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Abstrakt

Vicevariac¢ni sité jsou tvoreny vrcholy a vztahy ve formé hran, ovsem dale obsahuji data o téchto
vrcholech a hranich ve formé atributti. Redlné sité velmi casto obsahuji nékolik atributi a
mnoho analytickych 1loh je zavislych na analyze jak vztahi, tak i atributti. Vétsina metod pro
analyzu se zaméruje pouze na sitovou topologii zkonstruovanou z vicevaria¢nich dat. Navic jsou
tyto metody omezené na urcéité domény a vyzaduji odbornou znalost problematiky. Cilem této
prace je navrzeni webového systému, které kombinuje zndmé metody pro pruzkum a analyzu
vicevaria¢nich siti, pro umoznéni strukturdlni i vicevariacni analyzy. Manualni ¢i automatické
tvorby skupin vrcholi a filtrace vrcholi na zakladé jejich hodnot atributt umozni uzivateli ziskat
nahled na sit a 1épe ji tak porozumeét. Nakonec budou prezentovany priklady analyzy datovych

sad, na kterych budou demonstrovany metody pro pruzkum vicevaria¢nich siti.

Klicova slova: vizualizace; vicevaria¢ni sité; vykresleni grafu; interakce; vizualni analyza

Abstract

Multivariate networks are made up of nodes and relationships in a form of links, but also data
about these nodes and links as attributes. Real-world networks are often associated with several
attributes a many analysis tasks depend on analyzing both, relationships and attributes. Most
analysis methods are focused only on network topology contructed from multivariate data. In
addition, these methods are often domain specific and require expert knowledge. The aim of this
thesis is to create an web explorative tool which combines well-known methods for multivariate
network exploration and analysis to enable structural and multivariate analysis. The manual or
automatic creation of selections and attribute-based filtration of nodes enable the user to gain
insights and understand the network better. Finally, examples of dataset analysis are presented

to demonstrate the methods for multivariate network exploration.

Keywords: visualization; multivariate network; graph drawing; interaction; visual analysis
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1 Uvod

Prizkum, analyza a porozuméni komplexnim a rozsahlym datovym sadam je narocnou vyzvou.
Mnoho z nich popisuje vztahy mezi objekty. Nalezeni moznosti, jak tyto vztahy rozlisit v kon-
textu dalsich souvisejicich dat, je velmi dtlezité pro fadu riznych védeckych oblasti. Vizualizace
je vyuzivana pro nahled a porozuméni mezi komplexnimi objekty a jejich vlastnostmi. Nejcas-
téji jsou tyto vztahy reprezentovany hranami, které spojuji vrcholy, kde vrcholy zastupuji urcité
objekty a hrany zobrazuji, jaké mezi témito objekty existuji vztahy.

Néstroje pro vizualizaci se tedy potykaji s mnoha riznymi vyzvami. Mezi tyto vyzvy patii
hlavné zptlisob, jak zvysit srozumitelnost zobrazenych dat pro uzivatele a dalsi problémy, tykajici
se rozsahlych, komplexnich a dynamickych dat. V nékterych ptripadech se vrcholy a hrany mohou
prekryvat i pri vizualizaci mensSich datovych sad, coz mize nastat v pripadé, Ze vrcholy grafu
jsou husté propojeny mezi sebou nebo je omezena velikost displeje. Mnohé algoritmy a nastroje
se snazi docilit lepsi citelnosti téchto dat.

Vétsina algoritmil pro vykresleni grafu nebere v potaz, ze vrcholy v siti mohou mit fadu
dalsich atribut, které mohou byt dulezité pro jeji vizualizaci. Vyzkumnici z oblasti biologie,
analyzy socidlnich siti nebo softwarového inzenyrstvi celi tomuto problému vizualizace siti s
dalsimi daty. Jako ptiklad je mozno uvést analyzu komunikace pomoci aplikaci ¢i emailu mezi
uzivateli z dané domény. Piikladem domény muze byt skupina pratel ¢i celd organizace. Je
ziejmé, ze tito uzivatelé maji urcity vék, pohlavi, charakteristiky vzhledu, adresu, plat, pracovni
pozici atd. VSechny tyto atributy mohou byt dilezité pro vztahy v siti. Abychom mohli rozpo-
znat néjaké vzory ve vztazich, tak potiebujeme vizualizovat mnozinu atributa kazdého uzivatele
a podivat se, zda nékteré vzory v atributech neovliviiuji vznik vztaht v této siti. Komunikuji
uzivatelé ve stejné vékové kategorii a se stejnym pohlavim vice mezi sebou? Vytvareji se vice
skupiny mezi uzivateli s podobnym platem ¢i u souvisejicich pracovnich pozici? Odhaleni topolo-
gie sité s témito pridavnymi daty muze prispét k zodpovézeni téchto otazek. Takovéto sité, které
obsahuji doplnujici atributy k jejich vrcholtim ¢i hranam, se obecné oznacuji jako vicevariacni.

Vizualizace vicevariacnich dat je jiz tak vyzva sama o sobé. Data se vyskytuji v rtiznych
typech (kategoridlni, numerické, ordinalni atd.), proto jsou potieba rizné techniky a strategie
pro jejich vizualizaci. Pocet atributii predstavuje také vyznamny problém. Jejich pocet muze
byt prilis velky pro jejich zobrazeni vedle sité.

Cilem této prace bude vytvoreni webového systému, u kterého bude vynalozena snaha pro
prevzeti nebo vytvoreni novych metod, které umozni co nejpodrobnéjsi, ale zaroven prehledny
pruzkum sité. Daraz bude kladen na co nejlépe citelné rozlozeni sité a na moznost prizkumu
specifickych ¢ésti se zobrazenim detailt o hodnotach atributii vrcholi. Uzivatel si v pripadé
své potreby bude schopen upravit rozlozeni a pozici vrcholu dle vlastnich preferenci ¢i oznacit
oblasti zdjmu, které muize poté samostatné prozkoumavat.

Tato préace se rozdélena na dvé hlavni sekce. Prvni sekce teoretické ¢asti se zabyva jiz existu-

jicimi podobnymi fesenimi, které lze v této oblasti nalézt. Druha sekce pak rozebird samotnou
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definici vicevaria¢nich siti, popis jejich ¢asti, reprezentaci sité v pocitaci, algoritmy slouzici k
prevodu vektorovych dat na sit, rozlozeni sité pri vizualizaci, ndhledy na casti sité a tkony vy-
konavané nad témito druhy sité. Sekce tieti ma za kol vicevariacni sité propojit s jinymi obory
a tedy popsat, kde jsou vyuzivany, pripadné kde by mohly byt vyuzity v budoucnu. Prace déle
prechézi do Casti praktické, ktera slouzi jako iplna dokumentace, popisujici vlastni implementaci
nastroje pro vizualizaci a praci s vicevaria¢nimi sitémi, véetné specifikace pozadavku, popisu ar-
chitektury, popisu pouzitych knihoven a technologii. Soucasti praktické sekce této prace bude i
¢ast experimentalni, kde budou popsany experimenty s navrzenym systémem pri praci s riznymi

datovymi sadami.
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2 Souvisejici prace

Nejrozsitenéjsim zpusob, jak vizualizovat vicevaria¢ni sit je pomoci grafu. Kazdy bod reprezen-
tuje vrchol a pokud mezi nimi existuje hrana, tak je znazornéna pomoci tsecky nebo krivky.
Prace jsou zejména zamérené na zpusob, jak vytvorit dvoudimenzionalni rozlozeni pro graf, ktery
zaroven co nejlépe vyjadii topologii sité. Snaha je poté vynalozena na tzv. esteticka kritéria, které
nam umozni lepsi ¢itelnost vizualizované sité. Problém citelnosti se zejména projevuje pii vizua-
lizaci siti s velkym mnozstvi vrcholid nebo pokud dana vypoctend topologie obsahuje mista, kde
jsou vrcholy husté propojeny. Samotna velikost, barva, tvar, délka hran a dalsi vizudlni aspekty
mohou byt vyuzity pro vyjadieni hodnot atributu [1] [2] [3].

Hlavni inspiraci pro tuto praci bylo feseni navrzené Van den Elzen; Van Wijk [4]. Jejich
metoda umoznuje prizkum a analyzu struktury sité i vicevariacnich dat, které jsou pripojeny
k vrcholim a hranam této sité. Rozhrani systému je rozdéleno na nékolik pohledi, slouzicich
pro zobrazeni struktury sité, manipulaci a zobrazeni prislusnych atributd a prizkumu vysoko-
urovnového prehledu. Hlavni prvkem této metody je tvorba a tuprava zdjmovych vybérua, které
si uzivatel zvoli dle svych preferenci a je schopen ziskat detaily o vrcholech v téchto vybérech
a hrandch mezi nimi. Tato prace byla inspirovana metodou specidlné vytvorenou pro prizkum
vicevari¢nich siti, kterd je provadénd pomoci Sémantickych jednotek [5].

Tyto Sémantické jednotky tvoii neprekryvajici se oblasti, kazda reprezentujici jeden katego-
ridlni atribut. V kazdé oblasti jsou vrcholy rozmistény dle své hodnoty atributu nebo jsou jejich
pozice vypocteny dle rozmisténi zalozeného na silach piisobicich na vrcholy. Grafické rozhrani
umoznuje zvolit si viditelnost hran, aby se zabranilo neptfehlednosti. Zvlast mtze byt zvoleno
zobrazeni hran v jednotlivych oblastech a mezi oblastmi. Vybéry z prvni zminéné metody jsou
témto Sémantickym jednotkdm podobné, ovsem nejsou omezené pouze na jeden kategoridlni
atribut a umoznuji lepsi filtrovani viditelnych hran a zobrazeni dat s nimi spojenych.

Dalsi metodou, ktera stale souvisi se zminénymi vybéry a je hojné vyuzivana k prehlednéj-
$imu priizkumu, jsou ¢ocky umoziujici zaostfeni grafu [6] [7]. Cocky jsou vyuzivany pro zobrazeni
hustych ¢asti sité a zobrazeni vice informaci pro oblasti, které uzivatele zajimaji. Dale umoznuji
extrahovat ¢ast sité pro hlubsi prizkum [8].

Vedle metod, které se soustiedi na topologické vlastnosti sité, existuji metody, které vyuzivaji
vicevaria¢ni data k vypocteni rozlozeni, zalozené na atributech. Ptikladem miizou byt SOM
(Samoorganiza¢ni mapy) [9], které umistuji vrcholy a hrany sité na povrch koule nebo JauntNets
[10], které umoznuje vykreslit atributy jako vrcholy kolem vrcholu sité a vytvorit mezi nimi
hrany, pokud hodnota atributu u vrcholu sité presiahne zadanou mez. Tyto zptisoby umoznuji
lepsi nahled na vicevariac¢ni data sité. Navic, vicevariacni data mohou byt pouzita pro definovani
rozlozeni s pouzitim grafu rozlozeni v roviné a nasledného vlozeni hran jako v systému GraphDice
[11].

PivotGraphs [12] poskytuje agregovany pohled na sit tim, ze vrcholy umistuje na dvoudi-

menzionalni mrizku dle jejich hodnot kategoridlnich atributi. Nevyhodou této metody je, ze
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nezachovava topologii sité, coz ztézuje strukturdlni prizkum sité. GraphTrail [13] také vyuziva
agregovany zpusob vizualizace, ktery poskytuje zachycovani interakci uzivatele a tuto historii
integruje do pracovniho prostoru pro pruzkum. V této praci se vyuzivaji grafy ¢i jiné struktury
jako matice nebo tabulky pro umoznéni prizkumu vicevaria¢nich dat.

Koédovanim na vrchol ¢i hranu je mozno déle zlepsit estetiku grafu. Je tim myslena zména
vzhledu napt. barvy ¢i velikosti vrcholu nebo hrany nebo zavedeni jinych interpretaci (grafy)
vrcholu v grafu sité [14]. Barvy jsou poté nejcastéji vyuzity pro zakédovani numerickych ¢i
kategoridlnich atributt. Existuje mnoho moznosti, jak lze reprezentovat vrchol mimo pouziti
zakladnich geometrickych tvari. Jako jeden z prikladid miize slouzit pouziti grafii, at uz sloup-
covych, linearnich ¢i jinych [15]. Dalsim piikladem muze byt zobrazeni mensich siti ¢i komunit
jako vrcholy [16]. A poslednim prikladem z oblasti socidlnich siti je pouziti fotografii a znacky
zobrazené jako text [17].

Mnoho metod jiz bylo vytvoreno a cilem této prace bude tedy systém, u kterého bude
vynalozena snaha pro prevzeti nebo vytvoreni novych metod, které umozni co nejpodrobnéjsi,
ale zaroven prehledny prizkum sité. Diraz bude kladen na co nejlépe ¢itelné rozlozeni sité a na

moznost pruzkumu specifickych ¢asti se zobrazenim detailit o hodnotach atribut vrchola.

2.1 Aplikace vicevariacnich siti

Vicevaric¢ni sité jsou velmi rozsifenou formou dat v mmnoha oborech. Nejcastéji jsou tyto sité
aplikovany v oborech analyzy socidlnich siti, biologickych aplikacich a softwarovém inzZenyrstvi.
Jejich vyuziti ovsem neni omezeno pouze na tyto obory. Jejich uplatnéni se projevilo i v oborech
jako ocednografie [18], systémové analyzy [19] a inzenyrstvi [20]. V této sekci budou postupné
popsany hlavné obory, u kterych je vyuziti vicevariac¢nich siti bézné, jmenovité tedy socidlni sité,
biologie a softwarové inzenyrstvi. Témito obory se také zabyva prace od Nobre; Meyer; Streit;
Lex [14].

2.1.1 Analyza socialnich siti

Socialni sité jsou sité, kde vrcholy reprezentuji socidlni entity, napt. lidi nebo organizace, a
hrany urcuji jaky je mezi nimi vztah. Tyto sité jsou velmi oblibenym a dostupnych zdrojem
dat. Obor analyzy socidlnich siti se zabyva hledanim strukturalnich vlastnosti sité a analyzou
prislusnych atributt vrcholi a hran. Socidlni sité casto také obsahuji rozsahlou sadu atributu,
které jsou svazané s vrcholy ¢i hranami. Pravé toto velké mnozstvi atributi predstavuje jednu
z nejhlavnéjsich vyzev pii vizualizaci takovych siti. Navic se pri takovéto analyze dopocitavaji
i dalsi atributy, které jsou vypocteny z dané topologie sité jako stupen, centrality, shlukovaci
koeficienty, komunity atd.

Jelikoz sociélni sité jsou obvykle oznacovany jako sité malého svéta [21], tak je pro jejich re-
prezentaci v systémech Casto vyuzivana matice sousednosti, pro jeji schopnost podpory hustych

a silné propojenych ¢asti sité. Piikladem takovychto systémi muze byt MatLink [22] a Mat-
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rixExplorer [23], které vyuzivaji matici sousednosti v hybridnich nebo bok po bok umisténych
pohledech. MatLink vyuzivd maticové zobrazeni s umoznénim vykresleni hran po okrajich této
matice a pridanim dynamického zvyraznéni vztahi mezi vrcholy pro jednodusi prizkum lo-
kalné hustych mist v siti. Tato modifikace je velmi uziteénd pro tikony zahrnujici hledani cest v
topologii sité.

Dalsim piikladem podobnym MatLinku je NodeTrix [24]. Tento systém vyuziva dva druhy
zobrazeni topologie sité v jednou hybridnim pohledu. Jejich feseni zobrazuje sit pomoci grafu,
ale navic tento graf upravi tak, ze nahradi husté a silné propojené oblasti matici sousednosti.
NodeTrix také dovoluje uzivatelim zakédovat atributy vrcholi a hran sité pomoci nasledujicich
vizualnich prvka: barvy, prithlednost , tvar, vypln tvaru, barva hran, sitka a pridavanim znacek.

