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Komunitni struktura

Motivace
e v redlnych sitich ¢asto pozorujeme formovani klastri

e tésné propojené klastry ¢asto odpovidaji
komunitam, které sdili néjakou vlastnost

P¥esna definice komunity/klastru zavisi na povaze
zkoumaného systému.
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Motivaéni pfiklad: funkce proteini

Cytokinesis ,

\cytokinesis /
¢ 0, ‘/‘P;
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Motivalni pfiklad: systémy doporuéeni
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Motivalni pfiklad: systémy doporuéeni
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Detekce komunitni struktury

1. mame sit s konkrétni sémantikou (socialni,
dopravni, biologicka, ...)
2. identifikujeme klastry

3. klastry interpretujeme jako funk&ni celky, nebo
redlné komunity
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V &em je problém

Nejasné zadany problém

o kvalita rozdéleni na klastry neni jednoznaénd

e interpretace nemusi byt pfimocard

e u VE&tSiny siti nemame proti ¢emu porovnavat
vysledek

Komplikujici vlastnosti sité

e orientované hrany

e ohodnocené hrany

e hierarchicka struktura

o prekryvajici se komunity
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P¥ekryvajici se komunity

(a) No overlaps (b) Sparse overlaps  (c) Dense overlaps 1

Husté prekryvy piisobi vétsiné algoritmi problém.

o ot Yang &lLeskovec (2014)
EEEEE————————————————————————



a struktura

Hierarchick
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Hierarchicka shlukova analyza

Obecna metoda pro t¥idéni prvki do skupin

e hierarchicky systém podmnozin

* podobnostni funkce (vzdalenost)

e prvky uvnitf kaZzdé mnoZiny jsou si podobné&jsi mezi
sebou, nez s prvky vné

* reprezentujeme dendrogramem

Varianty

e aglomerativni: sjednocovanim od jednotlivych prvki

e divizni: rozdélovanim k jednotlivym prvkim
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Hierarchicka shlukova analyza

V kontextu siti je tfeba definovat podobnost W

Casté volby:

e pocet po vrcholech nezdvislych cest mezi i/ a j
© nesmi sdilet jiné neZ koncové uzly

e pocet po hrandch nezdvislych cest
o kazda hrana se mize vyskytovat v nejvyse jedné cesté
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Betweenness clustering

Hlavni myslenka

e hrany s vysokou betweenness povaZzujeme za mosty
mezi komunitami

e postupné odstrafiujeme hrany od nejcentrdlnéjSich
* vznikajici komponenty povaZzujeme za komunity
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Betweenness clustering




P¥iklad: Zacharyho karate klub 2




Pt¥iklad: Zacharyho karate klub 3
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Modularita

Hlavni myslenka
 vytvofime rozdéleni uzld do skupin C
* rozdéleni ohodnotime funkci Q(C)

e hleddme maximum pro @

Q = 55 2 (A; — Py)d(G, G)
e kde P = % je pravdépodobnost hrany mezi i a j
e da,b)=1 <= a=0b
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Modularita: vlastnosti

e @ udava miru separace komunit

pro ndhodnou sit @ =0

vypocetné naro¢né, NP tplny problém
optimalizagni heuristiky (nap¥. simulované Zihani)
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Modularita: efektivni algoritmus®

Hladovy pfistup:

e za¢neme s izolovanymi uzly

e postupné spojujeme dvojice klastr tak, ze AQ je
maximalni

o konec, pokud nelze spojenim dvou klastrii Q zlepsit

Usp&n& nasazeno na sitich s |V/| > 400k (nap¥.
souvisejici poloZzky na Amazonu).

“Clauset, A., Newman, M. E., & Moore, C. (2004). Finding community
styuggure in very large networks. Physical review E, 70(6), 066111.



Modularita: rozlieni

Hlavni problém
« nulovy model je globdlni: 5%
o ve velké siti maji komunity spiSe lokalni charakter

e problémy s komunitami Faddové rlznych velikosti
Regenf: limit rozligeni
1
© Q=552 ;(A; —Py)o(G, G)
e malé v uprednostiiuje vice malych komunit
o velké v upfednostiiuje méné velkych komunit
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Lokaln{ optimalizace®

Hodnotici funkce klastru

F(C) = gt

ext+k/nt)
kin: suma vnit¥nich stupni klastru

Kext suma vnéjsich stupnid klastru
e « je parametr rozliseni

S5Lancichinettiet al., Detecting the overlapping and hierarchical
cgmumunity structure in complex networks, New Journal of Physics, 2009



Lokalni optimalizace®

Postup detekce

e za¢neme s jednim uzlem

 pfipojujeme sousedy tak, Zze Af je maximaln{

v kazdém kroku testujeme, zda odstran&nim uzlu
nemUzZeme zvysit f

klastr uzavfen, pokud nemizeme p¥idanim
sousediciho uzlu zvysit f

za¢iname odznovu s nezafazenym uzlem

SLancichinettiet al., Detecting the overlapping and hierarchical
cgmmunity structure in complex networks, New Journal of Physics, 2009



Testovani klastrovacich algoritmi

Posouzeni kvality konkrétniho algoritmu je obtizné

e zobecnitelnost vs. presnost v konkrétnim p¥ipadé

e obtizné se ziskdvaji trénovaci data se znamou
komunitni strukturou

e Yang, Jaewon, and Jure Leskovec. Defining and
evaluating network communities based on

ground-truth. Knowledge and Information Systems
42.1 (2015): 181-213.
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Testovani klastrovacich algoritmi

LFR Benchmark
¢ sada syntetickych siti s komunitni strukturou

e riizné distribuce velikosti klastr{i, stupné a dalSich
vlastnosti sité

e umoZiiuje srovndvat jednotlivé algoritmy na
obecnych sitich

e Lancichinetti, A., Fortunato, S., & Radicchi, F.
(2008). Benchmark graphs for testing community
detection algorithms. Physical review E, 78(4),
046110.
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Ukazka: formovani nazoru
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