. je po¢et komunit a s je priemern4 vel'’kost komunity. V najhorom
pripade je zlozitost’ O(n?).

3.3.2.1 Merging of overlapping natural communities - MONC MONC [16] vyuZziva
upravenu verziu fitness funkcie z LFM

kg, +1
(kzcn + k(cmt)a

ktord dovol'uje, aby bol samostatny vrchol povaZzovany za komunitu. Tymto sa vyh-
neme poruseniu principu lokdlnosti. Uvedena fitness funkcia umoziiuje, aby MONC na-
Siel hodnoty « (rezolu¢ny parameter, ako v pripade LEM), pre ktoré je skupina vrcholov
lokélne optimélna. Namiesto numerického zist'ovanie tychto a hodnot, MONC vypocita

fle) = (11)
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nasledujticu najmensiu hodnotu «, ktora sposobi d’alSie rozsirenie a pokracuje v rozsi-
rovani komunity. V pripade, Ze prirodzend komunita vrcholu i je podmnoZina iného vr-
choly, tak analyza konéi. Tymto spésobom, MONC zlu¢uje komunity pocas spractivania
s vysledkom rychlejsieho preskiimania siete oproti LFM.

3.3.3 Agglomerative hierarchical clustering based on maximal clique - EAGLE

Na zaciatok treba poznamenat’, Ze EAGLE [19] v prvej fdze vyhl'addva maximalne kliky
v grafe (podobne ako CPM, str.[34). Kvoli tomu ho mozeme povaZzovat’ za globalny
algoritmus. Na druht stranu vSak d’alej vyuZiva princip lokédlnej expanzie (¢o je jeho
hlavna deviza), ktory je charakteristicky pre lokdlne algoritmy. Preto ho uvddzame v tejto
sekcii.

Rovnako, ako pre mnohé iné lokdlne algoritmy, aj pre EAGLE je doleZité, aby pracoval
s vhodnymi seed skupinami, ktoré budu rozsirované. Autori EAGLE sa rozhodli zvolit’ za
seed skupiny mnozinu klik (vid’ 2.3|a[2.4} str.[10). Klika m4 zo v3etkych typov podgrafov
najhustejSie prepojené vrcholy. Autori preto kliku povazuji za vhodného kandidéta, na
vytvorenie jadra potencidlnej komunity.

Na vyhladanie maximélnych klik grafu bol v ¢lanku pouzity algoritmus Bron-
Kerbosch (vid’ str. B7). Maximélne kliky, ktoré obsahujt vrcholy ktoré patria zaro-
ven do inej, vacsej, max. kliky sa nazyvaju podriadené/zdvislé max. kliky (z angl. subordinate
maximal cliques). EAGLE s takymito klikami nepracuje. Vac¢sina zavislych klik ma mald
vel'kost’. V EAGLE sa preto odstrania vSetky kliky, ktoré maji mensiu vel'kost’ ako ne-
jaky threshold k (zvycajne v rozpéti 3-6). Po tomto odstrdneni sa moZe stat’, Ze niektoré
vrcholy nepatria do Ziadnej kliky. Tieto vrcholy, potom oznacujeme analogicky, ako pod-
riadené/zdvislé vrcholy (z angl. subordinate vertices).

EAGLE pracuje, podobne ako RaRelS (sek. v dvoch fazach. V prvej faze sa vyge-
neruje dendogram (vid’ obr{I1|na str.[22). V druhej faze sa zvoli vhodny rez dendogramu,
¢im sa dendogram rozpadne na komunity.

Prva faza algoritmu moZze byt opisand nasledovne :

1. N4jdi vSetky maximélne kliky v danej sieti. ,Zahod ” zdvislé kliky. Tie, ktoré ostant
povazuj za pociatocné core komunity. Kazdy zdvisly vrchol povazuj taktieZ, za po-
¢iatoént core komunitu. Spoéitaj podobnost’” M medzi kazdym parom komunit.

2. Vyber par komunit s najva¢sou podobnost’ou, zltc ich do jednej komunity a spo¢itaj
M, medzi touto novo vytvorenou komunitou a ostatnymi komunitami.

3. Opakuyj 2. krok, pokial neostane len 1 komunita.

V algoritme je podobnost’ M medzi dvoma komunitami C; a (5 definovana ako

=L ¥ {AW _ kvkw] (12)

2m veC,wely,v#w 2m

Ayw je prvok matice susednosti (vid' [2.1.6.2} str. siete (pracuje sa s neohodnote-
nymi, neorientovanymi sietami). m = 33, Ay, je celkovy pocet hrén v sieti a k, je
stuperi vrcholu v.
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Druha faza algoritmu md za dlohu rozdelit’ dendogram. Ako uZz bolo spomenuté v
popise globalnych metéd, na rozhodnutie, kde dendogram rozdelit, je pouZitd miera
modularita (6} str. EAGLE pouziva upravenu verziu modularity £Q). Ak mdme dany
cover siete, tak O, oznacuje pocet komunit, do ktorych patri vrchol v. Upravena verzia
modularity je vyjadrend nasledovne

EQ = %Z > O:Ow [Avw — k”kw]. (13)

- 2
i veC;wel; m

Z EQ sa stdva @, ak kazdy vrchol patri len do jednej komunity. EQ = 0, ked’ vSetky
vrcholy patria do rovnakej komunity.

Aj ked” odmyslime ¢as potrebny na néjdenie vsetkych klik, tak je EAGLE vypoctovo
naro¢ny algoritmus, so zlozitostou O(ng2 + (h + n)s), kde s je pocet maximélnych klik a
h je pocet parov max. klik, ktoré st susedné.

3.3.3.1 Greedy clique expansion - GCE Podobne ako EAGLE, tak aj GCE [20] pou-
ziva kliky, ako seed skupiny. Roz8iruje ich vSak, na zdklade greedy optimalizacie lokalnej
fitness funckie. GCE odstrariuje komunity, ktoré s podobné komunitdm, ktoré uz boli
objavené. To za pomoci stanovenia vzdialenosti medzi dvoma komunitami C a C defi-
novanej ako

B ’Cl ﬂ02|
min(|C1],|Cal)

Ak je tato vzdialenost’ mensia, ako dany parameter e, tak st si komunity podobné.
Casova zlozitost' pre GCE je O(mh), kde m je pocet hrén a h je pocet klik.

(14)

3.34 OSLOM

OSLOM (Order Statistics Local Optimization Method) [17] testuje Statistickti doleZitost’
klastra vzhl'adom na globalny null model (napr. vygenerovany ndhodny graf, konfigurac-
nym modelom [18]) pocas rozsirovania komunity. Za ti¢elom rozsirenia komunity, sa pre
kazdy susedny vrchol stdvajticej komunity vypocita » hodnota. r je kumulativna pravde-
podobnost’ toho, Ze vrchol ma pocet vnitornych hran (vzhl'adom na komunitu) rovny,
alebo vacsi, ako je pocet hrdn zo suseda, do tejto komunity v null modele. Ak je kumu-
lativna distribticia najmensej hodnoty r mensia, ako nejaka dana tolerancia, tak sa r po-
vazuje za doleZitt a koreSpondujtci vrchol je pridany do komunity. Inak sa vyhodnoti
druhé najmensie r, atd’. V jednoduchosti sa da povedat’, Ze vrchol i je do komunity C pri-
radeny, pokial s niou zdiel'a ovel'a viac hran, ako sa o¢akdvalo vzhl'adom na null model
(vztahis Cje ,necakane silny”).

OSLOM zvycajne identifikuje vel'ké mnoZstvo jednoclennych a odl'ahlych komunit.
Naéro¢nost' v najhor§om pripade je O(n?), pricom konkrétna naro¢nost’ zavisi na tom,
akt maja komunity v skiimanej sieti Struktaru.
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Obr. 14: Znazornenie pojmov pouZitych pri popise lokalnych metéd.

3.3.5 Local community detection based on vertex dependency - VDM

PopiSeme len v stru¢nosti, pre viac vid’ [14]. Tato metéda pracuje s nasledujtcimi poj-
mami (daja sa aplikovat’ aj na ostatné lokalne met6dy) :

e jadro komunity - C' (community core) - vrcholy, ktorych vSetky hrany patria do C
) y y Y y y yp

e hranica komunity - B (community boundary) - vrcholy, ktoré maji aspon jednu
hranu, ktord nepatri do C' (majti suseda v 5)

e plast komunity - S (community shell) - vrcholy, ktoré nie st spojené s C

e zdklad komunity (community base) - vrchol, alebo mnozina vrcholov, z ktorych st
generované komunity (u inych metéd oznacené ako seed skupiny)

Graficky st pojmy zndzornené na obr. {14{[15]].

Téato metdda je zaloZend (tak ako ostatné lokdlne metddy) na iterativnej expanzii zd-
kladu komunity (seed/base). Pracuje s ohodnotenymi neorientovanymi grafmi. Ako krité-
rium na pridanie vrcholu do komunity sa pouziva miera zdvislost’ vrcholu (vertex depen-
dency). Miera sa snazi zachytit' vzt'ah medzi dvoma vrcholmi, resp. medzi vrcholom a
mnoZinou vrcholov. Koncept zavislosti vrcholu autori vysvetl'uji pomocou obr. [15([15].

Na obr. [151) vidime, Ze vzt'ah medzi vrcholmi z a y je vyvéZeny, pretoze zdiel'ajui len
1 hranu. V b) je v8ak vrchol y menej zavisly na vrcholu z, ako opacne. V ¢) vidime, Ze x uz
nie je, vd’aka 2 novym hrandm, tak zavisly na y. V ¢) treba brat’ do tivahy aj to, Ze nové
hrany spédjaji « so susedmi y, ¢im sprostredktivaji cast’ zavislosti  na y. Pre formélny
zapis a detailnejsie vysvetlenie vid’ [14].

Pseudokdéd algoritmu je uvedeny na str. Vysledkom je komunita L, L = C'N B.

V d'alsej sekcii podrobnejsie rozoberieme metédy CIS a CPM, ktoré boli ako sticast’
préace implementované.
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Obr. 15: Ukézka zévislosti medzi dvoma vrcholmi.

Pseudokéd 5 Vertex dependency method(G, ng, C, S, B)
Require: siet’ G, pociato¢ny vrchol ng
Require: prazdne jadro komunity C, prazdny plast’ komunity S
Require: prazdne ohrani¢enie komunity B, ¢o sa rovna zdkladu komunity
Pridaj ng do B, pridaj vSetkych susedov ny do S
while najmenej 1 vrchol z S bol rozpoznany do
1. Presun vrcholy z ohrani¢enia B, ktoré nemaji susedov mino komunity L, do jadra
C
2. Napln plast’ S novymi susedmi vrcholov, ktoré boli pridané do B a st mimo ko-
munity L
3. Vypocitaj zavislost' na ostatné vrcholy, pre kazdy vrchol plasta S
4. Presuii do ohranitenia B kazdy vrchol z plésta S, ktory spliia kritéria pre rozpoz-
nanie (vid’ v [14])
5. Vytvor community closure (vid’ v [14]) z ostavajtcich vrcholov plast'a a napln plast’
S s novymi susedmi vrcholov, ktoré boli pridané do closure.
end while
for all vrcholy zo S do
1. Presuii vrchol do community closure, ak spitia kritéria
2. Napln plast’ S novymi susedmi vrcholov, ktoré boli pridané do closure
end for
return community L, L = CN B
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4 CISaCPM

Ako stcast’ prace sme sa rozhodli implementovat’ metédy CIS [8] a CPM [3], ktoré buda
detailne popisané nizsie. Metédu perkoldcie klik (CPM) sme vybrali ako ,referenénti me-
tédu”, pretoZe generuje prekryvajice sa komunity, ktoré st okrem toho klikami, tj. akysi
ideal. CPM je zaujimavéa v tom, Ze k tomu, aby sme ju mohli pouZit’ sice potrebujeme
poznat’ cely graf, ale vo svojej podstate odhal'uje $pecifické Struktiry na lokalnej drovni,
ktoré nie sti ovplyvnené zvyskom grafu (dd sa teda povaZovat' v urcitom zmysle aj za
lokdlnu metédu). Vysledky CPM sme chceli preto porovnat’ s nejakou ¢isto lokdlnou me-
tédou. Ako reprezentanta lokdlnych metéd sme vybrali metédu iterativneho scanu s kon-
trolou konektivity (CIS). V pripade CIS sme implementovali aj niekol'ko modifikacii (vid’
5.4), oproti verzii popisanej v &lanku [8].

4.1 Clique percolation method - CPM

Této metdda bola prezentovand v ¢lanku [3]. Podobne ako pri metéde EAGLE
str. autori aj tu povaZuju za vhodné jadra komunit kliky str. [I0). Opieraju sa
0 pozorovanie, Ze typickd komunita pozostava z niekol'kych kompletnych podgrafov.
Zavédzaja pojem k-cliqgue-community (, komunita k-klik”), ktort definuji ako zjednotenie
vSetkych k-klik str.[10), ktoré st vzdjomne dosiahnutel'né cez sériu susednyjch k-klik (z
angl. adjacent k-cliques). Dve k-kliky st susedné, ak zdiel'aja aspoti k-1 vrcholov. Vd'aka
tejto definici susednosti dokdze CPM odhalit’ prekryvajtce sa komunity.

Napr.: 2 k-kliky k1 a ko sa kryji na urcitych vrcholoch, no tych je menej ako n — 1.
k1 preto nie je dosiahnutel'nd z k; a opac¢ne. Kazd4 z tychto 2 k-klik je teda zaradena do
samostatnej komunity, s tym Ze sa prekryvaji na zdiel anych vrcholoch.

Téato situdcia je pre ndzornost’ ukdzana na obr. (16} kde st zndzornené dve 3-kliky,
k1 = {1,2,3}, ka = {3,4,5}. Kliky nie st vzdjomne dosiahnutelné (1 < k — 1), pricom
predstavuji komunity, ktoré zdiel'aja vrchol ¢.3.

O O
Q) O

Obr. 16: UkaZka dvoch vzajomne nedosiahnutel'nych 3-klik.

Ked’ zhrnieme vyssie uvedené, tak plati, Ze : Konkrétna k-klika moze patrit’ len do jednej
k-clique-komunity, ale k-kliky z roznych komunit moZu zdiel'at’ vrcholy.

To aké komunity najdeme silne zavisi od parametra k. Zvac¢Sovanim k sa siet’ viac
rozpada a dostdvame mensie komunity, ktoré st ale viac prepojené.

Pre predstavu ziskania k-clique-komunit moze byt pouzité prestivanie akéhosi k-
clique vzoru”. K-clique vzor vyzerd ako kompletny graf o k vrcholoch. Takyto vzor po-
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tom moze byt ,poloZeny” na aktkol'vek k-kliku grafu a , posunuty” d’alej na susednt
k-kliku tak, Ze presunieme jeden vrchol vzoru a zvysné vrcholy (k-1) ostant fixné (vzor
ako keby prekldpame cez 1 hranu). Ilustrécia je na obr.

0‘00 00@ O‘GG

a) b) o} d)

Obr. 17: a) k = 3 vzor; b) pociato¢nd pozicia; c) presun z b); d) ndjdena k-komunita

K-clique-komunity grafu st potom vSetky podgrafy, ktoré mozu byt’ celé preskiimané
pomocou prestivania spomenutého vzoru - vzor sa nesmie dostat’ ,mimo” daného pod-
grafu. Pre £ = 2 odhalime spojité komponenty grafu.

Detekcia vSetkych k-klik by bola ¢asovo extrémne ndro¢na. Ked” viak uvédZime, Ze
kompletny podgraf o vel'’kosti s je mozné vytvorit' kombinaciou rovnakych k-klik o vel'-
kosti k£ < s, tak je lepSou stratégiou vyhl'adat’ maximélne kompletné podgrafy siete
[4]. Potom uz len staéi analyzovat’ prekrytia medzi nimi a vyhl'adat’ v nich k-clique-
komunity.

4.1.1 Postup algoritmu CPM

Algoritmus sa za¢ina detekciou vSetkych maximalnych kompletnych podgrafov (max.
klik) v sktimanej sieti. Z praktického uhla pohl'adu je vyhladdvanie max. klik NP-
kompletny problém [5]. Metéda Bron-Kerbosch pracuje v ¢ase rastiicom exponencidlne
s vel'kost'ou grafu. Detekcia teda prebieha pomocou algoritmu Bron-Kerbosch, ktory je
blizsie opisany v sek.

Po tom, ¢o sme nasli vSetky max. kliky pripravime clique-clique overlap matrix (matica
prekrytia max. klik) O. Jednd sa o symetricki maticu o vel'’kosti n. x n., kde n. je po¢et max.
klik. Kazdy riadok a stipec reprezentuje najdenti max. kliku. Prvky matice predstavujt
pocet spolo¢nych vrcholov medzi danymi dvoma max. klikami. Diagonalne prvky sa
rovnaji vel'’kosti max. kliky v danom riadku/stlpci.

k-clique-komunity pre dant hodnotu k st ekvivalentné takym susednym max. klikam,
ktoré st vzdjomne prepojené aspori k£ — 1 vrcholmi a zdroven samotné musia mat’ aspori
k vrcholov.

Z matice prekrytia max. klik potom ziskame k-komunity nasledovne :

1. Kazdy prvok mimo diagonaly, ktory je mensi ako k& — 1 nahradime 0
2. Kazdy diagondlny prvok mensi ako k£ nahradime 0

3. Ostatné prvky nahradime 1
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4. Spravime komponent analyzu matice - Pre kazdy riadok zlu¢ujeme nenulové prvky
(max. kliky), ¢im pre tento riadok vytvarame k-clique-komunitu. Po kaZdom spra-
covanom riadku skontrolujeme, ¢i vytvorend k-clique-komunita nemd nejakt max.
kliku spolo¢nt s uz vytvorenou k-clique-komunitou. Ak dno, tak ich zltac¢ime.

Autori uviedli v [4] pekny nazorny priklad, vid" obr. [18} Na obr. st v pociatocnom
grafe st farebne zndzornené max. kliky. Z nich zostrojime maticu prekrytia klik. TG potom
redukujeme podl'a postupu (ziskavame £ = 4 k-komunity). Po redukcii maticu spracu-
jeme a dostdvame vysledné k-komunity.
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Obr. 18: Postup CPM.

