Hl'adanie komunit v siet’ach - cast’ II. (slajdy siete04.pdf)

1/ Uvod
* V predchdadzajticej Casti: komunity, ktoré st presne definované: klika (kaZdy je prepojeny s
kazdym), jadro (kaZdy je prepojeny s aspon K ¢lenmi jadra)
e Teraz:
© intuitivny pojem komunity v zmysle ,,silno prepojena skupina vrcholov, ktora je vSak
slabo prepojena s ostatnymi skupinami“, pricom sa snaZime vSetky vrcholy rozdelit’ do
komunit
o analdgia zhlukovania vektorov (clustering), aj preto budeme pouZzivat’ pojem
zhlukovanie (clustering) ako synonymum pre urcovanie komunit (community detection),
funkcie v R-ku maju tieZ v nazve slovo cluster
* Algoritmus walktrap sme uZ videli v ivodnom prvom cviceni, v prvej domacej ulohe (pre
tych, ktori si vybert tiito moznost hodnotenia) sa budi porovnavat’ r6zne algoritmy,
vyuZitie zhlukovania (ako hlavna téma alebo sucast’ inej analyzy) moZe byt aj v projektoch
* Zopakujeme si podrobnejSie walktrap algoritmus a ukaZeme si label propagation algoritmus
(a povieme si, z ¢oho pochadza ten nazov), ako namet na projekt je dana moZnost’ vysvetlit
a samostatne naprogramovat’ prvy krok eigenvalue algoritmu (a doplnit’ ten vypocet eSte
nie¢im d'alSim podl'a vlastného vyberu), R-ko ma viac takychto algoritmov.

> cluster_|

cluster_edge_betweenness ”
cluster_fast_greedy

cluster_infomap

cluster_label_prop
cluster_leading_eigen

cluster_Tlouvain

cluster_optimal

cluster_spinglass w

* Medzi algoritmami je aj cluster_optimal, takZe si vysvetlime, o aku optimalitu ide (a preco
mame vela d’alSich algoritmov, ked’ mame aj tento ,,optimalny“

2/ Vahy v pripade vazZenych sieti
* Budeme pracovat’ s neorientovanymi sietami.
* Tieto mdZu byt nevazené alebo vazené. V pripade vazenych sieti tieto algoritmy budu
vyZadovat, aby vahy vyjadrovali silu vdzby medzi vrcholmi.

o Je to teda naopak ako pri pocitani centrality blizkosti a medzipolohy, tam sme
potrebovali vahy vyjadrujuce vzdialenosti. Ak je vdhou hrany vzdialenost’ (v nejakom
zmysle), tak vel’ka hodnota vahy znamena, Ze vrcholy si nie su blizke. V pripade
zhlukovania potrebujeme, aby vel'ka hodnota hrany znamenala vel'kt blizkost’ vrcholov,
ich silné spojenie, silnu vézbu, ...

© Teda napriklad v pripade karate klubu, kedy vaha vyjadruje, kol'kymi roznymi sposobmi
sa l'udia stretavali mimo klubu, méZeme tieto vahy pouZit pri zhlukovani (kym pri
vypocte spominanych centralit sme ich museli transformovat’ alebo pracovat’ s
nevazenou siet'ou).

o Ak si zobrazime help k funkcii napriklad cluster_optimal, ndjdeme to aj tam :

weights Optional positive weight vector for optimizing weighted modularity. If the graph has a
weight edge attribute, then this is used by default. Supply B2 to ignore the weights of
a weighted graph. Larger edge weights correspond to stronger connections.