Neékolik dalsich pristupli ovSsem vyuziva pouze grafy v tradi¢nim smyslu pro vizualizaci to-
pologie vicevaria¢ni sité, a to i presto, ze vizualizace matice sousednosti je mnohem rozsitené;jsi.
GraphDice [11] zobrazuje mrizku jednotlivych dvojic atributi, kde kazda pozice v této mrizce
obsahuje graf s pozici vrcholl, F{zenou pravé témito atributy, a tak umoznuje uzivateli zjistit,
jak jsou hodnoty atributi distribuovany v siti. Vizster [17] zobrazuje pohled na graf topologie
sité, ktery je spojeny s bo¢nim panelem atributti a uzivatel si miize zobrazit detaily o vrcholech,
o které ma zajem.

Poslednim ptikladem je metoda, kterd efektivné kombinuje nékolik zptisobu zakédovani atri-
butti v jednom pohledu [25]. Tento systém vyuziva paralelni pasma s vrcholy a hranami. Timto
pristupem jsou vyuzivany atributy k rozdéleni vrchold do pasem, nebo-li kategorii, na zakladé
jejich hodnoty atributu. V kazdé z téchto pasem muze uzivatel setfadit vrcholy podle zvoleného
atributu. A nakonec lze na vrcholy zakédovat pomoci vizudlnich prvka néktery z vypoctenych

atributi, jako napriklad stupen vrcholu.

2.1.2 Biologické aplikace

Biologické sité jsou dalsi oblasti, ve které je ¢asto vyuzivana vizualizace vicevari¢nich siti. Sité
v této oblasti jsou nejcastéji charakterizovany vrcholy a hranami, které obsahuji komplexni
atributy z oblasti genetiky, vyzkumu rakoviny a systémové biologie.

K vizualizaci vicevaria¢nich siti jsou zde predevsim vyuzivany grafy, na rozdil od oblasti
socilnich siti, kde dominantni je vizualizace matice sousednosti. Castou oblasti z4jmu u téchto
siti je porozuméni, jak se atributy méni béhem biologicky dulezitych prichodt. Tedy mnohé
algoritmy se pokousi o vytvoreni optimalniho rozlozeni sité, které je pro uzivatele intuitivni [26]
[27]. Takovéto optimalni rozloZzeni je poté velmi uzitecné pro praci s vicevariaénimi sitémi, kterd
zahrnuje pruzkum topologie a atributu biologickych cest.

Existuji i dalsi techniky zamérujici se tikony spojené s pruzkumem cest v biologické siti.
Enroute [28] a Entourage [29] dovoluji uzivatelim zvyraznit cestu v siti a vytvorit detailni pohled
na atributy dané cesty. Pathline [30] linearizuje mnozinu vstupnich cest s prehledem atributi,
umisténych vedle. Cerebral [31] pouziva nékolik koordinovanych pohledu pro zobrazeni topologie

a atributt sité. Pohled na vrcholy a hrany rozdéluje vrcholy podle jejich presné pozice v buice
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a je pripojen k nékolika dal$im pohlediim, které mohou ukazovat vyvoj sité a dale k pohledu na
atributy.

Poslednim prikladem je technika, ktera vyuziva spojenych pohledii, zahrnujicich matici sou-
sednosti misto bézné pouzivaného grafu [32]. V této praci je pouzita pootocend matice soused-
nosti, kterd obménuje prvky na radcich a sloupcich matice tak, aby vytvorila shluky nenulovych

prvki v blocich kolem diagonaly.

2.1.3 Softwarové inZenyrstvi

Vizualizace vicevariacnich siti v softwarovém inzenyrstvi je soucasti sirsi oblasti nazyvané softwa-
rova vizualizace. Softwarovou vizualizaci je mysleno vizudlni znazornéni kterékoliv komponenty
v zivotnim cyklu softwaru. Toto zahrnuje zdrojové kdédy, prislusnou dokumentaci, modely a
vstupni a vystupni data. Prehled pouziti vicevariacnich siti je uveden v [33] a [14].

V softwarové vizualizaci jsou sité modelovany s vrcholy, které reprezentuji nékterou z kompo-
nent softwaru, jako napiiklad ttidy, soubory, knihovny, funkce a dalsi. Hrany poté urcuji vztah
mezi témito komponenty, tedy mohou budto reprezentovat hierarchii komponent, coz muze byt
hierarchie slozek a soubort ¢i funkei ve tfidach nebo vztah asocia¢ni mezi vrcholy, jako volani
funkci ¢i tok dat. Atributy vrcholil a hran mohou byt v této oblasti rizné a ¢asto zahrnuji vy-
poctené softwarové metriky jako napiiklad pocet radkt kdédu, pocet zavolani funkce, pocet tiid,
cas béhu urc¢itych modula nebo funkeci.

Sité jsou v oblasti softwarového inzenyrstvi velmi rozsdhlé a obsahuji velké mnozstvi atributii,
proto je casto kladen duraz na jejich Skalovatelnost. Dalsi charakteristikou siti v tomto oboru je
velky pocet typt atributt, jelikoz vrcholy a hrany mohou predstavovat riizné entity softwarovych
komponent, lidi, dat, soubort, slozek atd.

Unified Modeling Language (UML) diagramy jsou ve své podstaté grafy, kde atributy jsou
zakédovany na vrcholy v podobé textu nebo znacek. Jelikoz sité maji hierarchickou povahu,
tak je vhodné pouzit kombinaci grafu a technik pretizeni, tedy technik optimalizovanych pro
zakodovani skupin, do kterych komponenty patii nebo hierarchickych vztahti mezi prvky sité
[34].

Stromové mapy jsou pouzity ke znazornéni hierarchické povahy dat, od balickt az po funkce.
A jako obvykle, velikost, barva ¢i vyska a sitka objektl v prostoru mizou reprezentovat hodnoty
atributi jednotlivych vrcholt.

Déle miize byt vicevariacni sit pouzita k vizualizaci jednotlivych verzi softwaru. Zde je vi-
zualizace vyuzita ke sledovani, jak se zdrojovy kéd ménil a vyvijel béhem vyvoje softwaru, coz
muze vést k identifikaci a oddéleni moduld, které jsou béhem vyvoje konstantni a moduli, ve

kterych jsou Casto provadény zmény.
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2.1.4 Dalsi oblasti aplikaci

Dalsimi oblastmi vyuzivajicimi techniky vizualizace vicevaria¢ni sité jsou komunikacni sité,
transportni sité a bezpecnost.

Komunikaéni sité se zabyvaji tokem informaci mezi zafizenimi a lidmi. Nejvice vyuzivanou
formou vizualizace vicevariacnich siti v této oblasti jsou grafy [35]. Pfesnd poloha zafizeni a lidi
pak miize slouzit k urceni presné pozice ve vizudlni reprezentaci sité. Dale mohou byt vrcholy
umistény blize k sobé pokud patii do stejné skupiny, jako napiiklad zarizeni ve firmach.

Oblast bezpecnostnich siti se predevsim zaméfuje na analyzu a vizualizaci, za celem najit
anomalie, které by mohly ukazovat na zranitelny prvek nebo pokus o ttok. I tato oblast vyuziva
casto komunikacnich siti s tim rozdilem, ze typy atributt a analytickych tloh jsou spojeny spise
s neobvyklym chovanim sité nebo vzory v prenosu dat. Zpusob vizualizace je ruzny a zahrnuje
digramy vrchol-hrana s pusobicimi silami [36], grafy jako paralelni osy [37] a matice [35].

U transportnich siti pak vrcholy predstavuji lokace, jako mésta, zemé, krizovatky a hrany
poté predstavuji budto primé spojeni mezi témito vrcholy v podobé silni¢nich nebo letovych cest
a nebo pohyb lidi a zbozi po téchto cestach mezi vrcholy. Vrcholy maji typicky atributy, které
popisuji a reprezentuji danou lokaci. Takovymto atributem muze byt napriklad pocet obyvatel
obce. Atributy hran jsou pak nejcastéji délka cesty, ¢as cesty nebo pocet dopravnich prostredki
¢i lidi cestujicich mezi lokacemi. Jelikoz vrcholy predstavuji redlné lokace, tak se jako podklad
pro vizualizaci sité ¢asto pouzivaji mapy, coz znamend, ze vrcholy budou zpravidla vzdy mit
pevné rozlozeni. Kvili pevné pozici vrchol se zde objevuje casty neprehledny prekryv hran.
Jednou z metod Tesici tento problém je spojeni hran se spolecnymi vychozimi a cilovymi vrcholy
do jedné hrany, coz zlepsi cCitelnost grafu a snizi velikost grafu [38]. Nékteré transportni sité
nevyuzivaji presnou geografickou polohu, ale misto toho si zachovavaji pouze pribliznou pozici

a poradi vrcholi, jako tomu je napiiklad u plant metra [39].

2.2 Ulohy a dotazy vykonavané nad vicevariaéni siti

Tato sekce se bude vénovat iloham, které jsou spojeny s vicevaria¢nimi sitémi. Za tlohu povazu-
jeme aktivitu, kterou by uzivatel mohl chtit provést interakci s vizualni reprezentaci vicevariacni
sité. Cilem uzivatele je tedy ziskat nahled na data, kterd studuje.

Obecné pro priuzkum dat byly specifikovany tlohy popsané v Amar; Eagan; Stasko [40]. Tyto

ulohy jsou samoziejmé relevantni i pro grafy. Téchto tloh je celkové deset a jmenovité jimi jsou:
e Ziskani hodnoty - Pro mnozinu objektt najdi jejich hodnoty atributi.
e Filtrace - Na zdkladé néjaké podminky najdi data, ktera tuto podminku splnuji.

e Vypocet derivované hodnoty - Pro mnozinu objektti vypocti agregovanou numerickou re-

prezentaci téchto objekti (napf. prumér, medidan atd.)
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Vyhledani extrému - Najdi objekty, jejichz hodnoty danych atributa jsou extrémem pres

vSechny objekty
Setazeni - Mnozinu objektt sefad dle nékteré ordinalni metriky.

Urceni rozsahu - Pro mnozinu objektu a dany atribut najdi rozsah hodnot tohoto atributu

pres vSechny objekty.

Urceni rozdéleni atributu - Pro danou mnozinu objekti a dany numericky atribut charak-

terizuj rozdéleni tohoto atributu.

Nalezeni anomalii - Identifikuj veskeré anomalie z dané mnoziny objektli se zohlednénim

urc¢eného vztahu nebo ocekavani.
Shlukovani - Pro mnozinu objektt najdi shluky podobnych hodnot atributu.

Korelace - Pro mnozinu objektt a dvou atributi urci uzitecné vztahy mezi hodnotami

téchto atributu.

Daéle v praci od Valiati; Pimenta; Freitas [41] byly tyto tlohy rozfazeny do tii t¥id: opera¢ni

(jak je sit prezentovana a prozkoumadvéana), analytické (jak jsou informace ziskévany ze sité) a

kognitivni (porozuméni celé siti). Kazda z téchto kategorii obsahuje jednu ¢i vice uloh. I presto,

ze operacni dlohy hraji dtlezitou roli ve vizualizaci relevantnich informaci, budeme se v této

praci vénovat pouze tloham analytickym. Tyto analytické tlohy zahrnuji:

e Identifikace - Nalezeni objektti a vlastnosti v datech. Ukony identifikace ¢asto zahrnuji vy-
hledani objektt, které jsou v sitich sousedé s respektem ke strukture sité. Zahrnuje to také

identifikaci podobnosti, rozdili, vzorta, odlehlych méreni, variaci, vztaht a nesrovnalosti.

Urceni - Vypocteni derivovanych vlastnosti, které nejsou uvedeny v ptivodnich datech. Toto
casto zahrnuje vypocet statistickych mér vlastnosti spojenych s vrcholy nebo hranami.
Zde jako priklad lze uvést vypocet sum, rozdili, pomért, prameéri, mediani, rozptyld,
smérodatnych odchylek, koeficientii korelace a pravdépodobnosti. Déle zde zahrnujeme

algoritmické vypocty derivovanych objektti, napriklad shlukovani.

Premisténi - Znovu navstiveni objektt nebo vlastnosti, které jiz byly identifikovany nebo
vypocteny. Uzivatel je si védom existence téchto objektl a vlastnosti, ale musi vyvinout

asili pro jejich znovu nalezeni.

Porovnani - Prizkum objekti ¢i vlastnosti, které byly identifikovany nebo vypocteny, vici
sobé. Casto to také zahrnuje tkon premisténi. Porovnani jsou vyuzivana pro vyhledani

podobnosti nebo rozdili mezi vlastnostmi vrchola ¢i hran.
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Ulohy pro analyzu vicevariaénich siti, které vychézeji z vyse uvedenych, byly popsény v
Lee; Plaisant; Parr; Fekete; Henry [42] a jesté podrobnéji popsany v [43]. Pro analyzu siti jsou
ulohy rozdéleny do ¢ty kategorii: zaloZené na topologii, zaloZené na atributech, zamérujici se na
prizkum a slouzici k ziskani prehledu. Kazda z téchto kategorii obsahuje nékolik tloh, které jsou
velmi casto zadané pri analyze siti.

Ulohy zaméfujici se na prizkum obsahuji pouze tlohy spojené s nasledovanim cesty a opé-
tovnym navstivenim jiz diive navstivenych vrcholt. Jelikoz téchto tiloh neni mnoho a jsou ¢asto
spojeny s ostatnimi tfemi kategoriemi, tak neni potieba tyto tlohy prilis rozebirat, protoze slouzi

pouze pro sbér informaci o vrcholech a hranach.

2.2.1 Ulohy zaloZené na topologii

Ulohy pro vyhledani sousedil kombinuji analytické tlohy (identifikace, urceni, premisténi a po-
rovnani) k ziskani znalosti o sousednosti objektti. Pokud jsou vyhleddny sousedni objekty, tak
uzivatelé nejcastéji studuji nékterou z jejich vlastnosti.

Ulohy pro dosazitelnost kombinuji analytické tlohy (identifikace, urceni, premisténi a porov-
nani) k ziskani znalosti o dosazitelnosti objektii. Objekt je dosazitelny z jiného objektu, jestlize
mezi nimi existuje cesta libovolné délky, kterd je spojuje. Pokud jsou vyhleddny dosazitelné
objekty, tak uzivatelé nejcastéji studuji nékterou z jejich vlastnosti.

Ulohy pro vyhledani spoleénych sousedit kombinuji analytické tlohy (identifikace, urcéeni a
premisténi) k nalezeni objektu, které sdileji dva nebo vice sousedt. Pokud jsou vyhledany sdilené
objekty, tak uzivatelé nejcastéji studuji nékterou z jejich vlastnosti.

Ulohy souvislosti kombinuji analytické dlohy (identifikace, uréeni a premisténi) k ziskani
znalosti o souvislosti podsiti.

V Tabulce 1 jsou vypsany tlohy zalozené na topologii.

2.2.2 Ulohy zaloZené na atributech

Ulohy pracujici s vrcholy a hranami kombinuji analytické tlohy (identifikace, urceni a premisténi)
k ziskani znalosti o vrcholech, hranéch a jejich piislusnych atributech. V Tabulce 2 jsou vypsany

ulohy zalozené na atributech.

2.2.3 Ulohy slouzici k ziskéni p¥ehledu

Hledéni charakteristik sité bylo stanoveno jako jedinad tloha pro ziskani prehledu [42]. Tato
uloha zahrnuje urceni velikosti sité, rozdéleni hodnot atributu v objektech nebo priblizné nalezeni
shluku v siti. Definice téchto 1loh je zaloZena na predpokladu, Ze vnéjsi podpora (vyuziti paméti,
algoritmi) neni dostupnd béhem jejich pribéhu a tak neni mozné ziskat presné odpovédi a
hodnoty, ale pouze jejich hruby odhad [43]. Tyto tlohy naopak poc¢itaji s aktivnim zapojenim

uzivatele k ziskani informaci. Jako priklad muze slouzit zptsob rozlozeni sité pti vizualizaci, kde
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pri urcitém rozlozeni muze byt uzivatel okamzité schopen si udélat predstavu o tom, které ¢asti

sité budou tvorit shluky.

Uloha

Popis

Sousednost(objekty)

Nalezeni mnoziny objektil sousedicich s uréenym
objektem.

Sousednost(odvozend vlastnost)

Nalezeni odvozené vlastnosti mnoziny objektu
sousedicich s danym objektem.

Sousednost(extrémni vlastnosti)

Nalezeni entit s minimalnim/maximalnim po¢tem
sousedi.

