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Abstrakt

Bakalarska praca Hladanie komunit s vyuzitim absorbujucich markovovskych retaz-
cov sa venuje implementécii a testovaniu zhlukovacieho algoritmu. Tento algoritmus
bol navrhnuty so zamerom dosahovat dobré rozdelenia do zhlukov pri nizkej ¢asovej
zlozitosti.

Algoritmus je implementovany ako suc¢ast modulu do platformy Gephi, sluziacej na
vizualiziciu a pracu s grafmi. Obsahom préce bola aj aktualizdcia daného modulu na
sticasnu verziu platformy:.

Zhlukovaci algoritmus bol hodnoteny pri pouziti na datovych mnozinach so zndmou
spravnou klasterizaciou. Vysledky boli hodnotené priamo pomocou funkcii ako Davies-
Bouldin index alebo hodnotenim modularity vysledku. Spolu s ostatnymi algoritmami
pluginu bol hodnoteny aj externe podla metrik Normalized Mutual Information, Rand
index a F-measure.

Pri hodnoteni dosahuje algoritmus dobré rieSenia, porovnatelné s vysledkami zvys-
nych zo sady algoritmov. Praca nakoniec rozobera limitacie algoritmu a navrhuje jeho

vylepSenia.

Krluacové slova: zhlukovanie, markovovsky retazec



Abstract

The final bachelor thesis, Detection of communities using Absorbing Markov Chains,
implements and evaluates a cluster analysis algorithm. The algorithm was proposed
with aim to reach good community structure within polynomial time complexity.

The algorithm has been implemented as a component of module Community De-
tection for platform Gephi - a graph visualization tool. The goal of the thesis include
actualization of the Community Detection module for the current version of the plat-
form.

The clustering algorithm was evaluated on data sets with known correct clustering.
The resulting clustering were evaluated internally with function such as Davies-Bouldin
index and modularity of resulting clustering. Along with other algorithms of the plugin,
the algorithm was evaluated externally based on Normalized Mutual Information, Rand
index and F-measure.

The algorithm reaches good solutions, comparable to those of the other algorithms
of the plugin. The thesis proceeds to analyse limitations of the algorithm and proposes

improvements.

Keywords: clustering, markov chain
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Uvod

Na analyzu dat sa ¢asto pouzivaju zhlukovacie algoritmy. Tie sa snazia spravne rozdelit
data do skupin (zhlukov) tak, aby prvky, ktoré sa spolu nachadzaji v jednom zhluku
boli podobné. To, akym sposobom sa prvky rozdeluja zavisi od konkrétneho algoritmu
a pristupov je mnoho.

Zhlukova analyza je uzito¢na preto, zZe umoznuje najst Struktiru v datach, ktoré su
rozsiahle a ich manualna analyza by bola nepraktickid. Na zaklade najdenej Struktiry
sa potom d& lahSie porozumiet jednotlivym ¢astiam a nakoniec aj celému systému.

To umoznuje do istej miery urychlit analyzu, pretoZe s mensSim zapojenim priame;j
Tudskej prace moze napredovat rychlejsie. Velmi dobré procesy zhlukovej analyzy by
potencialne mohli Tudské zapojenie aj plne nahradit a ziskavat tak z dat informacie
samostatne. Takéto nastroje by velmi ulahdili a zrychlili procesy sktimania.

Zhlukovacie algoritmy sa casto stretaji s problémom, ze pre ziskanie dobrych zhlu-
kovani sa algoritmy stavaja zlozitymi a potom si prilis pomalé na vyhodnocovanie
velkych datovych mnozin. Preto sa zvykne hladat kompromis medzi rychlostou a kva-
litou vysledného zhlukovania.

Cielom tejto prace je implementovat a otestovat algoritmus na hladanie komunit
vyuzivajuci absorbujice markovovské retazce. Tento algoritmus bol navrhnuty v praci
A.Kumara [11]. Jeho zamerom bolo vytvorit algoritmus produkujuci dobré rozdelenia,
ktéry by dosahoval iba polynomialnu zlozitost.

Algoritmus mé byt implementovany ako stucast pluginu Community Detection vy-
tvorenom v diplomovej praci M.Smitalu [23].

S vyuzitim funkcii tohto pluginu sa potom algoritmus moze otestovat a porovnat s

ostatnymi implementovanymi algoritmami.

Rozdelenie prace

V kapitole 1 sa opisuje sucasny stav oblasti. V odstavcoch 1.1 az 1.5 sa rozobera
oblast spracovania a analyzy dat s ohladom na hladanie komunit (zhlukov). Prehlad
je postaveny najmai na pracach A review of clustering techniques and developments

[18], Machine Learning [13] a Community detection in graphs [6]. V Casti 1.6 opisuje
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predoslé prace, ktoré s aktualnou suvisia, alebo na ne nadvézuje. Cast 1.7 opisuje
technologie pouzivané pri realizécii prace.

Kapitola 2 definuje ciele prace aj ich ¢iastkové ciele.

V kapitole 3 sa Specifikuje popis algoritmu, navrhuje sa postup implementacie a
opisuje sa implementécia algoritmu. Okrem toho je navrhnuty aj postup aktualizacie
pluginu Community Detection a popisuje sa priebeh tejto migracie. V ¢astiach 3.6 a
3.7 st popisané datové mnoziny, ktoré sa na testovanie pouzivaju a sposob hodnotenia
algoritmu.

Kapitola 4 opisuje vysledky zhlukovania algoritmov a diskutuje o nich.



Kapitola 1
Sticasny stav oblasti

Rozsah dat, ktoré vznikaji pocas experimentov, pri meraniach, digitalizacii, finan¢nych
transakciach alebo pouzivatel'skej interakcii stéle narasta.[5, 14| Aby sa iba bez uzitku
nehromadili v databazach, je nutné ich spracivat porovnatelnym tempom (alebo tito
rychlost neskor dosiahnut). Tym, ¢o ich vznik natolko urychlilo bola automatizacia a
digitalizacia. Ak teda chceme s produkciou udrzat krok, je vhodnym népadom vyuzit
na to podobné technoldgie. Na to je nutné automatizovat a optimalizovat stale vac¢siu
Cast s tym suvisiacich procesov.

Pre mnozstvo dat a s tym spojent vypoctoviu zlozitost mozeme pri skutocnych prob-
lémoch iba tazko dosahovat perfektné vysledky. Vypocet vSetkych moznosti jednoducho
nemusi byt dosiahnutelny.[6] Preto sa vyuzivaju heuristiky (odhadovacie algoritmy) a
inteligentné procesy. Tie za cenu znizenej presnosti dosahuju Statisticky dobré vysledky

omnoho rychlejsie[].

1.1 Strojové ucenie (Machine learning)

Strojové ucenie je oblast venujuca sa algoritmom, ktoré sa postupne vylepsuju (ucia),
ako problémy riesit.[13] Na to, aby sa mohli ucit, ziskavajia znalosti z prostredia. Vy-
uzivaju sa napriklad pre odporicacie algoritmy, riadenie autonémnych vozidiel, opti-
malizaciu dopravy alebo filtrovanie spamu.

Pri analyze dat niekedy vieme, ¢o sa snazime zistit alebo mame vhodné doménové
znalosti. To je pri rieSeni problému prospesné - pretoze vieme lepsie ohodnotit dosia-
hnuté vysledky, vybrat vhodnejsi algoritmus, lepsie ho nakonfigurovat a podobne.