3/ Modularita

* Najskor uvazujme nevazenu siet’.
* Nastr. 5 v slajdoch:

Inituitivne: modularita bude (pocet hran vramci komunit)
minus (ocakavany pocet hran vramci komunit) a budeme ju

maximalizovat

o Teda modularita vyjadruje, o ¢o viac hran je v komunitach, ako by sme to ocakavali na
zaklade nejakého modelu. Budeme potom hl'adat’ také rozdelenie na komunity, kedy je
tento rozdiel ¢o najvacsi

o Na zaklade ,,nejakého modelu® - treba Specifikovat, akého. Ozna¢me najskor vo
vSeobecnosti P;; pravdepodobnost’, Ze medzi vrcholmi i, j vznikne na zdklade modelu
hrana. Nech A je matica susednosti. Definujeme na zaklade predchadzajicej tivahy
modularitu

» Definujme modularitu ako

1
Q=5 %:[Ag — Pilé(gi, gj),

kde gi je komunita, do ktorej patri vrchol i a 6(x,y) je 1 pre x =y
a inak 0. Optimalne zhlukovanie ju bude maximalizovat.
a budeme sa zamysl'at’ nad tym, aké majui byt tie pravdepodobnosti P.

* Na prvom cviceni sme sa stretli s modelom Erddsa a Rényiho
© Tu kazda hrana vznika s pravdepodobnostou p a hrany vznikaji nezavisle.
o To by znamenalo, Ze kazdé P;; = p.
o Preco to nemusi byt dobra vol'ba — preco Erddsov a Rényiho model nemusi byt dobrym
modelom pre siete, ktoré pozorujeme?
© Zoberme karate klub.
© ER model by znamenal, Ze
pocet hran — teda pocet
kontaktov — by bol rovnaky
napriklad pre inStruktora ako
pre kazdého Clena klubu.
@ o Ten vySsi poCet hran prave
pre A a H (znacenie z
obrazka) nie je zrejme
dosledkom nahody (aj pri ER

. Q ‘ C modeli vznikajti vrcholy s
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vysSim stupfiom, ale je to
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* Model — str. 7 v slajdoch:

» Oznacme k; = degree; stupen vrchola i

» Ocakavany stupen kazdého vrchola sa bude rovnat

pozorovanému stupnu:

pozorovanému poctu.

o Hladajme rieSenie v separovanom tvare:

o RieSenie zo slajdov:

Y Py = ki,
]

© Suma na l'avej strane je oCakavany pocCet hran vrchola i — premyslite si, preco (zakladna
myslienka je pouzit’ indikatory, pre kazdy iny vrchol j definujme ndhodnud premennd s
hodnotami 0 a 1 vyjadrujticuy, ¢i je i s nim spojeny — pocet hran je sucet tychto
nahodnych premennych a stredna hodnota poctu je sucet strednych hodnot
indikatorovych premennych — dopliite podrobnosti vypoctu)

o Tato poziadavka teda hovori, Ze oakavany pocet hran vrchola sa ma rovnat’

Pij = f(ki)f(kj)

» Dostaneme

Ako ho dostaneme:

dosadime

Pij =1 (ki)f(kj)

toto je nejaka konstanta
nezavisla od i takie

| flk_i)=ck_i
a konstaniu c doratame

U7 je to skoro hotové:

P =

(ki)

f(kj

e

a dosadime zase sem

Y Pj=ki

-nafavejstraneje c"2 * K i "sumi{k_[)=c*2* K i*2™m

(ak s€itujeme stupne vetkych vrcholov, tak kaZdi hranu zaratame 2x)
-to ma byt rovné k_i, teda c = 1/sqrt{2*m)
-atedafik_)=ck_i=k_i/sqgri(2*m), a napokon P_{ij} = k_i k_j/ (2"m)



* TakZe v definicii modularity

kik;
A — Pilo(g;. g;). budeme mat toto e — J
QmZ[ ] il6(gi, &) P;; = >

* 'V pripade vaZenej siete sa namiesto matice susednosti A berie matica, v ktorej su vahy hran
(a nula, ak tam hrana nie je) a k namiesto stupfia vrcholov vyjadruje stcet vah hran, ktoré
vychadzaju z daného vrchola.

4/ Vypocet modularity pre dané rozdelenie vrcholov do komunit

* Pripomenme si, Ze vysSia modularita znamena lepSie vytvorené komunity.