Dosazitelnost(objekty)

Nalezeni mnoziny objektu dosazitelnych z daného
objektu.

Dosazitelnost(odvozend vlastnost)

Nalezeni odvozené vlastnosti mnoziny objektt
dosazitelnych z daného objektu.

Dosazitelnost(objekty s omezenim)

Nalezeni mnoziny objektil dosazitelnych z daného
objektu s délkou cesty mensi nez n.

Dosazitelnost(vlastnosti s omezenim)

Nalezeni odvozené vlastnosti mnoziny objektu
dosazitelnych z daného objektu s délkou cesty
mensi nez n.

Sdileni sousedé

Nalezeni vSech objektil, které jsou spojeny se vSemi
objekty z dané mnoziny objekta.

Souvislost(nejkratsi cesta)

Urceni, zda existuje cesta mezi dvéma objekty a
nalezeni nejkratsi cesty mezi nimi.

Souvislost

Nalezeni klik v siti.

Souvislost(komponenty )

Nalezeni poctu komponent sité.

(
(kliky)
(
(

Souvislost(mosty, centralni prvky)

Nalezeni objektt, které po jejich odstranéni zptisobi
rozpad sité na vice komponent.

Tabulka 1: Ulohy zaloZené na topologii

Uloha Popis

Vrcholy (vlastnosti)

Nalezeni vrcholu se specifickou hodnotou atributu.

Vrcholy(odvozend vlastnost)

Nalezeni odvozené vlastnosti mnoziny vrchold se specifickou
hodnotou atributu.

Hrany (sousedni vrcholy)

Nalezeni vrcholi pripojenych k danému vrcholu hranou
se specifickym atributem.

Hrany (extrémni hodnoty)

Nalezeni vrcholu, ktery je incidentni s hranou s
minimélni/maximalni hodnotou daného atributu.

Tabulka 2: Ulohy zaloZené na atributech
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3 Teoreticky zaklad

Vicevariacni sit je reprezentovana grafem G (Sekce 3.1) a déle obsahuje n atributu (Sekce 3.2),
které jsou pfipojeny k vrcholim ¢i hranam [10]. Ukédzka vicevariacni sité je zobrazena na Obrazku
1. Tato sekce tedy slouzi k definici téchto siti a k popisu ¢asti, které jsou jeji soucasti. Déle zde
budou popsany zakladni struktury, které slouzi pro reprezentaci sité v pocitaci, nasledované
metodami rozlozeni sité pii jejim vykresleni. Nakonec je zde popsana problematika operaci a

dotazu nad témito sitémi.

3.1 Charakteristika sité

Graf (Jednoduchy graf) G = (V| E) se skldda z konetné mnoziny vrcholi V' a mnoziny hran E
definované v 1 [44].

E C (u,v)|lu,v e Vu#v (1)

Na zakladé téchto definici je mozné v literatufe najit fadu vlastnosti a charakteristik obec-

vvvvv

e Hrana e = (u,v) a u = v se nazyva smycka.

e Pokud hrana e je obsazena v mnoziné F vicekrat, tak je oznacovana jako multihrana.
e Jednoduchy graf neobsahuje zadné smycky a multihrany.

e Stupen vrcholu v je pocet vrcholi spojenych hranou s vrcholem v.

e Orientovany graf je graf s orientovanymi hranami tj. (u,v) je usporddanou dvojici.

e Orientovany graf je nazyvan acyklicky, pokud neobsahuje zddné orientované cykly tj. nee-

xistuje zadnd orientovand cesta, ve které by byl stejny vrchol navstiven vicekrat.
e Graf je souvisly, pokud mezi kazdou dvojici vrcholti u a v existuje cesta.

o Graf se nazyva rovinny, jestlize je mozné ho vizualizovat v roviné s podminkou, zZe se zadné

dvé hrany grafu nekiizi.

vvvvvv

charakteristik topologie grafu jako naptiklad centralni aktéii v socidlnich sitich. Tyto metriky
mohou byt aplikovany i na vicevariac¢ni sité. Jednim z téchto pfistupt je analyza komunit, ktera
je zaloZena na urcitych shlukovacich metodach. Dalsim prikladem mohou byt centrality, které
urcuji jak je dany vrchol nebo hrana v grafu dilezita. Centralita C je funkce, ktera pritazuje
hodnotu C(u) vrcholu w € V daného grafu G. Na zdkladé téchto pritazenych hodnot lze vr-
choly porovnédvat a urcovat jejich dulezitost.[44]. Nejjednodussim piikladem centrality je stupen

vrcholu v neorientovaném grafu.
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3.2 Charakteristika atributu

Atributy A = A4,..., A, jsou pfipojeny k vrcholim (hrandm). Atribut vrcholu A; predstavuje je-
den sloupec v tabulce atributit A = (a;;)(j =1...|V];i=1...n) [45]. Nacez a” = (av1,...,ayn)
popisuje vSechny hodnoty atributii pro vrchol v za predpokladu, ze zadna data nechybi. V za-
kladu jsou atributy numerické, tedy vyjadrené pomoci ¢iselnych hodnot, ¢i kategoridlni, kde
existuje definovand konecna mnozina hodnot, které jsou pfifazovany jednotliviym zaznamiim.
Pokud lze kategoridlni data jasné usporadat a lze snadno urcit, kterda hodnota je vétsi a kterd
mensi, tak se jedné o data ordinalni. Pfikladem ordinalnich dat mohou byt dny v tydnu. Opakem
jsou data nominalni, kde jsou data neporovnatelna a nelze je tedy usporadat. Jako priklad lze
uvést krevni skupinu. Atributy mohou byt také vypocteny z topologickych vlastnosti sité. Mezi

tyto patii stupen vrcholt a dalsi centrality popsané v Sekci 3.1.
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lip:

48
localization:

ep
mcg:

.25
Sequence_MName:

CHIEA_ECCA |

(a) Sit Ecoli s vyznadenym vrcholem ¢islo 15 (b) Atributy vrcholu ¢islo 15

Obrazek 1: Ukazka vicevariacni sité

3.3 Reprezentace multivariacni sité v pocitaci

Abychom viibec mohli s grafem G v pocitaci pracovat, tak je potfeba urcit jak bude graf repre-
zentovan v pameéti. Existuje zde nékolik zdkladnich struktur, které lze k tomuto tcelu vyuzit.
Jmenovité se jednd o matici sousednosti, matici incidence, seznam hran a indexovany seznam
sousedil. Kazda z uvedenych struktur ma své vyhody a nevyhody a tedy neexistuje reprezentace,
kterd by byla ve vSech situacich nadfazend nad ostatnimi. Jednotlivé casové a pamétové slozi-
tosti operaci nad uvedenymi reprezentacemi neorientovaného grafu jsou zndzornény v Tabulce

3 [46].
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Matice sousednosti | Matice incidence | Seznam hran | Indexovany seznam soused
Pamétova slozitost o(IV)?) o(|V] *|E]) O(|E)) O(|V|+2x«|E))
Pfidén{ nové hrany o(1) 0(1) 0(1) 0(1)
Odebréni hrany O(1) O(1) O(E) O(dmaz)
Vyhledani hrany 0(1) 0(1) O(E) O(dmaz)
Vyhledén{ sousedu vrcholu v oV O(|V| = |E|) O(|E)) o(|1))

Tabulka 3: Casové a pamétové slozitosti operaci nad jednotlivymi reprezentacemi grafu, kde V
je mnozina vrchola grafu, F je mnozina hran grafu, d,,ax je maximélni stupen grafu

Obrazek 2: Priklad jednoduchého grafu pro zndzornéni reprezentace

3.3.1 Matice sousednosti

V matici sousednosti A kazdy radek i sloupec odpovida jednomu vrcholu. Existence hrany je poté
zakdédovana na pozici urcené danym radkem a sloupcem. Neexistujici hrana se ¢asto oznacuje
hodnotou nula a naopak existujici hodnotou vyssi nez nula v zavislosti na tom, zda je graf
vazeny ¢i ne. Tato struktura funguje jak pro orientované sité, kde fadky reprezentuji vystupni
vrcholy a sloupce zase ty vstupni, i pro neorientované sité, u kterych je matice symetricka
dle diagondly, a tudiz jsou hodnoty pod diagonédlou redundantni. Matice sousednosti je obecné
vhodnd pro analyzu sousedstvi a shlukt, ovSem nenfi efektivni pro analyzu cest mezi vrcholy [14].
S pomoci matice sousednosti jsme schopni urcit existenci, vlozeni a pridani hrany v konstantnim
case. Hlavnim problémem této struktury je, ze uchovava hodnoty i pro neexistujici hrany, coz
zpusobuje velkou pamétovou slozitost a tak je méné vhodnd pro uklddani rozsahlych a ridkych

grafu. Priklad matice sousednosti, zobrazujici graf na Obrazku 2, je uveden v Rovnici (2).

e =)
O = O
_ O =
S = O =

—

[\V]

N—r
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3.3.2 Matice incidence

I presto, ze reprezentace grafu pomoci matice incidence neni pouzita v praktické ¢asti této prace,
tak je zde uvedena pro uplnost, jako jedna z moznosti, jak k reprezentaci grafu pristupovat.
Matice incidence I je velmi podobna matici sousednosti ovsem s tim rozdilem, Ze v matici
incidence sloupce reprezentuji jednotlivé hrany grafu namisto vrcholi. Hodnota na dané pozici
této matice tedy urcuje zda je vrchol s touto hranou incidentni ¢i ne. Pro orientovany graf jsou
zde pouzity dvé ruzné hodnoty urcujici, zda je vrchol vstupni ¢i vystupni. Tato reprezentace
neni tak efektivni pro zdkladni operace nad grafy jako matice sousednosti [47]. Priklad matice

incidence pro graf na Obrazku 2 je uveden v Rovnici 3.

o O = =
S = O =
o O =
S = = O
= = O O

3.3.3 Seznam hran

Pravdépodobné nejjednodussi zptusob jak reprezentovat graf v pocitaci je pomoci seznamu hran.
Jedna se tedy o pole, ve kterém je hrana reprezentovana jako dvojice indext vrcholu. Pri praci
s ohodnocenymi grafy bude hrana reprezentovana trojici, kde tieti hodnota obvykle byva vahou
hrany. Jelikoz jsou v poli obsazeny pouze hrany, tak je struktura mnohem méné naro¢na na
pamét. Operace vyhledavani hran jsou ovsem pomalejsi, protoze pii kazdém vyhleddvani hrany
musime linedarné prochézet cely seznam. Proto je seznam hran hlavné vyuzivan pro perzistentni
uchovani sité. Problém také nastava v pripadé uchovavani vrcholi, které nemaji zadné sousedy.
Takovyto vrchol nebude uveden v neupraveném seznamu hran nebo musi byt uveden v jiné
struktufe pro uchovani existence vrchola [48]. Priklad seznamu hran pro graf na Obrazku 2 je

uveden v Rovnici (4).
L= (O’ 1)’ (072)7(073)’(1’2)7(273) (4)

3.3.4 Seznam sousedu

Posledni uvedenou strukturou je seznam sousedu. Kazdy z vrcholi si udrzuje odkaz na seznam,
ktery obsahuje veskeré jeho sousedy. Pristup k témto seznamim probihd v konstantnim case
dle indexu prislusného vrcholu. Operace vyhledani existence hrany probihd s linedrni slozitosti.
Pokud jsou seznamy sousedii udrzovany usporadané, tak je mozné zlepsit slozitost vyhledavani
na logaritmickou. V tomto tedy tato struktura neni tak efektivni jako reprezentace pomoci
matice, ale jeji vyhodou oproti nim je vyrazné nizsi pamétova naro¢nost [48]. Priklad seznamu

hran pro graf na Obrazku 2 je uveden v Tabulce 4.
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Vrchol ‘ Sousedé

0{1,2,3}
11 {0,2}
2 | {0,1,3}
31 {0,2}

Tabulka 4: Ukéazka reprezentace pomoci seznamu sousedu

3.4 Algoritmy pro prevod vektorovych dat na sit

Mnoziny vektorovych dat O nebyvaji vzdy doprovazeny korespondujici siti, popisujici vztahy
mezi jednotlivymi objekty. Proto pokud datova sada neobsahuje tyto informace, tak je potieba
sit vytvorit na zakladé vypoctenych metrik mezi dvéma objekty. Metrika je tedy funkce p:
O x O — R,. Nejcastéji vyuzivané metriky jsou vzdélenosti mezi objekty a jejich podobnost.
Vysledna sit by méla byt nejlépe vytvorena tak, aby shluky, odlehla méfeni, nejblizsi sousedé
a dalsi vlastnosti byly zachovany. [49] Tato sekce tedy slouzi pro sezndmeni s algoritmy, které
fesi problém prevodu vektorovych dat na sit a zaroven jsou vyuzity v praktické ¢asti této prace.
Zvolenou metrikou pro vsechny algoritmy pouzivané v této préci je Gausstiv kernel, jehoz predpis

je uveden v Rovnici (5).

202

K(o0i,05) = exp {—HOZ]’} (5)

Objekty o;, pro které je p(o0;,05) > 0 jsou sousedé. Sousedstvi objektu o; je mnozina vsech
jeho sousedti. Nejblizsi soused objektu o; je objekt oj, ktery je nejvice podobny objektu o;.
Objekt o; mtze mit vice nejblizsich sousedi. Hodnota o je volitelna a obvykle se za ni dosazuje
hodnota 1. [49]

3.4.1 Konstrukce ¢ a kNN grafu

e-graf je neorientovany graf, kde mnozina hran obsahuje dvojice objektii (0;,0;), pokud tedy
hodnota metriky p(0;,0;), pro né vypoctené, nepfesahuje stanoveny prah e € R;. Mnoho efek-
tivnich algoritmu bylo vyvinuto pro uréeni optimalni hodnoty prahu e [50] [51], ovSem tento typ
konstrukce snadno vede k tvorbé nesouvislych komponent a je tedy velmi naro¢né najit takovou
hodnotu prahu, jehoz vysledkem bude graf, ktery obsahuje vyhovujici pocet hran. [52]

Graf kNN nebo celym nazvem k-Neareast-Neighbours je obecné orientovany graf, kde hrana
mezi objekty o; do o; vznika v pripadé, ze hodnota metriky p(o;,0;) patii mezi k nejmensich
hodnot mnoziny {p(o;,0r)|k = 1,...,i — 1,i+ 1,...,n}. Tento typ konstrukce se ukdzal byt
v praxi mnohem efektivnéjsi nez predchozi zminéna konstrukce a proto jiz byla vedena rada
vyzkumu, které si dévaly za tikol tuto metodu zlepsit [53] [52]. Vyhodou této metody je to, ze
hodnotou k jsme schopni nastavit minimalni vystupni stupen grafu a snadnéji minimalizovat

vznik nesouvislych komponent. [52]
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Pro 1ucely této prace bylo rozhodnuto, ze vysledny algoritmus pouzity v praktické ¢asti bude
vyuzivat kombinaci obou vyse zminénjch metod. Casova slozitost tohoto algoritmu je O(n?),
kde n = |O|. Vstupnimi parametry je pocet nejblizsich sousedu vrcholu k a déle préh podobnosti

€. Pseudokdd algoritmu je uveden v Algoritmu 1. Jednotlivé kroky algoritmu jsou:

1. Vypoc¢ti matici podobnosti S pro mnozinu objektt O.

2. Vytvor mnozinu vrcholid V' grafu G, kde vrchol v; reprezentuje objekt o; z mnoziny objekt

0.
3. Vytvolr mnozinu hran E grafu G.

4. Mnozina E obsahuje hranu e;; vrcholt v; a v; (i # j), pokud vrchol v; patif mezi jeho k

nejblizsich sousedii nebo je jejich podobnost vyssi nez stanoveny prah € do mnoziny F.