Moze sa ale stat, Ze vopred nevieme, ¢o mame v datach hladat a aké pravidelnosti
cakat. Alebo bude manuélna praca odbornika plytvanim na spracovanie menej dole-
zitych zdrojov dat. Alebo to nebude pre rychlost generacie a ich objem jednoducho
mozné. Vtedy potrebujeme vSeobecnejsie rieSenie, ktoré sa nebude moct spoliehat na

priamu ludska expertizu a expertov.
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Podla pristupu k uceniu sa strojové ucenie deli na 2 zakladne druhy:

e Ucenie s uéitelom

Algoritmus mé pristup ku oznackovanym datam. Vdaka tomu si vie overit, na-
kolko st jeho vysledky spréavne. Popri tom, ako si buduje svoj model problému
a ho teda moze jeho ucitel kontrolovat a usmeriiovat. Napriklad, algoritmus na

rozpoznévanie obrazu si vie skontrolovat, ¢i spravne uréil objekty na fotografii.

e Udenie bez uditela

Pri tomto pristupe algoritmus nemé k dispozicii spravne vysledky. Snazi sa model
problému vytvorit podla vztahov alebo zavislosti, ktoré sam objavi. Dévodom,
preco algoritmus nemal k dispozicii zndme vysledky moéze byt napriklad potreba
mnoZstva Tudskej prace na vyhodnocovanie nahravok I'udskej reci, ale aj prilis
komplikované alebo nenapadné vzory v zaplave astronomickych dat. Nedostatok
predspracovanych dat potom moze sposobit, ze sa tazko dokazuje alebo rozhoduje

spravnost rozhodnuti algoritmu.

1.2 Ziskavanie znalosti (Data mining)

Oblastou, ktoré takisto vyuziva inteligentné algoritmy je dolovanie informécii. Cielom
je ziskat z dat nové poznatky. Moézu to byt pravidelnosti, anomalie alebo aj vztahy

medzi objektmi. Casté problémy pri dolovani v datach si [1]:

e Detekcia anomaAlif

Hladanie neobvyklych objektov. MéZe sa jednat o chyby alebo délezité prvky
systému. To sa vyuZiva napriklad na detekciu finanénych podvodov[16] alebo

chyb v texte.

e Analyza asociacii

Hladanie asociacnych pravidiel medzi prvkami. Tym je mozné néjst rozne sku-
piny, struktary alebo zavislosti. Napriklad, objekty A sa vyskytuje vzdy nejaky
¢as pred objektami B a C. Toto je zvy¢ajne uzito¢né pri analyze pouZivatelov na

webe, alebo spotrebitelov v obchode.

e Zhlukovanie

Proces zatriedovania objektov do skupin, v ramci ktorych by si mali byt prvky
¢o najpodobnejsie (najblizsie) nejakymi vlastnostami. Napriklad polohou, farbou,

rozmermi alebo l'ubovolnou kombinéciou inych atributov.
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o Klasifikacia

Rozdelovanie objektov podla ich vlastnosti do prislusnych kategorii. Oproti pre-
doglému zhlukovaniu je pri klasifikacii vopred zname, do akych kategorii objekty
mozu patrit. To sa mdze vyuzit na rozpoznéavanie v obraze pre autonémne vozidla

alebo rozlisovanie hlasu v zvukovej nahravke.

e Regresia

Snaha najst funkciu, ktora by modelovala data ¢o najpresnejsie. Na zaklade toho
sa potom d& odhadovat nové vztahy a zavislosti medzi objektmi. Moze to byt

uzitofné na ich komprimaciu alebo aj na detekciu chybajucich dat.

e Sumarizacia

Zhrnutie danych dat mensou reprezentativnou vzorkou, pri zachovani doélezitych
informacii. Pre text to mozu byt najdolezitejsie vety, vo videu najdolezitejSie

zabery.

Sumarizéicia sa dalej rozlisuje podla toho, ¢ sa pdovodny materidl iba cituje,

parafrazuje, alebo sa vysledok pouzije ako zaklad pre Iudska sumarizéciu.

Pretoze sa snazime procesy spracovania dat automatizovat (aby sa dali skalovat),
musime stale viac uplathovat autonémne postupy. Opétovne sa vyskytujuci problém
je samostatna analyza dat. Medzi hlavné sposoby, ako to dosiahnut patri zhlukovanie.
[12]

1.3 Zhlukovanie

Zhlukovanie je proces, ktorym sa objekty triedia do zhlukov (komunit). Cielom je najst
v datach (grafe, mnozine datovych bodov, ...) skupiny bez toho, aby sme vopred poznali
ich struktaru.[18] To je uzito¢né na analyzu tychto systémov — mozeme tak empiricky
zistit, aké druhy objektov systém obsahuje, ako spolu stvisia a aké ¢rty dany systém
ma.

Ku zhlukovaniu existuje velké mnozstvo pristupov, pretoZze pojem zhluk nie je
presne definovany. Je urceny v zavislosti od konkrétnej domény a situacie [6]. Casto je
dokonca zhluk vymedzeny iba algoritmicky — teda ako vystup daného algoritmu.

Zhlukovanie sa d4 podla pristupu rozdelit na:

e Hierarchické zhlukovanie

To je zalozené na spéajani prvkov (aglomerativny postup) alebo deleni celku (divi-

zivny postup). Algoritmus postupne deli celok na mensie ¢asti, pokym nedosiahne
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dostatoc¢né rozdelenie, pripadne az pokym nie je kazdy prvok osamoteny. V opac-
nom smere tak kazdy prvok zacina a postupne sa pospéajaju do jedného zhluku.
Vysledkom takéhoto zhlukovania je dendrogram — stromovy graf popisujtci ako
sa zhluky postupne pohlcovali / delili. Jednotlivé stupne zhlukovania sa potom

nachédzaju na rezoch (vrstvach) dendrogramom.

e Fuzzy zhlukovanie

Objekty sa daju pridelit do zhlukov jednoznac¢ne. Vtedy sa straca informacia, ako
prvky suvisia s ostatnymi skupinami, do ktorych nepatria. Okrem toho existuja
aj fuzzy zhlukovania — objekty sa pri nich mézu priradit do viacerych zhlukov
zaroven a v roznej miere. Vysledkom je menej jednoznacéné rozdelenie, ktoré ale

zachovava komplexnejsie vztahy medzi prvkami alebo aj celymi zhlukmi.

e Zhlukovanie zaloZené na taziskach

Pri takomto pristupe je snaha dosiahnut zhlukovanie v ktorom st body zosku-
pované tak, aby boli ¢o najblizsie k tazisku svojho zhluku. Algoritmus K-means
to dosahuje tak, Ze body najprv nahodne poprideluje k zhlukom. Nasledne kaz-
dému zhluku vypodéita tazisko a preznaci body podla najblizsiecho zhluku. Takéto

postuvanie tazisk opakuje pokym sa vysledok neustali.

Nevyhodou je, ze pocet zhlukov k musi byt pre algoritmus vopred urceny. To sa dé
prekonat tak, Ze sa postupne skiisaji rozne hodnoty k. Vysledky sa porovnavaji a
na grafe vyhodnocovacej funkcie sa hlada tzv. laket - tu sa ohodnotenie prestane
vyrazne zlepSovat, potom sa ako idedlna hodnota k vyberie ta, pri ktorej sa
dosiahol takyto "laket", pretoze dalsie iterdcie uz prinaSaju iba zanedbatelné

zlepSenia.
Nevyhodou tohto pristupu je, Ze "laket"sa nemusi zretelne objavit a volba naj-
lepsieho k je potom subjektivna.

e Zhlukovanie zalozené na hustote

Tu st zhluky tvorené podla hustoty pokrytia bodmi, body, ktoré maja dostatok
susedov sa nachadzaju v zhluku a tie s nedostatkom susedov sa vyhodnotia ako
sum. Prikladom je DBSCAN. [4]

e Zhlukovanie zaloZené na distribucii

Data st modelované réznymi Statistickymi modelmi (napriklad Gaussova dis-
tribucia). Algoritmus sa potom snazi najst také vysledné zhlukovanie, aby ¢o

najlepsie zodpovedalo danej distribtcii.

e Spektralne zhlukovanie
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Vyuziva maticu podobnosti objektov a potom hladé zhlukovanie na grafe ktory
reprezentuje. U¢innost toho pristupu zavisi od sposobu akym sa podobnost ur-
¢uje. Vysledné zhlukovanie moze upriamovat pozornost na roézne vlastnosti, alebo

pri nespravnej priprave dat vobec nedavat zmysel.

Oblast zhlukovania v grafe (sieti) moze vyuzivat aj mnoho pristupov z oblasti teorie
grafov. Napriklad zhlukovanie podla stupna vrcholu, hustoty hran alebo hladanim
kompletnych podgrafov.