Testami autori zistili, Ze najlepSie komunity dostaneme pre hodnoty 3 < k < 6. To
plati hlavne pre analyzu socidlnych sieti.

CPM mé u mnohych redlnych sieti polynomalnu ¢asovi zloZitost'. Silne vSak zavisi
na vstupnych datach, hlavne ¢o sa tyka hustoty grafu. Preto ¢asto zlyhdva u vel'kych sieti
(cca. 100 tis. vrcholov a viac) [4][9]. Vo v8eobecnosti sa taktieZ pre nezndmu siet’ t'azko
odhaduje, aki hodnotu k£ mame zvolit/, aby sme dostali , rozumné komunity”. Ttto me-
todu je kvoli jej definicii komunity, ktord sa opiera o kliky (¢im strikine urc¢uje kompletné
vzajomné prepojenie vSetkych vrcholov komunity), vhodnejSie pouZit' pre grafy, ktoré
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obsahujt husto prepojené ¢asti. Na druht stranu, ak graf obsahuje vel'ké mnoZstvo klik,
metdda moZe vratit’ trividlnu komunitu obsahujticu cely graf. Velkym problémom je to,
ze CPM nezaradi do komunit vel'’ké mnoZstvo vrcholov, ako napr. listy grafu, alebo husto
prepojené podgrafy, ktorym chyba 1 hrana, aby splnili kritérium kliky. Priklady takychto
problémovych situdcii st na obr.[19, Na obr. Sedé vrcholy neboli zaradené do Ziadnej ko-
munity. Hlavne na 3. grafe sa ukazuje, Ze aj ked’ je husto prepojeny CPM kvoli absencii
kliky nedetekuje Ziadnu komunitu.

Obr. 19: Ukazky grafov, s ktorymi ma CPM problémy.
Dalej uvddzame algoritmus Bron-Kerbosch, ktorym ziskame z grafu vetky max. kliky.

4.1.2 Bron-Kerbosch algoritmus

V priebehu Bron-Kerbosch (d’alej BK) algoritmu [6] pracujeme s tromi disjunktnymi mno-
Zinami vrcholov :

o K (Kandiddti) — sklada sa z vrcholov, ktoré st spojené so vSetkymi vrcholami v R,
takZe ich pouzitim moZeme kliku R rozsirit’

e R (Rozsirovand klika) — patria sem vrcholy, ktoré tvoria aktudlne rozsirovanu kliku

o S (Spracované) — obsahuje vrcholy, ktoré uz boli spracované, alebo inak, ktoré sa uz
nachddzali v mnoZzine K a tym padom vsetky kliky obsahujtce tieto vrcholy uz boli
néjdené

Dolezité je, Ze v8etky vrcholy, ktoré sti spojené s kazdym vrcholom v R sa nachddzaju
bud’ v K alebo v S. Ulohou mnoZiny S je vyhntt sa zist ovaniu rovnakej max. kliky viac
krét, cez aktualizdciu K = K~ {v;} (kde v je aktudlne spractivany vrchol). Aby sme sa
vyhli vrateniu kliky, ktora nie je maximadlna, tak algoritmus kontroluje, ¢i je mnoZzina S
prédzdna — ak S nie je prazdna, tak vrcholy v .S moéZzu byt pridané do R, ale tym by sme
dostali kliku, ktort sme uZ predtym nasli.

Ak st pri vypocte mnoziny S a K prazdne, tak uz neexistuja Ziadne vrcholy, ktoré by
mohli byt’ pridané do R a teda vratime R ako maximalnu kliku.

Vypocet je zaloZeny na rekurzivnom backtrackingu. Postup BK v zdkladnej variante
je taky, Ze najskdr mnoZina K obsahuje vSetky vrcholy grafu. Mnoziny S a R st prazdne.
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Postupne vyberame vrcholy z K a priddvame ich do R (rekurzivne, aby sme presli vetky
kombinécie presunov). Ked’ presunieme vrchol v z K do R, tak vrcholy v K, ktoré nie st
susedmi v, st z K a S odstranené. Potom presunieme v z K do S aby sme ho vylucili z
uvéZenia pri nasledujacich max. klikdch a pokracujeme d’alej s d’alsim vrcholom z K.

Pseudokéd 6 BronKerbosch(R, K, S)
if K =0 and S = () then

return R

end if

forallv € K do
Ryeww = RU {v}

Kyew = K N (susedia{v})
Snew = S N (susedia{v})
BronKerbosch(Ryew, Knew, Snew)

K = K\{v}
S=SuU{v}
end for

Uvedena Standardna implementécia tohto algoritmu mé vel'mi zlt vykonnost’ v naj-
horSom pripade. Algoritmus vie, Ze klika je podgrafom inej max. kliky az vtedy ked’ je
formovanie celej aktudlne zist'ovanej kliky v R dokon¢ené. Z toho vyplyva, Ze sa prejda
vietky kliky, aj tie ktoré nie st maximalne, ¢o je zbytocné.

Na odstrdnenie tohto problému bola do BK pridana heuristika, ktord minimalizuje
rekurzivne volania [7]. Pracuje sa s pivotom. Pivot ndm umoZni eliminovat’ duplicitné
vetvy rekurzivneho stromu. Pivot (vrchol) sa vyberd z K U S. Akdkol'vek max. klika
musi potom obsahovat’ bud’ vybraty pivot, alebo niektory z vrcholov, ktoré nie st jeho
susedmi (inak by mohla byt klika doplnené este o vybrany pivot). Tym padom len pivot
a jeho ne-susedia musia byt otestovani ako moznosti pre vrchol, ktory mé byt pridany
do S (v kazdom rekurzivnom volani).

4.2 Connected iterative scan - CIS

Na zaciatok je nutné poznamenat’, Ze metdda CIS bude v tejto sekcii opisand tak, ako ju
opisuja autori v ¢lanku [8]. Na zdklade tohto opisu sme ju taktieZ za ti¢elom porovnania
implementovali. V implementa¢nej ¢asti uvedieme potom nami upravené verzie
str.[55]a str.[53), ktoré v experimentoch porovname s touto povodnou.

Metoda CIS vznikla ako Ciastotné vylepSenie metédy RaRelS opisanej v sekcii [3.3.1]
str.[26] Ako v pripade RaRelS, tak aj v pripade CIS sa jednd o lokdlnu metédu. Problémom
pri RaRelS bolo, Ze pocas behu algoritmu mohli kv6li odoberaniu vrcholov z rozSirovanej
seed skupiny vzniknat’ rozpojené Casti. Treba si totiz uvedomit’, Ze priddvanie/odobera-
nie vrcholu do/z seed skupiny sa deje na zéklade jej hustoty a rozdelenia stupna (vna-
torné vs. vonkajsie hrany) vrcholu v case pridania/odobrania. To mdze spdsobit’, Ze vrchol,
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Pseudokéd 7 BronKerboschPivot(R, K, S)
if K = (0 and S = () then
return R
end if
vyber pivotpz K U S
for all v € (K \susedia{v}) do
Rpew = RU{v}
Kpew = K N (susedia{v})
Snew = S N (susedia{v})
BronKerboschPivot( Rpew, Knew, Snew)

K = K\{v}
S=SuU{v}
end for

ktory bol pridany v predchadzajtcich krokoch, ked” mala seed skupina mensiu hustotu,
bude teraz odobrany, ¢im sa moZe skupina rozpojit'.

Priklad takejto situécie je ukdzany na obr. 20| [8]. Na obr. bola pouZitd na optimali-
zéciu seed skupiny funkcia hustoty d(S) v zakladnom tvare[7] zo str. 24} UvaZzujme seed
skupinu tvorent len vrcholom ¢. 1. Na zadiatku je hustota skupiny d(S) = 0, pretoze
skupina neobsahuje Ziadne vniitorné hrany. Po tom, ¢o prejdeme vSetky vrcholy na z&-
klade ich rastiiceho stupria pripojime ku skupine vrchol ¢.2 (hustota sa zvysi kvoli vzniku
vnatornej hrany). Postupne sa dostaneme az do stavu c). V tomto bode bude odstraneny
vrchol ¢.2, pretoZe sa tym zvacsi hustota skupiny. Vznikajt 2 rozpojené skupiny. Nako-
niec sa odstrédni vrchol ¢. 1, ¢im dostaneme lokdlne optimdlne rozpojené skupiny, ktoré
sa povazuju za 1 komunitu.

&7

e 10 %

() di) = I—l ey dic) = T}r

Obr. 20: Uk&Zka vzniku rozpojenej komunity.

CIS, tento problém riesi tak, ze po kazdom vykonanom skene (vid’' [3.3.1.2 str.
kontroluje konektivitu ndjdenej komunity, z toho aj ndzov metédy Connected Iterative
scan. Mimo tejto kontroly pracuje CIS takmer rovnako ako IS fiza v RaRelS.
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4.2.1 Postup algoritmu CIS

Najskor stru¢ne zhrnieme ako pracuje IS fdza z RaRelS (tento popis je rovnaky aj pre CIS).
IS pozostava z opakujtcich sa ,,skenov”, ktoré sa snaZzia zlepsit' poskytnuté seed skupiny.
Pre kazdu seed skupinu sa teda spusti séria skenov, pricom kazdy nasledujtci sken pra-
cuje so skupinou, ktort vyvinul sken pred nim. Pocas jedného skenu sa vyhodnocuje
kazdy vrchol grafu prave raz, bud’ sa k skupine prid4, alebo odoberie, pokial’ takéto akcia
zvysi hustotu spractivanej skupiny. Skeny sa opakuji kym sa skupina zlepsSuje vzhl'a-
dom na dand funkciu hustoty. Ak sa uz neda vylep$it’ povazuje sa skupina za komunitu.
Pocas skenu sa vrcholy grafu vyhodnocujt podl'a stupiia, od najmensieho po najvacsi.

V pripade CIS sa autori rozhodli priradit’ kazdy vrchol grafu do samostatnej seed
skupiny. Ako uZ bolo spomenuté, po kazdom dokon¢enom skene sa v CIS vyhodnocuje
konektivita rozsirovanej skupiny. Ak skupina pozostdva z viacerych spojitych kompo-
nentov, tak sa nahradi za ten komponent, ktory ma najvacsiu hustotu a pokracuje sa v
skenoch. Vyberom komponentu s najva¢sou hustotou sa vyhneme opakovanému opti-
malizovaniu k rovnakym rozpojenym komponentom.

V reédlnych socidlnych siet'ach existuje vel'ké mnozstvo potencidlnych kandidatov na
komunity, preto ked’ sa skeny ukonc¢ia je findlne skupiny vhodné prefiltrovat’. Tato filtra-
cia by sa mala vykondvat’ na zaklade charakteru skiimanej siete a toho, aky typ komunit
chceme odhalit'. V élanku autori uvaZujt len skupiny, ktoré maja hustotu d(S) > . Tento
filter je konzistentny s definiciou slabej komunity str. 2I). Oproti RaRelS je pouZitd v
CIS ind verzia funkcie hustoty d(S). Jej charakteristika je opisana d’alej v sek.

Pseudokéd CIS

Pseudokéd 8 Connected Iterative Scan
Require: G = (V, E),S # 0
Ensure: d(S) > d(SU{v})and d(S) > d(S\{v}),Vv e V
zlepsena < true
while zlepsena == true do
zlepsena < false
forallv € V do
if v € S then
if d(S\{v}) > d(S) then
S+ S\{v}
zlepsena < true
end if
else
if d(SU {v}) > d(S) then
S+ SU{v}
zlepsena < true
end if
end if
end forS < maxKomponent(S)
end while
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Treba podotknut, Ze opakované kontrolovanie spojitosti spomal’uje beh algoritmu a
preto ho méZeme v pripade potreby odstrénit’ a rozpojené komunity ,zahadzovat”.

Ako RaRelS, tak aj CIS vyprodukuje vel'ké mnoZstvo velmi sa prekryvajicich ko-
munit. Tento problém musime odstratiovat’ vhodnym post-processingom néjdenych ko-
munit. Vel'kou vyhodou CIS je vSak to, Ze optimaliza¢né procesy seed skupin st na sebe
nezavislé, preto moze byt algoritmus I'ahko paralelizovany.

Oproti CPM dovol'uje charakter CIS odhalit’ komunity s réoznou $truktdarou a husto-
tou, ako uz bolo naznacené na obr. str. Nejednd sa v8ak o ,, dokonali” metédu a to
uz len kvoli jej heuristickému pristupu, ktory spdsobuje, Ze vygenerované komunity za-
visia na poradi spractivanych vrcholov. Autori v ¢lanku [8] taktiez uvadzaja motivaény
priklad, v ktorom ukazuju, Ze CIS (resp. lokdlna optimalizacia) dokdZe odhalit’ aj kru-
hové komunity. To v8ak nemusi byt vzdy pravda, ako uvddzame d’alej v ¢asti

4.2.2 Upravena funkcia hustoty

Pouzitie zdkladnej verzie funkcie hustoty (rovnica je problematické v pripade ried-
kych podgrafov. Na obr. 21|je uvedeny priklad lokdlnej optimalizacie zret'azenych vr-
cholov. Hodnoty d vyjadruja hustotu oznacenej casti, podl'a zdkladnej funkcie hustoty.
Postupnym zva¢Sovanim skupiny (na obr. z I'ava do prava) sa kaZdym pridanim d’al-
Sieho vrcholu hustota skupiny vzhl'adom na zdkladna verziu funckie hustoty zvysuje.
To mé za nésledok, Ze celd ,ret'az” vrcholov je detekovana ako jedna komunita.

T
d=0 d=1/2 d=2/3 d=3/4 d=1
Obr. 21: Problém lokalnej optimalizacie zret'azenych vrcholov.

Dalo by sa diskutovat’ o tom, ¢i sa v takomto pripade maju jednotlivé dvojice/trojice
vrcholov zaradit’ do samostatnych komunit, alebo ¢i majt vSetky patrit’ do jednej komu-
nity. Autori kvoli tomuto problému upravili zékladnt verziu funkcie hustoty pridanim
parametra, ktorym penalizujt pripojenia vrcholov, ktoré zniZzuja pravdepodobnost’ hrin (z
angl. edge probability) rozsirovanej skupiny. Edge probability e, skupiny S je vyjadrend
ako

2 G
17]6
ep = G- (15)
TSI x (IS1=1)
Upravend funkcia hustoty v CIS méa potom tvar
2 in
d(S) = ——Y" 4 e, (16)
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kde A je parameter pomocou ktorého mozeme kontrolovat’ charakter vyslednych ko-
munit. V pripade A = 0 dostaneme rovnaky vysledok, ako pri pouziti zdkladnej verzie
funkcie hustoty. So zvysujticou sa hodnotou A\ zvySujeme aj doleZitost’ internal edge pro-
bability a dostdvame naopak mensie komunity.

Namiesto poc¢tu vniatornych w;, a externych hran w,; sa v tejto funkcii hustoty pou-
Ziva vnutorny a vonkajsi stupen vsetkych vrcholov, preto sa meni wj, na 2 * w;p,.

V nasledujtcej sekcii opiSeme problém, ktory sme si vS§imli v popise ¢lanku [8]].

4.2.3 Problém s motivacnym prikladom

Autori v [8] na str. 3 uvddzaju, Ze pomocou lokédlnej optimalizdcie mdZeme odhalit’ vel'ké
mnoZstvo komunit s réznymi hustotami. Ako motivaény priklad k tomuto tvrdeniu uva-
dzaju situdciu na obr.

Obr. 22: Motivacny priklad lokédlnej optimalizécie.

Na tomto obr. je kazdy vrchol patriaci do kruhovej komunity (d’alej len kruh) spojeny
s 6 d’alsimy vrcholmi mimo kruhu. Autori ukazujd, Ze vrcholy mozu patrit’ do kruhu a
zaroven aj do inych externych komunit. Tvrdia, Ze aj ked’ je kruh riedky, tak je lokdlne
optimadlny, ¢o dokazujt d’alej pomocou vypoctu hustoty po odstrdnent (resp. pridani) vr-
cholu z kruhu. Ako funkcia hustoty bola pri tomto priklade pouZita funkcia v zdkladnom
tvare (rovnica 7} str.[24).

Prvym problémom tohto prikladu je vzorec na vypocet zniZenia hustoty kruhu po
odstrdneni vrcholu u, ktory autori uvadzaja v tvare

1

d(S —u) = ——————.
(5-u) R

(17)

Nemyslia pri tom na to, Ze po odobrani vrcholu z kruhu sa tento vrchol neodstra-
fiuje zo siete tplne a preto je treba jeho vnitorné hrany po odstraneni zapocitavat’ ako
vonkajsie. Spravna verzia vzorca je
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1

=51
o+1+ |S|112

d(S —u) (18)

kde u;, je pocet hran vrcholu u patriacich do S. Hustota kruhu sa vSak naozaj po
odobrani vrcholu zmensi.

Druhy problém, tohto prikladu nastdva pri pokuse navysenia hustoty kruhu prida-
nim vrcholu. Autori sprdvne uvddzaju, Ze pri pokuse pripojenia vrcholu, ktory je mimo
kruhu, sa hustota zmensi. Co v8ak modze byt zavadzajtice, je to, Ze pokles hustoty na-
stane len v pripade, ak ma pripdjany vrchol z (z je ku kruhu pripojeny len 1 hranou) viac
hran mimo kruhu, ako je priemerny pocet vonkajsich hrdn + 1 pre vrcholy v kruhu. Jedna
sa o modelovt situdciu, ktord moze zvadzat' k myslienke, Ze lokdlnou optimalizaciou
odhalime riedke komunity vzdy. To vSak nie je pravda.

Napr. pre graf na obr. 23 by sme ocakavali, Ze vrcholy 1, 2, 3 bud patrit’ okrem néjde-
nych komunit na obr. aj do jednej spolo¢nej komunity. CIS vSak tieto vrcholy do spolo¢nej

komunity nezaradil.

0o
Obr. 23: Ukdzka problému pri detekovani riedkej komunity s CIS.