Algoritmus 1: Algoritmus pro konstrukci kombinovaného e-grafu a kNN grafu

Input: mnozina vektorovych dat O, pocet nejblizsich sousedu k, prah podobnosti €
Output: graf G

S ¢« CalculateSimilarityMatrix(O);
n < len(0) ;
G + CreateAdjancencyMatrix(n);
for i + 0 ton do
sortedObjectList + SortObjectsBySimilarity (i, S);
counter < 0;
for j < 0 to len(sortedObjectList) do
if counter < k and sortedObjectList[j] > ¢ then
‘ break;
end
Gli][sortedObjectList[j]] <
Gl[sortedObject List[j]][i] <
end

end

3.4.2 LRNet

Nasledujici algoritmus pro konstrukeci ohodnoceného grafu byl publikovan v Ochodkova; Zehna-
lova; Kudelka [49]. Je pFedpokladano, ze pro kazdy datovy objekt lze vypocist reprezentativnost,
coz je lokalni vlastnost, kterd vychézi z po¢tu objektu, které jsou nejbliz$imi sousedy zvoleného
objektu. Hrany jsou vytvoreny mezi pary nejblizsich sousedu a dale mezi individudlnimi objekty
a to v takovém poctu, ktery odpovidé reprezentativnosti téchto objektit. Casova slozitost tohoto
algoritmu je O(n?), kde n = |O].

Algoritmus LRNet je slozen ze tii krokiu:

1. Vypoc¢ti matici podobnosti S pro mnozinu objektt O.
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2. Vytvor mnozinu vrcholi V' grafu G, kde vrchol v; reprezentuje objekt o; z mnoziny objekti

0.

3. Vytvof mnozinu hran E grafu G, kde E obsahuje hranu e;; mezi vrcholy v; a v; (i # j),

pokud o; je nejblizSim sousedem o; nebo o; je reprezentativnim sousedem o;.

Pseudokéd algoritmu LRNet je uveden v Algoritmu 2.

3.5 Rozlozeni sité pri vizualizaci

Rozlisujeme mezi tremi pristupy vizualizace sité: Rozlozeni pomoci grafu, tabulkové rozlozeni
a implicitni stromové rozlozeni [14]. Tabulkovym rozloZenim je predevsim mysSleno zobrazeni
pomoci matic ¢i jejich variant. Implicitni stromové rozlozeni zakédovava vztah mezi vrcholy
pouze jejich relativni pozici, a tak jsou hrany reprezentovany pouze implicitné. V této sekci se

zamérime pouze na prvni ze zminénych rozlozeni, jelikoz je vyuzito dale v praktické c¢asti.

3.5.1 Rozlozeni pomoci grafu

Grafy jsou nejbéznéjsi grafické reprezentace siti. V téchto grafech jsou vrcholy typicky vykres-
lovény jako jednoduché geometrické utvary (kruznice, ¢tverce atd.) a hrany jsou reprezentovany
useckami ¢i kfivkami, které tyto vrcholy spojuji. Tato rozlozeni jsou predmétem zéjmu oboru
kresleni grafu (graph drawing) a do dnesniho dne bylo vyvinuto nespocet algoritmu fesicich tuto
problematiku.

Je rozlisovano mezi volnymi rozlozenimi, kde pozice vrcholt neni nijak omezena, piikladem
muze byt rozmisténi zalozené na silach pusobicich na vrcholy a rozlozenim dle zvoleného stylu,
kde pozice vrcholil je ur¢ena pomoci preddefinovaného schématu, jako napiiklad kruhové rozlo-
zeni ¢i rozlozeni v miizce. Obé tyto rozlozeni lze poté zaradit do skupiny Fizené topologii sité.
Jelikoz je toto rozlozeni optimalizovano pro vizualizaci struktury sité, tak samotna pozice vr-
choli neni schopna zakdédovat jejich atributy. V tomto pripadé lze atributy vizualizovat tak, ze
pozménime vzhled vrcholt ¢i hran.

Dalsi skupinou jsou rozlozeni fizené atributy, kde pozice vrchola je uréena pomoci atributu.
U této metody lze volné ménit pouze zplsob zobrazeni hran, které spojuji pevné umisténé
vrcholy. Kategoridlni data lze vyuzit k rozdéleni vrcholi do oblasti, kazda odpovidajici jiné
kategorii. Samotné rozmisténi vrchol v téchto oblastech muze byt poté feseno jinym zptisobem.
Numerické atributy nejcastéji urcuji presné pozice vrcholu na plose ¢i v prostoru. Jako priklad

miuze poslouzit zemépisna Sitka a délka na mapé.

3.5.2 Koédovani atributti na vrcholy a hrany

Ko6dovanim atributt na vrcholy a hrany je myslena modifikace vzhledu nebo zavadéni znacek

na misto vrcholu a hran grafu [14], slouzici k vyjddfeni hodnot vybranych atributu.
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Algoritmus 2: Algoritmus LRNet

Input: mnozina vektorovych dat O, pocet nejblizsich sousedt k, prah podobnosti €
Output: graf G

S < CalculateSimilarityMatrix(O);

n < len(O) G + CreateAdjancencyMatrix(n);

degrees < Dictionary ;

signi ficances < Dictionary ;

representativeness <— Dictionary ;

representative N eighbours < Dictionary ;

for i + 0 to n do

nearest Neighbour < —1 ;

maxSimilarity < —1 ;

for j < 0 ton do

if S[¢][j] > 0 then

| degrees[i] < degrees|i] + 1;

end

if S[i][j] > maxSimilarity then
maxSimilarity < S[i][j] ;
nearest Neighbour < j ;

end

end
signi ficances|nearestNeighbour] < significances[nearest Neighbour| 4 1;
end
for i < 0 to n do
if S[i][j] > 0 then

| representativeness|i] < CalculateRepresentativeness(degreesli], signi ficances[i));
end
else

| representativeness|i] < 0 ;
end
k < Round(representativenessli| * degreesli]) ;
potential N eighbours < SortObjectsBySimilarity(i, S);
if £ > 0 then

forn+1tok+1do; // first element is the same as i

G[i][potentional Neighbours[i]] < 1;
Glpotentional Neighbours[i][i] < 1;
end

end
else ; // first element is the same as ¢

Gli][potentional Neighbours[1]] «+ 1;
G|[potentional N eighbours[1]][i] + 1;
end

end

U vrcholi se znacky obvykle zobrazuji jako text a jejich barva reprezentuje hodnotu nékterého
z numerickych nebo kategorialnich atributt. Dalsim z ¢astych kédovani jsou rizné tvary a ikony.

Do tohoto je zahrnuto i pouzivani grafii, napt. krabicové grafy, histogramy atd. Vizster [17]
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reprezentuje vrcholy pomoci malych fotek a znacek (Obrazek 3a). Auber; Chiricota; Jourdan;
Melangon [16] vyuzivaji toto kédovani u socidlnich siti, zobrazujici reprezentace podsiti pro
urc¢ené diive vypoctené topologické rysy (Obrazek 3b). Kédovani muze byt realizovdno pomoci
komplexnéjsi reprezentace vrcholu. Jako priklad mize slouzit pouziti vizitek, na kterych jsou

vypsany atributy pro urcitou osobu, jako jméno, vék, foto atd.

N g -*te

(a) Fotky a znacky jsou zakédovény na vrcholy soci-

Alnf sits [17] (b) Znacky reprezentujici podsité socidlni sité [16]

Obrazek 3: Kédovani atributt na vrcholy

U hran jsou atributy znazornény pomoci modifikace vzhledu kiivky, kterd hranu reprezentuje.
Nejcastéji je u kiivek upravovana jejich sitka, barva, zakfiveni, prerusovani. Vice atribut muize
byt zndzornéno pomoci sloupcovych grafu [54] (Obrézek 4a) nebo vicebarevnych segmentu s
ruznou Sirkou kiivky [55]. Abyss Explorer [56] pouziva délku hrany k zakédovani atributu hran

(Obréazek 4b). Tento pristup ovSem miuze klast omezeni na umisténi vrcholu .
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(a) Kédovani atributt na hrany pomoci sloupcovych

arafii (b) Kédovéni atribut na hrany pomoci délky hran

Obrazek 4: Kédovani atributi na hrany

Koédovani na vrcholy a hrany podporuje integraci tloh s topologii a atributy. Toto kédovani
je snadno srozumitelné pro uzivatele a funguje dobfe pro rozsahlé komplexni sité, vicevrstvé sité

i stromy. Rozsahlost sité ovSem casto omezuje pouziti kédovani. Pri stoupajicim poctu vrchola
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musi byt napriklad velikost vrcholi limitovana a tedy je obtizné v takovém pripadé pouzit
tuto vizualni vlastnost k zakédovani atributi. Kédovani na vrcholy je doporuceno v pripadé,
kde pouze malé mnozstvi atributii je zobrazeno na vrcholech a je mozné zavést komplexnéjsi
kédovani i na agregované vrcholy ke shrnuti vlastnosti téchto agregati. Kédovani na hrany je vice
omezené nez na vrcholy. Hrany na rozdil od vrcholi se Casto prekryvaji, coz zhorsuje Citelnost
kédovani na hranach. Je doporuceno pouzivat toto kédovani pouze pro jeden numericky nebo

kategorialni atribut.

3.6 Vizualiza¢ni komponenty

Pri vizualizaci vicevariacni sité je obvykle vyuzita technika koordinovanych vizualiza¢nich kom-
ponent (MVCs). Tento pfistup pouzivd oddélené komponenty pro praci s atributy a topologii
sité. Typickym prikladem je kombinace grafu s technikami multidimenziondlni vizualizace dat
[57] nebo zobrazeni komponent pro zobrazeni detailii o jednotlivych vrcholech [17]. RozliSujeme
mezi tfemi druhy koordinovanych vizualiza¢nich komponent: umisténé vedle sebe, integrované a
pretizené [14] [58].

3.6.1 Umisténi vizualiza¢nich komponent vedle sebe

P1i vyuziti této techniky se vizualizace topologie sité a vizualizace atributt oddéli do dvou nebo
vice komponent. Toto ¢ini tento zpusob umisténi flexibilnim a jednoduchym na implementaci.
Vztahy mezi informacemi v jednotlivych komponentech nejsou nijak vizualné vyjadreny a casto
jsou odhaleny az pri interakci. Hlavni vyhodou pii pouziti tohoto umisténi je schopnost kazdé
vizualiza¢ni komponenty se zabyvat pouze urcitou Casti sité a soustredit se na vykonavani iloh
spojenych s touto Casti co nejlépe. Tento zpusob umisténi je Siroce vyuzivan pii vizualizaci
vicevaria¢nich siti [17] [4] [11]. Dobfe navrzené umisténi komponent vedle sebe umoznuje uziva-
teli se lépe v systému orientovat pri analyze dat. Nalezeni idedlniho rozmisténi vizualiza¢nich
komponent muze ovsem predstavovat naroc¢nou vyzvu. [59].

Jako ptiklad zde poslouzi systém ComVis [60], coz je multidimenzionélni vizualiza¢ni systém,
ktery vyuziva nékolika vizualizacnich komponent umisténych vedle sebe pro prizkum komplex-
nich datovych sad. Na Obrazku 5 je zobrazena ukazka prizkumu meteorologickych dat pomoci
systému ComVis. Ve spodni ¢asti systému je zobrazena datova sada ve formé tabulky. Uzivatel
v tomto pripadé vytvoril osm komponent. Kazda z téchto komponent je vyuzita k vykresleni
jiného grafu. Dale uzivatel oznacil nékolik sloupcu v histogramu. Tato vyznacend data jsou poté
systémem zvyraznéna ve vSech ostatnich grafech. Dilezité je si povSimnout, Ze zde neexistuje
zadné viditelné spojeni korespondujicich prvka mezi jednotlivymi komponentami, coz je typic-
kym rysem vizualiza¢nich komponent umisténych vedle sebe, ktery je odlisuje od komponent
integrovanych.

Umlisténi vizualiza¢nich komponent vedle sebe je doporuceno v pripadé, ze se pracuje s roz-

sahlymi sitémi a velkym mnozstvim nebo riznorodymi typy atributd vrchol a hran. Kazdou
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Obrazek 5: ComVis [60] (Vizualizacni komponenty umisténé vedle sebe). Vizualizace meteoro-
logické datové sady

komponentu lze optimalizovat pro praci budto s topologii nebo s atributy, coz umoznuje podporu
nezavislé analyzy obou cCasti vicevariac¢ni sité. Pokud je potteba, tak je mozné vytvorit spojeni
mezi témito komponenty pomoci selekce vrcholu a hran, ale i presto je poté slozité identifiko-
vat korespondujici data mezi jednotlivymi nahledy. Nejsou proto vhodné pro tlohy tykajici se

topologické struktury.

3.6.2 Integrované vizualiza¢ni komponenty

Integrované vizualiza¢ni komponenty vychazejl z komponent umisténych vedle sebe. Vizudlni
kompozice je v podstaté identicka s timto typem umisténi. Hlavnim rozdilem je, ze integrované
vizualiza¢ni komponenty jsou umistovany s ohledem na ostatni komponenty a jejich propojeni
neni implicitni, nybrz jsou vztahy mezi prvky jednotlivych ndhled explicitné vykresleny, napii-
klad pomoci tisecek ¢i krivek.

Vyuziti explicitniho vyjadieni vztahd mezi integrovanymi vizualizacnimi komponenty napo-
maha porozuméni vztahti mezi prvky komponent, ale pfi vétsim mnozstvi téchto vztahlti muze
dochazet k hromadéni grafické reprezentace vztahti, coz zptsobi vazny problém necitelnosti
téchto vztaht. Nejbéznéjsi strategii jak se tomuto vyhnout je pomoci agregace vztahti nebo
zobrazeni pouze zvolenych vztaht.

Prikladem pouziti integrovanych vizualiza¢nich komponent mohou byt Sémantické jednotky
[5], které jsou ukézdny na Obrézku 6. Sémantické jednotky jsou nepiekryvajici se oblasti, ve
kterych jsou vykresleny vrcholy na zdkladé nékterého vybraného kategoridlniho atributu. Pozice

kazdého vrcholu je poté urcéena dle konkrétni hodnoty atributu. Tato technika se zarazuje do
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integrovanych vizualiza¢nich komponent, jelikoz je mozné ptidat vizudlni propojeni mezi jednot-

livymi oblastmi.
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Obrazek 6: Sémantické jednotky [5] (Integrované vizualizacni komponenty). Vizualizace sité
datové sady soudnich ptipadd pomoci Sémantickych jednotek

Integrované vizualizacni komponenty jsou velmi dobré v integrovani komplexnich atributu
s topologii sité, pokud topologie je reprezentovana rozumné v linedarnim rozlozeni. Tyto kom-
ponenty nejsou obvykle schopny vizualizovat komplexni topologii sité, ale mohou byt velmi
uzite¢né pri pouziti linearizace, napt. uzivatelem definovanymi cestami. Na rozdil od komponent

umisténych vedle sebe, integrované komponenty exceluji pri praci s cestami a sousedstvimi.

3.6.3 PretiZzené vizualizac¢ni komponenty

Tento vzor je charakterizovan kompozicemi, ve kterych je jedna vizualizace nazyvana klient,
vykreslena uvnitt jiné vizualizace nazyvané hostitel a vyuziva stejného prostorového mapovani
jako hostitel. Vyslednd vizualizace se potom stane kombinaci vizualizaci jednotlivych komponent.
Casto se u vybranych komponent nastavuje prihlednost, kterd umozni uzivateli snadno vidét
vSechny prekryté komponenty. Klasickym prikladem je zobrazeni na mapé, kde mésta patii do
stejného shluku (stdtu) a hranice mezi staty predstavuji hrany mezi nimi.

GeoSpace je systémem vyuzivajicim pretizené vizualiza¢ni komponenty k prizkumu komplex-

nich datovych vrstev. Systém dovoluje prekryti nékolika datovych sad dle pozadavku uzivatele.
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Na Obréazku 7 je ukazka systému GeoSpace s vizualizaci mist ve mésté Cambridge, ve kterych
doslo ke zlo¢inu. Mista zlo¢inu jsou reprezentovany cervenymi body, které jsou umistény na

mapé mésta Cambridge v mistech, kde byly zlo¢iny nahlaseny.
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Obrazek 7: GeoSpace [61] (PTetizené komponenty). Zobrazeni zlo¢inti na geografické mapé mésta
Cambridge

Pretizené vizualiza¢ni komponenty jsou vhodné pro zobrazeni mnozin, skupin ¢i shlukt na jiz
existujici reprezentaci topologie sité. Tato metoda nejlépe funguje, kdyz prvky ze stejnych shlukta
se nachazi blizko sebe, coz je bézny piipad pri praci se shluky. Hlavnim omezenim tohoto piistupu
je omezeny pocet atributti, které je mozno vizualizovat. Zakdédovani jednoho ¢i dvou atributt
najednou je mozné, ale pfi vétsim poctu zacne pretizeni zpltisobovat necitelnost vizualizace. Je
proto doporuceno pouzivat pretézovani v pripadé potfeby vizualizace shluka s pouzitim grafu

jako podkladu.