Okrem toho sa pri zhlukovani vyuzivaji aj simulacie fyzikalnych alebo biologickych
procesov. Metody su casto kombinované alebo prisposobené aktualnemu problému.
PretoZe zhlukovanie nemé presne urceny postup, pristupov je naozaj vela. |9]

Po vykonani zhlukovania nasleduje d'alsi problém - ako ho ohodnotit.

Pouzivané metody evaluacie zhlukovania si:

Interna evaluacia

Je vyhodnocované ¢isto na zaklade najdeneho zhlukovania pre dant datovi mnozinu.
PretoZe ale nepozname spravny vysledok, méZzeme iba odhadovat, nakolko je dosia-
hnuté zhlukovanie dobré.

Priklady hodnotenia kvality:

e Davis-Bouldin index

Hodnoti zhlukovanie podla toho, ako st rozptylené body zhluku od jeho taziska.

e Silhouette coefficient

Porovnava priemernu vzdialenost objektov v zhluku s priemernou vzdialenostou

objektov v roznych zhlukoch.

Externa evaluacia

Je vyhodnocované na zaklade dat, ktoré sa nepouzivali na zhlukovanie - vopred zné-
mych priradeniach alebo testovanim algoritmu na inych datovych mnozin, ktoré su
vopred vyhodnotené.

Priklady hodnoteni:

e Rand index

Pocita pomer spravnych zaradeni (True positive + True negative) ku vSetkym
zaradeniam. Spravne rozloZenie sa ziska z vopred znameho zhlukovania tychto
dat.

e Jaccard index
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Hladé prienik vysledného zhlukovania pre vyhodnocovany algoritmus a zname

zhlukovanie.

Dalsou moznostou je manualne hodnotenie, ktoré je ale podobne subjektivne.
Najrealnejsim sposobom evaluécie zhlukovania je, ¢i z vysledku vyplynie nejaky

azitok.

1.4 Teoéria grafov

Pod pojmom graf rozumieme nejak neprazdnu mnoZinu vrcholov (objektov), ktoré
mozu byt poprepajané hranami (spojnicami).|[17]

Takyto graf sa da reprezentovat napriklad diagramom. V pripade komplikovanejsich
grafov sa ale takéto zobrazenie Tahko stane neprehladnym.

Dalsim sposobom zobrazenia grafu je matica susednosti. Tato matica je §tvorcova,
rozmeru N x N, kde N je pocet vrcholov. Kazdy prvok matice v stlpci A na riadku B
potom reprezentuje susedstvo dvoch vrcholov A a B. Takéto znazornenie ale tiez moze
byt nepraktické, pretoze sa v fiom znacia vietky potencialne susednosti (N? prvkov
matice). VSetky susednosti sa vSak vyskytuju jedine v tplnych grafoch. Pre vsetky
ostatné grafy by sa tak zaznamenavala aj kazda neexistujica hrana. RieSenim je graf
reprezentovat ako zoznam vrcholov a zoznam hrén. Vtedy sa v grafe vyskytuju préave
tie hrany, ktoré st vymenované.

Grafy sa delia do viacerych (nie vzdy disjunktnych) kategorii podla svojich vlast-

nosti:

e QOrientovanost hran

Hrany grafu moézu byt orientované. Vtedy susednost dvoch vrcholov neplati oboj-
smerne — teda hrana spédjajuca vrchol A s vrcholom B nespéaja tieto vrcholy v

opa¢nom smere. Moze ich ale spajat ind hrana z B do A.

V zavislosti od toho, aké druhy hrén graf obsahuje moze graf byt:

— orientovany, vSetky hrany takéhoto grafu si orientované
— migraf (mixed graph), obsahuje orientované aj neorientované hrany

— neorientovany, vSetky jeho hrany st neorientované |vid obr.1.4|

e Nasobnost hran

Ak graf obsahuje viacnasobné hrany (viacero hran spéjajucich ten isty vrchol
s tym istym dalsim vrcholom) - jedna sa o multigraf. Nasobnou hranou nie je
dvojica orientovanych hran, ktoré spajaju dva vrcholy v opa¢nych smeroch -

vtedy sa jedna o dve rozne hrany, nie jednu dvojnasobnii.
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Obr. 1.1: Na diagrame st odlava: neorientovany graf, migraf a orientovany graf

e Slucky

V grafe sa mozu vyskytovat hrany, ktoré spajaji niektory vrchol sém so sebou.

Takéto hrany sa oznacuju ako slucka.

e Ohodnotenie (vaha)

Hranam alebo vrcholom moze byt priradena nejaka hodnota. Ta moze reprezen-
tovat cenu za navitevu vrcholu, prechodu po hrane, jej dlzku, pravdepodobnost

prechodu, alebo iné vlastnosti.

Ak graf obsahuje ohodnotené prvky, nazyva sa ohodnotenym grafom.

e (Cesta

Cestou je v grafe takd postupnost hran, v ktorej po sebe nasledujiice hrany zdie-

Taju vrchol a tato postupnost neprechadza Ziadnou hranou ani vrcholom viackréat.

e Prepojenost grafu

Graf je suvisly, ak neobsahuje ziadne izolované vrcholy ani skupiny vrcholov. Pre
neorientovany graf vtedy plati, Ze medzi kazdymi dvoma vrcholmi existuje aspon
jedna cesta. Pri orientovanom grafe sa povazuje za suvisly taky graf, v ktorom
by pre kazdu dvojicu vrcholov existovala aspon jedna spéjajica cesta, ak by pre
kazdu hranu existovala aj jej protihrana (hrana medzi rovnakymi vrcholmi, v

opanom smere).

e Strom

Strom je taky spojity neorientovany graf, pri ktorom kazda dvojicu vrcholov spaja
prave jedna cesta. Z toho vyplyva, ze v stromovom grafe sa nemozu vyskytovat
cykly. [vid obr.1.3]

Na reprezentaciu takychto grafov sa v matici susednosti vyuziva pri oznaceni exis-
tencie hrany namiesto ¢isla 1 priamo jej vaha. Na rozliSenie orientacie hrany sa pouzije
prvok v riadku x a stlpci y pre jeden smer hrany a prvok v riadku y a stlpci x pre

druhy smer hrany.
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Obr. 1.2: Na diagrame je vlavo (s ¢iselnymi vrcholmi) savisly multigraf, a napravo

(vrcholy oznacené pismenami) nesuvisly graf so sluckou.

Obr. 1.3: Na diagrame su odlava: ohodnoteny graf, graf so zvyraznenou cestou cez
vrcholy A-E-F-G-H-D, stromovy graf.

1.5 Markovovsky model

Markovovsky model reprezentuje stochasticky proces. Teda proces zalozeny na nédhod-
nom alebo pravdepodobnostnom principe. Takyto model musi spliat podmienku, Ze
model nemé pamét (mé tzv. Markov property). To znamena, Ze jeho histéria neméa
7iadny vplyv na jeho dalSie spravanie. Kazda d'alsia zmena alebo nasledujtca konfigu-
racia zavisi jedine od aktualneho stavu modelu.

To je velmi uZitocné pri modelovani stochastickych procesov, pretoZze vplyv historie
na dalsie spravanie by pridaval modelu rychlo pribadajicu komplexitu.

Markovovsky model je typicky reprezentovany stochastickou (pravdepodobnostnou)
maticou. To je §tvorcova matica rozmeru N x N, ktoré obsahuje kladné hodnoty. Okrem
toho sa musi skladat zo stochastickych vektorov (vektor nezapornych realnych cisel,

ktorych sucet je 1). Podla toho moze byt stochastickd matica typu:
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e Prava stochastickd matica Sucet hodnodt v kazdom jej riadku je rovny 1. Matica

sa sklada z N stochastickych vektorov nad sebou.
e Lava stochasticka matica Stcet hodnoét v kazdom je stipci je rovny 1.

e Dvojito stochasticka matica. Matica spliia zarovenn podmienky na pravi aj lava

stochastickt maticu.

Takyto model sa da velmi jednoducho reprezentovat grafom, zodpovedajicim tejto
stochastickej matici. A to ako skupinu stavov (vrcholov), s réznymi prechodmy (hra-
nami), ktoré maju istu pravdepodobnost (vahu).