Netvrdime, Ze motiva¢ny priklad je nespravny. V danych podmienkach st uvedené
tvrdenia spravne (s vynimkou rovnice[I7). Chceli sme len ukézat/, Ze v tomto pripade, by
bolo dobré poukazat’ na to, Ze lokdlna optimalizacia nemusi riedke komunity rozpoznat’
vzdy.
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5 Implementacia

V tejto sekcii sa budeme venovat’ implementa¢nym detailom vytvorenej aplikacie. Naj-
skor uvedieme vseobecny popis funkcionality a grafického pouzivatel'ského rozhrania.
Dalej sa budeme venovat' popisu implementécie metéd CPM, CIS a dvom metédam,
ktoré sme odvodili od CIS.

5.1 VsSeobecny popis
Primarnym ciel'om aplikacie je detekcia komunit v komplexnych siet'ach, ktora prebieha
pomocou jednej z nasledujiicich implementovanych metéd :

e CPM - verzia CPM, ako bola popisana v .1} str.

e CIS - zakladna verzia CIS, ako bola popisand v str.

e NCIS - upravena verzia CIS, ktord v kazdom skene vyhodnocuje len najblizsie oko-
lie roz8irovanej skupiny

o GCIS - greedy metdda zaloZend na CIS doplnenom o iné poznatky ziskané z popisu

d’algich metéd (napr. str.

Okrem sekvenénych verzii tychto metdd obsahuje aplikécia aj paralelnti implementéciu
CIS, NCIS a GCIS.
Aplikacia umozniuje tieZ :

e porovnanie vysledkov detekcie na zédklade rdoznych metrik (vid'[6.1} str.
e export Statistik detekcie, medzi ktoré patria :

— pocet vrcholov a pocet hran skiimaného grafu

— percentudlne pokrytie grafu komunitami

- priemernt vel'kost’, vel'kost’ najmen3ej a vel'kost’ najvacsej komunity
- pocet komunit

— pocet vrcholov patriacich do nejakej komunity

— pocet prekryvajtcich sa parov komunit

— pocet vrcholov patriacich do viac ako jednej komunity

e export stiboru, ktory obsahuje dvojice prekryvajticich sa komunit spolu s vypisom
ich spolo¢nych vrcholov

e export .gexf stiboru [48], ktory je uréeny na vizualizaciu siete a ndjdenych komunit
v programe Gephi [49].
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CUNSLIUCLIUN UL GIIQUE—UVErIdp MELILIX LUUK SULZTEITL =

[

Choose File Extracting communities...

Extraction of communities took 0.001780334 =
Choose file delimiter : Finding communities took 0.198559601 a3 l
Writing communities into file

Communities file has been succesfully created. ‘

KarateClub.csv Overlap info file created in 0.026327637 s ‘

Calculate overlap info

[T Export .gexf file

CPM Size of the k-clique (k™) : |3

15 Indude connectivity checks Edge probability tuning param. : |0 Min. community size : |3 Community filtering :
NCIS [] Parallel processing Max. num. of threads : |2 Max, community size : | 1000000 MorelnternalCommunication -

GCIS [] Speed up heuristic Similarity treshold (0-100%z) : |70

Reference communities : Choose reference file
New communities : Choose file to compare

Number of vertices in set :

Compare results

Obr. 24: UkaZka grafického pouzivatel'ského rozhrania aplikdcie.

Data sa pre vizualizaciu v Gephi spracované tak, aby mala kazda komunita int farbu a
prekryvajtce sa vrcholy mali va¢siu vel'kost” ako normalne.

UkéaZzka jednoduchého grafického pouZivatel'ského rozhrania (GUI) aplikdcie je na
obr. 24|V hornej pravej ¢asti GUI sa nachddza informac¢ny panel zobrazujtci dolezité in-
formécie a priebeh algoritmov, d'alej je tu umiestneny progress bar indikujtci, Ze aplika-
cia pracuje. V I'avej hornej ¢asti sa nachddzajt vSeobecné nastavenia spolo¢né pre vsetky
metddy :

e Choose file - vyber stiboru s grafom (Specificky format je uvedeny v [5.2.1), ktory ma
byt spracovany

o Choose file delimiter - oddel'ova¢ pouzity v stibore s grafom
e nazov spracovavaného stuboru

e Calculate overlap info - checkbox urcujuci, ¢i sa maja vygenerovat’ dodato¢né infor-
maécie

e Export .gexf file - checkbox urcujuci, ¢i sa ma vygenerovat’ .gexf stibor uréeny pre
vizualizaciu v Gephi

Hned’ pod vrchnou ¢ast'ou sa nachddzaji ovladacie prvky spojené s metédou CPM :

e CPM - tlacidlo sltaZiace na spustenie CPM
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e Size of the k-clique (k") - vel'kost’ k-kliky
Nasleduje ¢ast’ obsahujtica potrebné nastavenia a ovladanie CIS a odvodenych metéd :
e CIS, NCIS, GCIS - tlacidla na spustenie jednotlivych metod

e Include connectivity checks - checkbox urc€ujuci, ¢i sa maja po skenoch vykonavat’
kontroly konektivity

e Parallel processing - checkbox urcujtci, ¢i sa mé spustit’ paralelna verzia metédy

e Speed up heuristic - checkbox urcujuci, ¢i sa mé pri vykondvani metédy pouZit' he-
uristika na zrychlenie vypoctu

e Edge probability tuning param - hodnota ladiaceho parametra A (vid'[16] str.

e Max. num. of threads - maximdlny pocet vlakien, ktoré maja byt pouzité pri paralel-
nom vypocte

o Similarity threshold (0-100%) - uréuje hranicu percentudlnej podobnosti, nad ktorou
sa maju 2 komunity zlacit’ do jednej (vid’ |5.4.0.1} str.

e Min. a max. community size - hodnoty obmedzujtice vel'kost’ hI'adanych komunit v
danom rozsahu

o Community filtering - drop-down list s hodnotami None, More internal communica-
tion, More external communication, ktoré urcuju, ¢i sa majua zist'ovat’ len komunity s
vacsou vnatornou komunikéciou, vonkajsou komunikdaciou, alebo vsetky

5.2 Implementacné zaklady

Aplikdcia je vytvorend v programovacom jazyku Java. Na spravu zdvislosti je pouZzity
Maven.

Ked'Ze sme sa snaZili o to, aby bola implementacia ¢o najefektivnejsia, tak bol mini-
malizovany pocet objektov a ich vlastnosti. Okrem toho sme namiesto zdkladnych ko-
lekcii, ktoré poskytuje JDK pouzivali kolekcie z kniZnice Trove [47]. Problémom v pri-
pade pouziti klasickych Java kolekcii je, Ze sti Object-based. To znamend, Ze pre primitivne
typy sa pouziva tzv. wrapper class, napr. pre int je to java.lang.Integer. Pre vac¢sinu aplika-
cii vsak chceme uchovavat’ primitivne typy priamo, vd’aka ¢omu spotrebujeme menej
pamét'ového miesta a zna¢ne zvySime vykonnost'. KniZnica Trove presne toto umoz-
niuje. Obsahuje ,lightweight” implementaciu kolekcii s vel'mi podobnym API ako ma
java.utils.Collection.

Triedny diagram zobrazujici najdoleZitejSie triedy je v prilohe |Al Popis uvedenych
tried je nasledujtci :

e GraphExporter - obsahuje metody sltiZiace na export grafu s farebne odliSenymi ko-
munitami do .gexf stiboru
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o InfoCalculator - vypocitava dodato¢né informadcie o ndjdenych komunitach a urcuje
prekryvajtce sa komunity s ich vrcholmi

o TextArealUpdaterUtil - aktualizuje obsah informa¢ného panela
e Metrics - predstavuje jednotlivé metriky
o FileWriterUtil - obsahuje metddy na vytvéranie jednotlivych stiborov

o CISBase - abstraktna trieda, ktora obsahuje met6dy spolo¢né pre CIS, NCIS a GCIS.
Dalej obsahuje abstraktné metédy normalProcessing a parallelProcessing, ktoré maja
byt implementované, pricom predstavuji sekven¢ny a paralelny chod danych ty-
pov algoritmov

e NCIS, GCIS, CIS - obsahujti implementéciu jednotlivych algoritmov

e NCISRunnableTask, GCISRunnableTask, CISRunnableTask - obsahujt implementaciu
spustanych paralelnych tloh

e Graph - rozhranie s metédami, ktoré sltiZia na pracu s grafom

o AdjacencyListGraph - konkrétna implementacia rozhrania Graph zaloZena na adja-

cency liste (vid'[2.1.6.3] str.
e CPM - obsahuje implementdciu metédy CPM

e MainProgram - hlavné okno programu
o MetricsCalculator - obsahuje met6dy na vypocet jednotlivych metrik (vid’[6.1} str.

e Parser - rozhranie obsahujtice met6édy na spracovanie stiboru s grafom a s komu-
nitami, na zdklade ktorych vytvori konkrétny graf a HashMap komunit, v ktorej je
kl'ae ¢islo riadku na ktorom sa komunita v sabore nachddza a hodnota je zoznam
vrcholov komunity

e NormalParser - implementuje rozhranie Parser, pricom reprezentuje nacitané komu-
nity ako String

5.2.1 Praca s grafmi

V programe je vrchol reprezentovany len svojim ID v podobe int premennej. ID vrcho-
lov st vygenerované pri spracovani stiboru obsahujticeho graf. Aplikdcia pracuje so st-
bormi, v ktorych sa grafy definované pomocou dvojic vrcholov (¢o znamend, Ze me-
dzi nimi existuje hrana) na jednotlivych riadkoch. VSetky dvojice vrcholov musia byt’
oddelené pomocou rovnakého oddel'ovaca (napr. medzera, ¢iarka a pod.). Pri spraco-
vani stiboru (trieda NormalParser, metéda parseFile(String pathToFile, String delimiter) :
Graph) vznikd mapovanie vygenerovaného ID vrcholu na redlnu hodnotu vrcholu, ktoré
sa uklada do statickej HashMap.
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Pocas spracovania sa taktieZ vytvdra samotny graf (instancia triedy AdjacencyListG-
raph) s ktorym budeme d’alej pracovat’. Ked'Ze predpokladdme, Ze budd pomocou ap-
likicie analyzované vel'ké siete, tak sme sa grafy rozhodli reprezentovat’ pomocou zo-
znamu susedov (vid’ str.[T4). Ten je implementovany ako HashMap, v ktorej kl'tice
st ID vrcholov grafu a hodnoty st Listy ich susednych vrcholov. Na urychlenie vyhla-
dédvania konkrétneho suseda sme jednotlivé Listy zotriedili podl'a ID vrcholov, vd’'aka
¢omu moZe byt pouzité bindrne vyhl'addvanie.

Zdrojovy kéd spracovania stboru a vytvorenia grafu sa nachddza v prilohe D} vypis
¢

Po ukonceni akejkol'vek metddy sa vytvara zlozka s textovym stiborom, ktory obsa-
huje pouZité nastavenia a ¢asy detekcie komunit a inych tikonov (ako napr. ¢as exportu
.gexf stiboru). Dalej zloZzka obsahuije .csv stibor s najdenymi komunitami. V stibore s ko-
munitami sa kazdy riadok za¢ina s identifikdtorom komunity a jej vel'kost'ou v tvare
ID_vel’kost” a d’alej nasledujti na riadku vrcholy komunity. Napr.: 14,1, 8,7, 3.

Pouzivatel mé taktiez moZnost’ vygenerovat’ dodato¢né informécie o ndjdenych ko-
munitdch, ako bolo uvedené v 5.1

Vizualizaciu vysledkov sme vytvarali pomocou programu Gephi [49]. Preto md pou-
zivatel’ aplikdcie moZnost’ vygenerovat’ po vyhl'adani komunit aj .gexf [48] stibor obsa-
hujuci cely graf s farebne odliSenymi komunitami, pricom vrcholy patriace do viacerych
komunit majt vacsiu vel'kost'.

Povodne sme chceli prekryvajicim sa vrcholom nastavit’ iny tvar, alebo zmieSant
farbu, ale Gephi tieto moZnosti momentalne (verzia 0.8.2 beta) neumoziiuje. Nastavenie
uplne inej farby ako maji komunity do ktorych vrchol patri, by mohlo v pripade vel'-
kého prekrytia sposobit’ to, Ze prekryvajtce vrcholy budu kvoli jednotnej farbe vypadat/,
ako keby tvorili samostatnti komunitu. Preto sme sa rozhodli len pre zvi¢Senie vel'kosti
prekryvajucich sa vrcholov, aj ked’ toto rieSenie nie je idedlne a v budtcnosti by malo byt’
vylepSené.

Pri generovani .gexf stiboru pouzivame kniZnicu gexf4j [50]. Zdrojovy kéd exportu
.gexf stboru sa nachddza v prilohe [D] vo vypise ¢ [8} Farby pre komunity st vygenero-
vané jednoducho, pomocou zmeny odtietia (Hue) v HSB farebnom priestore. Zdrojovy
kéd na vygenerovanie farieb je ukdzany vo vypise ¢.

private static List<Color> generateColors(int count) {
List<Color> colors = new ArrayList<Color>();
float step = 1f / count;
for (float i =0; i <1; i +=step) {
colors.add(Color.getHSBColor(i, 0.5f, 1f));
}

return colors;

Vypis 1: Vygenerovanie daného poc¢tu roznych farieb
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5.3 Implementacia CPM

CPM sme implementovali tak, Ze pri kazdom spusteni analyzujeme graf, resp. vyhl'ada-
vame kliky pre konkrétnu hodnotu k, vd’aka comu mbéZeme pred samotnym vyhl'adanim
klik vykonat’ redukciu vrcholov a zrychlit’ tak algoritmus, ¢o je vel mi vyhodné najma pri
analyze vel'kych grafov. Napr. pri vyhl'addvani komunit pre hodnotu k£ = 10 nemé zmy-
sel uvazovat’ vrcholy, ktoré maji mensi stuperni ako 9, vSeobecne potom k£ — 1. To z toho
doévodu, Ze ak chceme aby vrchol patril do k-kliky tak musi mat’ aspori k£ — 1 susedov.

Na vyhl'adanie maximélnych klik grafu sme pouZili algoritmus Bron-Kerbosch popi-
sany v sekcii str.[37} Zdrojovy kéd implementacie algoritmu je ukdzany v prilohe D]
vo vypise ¢.[9

Pocas implementdcie CPM sme narazili na problém efektivnej reprezentacie clique-
clique overlap matice. Rychlo sme zistili, Ze jednoduché 2D pole nie je kvoli vel’kym pama-
faktu, Ze matica je symetrickd. Reprezentovali sme ju teda pomocou skoseného 2D pol'a
(jagged array), v ktorom maju riadky rozny pocet stipcov (ukladame len hodnoty nad dia-
gonalou). Hodnoty pod diagonalou potom dopocitame podl'a hodnot nad diagonélou.
Vyplnend matica potom moZe vyzerat napr. takto :

1 0 0 1
z 1 0 0
r x 1 1 |’
r x x 1

kde prvky = znamenajt prazdne miesto. Dosiahli sme zlepSenie vykonnosti, ale pre vac-
Sie grafy (cez 80 tisic vrcholov) to stdle nebolo dostacujtce.

Okrem toho, Ze je clique-clique overlap matica symetricka, tak je aj riedka. Dalsim
optimaliza¢nym krokom bolo preto vytvorenie riedkej symetrickej matice reprezento-
vanej pomocou HashMap, kde kI'i¢ tvorf jedine¢ny identifikator prvku riadka a stlpca
(riadok+stlpecx(vel'kost' _matice+1)), v ktorom je hodnota vel'kosti prekrytia klik dostato¢na
(diagondlny prook > k , ne-diagondlny prvok > (k-1), vid' tedria str. [35). Nielenze teda
neukladdme nulové prvky, ale aj prvky, ktoré nespliiaji podmienku dostato¢ného pre-
krytia. Takdto matica potom vyzerd nasledovne :

8 8 8 —
8 8 — 8
8 R, &8 8
—_ =R =

-----

rozmer matice sa vyhneme duplicitdim. Napr. v pripade matice rddu 4 by pri prendsobeni
stipca ¢islom 3 vznikol konflikt pre kI'a& prvku [r0][s1] a [r3][s0].

PouZitim takto implementovanej matice sme dosiahly niekol'’kondsobné (az 6x) zvy-
Senie efektivity. Zdrojovy kod pripravnej fazy matice je uvedeny vo vypise ¢.
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TIntByteHashMap cliqueOverlapMatrix = new TIntByteHashMap(maximalCliques.size());
int row = 0;
int overlapSize = 0;
for( TintList clique : maximalCliques){
for (int col = 0; col < maxCliqueSize—row; col++){
// diagonalny element, pretoze dalej ziskavame kliku na pozicii (col+row). Kazdy dalsi
riadok sa posuvame o stipec doprava.
if (col == 0){
overlapSize = clique.size() ;
overlapSize —= k;
}
else {
overlapSize = retainAllCustom(clique, maximalCliques.get(col+row)).size();
overlapSize —= (k—1);
}
if (overlapSize >= 0)
cliqgueOverlapMatrix.put(row + col = hashMultiplier, OVERLAP_IS_SUFFICIENT);
1

FOW++;

}

Vypis 2: Priprava clique-clique overlap matice

Pred vytvorenim matice boli vSetky najdené kliky z ktorych sa matica vytvarala ulozené
do ArrayListu last M aximalCliques. Po vytvoreni matice uz len staci zlacit’ kliky riadkov
podl'a postupu popisaného v str.

Prechddzame postupne jednotlivé riadky matice a zlu¢ujeme kliky daného riadka do
docasnej ,riadkovej komunity” K,, ktort priddvame do zoznamu riadkovych komu-
nit rowCommunities. Na kazdom riadku (okrem prvého) pracujeme aj so symetrickymi
hodnotami z predchadzajucich riadkov. Pri zlu¢ovani klik jednotlivych riadkov pracu-
jeme len s indexami klik (pozicia kliky v ArrayListe lastMazimalCliques) a nie so sa-
motnymi klikami. Po spracovani kazdého riadku kontrolujeme, ¢i sa pripadna novo vy-
tvorend riadkovad komunita K, nedd zlacit' s uZ existujticimi riadkovymi komunitami v
rowCommunities. llustracny priklad vid” d’ale;.