3.7 Hledani komunit

Komunity, také nazyvané jako shluky nebo moduly, jsou skupiny vrcholi, které maji podobné
vlastnosti nebo hraji v grafu podobnou roli [62]. Grafy vychéazejici z redlnych dat ¢asto vykazuji
znamky komunitni struktury. Spolecnost, ve které zZijeme, tuto strukturu nasleduje s sirokym
mnozstvim moznosti, jak skupiny organizovat: rodiny, pratelské vztahy, vesnice, mésta, narody.
Na Internetu si lze také nalézt virtualni skupiny, nazyvané jako online komunity. Vyskyt komunit

se také muze objevit v sitovych systémech z obort biologie, informatiky, ekonomiky, politiky atd.
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Detekce komunit je velmi dulezita pro identifikovani modulua a jejich hranic. Toto umoznuje
klasifikaci vrchola dle jejich strukturdlni pozice v modulu. Tedy vrcholy, které se nachazeji v
centrech téchto moduli a sdileji velké mnozstvi hran s vrcholy ze stejné komunity, lze povazovat
za dulezité pro fizeni a stabilitu uvnitt komunity. Naopak vrcholy lezici na hranicich mezi moduly
maji dulezitou roli zprostredkovateli vztaht a komunikace s jingmi komunitami [62]. Komunity
nam navic umozni zlepsit rozlozeni grafu pri jeho vizualizaci a to tak, Ze jednotlivé moduly je
mozno od sebe barevné a vzdalenosti oddélit a tim docilit jeho lepsi citelnosti.

Neexistuje jednotnd definice pro komunitu. Jeji definice je ¢asto zavisla na specifickém sys-
tému a aplikaci. Dale bude uvedeno nékolik zékladnich definic pro komunitu [62]. Casto se st&va,
ze komunity jsou algoritmicky definovany nebo-li jsou pouze kone¢nym produktem algoritmu.

Komunitu lze tedy matematicky povazovat za podgraf C' grafu G, kde N, = |C| a N = |G|.
Déle definujeme vnitin{ a vnéjsi stupen vrcholu v € C, vnitini stupen jako pocet hran spojujicich
vrchol v s ostatnimi vrcholy z komunity C a vnéjsi stupen jako pocet hran spojujicich vrchol
v s vrcholy ze zbytku grafu. Pokud se vnéjsi stupen vrcholu rovna nule, tak vrchol v ma za
sousedy pouze vrcholy z komunity C, coz znaci, ze vrchol v je umistén ve vhodné komunité.
Naopak pokud je vnitini stupen roven nule, tak je vrchol v odpojen od komunity C' a mél by byt
pritazen do jiné komunity. Vnitini stupen komunity C je soucet vSech vnitinich stupni jejich
vrcholt. Opacné potom, vnéjsi stupen komunity C' je soucet vSech vnéjsich stupnu jejich vrcholu.
Celkovy stupen je poté ziskan jako soucet vSech stupnt vrcholi komunity C.

V Rovnici (6) definujeme vnitini hustotu shluku d;,+(C) komunity C jako pomér mezi poctem

vnitinich hran v C a po¢tem vSech moznych vnitinich hran.

pocet vnitinich hran v C
6in =
O =" - ¥

Daéle mezishlukova hustota de,¢(C') je definovana v Rovnici (7) jako pomér poc¢tu hran vedou-
cich z vrcholi z komunity C' do zbytku grafu a maximalnim moznym poctem mezishlukovych

hran.

pocet mezishlukovych hran z C
Oext (C) = 7
e:):t( ) NC(N — Nc) ( )

Aby C byla komunita, tak 0;,:(C) by méla byt znac¢né vyssi nez hustota g celého grafu
G, kterd je definovana jako pomér poctu hran v grafu G ku maximédlnimu moznému poctu
hran N (N —1)/2. Na druhou stranu, de¢(C) musi byt mensi nez . Cilem vétsiny shlukovacich
algoritmi je tedy najit nejlepsi moznou kombinaci co nejvyssiho d;,.(C) a co nejmensiho e, (C).

Vyzadovanou vlastnosti komunity je souvislost. Aby C byla komunitou, tak o¢ekdvame, ze
bude existovat cesta mezi kazdymi dvéma vrcholy vedouci pouze pied vrcholy z C. Hledani ko-
munit je proto na grafech s vice nespojitymi komponenty zjednoduseno, protoze staci analyzovat

kazdou komponentu zvIast.
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S témito definovanymi zékladnimi pozadavky muzeme uvést definice komunity [62]. Existuje
mnoho definic z oblasti socidlnich siti, informatiky ¢i fyziky. RozliSujeme mezi tfemi typy definic:
lokélni, globalni a zalozené na podobnosti vrchol.

Lokalni definice nam fikaji, ze komunity jsou soucésti grafu s velmi malym poctem vazeb
na zbytek systému. Zaméruji se na podgraf a jeho blizké sousedstvi a zbytek grafu zanedbavaji.
V analyze socidlnich siti byly zavedeny ¢étyii kritéria: celkovd propojenost, souvislost, stupen
vrcholu a porovnani vnitini a vnéjsi propojenosti. Korespondujici komunity jsou nejcastéji ma-
ximalni podgrafy, které nemohou byt rozsifeny o dalsi vrcholy bez ztraty vlastnosti, kterd je
definuje. V pripadé celkové propojenosti mluvime o klikach, nebo-li podgrafech, ve kterych exis-
tuje hrana mezi kazdymi dvéma vrcholy. U souvislosti hleddme n-kliky, podgrafy, kde vzdéalenost
vrcholil neni vétsi nez n. Myslenkou pro stupné vrcholt je hledat takovy podgraf, kde vSechny
vrcholy maji stupen roven ¢i vyssi nez k. A nakonec mtzeme hledat komunity oznacované jako
silné, ve kterych maji vSechny vrcholy v ramci komunity vyssi stupen vnitini oproti tomu vnéj-

Simu.

3.7.1 Modularita

Mnoho algoritmu je schopno objevit optimalni podmnozinu rozdéleni do komunit. Zpravidla je
lepsi, aby tato podmnozina byla co nejmensi, aby se uzivateli usnadnil vybér mezi vhodnymi
rozdélenimi. Jiné techniky, jako ty zalozené na hierarchickém shlukovani, jsou schopné nalézt
velké mnozstvi déleni grafu. Neznamend to ovsem, Ze tyto shluky nejsou stejné dobré. V ta-
kovychto pripadech je tedy vhodné mit kvantitativni kritérium, které urcuje, jak je rozdéleni
grafu kvalitni. Funkce kvality [62] je funkce, kterd prifazuje ¢islo kazdému nalezenému shluku.
Shluky s vysokou hodnotou jsou povazovany za dobré. Je dilezité si uvédomit, ze nelze vzdy
jednoznac¢né urcit, zda jedno déleni grafu je lepsi nez druhé. Toto vzdy zalezi na tom, jak je
komunita pro dany problém definovana a na tom, jakou funkci kvality vyuzivame.

Nejpouzivangjsi funkei kvality je modularita. Je zalozena na myslence, ze u ndhodného grafu
neocekavame, ze bude mit komunitni strukturu. Srovndnim hustoty podgrafu komunity s husto-
tou stejné skupiny vrcholi, ale s ndhodné prepojenymi hranami, mizeme urcit, zda graf komunity
lze povazovat za husty nebo je jeho propojeni ndhodné.

Méjme tedy sit s N vrcholy a L hranami a s rozdélenim do n, komunit a kazd4d komunita
ma N, vrcholl, které jsou spojeny L. hranami a c=1,...,n.. Pokud L. je vyssi nez ocekavany
pocet hran mezi N, vrcholy s danou posloupnosti stupnu sité, tak vrcholy podgrafu C. mohou
byt soucasti skutecné komunity [63]. Rozdil mezi skute¢nym propojenim vrcholi sité (A;;) a
ocekavanym poctem hran mezi i a j, pokud sit je ndhodné propojena (p;;), je ur¢en v Rovnici
(8).

1

Qc=57 > (Aij—pij) (8)
(i,5)€Ce
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Zde miZe byt p;; uréeno ndhodnym pfepojenim ptivodni sité se zachovdnim stupné kazdého

vrcholu. Pouziti null modelu, zachovavajiciho stupné vrcholu, je uvedeno v Rovnici (9).

kik:
Pij = 5 (9)

Pokud je Q. kladné, pak podgraf C. mé vice hran nez bylo ocekavano, tudiz mizeme ho
povazovat za potencidlni komunitu. Pokud Q). je nula, tak propojeni mezi N, vrcholy je ndhodné,
plné zaloZené na distribuci stupnt. A nakonec, pokud Q. je zdporné, tak vrcholy z C. komunitu
netvori.

S pouzitim Rovnice (9) lze vyvodit jednodussi formu pro modularitu uvedenou v Rovnici
(10).

Le ke \?
=——|—= 10
Q=7 (2L> (10)
kde L. je celkovy pocet hran v komunité C,. a k. je celkovy stupen vrcholt z téze komunity.

Abychom vidéli, zda hustota podgrafi daného rozdéleni se lisi od o¢ekdvané hustoty v na-

hodné propojené siti, tak definujeme modularitu rozdéleni, vypoctenou jako soucet modularit

o=3 |t (3] )

vSech n. komunit (Rovnice (11).

3.7.2 Louvain algoritmus

Tento algoritmus slouzi pro rozdéleni velké sité na c¢asti s vysokou modularitou v kratkém case
a vytvori kompletni hierarchii komunitni struktury pro vstupni sit a tim umozni vybér toho,
jak bude sit rozdélena. Byl navrzen Blondel; Guillaume; Lambiotte; Lefebvre [64] z Katolické
univerzity ve mésté Lovan (francouzsky Louvain), ze kterého pochézi nizev pro algoritmus.
Algoritmus je rozdélen na dvé ¢ésti, které jsou iterativné opakoviny. Vstupem je ohodnocen
sit s N vrcholy. Na zacatku je kazdy vrchol umistén do samostatné komunity, takze na pocatku
je pocet komunit roven N. Nésledné jsou pro kazdy vrchol i ziskani jeho sousedé a vyhodnocuje
se, zda se modularita zvysi odstranénim vrcholu ¢ z jeho komunity a nédslednym umisténim
do komunity vrcholu j. Vrchol i je poté umistén do komunity, ve které je nartist modularity
nejvyssi. Pokud k nartstu modularity nedojde pro zadného ze sousedii, pak vrchol i zistane ve
své puvodni komunité. Tento proces je opakovan sekvencéné pro vsechny vrcholy dokud dochézi
ke zlepseni modularity. Poté je prvni faze hotova. Vypocet modularity pro vazeny graf u tohoto

algoritmu je definovan v Rovnici (12)

Q= QL ZZ {Aijl;l:f] d(ci, ¢5) (12)

m
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kde A;; reprezentuje vahu hrany mezi vrcholy i a j, IV je pocet vrcholi sité, k; = Z;V Ajj je
souc¢tem vsech vah hran incidentnich s vrcholem i, ¢; je komunita, do které vrchol ¢ patti, funkce
d(ci, ;) je Kroneckerovo delta a m = %ZZN Z;V Ajj.

V druhé fazi algoritmu se vytvari nova sit, jejiz vrcholy jsou komunity nalezené v prvni
fazi. Vahy hran mezi vrcholy v této nové siti jsou ziskany sectenim vah hran mezi vrcholy
korespondujicich dvou komunit. Hrany mezi vrcholy stejné komunity vedou ke smyckadm v nové
siti. Po dokonceni druhé faze je mozné opét aplikovat prvni fazi algoritmu na nové vzniklou
ohodnocenou sit. Tyto dvé faze jsou oznacCovany jako ,prichod® Pocet komunit se snizuje s
kazdym prichodem. Priichody jsou opakovany dokud neni dosazena maximalni modularita.

Vyhoda algoritmu je, ze je velmi rychly i pro rozséhlé sité s ¢asovou slozitosti O(nlogn),
ktera ovsem u fidkych grafi mtze byt témér linedrni. Simulace ukazaly, Ze je to zptsobeno tim,
Ze narust modularity lze snadno spocitat a pocet komunit znacné klesa s kazdym prichodem,

tedy nejvice ¢asové naroc¢né jsou prvni prichody.
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4 Vlastni implementace

Od této sekce préace prechazi v praktickou ¢ast. Tato sekce se vénuje detailnimu popisu vlastni
implementace systému pro analyzu vicevariac¢nich siti, zahrnujicimu veskeré nélezitosti softwaro-
vého inZenyrstvi. Sekce je dale rozdélena na dokument specifikace pozadavki, obsahujici detailni
popis funkci systému, popis architektury a ¢ast experimentélni, ve které jsou uvedeny vysledky

experimentil pro vybrané testovaci vicevaria¢ni sité.

4.1 Specifikace pozadavkia

Tato sekce obsahuje dokument specifikace pozadavki na systém pro analyzu vicevari¢nich siti.
Tento dokument specifikace pozadavki obsahuje popis funkci a pozadavki specifikovanych pro
tento systém, detailni popis architektury systému véetné jeho zavislosti na externich knihovnach
a popis uzivatelu, ktefi budou se systémem pracovat. Uvedeny zde budou také omezeni, kterd pro

tento systém existuji. Zavér této sekce tvori seznam pozadavki s jejich podrobnym rozborem.

4.1.1 Ugel systému

Prizkum, analyza a porozumeéni komplexnim a rozsahlym datovym saddm je naroc¢nou vyzvou.
Nalezeni moznosti, jak tyto vztahy rozlisit v kontextu dalsich souvisejicich dat, je velmi dtilezité
pro fadu riznych védeckych oblasti. Systém pro analyzu vice variac¢nich siti je tedy urcen pro
vytvoreni vizualizace vicevariacnich siti. Vizualizace je vyuzivana pro nédhled a porozuméni mezi
komplexnimi objekty a jejich vlastnostmi. Pri vizualizaci vicevariacnich siti se objevuje mnoho
vyzev, mezi nez patii hlavné zpusob, jak zvysit srozumitelnost zobrazenych dat pro uzivatele a
dalsi problémy tykajici se rozsahlych, komplexnich a dynamickych dat. Systém je navrzen tak,
aby si s témito problémy dokazal co nejlépe poradit. Implementované metody umoznuji uzivateli
upravit si rozlozeni a vzhled vizualizace sité dle jeho preferenci, a tim mu umoznuje vytvorit

prehlednou vizualizaci, ze které poté muze ¢erpat potiebné informace o datové sadé.

4.1.2 Funkce systému

Systém pro analyzu vicevariac¢nich siti uzivateli umoznuje provést vizualizaci vicevariacni sité,
kterou si dale mtze prozkoumévat a upravovat dle svych potfeb. Systém umoznuje uzivateli
nahrat soubor, obsahujici vektorova data, ktera splnuji predepsany format. Dale pokud uzivatel
vlastni i soubor s korespondujici siti, je mu ddna moznost tento soubor nahrat také. V pripadé, ze
sit neni uzivatelem dodédna, tak je systém schopen vyuzit vektorova data k prevodu na sif. Takto
nactend vicevariacni sit je systémem vizualizovana a prezentovina uzivateli. Systém umoznuje
vytvorenou vizualizaci modifikovat vice zptisoby. Uzivatel je schopen nastavit meze jednotlivych
atributd vrcholi a odstranit ty, které svou hodnotou do téchto mezi nespadaji. Rozlozeni sité
neni pevné, proto uzivatel mize vlastnosti grafu sité modifikovat dle své libosti. Dalsi funkci,

kterou lze vyuzit, je rozrazovani vrcholu grafu do skupin. Skupiny lze tvorit ru¢né nebo lze vyuzit
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funkce detekce komunit, pri které systém samostatné rozdéli vrcholy do komunit, tak aby byla
dosazena co nejvyssi hodnota jejich modularity.