Tento model moéze byt staticky alebo dynamicky vzhladom na ¢as - udrziavat si
rovnaku konfiguréciu nezavisle na plynuti ¢asu, alebo sa s behom ¢asu menit (pridavat

alebo odoberat stavy, prechody, menit pravdepodobnosti prechodov...).

1.5.1 Markovovsky retazec

Markovovsky retazec je taky markovovsky model, v ktorom je vzdy plne pozorovatelny
aktualny stav. Teda mé okrem pravdepodobnosti prechodov aj vybraty urcity stav, v
ktorom sa systém prave nachadza.

Typicky sa za markovovské retazce povazuju také, kde cas plynie diskrétne a sta-
vov je pocitatelné mnozstvo. Existuju ale aj generalizacie, ktoré pracuji so spojitym
casovym priebehom, alebo stavovym priestorom.

Ak je v markovovskom retazci mozné dosiahnut stav, z ktorého uz nemozno vyjst,
jedna sa o absorbujici markovovsky retazec. Samotny retazec je potom absorbujtcim

markovovskym retazcom. [vid obr.1.4]

08 (s
1 2 3 4 5
07 03
1 0.6 0.4 0 0 0
/
4
(O} 3 0 1 0 0 0

-
/ 4 0 0 0.2 0 0.8

Obr. 1.4: Priklad absorbujiceho markovovského retazca s absorbujtcim stavom 2 (di-

gram vlavo, prava stoch. matica vpravo)
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1.6 Predchadzajtce prace

1.6.1 Vyhladavanie klastrov v grafoch a vizualizacia ziskanych

dat - Matej Smitala

V tejto préaci sa autor zaoberéd zhlukovacimi algoritmami ktoré sa daju vyuzivat pre
vacsie grafy (radovo stovky tisic vrcholov). Algoritmy boli vyberané tak, aby pokryly
viacero roznych pristupov ku zhlukovanie. Venuje sa ich implementécii, analyze a vi-

zualizacii. Implementuje nasledujice algoritmy:
e SCAN (Structural Clustering Algorithm for Networks)[21]

Algoritmus, ktory na pracuje na zéklade hustoty rozloZenia. Vrcholy spaja podla
mnozstva zdielanych susedov. Dokéze rozoznavat aj mosty - prepojenia zhlukov

a Sum - vrcholy, ktoré do zhlukov nepatria.

e Link communities

Tento zhlukovaci algoritmus patri k aglomerativnym hierarchickym. Prebieha
takto: najprv kazda hranu priradi do vlastného zhluku. Potom vyratava podob-
nost pre vSetky hrany, ktoré zdielaju vrchol a postupne spaja tie najpodobnej-
Sie. Postupné spajanie zhlukov sa ukladé do stromu, ktory sa da reprezentovat
dendrogramom. Vysledkom je hierarchia zhlukov, do ktorych sa postupne hrany

nabalovali.

e SLPA (Speaker-Listener label Propagation Algorithm)|20]

SLPA hlada komunity tak, Ze simuluje Sirenie informécii medzi vrcholmi. Robi
to tak, Ze na zaciatku sa kazdému vrchol nastavi do pamaéti iba jeho identifiké-
tor. Potom sa pri kazdej iteracii vyberie posluchac, ktory si vypocuje od svojich
susedov ndhodne vybraty prvok z ich paméti. Posluchac si potom zapamaéta naj-

castejsiu informéciu.

Vysledkom je prekryvajuce sa zhlukovanie, s prislusnostou danou tym, v akom

pomere si vrcholy pamétali jednotlivé identifikatory.

Okrem implementéacie sa autor venoval aj vizualizacii a evaluacii tychto algoritmov.
Implementoval internti evaluaciu pouzitim Davies - Bouldin indexu a porovnéavania po-
¢tu vnutornych s vonkajsimi hranami. Externi evaludciu vykonal formou Rand indexu,
F skoére a NMI. Vysledkom tejto préace je okrem zhodnotenia spomenutych algorimtov
aj plugin Community Detection pre program Gephi.

Tento plugin bude pre moju pracu uzitocny pri analyze a hodnoteni navrhnutého
algoritmu. Nevyhodou je, Ze plugin bol vytvoreny pre starsiu verziu Gephi. V tom
prislo k zmene systému pre spravovanie projektov z Apache Ant na Apache Maven.

Pre vyuzitie pluginu v aktualnej verzii Gephi je preto potrebné jeho migrécia.
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1.6.2 MCL — Markov Cluster Algorithm

MCL je zhlukovaci algoritmus objaveny Holandanom Stijn van Dongenom v roku
1997.[19] Je zaloZeny na simulécii ndhodného procesu (stochastic flow) v grafe. Komu-
nity by v takomto grafe mali byt prepojené castejsSie vnitorne nez s inymi komunitami,
preto by ndhodné prechody mali najcastejSie chodit préave po hranach v ramci komu-

nity. Algoritmus v principe prebieha opakovanim dvoch operacii : expanzie a inflacie.

Expanzia je vykondvana umocnenim matice grafu. To na grafe reprezentuje nahodné

prechody cez viacero krokov.

Inflacia sa vykonava ako umocnenie jednotlivych prvkov matice. Ta4 méa v grafe
posilnit cesty s vy$Sou pravdepodobnostou a oslabit tie menej pravdepodobné. Pocas
tejto operacie sa v matici zvac8a vychylia pravdepodobnosti prechodu a preto sa prvky
musia normalizovat, aby sa navratila stochasticka vlastnost matice — sicet prvkov v

stlpci ma byt rovny 1.

Algoritmus sa da opisat takto:

majme graf G

pridajme vrcholom G slucky
nastavme parameter r pre funkciu inflacie
majme M 1 ako maticu nahodnych prechodov G

opakuj pokym dochadza k zmene:
M2=M1 \times M 1
M 1= inflacia (M _2)
zmena = rozdiel (M 1, M 2)

vysledne zhlukovanie je dane castami M 1

Vyhodou tohto algoritmu je jeho jednoduchost - méa jediny parameter, ktorym sa
da ovplyvnovat granularita vysledného zhlukovania. Vdaka tomu sa da pouzivat aj bez
potreby doménovych znalosti. Jeho nevyhodou je, Ze sa zle vyrovnava s grafmi, ktoré

obsahuju cykly, alebo jednosmerné hrany.

Autor MCL neskor tspesne pouzil na rozdelenie proteinovych sekvencii do skupin,

pricom jeho pouzitie klasifikiciu vyrazne urychlilo.|3]
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1.6.3 Detecting Communities using Absorbing Markov Chains
- Ankit Kumar

Autor v praci navrhuje a hodnoti algoritmus, ktory by mal odhadovat dobré zhlukovania
v polynomialnom case.

Algoritmus ku pévodnym vrcholom grafu pridava nové absorbujtce vrcholy, ktoré
pripoji hranami do pdévodného grafu. Rozdelenie grafu do zhlukov potom vyplyva z
toho, do ktorého z pridanych vrcholov st prvky pévodného grafu najcastejsie absorbo-
vane.

Na sposob pociato¢ného rozlozenia tychto novych "jadier"pouzil viacero technik:

e Absorbujice vrcholy su priddvané na nahodné pozicie, ¢o je vyvazené tym, Ze sa
vypocet opakuje vela krat a pouzije sa jeho najlepsi vysledok (na to je potrebna

vyhodnocovacia funkcia).

e Vhodné jadra sa hladaju ako pozicie, ktoré st vzajomne malo navstevované pri
nédhodnych prechodoch (st od seba "vzdialené"). Jadra sa hladaju ako dalsi

najvzdialenejsi vrchol.

e Hladanim jadier pomocou algoritmu k-means podla vzdialenosti vrcholov. K-
means nevyuziva vlastnosti grafu ako siboru vrcholov a hran, ale pracuje nad
transformovanou reprezentaciou péovodného grafu. Najdené jadra sa potom daji

pouzit na Standardny beh algoritmu.

7, tychto moznosti bola najuzito¢nejsia metoda s pouzitim k-means.