Pfiklad 5.1

ArrayList last M arimalCliques obsahuje kliky A,B,C,D,E,F'. Na prvom riadku matice
sme zladili do riadkovej komunity K indexy klik A,B,C, rowCommunities teda ob-
sahuje K; = {0, 1,2}. Dalej sme na druhom riadku zlaéili do riadkovej komunity Ko
kliky C,D, Ky = {2, 3} a kontrolujeme, ¢i sa K2 neda zIucit’ s niektorou riadkovou ko-
munitou z rowCommunities. V tomto pripade kontrolujeme, ¢i K7 N Ky # 0, ¢o plati,
pretoZe maja spolo¢ny index 2 (kliku C). Preto ich zlt¢ime do jednej riadkovej komu-
nity Kyep = K1 U Ky, pridame ju do rowCommunities a odstranime z rowCommunities
komunitu K. ]

Zdrojovy kéd implementécie ziskania komunit z matice je uvedeny v prilohe D} vypis ¢.

[0l
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Spravnost’ implementacie sme testovali na mensich testovacich grafoch a pre vicsie
grafy sme naSe vysledky porovnavali s vysledkami ziskanymi pomocou zndmeho né-
stroja CFinder [51], pricom sa zhodovali.

5.4 Implementacia CIS

Najskor sme implementovali zdkladna verziu CIS, tak ako bola popisand v sekcii
Kazdy vrchol je zaradeny do svojej vlastnej seed group, pricom st spracovdvané podla
stuptia od najmenSieho po najvdcsi. V kazdom skene sa na odobranie alebo pridanie
k seed skupine zvaZzuje kazdy vrchol grafu. Preto je vypocet ¢asovo vel'mi ndro¢ny a
neefektivny. Ak ma graf n vrcholov a pre kazdy sa vykona k skenov (zovSeobecnené),
v ktorych sa vyhodnocuja vsetky vrcholy grafu prave raz, tak pocet operacii sa rovna
n(nk), ¢oje zlozitost' O(n?k). Zlozitost' sa v8ak ur¢uje len vel'mi t'azko, pretoZe zalezi na
hustote skiimanej siete a Strukttre jej komunit.
Ukéazka zdrojového kédu zndzoriiujiceho priebeh jedného skenu je vo vypise ¢.

for (int it = 0; it < sortedVertLength; it++) {
comparedVertex = sortedVerticesit];
if (lisVertexConnectedToCommunity(comparedVertex, comm))
continue;
if (comm.size() > 2 && comm.remove(comparedVertex)) {
newDensity = calculateDensity(comm, tuningParam);
if (/(newDensity > oldDensity)) {
comm.add(comparedVertex);
comm.sort();
} else {
oldDensity = newDensity;
improved = true;

}

else if (comm.binarySearch(comparedVertex) < 0) {
comm.add(comparedVertex);
comm.sort();
newDensity = calculateDensity(comm, tuningParam);
if (!(newDensity > oldDensity))
comm.remove(comparedVertex);
else {
oldDensity = newDensity;
improved = true; / dalej nasleduje len ukoncenie podmienok a cyklu

Vypis 3: Priebeh skenu met6dy CIS

Hustota sa vypoctitava podl'a vzt ahu[16] str.[41] Skeny prebiehajt pokial’ doslo v pred-
chddzajticom skene k zlepSeniu hustoty komunity. Po ukonc¢eni kazdého skenu sa kon-
troluje konektivita vyslednej skupiny (metdda connectivityCheck(TIntList comm, double tu-
ningParam)). Ak sa skupina sklada z viacerych komponentov (je rozpojend), tak sa d’alej
pracuje komponentom, ktory ma najvacsiu hustotu. Jednotlivé komponenty st vyhla-
dané pomocou prehl'adavania do sirky (BFS, vid’ str. v metddach findConnec-
tedComponents(TIntList comm) a bfsAdd(TIntList comm, int vertex, TIntList comp), kde comm
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je skiimand skupina, vertex je vrchol od ktorého za¢iname BFS a comp je ndjdend kompo-
nenta. UkaZka zdrojového kédu tycho metdd je vo vypise ¢.

public List<TIntList> findConnectedComponents(TIntList comm) {
List<TIntList> connectedComps = new ArrayList<TIntList>();
TIntList comp = new TIntArrayList();
for (int commlt = 0; commlt < comm.size(); commlt++) {
int vertex = comm.get(commlt);
if (isVertexContainedlnComponents(vertex, connectedComps))
continue;
comp = new TIntArrayList();
bfsAdd(comm, vertex, comp);
connectedComps.add(comp);
/" ak najdena komponenta pokryva celu komunitu tak nepokracujeme dalej v overovani
if (comp.size() == comm.size())
break;
1
return connectedComps;

}

public void bfsAdd(TIntList comm, int vertex, TIntList comp) {
Queue<Integer> q = new LinkedList<Integer>();
q.add(vertex);
while (!g.isEmpty()) {
int currVertex = qg.poll () ;
TintList vertexNeighbours = tgraph.getVertexNeighbors(currVertex);
for (int neighlt = 0; neighlt < vertexNeighbours.size(); neighlt++) {
int vertexNeighb = vertexNeighbours.get(neighlt);
if (comm.binarySearch(vertexNeighb) >= 0 && comp.binarySearch(vertexNeighb) < 0 &&
lg.contains(vertexNeighb)) {
g.add(vertexNeighb);
1
}

comp.add(currVertex);
comp.sort();
}
1

Vypis 4: Vyhl'adanie komponent skupiny

Po celkovom ukonéeni skenov nad jednou seed skupinou prebieha vyhodnotenie fi-
nélnej podoby rozsirovanej skupiny (metdéda afterScanProcess(...)). V tomto vyhodnoteni
sa kontroluje, ¢i skupina spliia pozadované parametre (min./max. vel'’kost, typ komuni-
kdcie, konektivita). V pripade, Ze parametre nespiﬁa, tak ju neuvazujeme.

Jedind vynimka je, ak md skupina vacsiu vel'kost’ ako je max. stanovend. Vtedy jej
vel'kost' zredukujeme tak, Ze postupne odstrafiujeme vrcholy, ktoré spdsobia najmen-
Sie zhorSenie hustoty, pokial’ sa nedosiahne pozadovand vel'kost'. Ak vysledna skupina
vyhovuje vSetkym poZiadavkam, tak je zotriedend a zaradend do HashSetu findlnych
komunit.

Tym, Ze sa skupina pred pridanim do HashSetu findlnych komunit zotriedi sa Hash-
Set postara o filtraciu duplicitnych komunit. CIS vsak detekuje vel'ké mnoZstvo prekry-
vajacich sa komunit a preto je potrebné findlne komunity d’alej spracovat'.
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5.4.0.1 Post processing komunit V post processingu sa najskor odstraiiuju komu-
nity, ktoré pokryvaju cely graf. Vd'aka zotried’ovaniu a HashSetu taka moZe byt v ko-
lekcii len 1 a odstrani sa len pokial sa nasla aj nejaka ind komunita okrem nej. Pre malé
grafy totiz Casto plati, Ze st prepojené tak vel'a, Ze obsahuju len jednu vel'’ktt komunitu.

Dalej sa odstrafiujti komunity, ktoré si podmnoZinou inej komunity (naznacuje to
uréitd formu hierarchie, ktord by sa dala vyuZit' na stanovenie hierarchie v jednotlivych
komunitédch siete). Nakoniec ma pouzivatel moZnost’ zadat’ percentudlnu hranicu pre-
krytia, pri ktorej sa dve prekryvajtce sa komunity zlaéia do jednej.

Podobnost’ medzi dvoma prekryvajticimi sa komunitami A a B sme najskor ur¢ovali
pomocou Jaccardovho indexu uréeného ako :

ANB
AUB’

J(A,B) = (19)
Jaccardov index nadobtda hodnoty od 0 po 1, s tym, Ze ¢im bliZsie je hodnota k 1, tym
viac sa mnoziny podobajt.

Problém bol vsak v tom, Ze ak sme mali komunitu A s vrcholmi 1,2,3, oznacme
A=1{1,2,3} aB ={2,3,4,5,6,7,8,9,10}, tak J(A, B) = 0.2, ¢o je mald hodnota na to,
ze A zdiel'a s B 2 z 3 svojich vrcholov. Vel'kost’ jednej z komunit ovplyviiovala celkovi
hodnotu indexu. Preto sme sa rozhodli urcovat’ percentudlnu mieru zdielanych vrcho-
lov pre kazdu z dvojice komunit a podobnost’ urcit’ ako vacsiu z tychto dvoch hodnot.
Podobnost’ S je potom urcena ako :

(20)

ANB ANB
S(A,B):max( i N )

Al 1Bl

V tomto pripade sa uz nedd hovorit' o podobnosti ako takej, ale skor o miere zdiel'ania
vrcholov. Tento postup sa podoba urcovaniu vzdialenosti medzi komunitami pouZitému
v metéde GCE poppisanej v sekcii str.

Zlucovanie prekryvajacich sa komunit, alebo prirad’ovanie prekryvajticich sa vrcho-
lov len do jednej komunity vSak nie je jednoducha tloha. V roznych siet’ach sa komunity
moZu prekryvat’ viac, alebo menej, pricom samotna vel'kost’ prekryvu nemusi vypove-
dat’ o jeho dodlezitosti. Preto nie je moZné stanovit’' univerzalnu mieru podobnosti vhodnt
pre vSetky siete.

Ukazka zdrojového kodu post processingu je v prilohe D} vypis ¢.

Kvoli neefektivite metddy CIS pre vel'ké grafy sme ju z Casti upravili, ¢im vznikli 2
d’alsie odvodené metédy NCIS a GCIS uvedené d’alej.

5.4.1 NCIS

NCIS (Neighbors CIS) sa lisi od CIS dvoma tpravami.

Prva aprava CIS bola t4, Ze sme pri skenoch prechddzali namiesto vSetkych vrcholov
grafu len susedné vrcholy aktudlne rozsirovanej komunity (ziskané metédou getCom-
munityVerticesAndNeigbors(TIntList comm)). Ked'ze CIS je v podstate heuristika u ktorej
vysledky zaleZia na poradi spracovania vrcholov, tak sme touto zmenou dostali s NCIS
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trocha iné vysledky ako u CIS (porovnanie bude uvedené v Casti s experimentami [6] str.
. Rapidne sa vSak zrychlil chod algoritmuE]

Kvoli tomu, Ze CIS zarad'uje kazdy vrchol grafu do samostatnej seed skupiny, st tieto
skupiny optimalizované casto k uZ ndjdenej komunite.

P¥iklad 5.2

Uvazujme trojuholnikovy graf (3 vrcholy, kazdy rddu 2) o vrcholoch V' = {1,2,3}.
Optimalizovanim z vrcholu 1 dostaneme v dvoch krokoch pridanim 2 a 3 komunitu
K = {1,2,3}, optimalizovanim z 2 a 3 dostaneme rovnakd komunitu K v d’alsich, zby-
to¢nych 4 krokoch. ]

Ked'Ze je vel'ka pravdepodobnost’ na to, Ze z vrcholov, ktoré sme uZ zaradili do neja-
kej komunity dostaneme optimalizovanim rovnakd komunitu, tak takéto vrcholy d’alej
nepovaZzujeme za seed skupinu.

Samozrejme tym, Ze sa komunity prekryvaji nemusime z vrcholu zaradeného do ne-
jakej komunity dostat’ ta istd komunitu. Takéto vrcholy ale tieZ nemusime rozsirovat’
vid’ priklad [5.3|d’alej.

P¥iklad 5.3

Uvazujme komunity K; = {4,B,C} a Ky = {B,C, D}. Tie sa prekryvajad na vrchole
B. Rozsirovanim z A sme nasli komunitu K;. Nemusime sa vSak bat/, Ze neodhalime
K>, alebo prekrytie, tym, Ze presko¢ime rozsirovanie z uz zaradeného vrcholu B. Oboje
odhalime rozsirovanim z vrcholu C alebo D. [

Druhd tprava CIS bola teda zavedenie uvedenej , urychl'ovacej” heuristiky. Podobne rie-
§ili tento problém aj autori v LFM str.[28] Ti v8ak vyberali vrcholy z grafu ndhodne,
zatial' ¢o my postupujeme podl'a stupria vrcholov od najmensieho po najvacsi, rovnako
ako v CIS.

Moznost’ pouZit' tato heuristiku sme nakoniec zaviedli do vSetkych variant CIS (v
GUI checkbox Speed up heuristic).

Zdrojovy kod tprav v NCIS oproti CIS je ukazany vo vypise ¢.

for (int i =0; i < sortedVertLength; i++) {
vertex = sortedVertices[i ];
// vrchol spracovavame len ak uz nebol zaradeny do nejakej komunity
if (speedUp && processedVertices.contains(vertex))
continue;

// v skene chceme vyhodnocovat len vrcholy rozsirovanej skupiny a ich susedov
TIntList communityVerticesAndNeighb = getCommunityVerticesAndNeigbors(comm);
// samotny cyklus skenu
for (int it = 0; it < communityVerticesAndNeighb.size(); it++) {

comparedVertex = communityVerticesAndNeighb.get(it);

// metoda na ziskanie vrcholov a susedov rozsirovanej skupiny
public TiIntList getCommunityVerticesAndNeigbors(TIntList community) {

*Treba poznamenat,, Ze toto zlepenie sme vymysleli samy, pri¢om sme po vypracovani prace zistili, Ze
rovnaké vylepsenie bolo vykonané uz v [11].



55

TintList sortedVerticesToReturn = new TIntArrayList(community.size() x 3);
for (int i =0; i <community.size(); i++) {
int vertex = community.get(i);
if (!sortedVerticesToReturn.contains(vertex))
sortedVerticesToReturn.add(vertex);
TiIntList vertexNeighb = tgraph.getVertexNeighbors(vertex);
for (int j = 0; j < vertexNeighb.size(); j++) {
if (!sortedVerticesToReturn.contains(vertexNeighb.get(j)))
sortedVerticesToReturn.add(vertexNeighb.get(j));

/" nasleduje usporiadanie a vratenie vrcholov sortedVerticesToReturn ...

Vypis 5: Zmeny v NCIS oproti CIS

5.4.2 GCIS

V metéde GCIS (Greedy CIS) sme spojili zmeny vytvorené v NCIS s d'al$imi poznatkami
ziskanymi z inych metéd spominanych v teoretickej ¢asti. InSpirovali sme sa hlavne mys-
lienkou greedy optimalizécie rozsirovanej skupiny z LFM [3.3.2) str.

K rozsirovanej seed skupine nepriddvame automaticky kazdy vrchol, ktory zlepsi jej
hustotu, ale vyberame vZdy taky, ktory v aktudlne prebiehajicom skene zlepsi hustotu
najviac. Takymto greedy pristupom ciasto¢ne odstranime nedeterministi¢nost’ CIS.

Prikladom moZe byt obr. [23| zo str. V pripade CIS a NCIS postupujeme pri vy-
hodnocovani seed skupin a vrcholov v skene podl'a stuptia vrcholu od najmensieho po
najvacsi. Takymto sposobom ndjdeme 3 komunity, ktoré st na obr. 23| farebne vyznacené
(pripadne 2, zaleZi na tom, v akom poradi sa vyhodnotia vrcholy s rovnakym stuptiom).
len 1 komunitu, ktora by pokryvala cely graf.

Pri pouziti greedy pristupu je jedno v akom poradi vrcholy v skene prechddzame,
pretoZe na zlepSenie hustoty vyberdme vzdy vrchol, ktory svojim pridanim, alebo odo-
branim zlepsi hustotu skupiny najviac. Takymto spésobom by sme mali dostat’ najopti-
malnejSie komunity.

Priebeh skenu sa u GCIS skladd z dvoch hlavnych krokov :

1. Néjdenie vrcholu zo susedov skupiny, ktory najviac zvysi hustotu skupiny. Ak ta-
kyto vrchol existuje tak ho priddme ku skupine.

2. Odstranenie vsetkych vrcholov skupiny, ktorych odstranenim zlep$ime hustotu
skupiny.

Ukazka zdrojového kédu priebehu skenu v GCIS je v prilohe [D]vo vypise ¢.

Na prvy pohl'ad je jasné, Ze greedy pristup md aj svoju nevyhodu, ktorou je zpoma-
lenie vyhl'addvania oproti NCIS. V NCIS moZeme v jednom skene pridat’ neobmedzeny
pocet vrcholov, zatial’ ¢o v GCIS len 1.

Aby sme ¢o najefektivnejSie vyuZili zrychl'ovaciu heuristiku a vo vysledku dostali
mensi pocet prekryvajicich sa komunit, tak seed skupiny (jednotlivé vrcholy grafu) vy-
hodnocujeme od najvicsej po najmensiu (podl'a stupnia). Takto rychlejsie vytvorime po-
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krytie grafu. Idedlne by bolo seed skupiny vopred vygenerovat’ tak, aby sa ¢o najme-
nej prekryvali a zaroven pokryvali cely graf. Pre porovnanie s ostatnymi metédami sme
vSak pouzili rovnaku vol'bu seed skupin ako v CIS, kde kazdy vrchol patri do samostat-
nej seed skupiny. Pripravu a testovanie lepSich seed skupin ponechdvame ako rozsirenie
tejto prace.

5.4.3 Paralelné verzie

Vd'aka tomu, Ze optimalizovanie jednotlivych seed skupin prebieha nezévisle na sebe,
tak st vSetky met6dy odvodené od CIS, teda CIS, NCIS a GCIS I'ahko paralelizovatel'né.

PouZivatel’ md v GUI moZnost’ zadat’ maximalny pocet vldkien pouZitych pri para-
lelizacii. T4 prebieha tak, Ze sa pre kazdu seed skupinu spusti nezdvisla paralelnd tloha
(triedy CISRunnablelask, GCISRunnableTask, NCISRunnableInsk), v ktorej prebieha opti-
malizdcia danej skupiny na zdklade zvolenej metddy. Ked'Ze vopred pozndme pocet seed
skupin, tak vieme kol'’ko tloh sa musi dokoncit’, aby bol vypocet kompletny. Vopred si
teda incializujeme CountDownLatch na vel'kost’ po¢tu seed skupin, ktory kazda paralelna
tloha po svojom dokonéeni zmensi o 1. Po zniZeni CountDownLatch na 0 vieme, Ze
vSetky paralelné dlohy sa skonéili a mdZeme prejst’ ku post processingu najdenych ko-
munit.