V Tabulce 5 je uveden kompletni piehled funkcénich pozadavkt. Na Obrazku 8 je zobrazen
diagram pripadu uziti, ktery ukazuje prehled pripadu uziti, které mohou nastat pri praci se

systémem. Tyto pripady odpovidaji funkénim pozadavkim kladenym na systém.

ID | Nazev Specifikace Sekce
Systém musi umoznovat zadani cesty k
1 | Vstupni data uzivatele soubortim vicevaria¢ni sité a parametry 4.1.3
pro jeji vizualizaci.
., , Systém musi umét nacist vektorova data
Nacteni vektorovych dat 4 . .
2 ze souboru do datové struktury v pracovni | 4.1.4
ze souboru s
pameti.
v s Systé s ét nacist sit ze soub
3 | Nacteni sité ze souboru yeiemm n}u tHHeL nacist st ze’ Sou ? H 4.1.5
do datové struktury v pracovni paméti.
4 Prevod vektorovych dat na | Systém musi umét zkonstruovat sit z 116
sit danych vektorovych dat o
5 Vizualizace vicevariacni Systém musi umét vytvorit grafickou 417
sité reprezentaci vicevaria¢ni sité. o
) , Systém musi umét uzivateli zobrazit
6 | Zobrazeni vektorovych dat Y u,l " At , L f ,Zl . 4.1.8
data o daném vrcholu vicevariac¢ni sité.
. Systém musi umeét detekovat komunit
7 | Detekce komunit oo Lo SOeOr v 4.1.9
nacteneé vicevariacni siti.
3 Tvorba a tprava skupin Systém musi umoznovat uzivateli vytvaret 4110
vrcholt skupiny pro rozrazovani vrcholu. o
Systém musi umét vizualizovat sit
9 | Vizualizace sité skupin reprezentujici vztahy mezi vytvorenimi 4.1.11
skupinami.
Systém musi umét filtrovat vrcholy na
10 | Filtrace vrcholi ! " , e 4.1.12
Hitace viciot zékladé danych hodnot atributi.

Tabulka 5: Piehled funkénich pozadavku systému pro analyzu vicevaria¢nich siti

4.1.3 Pozadavek ¢. 1: Vstupni data uZivatele

Systém musi umoznovat zadani cesty k souborim vicevariac¢ni sité a parametry pro jeji vizuali-
zaci, coz je pocatkem celého procesu vizualizace vicevariac¢ni sité.

Uzivatel na domovské strance systému vlozi cestu k souboru s vektorovymi daty. Cesta k
tomuto souboru je jedna ze tii povinnych vstupnich hodnot potifebnych k procesu vizualizace
vicevariac¢ni sité. Cestu miize uzivatel zadat pomoci okna pro prohledavani souboru.

Uzivatel miize dédle zadat cestu k souboru obsahujicimu data o strukture sité. Zadani této
cesty neni povinné. Pokud neni cesta k souboru urcena, tak se sit vytvori automaticky na zakladé

vstupnich vektorovych dat.
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Prvnim parametrem je rozhodnuti, zda zadané soubory s daty o vicevariacni siti obsahuji
jména atributt ¢i ne. Tento parametr je druhou povinnou vstupni hodnotou. Pokud uzivatel
nezadd tuto spravné, tak dojde k chybé pfi procesu vizualizace, jelikoz data nebudou spravné
prectena. Pritomnost nazvi atributtl ve vstupnich souborech muze uzivatel uréit pomoci zaskr-
tavaciho pole, které ve vychozim stavu neni zaskrtnuto.

Druhym parametrem jsou oddélovaci znaky. Uzivatel zada do vstupniho pole znaky, kterymi
jsou data v souboru oddélena. Tento parametr je povinny. Jednotlivé znaky ve vstupnim poli jsou
pri zadavani oddéleny mezerou. Pokud vstupni pole znakt neni vyplnéno, tak se jako oddélovaci
znak pouzije mezera. Systém nedovoluje jako oddélovaci znak vice nez jednu mezeru.

Tretim parametrem je volba algoritmu pro prevod vektorovych dat na sit v pripadé, ze
uzivatel nevlozil cestu k souboru se strukturou sité. Algoritmus muze uzivatel vybrat pomoci
prepinacich tlacitek, kde jako vychozi algoritmus je zvolen algoritmus LRNet 3.4.2. Pokud je
zvolen algoritmus pro kontrukci € a kNN grafu, pak uzivatel musi také zadat prah podobnosti
vrchol a minimalni pocet sousedt vrcholu pro tento algoritmus.

Ctvrtym parametrem je rozhodnuti o tom, zda je vicevariaéni sit orientovana nebo ne. Orien-
taci sité muze uzivatel urcit pomoci zaskrtavaciho pole, které ve vychozim stavu neni zaskrtnuto.

Patym parametrem je jméno atributu, ktery v datové sadé reprezentuje identifika¢ni cisla
jednotlivych zaznamu. Tento parametr je volitelny a umozni systému priradit realna jména
vrcholim. Pokud se atribut nachézi v datové sadé a neni zadano jeho jméno, tak je tento atribut
zpracovan obecnym zpusobem.

Sestym parametrem je jméno atributu, ktery v datové sadé reprezentuje realné tiidy jednotli-
vych zaznamu. Tento parametr je volitelny a umozni systému obarvit vrcholy dle jejich redlnych
komunit. Pokud se atribut nachézi v datové sadé a neni zadano jeho jméno, tak je tento atribut
zpracovan obecnym zpusobem.

Poslednim parametrem je rozhodnuti, zda maji byt vrcholy vicevaria¢ni sité rozrazeny do
komunit jiz pfi pocateénim zobrazeni jeji vizualizace. Rozhodnuti, zda se ma detekce komunit
provést, muze uzivatel urcit pomoci zaskrtavaciho pole, které ve vychozim stavu neni zaskrtnuto.

Pri zadavani vstupnich dat uzivatelem je systém necinny. Jakmile uzivatel klikne na tlacitko
,Upload“, tak jsou soubory s parametry odeslany na server pres TCP/IP sit. Server poté zahdji
nacteni vektorovych dat do pracovni paméti. Systém nasledné pokracuje prevodem vektorovych
dat na sit nebo nactenim sité ze souboru. V ziskané siti poté miize systém provést proces detekce
komunit. VSechny tyto procesy jsou popsany nize. Pokud dojde pti nékterém z téchto procesi k
chybé, tak je uzivatel vracen zpét na domovskou stranku s upozornénim na danou chybu.

Data v souborech musi splnovat urcity forméat. Jednotlivé hodnoty atributi ¢i vrcholy sité
musi byt oddéleny pomoci oddélovacich znakt. Soubory kromé téchto oddélenych dat miizou
obsahovat pouze nazvy atributil a to na zacatku souboru. Data mohou obsahovat chybéjici
hodnoty, ovSem tyto chybéjici hodnoty se nesmi vyskytovat v prvnim zaznamu datové sady.
Pokud data v souborech nedodrzi tento format, tak bude uzivatel vracen zpét na domovskou

stranku s chybovou zpravou. V souboru se strukturou sité musi faddek obsahovat pouze dvojici
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vrcholtt mezi nimiz je hrana. Tyto vrcholy jsou oddéleny znakem. Pocet vrcholt v siti musi

odpovidat poctu zdznamu ve vektorovych datech.

4.1.4 Pozadavek ¢. 2: Nacteni vektorovych dat ze souboru

Systém musi umét nacist vektorova data ze souboru do datové struktury v pracovni paméti.
Vstupem pro tuto funkci je uzivatelem odeslany soubor na server, ktery obsahuje vektorova
data. Na vstupu také jesté dva parametry. Prvnim parametrem jsou znaky, pomoci kterych jsou
data v souboru oddélena a druhym je rozhodnuti o tom, zda soubor obsahuje na zacatku nazvy
atributl. Systém tento soubor otevie a vytvori datovou strukturu s poc¢tem a nazvy atributa v
souboru. Déle jsou vektorova data postupné ukladana do této datové struktury. Vysledna datova

struktura obsahujici vSechna vektorova data je poté predana do dalSich procesi.

4.1.5 Pozadavek ¢. 3: Nacteni sité ze souboru

Systém musi umeét nacist sit ze souboru do datové struktury v pracovni paméti. Vstupem pro
tuto funkci je uzivatelem odeslany soubor na server, ktery obsahuje data o strukture sité. Na
vstupu také jesté dva parametry. Prvnim parametrem jsou znaky, pomoci kterych jsou data v
souboru oddélena a druhym je rozhodnuti o tom, zda vyslednd sit mé byt orientovana. Systém
tento soubor otevie a vytvori datovou strukturu pro uchovani sité v paméti. Déle jsou jednotlivé
hrany a vrcholy sité postupné uklddany do této datové struktury. Vysledna datova struktura

obsahujici strukturu sité je poté preddana do dalSich procesu.

4.1.6 Pozadavek ¢. 4: Pifevod vektorovych dat na sit

Systém musi umeét zkonstruovat sit z danych vektorovych dat. Vstupem pro tuto funkci je datova
struktura s vektorovymi daty a vybrany algoritmus pro pfevod. Na zdkladé vlastnosti nalezenych
v téchto vektorovych datech algoritmus zkonstruuje sit a ulozi ji do datové struktury. Vysledna

datova struktura obsahujici strukturu sité je poté predana do dalSich procesi.

4.1.7 Pozadavek ¢. 5: Vizualizace vicevariaéni sité

Systém musi umeét vytvorit grafickou reprezentaci vicevaria¢ni sité. Vstupem pro tuto funkci je
datova struktura obsahujici sifova data. Systém uzivateli nacte webovou stranku, kterd bude
obsahovat komponentu, ve které se okamzité vytvori graf reprezentuji vstupni sit. Mimo tohoto
grafu bude na strance umisténa komponenta se seznamem vsech vrcholid, kde u kazdého vrcholu

budou uvedeny jeho atributy s ptislusnymi hodnotami.

4.1.8 Pozadavek €. 6: Zobrazeni vektorovych dat

Systém musi umét uzivateli zobrazit data o daném vrcholu vicevariac¢ni sité. Vstupem pro tuto

funkci je datova struktura, obsahujici vektorova data a vybrany vrchol vicevaria¢ni sité. Webova
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stranka, ve které je vykreslen graf vicevariacni sité, musi dale obsahovat seznam veskerych
vrcholt, u kterych je mozno nahlédnout na jejich hodnoty atributt. Uzivatel muze vrchol, jehoz
detaily ho zajimaji, nalézt v seznamu vrcholid a nebo tento vrchol oznaci kliknutim primo v grafu

vicevaria¢ni sité a systém mu poté detaily o vrcholu zobrazi.

4.1.9 Pozadavek ¢.7: Detekce komunit

Systém musi umét detekovat komunity v nactené vicevariacni siti. Vstupem pro tuto funkci je
datova struktura, obsahujici sifova data. Uzivatel si pfed vizualizaci vicevaria¢ni sité a nebo poté
kdykoliv pri interaktivnim prizkumu vicevariéni sité muze nechat systém detekovat komunity v
siti. Detekce komunit je uskutecnéna pomoci Louvain algoritmu (Sekce 3.7.2). Vrcholy jsou poté
v grafu obarveny dle prislusné komunity a nasledné je vytvoren seznam téchto komunit, které

je mozno dale upravovat.

4.1.10 PozZadavek ¢.8: Tvorba a tprava skupin vrcholi

Systém musi umoznovat uzivateli vytvaret skupiny pro rozrazovani vrcholi. Vstupem pro tuto
funkci je datova struktura, obsahujici sifova data a vybér vrcholu. Uzivatel si kdykoliv pfi in-
teraktivnim prizkumu vicevariéni sité muize upravovat skupiny, do kterych mize poté pridavat
nebo z nich odebirat vrcholy sité. Vrcholy jsou poté v grafu obarveny dle prislusné skupiny a je

evidovan seznam téchto skupin.

4.1.11 PozZadavek ¢.9: Vizualizace sité skupin

Systém musi umét vizualizovat sit reprezentujici vztahy mezi vytvorenimi skupinami. Vstupem
pro tuto funkci je seznam komunit ¢i skupin, kde kazda komunita ¢i skupina obsahuje seznam
vrchold, které se v ni nachdzeji. Po detekci komunit ¢i jakékoliv upravé skupin bude kromé
grafu sité vytvorena vizualni reprezentace vztahti mezi jednotlivymi skupina ¢i komunitami. K
tomuto bude opét vyuzit graf, kde vrcholy reprezentuji jednotlivé komunity ¢i skupiny a hrany
reprezentuji vyskyt vztahu mezi nimi. Velikost vrcholu skupiny ¢i komunity se bude zvysovat s
poctem vrcholl vicevari¢ni sité, které obsahuje. U hran bude ¢islem uvedeno, kolik hran mezi

prislusnymi skupinami ¢i komunitami existuje.

4.1.12 Pozadavek ¢.10: Filtrace vrchola

Systém musi umeét filtrovat vrcholy na zdkladé danych hodnot atributi. Vstupem pro tuto funkci
je vybrany atribut a jeho meze. Pro numerické atributy uzivatel zadava jejich minimélni a
maximéalni povolenou hodnotu a u kategoridlnich si pouze zvoli, které kategorie chce zachovat
a které ne. Po nastaveni filtra¢nich hodnot atributti budou vrcholy nespliujici zadana kritéria

odstranény z grafu vicevariacni sité.
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Obrazek 8: Diagram pripadu uziti systému pro analyzu vicevariacnich siti

Na Obrazku 9 je zobrazen postup prace se systémem pro analyzu vicevaria¢nich siti. Systém
nejdiive vyzve uzivatele k zadani cesty k souboru s vektorovymi daty. Uzivatel miize nepovinné
vlozit i cestu k souboru obsahujici data o korespondujici siti. Uzivatel si jesté pred samotnym
nahranim soubort do systému muze zvolit, zda chce rovnou vyuzit moznosti detekce komunit
k rozdéleni vrcholu do skupin. Po vytvoreni vizualizace zadané sité a jeji nasledné prezentaci si

uzivatel mize opakované vizualizaci upravovat a prozkoumavat k ziskani potrebnych dat o siti.
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Obréazek 9: Diagram aktivit pracovniho postupu se systémem pro analyzu vicevaria¢nich siti

4.1.13 Technické pozadavky

Tato sekce obsahuje vypis pozadavki, které jsou vyzadovany pro spravny béh systému. Zahrnuje

pozadavky kladené na uzivatele a systémové pozadavky.

4.1.13.1 Pozadavky na uzivatele U uzivatele se predpoklada znalost problematiky viceva-
ri¢nich siti, detekce komunit a znalost principu algoritmut implementovanych v systému. Uzivatel
se dale musi ujistit, ze vstupni soubory obsahuji data, dodrzujici format popsany v Sekci 4.1.3.

U uzivatele se ocekava alespon zakladni znalost prace s pocitacem, zahrnujici hlavné praci s
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textovymi editory pro upravu dat. Cely systém je lokalizovan v anglickém jazyce bez moznosti

zmény jazyka. Uzivatel by tedy mél mit znalost angli¢tiny na stfedné pokrocilé trovni.

4.1.13.2 Systémové pozadavky Systém byl vyvijen ve vyvojovém prostiedi Microsoft Vi-
sual Studio 2019 jako webova aplikace na platformé ASP.NET Core. Hostujici server musi tuto
platformu podporovat. Tato platforma je volné dostupnd a bézi na operacnich systémech Win-
dows, Linux a macOS s procesory x64, x86, ARM32 a ARM 64. Jako programovaci jazyk pro
aplikaci na strané serveru byl zvolen C# s jazykem HTML a JavaScript na strané klientské.
Pocitac, na kterém byl systém vyvijen a testovan, mél nainstalovan operacni systém Windows
10 64 bit s procesorem Intel Core i7-9750H a operacni paméti 16 GB. Aplikace by méla bézet
ve vSech modernich prohlizecich. Jako testovaci prohlize¢ byl pouzit prohlize¢ Mozilla Firefox.
Pti pouzivani aplikace je doporuceno pouzivat stejné technologie a aplikace jako pfi testovani k

minimalizaci neoc¢ekavanych chyb.