Algoritmus je typu expectation-maximization. Teda opakovane odhaduje rozdelenie
vrcholov v zhlukoch a obnovuje prepajanie pridanych jadier tak, aby dosahoval ¢o
najvacsiu pravdepodobnost, Ze vrcholy priradené do urcéitého zhluku st pohlcované
prave jeho jadrom. Cyklus odhadu rozdelenia a obnovy prepajania jadier sa opakuje,
pokym sa vysledok neustali.

Algoritmus umoznuje binarnu ale aj fuzzy klasifikaciu. Pri fuzzy klasifikicii dosa-
huje lepsie vysledky ale zaroven viac zachovava mensie zhluky. Tie nie su absorbované
vacsimi jednoznac¢nymi zhlukmi ale ¢asto vznikaji z osamotenejsich vrcholov, ktoré do
nich patria viac, nez do vacsich zhlukov.

Fuzzy klasifikacia okrem toho dobre reprezentuje, aké podobné su si zhluky navza-
jom (mo6zu mat rozne velky prienik vrcholov).

Vypoctova zloZitost algoritmu je O(n?), ale operacie, ktoré tito zlozitost sposobuji
sa vyskytuji pomerne zriedka (maticova inverzia na zaciatku a jeden sicin matic pocas
kazdej iteracie).

Pri porovnavani nad c¢asto pouzivanymi déatovymi mnozinami dosahoval porovna-
telné vysledky s algoritmami MCL [19] a WalkTrap [15].
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Autor svoj algoritmus hodnoti ako tspesny, pretoze dosahuje dobré vysledky s roz-
umnou ¢asovou zlozitostou.

Nakoniec odporuca mozné vylepSenia pre algoritmus, ktoré by mohli odstranit po-
trebu vopred vediet (alebo skugat) hodnotu K - pocet zhlukov. Tento algoritmus sa vo

svojej praci pokasam implementovat.

1.7 Pouzité technolbgie

1.7.1 Java

Java je objektovo orientovany kompilovany programovaci jazyk. Je velmi Tahko pre-
nosny, pretoze sa spusta na Java virtdlnom stroji (Java virtual machine), ktory ma
mnoho implementacii pre rozne architektury zariadeni. Kod je teda vytvoreny univer-
zalne a program je vykonatelny na kazdom zariadeni, ktoré podporuje platformu Java

virtualneho stroja. V tejto praci sa pouziva verzia Java 1.11.

1.7.2 Maven

Apache Maven je nastroj na automatizaciu zostavovania softvéru (software build auto-
mation tool). Pre projekt spravuje zavislosti a umoznuje $tandardizované vykonavanie
obvyklych krokov pri tvorbe softvéru: validacia, kompilacia, testovanie, ... az po nasa-

denie na vzdialeny repozitar.

1.7.3 Gephi

Gephi je open-source softvér uréeny na vizualiziciu grafov. Je vytvoreny v jazyku Java
na platforme NetBeans. Na vizualizaciu vyuziva rozhranie OpenGL. [2]

Podporuje import a export grafov v standardnych formatoch (napr. CSV, GML,
GEXF) ale aj dopytom z relacnej databazy. Navyse je mozné pridat vlastny importer
ako rozsirujuci plugin. Gephi podporuje aj generovanie grafov, pricom nové generatory
mozu byt pridavané ako sucast pluginov.

Gephi dokéze pracovat s grafmi, ktoré s orientované, neorientované aj kombino-
vané. Okrem toho moéze byt graf aj dynamicky, teda sa jeho konfiguracia v ¢ase meni.
Kazdy vrchol alebo hrana grafu méze mat priradené Tubovolné atributy.

S grafmi je mozné manipulovat v redlnom c¢ase a upravovat atributy vrcholom aj
hranédm alebo inak zasahovat do grafu v 3 roznych prostrediach.

V zakladnom nahlade [vid obr. 1.5] je mozné pracovat s vizualizaciou grafu. Graf
je zobrazeny v centralnom paneli. S tymto zobrazenim je mozné priamo manipulovat

(presuvat vrcholy po ploche, zvyraziiovat ich, pridavat nové hrany alebo aj vrcholy.
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Obr. 1.6: Obrazovka tabulkového néhladu v Gephi

Na podobné tpravy je mozné pouzit aj nastroje na zafarbenie vrcholov alebo hran
podla ich vlastnosti. Upravu rozlozenia grafu je mozné realizovat prislusnymi algorit-
mami.

Vrcholy alebo hrany grafu je mozné filtrovat podla réznych funkcii. Okrem toho
sa prostredie umoznuje spustit aj lubovolny algoritmus, ktory pre graf moze napri-
klad hladat zhlukovanie, odstranovat niektoré prvky alebo vypocitat nejaké statistické

vlastnosti.

V tabulkovom néhlade [vid obr. 1.6 je mozné priamo pracovat s datami, ktoré graf
reprezentuje.

Nakoniec Gephi umoziuje aranzovat graf pre lepsiu vystupnu vizualizaciu |[vid obr.
1.7]. V tomto nahlade je mozné zvyraziovat prvky grafu, ich popisy, nastavit, aka cast
grafu méa byt zahrnuta a podobne.

an

Obr. 1.7: Obrazovka zavernej vizualizacie v Gephi



Kapitola 2
Ciel prace

Cielom prace je implementovat algoritmus na hladanie komunit v grafe, zalozené na
principe absorbujucich markovovskych retazcov. Tento algoritmus navrhol vo svojej
praci A. Kumar [11]. Algoritmus bol navrhnuty v snahe dosiahnut dobré vysledné
rozdelenie komunit, ale s polynomialnou vypoc¢tovou zlozitostou.

Tento algoritmus mé byt implementovany ako rozsirenie pluginu Community De-
tection pre platformu Gephi.

Implementacii algoritmu do pluginu CommunityDetection by zjednodusila jeho mig-
racia na aktualnu verziu Gephi, pretoze by sa tak zlepgila kvalita vysledku.

Platforma Gephi pri novsich verziach vylepsila ti¢innost hlavnej grafovej implemen-
tacie, vyuziva pokrocilejsiu verziu jazyka Java (Java 1.11 oproti Jave 1.7) a opravila
viacero chyb a nedostatkov.

Preto je ¢lastkovym cielom migracia pluginu CommunityDetection na novsiu verziu
Gephi (0.9.5).

Po implementécii, ma byt algoritmus otestovany a porovnany (externé evaluacia) s

ostatnymi algoritmami v plugine Community Detection:

e SCAN (Structural Clustering Algorithm for Networks)
e Link communities

e SLPA (Speaker-Listener label Propagation Algorithm)

Na priame hodnotenie (interni evaludciu) sa vyuzije hodnotenie z pluginu Commu-

nity Detection podla parametrov:

e Pomer poc¢tu vnitro-komunitnych hran ku poc¢tu hran medzi réznymi komuni-

tami.

e Davies-Bouldin index

Algoritmy sa budu spustat aj testovat na datovych mnozinach pouzitych v diplo-

movej praci M. Smitalu [23]. Vysledky tak bude mozné jednoducho porovnat.

17
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Kapitola 3

Metodika prace

3.1 Specifikacia algoritmu

Navrhnuty algoritmus rozsiruje pévodny model pridanim r novych stavov, ktoré s ab-
sorbujuce. Z péovodnych stavov pridéava prechody do tychto novych. Stavy rozdeluje do
zhlukov podla toho, ktory stav méa najvyssiu pravdepodobnost, Ze prechod (zac¢inajuici
v danom vrchole) absorbuje.

Rozsirené prechodova matica P je potom:

Q R
0 I

(3.1)

Kde @ je matica rozmeru t X t pre t pdvodnych stavov, popisujica prechody medzi
povodnymi stavmi modelu. R je matica rozmeru ¢t X r, ktora popisuje prechody z
povodnych stavov do novo-pridanych absorbujicich stavov. 0 je nulova matica r x ¢
popisujica prechody z novych absorbujtcich stavov do pévodnych (absorbujice stavy
nemajui prechody do inych stavov, ¢o vyplyva z ich absorbujucej vlastnosti). I, je
jednotkova matica r x r, ktord popisuje prechody z absorbujtcich stavov do inych
absorbujucich stavov (absorbujuci stav ma jediny prechod - sam na seba).