* MbodZeme teda porovnavat' rozne rozdelenia vrcholov do komunit — tie, ktoré nam dali rozne
algoritmy alebo ktoré sme si vytvorili my

* MbodZeme sa tieZ snaZit’ maximalizovat’ modularitu — rieSit’ optimalizacnu tlohu, kde
maximalizujeme vzhl'adom na vSetky mozZné rozdelenia vrcholov do komnunit.

Vypocet modularity pre dané komunity v R-ku:

* Funkcia modularity
* Vstupom je:
o vysledok niektorej funkcie typu cluster_, napr. cluster_walktrap — méZeme sa
presvedcit,, Ze to objekt Specialneho typu ,,communities” - obsahuje informaciu o sieti aj
o rozdeleni vrcholov, takZe nic iné na vypocet modularity nepotrebujeme
> com <- cluster_walktrap(karate)

= Class{com)
[1] "communities"

o alebo modzZeme zadat siet’ a vektor, ktorého i-ta zlozZka vyjadruje ¢islo komunity, do
ktorej je zaradeny i-ty vrchol siete
* Napriklad pre karate klub
© Zoberieme vystup z cluster_walktrap
o NNas vektor pre zaradenie do komunit, pricom kazdy z vrcholov zaradime nahodne do
jednej z troch komunit
o Zobrazte si vystup zhlukovanie z walktrap algoritmu:

= com <- cluster_walktrap(karate)
> plot{com, karate)

© Pre naSe zhlukovanie m6Zeme spravit
= set.seed(123)

= indexy <- sample(l:3, size = 34, replace = TRUE) @ @ .@
= plot(karate, vertex.color = indexy) . .
a vidime, Ze to rozdelenie je nezmyselné. (13
o Rozdiel v kvalite zhlukovania vidiet’ na modularite:

= modularity(com) .@ @ .
[1] ©.440181

= modularity(karate, indexy) “ @
[1] -0.008136095 . @

* Spravte si podobné porovnanie zhlukovani pre siet’ kite (z
kniZnice datasets) podl'a slajdu 8. 2) @



Poznamky:
* Slajd 9: Ak si vytvorime vlastné rozdelenie vrcholov do komunit, méZeme z neho tiez

vytvorit’ objekt triedy communities a pracovat’ s nim tak, ako s vystupom z R-kovskej
funkcie pre zhlukovanie (napriklad sa to moZe hodit pri kresleni obrazkov).

» Slajd 10: Vyznacovanie skupiny vrcholov podobnym formatovanim ako pri nakresleni
komunit sa nam moZe hodit” aj v inych stvislostiach, ked’ chceme zvyraznit’ nejaku skupinu
vrcholov — na to sliZi parameter mark.groups pri volani funkcie plot.

5/ Optimalizacia modularity — optimalne komunity

* Funkcia cluster_optimal najde také rozdelenie vrcholov do komunit, ktoré maximalizuje
modularitu.

* Zbehne pre nie vel'mi vel'ké siete (nie je to jednoducha optimalizacna dloha)

* Aka uloha sa riesi:

£ povodného ¢lanku U. Brandes et al.: On Finding Graph

Clusterings with Maximum Modularity: aksuvrcholy u, vviej istej komunite,
tak X_{uv} =1, inak 0

The problem of maximizing modularity can be cast int very simple and 1n-
tuitive integer linear program (ILP). Given a graph Q= (V,F) with n

V| nodes, we define n? decision variables X, € {0,1}. one for every pair of
nodes u,v € V. The key 1dea 1s that these variables can be interpreted as an
equivalence relation (over V') and thus form a clustering. In order to ensure
consistency, we need the following constraints, which guarantee

vrchol je sam so sebou v

tej iste] komunite

—
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0 . otherwise

* Preco funguje ten zapis podmienky tranzitivity: KedZe X nadobtida hodnoty iba 1 a 0, tak
nerovnost tvaru

-‘;u!' s -XJ'l:' -2 -‘;u ] <1

moZe byt poruSena len tak, Ze prvé dva scitance st 1 (teda u, v su v rovnakej komunite a v,
w su v rovnakej komunite) a odpocitavame nulu (teda u, w nie st v rovnakej komunite).