4.2 Prehled vyvoje a architektury

Systém je strukturovan pomoci architektury klient-server a pro oddéleni aplikacni logiky od
prezentace uzivateli vyuziva architektonicky vzor Model-Pohled-Kontrolér (MVC). Systém je
déle zavisly na vlastni knihovné, kterda obsahuje datové struktury a veskerou logiku pro praci s
vicevaria¢nimi sitémi. Déle je systém zavisly na dvou dalsich externich knihovnéch.

Struktura systému je vyobrazena na diagramu tiid na Obrazku 10. Jelikoz je diagram vyuzit
ke zndzornéni struktury systému, tak tfidy neobsahuji zadné datova pole ani metody. Navic jsou
zde zahrnuty i pohledy z architektury MVC a jejich javascriptové soubory, které jsou v tomto
digramu také povazovany za t¥idy, kterd nabizeji data ¢i metody.

Data-driven Documents (D3) [65] je volné dostupna JavaScriptovd knihovna slouzici pro ma-
nipulaci dokumentt na zdkladé dat. D3 privadi data k zivotu za pomoci HTML, SVG a CSS.
Zaméreni knihovny D3 na webové standarty dava uzivateli plnou kapacitu modernich webo-
vych prohlizec¢t bez zavislosti na proprietarnich ramcich. Tato knihovna kombinuje vizualiza¢ni
komponenty a datové Fizeny pristup k manipulaci s objektovym modelem dokumentu (DOM).
V systému pro analyzu vicevariacnich siti je tato knihovna primarné vyuzivana pro vytvoreni
grafu sité.

Json.NET [66] je populdrni volné dostupny JSON rdmec pro .NET, ktery se vyuziva pro
tvorbu a tpravu JSON objektt. Knihovna nabizi také tiidy pro serializaci a deserializaci jaky-
koliv objekt v .NETu. V systému je tato knihovna vyuzita pro prevod vicevariac¢ni sité do JSON
objektu, ktery je nasledné vyuzit na strané klienta pro tvorbu grafu sité za pomoci knihovny
D3.
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Obréazek 10: Diagram komponent systému pro analyzu vicevariacnich siti




4.3 Experimenty

V této sekci jsou popsdny experimenty a pruzkum vicevaria¢nich dat pomoci systému pro ana-
Iyzu vicevariacnich siti. Cilem je ukdzat, zda Louvain algoritmus (3.7.2) pro detekci komunit
rozdéli vrcholy sité, kterou ziskdme prevodem z vektorovych dat, do komunit, které budou co
nejvice odpovidat jejich redlnym tridam. Pokud ne, tak jestli je mozné tuto detekci komunit zlep-
sit pomoci filtrovani vrchold na zékladé jejich atributi. Experimenty byly provedeny na tiech
testovacich datovych sadach, obsahujicich vicevaria¢ni data. Jmenovité jde o datové sady Fcoli,
Mice protein Expression a Audit Data. VSechny tyto sady byly ziskdny z repozitare strojového
uceni UCI [67].

Pro urceni kvality prevodu vektorovych dat na sit je vyuzita klasifikaéni presnost, ktera
popisuje, do jaké miry jsou propojeny vrcholy pattici do stejnych redlnych t¥id [49]. Prvni takovou
presnosti je primérnd vazena presnost, coz je prumérnd hodnota vypocétu v Rovnici (13), ktery
se provadi pro vsechny vrcholy, kde wyp,s je soucet vah hran se sousedy ze stejné tiideé a wqy je
soucet vSech vah hran se vsemi sousedy. Dalsi pfesnost je prumeérna presnost, ktera je pramérem
hodnoty p vsech vrcholt. Hodnota p = 1 pro zvoleny vrchol, pokud soucet vSech vah hran se

sousedy ze stejné tridy je vyssi nez soucet vah hran se sousedy z ostatnich tiid.

Wpos
Wall ( )

Pro uréeni kvality shlukovani byl vyuzit Silhouette koeficient pro jednotlivé vrcholy [68],
support (podpora), ktery je uveden v Rovnici (14), kde r je pocet vrchol ve shluku a N je pocet
vSech vrcholu grafu a confidence (spolehlivost), uvedeny v Rovnici (15), kde ¢pqp je maximalni

pocet vrcholu jedné zastoupené tridy v komunité.

r
t= — 14
suppor N (14)

con fidence = Cmaz (15)
r

4.3.1 Ecoli

Datova sada Ecoli obsahuje data o proteinech, které slouzi pro klasifikaci. Tato datova sada
obsahuje 336 datovych zdznamu s vicevaria¢nimi daty. Kazdy zdznam ma 1 kategorialni atribut,
oznacujici nazev proteinu a 7 numerickych atributti. Data jsou rozdélena do osmi tiid, urc¢ujicich
misto vyskytu proteinu.

Vicevariacni data jsou po jejich nac¢teni prevedena na sit pomoci algoritmt LRNet a e-kNN, u
kterého byl prah podobnosti nastaven na 0,9998 a minimélni pocet sousedii na 1. Vzniklé grafy
siti jsou neorientované, ovSem neorientované hrany jsou reprezentoviny dvéma orientovanymi
hranami pro lepsi viditelnost hran mezi komunitami. Na vSech obrazcich jsou vrcholy rozmistény

dle hodnot atributu alm! na ose X a dle hodnot atributu mcg na ose Y. Osa Y je zobrazena
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obracené s mensimi hodnotami nahotre a vétsimi dole. Tyto atributy poskytly rozlozeni, které
umoznuje nejlépe vidét komunitni strukturu sité. Vrcholy maji stejnou barvu a jsou umistény
blize k sobé, pokud patri do stejné komunity. V Tabulce 6 je uvedena klasifikacni presnost
zkonstruovanych grafii pomoci algoritmit LRNet a e-kNN. Na Obréazku 11 je zobrazena vysledné
sit LRNet Ecoli a na Obrazku 12 sit e-kNN Ecoli. Na obou obrazcich jsou vrcholy rozdéleny do
komunit dle redlnych tiid. Na Obrazku 13 je zobrazen sloupcovy graf silhouette koeficient pro
jednotlivé vrcholy, rozdélené dle realnych trid. Dle tohoto grafu lze usoudit, Zze vrcholy nejde

jednoznacné priradit do ttid.

Graf Vazena presnost | Presnost
Ecoli: LRNet 0.798 0.804
FEcoli: e-kNN 0.806 0.821

Tabulka 6: Klasifika¢ni pfesnost zkonstruovanych grafi

Obrazek 11: LRNet Ecoli sit s realnymi tfidami vrchola
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Obrazek 12: e-kNN Ecoli sit s redlnymi tiidami vrcholi

Silhouette plot of (x = komunity, dist = nepodobnost)
n =336 8 clusters G;
j: n | aveig; Si

1: 143 | 033

2: 77 | -0.06
3: 2| =049
5: 35| 0.20

6: 20 | 0.26
7: 51055

8: 52017

T T T 1
-0.5 0.0 0.5 1.0
Silhouette width s;

Average silhouette width : 0.19

Obrazek 13: Silhouette koeficienty vrcholt rozdélenych dle redlnych tiid sité Ecoli
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Na Obrézcich 14 a 15 je zobrazena celd sit Ecoli po detekci komunit pomoci Louvain algo-
ritmu. Na Obrazku 16 je zobrazen sloupcovy graf silhouette koeficientti pro jednotlivé vrcholy
sité Ecoli po detekci komunit. V Tabulce 7 jsou uvedeny support a confidence hodnoty pro

jednotlivé nalezené komunity na celé siti Ecoli.

Obrazek 15: e-kNN Ecoli sit s detekovanymi komunitami
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Silhouette plot of (x = vector, dist = dis) Silhouette plot of (x = komunity, dist = nepodobnost)

n =336 9 clusters C; n=2336 8 clusters C;
j:njlaveig si j: njlaveig si
0: 21 ] 0.28
0: 45| 0.17
1: 45 | 0.12
1: 85| 0.24
2: 73| 0.19
3: 41 ] 018
2: 85| 0.24
4: 79 | 0.24
3: 42 | 0.16
8: 2818 4: 4818
7: 68 ] 0.31 6: 69 | 0.32
8: 2] 0.51 7: 21051
T T T T T T T 1 T T T T T T T 1
-0.4 -0.2 0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0 -0.4 -0.2 0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
Silhouette width s; Silhouette width s;
Average silhouette width : 0.22 Average silhouette width : 0.24
(a) LRNet Ecoli (b) kNN Ecoli

Obrazek 16: Silhouette koeficienty vrcholt detekovanych komunit na celé siti Ecoli

Support LRNet Ecoli | Confidence LRNet Ecoli | Support e-kNN Ecoli | Confidence e-kNN Ecoli
0,217 0,644 0,190 0,703
0,199 0,493 0,184 0,500
0,154 0,923 0,145 0,980
0,122 0,854 0,116 1,000
0,107 1,000 0,104 0,886
0,092 0,871 0,098 0,939
0,062 1,000 0,056 1,000
0,017 0,833 0,047 0,313
0,011 1,000 0,026 1,000
0,011 1,000 0,020 1,000
0,008 0,667 0,008 1,000

Tabulka 7: Support a confidence detekovanych komunit na celé siti Ecoli

Je ocividné, ze komunity nachazejici se na pravé strané priblizné odpovidaji realnym tridam
a nebyl nalezen atribut, podle kterého by bylo mozné filtrovat vrcholy pro zlepSeni rozdéleni do
komunit pro tuto ¢ast sité. Vrcholy nachazejici se na levé strané byly rozdéleny do vice komunit
nez jak je dano redlnymi tiidami. Jako nejvhodnéjsi atributy pro filtraci byly vybrany almi a
mcg, dle kterych je graf rozlozen. Atribut alm! ma rozsah od 0,03 do 1,00 a jeho spodni hranice
byla omezena na 0,26. Atribut mcg ma rozsah od 0,00 do 0,89 a jeho spodni hranice byla omezena
na 0,31. Obé tato omezeni zpiisobila odfiltrovani 76 vrcholf. Filtrované sité jsou zobrazeny na

Obrézcich 17 a 18. Na Obréazku 19 je zobrazen sloupcovy graf silhouette koeficientii jednotlivych
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vrcholi filtrované sité a v Tabulce 8 je uveden support a confidence pro jednotlivé komunity

filtrované sité.

Obrazek 17: Filtrovanid LRNet Ecoli sit s detekovanymi komunitami

Obréazek 18: Filtrovand e-kNN Ecoli sit s detekovanymi komunitami
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Silhouette plot of (x = komunity, dist = nepodobnost) Silhouette plot of (x = komunity, dist = nepodobnost)

n =248 10 clusters C; n =260 11 clusters C;
j:njlaveig si j: njlaveig si
0: 60 | 0.17 0: 58 | 0.11
1: 1] 0.00 1: 61043
2: 14 | 0.35
2: 36 | 0.07
3: 45| -0.20
3: 70 | 0.27

4: 43 | -0.23

4: 31012 5: 26 | 0.17
. 6: 22 | -0.36
5: 611015 7: 5] -0.23
8: 16 | -0.31
) 9: 2 | -0.09
§i 3| B 10 23| o.12
T T T 1 T T T 1
-0.5 0.0 0.5 1.0 -0.5 0.0 0.5 1.0
Silhouette width s; Silhouette width s;
Average silhouette width : 0.2 Average silhouette width : -0.07
(a) LRNet Ecoli (b) kNN Ecoli

Obrazek 19: Silhouette koeficienty vrchold detekovanych komunit na filtrované siti Ecoli

Support LRNet Ecoli | Confidence LRNet Ecoli | Support e-kNN Ecoli | Confidence e-kNN Ecoli
0,282 0,671 0,189 0,979
0,245 0,525 0,177 0,818
0,241 0,933 0,157 0,641
0,145 0,778 0,116 0,931
0,032 0,625 0,092 0,783
0,016 1,000 0,092 0,739
0,012 0,333 0,064 0,313
0,012 0,667 0,056 0,857
0,008 1,000 0,024 1,000
0,007 1,000 0,020 0,600

- - 0,013 1,000

Tabulka 8: Support a confidence detekovanych komunit na filtrované siti Ecoli

4.3.2 Mice Protein Expression

Datova sada Mice Protein Expression obsahuje data o 77 urovnich proteinovych modifikaci u
mysi a slouzi pro klasifikaci. Tato datova sada obsahuje 1080 datovych zdznamu s vicevariac-
nimi daty. Kazdy zdznam ma 1 kategoridlni atribut, oznacujici identifika¢ni ¢islo mysi a 77
numerickych atributt. Mysi jsou rozdéleny do osmi trid podle jejich genotypu, chovani a lécby.

Vicevariacni data jsou po jejich nacteni prevedena na sit pomoci algoritmu LRNet a e-kINN,
u kterého byl prah podobnosti nastaven na 0,98 a minimalni pocet sousedfi na 1. Vzniklé grafy

siti jsou neorientované, ovSem neorientované hrany jsou reprezentoviny dvéma orientovanymi
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hranami pro lepsi viditelnost hran mezi komunitami. Vrcholy maji stejnou barvu a jsou umistény
blize k sobé, pokud patii do stejné komunity. V Tabulce 9 je uvedena klasifika¢ni presnost
zkonstruovanych grafi pomoci algoritmtt LRNet a e-kNN. Na Obrazku 20 je zobrazena vysledna
sit LRNet Mice Protein Expression a na Obrazku 21 sit e-kNN Mice Protein Expression. Na
obou obrézcich jsou vrcholy rozdéleny do komunit dle redlnych tiid. Na Obrazku 22 je zobrazen
sloupcovy graf silhouette koeficientti pro jednotlivé vrcholy, rozdélené dle redlnych trid. Dle

tohoto grafu lze usoudit, ze vrcholy nejde jednoznac¢né priradit do trid.

Graf Véazena presnost | Presnost
Mice Protein Expression: LRNet 0,796 0,831
Mice Protein Expression: e-kNN 0,938 0,934

Tabulka 9: Klasifika¢ni presnost zkonstruovanych grafi

Obrazek 20: LRNet Mice Protein Expression sit s redlnymi tiidami vrcholi
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Obrazek 21: e-kNN Mice Protein Expression sit s redlnymi t¥idami vrchold

Silhouette plot of (x = komunity, dist = nepodobnost)

n=1080 8 clusters C;
j:nj|aveig si
1: 150 | 0.03
2: 135 | -0.07
3: 150 | 0.10
4: 135 | 0.009
5: 135 | -0.02
6: 105 | 0.04
7: 135 | 0.06

8: 135 | -0.009

T T T T T T 1
-0.2 0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
Silhouette width s;

Average silhouette width : 0.02

Obrazek 22: Silhouette koeficienty vrcholii rozdélenych dle redlnych trid sité Mice Protein Ex-
pression

Na Obréazcich 23 a 24 je zobrazena celd sit Mice Protein Expression po detekci komunit
pomoci Louvain algoritmu. Na Obrazku 25 je zobrazen sloupcovy graf silhouette koeficient pro
jednotlivé vrcholy sité Mice Protein Expression po detekci komunit. V Tabulce 10 jsou uvedeny

support a confidence hodnoty pro jednotlivé nalezené komunity na celé siti Mice Protein Ex-
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pression. Jelikoz mnozstvi nalezenych komunit je vysoké, tak jsou komunity s hodnotou support

mensi nez 0,03 vynechany.