Pre tento model je mozné vyjadrit maticu N poctov ocakavanych navstev pred
absorbovanim. Prvok N;; reprezentuje pocet ocakavanych navstev vrcholu j pri pre-
chodoch s pociatoénym stavom ¢ pred tym, nez dojde k absorbovaniu do niektorého z
absorbujtcich stavov.

Pravdepodobnost prechodu z vrcholu i do 7 po prave k krokoch je rovna ij Preto:

N=> Q" =(1-Q" (3:2)
k=0

Kde I; je jednotkova matica t X t.
Pravdepodobnost, ze prechod, zac¢inajici v stave ¢ bude absorbovany prave v ab-

sorbujucom stave j je potom vyjadrena prvkom B;; matice B:

19
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B=NR (3.3)

Algoritmus v prvom kroku inicializuje rozSireny model a kazdému z pdvodnych
vrcholov prida prechody do absorbujicich stavov s inicidlnou vahou.

Potom opakovane prebiehaju kroky maximalizacie strednej hodnoty (z angl. Expec-
tation Maximization), pokym nie je dosiahnuté toto lokdlne maximum. Vyhodnocovacia

funkcia pre algoritmus je dana ako:

> r_o P(absorbcia v ¢;|zaciatok v zhluku i)

r

(3.4)

Kde ¢; je absorbujtci stav pre zhluk <.
Pocas kazdej iteracie algoritmu sa vyhodnocuje aktualne rozdelenie do zhlukov a
nasledne sa upravia prechody do absorbujucich stavov tak, aby sa maximalizovala vy-

hodnocovacia funkcia.

3.2 Navrh implementacie algoritmu

Pri spustani algoritmu sa zada pocet hladanych zhlukov v grafe. Algoritmus nacita
maticu susednosti ) z grafu.

Matica () sa normalizuje - pre kazdy riadok ostane pomer hodnét zachovany, ale
hodnoty st vydelené suctom hodnot tohoto riadku.

Vypocita sa matica N (hodnota N, reprezentuje ocakavany pocet navstev vrcholu
b pred absorbovanim, ak prechod za¢ina vrcholom a). Podla rovnice 3.2 sa da N vy-
po&itat pomocou inverzie matice (I; — Q)~!. Tato matica vSak moze byt singularna
- neexistuje pre nu inverzna matica. Ak tato inverzia teda zlyhé, hodnota nekonec-
nej sumy sa moze aproximovat sumou po nejaké vysoké ¢islo. Matica N sa potom
normalizuje.

Do grafu sa prida r novych absorbujucich stavov (podla hodnoty nastavenej argu-
mentom). V povodnej implementéacii [11] autor skusal viacero inicializa¢nych pristupov
a ako najvhodnejsi vyhodnotil (pre jeho konzistentnost) K-Means nad maticou N (3.2).
Graf pri tom interpretoval tak, ze vrcholy v grafe povazoval za leziace na vektore podla
matice N a vzdialenost vrcholov A a B za pocet navstev B pred absorbovanim pre-
chodu zac¢inajiucom v A (teda Nap). Kazdy riadok matice tak zodpoveda jednému
vektoru v t-rozmernom priestore, kde t je pocet stlpcov matice N.

Inicializacia teda bude vyuzivat na urcenie pociato¢ného rozlozenia metodu K-
Means. V povodnej praci sa nerozoberd, ¢i sa pouziva naivny algoritmus K-Means
alebo nejakd jeho varianta. Preto v praci implementujem K-Means++. K-Means++
oproti zakladnému algoritmu vylepSuje prvotny vyber tazisk komunit. St na to vybe-

rané pozicie vrcholov grafu s uprednostnovanim tych vzdialenejsich. Tie sa vyberaju
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postupne a nédhodne, s pravdepodobnostou timernou druhej mocnine ich vzdialenosti
od najblizsieho iného taziska.

Vysledkom inicializacie algoritmom K-Means++ bude matica R, ktoréd pridava pre-
chody do novych absorbujticich stavov.

Potom nasleduje samotny algoritmus maximalizécie strednej hodnoty (Expectation-
Maximization algorithm).

To sa vykona opakovanym:

e vylepSovanim rieSenia

Hodnoty v matici R sa menia tak, Ze sa origindlnym vrcholom nastavi prechod
do toho z absorbujucich stavov, v ktorom ma najvicsiu pravdepodobnost byt

absorbovany prechod v hom zacinajuci.

To sa vykona tak, Ze sa zostroji aktualna matica pravdepodobnosti absorbovania
B (3.3).

Jej transponovana matica V = BT, kde hodnota V,; reprezentuje pravdepodob-

nost, ze prechod za¢inajici vrcholom b je absorbovany v stave a.

Potom plati:
VB=VNR=K (3.5)

K je matica r x r ktorej prvok K, je pravdepodobnost, Ze prechod za¢inajici v

ndhodnom vrchole patriacom zhluku a absorbuje zhluk b.

Za najlepsie rieSenie vyhodnocovacia funkcia povazuje maximalnu hodnotu na
diagonale K, teda pravdepodobnosti, Ze vrchol patriaci zhluku v tomto zhluku

bude aj absorbovany.

VylepSovanie potom prebicha tak, Ze sa Rj; nastavi ako jediny prechod R; na

vahu 1 pre najvyssiu hodnotu v riadku matice (VN )JTZ a na vahu 0 pre ostatné.

e vyhodnocovanim aktuédlneho rieSenia

Zostrojenie matice K (3.5) a od¢itanie sumy jej diagonéaly.

Tieto EM kroky sa opakujt, pokym neprestane stipat hodnota evalua¢nej funkcie.

Nakoniec sa kazdému vrcholu priradi prislusnost do zhluku podla toho, v ktorom
absorbujticom stave konéia jeho prechody (podla aktuélnej matice B 3.3).

Toto finélne rozdelenie je mozné interpretovat aj ako mékké (fuzzy) zhlukovanie,
teda s prislusnostou do viacerych zhlukov, nie iba do zhluku s najvyssou hodnotou.
Pre jednoduchost sa prislusnost ur¢i na najpravdepodobnejsi zhluk. Modifikacia by

bola trividlna (pretoze matica B sa beztak vypocitava).
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3.3 Plan migracie pluginu Community Detection

Plugin Community Detection od M.Smitalu [23] bol vytvoreny pre prostredie Gephi
vo verzii 0.8.2 beta.

Prostredie vyuzivalo na automatizaciu zostavovania softvéru (automating software
build processes) nastroj Apache Ant.

Bolo naprogramované v jazyku Java 1.7 a pre jeho spustenie sa vyzadovalo, aby
bola nainstalovana prave tato verzia Javy.

Gephi bolo medzi¢asom aktualizované a preslo viacerymi zmenami:

e Nastroj na automatizéciu zostavovania softvéru bol nahradeny za novsi nastroj

Apache Maven.

To vyzadovalo od vsetkych pluginov vytvorenych pred Gephi 0.9 prechod zo

struktury projektu pre Ant na projektova Struktiru pre Maven.

Pre tento prechod neskor vznikol nastroj na automaticktt migraciu pluginov.

e Cast softvéru ktora implementovala grafovii Struktiru bola kompletne pretvo-

rena.

GraphAPI bolo prepisané a osamostatnené do projektu GraphStore. V novej
implementacii sa CastejSie vyuzivaju jednoduchsie datové struktiry a rieSenia

ulahcujice vyuzivanie vyrovnévacej paméte.

e Viacero zmien v aplika¢no-programovom rozhrani (Application programming in-

terface - API).

e Novsie verzie Gephi pouzivaju Javu 1.11

Instalacia Gephi (od verzie 0.9.3) uz Java Runtime Enviroment aj zahifia a nie

je potrebné ju instalovat a konfigurovat manualne.

3.4 Implementacia migracie pluginu Community De-

tection

Pre migraciu pluginu Community Detection sa v prvom kroku pouzil néastroj Gephi
Maven Plugin na transforméciu z projektovej Struktury Apache Antu do Struktiry
Apache Mavenu.

Tu sa ako komplikicia vyskytla korupcia v jednom z konfigura¢nych stiborov pro-
jektu. Po opraveni Gephi Maven Plugin tspesne pretransformoval projektovi struktaru
na Maven.