Skratena ukazka zdrojového kédu paralelného spracovania je vo vypise ¢. [6}

ConcurrentHashMap<TIntList, Boolean> cs = new ConcurrentHashMap<TIntList, Boolean>();
final Collection<TIntList> communities = Collections.newSetFromMap(cs);
sortedVertices = unsortedVertices.toArray() ;
final int sortedVertLength = sortedVertices.length;
ExecutorService exec = Executors.newFixedThreadPool(numOfThreads);
final CountDownLatch latch = new CountDownLatch(sortedVertLength);
try {
// kazdy uzol grafu patri do svojej vilastnej "seed group”
for (int i =0; i < sortedVertLength; i++) {

Runnable worker = new CISRunnableTask(this, communities, sortedVertices,
processedVertices, sortedVertices|i], tuningParam, includeConnectivityChecks,
filteringMode, maxSize, minSize, latch, speedUp);

exec.execute(worker);

}
} finally {
exec.shutdown();
1

try {
/" pockanie na dokoncenie jednotlivych taskov
latch .await() ;

}

// v samotnom tasku sa po jeho dokonceni vola
latch .countDown();

Vypis 6: UkdZka paralelného spsracovania CIS
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V pripade pouZitia urychl'ovacej heuristiky vsak paralelizdcia nie je vhodnd kvo6li tomu,
Ze jednotlivé paralelné tlohy musia pracovat’ so spolo¢nym zoznamom vrcholov, ktoré
uz boli zaradené do nejakej komunity (pricom ho pouZivaja na zapisovanie a nacitava-
nie vel'mi ¢asto). PouZitie heuristiky samotnej je rychlejsie, ako jej pouZitie v spojeni s
paralelizaciou.
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6 Experimenty

V tejto casti popiSeme vykonané experimenty nad rdznymi realnymi siet’ami.
Parametre testovacej zostavy :

e Procesor - Intel(R) Core(TM) i7-2670QM CPU @ 2.20GHz
e RAM -8 GB

e Operacny systém - Windows 7 64bit

Skratky pouzité v tabul'kdch s vysledkami experimentov :

e po redukc. - pocet siete vrcholov po redukcii

komunity - pocet komunit

e min., max., avg. - vSeobecne minimum, maximum, priemer

min. kom., max. kom., avg. kom. - min.,max.,avg. vel'kost' komunity

min. hust., max. hust., avg. hust. - min.,max.,avg. hodnota hustoty komunity

pokrytie - percentudlne pokrytie grafu komunitami

vrch v kom. - pocet vrcholov v komunitdch

e prekrijv. pdry kom. - pocet prekryvajtcich sa parov komunit
e prekrijv. vrch. - pocet prekryvajtcich sa vrcholov

e base - referen¢na komunita

Ak nie je uvedené inak, tak pre CPM sa pouZiva nastavenie parametra k = 3 (3-kliky)
a pre CIS, NCIS a GCIS je min. vel'kost’ komunity = 1 a vyhl'addvajt sa len komunity s
vac¢Sou vnatornou komunikaciou. Zavddzame nasledujtice znacenia :

e S (speed) pred nazvom metddy znamend, Ze bola pouZita urychl'ovacia heuristika
e B (best) znamen4, Ze sa jedna o vysledky najlepsej konfiguracie

Ak v tabul'’ke vysledkov nie je uvedend B varianta nejakej met6dy, znamena to, Ze naj-
lepsie vysledky sme dosiahli so zdkladnou verziou.

Pred uvedenim samotnych experimentov je nutné poznamenat, Ze validitu jednotli-
vych komunit overujeme len na zaklade ich $truktiry, teda v pripade CPM kombindcie
k-klik a v pripade ostatnych met6d kombindacie vrcholov s najlepsou hodnotou funkcie
hustoty. Predpokladdme, Ze data jednotlivych sieti, na ktoré bude na3a aplikdcia pouzita,
buddi korektne predspracované a to v tom zmysle, Ze v grafe bud len relevantné vrcholy
a hrany.

Pre experimenty sme zvolili niekol'ko dobre zndmych mensich sieti, no vykonnost’
aplikdcie sme otestovali aj na vacsich siet'ach. Pri vyhodnocovani ndjdenych komunit
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sme u sieti s nezndmymi redlnymi komunitami povaZovali za sprdvne komunity najdené
algoritmom CPM. Vysledky ostatnych met6éd sme porovnévali potom vzhl'adom k vy-
sledkom CPM. Porovnavanie vysledkov prebiehalo za pomoci metrik popisanych d’alej

v sekcii

6.1 Metriky

Pri vyhodnoteni zhody dvoch néjdenych komunit budeme pracovat’ s metrikami pres-
nost” P (precision) a tiplnost” R (recall) [43]. Hodnota presnosti je dand ako pomer poctu
spravnych novych prvkov, ku vietkym novym prvkom a tplnost’ je pomer poctu sprav-
nych novych prvkov, ku vSetkych moZnym spravnym prvkom.

Predstavit’ si to mozeme jednoducho na nasledujicom priklade.

Piiklad 6.1

Majme komunitu C' = {1, 2, 3,4, 5,6} detekovanti metédou CPM, ktord povazujeme za
spravnu. Dalej majme komunitu I = {4,5,6,7,8,9, 10,11, 12} detekovant metédou CIS.
Chceme urcit’ hodnotu P a R komunity I vzhl'adom na komunitu C'.

e Komunita [ sa ,trafila” v 3 vrcholov (4, 5, 6) z 9 (ktoré sama obsahuje), takze P =
3/9

e Komunita I ,nasla” 3 vrcholy (4, 5, 6) zo 6 moznych (ktoré obsahuje C), takze
R=3/6

Na presnost’ sa mdZeme pozerat’ ako na mieru kvality a na tplnost’ ako na mieru kvan-
tity. Jednoducho moZeme povedat, Ze vel'’ka hodnota presnosti znamend, Ze algoritmus
vracia viac relevantnych vysledkov ako nerelevantnych, zatial’ ¢o vysokd hodnota tdpl-
nosti znamend, Ze algoritmus vratil va¢Sinu z relevantnych vysledkov.

Povazujme komunitu C nédjdend algoritmom CPM za spravnu a komunitu I najdent
algoritmom CIS za nov, ktorej relevantnost’ sa ma vyhodnotit'. Potom mozeme zaviest’
nasledujtice znacenia :

e N - pocet vrcholov v sieti
e M - pocet vrcholov v komunite C'

e T'P (true positive) - pocet vrcholov z komunity I, ktoré st v komunite C (spravne
zaradengé)

e F'P (false positive) - pocet vrcholov z komunity I, ktoré nie st v komunite C' (ne-
spravne zaradené)

e F'N (false negative) - pocet vrcholov z komunity C, ktoré nie st v komunité I (ne-
spravne vyradené)
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e T'N (true negative) - pocet vrcholov, ktoré nie st ani v komunite C' a ani v komunite
I (spravne vyradené)

Presnost P modZeme teraz definovat’ ako

TP
= 21
P TP+ FP @1
a uplnost’ R ako
TP
= 22
R TP+ FN @2)

Dalej definujeme F-skdre (F score, F-measure), ktoré predstavuje harmonicky priemer P a

R, ako
P xR

P+ R
F-skére nadobtida hodnoty od 0 po 1, pricom 1 znamend najlepsiu hodnotu.
Zavadzame tiez Matthewsov korelacnyj koeficient (MCC), ktory je definovany ako
TPxTN—-FP x FN

Mee = V(TP ¥ FP)(TP + FN)(TN + FP)(TN + FN)’ @)

F=2x

(23)

MCC nadobtida hodnoty od -1 po 1, pricom 1 znamend najlepsiu hodnotu (predikciu), 0
ndhodny vyber a -1 najhorsiu hodnotu. Ak je vo vzt'ahu pre MCC v menovateli 0, tak je
MCC definovany ako 0.

F-skére zvyhodiuje ,pozitivne” hodnoty, zatial ¢o MCC nezvyhodiiuje ani
,negativne” ani ,pozitivne”. F-skére oproti MCC vel'mi mierne zvyhodrnuje presnost’
a MCC naopak tplnost’ [46]. Napr. pre :

e TN =850, FP =50, FN = 35,TP = 65,¢oje R = 0.65 a P = 0.5652 dostdvame
MCC =0.559 a F = 0.605

e I'N =825, FP =75 FN = 25,TP = 75,¢oje R = 0.75 a P = 0.5 dostavame
MCC = 0.560 a F' = 0.6 (drobné zniZenie P sposobilo drobné zniZenie F-skore)

Pri porovnavani komunit je dolezitejSia presnost’ ako tplnost. Dovod si ukdZeme na
nasledujiicom priklade.

P¥iklad 6.2
CPM odhalila v grafe G(V,E), kde V' = {1,2,3,4,5,6,7,8,9,10} dve komunity, C; =
{1,2,3} a Cy = {7,8,9}. Tie povazujeme za spravne. Uvazujme d’alej nasledujiice dva
pripady :

1. CIS odhalil dve komunity I1 = {1,2,3,4,5} a I, = {6,7,8,9,10}

2. CIS odhalil 8tyri komunity I; = {1,2}, Iy = {2,3}, Iy = {7,8}, I, = {7,9}

V prvom pripade je pre komunitu /; vzhl'adomna C;, P = 3/5a R = 1 a pre komu-
nitu Iy vzhl'adom na Cs rovnako P =3/5a R = 1.

V druhom pripade je pre komunity /; a I vzhladomna C;, P = 1a R = 2/3 a pre
komunity I3 a I, vzhladom na C tiez P =1a R = 2/3. n
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Z prikladu usudzujeme, Ze hodnota presnosti je doleZitejsia, ako hodnota tplnosti (aj
ked’ sa da o tom urcite polemizovat’). Viac zdlezi na tom spojit’ do 1 komunity len vrcholy,
ktoré k sebe patria, ako spojit' do 1 komunity vsetky vrcholy, ktoré k sebe patria, za cenu
zahrnutia d’al$ich, ktoré k nim nepatria.

Mnoho malych komunit s vysokou presnost'ou moéZe odhal'ovat’ hierarchick struk-
taru vo vnutri povodnej komunity. Pri CIS mohli tieZ vzniknat’ kvoli tomu, Ze pri zluco-
vani prekryvajacich sa komunit sme nemuseli zIGéit’ vSetky, ktoré mali byt’ zltcené.

NemozZeme vsak tvrdit, Ze je pre nds presnost’ iplne smerodatnd, pretoze aj ked’ jej
vysoka hodnota znamend, Ze sme do komunity zaradili vrcholy, ktoré k sebe patria, tak
ndm ni¢ nevypovedd o samotnom pocte komunit a ich vel'kosti.

Z vyssie uvedenych dovodov sa budeme pri testoch riadit' hlavne mierou F-skore,
ktord priemeruje presnost’ a tiplnost’ a zaroven ¢iasto¢ne zvyhodiiuje presnost’.

Jednotlivé experimenty st uvedené v nasledujtcich castiach. ESte raz pripominame,
Ze u sieti, kde nepozname redlne komunity, povaZujeme za spravne komunity ndjdené
metédou CPM.

6.2 Zacharyho karate klub

Statistika siete sa nachadza v tabul’ke

Vrcholy 34
Hrany 78
Zname komunity | 2

Tabul'ka 1: Pocet vrcholov a hran - Zacharyho karate klub

Této kolekcia predstavuje dobre zndmu siet’ 34 ¢lenov Zacharyho karate klubu, ktor{
boli pozorovani v priebehu troch rokov [41]. Hrany v sieti spajaja jedincov, ktori spolu
,komunikovali” aj mimo aktivit klubu. V klube nastal neskor konflikt medzi preziden-
tom klubu (vrchol ¢. 34) a jednym z inStruktorov (vrchol ¢. 1), ¢o malo za nasledok roz-
delenie ¢lenov klubu na dve skupiny, kde kazda podporovala jedného z konfliktu.

Algoritmy na detekciu komunit sa snaZia, len za pomoci znalosti strukttry siete, tieto
dve skupiny odhalit’.

6.2.1 Vysledky

Tabul'ka [2| zobrazuje vysledky jednotlivych metéd. Vysledky boli porovnavané vzhla-
dom na 2 komunity, ktoré vznikli rozpadom klubu. Nastavenia met6d CIS, NCIS a GCIS
st uvedené v tabul'ke

V tabul'ke 2| vidime, Ze GCIS a S GCIS davaju tplne rovnaké vysledky a NCIS a S
NCIS takmer rovnaké. Zhodu zdkladnych verzii metdéd s ich variantom s urychl'ovacou
heuristikou sme testovali aj u rozsiahlejsich sieti (napr. DBLP vid’ sekcia [6.4), kde vysla
taktieZ vel'mi vysoka zhoda vysledkov (0.95 avg. F-skére). Na zdklade toho usudzujeme,
Ze heuristika ddva vzhl'adom na zdkladnu verziu met6édy vel'mi presné vysledky.
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CPM CIS | NCIS | GCIS | SGCIS | SNCIS | BCIS
po redukc. 33 - - - - -
komunity 3 2 2 3 3 2 2
min. kom. 3 19 19 5 5 17 19
max. kom. 25 29 19 19 19 19 19
avg. kom. 11 24 19 12 12 18 19
min. hust. - 0.874 | 0.874 | 0.750 | 0.750 0.872 | 0.907
max. hust. - 0.971 | 0.889 | 0.889 | 0.889 0.889 | 0.924
avg. hust. - 0.922 | 0.881 | 0.809 | 0.809 0.880 | 0.915
pokrytie 94.12% | 100% | 100% | 100% | 100% 100% | 100%
vrch v kom. 32 34 34 34 34 34 34
prekryv. pary kom. 2 1 1 1 1 1 1
prekryv. vrch. 2 14 4 4 4 2 4
avg. presnost’ 0.853 | 0.741 | 0.895 | 0.917 | 0.917 0.918 | 0.895
avg. taplnost’ 0.451 1 1 0.666 | 0.666 0.971 1
avg. F-skore 0496 | 0.842 | 0.944 | 0.724 | 0.724 0943 | 0.944

Tabul'ka 2: Vysledky detekcie komunit - Zacharyho karate klub

Tuning param. A | Similarity threshold
CIS, NCIS, GCIS 0 80%
S NCIS, S GCIS 0 80%
B CIS 0.3 60%

Tabul'’ka 3: Nastavenia met6d zaloZenych na CIS - Zachary karate klub

Z vysledkov je d'alej vidiet, Ze aj ked” by mala metéda CPM detekovat’
,najkvalitnejSie” komunity, tak u tejto siete dosiahla CPM najmensiu hodnotu F-skoére.
Pokles F-skore zapri€inili malé hodnoty tplnosti. Je to spdsobené najmé tym, ze CPM
nezaradila do Ziadnej z komunit 2 vrcholy a tym, Ze oddelila 5 vrcholov do separdtnej
komunity (rovnako ako GCIS, vid’ obr. 29 - zelend komunita) a d’alSie 3 vrcholy taktieZ.
Tento fakt len potvrdzuje to, Ze niekedy (hlavne u socidlnych sieti) je vel' mi t'aZké spravne
definovat’ prepojenia medzi vrcholmi, tak aby reflektovali skutoént situdciu z redlneho
Zivota.

Treba si vSimnut/, Ze presnost’ vSetkych metéd bola pomerne vysokd. Zhorsenie F-
skore zapricitiili hlavne hodnoty tplnosti.

Najlepsie vysledky sme dostali s pouzitim NCIS v zékladnej (tiez v S verzii) as CIS s
upravenymi parametrami.

Casy detekcie sa pre vietky CIS metédy a CPM pohybovali pod 0.005 s, pri pouziti
urychl'ovacej heuristiky bol ¢as zanedbatel'ny.

Viacsina metdd v testoch oznacila, Ze vrcholy 3, 9, 10 a 31 patria do oboch komunit.
Aj ked’ sa tieto vrcholy v skuto¢nosti zaradili len do jednej komunity, tak prekrytie ndm
moZe naznacovat/, Ze I'udia reprezentovani tymito vrcholmi nemali rozhodovanie I'ahké.
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Tento fakt je pekne vidiet’ aj na vizualiz4cii siete na obr.

Pre zaujimavost’ uvddzame aj porovnanie vysledkov CIS metéd vzhl'adom na vy-
sledky CPM, vid’ tabul'ka 4 Treba mat’' na pamiti, Ze CPM odhal'ovalo komunity o min.
vel'kosti 3, zatial' ¢o ostatné o min. vel'kosti 1.

avg. F-skore | avg. presnost’ | avg. tplnost’
CIS 0.636 0.737 0.560
NCIS 0.636 0.737 0.560
GCIS 0.750 0.900 0.651

Tabul'ka 4: Porovnanie vysledkov met6éd s CPM - Zacharyho karate klub

Vsimnime si, Ze aj ked” GCIS mala vzhladom na redlne komunity mensiu zhodu
(hodnotu F-skoére) ako CIS a NCIS, tak vzh'adom na komunity ndjdené CPM je to prave
opacne. To naznacuje, Ze metéda GCIS by mohla detekovat’ s defaultnymi nastaveniami
(A = 0) Strukturdlne ,kvalitnejsie” komunity, ako CIS a NCIS.

Vizualizacie vysledkov met6d st uvedené v prilohe

6.3 Delfini

Statistika siete sa nachadza v tabul’ke Bl

Vrcholy 62
Hrany 159
Zname komunity | 2

Tabul'ka 5: Pocet vrcholov a hran - Delfini

Kolekcia predstavuje siet’ delfinov skdkavych (z angl. , bottlenose”) Zijacich pri No-
vom Zélande (Doubtful Sound) [42]. V sieti je 62 delfinov, pricom hrany boli zaznacené
medzi delfiny, ktoré boli spolu v rozpéti siedmych rokov (1994-2001) videné castejsie ako
sa ocakdvalo. Delfini sa rozdelili na 2 vel'mi dobre rozlisitelné komunity (spojené len 6
hranami) samcov a samic. Vd'aka tomu sa tato siet’ ¢asto pouZziva na testovanie algorit-
mov detekcie komunit.