Obrazek 23: LRNet Mice Protein Expression sit s detekovanymi komunitami

Obrézek 24: kNN Mice Protein Expression sit s detekovanymi komunitami
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Silhouette plot of (x = komunity, dist = nepodobnost)

Silhouette plot of (x = komunity, dist = nepodobnost)

n=1080 62 clusters C; n=1080 48 clusters G
jinjlavepg si j nJ \ ave 0
0: 50 | 0.02 7920
1 223 | -0.01 I %M
%48 | 0%
4: 73| -0.04
5: 103 | -0.11 6: 105 \ -0.31
PR\E
6: 125 | -0.24 12 s ‘“ o3
13 38 | O 11
7: 141 | -0.33 15 gg‘ 022

8: 3072

4
910593‘(872%‘ 15@ Z@g‘( 80%
11: 56 |' -0.07 p u‘%

12: 175 | -0.19 59 gg‘(%g%%%
1 2930 302& 0. 15‘11
NN %ﬁﬂ gﬁ
I |U| f L
7(;.5 0.‘0 0.5 7(;.5 0‘.0 015 1‘.0
Silhouette width s; Silhouette width s;

Average silhouette width : —0.06

(a) LRNet Mice Protein Expression

Average silhouette width : 0.04

(b) kNN Mice Protein Expression

Obrazek 25: Silhouette koeficienty vrcholit detekovanych komunit na celé siti Mice Protein Ex-
pression

Support LRNet Mice | Confidence LRNet Mice | Support e-kNN Mice | Confidence e-kNN Mice
Protein Expression Protein Expression Protein Expression Protein Expression
0,162 0,382 0,097 0,343
0,130 0,454 0,041 1,000
0,115 0,480 0,039 0,535
0,095 0,592 0,038 0,643
0,067 0,630 0,038 0,643
0,054 0,475 0,037 0,875
0,051 0,482 0,035 0,500
0,050 0,648 0,034 0,486
0,046 0,620 0,033 0,667
0,039 0,558 0,032 1,000
- - 0,032 1,000

Tabulka 10: Support a confidence detekovanych komunit na celé siti Mice Protein Expression

Vysledné Mice Protein Expression sité maji velké mnozstvi nesouvislych komponent, proto
byla jejich ¢ast odfiltrovana pomoci atributt DYRKIAN a nNOSN. Atribut DYRKIAN méa
rozsah od 0,145 do 2,516 a jeho horni hranice byla omezena na 1,520. Atribut nNOSN ma
rozsah od 0,010 do 0,260 a jeho horni hranice byla omezena na 0,220. Obé tato omezeni zpusobila
odfiltrovani 69 vrcholt. Filtrované sité jsou zobrazeny na Obrazcich 26 a 27. Na Obrazku 28 je

zobrazen sloupcovy graf silhouette koeficientii jednotlivych vrcholi filtrované sité a v Tabulce
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11 je uveden support a confidence pro jednotlivé komunity filtrované sité. Jelikoz mnozstvi

nalezenych komunit je vysoké, tak jsou komunity s hodnotou support mensi nez 0,03 vynechany.

Obrazek 26: Filtrovand LRNet Mice Protein Expression sit s detekovanymi komunitami

Obrazek 27: Filtrovand e-kNN Mice Protein Expression sit s detekovanymi komunitami
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Silhouette plot of (x = komunity, dist = nepodobnost)

n=1013

50 clusters C;

3: 71| -0.18
4: 69 | -0.001
5: 89 | -0.06

6: 122 | -0.21

7: 128 | -0.30

1094 \' %7

11: 150 | -0.07

Silhouette plot of (x = komunity, dist = nepodobnost)

n=1013

51 clusters C;
jin \ avt-:*ucJ Si

0: 42 | -0.20
' ‘”' o1g
&8 188
5: 96 | -0.36
1?‘ % ’|§’§§

% U 4
H 0.26
285 30 | :gg;

T T T
-0.5 0.0
Silhouette width s;

Average silhouette width : -0.05

(a) LRNet Mice Protein Expression

T T T 1
-0.5 0.0
Silhouette width s;

Average silhouette width : 0

(b) kNN Mice Protein Expression

Obrazek 28: Silhouette koeficienty vrcholt detekovanych komunit na filtrované siti Mice Protein

Expression

Support LRNet Mice | Confidence LRNet Mice | Support e-kNN Mice | Confidence e-kNN Mice
Protein Expression Protein Expression Protein Expression Protein Expression
0,148 0,533 0,094 0,323
0,124 0,476 0,044 0,667
0,121 0,463 0,042 0,744
0,087 0,636 0,041 0,643
0,065 0,621 0,040 0,366
0,056 0,474 0,038 1,000
0,056 0,667 0,038 0,500
0,053 0,500 0,036 0,667
0,051 0,442 0,035 0,571
0,047 0,604 0,035 1,000
0,045 0,587 0,035 1,000
- - 0,035 0,600
- - 0,031 0,516

Tabulka 11: Support a confidence detekovanych komunit na filtrované siti Mice Protein Expres-

sion

4.3.3 Audit Data

Datova sada Audit Data obsahuje data, kterd jsou urcena pro klasifikaci podezrelych firem v

Indii. Tato datova sada obsahuje 776 datovych zdznami s vicevariacnimi daty. Kazdy zdznam
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ma 17 numerickych atributa. Firmy jsou rozdéleny do dvou trid podle toho, jestli jsou podezrelé
nebo ne.

Vicevariacni data jsou po jejich nacteni prevedena na sif pomoci algoritmt LRNet a e-kNN,
u kterého byl prah podobnosti nastaven na 0.98 a minimalni pocet sousedti na 1. Vzniklé grafy
siti jsou neorientované, ovSem neorientované hrany jsou reprezentovany dvéma orientovanymi
hranami pro lepsi viditelnost hran mezi komunitami. Vrcholy maji stejnou barvu a jsou umistény
blize k sobé, pokud patii do stejné komunity. V Tabulce 12 je uvedena klasifikacni presnost
zkonstruovanych grafii pomoci algoritmit LRNet a e-kNN. Na Obréazku 29 je zobrazena vysledné
sit LRNet Audit Data a na Obrazku 30 sit e-kNN Audit Data. Na obou obrézcich jsou vrcholy
rozdéleny do komunit dle realnych tiid. Na Obrazku 31 je zobrazen sloupcovy graf silhouette
koeficientti pro jednotlivé vrcholy, rozdélené dle redlnych trid. Dle tohoto grafu lze usoudit, ze

vrcholy nejde jednoznacéné pritadit do ttid.

Graf Vazena presnost | Presnost
Audit Data: LRNet 0,959 0,983
Audit Data: e-kNN 0,959 0,960

Tabulka 12: Klasifika¢ni presnost zkonstruovanych grafi

Obrézek 29: LRNet Audit Data sit s redlnymi tf¥idami vrcholi
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Obrézek 30: e-kNN Audit Data sit s redlnymi t¥idami vrcholi

Silhouette plot of (x = komunity, dist = nepodobnost)

n=776 2 clusters G;
j:nj|aveig si
0: 290 | 0.44
1: 486 | -0.02
T T T T T T T 1
-0.4 -0.2 0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0

Silhouette width s;

Average silhouette width : 0.16

Obrazek 31: Silhouette koeficienty vrcholt rozdélenych dle redlnych tiid sité Audit Data

Na Obrazcich 32 a 33 je zobrazena cela sit Audit Data po detekci komunit pomoci Louvain
algoritmu. Na Obrézku 34 je zobrazen sloupcovy graf silhouette koeficientii pro jednotlivé vrcholy
sité Audit Data po detekci komunit. V Tabulce 13 jsou uvedeny support a confidence hodnoty
pro jednotlivé nalezené komunity na celé siti Audit Data. Jelikoz mnozstvi nalezenych komunit

je vysoké, tak jsou komunity s hodnotou support mensi nez 0,01 vynechany.
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Obrézek 32: LRNet Audit Data sit s detekovanymi komunitami

Obrézek 33: e-kNN Audit Data sit s detekovanymi komunitami
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Silhouette plot of (x = komunity, dist = nepodobnost)
n=776 68 clusters C;
j:njlaveig si

0: 174 | -0.72

1: 3 0.31
2: 94 | 0.29

W

20 40| -018

P

57: 118 | -0.40

=

1

T T
-0.5 0.0
Silhouette width s;

Average silhouette width : -0.07

(a) LRNet Audit Data

Silhouette plot of (x = komunity, dist = nepodobnost)

n=776

22 clusters C;
j: njlaveig si

0: 67 ] 0.05
1: 90 | —0.12
2: 15 | —0.52
3 42 | 050
4: 67 | —0.45
5: 20 | -0.43
6: 82| -0.23
7: 38 | —0.30
8: 20 | —0.16
9: 45 | —0.43
1110 28 || B3
12+ “20'|0.71
13 34 | 0

154 Hl 3

18: 63 | 0.69

19: 8| -0.34
20: 55| -0.26

21: 33 | -0.56

T T T
-0.5 0.0 0.5
Silhouette width s;

Average silhouette width : -0.1

(b) kNN Audit Data

1
1.0

Obrazek 34: Silhouette koeficienty vrcholi detekovanych komunit na celé siti Audit Data

Support LRNet Audit | Confidence LRNet Audit | Support e-kNN Audit | Confidence e-kNN Audit
Data Data Data Data

0,224 1,000 0,115 0,989
0,152 0,797 0,105 1,000
0,121 1,000 0,086 1,000
0,051 1,000 0,086 1,000
0,043 1,000 0,081 0,984
0,038 0,833 0,070 0,945
0,029 0,609 0,057 0,867
0,025 0,800 0,054 0,714
0,025 1,000 0,048 1,000
0,021 1,000 0,043 0,852
0,016 1,000 0,042 1,000
0,015 1,000 0,033 0,653
0,014 1,000 0,032 1,000
0,010 1,000 0,026 1,000
0,010 1,000 0,026 0,900

- - 0,026 0,950

- - 0,019 0,867

- - 0,015 1,000

- - 0,010 1,000

- - 0,010 1,000

Tabulka 13: Support a confidence detekovanych komunit na celé siti Audit Data
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Vysledné Audit Data sité maji velké mnozstvi nesouvislych komponent. Filtrace byla vy-
zkousena pomoci atributu SCORE, ktery nejlépe rozdéloval datovou sadu. Atribut SCORE ma
rozsah od 2,0 do 5,2 a jeho horni hranice byla omezena na 3,1. Toto omezeni zpusobilo odfiltro-
vani 220 vrcholu. Filtrované sité jsou zobrazeny na Obrazcich 35 a 36. Na Obrazku 37 je zobrazen
sloupcovy graf silhouette koeficientd jednotlivych vrcholu filtrované sité a v Tabulce 14 je uve-
den support a confidence pro jednotlivé komunity filtrované sité. Jelikoz mnozstvi nalezenych

komunit je vysoké, tak jsou komunity s hodnotou support mensi nez 0,01 vynechany.

Obrazek 35: Filtrovand LRNet Audit Data sit s detekovanymi komunitami
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Obréazek 36: Filtrovana e-kNN Audit Data sit s detekovanymi komunitami

Silhouette plot of (x = komunity, dist = nepodobnost)

n =556 40 clusters C;
j:njlaveig si
0: 57 | -0.41

2113 ) 343

3: 77 | 0.32

33: 116 | -0.25

35 ?4éo@ LOdba
36+ 18 | 0.83
37: 30 | -0.31

38+ 16l 7827

T T T
-0.5 0.0 0.5 1.0
Silhouette width s;

Average silhouette width : 0.05

(a) LRNet Audit Data

Silhouette plot of (x = komunity, dist = nepodobnost)

n =556 34 clusters C;
j:njlaveig si
0: 53 | 017
5: 43l 858
3: 31 | -0.27
4518 | 846
6: 59 | —0.50
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Silhouette width s;

Average silhouette width : 0.18

(b) kNN Audit Data

Obréazek 37: Silhouette koeficienty vrcholtl detekovanych komunit na filtrované siti Audit Data
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Support LRNet Audit | Confidence LRNet Audit | Support e-kNN Audit | Confidence e-kNN Audit
Data Data Data Data

0,208 0,897 0,106 1,000
0,138 1,000 0,095 1,000
0,103 1,000 0,095 0,981
0,072 1,000 0,071 0,975
0,061 1,000 0,061 0,853
0,054 0,500 0,055 0,968
0,036 0,800 0,055 1,000
0,036 0,600 0,048 0,926
0,032 1,000 0,046 1,000
0,031 1,000 0,035 0,850
0,029 1,000 0,034 0,947
0,023 1,000 0,034 1,000
0,020 1,000 0,030 1,000
0,014 1,000 0,023 1,000
0,013 1,000 0,023 1,000
0,011 1,000 0,021 1,000

- - 0,017 1,000

- - 0,014 1,000

- - 0,012 1,000

Tabulka 14: Support a confidence detekovanych komunit na filtrované siti Audit Data

Experimenty nam ukéazaly, Ze algoritmy pouzité v tomto feseni ve vétsiné pripadech dobte
utvori vztahy mezi zdznamy stejnych redlnych tiid. Horsi pripad se vyskytl u datové sady Mice
Protein Expression, kde hodnoty confidence detekovanych komunit na celé siti byly ¢asto velmi
nizké a to predevsim u algoritmu LRNet. Filtrace vrcholi miize do urcité miry pfispét ke zlep-
seni kvality detekovanych komunit, ovsem prilisné kladeni mezi na rozsah atributi muaze znacné
narusit strukturu sité, coz se ukazalo u experimentu s e-kNN siti datové sady Ecoli. Tyto expe-
rimenty prokazaly, ze ovéreny systém pro analyzu a vizualizaci vicevariac¢nich sit{ nam umozni

Vv,

raznych oblasti zajmu.
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5 Zavér

Vicevaria¢ni sité jsou vsudypritomné v Siroké skale oborii a proto zajem o jejich efektivni vi-
zualizaci stale roste. Pouziti grafi je nejbéznéjsim pristupem vizualizace sité, ale limitace na
pocet atributl, které mohou byt snadno zakdédovany na tuto strukturu, vede k popularizaci
koordinovanych komponent a jinych metod, které jsou pro toto kédovani vice vhodné.

Cilem této prace bylo nalezeni téchto metod ¢i navrzeni novych, které umozni co nejpodrob-
néjsi, ale zaroven prehlednou explora¢ni analyzu vicevariac¢nich siti. Tyto metody byly zakompo-
novany do webové aplikace, ktera dovoluje soucasné prozkoumavat a analyzovat sitovou topologii
i vicevaria¢ni data skrze snadno srozumitelné uzivatelské rozhrani. Toto umoznuje uzivatelim
snaze identifikovat odlehld méfeni, vzory a trendy v kombinovanych datech. Tento prizkum je
navic podporen funkci detekce komunit, ktera automaticky rozdéli vrcholy do komunit. Uzivatel
miuize kromé této automatické detekce komunit vyuzit manualniho roziazovani vrcholi do sku-
pin. RozloZeni vrchol muze byt poté nasledné upraveno, podle toho zda vrcholy patii do stejné
komunity (skupiny) ¢ ne. Vrcholy stejnych komunit (skupin) jsou umistény blize k sobé, coz
umozni jejich okamzitou identifikaci ve vizualizované siti. Pro vytvorené komunity (skupiny) se
dale vytvori sif s komunitami jako vrcholy, kterd je vizualizovdna pomoci grafu a umoznuje zis-
kat prehled o vztazich mezi témito komunitami. Nastroj navic nabizi uzivateli moznost vrcholy
odfiltrovavat dle jednotlivych atributi a tim prozkoumavat pouze ¢ast sité a pozorovat zmény
v detekovanych komunitach na takto redukovaném grafu.

Systém by mohl byt rozsiren a umoznovat kromé prizkumu atributa ziskanych z datovych
sad i vypocet derivovanych atributl, vychazejicich z topologie sité jako napiiklad vyhledani
existence cesty mezi dvéma vrcholy, jejich vzdalenost ¢i centrality. Kromé toho se nabizi nalézt
reseni, jak rozlozeni grafu vypocitavat na strané serveru, jelikoz tento vypocet probiha v pouzi-
tém systému na strané klientské a klade tak zna¢né omezeni na velikost sité. Momentalné systém
poskytuje nahled na atributy vrcholi, obdobné lze rozsirit systém tak, aby umoznoval prizkum
atributt hran, které mohou hrat také dilezitou roli k pochopeni a hledédni vzorta vicevaria¢ni
sité a s nimi i vypocet derivovanych atributi. Nakonec i doplnéni funkcionality umoznujici ex-
port vicevariacni sité a komunitni sité do externich vizualiza¢nich nebo editac¢nich néstroja jako

Gephi a Adobe Illustrator, by umoznilo dalsi tpravy a vylepseni.
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