Tento projekt sa potom pridaval do repozitara gephi-plugins, ur¢enom na vyvoj

pluginov (modulov) pre platformu Gephi.
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Pre transformovany plugin bolo potrebné spravne nakonfigurovat objektovy model
projektu (project object model), pretoze rozne zévislosti na knizniciach z inych pro-
jektov neboli spravne uvedené v konfiguraénych suboroch pre Maven, alebo sa menili
v ramci platformy Gephi.

Dalsou zmenou musel kvoli rozdielom v aplikacno-programovom rozhrani prejst
priamo kod pluginu.

Zmeny v rozhrani boli dvoch druhov:

e Presuny funkcionality

Pristupy k atributom pre rézne prvky (vrcholy, hrany, model grafu, ...) uz nie
st samostatne - boli zlic¢ené priamo s tymito prvkami. Pri Gpravich zvéicsa bolo
potrebné len vymenit pouziti metoédu alebo triedu. Vécsina takychto zmien sa

dala po vyrieseni jednoducho zopakovat na ostatnych miestach v projekte.

e Zmeny funkcionality Pévodne sa ako identifikdtory vrcholov a hran pouzivali ¢i-
selné hodnoty, s moznostou priradenia aj textového oznacenia medzi atributy. V
novsich verzidch vSak bola podpora pre ¢iselné identifikatory odstranena. Roz-
hrania ktoré tieto metoédy poskytovali boli odstranené. Ako identifikator vracala

az jednoduchsia trieda Element identifikator typu Object.

PretoZe sa v dokumentécii ni¢ dalsie nevysvetlovalo prepisal som najprv vsetku
pracu s identifikatormi tak, Zze sa vzdy pretypovali int, ktory byval v povodne;j
verzii navratovou hodnotou pre identifikatory. Toto rieSenie bolo jednoduchsie,
pretoze nemuselo zasahovat do dalsich ¢asti kodu - tie by mali pracovat ako
dovtedy. Vsetky typy objektov sa ale na hodnoty int jednoznac¢ne pretypovat

nedali.

Druhym podobnym rieSenim bolo obdobne pretypovat vsetky identifikdtory na
retazcovy typ String - do toho sa dala jednoducho vlozit textova reprezentacia
Tubolnej hodnoty, ktort metoda ako Object vrati. Logika ostatného kodu ale

musela byt upravena, pretoze nemohla pracovat s ¢iselnymi typmi, ako doteraz.

Vsetko nardbanie s identifikatormi vrcholov a hran muselo byt upravené na pracu
s retazcami. NavySe, vSetky porovnévania, alebo vypocty, ktoré sa na ciselné
identifikatory spoliehali bolo potrebné zmenit. Pri upravach bolo potrebné v pro-
jekte vyhladéavat akukol'vek pracu s metoédami typu get/d() a manuélne nahradit

vSetku logiku tak, aby fungovala rovnako aj pri praci s retazcami.

V priebehu implementécie (koncom aprila 2022) platforma Gephi presla z verzie
0.9.2 az na 0.9.5 a bola aktualizovana aj dokumentacia. V tej uz bolo aj jasne
vysvetlené, ze podpora pre ¢iselné identifikatory bola odstranena a uz st povolené
jedine typy String. Této aktualizécia zmiernila obsirnost pretypuvania kazdého

identifikdtoru a potvrdila, Ze s identifikatormi bude nutné narabat retazcovo.
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3.5 Implementacia algoritmu MarkovAlgo

Algoritmus nebol pomenovany v povodnej praci [11] a v tejto implementécii je pouzity
pracovny nazov MarkovAlgo.

Na pracu s maticami sa vyuziva kniznica apache.commons a jej triedy MatrixUtils,
RealMatrix a jej implementécie.

Algoritmus pracuje na datach nacitanych v aktualnom projekte prostredia Gephi.
Pre funkénost potrebuje, aby bol graf orientovany a neobsahoval absorbujice stavy.
Jeho argumentom je pocet hladanych zhlukov 7.

Pri nac¢itani grafu do matice () algoritmus preskakuje izolované vrcholy, ktoré rovno
oznacuje ako neprisluchajice do zhlukov. Tieto vrcholy by pri pokracovani nemohli
ovplyvnit prechody (ktoré cez ne nesmeruji) a jedine by pridavali pamétové a vypoc-
tové naroky. Je to uzitoéné optimalizacia, pretoZze sa tym zmensia rozmery matice @)
(ku ktorej sa neskor ma ratat inverzna matica). Okrem toho mohli aj priamo bréanit
vypoc¢tu inverznej matice - ta4 sa neda vypocitat pre maticu, ktora obsahuje nulovy
riadok alebo stlpec.

Podobne sa ukladaju bokom aj vrcholy, ktoré maju rovnaké prechody a susedov ako
niektory z uz nac¢itanych vrcholov. Tieto by mali dosiahnut rovnaké vysledné zadelenie
ale tiez by mohli branit vypoc¢tu inverznej matice - pretoze rovnaké riadky matice sa
daju odcitat, ¢o spdsobi, Ze matica méa nulovy riadok a teda je singularna. Tymto
rovhakym vrcholom sa na konci prideli rovnaké zhlukovanie, aké sa vypocita pre ten z
nich, ktory je v matici ponechany.

Matica () sa normalizuje, aby predstavovala pravdepodobnosti prechodov a nie iba
ich vahy.

Dalej sa vypo¢ita matica N podla (3.2), ak je matica singularna, nahradi sa vypocet
sumov mocnin ) po hodnotu N POW _APPROX. Matica N sa potom normalizuje.

Inicializacia matice R prebehne pouzitim metoédy kMeans nad bodmi v priestore
reprezentovanymi maticou ). K-Means-++ nahodne vybera r tazisk zhlukov tak, aby
boli od seba ¢o najvzdialenejsie. Sanca na vyber kazdého zo zhlukov je priamo timerna
jeho kvadratickej vzdialenosti od iného taziska. Vzdialenost dvoch vrcholov je tu dana
ako euklidovska vzdialenost ich koncov.

Po tomto vybere je K-Means+-+ zhodné s K-Means a opakuje pridelenie kazdého
vrcholu do najblizsieho taziska. Potom sa poloha tazisk prepocita a cyklus sa opakuje.
Prerozdelenie a postuvanie sa prerusia, ak sa uz zhlukovanie vrcholov nemeni.

Z vysledného zhlukovania K-Means++ sa zostroji matica R ktora obsahuje v kaz-
dom riadku 1 pre zhluk, kam bol vrchol prideleny a 0 pre ostatné prechody.

Po prvotnom nastaveni matice R pomocou K-Means sa algoritmus presunie ku
krokom maximalizacie strednej hodnoty (Expectation Maximization steps). To prerusi

ak sa prestane zlepsovat hodnota evalua¢nej funkcie (3.4).
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Vysledné zhlukovanie je dané maticou B (3.3) a urc¢uje sa ako prislusnost ku najp-

ravdepodobnejsiemu zhluku (absorbujicemu stavu).

3.6 Pouzité data

V préci sa na vyhodnotenie kvality zhlukovacieho algoritmu pouzivaji datove mnoziny,
ktoré boli na testovanie pouzité aj v pévodnej implementaé¢nej praci [11]. Sua to:
e American football games |7]
Graf obsahuje futbalové kluby a ich vzadjomné zapasy pre americké univerzity
pocas jesennej sezony 2000.
e Zachary’s Karate Club [22]

Typickd datova mnozina so zndmym spravnym zhlukovanim. Graf reprezentuje
priatelstva v ramci klubu. Pocas zaznamenavania dat doslo k rozdeleniu na 2

skupiny.

e Books about US politics [10]

Graf obsahuje knihy o politike Spojenych Statov predavané na Amazon.com.

Prepojené su tie knihy, ktoré sa ¢asto kupovali zéroven.