6.3.1 Vysledky

Vysledky jednotlivych metéd st zobrazené v tabul'ke [f] Vysledky boli porovnavané
vzhl'adom na skuto¢né rozdelenie delfinov do 2 komunit. Nastavenia metéd CIS, NCIS
a GCIS su uvedené v tabul'ke [l

Z vysledkov vidime, Ze CPM m4 zo vSetkych metdd najvacsiu hodnotu presnosti, no
rovnako, ako v pripade Zacharyho karate klubu (vid’ tabul'ka [2), ma vel'mi mald hod-
notu dplnosti. CPM v podstate spravne zarad'uje takmer vSetky vrcholy, no vytvorené
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CPM CIS | NCIS | GCIS | SGCIS | SNCIS | BGCIS | BNCIS

po redukc. 53 - - - - - -

komunity 4 3 2 4 4 4 2 2
min. kom. 5 10 21 7 7 7 23 23
max. kom. 25 48 50 42 42 42 42 44
avg. kom. 13 26 35 18 18 19 32 33
min. hust. - 0.680 | 0.936 | 0.667 | 0.667 0.667 0.923 0.934
max. hust. - 0969 | 0962 | 0.973 | 0.973 0.973 0.973 0.977
avg. hust. - 0.862 | 0.949 | 0.800 | 0.800 0.812 0.948 0.956
pokrytie 74.19% | 100% | 100% | 100% | 100% 100% 100% 100%
vrch. v kom. 46 62 62 62 62 62 62 62
prekryv. kom. 3 3 1 5 5 5 1 1
prekryv. vrch. 6 11 9 12 12 17 3 5
avg. presnost’ | 0.981 | 0.876 | 0.896 | 0.933 | 0.933 0.867 0.935 0.913
avg. aplnost’ 0.415 | 0.800 | 1.000 | 0.613 | 0.613 0.613 1.000 1.000
avg. F-skore 0.557 | 0.814 | 0.945 | 0.713 | 0.713 0.694 0.965 0.954

Tabul'ka 6: Vysledky detekcie komunit - Delfini

Tuning param. A\ | Similarity threshold
CIS, NCIS, GCIS 0 80%
S NCIS, S GCIS 0 80%
B NCIS 0.115 60%
B GCIS 0 35%

Tabul'ka 7: Nastavenia met6d zaloZenych na CIS - Delfini

komunity st netplné (bolo by ich potrebné zli¢it'). Rovnakym problémom trpi aj me-
téda GCIS (vo vSetkych variantoch), ktord vd'aka greedy optimalizacii zarad'uje vrcholy
vel'mi presne, no vzniknuté komunity sa tiez netplné. Tento problém mozZe byt vyrie-
Seny efektivnejsim post processingom komunit, vd’aka ¢omu by sa z GCIS stala takmer
idedlna metdda (,,takmer” kvoli vacsej casovej ndrocnosti oproti NCIS).

Najlepsie vysledky v defaultnej konfiguracii (bez S heuristiky) dostdvame pomocou
metdd CIS a NCIS, ktoré maji vyvaZené hodnoty presnosti a dplnosti. Aj napriek tomu
ale detekuje CIS vel'ké mnozstvo prekryvajucich sa vrcholov, ktoré sa v redle neprekry-
vaji.

Pri upravenej konfiguracii sa ndm najlepsie vysledky podarilo ziskat’ pomocou GCIS,
kde 1 komunita bola odhalena tplne presne a do 2. boli zaradené tri vrcholy navyse (28,
30, 39). Tieto 3 vrcholy vsak boli ozna¢ené ako prekryvajice sa a z vizualizacie siete v
prilohe[B|na obr. 34]je vidno, Ze sa jednd naozaj o hrani¢né vrcholy, ktoré sa vzhladom na
Strukturdlne vlastnosti nedajti jednoznacne zaradit'.
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6.4 DBLP

Statistika siete sa nachadza v tabul'’ke @

Vrcholy 52615
Hrany 65000
Zname komunity -

Tabul'ka 8: Pocet vrcholov a hrédn - DBLP

Jedna sa o cita¢nt siet’ bibliografie z oblasti pocitacovej vedy. Data sti z Decembra
2012. Vrcholy predstavujt autorov ¢lankov a hrany medzi autormi znamenaju, Ze spolu
publikovali aspori 1 publikéciu. Siet’ ma po urcitej redukcii 89096 vrcholov a 65000 hrén,
no mnoho z tychto vrcholov je izolovanych. I1zolované vrcholy sme odstranili, ¢im sme
dostali siet’ 0 52615 vrcholoch a 65000 hranéch.

Ked'Ze neexistuja definované redlne komunity, tak budeme vysledky metéd porov-
navat’ vzhladom na vysledky metédy CPM (k = 3). Preto st v tabul'ke [9] zobrazené
vysledky, kde sme pocitali s min. vel'kost'ou komunity 3. V tejto kolekcii okrem nami
implementovanych metéd uvedieme porovnanie aj pre vysledky metédy VDM [14].

6.4.1 Vysledky

Tabul'ka [0 zobrazuje vysledky jednotlivych met6d. Nastavenia metéd CIS, NCIS a GCIS
st uvedené v tabul'ke[10]

Nepotvrdil sa nam predpoklad z testov Zacharyho karate klubu o tom, Ze GCIS déva
Strukturdlne lepsie komunity ako NCIS (rozdiel F-skére SINCIS a S GCISO je tu len 0.006).

Z tabul'ky [J] je vidiet, Ze CPM zredukovalo siet’ priblizne o polovicu, preto je po-
krytie grafu komunitami len 50.8%. Této siet’ je pomerne riedko prepojena, ¢o v spojeni
s prisnou definiciou komunity podl'a CPM spodsobuje takéto malé pokrytie. Naopak u
zékladnych verzii (S) CIS je pokrytie, aj napriek poZiadavku min. vel'kosti komunity 3,
pomerne vel'ké - 80%.

TieZ je vidiet, Ze VDM s GCIS1 dédvaja podobné vysledky, aj ked” VDM ma vacsiu
presnost’, no zato mensiu tplnost'.

Vel'mi zaujimava je konfigurdcia najlesich (B) CIS metéd. Je zrejmé, Ze pri nastaveni
vel'kej hodnoty tuning parametra A sa vysledné komunity vel'mi podobajt na kliky. Cim
Vacsi je parameter lambda, tym viac eliminujeme vrcholy, ktoré pri pripojeni do komu-
nity maji mensi pocet spojeni v komunite ako zvysné vrcholy komunity. Tym padom
vytvarame Struktary vel'mi podobné klikdm. Preto je aj vyslednd presnost’ a F-skore pre
tieto metédy vzhl'adom na CPM vel'mi vysoka. D4 sa povedat’, Ze st takmer zhodné s
vysledkami CPM, aj ¢o sa tyka pokrytia grafu.

Rozdelenie F-skére jednotlivych komunit ndjdenych s BS GCIS je zndzornené v grafe
na obr. 25 a kumulativna distribticia F-skore je ukdzana v grafe na obr[26] Grafy pre os-
tatné metddy st uvedené v prilohe
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Tuning param. A\ | Similarity threshold
CIS 0 60%
S NCIS, S GCISO 0 80%
S GCIS1 1 80%
BS GCIS, BS NCIS 2 60%

Tabul'ka 10: Nastavenia met6d zaloZenych na CIS - DBLP
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Obr. 25: Zobrazenie F-skére vzhl'adom na jednotlivé komunity - BS GCIS

V prvych dvoch experimentoch sa ukazalo, Ze samotna metéda CPM nedetekuje ko-

munity odpovedajice redlnemu svetu, resp. neodhali ich vSetky kvoli svojej prisnej defi-
nicii komunity. Preto vysoka zhoda CIS metdd (v urcitej konfiguracii) s vysledkami CPM
nezarucuje tieZ zhodu s redlnymi komunitami. V prvych dvoch testoch sme si vsak uka-
zali, Ze CIS met6dy dokdzu detekovat’ redlne komunity vel'mi presne.

Tento fakt je vel'mi dolezity, pretoZe poukazuje na $iroké moznosti CIS metdd. Pri

vhodnych parametroch dokazu detekovat’ riedke aj husté komunity, alebo len vel'mi
husté (takmer kliky). Jednoduchou modifikdciou parametrov ich potom moéZeme pou-
zit’ na rOzne typy sieti.

Vyhodnd je tieZ ¢asovd naro¢nost’ metéd S NCIS a S GCIS, vid’ tabul'ka
Potvrdil sa predpoklad, Ze CIS je vo svojej zdkladnej verzii ¢asovo vel' mi naro¢nd. Na-

opak nami vytvorené metédy NCIS a GCIS st v kombindcii s .S heuristikou vel'mi rychle,
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Obr. 26: Kumulativna distribticia F-skére jednotlivych komunit - BS GCIS

vyhl'adanie komunit / s | post processing / s | pocet vldkien

CIS 1035.339 21.843

GCIS 3.959 10.060 -
NCIS 1.861 19.784 -
paralel. CIS 308.882 19.404 8
paralel. GCIS 0.915 10.135 8
paralel. NCIS 0.457 19.141 8
S GCIS 0.699 11.547 -
S NCIS 0.366 13.588 -

Tabul'ka 11: Tabul'ka ¢asov metéd zaloZenych na CIS - DBLP

1,1

dokonca rychlejsie ako paralelné spracovanie. Vzhl'adom na pocet ndjdenych komunit je
¢asovo ndro¢ny len post processing komunit, ktory by mohol byt vylepseny.

Dalej uvddzame grafy pre metédy CIS, S NCIS, S GCIS a VDM, ktoré zobrazujt rozne
distribtcie a informdcie o kvalite detekovanych komunit vzhI'adom na CPM.

6.5 Enron

Statistika siete sa nachadza v tabul'’ke
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Vrcholy 36692
Hrany 367662
Zname komunity -

Tabul'ka 12: Poéet vrcholov a hran - Enron

Této siet’ predstavuje emailovti komunikdciu zamestnancov firmy Enron. Jednalo sa
o americku energetickd spolo¢nost’, ktord dlhé roky prosperovala a bola vzorom podni-
kania, no po odhaleni podvodov v t¢tovnictve vyhlésila v roku 2002 bankrot, po ktorom
nasledovali pravne spory s vedenim spolo¢nosti.

Data boli zverejnené pocas vysetrovania podvodov v spolo¢nosti. Vrcholy siete pred-
stavuja emailové adresy zamestnancov a hrany znamenaja, Ze z jednej adresy na druht
bol odoslany aspori 1 email [52].

V d’alSej casti nebudeme uvéddzat’ porovnania vzhl'adom na redlne komunity, pretoze
nie st zndme a ani vzhl'adom na CPM, pretoZe sa ndm s nou siet’ nepodarilo spracovat’
(pre k = 3). Pokusy sa budd tykat’ hlavne ¢asov trvania metéd CIS a vzdjomného porov-
nania ich vysledkov.

6.5.1 Vysledky

Pocas spracovdvania tejto siete sme narazili na problém nedostato¢nej efektivity imple-
mentdcie clique clique overlap matice v metéde CPM. Algoritmus vyhl'addvania klik
Bron-Kerbosch trval len 34 s, no kvoli tomu, Ze je tato siet’ vel'mi hustd a obsahuje vel'ké
mnozstvo klik, sa nepodarilo maticu kvoli nedostatku pamaéte zostrojit’ (ani po zvyseni
pamite pre Javu). Vytvaranie matice by teda mohlo byt" eSte viac optimalizované, pri-
padne tplne preskoc¢ené (pri prechddzani klik by sa priamo vytvérali komunity). CPM v
aktudlnej podobe sa teda nehodi pouZivat’ na vel'mi husté siete.

Siet' sme kvoli jej hustote zvySujticej ¢asovi ndro¢nost’ vypoctu, analyzovali len s
metédami NCIS a GCIS (CIS mala problémy uz s DBLP, vid’ tabul'ka [11). Nasledujtica
tabul'ka[I3|zobrazuje vysledky met6d, ktoré st porovnané vzhl'adom na paralelnii verziu
NCIS. Nastavenia boli pre vSetky metddy rovnaké : similarity threshold - 60%, tuning
param. A = 0.

Z vysledkov je vidiet’, Ze podobnost’ vysledkov je pre NCIS a S NCIS aj pre takto
hust siet’ pomerne vysokd (F-skore - 0.864). Opét’ sa ukdzalo, Ze GCIS dosiahlo pri po-
rovnavani vel'mi vysoku priemernt presnost’ (0.963), no problémom ostdva nizka prie-
merna hodnota tplnosti (0.503).

V tabul'ke s ¢asmy sa jasne ukazuje problém metédy GCIS s vel'mi hustymi siet'ami.
Ked'Ze kazdy uzol ma vel'ky pocet susedov tak sa optimalizdcia priddvaného vrcholu v
skene spomal'uje. S NCIS bola priblizne 15x rychlejsia ako GCIS a takmer 4x rychlejSia
ako paralelna verzia NCIS. Zaujimavé v3ak je, Ze post processing vrcholov trval u S GCIS
len3.5s.

Vykonnost’ S NCIS budeme demonstrovat’ aj v nasledujicom teste.
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NCIS | SNCIS | SGCIS
komunity 1884 2003 2817
min. kom. 2 2 2
max. kom. 3536 2653 1231
avg. kom. 59 37 10
min. hust. 0.287 0.323 0.336
max. hust. 1.000 1.000 1.000
avg. hust. 0.801 | 0.797 | 0.761
pokrytie 96.64% | 95.67% | 74.93%
vrch. v kom. 35459 | 35105 | 27495
prekryv. kom. | 39299 | 21767 1220
prekryv. vrch. | 20753 | 14035 2469
avg. presnost’ | base 0.964 0.963
avg. uplnost’ base 0.840 | 0.503
avg. F-skore base 0.864 | 0.540

Tabul'’ka 13: Vysledky detekcie komunit - Enron

vyhl'adanie komunit/min | post processing/min | poc. vlakien
paralel. NCIS 15.45 5.88 8
S GCIS 62.37 0.06 -
S NCIS 4.01 1.66 -

Tabul'ka 14: Tabul'ka ¢asov metéd zaloZenych na CIS - Enron

6.6 Siet’ produktov z Amazon.com
Statistika siete sa nachadza v tabul’ke

Vrcholy 400 727
Hrany orientované | 3 200 440
Hrany neorientované | 2 349 869
Zname komunity -

Tabul'’ka 15: Pocet vrcholov a hran - Enron

Této siet’ bola vytvorend automatizovanym prechddzanim stranky Amazon. Je zalo-

Zenda na funkcii Amazon stranky : , Kto si ktipil tento tovar, tiez ktipil aj ...”. Ak je produkt
¢asto kupovany s inym produktom, tak graf obsahuje medzi nimi orientovant hranu.

Data pochadzaja z 12 Marca 2003 [53]. Ked'Ze sa jednd o orientovand siet, tak sme ju

najskor previedli na neorientovant.

S NCIS dokazalo tato siet’ spracovat’ za 24 min., problémom vsak bol pomaly post

processing vysledkov, ktory trval az 4.5 hod.

Pre tplnost’ uvadzame v tabul'ke vysledky S NCIS met6dy.
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S NCIS
komunity 20915
min. kom. 2
max. kom. 1874
avg. kom. 37
min. hust. 0.317
max. hust. 0.998
avg. hust. 0.605
pokrytie 97.63%
vrch. v kom. 391229
prekryv. kom. | 230138
prekryv. vrch. | 196450

Tabul'’ka 16: Vysledky detekcie komunit - Amazon
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7 Zaver

V préci sme uviedli ¢itatel'a do problematiky komplexnych sieti a ich analyzy. Nasledne
sme sa venovali popisu detekcie komunit v komplexnych siet'ach a prehl'adu jednotli-
vych metdd. PodrobnejSie sme sa zaoberali popisom lokalnych metéd detekujtcich pre-
kryvajtice sa komunity. Dalej sme detailne popisali metédy CPM a CIS, ktoré sme ako
stcast’ prace naimplementovali. Pocas analyzy sme zistili, Ze vac¢Sina lokalnych pristu-
pov si je veI'mi podobnd. LiSia sa len v drobnych modifikaciach funkcie hustoty, postupe
generovania seed skupin a spracovania tychto skupin. Avsak aj takéto, na prvy pohl'ad,
drobné modifikécie dokaZzu vel'mi ovplyvnit’ vysledky a rychlost’ ich spracovania.

Na zéklade poznatkov ziskanych pocas analyzy inych met6d sme zaviedli dve tp-
ravy CIS, ktoré prispeli k vyraznému zvySeniu efektivity tejto metédy. Z Gprav vznikli
dve nové metddy, ktoré sme v ramci prace nazvali NCIS (Neighbors CIS) a GCIS (Greedy
CIS). Ku vsetkym CIS metédam sme vytvorili aj paralelné verzie.

Aplikdcia, ktord vznikla ako stcast’ tejto prace obsahuje implementéciu spominanych
metdd s moZnost'ou exportu detailnych Statistik vratane vypisu jednotlivych prekryva-
jucich sa komunit a ich vrcholov. Okrem toho umoZriuje tieZ export analyzovaného grafu
do formatu .gexf s farebne odliSenymi komunitami a zvyraznenymi prekryvajtcimi sa
vrcholmi. V neposlednom rade umoZiiuje porovnavat’ vysledky jednotlivych met6éd na
zéklade roznych metrik.

V experimentélnej ¢asti prace sme vykonali niekol'’ko experimentov nad redlnymi sie-
t'ami, ale aj nad testovacimi grafmi, ktoré sme tu pre stru¢nost’ neuviedli. V experimen-
tejSich sieti zlyhdva. Najslabsim ¢ldnkom tejto met6dy je konstrukcia matice prekrytia
klik. Aj ked’ sme sa snaZili o jej efektivnu implementaciu za pomoci riedkej symetrickej
matice, tak tato fdza algoritmu moZe byt do budiicna este viac optimalizovana.