* Podmienky reflexivity a symetrie by sme mohli odstranit’ a prepisat — po oc¢islovani
vrcholov 1, 2, ..., n — pomocou X definovanych len pre i menSie ako j. Charakter tilohy a jej
zloZitost’ by sa tym nezmenila.

* Ide o ulohu celociselného linearneho programovania (vSetky X v ohraniceniach aj ticelovej
funkcii vystupuju linearne).

* PoufZitie pre karate kKlub: -~ com <- cluster_optimal(karate)

= p1ut(cum, karate)



Dostaneme:

6/ Motivacia pre iné algoritmy

* Teda: Naco su nam iné algoritmy, ked’ vieme optimalizovat’ priamo modularitu?
* 3 odpovede:
o pre vel'ké siete ju optimalizovat nevieme, funkcia nezbehne
o vysledky optimalizacie modularity nemusia byt vZdy v sulade s intuiciou a teda to
nemusi byt naSe jediné kritérium — konkrétne priklady z citovaného ¢lanku su na
slajdoch 15, 16, 17

© moZe chciet’ zadat’ vlastny poCet komunit (funkcia cluster_optimal to neumoZiuje,
niektoré iné algoritmy ano)

7/ Walktrap algoritmus
e Str. 19:
» walk - prechadzka, trap - pasca

» pri nahodnej prechadzke po vrcholoch siete by sme mali zostat
s velkou pravdepodobnost v tej istej komunite

» v R-ku cluster_walktrap

* Pouzitie vystupu cluster_walktrap sme uz videli — znovu na str. 20 v slajdoch

* Ako ziskat’ zhlukovanie s nami zvolenym poctom komunit - funkcia cut_at
o vstupom je vystup zo zhlukovania a parameter no udavajuci pocet komunit, ktoré
chceme

© vystupom je vektor, i-ta zloZka vyjadruje index komunity, do ktorej je zaradeny i-ty
vektor



nase_rozdelenie_3 <- cut_at(komunity, no = 3)
nase_rozdelenie_ 3

## [1]1 2222333211322211321":

Teda napriklad vrcholy 1, 2, 3, 4 st v druhej komunite, potom vrcholy 5, 6, 7 su v tretej, atd’.

* Tento vektor m6Zeme pouZit' na kreslenie obrazku, na porovnavanie rozdeleni do komunit a

pod.
* Str. 23 — porovnanie modularity pre ro6zny pocCet komunit:

for (i in 2:6){
nase_rozdelenie <- cut_at(komunity, i)
print (modularity(karate, nase_rozdelenie))

¥

## [1] 0.3714661
## [1] 0.3990796
## [1] 0.4111604
## [1] 0.398833

## [1] 0.3908613

8/ Label propagation algoritmus
e Str. 25:

» label - nalepka, znacka, propagation - Sirenie

» vrcholy dostant znacky a potom sa znacky menia tak, aby mal
vrchol tak( znacku ako vacsina jeho susedov

» v R-ku: cluster_label_prop

* Pracuje sa s nim analogicky ako s predchadzajticimi algoritmami
* Narozdiel od walktrap algoritmu nemame moznost’ volit pocet zhlukov — toto je chyba,
ktorti dostaneme, ak sa pokusime zadat’ pocet zhlukov pre vystup, pre ktory sa to neda:

> nase_rozdelenie_3 <- cut_at(komunity, no = 3)
Error in cut_at(komunity, no = 3)
Not a hierarchical communitity structure

9/ Dal3ie algoritmy > cluster_|

» ESte raz obrazok z uvodnej casti tychto poznamok —
* Rozne algoritmy, zaloZené na réznych myslienkach

cluster_edge_betweenness
cluster_fast_greedy
cluster_infomap

* Niekedy sa da volit’ pocet zhlukov, niekedy nie cluster_label_prop
* Niektoré obsahuji ndhodnost’, pri viacnasobnom cluster_leading_eigen
spusteni moZu dat’ rozny vysledok — oplati sa vtedy cluster_Tlouvain

cluster_optimal

pouZit’ set.seed.
cluster_spinglass