3.7 Hodnotenie a interpretacia vysledkov

Algoritmus je vyhodnocovany pouzitim nastrojov v plugine Community Detection. Tie
pokryvaju internt aj externa evaluéciu (priame hodnotenie, alebo porovnavanie s inym
vysledkom). Algoritmus sa bude testovat na datovych mnozinach pouzitych aj priamo

v praci A.Kumara 3.6.
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Kapitola 4
Vysledky prace

Vysledkom préce je aktualizovany plugin Community Detection pre platformu Gephi.
Tento plugin sa tak opét stal prakticky pouzitelnym pre aktuélnu verziu Gephi. Méze
sluzit na hladanie zhlukovani pomocou implementovanych algoritmov, vyhodnocova-
nie vyslednych zhlukovani alebo iné podporné funkcie, ktoré plugin poskytuje (napr.
generovanie LFR modelov). Modul Community Detection moze tiez sluzit ako zaklad
pre pridavanie novych algoritmov - podobne ako v tejto praci.

Okrem toho je v praci implementovany a otestovany algoritmus na hladanie komu-
nit v grafe, navrhnuty A. Kumarom [11].

Hodnotenie vystupov algoritmu: Pri vSetkych pouzitych datovych mnozinéch bolo
spravne rozdelenie vopred zname. Preto bolo jednoduché nastavit tento hladany pocet

zhlukov algoritmu MarkovAlgo.

Zapasy v americkom futbale

Graf obsahuje 115 vrcholov druzstiev a 613 hran spolo¢nych zapasov. Spravne roz-
delenie priraduje kazdé druzstvo do jeho konferencie. Tych je 11 a jedna skupina je
nezavisla.

MarkovAlgo tu pri hodnoteni zaostéva za zvysnymi algoritmami. Najviac nespravne
pridelenych bolo nezavislych druzstiev, ¢o zodpoveda spravaniu uvidzanom A. Kuma-

rom pri evaluacii. Ak pod pojmom 92% presnost autor myslel hodnotu Rand indexu,

American football | Zachary’s Club | Books ab. US politics
SLPA community 0.960 1.263 1.137
SCAN community 0.910 NaN 0.922
MarkovAlgo Cluster 1.206 1.341 1.242
Link community 0.922 1.098 0.767

Tabulka 4.1: Hodnoty Davies-Bouldin indexu
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Obr. 4.1: Grafy najdeného rozdelenia (vlavo) a spravneho rozdelenia (ground-truth)

na Zachary’s Karate Club pre MarkovAlgo

tak sa meranie podobéa s hodnotou 90.5%. Pri metrikdch F-measure, NMI aj DBI ale al-

goritmus dosahuje citelnejSie zhorsenie oproti ostatnam vyhodnocovanym algoritmom.

Knihy o politike

Tento graf obsahuje 105 vrcholov knih a 441 hran spolo¢nych ndkupov na Amazon.com.

Spravne rozdelenie priraduje knihy do skupin konzervativne, liberdlne a neutralne.

Tu dosahuje MarkovAlgo spolu s SLPA a SCAN algoritmami dobré vysledky za-
tial¢o LINK nachadza velké mnoZstvo malych zhlukov, ¢o nezodpoveda trom uréenym
skupinam. Vsetky algoritmy maju nizsiu uspesnost podla NMI - teda nimi néjdené
zhluky maja nizku vzajomnu informéaciu. Vysledok Rand indexu 82.6% sa opat po-

doba najdenym 80% v praci A.Kumara.

Zacharyho karate klub

Graf sa sklad4 z 34 vrcholov - ¢lenov klubu a 78 hran - siete priatelstiev ¢lenov. Zname

rozdelenie tvori dve skupiny okolo pohadanych ucitelov.

Algoritmus SLPA tu dosahuje najlepsie rozdelenie s 1 chybnym vrcholom na roz-
hrani skupin. LINK nachadza va¢sie mnozstvo drobnejsich skupin. SCAN sice dosahuje

mieru intra/inter rovna 1.0, je to ale preto, Ze cely graf oznacil za zhluk.

MarkovAlgo dosiahol pomerne dobré rozdelenie s chybou pri 4 vrcholoch na roz-
hrani skupin 4. Pri viacerych behoch bolo dosiahnuté aj 100% rieSenie, spomenuté u

A Kumara.



29

Score
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SLPA community SCAM community Marlowvdl... Link: community
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Obr. 4.2: Grafy evaluacie algoritmov na datovej mnozine American football games
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Obr. 4.3: Grafy evaluacie algoritmov na datovej mnozine Books about US politics
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Score

SLPA community SCAMN community Markiowval... Link: community
Clustering

Score

SLPA community SCAM community Marlowvdl... Link: community
Clustering

|I MMI ™ Rand index @ F measure|

Obr. 4.4: Grafy evaluacie algoritmov na datovej mnozine Zachary’s Karate Club
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4.1 Hodnotenie algoritmu MarkovAlgo

Algoritmus dosahuje dobré zhlukovania pre zndmy pocet skupin. Znamy pocet skupin
je vSak iba pri datach, ktoré uz st ohodnotené. Pri nevyriesenych datach by bolo nutné
pocet zhlukov nejakou heuristikou odhadnit, alebo skusat viacero moznosti.

Algoritmus je citlivy na cykly alebo absorbujice stavy v grafe. Vtedy vytvara pri-
velké zhluky, ktoré mozu zahinat aj cely graf. Podobne je problémom aj ak graf nie je
orientovany - ak sa vtedy hrana interpretuje ako obojsmerna, znamena to cyklus pri
kazdej hrane. To skon¢i opét zahrnutim celého grafu do zhluku a nendjdenim nejakého
uzito¢nejsieho zhlukovania.

Algoritmus je zaloZeny na principe absorbujicich markovovskych retazcov. Preto
je rozumné poziadavka na orientovany graf bez absorbujucich stavov. Znamena to ale,
ze algoritmus sa nebude dat pouzit pre univerzalnejsie problémy.

Algoritmus potrebuje na zaciatku vyratat inverznt maticu ku matici grafu. Tato

operécia prebehne iba raz, ale pre velké grafy mé vysoka ¢asovi naroc¢nost.



Zaver

Préaca chcela dosiahnut implementéciu a otestovanie algoritmu na hladanie komunit
s vyuzitim absorbujucich markovovskych retazcov. Tento algoritmus bol navrhnuty
v praci A.Kumara [11] a mal byt implementovany ako sucast pluginu Community
Detection, vytvorenom v diplomovej praci M.Smitalu [23].

V préci sa tuspesne aktualizoval plugin Community Detection pre najnovsiu verziu
platformy Gephi. Téato migracia vyzadovala oboznamit sa s pouzivanim a konfiguréciou
nastroja Maven. Do aktualizovaného pluginu bol implementovany spomenuty zhluko-
vaci algoritmus. Ten bol porovnavany s ostatnymi zhlukovacimi algoritmami pluginu
Community Detection. Testovanie prebiehalo na datovych mnozinach pouzitych v po-
vodnej préci, pre umoznenie priameho porovnania vysledkov.

Algoritmus bol v porovnani s ostatnymi podobne presny. Jeho nevyhodami bola
potreba urcenia po¢tu hladanych komunit. Ale aj jeho pomalsie vykonévanie pri vac¢sich
grafoch. Okrem toho je jeho vyuzitie limitované na orientované grafy bez absorbujucich

stavov. Na iné univerzalnejsie problémy sa teda neda pouzit.

Dalsi smer vyvoja

e Algoritmus by sa mohol zbavit zékazu absorbujtcich stavov tak, ze by ich pouzival

spolu s tymi novo-inicializovanymi, ktoré sa po nac¢itani grafu ku nemu vytvaraju.

e Pocas behu su prakticky vSetky operécie vykonédvané na maticiach. To dava pries-
tor na u¢innt paraleliziciu, ktorou by sa mohli zmiernit dosledky O(N?) inverzie

grafovej matice.

e Algoritmus sa moze vo viacerych behoch dost 1isit vo vysledkoch, pretoze sa pri
inicializacii pomocou K-Means pridava k rieSseniu prvok nédhody a potom sa iba
hladé lokdlne maximum. Takychto lokdlnych maxim moze byt v priestore rieSeni
velké mnoZstvo a moze sa opakovat uviaznutie vo vyrazne horsich vysledkoch
nez je globalne maximum. Proti uviaznutiu v nizkych lokalnych maximéch by sa
dal vyuzit pristup simulovaného Zihania a zlepsit tak Sancu na najdenie lepsieho

lokdlneho maxima.
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