Dalej sa v pripade CPM potvrdilo, Ze jej prisna definicia komunity (spojenie k-klik)
sice zabezpeti vysoku troven presnosti zaradenia vrcholov do komunit, no v rovnakom
¢ase zlyhdva pri dodrzani iplnosti. Staci, aby husto prepojenej komunite chybala len 1
hrana na splnenie podmienky klikovosti a uZ ju CPM nepovaZzuje za komunitu. Vel'ké
mnozstvo vrcholov nepriradi do Ziadnej komunity. Této metéda je teda vhodnd na pou-
Zitie pre husto prepojené grafy mensej vel'’kosti.

Pri testovani CIS metdd sme si potvrdili predpoklad, Ze CIS je pre vicsie siete casovo
vel'mi ndro¢nd. Zaroven sme overili, Ze nami vytvorené metédy NCIS a GCIS st naopak
vel'mi rychle. Ukézalo sa, Ze aj s pouzitim urychl'ovacej heuristiky ddvaju metédy NCIS
a GCIS takmer rovnaké vysledky ako bez nej, pricom sa sticasne zvySuje vykonnost az
tak, Ze sti Casovo menej ndroc¢né ako ich paralelné verzie bez tejto heuristiky.

Pri pokusoch sme si v8imli, Ze GCIS sa pri vysokej hodnote parametra A sprdva tak-
mer ako CPM. Vytvara mnozZstvo husto prepojenych komunit podobnych klikdm. Vd'aka
tomu, Ze vysledné komunity ale nemusia byt tvorené klikami pokryva vacsiu ¢ast’ grafu
ako CPM. Ukézalo sa teda, Ze jednoduchou modifikdciou parametrov moéZeme GCIS
efektivne pouzit' na rdzne typy sieti s roznou Struktarou.

S metédou NCIS sa ndm podarilo spracovat’ v rozumnom ¢ase (rddovo desiatky mi-
nit) aj pomerne vel'ké siete (siet’ produktov Amazon mala cez 400 tisic vrcholov a 2.3
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miliéna hrédn). Ukézalo sa, Ze metéda NCIS je zo vSetkych implementovanych met6d
¢asovo najefektivnejsia a zdroven dava vyvazené hodnoty presnosti a iplnosti.

Za hlavnu slabinu nami implementovanej metédy CIS (rovnako aj GCIS a NCIS)
moZzeme povazovat' fazu post-processingu vyslednych komunit, ktora moze byt vylep-
Send o efektivnejSie zlu¢ovanie komunit, pripadne zavedenie vhodnejsej miery podob-
nosti. Rovnako moZe byt zaujimavé porovnat’ a implementovat’ rozne spdsoby pripravy
seed skupin. Pri implement4cii sme sa zaoberali len neohodnotenymi neorientovanymi
grafmi, takZe prdca moZe byt rozsirend aj o varidcie metdd pre ohodnotené grafy.

Zistili sme, Ze aplikacia algoritmov silno zavisi od $truktiry analyzovanej siete. Neda
sa teda povedat’, ktory algoritmus je jednoznacne najlepsi, pretoze kazdy ma svoje pre a
proti.

Pocas prace sme si vel'mi rozsirili poznatky z tedrie grafov a to hlavne v oblasti de-
tekcie komunit. V préci sme uviedli prehl'adny popis lokdlnych metéd a implementovali
sme pozadované algoritmy vo forme, v ktorej zvladaja spracovat’ aj vel'mi vel'’ké grafy,
radovo so stovkami tisic vrcholov a miliénmi hrén. Prdcu z nasej strany, z tychto dovodov
povaZujeme za vydarent a pre nds vel'mi prinosnd.

Na zdver moZeme len konstatovat/, Ze problém detekcie komunit nemd, aj napriek
vel'kej snahe vedcov, uspokojivé riesenie.

Martin Gajdiciar



74

8 Literatura

[1] NEWMAN, M.E\], The structure and function of complex networks, SIAM Review 45, s.
167-256, 2003.

[2] FORTUNATO, S., Community detection in graphs, Physics Reports 486, s. 75-174, 2010.

[3] PALLA, G.- DERENY]I, L. - FARKAS, I. - VICSEK, T,, Uncovering the overlapping com-
munity structure of complex networks in nature and society, Nature 435, s. 814-818, 2005.

[4] PALLA, G.- DERENY]I, L. - FARKAS, . - VICSEK, T,, Uncovering the overlapping com-
munity structure of complex networks in nature and society - Supplementary Material, Na-
ture 435, no. 7043, pp. 814-818, 2005.

[5] BOMZE, I. M. - BUDINICH, M. - PARDALOS, M. - PELILLO, M., The maximum clique
problem, in D.-Z. Du, P. Pardalos (Eds.), Handbook of Combinatorial Optimization,
Kluwer Academic Publishers, Norwell, USA, s. 1-74, 1999.

[6] BRON, C. - KERBOSCH, ]., Algorithm 457: finding all cliques of an undirected graph,
Commun. ACM, vol. 16, no. 9, pp. 575-577, 1973.

[7] CAZALS, F. - KARANDE, C., A note on the problem of reporting maximal cliques, The-
oretical Computer Science, 407(1-3): s. 564 — 568, 2008.

[8] KELLEY, S. - GOLDBERG, M. - MAGDON-ISMAIL, M. - MERTSALOV, K. - WAL-
LACE, A., Defining and Discovering Communities in Social Networks, In Handbook
of Optimization in Complex Networks: Theory and Applications, Springer Publisher, kap.
6, s. 139-168, 2011.

[9] XIE, J. - KELLEY, S. - SZYMANSK], K. B., Overlapping Community Detection in Ne-
tworks: The State of the Art and Comparative Study, ACM Computing Surveys (CSUR),
vol. 45, issue 4, Article No. 43 ,2013.

[10] BAUMES, ]. - GOLDBERG, M. K. - KRISHNAMOORTHY, M. S. - MAGDON-
ISMAIL, M. - PRESTON, N., Finding communities by clustering a graph into overlapping
subgraphs, ADIS AC, s. 97-104. IADIS, 2005.

[11] BAUMES, J. - GOLDBERG, M. S. - MAGDON-ISMAIL, M., Efficient identification of
overlapping communities in IEEE International Conference on Intelligence and Secu-
rity Informatics, ISI, s. 27-36 2005.

[12] LANCICHINETTI, A. - FORTUNATO, S. - KERTESZ, J., Detecting the overlapping and
hierarchical community structure of complex networks, New J. Phys. 11, 033015, 2009.

[13] RADICCHI, F. - CASTELLANO, C. - CECCONI, F. - LORETO, V. - PARISI,
D., Defining and identifying communities in networks, Proc. Natl. Acad. Sci. USA,
101(9):2658-2663, 2004.



75

[14] KUDELKA, M. - DRAZDILOVA, P. - OCHODKOVA, E. - SLANINOVA, K. - HO-
RAK, Z., Local community detection and visualization: Experiment based on student data,
in Proceedings of the Third International Conference on Intelligent Human Compu-
ter Interaction (IHCI 2011), Prague, Czech Republic, Springer, s. 291-303, 2011.

[15] ZEHNALOVA, S. - KUDELKA, M. Jr. - KUDELKA, M. - SNASEL, V., Comparing Two
Local Methods for Community Detection in Social Networks, in Computational Aspects
of Social Networks (CASoN), s.155 - 160, 21-23 Nov. 2012.

[16] HAVEMANN, E - HEINZ, M. - STRUCK, A. - GLASER, ]., Identification of overlap-
ping communities and their hierarchy by locally calculating community-changing resolution
levels, J. Stat. Mech., 01, 01023, 2011.

[17] LANCICHINETTI, A. - RADICCHI, E. - RAMASCO, ]. J. - FORTUNATO, S., Finding
statistically significant communities in networks, PLoS ONE 6, 4, 18961, 2011.

[18] MOLLOY, M. - REED, B., A critical point for random graphs with a given degree sequence,
Rand. Struct. Algo. 6, s. 161-179 1995.

[19] SHEN, H. - CHENG, X. - CAL K. - HU, M.-B., Detect overlapping and hierarchical com-
munity structure, Physica A 388, 1706., 2009.

[20] LEE, C. - REID, F. - MCDAID, A. - HURLEY, N., Detecting highly overlapping com-
munity structure by greedy clique expansion, In Proc. SNAKDD Workshop. s. 3342,
2010.

[21] GIRVAN, M. - NEWMAN, M. E. ]J., Community structure in social and biological ne-
tworks, Proc Natl Acad Sci USA, 99(12):7821-6, 2002.

[22] NEWMAN, M., Detecting community structure in networks, The European Physical
Journal B-Condensed Matter and Complex Systems, vol. 38, no. 2, s. 321-330, 2004.

[23] NEWMAN, M. E, Modularity and community structure in networks, Proc. Natl. Acad.
Sci. USA, 103(23):8577-8582, 2006.

[24] CLAUSET, A. - MOORE, C. - NEWMAN, M. E. ]., Finding community structure in very
large networks, Physical Review E, 70(6):066111, 2004.

[25] GUIMERA, R. - SALES-PARDO, M. - AMARAL, L. A.N.,, Modularity from fluctuations
in random graphs and complex networks, Physical Review E, 70(2):025101, 2004.

[26] WAKITA, K. - TSURUMI, T. - AMARAL, L. A. N., Finding community structure in
mega-scale social networks, Arxiv preprint cs/0702048, 2007.

[27] PAGE, L., et al., The pagerank citation ranking: Bringing order to the web, Stanford Digi-
tal Libraries Working Paper, 1998.

[28] WILKINSON, D.M. - HUBERMAN, B.A., A method for finding communities of related
genes, Proc. Natl. Acad. Sci. U.S.A. 101, 2004.



76

[29] MILGRAM, S., The small world problem, Psychology Today 2, s. 6067, 1967.

[30] TRAVERS J. - MILGRAM, S., An experimental study of the small world problem, Soci-
ometry 32, s. 425-443, 1969.

[31] EULER, L., Solutio problematis ad geometriam situs pertinentis, Commentarii Acade-
miae Petropolitanae 8, 1736.

[32] ALBERT, R. - JEONG, H. - BARABASI, A. L., Diameter of the world-wide web, Nature
401, s. 130-131, 1999.

[33] ALBERT, R. - JEONG, H. - BARABASI, A. L., Scale-free characteristics of random ne-
tworks: The topology of the World Wide Web, Physica A 281, s. 69-77, 2000.

[34] WATTS, D. ]., Small Worlds, Princeton University Press,Princeton, 1999.

[35] AMARAL, L. A. N. - SCALA, A. - BARTHELEMY, M. - STANLEY, H. E., Classes of
small-world networks, Proc. Natl. Acad. Sci. USA 97, 11149-11152, 2000.

[36] LATORA, V. - MARCHIORI, M., Is the Boston subway a small-world network?, Physica
A 314, s. 109-113, 2002.

[37] FALOUTSOS, M. - FALOUTSOS, P. - FALOUTSOS, C., On power-law relationships of
the internet topology, Computer Communications Review 29, s. 251-262, 1999.

[38] JEONG, H. - TOMBOR, B. - ALBERT, R. - OLTVAI, Z. N. - BARABASI, A. L., The
large-scale organization of metabolic networks, Nature 407, s. 651-654, 2000.

[39] FELL, D. A. - WAGNER, A., The small world of metabolism, Nature Biotechnology 18,
1121-1122, 2000.

[40] MAGNUSSON, J. - JONSSON, H. - SCHNURER, J. - ROOS, S., Weissella soli sp. nov.,
a lactic acid bacterium isolated from soil, International Journal of Systematic and Evo-
lutionary Microbiology vol. 52, part 3, s. 831-834, 2002.

[41] ZACHARY, W. W., An information flow model for conflict and fission in small groups,
Journal of Anthropological Research 33, s. 452-473, 1977.

[42] LUSSEAU, D. - SCHNEIDER, K. - BOISSEAU, O. J. - HAASE, P. - SLOOTEN, E. -
DAWSON S. M., The bottlenose dolphin community of Doubtful Sound features a large
proportion of long-lasting associations, Behavioral Ecology and Sociobiology 54, s. 396-
405, 2003.

[43] MAKHOUL,J. - KUBALA, F. - SCHWARTZ, R. - WEISCHEDEL, R., Performance mea-
sures for information extraction, in Proceedings of DARPA Broadcast News Workshop,
Herndon, VA, 1999.

[44] KOVAR, Petr, Teorie grafii [online]. c2013, [cit. 2014-04-11].URL: <http://homel.

vsb.cz/~kovle/files/skriptum_teorie_grafu_rozsirene.pdf>


<http://homel.vsb.cz/~kov16/files/skriptum_teorie_grafu_rozsirene.pdf>
<http://homel.vsb.cz/~kov16/files/skriptum_teorie_grafu_rozsirene.pdf>

77

[45]

VECERKA, Arnost, Grafy a grafové algoritmy [online]. 2007, [cit. 2014-04-11]. URL:
<http://phoenix.inf.upol.cz/esf/ucebni/Grafy_a_grafove_
algoritmy.pdf>

Amrinder Arora, Matthew’s Correlation Coefficient — How Well Does It Do? [online].
2011, [cit. 2014-04-23].URL.:

<http://standardwisdom.com/softwarejournal/2011/12/
matthews—correlation—coefficient—how-well-does—-it—-do/>

Trove, Trove [online]. c2008, [cit. 2014-04-17].URL:
<http://trove.starlight—-systems.com/>

HEYMANN, Sebastien, GEXF File Format [online]. c2012, [cit. 2014-04-19].URL.:
<http://gexf.net/format/index.html>

Gephi, Gephi, an open source graph visualization and manipulation software [online].
c2008-2012, [cit. 2014-04-19].URL:

<https://gephi.org/>

FICAROLA, Francesco, gexf4j - A java library for the GEXF file format [online]. c2012,
[cit. 2014-04-19].URL:

<https://github.com/francesco-ficarola/gexf4j>

CFinder, [CFinder] Clusters and Communities: Overlapping dense groups in networks [on-
line]., [cit. 2014-04-22].URL.:

<http://cfinder.org/>

LESKOVEC, Jure, Enron email network [online]., [cit. 2014-04-25].URL:
<http://snap.stanford.edu/data/email-Enron.html>

LESKOVEC, Jure, Amazon product co-purchasing network, March 12 2003 [online]., [cit.
2014-04-25].URL:

<http://snap.stanford.edu/data/amazon0312.html>


<http://phoenix.inf.upol.cz/esf/ucebni/Grafy_a_grafove_algoritmy.pdf>
<http://phoenix.inf.upol.cz/esf/ucebni/Grafy_a_grafove_algoritmy.pdf>
<http://standardwisdom.com/softwarejournal/2011/12/matthews-correlation-coefficient-how-well-does-it-do/>
<http://standardwisdom.com/softwarejournal/2011/12/matthews-correlation-coefficient-how-well-does-it-do/>
<http://trove.starlight-systems.com/>
<http://gexf.net/format/index.html>
<https://gephi.org/>
<https://github.com/francesco-ficarola/gexf4j>
<http://cfinder.org/>
<http://snap.stanford.edu/data/email-Enron.html>
<http://snap.stanford.edu/data/amazon0312.html>

78

A Triedny diagram



79

CUGIENaEENIER

(lsanganmaLas
e LT
S{UUNLALGIAEEE &
ITULI MRS ¢

S
(e s «
[Nz FRE s «
{JsaatruanpaieEan

{JmEnoryege =
{RUCIENZIUIEL
ApEDEEUL

AREIEd D7 =
{hunosssa s

{ISANARREED
|ERNIIULE A0 -

= g depusetiaaiow) L
py=d Rcau L
NSRRI L

Lwogaseg .

24NE Sl S THIAD
38

aneyrde wexderp Aupatiy 1/ 190

PopyEuLal

sapapjEut

“uapERLnLLD) T

(Iransan fapEaaned -
[maniapsawaged «
[saanimai=d -

LT/ SANDI B KELYIBE] -
7 A8Lr SENLELIXE -

s=uis Ry L0 o3
= 1> IC1BIVHE DS 1812

5580 BNEa "

[ETEEE TR T I
(131=a51Ed »
[UBEIEBULIDH

IERIRT L)
FECIN LTS

- BEE(D BAEl: 2

T

[ETR LTI e e

TGI8 LA LI 100
ETRNEEI T
R B

SR B O Wi
Fld2s
<<EE]D BT

(1814888 s - —~

s
=RIELA BT

o

SADpAL P LT
sepopbupaid e
A NEISUNID EAE

..-nnzu...........l!.uz”

{IfussaaidFRIEd «
I BUIO +

15| | sedpapessaad -

NfussaangaEed »

15100

RO RPN LD
pomoin

SIS B

spopELLIE)

RG] e pasE

4=55EID) BART~

Saunuans wos|
S0

3
[RaiteT =T
(TIOHEZHL ALS

IspancdiazpaazLO AU -
wBledNODEAZRUIL -
CIALUNAIWO PETEODS)

nﬁm__u==onwwnum$u N :
iepIrpE S HeELSpgRULINYE| = (iemsen
BN PRE = bl LT Uz .
% ez soue Depgmsaamgend |
N, [unogsanganE - {rmazfaypogsaspan frrwaEa « HopETe R
TEmEsL . {i=a=y E {IRMEERRLANILASEINRA) - i .
(e e e i T S| spsLAL ap QLTI L TR e .
[iyasynspE s fdua e ¥ ol £ 2 { e Ll L
uERiEdLasaEET . iudpissnianzak, -£2BEEI BAET: = HEIEEERENE
OROIRAIRA I W1 Jronsatps - {REESSI0 anzu .
a 1EIBIJUEL N TIEEIE - furus A0SR ATOHETEL A LRS- saffatedbal .
ety b TARL | e BRI AU | B AIUREE 5 {ma srRuun ) [Tt &) TSN
UBLIIRp R T T SHSpAYEL BN LrLLY; — R ) L
WIS UIE s ydeigsiqfousreipy o HEBLAHEEULNHSI NG ASEEETE EnIELASES D

< 88E|) BABPz o

£ BEE]) BAE

<BEEID BAET =

£ BEE|) BAE

~=BEET] B

BROUIB BRSNS L)
SIS

SR B

<EER[D B[

FrRReR .
TUBIE -
5 plraban,
L vl | Budd y
SumIBULALLe T woD uufLrianos wes
saddupys BraEpd eI &

o e e

T2
BERP LEnlAEN Y
T S

[ —

e ——

Amap Lamsad .

W BAEDEL -

IS ETTEIND

T o

Bt LAk

Larksudeis -

B HCILIS D HLLY ALIRMPEOD

IEUAthEEpL NS S W ES
leuedaudeia e
==B5E[ BAET= s

W OSSN R -
11 Sepa R
EUpE ISR LrL D WD
snaps
<esEE

e

AR NG S ES
FLECTETEL TR
|7 BhEf




80

B Vizualizacie sieti












84

'SIDN Bp9Iou - qnpy ajerey| oykreypez :[¢ 1q0




85

Obr. 32: Zacharyho karate klub - metéda GCIS.
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Obr. 33: Delfini - metéda CPM.
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Obr. 34: Delfini - metéda GCIS (najlepsia konfigurdcia).
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Obr. 36: Delfini - metéda CIS.
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Obr. 48: Zobrazenie F-skére vzhl'adom na jednotlivé komunity - VDM - DBLP
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Obr. 49: Kumulativna distribtcia F-skére jednotlivych komunit - VDM - DBLP

1
0,9

-
E;r e
A
0,8 [, i e
’ %+
A + ot b AR
S+
0,7 (5 ++-1-HF -
ot S
H +
+ + "
0,6 +*’§‘:+++ ++# bt e A A —
4 FA e W +HHE ++ +HHH
+#++ Lo G FIEAEEE TR R R R
0’5 ey - e i - + -y
+ R e HE B HE

v
R Ry SR S + oM E+ A
++ £ ﬂ LEEE R R e ot b bR R Y
03 R S g T Tt JP e o ER U e oAl b e bkt
r - g R AR E & FEHH +
o + + i + o
RS £ [N R o + N 4 H
PR S Lo + ++ Fo+ T T4
02 .+ + T B E e SRS : : |
r + + + ot +F + + + + 4
. I + + +o, W Ramaais
+ + +i+ + o+ + o+ o+ oy
01 Lo : : + o+t + + + B : : i s
7 +
+ L+ + +
+ + + + + *

4
*++&++++1_LH++ H o R HIE
0,4 N i e AR LR AN AR A A S L AL S A
T+ 4 F
¥

i+ R R b R R

0

0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000 4500 5000 5500 6000 6500 7000 7500

4500

4000

3500

3000

2500

2000

1500

1000

500

ID komunity

i L aina Bon_ 01 0o I L |III-‘
0 0,1 0,2 0,3 0,4 0,5 0,6 0,7 0,8 0,9 1
Hodnota F-skére

1,1



98

D Vypisy zdrojového kédu

public Graph parseFile(String pathToFile, String delimiter) {
TObjectIintHashMap<String> addedValues = new TObjectintHashMap<>();
AdjacencyListGraph adjGraph = hew AdjacencyListGraph();
Mapper.idToValueMapping = new TIntObjectHashMap<String>();
boolean wasCreatedVertexA, wasCreatedVertexB;
BufferedReader br = null;
try {
br = new BufferedReader(new FileReader(pathToFile));
String line = br.readLine();
int vertexBID = —1;
int vertexAlID = —1;
while (line != null) {
wasCreatedVertexA = wasCreatedVertexB = false;
String[] parts = line. split (delimiter);
// ak vrchol neexistuje, tak ho vytvorime, pridame do grafu a ulozime si ho do pridanych
if (addedValues.get(parts[0]) == 0) {
wasCreatedVertexA = true;
vertexAlD = Mapper.getVertexId();
Mapper.idToValueMapping.put(vertexAlD, parts[0]);
addedValues.put(parts[0], vertexAlD);
adjGraph.addVertex(vertexAlD);

if (addedValues.get(parts[1]) == 0) {
wasCreatedVertexB = true;
vertexBID = Mapper.getVertexId();
Mapper.idToValueMapping.put(vertexBID, parts[1]);
addedValues.put(parts[1], vertexBID);
adjGraph.addVertex(vertexBID);

// aktualizujeme hrany vrcholov

if (wasCreatedVertexA && wasCreatedVertexB) {
adjGraph.addEdge(vertexAlD, vertexBID);
adjGraph.addEdge(vertexBID, vertexAlD);

} else if (!wasCreatedVertexA && lwasCreatedVertexB) {
adjGraph.addEdge(addedValues.get(parts[0]), addedValues.get(parts[1]));
adjGraph.addEdge(addedValues.get(parts[1]), addedValues.get(parts[0]));

} else if (!wasCreatedVertexA) {
adjGraph.addEdge(vertexBID, addedValues.get(parts[0]));
adjGraph.addEdge(addedValues.get(parts[0]), vertexBID);

} else {
adjGraph.addEdge(vertexAlD, addedValues.get(parts[1]));
adjGraph.addEdge(addedValues.get(parts[1]), vertexAlD);

}

line = br.readLine();

}
} ... spracovanie vynimiek
addedValues = null;
adjGraph.sortNeigborsLists();
return adjGraph;

Vypis 7: Spracovanie stiboru s grafom
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public static void exportToGexf(String dirPath, Graph g, Collection<TIntList> communities) {
Gexf gexf = new Gexflmpl();
Calendar date = Calendar.getinstance();
gexf.getMetadata().setLastModified(date.getTime()).setCreator("CommunityFinder");
gexf. setVisualization (true);
it .uniromai.dis.wsngroup.gexf4j.core.Graph graph = gexf.getGraph();
graph.setDefaultEdgeType(EdgeType.UNDIRECTED).setMode(Mode.STATIC);
AttributeList attrList = new AttributeListimpl(AttributeClass.NODE);
graph. getAttributeLists () .add( attrList ) ;
Attribute attCommunity = attrList. createAttribute (AttributeType.STRING, "community");
List<Color> colorList = generateColors(communities.size());
// vytvorime vrcholy
TIntObjectHashMap<Node> idToNodes = new TIntObjectHashMap<Node>(g.
getVerticesCount());
TIntHashSet wasProcessed = new TIntHashSet(g.getVerticesCount());
int[] allVertices = g.getAllVertices () ;
for (int i =0; i < allVertices .length; i++) {
int vertex = allVertices [i ];
Node actualNode;
if (!lidToNodes.contains(vertex)) {
actualNode = graph.createNode(String.valueOf(vertex));
actualNode.setLabel(String.valueOf(Mapper.idToValueMapping.get(vertex))).setSize(
NORMAL_SIZE).setColor(new MyColor(227, 225, 225)).getAttributeValues().
addValue(attCommunity, NO_COMMUNITY_ID_STRING);
idToNodes.put(vertex, actualNode);
} else
actualNode = idToNodes.get(vertex);
/" vytvorime susedov
TiIntList neighbors = g.getVertexNeighbors(vertex);
for (int | = 0; | < neighbors.size(); j++) {
int v = neighbors.get(j);
if (wasProcessed.contains(v))
continue;
/" ak koncovy vrchol este nebol vytvoreny
Node newNode;
if ((newNode = idToNodes.get(v)) == null) {
newNode = graph.createNode(String.valueOf(v));
newNode.setLabel(String.valueOf(Mapper.idToValueMapping.get(v))).setSize(
NORMAL_SIZE).setColor(new MyColor(227, 225, 225)).getAttributeValues().
addValue(attCommunity, NO_COMMUNITY_ID_STRING);
idToNodes.put(v, newNode);
}
actualNode.connectTo(newNode);
}
wasProcessed.add(vertex);
}
// zaradenie vrcholov na zaklade komunit
wasProcessed.clear();
int communityldCounter = 1;
StringBuilder commsAttSb = new StringBuilder();
for ( TIntList community : communities) {
for (int i = 0; i <community.size(); i++) {
int vertex = community.get(i);
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if (wasProcessed.contains(vertex)) {
Node overlapNode = idToNodes.get(vertex);
overlapNode.setSize(OVERLAP_SIZE);
overlapNode.getShapeEntity().setNodeShape(NodeShape.DIAMOND);
commsAttSb.append(overlapNode.getAttribute Values().get(
COMMUNITY_ATTR_POSITION).getValue()).append(",").append(
communityldCounter);
overlapNode.getAttributeValues().clear () ;
overlapNode.getAttributeValues().addValue(attCommunity, commsAttSb.toString());
commsAttSb.setLength(0);
} else {
Color ¢ = colorList .get(communityldCounter — 1);
Node normalNode = idToNodes.get(vertex);
normalNode.getAttributeValues().clear();
normalNode.setColor(new MyColor(c.getRed(), c.getGreen(), c.getBlue())).
getAttributeValues().addValue(attCommunity, String.valueOf(
communityldCounter));
wasProcessed.add(vertex);

}

communityldCounter++;

}

. samotny zapis suboru

Vypis 8: Vygenerovanie gexf siboru

public ArrayList<TIntList> findMaximalCliques(Graph graph) {

}

maximalCliques = new ArrayList<TIntList>();

// v popise algoritmu mnozina S

TIntList not = new TIntArrayList();

// v popise algoritmu mnozina R

TintList compSub = new TIntArrayList();

// v popise algoritmu mnozina K

TIntList candidates;

//inicializacia kandidatov

sortedVertices = new TIntArrayList(graph.getAllVertices() ) ;
Sorter.sort(sortedVertices, graph, SortOrder. DESCENDING);
candidates = new TIntArrayList(sortedVertices);
bronKerboschGraph = graph;

bronKerbosch(compSub, candidates, not);

return maximalCliques;

// BK — algoritmus
private void bronKerbosch(TIntList compSub, TIntList candidates, TIntList not) {

if (candidates.isEmpty() && not.isEmpty()) {
maximalCliques.add(new TIntArrayList(compSub));
} else if (!candidates.isEmpty()) {
pivot = NO_VERTEX;
for (int i = 0; i < sortedVertices.size(); i++) {
int v = sortedVertices.get(i);
if (pivot == NO_VERTEX) {
pivot = v;

}
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if (candidates.contains(v) || not.contains(v)) {
pivot = v;
break;
1
}
// prejdeme kandidatov a vyberieme vhodne vrcholy na spracovanie
TintList helperList = new TIntArrayList();
for (int i = 0; i < candidates.size(); i++) {
if (!bronKerboschGraph.getVertexNeighbors(candidates.get(i)).contains(pivot))
helperList .add(candidates.get(i)) ;
}
for (int i =0; i < helperList.size(); i++) {
int candidate = helperList.get(i);
TintList candidateNeighbors = bronKerboschGraph.getVertexNeighbors(candidate);
TIntList newCandidates = retainAllCustom(candidates, candidateNeighbors);
TintList newCompSub = new TIntArrayList(compSub);
newCompSub.add(candidate);
TIntList newNot = retainAllCustom(not, candidateNeighbors);
if (newCandidates.isEmpty() && newNot.isEmpty()) {
maximalCliques.add(new TIntArrayList(newCompSub));
} else {
// rekurzia
bronKerbosch(newCompSub, newCandidates, newNot);
1
candidates.remove(candidate);
not.add(candidate);

Vypis 9: Implementécia Bron-Kerbosch algoritmu

private Collection<TIntList> findCommunities(TIntByteHashMap cliqueOverlapMatrix, int k){
Collection<TIntList> communities = new LinkedHashSet<TIntList>();
/" reprezentuje kolekciu komunit (zlucenych klik) kazdeho riadku. Pracujeme len s indexami klik

Collection<TIntList> rowCommunities = new ArrayList<TIntList>();
for (int row = 0; row < maxCliqueSize; row++){
// do listu zlucime indexy jednotlivych klik na riadku — riadkova komunita
TintList rowCliquelndexes = new TIntArrayList();
for (int col = 0; col < maxCliqueSize—row; col++) {
if (cliqueOverlapMatrix.get(row + col * hashMultiplier) == OVERLAP_IS_SUFFICIENT){
// pridavame kliku s poziciou col+row, lebo pracujeme so "skosenou" maticou
rowCliquelndexes.add(col+row);
}
/" potrebujeme zahrnut aj symetricke prvky
if (row > 0 && col < row)
if (cliqueOverlapMatrix.get(col + (row—col) x hashMultiplier) ==
OVERLAP_IS_SUFFICIENT)
rowCliquelndexes.add(col);
}
if (rowCommunities.isEmpty()) {
if (IrowCliquelndexes.isEmpty())
rowCommunities.add(rowCliquelndexes);
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else if (!rowCliquelndexes.isEmpty()){
Collection<TIntList> mergedWith = new ArrayList<TIntList>();
boolean unionWasMade = false;
for (TintList rowCommunity : rowCommunities){
if (retainAllCustom(rowCliquelndexes, ronCommunity).size() > 0){
unionWasMade = true;
/" spravime zjednotenie novej riadkovej komunity s aktualne iterovanou
addAllICustom(rowCliquelndexes, rowCommunity);
// ulozime aktualne iterovanu riadkovu komunitu z "rowCommunities" k odstraneniu
mergedWith.add(rowCommunity);
}
1
// potrebujeme odstranit stare riadkove komunity, ktore mali zaniknut pri zluceni a do "
rowCommunities"
/" pridat novo zlucenu komunitu
if (unionWasMade){
for (TintList list : mergedWith) {
rowCommunities.remove(list);
}
1
rowCommunities.add(rowCliquelndexes);
}
1
// vytvorenie realnych komunit z riadkovych komunit
int cliquePosition;
for (TlIntList currentRowCommunity : rowCommunities) {
TintList tempCommunity = new TIntArrayList();
for (int i = 0; i < currentRowCommunity.size(); i++) {
cliquePosition = currentRowCommunity.get(i);
addAllICustom(tempCommunity, lastMaximalCliques.get(cliquePosition));
}
communities.add(tempCommunity);

}

return communities;

Vypis 10: Zltcenie prekryvajtcich sa klik do komunit

protected void postProcessFilter(Collection<TIntList> communities, int[] allVertices) {
if (communities.size() > 1) {
for (TintList community1 : communities) {
if (community1.size() == allVertices.length) {
communities.remove(community1);
break;
1
}
}
TIntList [] communitiesList = communities.toArray(new TIntList[0]);
TIntHashSet removedindexes = new TIntHashSet();

for (int i =0; i <communitiesList.length; i++) {
if (removedindexes.contains(i))
continue;

for (int j =i + 1; j < communitiesList.length; j++) {
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if (isContainedinCommunity(communitiesList[j], communitiesList[i])) {
communities.remove(communitiesList[i]);

break;
} else if (isContainedlnCommunity(communitiesList[i], communitiesList[j])) {

communities.remove(communitiesList[j]);
removedIndexes.add(j);

}
}
}

//" zlucenie podobnych komunit
boolean shouldMerge = true;

while (shouldMerge) {
TIntintHashMap mergedCommIDs = new TIntintHashMap(communitiesList.length / 2);

communitiesList = communities.toArray(new TlIntList[0]);

for (int i =0; i <communitiesList.length; i++) {
if (i != 0 && mergedCommIDs.get(i) = mergedCommIDs.getNoEntryValue())
continue;

double similarityMeasure = 0;
double bestSimilarityMeasure = 0;

int commIDtoMerge = —1;
for (int j =i +1; j <communitiesList.length; j++) {
if (mergedCommlIDs.get(j) |= mergedCommIDs.getNoEntryValue())

continue;
similarityMeasure = calculateSimilarityMeasure(communitiesList[i], communitiesList[j])

if (similarityMeasure > bestSimilarityMeasure) {
bestSimilarityMeasure = similarityMeasure;
comml|DtoMerge = j;
}
1
if (bestSimilarityMeasure « 100 > SIMILARITY_THRESHOLD) {
mergedCommIDs.put(commIDtoMerge, i);

}
}

// zlucenie
for ( Tintintlterator it = mergedCommlDs.iterator(); it.hasNext();) {

it .advance();

TIntList community1 = communitiesList[it.key()];
TIntList community2 = communitiesList[it.value()];
communities.remove(community2);

communities.remove(community1);
communities.add(unionAllCustom(community1, community2));

if (mergedCommlIDs.size() > 0)
shouldMerge = true;

else
shouldMerge = false;

Vypis 11: Post processing komunit u metéd zaloZenych na CIS

TIntList communityVerticesAndNeighb = getCommunityVerticesAndNeigbors(comm);
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bestLocalDensity = —1;
bestLocalVertex = —1;
// najdeme vertex, ktoreho pridanim sa najviac zvacsi density setu
for (int it = 0; it <communityVerticesAndNeighb.size(); it++) {
comparedVertex = communityVerticesAndNeighb.get(it);
if (comm.binarySearch(comparedVertex) < 0) {
comm.add(comparedVertex);
comm.sort();
newDensity = calculateDensity(comm, tuningParam);
if (!(newDensity > oldDensity))
comm.remove(comparedVertex);
else if (newDensity > bestLocalDensity) {
bestLocalDensity = newDensity;
bestLocalVertex = comparedVertex;
}
comm.remove(comparedVertex);
}
}

/" pridame najvhodnejsi uzol — ten, ktory najviac zvysi density setu — ak existuje
if (bestLocalVertex = —1) {
comm.add(bestLocalVertex);
oldDensity = bestLocalDensity;
improved = true;
}
// odobranie vsetkych nevhodnych
//musime aktualizovat susedov
communityVerticesAndNeighb = getCommunityVerticesAndNeigbors(comm);
for (int it = 0; it <communityVerticesAndNeighb.size(); it++) {
comparedVertex = communityVerticesAndNeighb.get(it);
if (comm.size() > 2 && comm.remove(comparedVertex)) {
newDensity = calculateDensity(comm, tuningParam);
if (!(newDensity > oldDensity)) {
comm.add(comparedVertex);
comm.sort();
} else {
oldDensity = newDensity;
improved = true;
}
1
}

Vypis 12: Priebeh skenu v metéde GCIS



105

E Obsah prilozeného CD

Nézov zloZky - popis

Aplikacia - spustitelnd aplikdcia v podobe jar siboru
Projekt - zdrojové kédy aplikécie vo forme Eclipse projektu

Experimenty - stibory, ktoré vznikli pri experimentoch. Zahftajt .svg obrazky sieti,
stibory s ndjdenymi komunitami a stibory s ostatnymi informdaciami pre jednotlivé
metddy pouZité pri testovani

Testovacie data - .csv a .txt sabory s testovacimi datami
Obrazky - vizualizované siete, dopliiujtice grafy a triedny diagram

Text - text prace vo formaéte .pdf
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