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Badanie sieci spolecznych z wykorzystaniem
algorytmu grupowania rozmytego

1 Wstep

W dzisiejszym $§wiecie znaczaco wzrosto zainteresowanie sieciami spotecznymi [1].
Ma to swoje podtoze gtéwnie w szybkim wzro$cie liczby uzytkownikéw Internetu, jak
i w tatwym dostepie do globalnej komunikacji. Spowodowata je réwniez konieczno$¢
posiadania informacji o zjawiskach, ktére szybko si¢ rozprzestrzeniaja
w spoteczenstwie i ktérych wczesne wykrycie moze zaoszczedzi¢ wielu niepotrzebnych
kosztéw jak np. epidemie, globalny kryzys, terroryzm.

Najogdlniej sie¢ spoteczng mozna zdefiniowaé jako ,,dowolny wzdér powigzan obecny
w spotecznych relacjach jednostek, grup i innych zbiorowosci” [2]. Badane jednostki
(zbiorowosci) nazywane sg aktorami lub weztami, a powigzania, jakie tworza, to relacje
lub linki. Wspomnianym aktorem moze by¢ struktura tworzona przez ludzi, czyli
pojedyncza osoba, grupa os6b lub organizacja. Aktorami mogg tez by¢ inne uktady,
np. kraje, miasta, strony WWW, konkretna informacja (badanie jej przeptywu), pliki
znajdujace si¢ w Internecie, wiadomo$¢ e — mail, lub nawet struktura fizycznych
urzadzen tworzaca sie¢ (np. urzadzenia sieciowe, takie jak routery). Relacje
to zalezno$ci migdzy aktorami, ktére maja by¢ zbadane. Moga to by¢ informacje
dotyczace faktu znajomosci migdzy ludzmi, rodzaju relacji, jaka sa zwigzani, powigzan
miedzy organizacjami, poziomu stosunkéw miedzynarodowych, hipertacz wigzacych
strony internetowe, fizycznych potaczen pomi¢dzy urzadzeniami.

Badania i analize sieci spolecznych okresla si¢ skrétem SNA (ang. Social Network
Analysis). SNA jest nieodlaczng czescia sieci spolecznych. Oznacza to, ze towarzyszyla
juz im od dziesiatek lat. Jednak dopiero w ostatniej dekadzie dzigki rozwojowi nauki
iwzrostowi mocy obliczeniowej komputeréw jest coraz bardziej powszechng
i dynamicznie rozwijang dziedzing nauki [3,4]. SNA to przede wszystkim specyficzna
perspektywa analizy: skupienie si¢ nie na aktorach, lecz zwiazkach migdzy nimi.
Analiza sieci spotecznych znajduje zastosowanie nie tylko w socjologii, ale rowniez
w takich branzach jak ekonomia, biologia, geografia, zdrowie publiczne,
bezpieczenstwo narodowe (np. walka z terroryzmem, zorganizowanymi grupami
przestepczymi) czy psychologia.

Giéwnym zadaniem SNA jest odnajdywanie wzorcOw, nieznanych polaczen
oraz ciekawych zjawisk w sieciach spotecznych. Odnalezione wzorce lub zjawiska
stuza do przewidywania zachowan aktoréw, ktérzy wchodza w sktad danej sieci. Takie
przewidywania czyni si¢ na podstawie wczes$niejszych badafi innych sieci podobnego
typu. Jednak za kazdym razem trzeba podej§¢ do analizowanej sie¢ w Sposéb
indywidualny. Badane atrybuty, rodzaje relacji oraz rézne oddzialywanie zjawisk
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przynie$¢ odmienne wyniki.

Préba rozwigzania problemu wyszukiwania klastréw (grup) w danych sieci spotecznej
byta gléwnym celem ponizszej pracy. Przeprowadzone badania odbyly si¢
z zastosowaniem wlasnodci zbioréw rozmytych, ktére nie byly stosowane w zadnym
oprogramowaniu do analizy sieci spotecznych, pomimo ze sg bardziej intuicyjne
iprzyswajalne, gdy opisuja rzeczywisto§¢ niz zbiory klasyczne. Zbiory rozmyte
pozwalaja na opisanie rzeczywisto§ci w bardzo naturalny sposob, postugujac sig
przedzialami wartoéci, a nie pojedynczymi warto$ciami. Zastosowanie tej wlasnosci
do grupowania danych oznacza, ze jeden wezet moze by¢ zaliczony do dwéch réznych
klastréw, co znajduje swoje odzwierciedlenie w rzeczywistych sieciach. Jeden aktor
moze tak samo ,,mocno” przynaleze¢ do dwéch podsieci. Jedng z pierwszych préb
zastosowania tej techniki podjeto w [5].

2 Przedstawienie algorytmu grupowania rozmytego danych sieci
spotecznych

Analiza sieci spotecznych (SNA) przez wykorzystanie teorii graféw moze by¢
realizowana za pomocg algorytméw, ktére sa dedykowane grafom i strukturom
sieciowym. Do najpopularniejszych algorytméw tej kategorii, ktére poddaja sieci
spoleczne grupowaniu, naleza: algorytm klastrowania Marcov (MCL) uzyty
w programie UNICET oraz trzy algorytmy, Girvan—-Newman, Wakita — Tsurumi,
Clauset — Newman — Moore (CNM), uzyte w programie NodeXL [6].

Na potrzeby tej pracy zostal wykorzystany algorytm grupowania rozmytego.

Algorytm ten jest metodg grupowania danych pozwalajaca jednostce danych
przynaleze¢ do dwdéch lub wiecej klastrow. W swoim rozwigzaniu algorytm stosuje
logike zbioréw rozmytych, w ktdrej przynalezno$¢ danej do zbioru zalezy od wielkosci
funkcji przynaleznosci. Ta funkcja osigga wartosci z przedziatu [0,1], gdzie O oznacza
catkowity brak przynaleznosci, a 1 oznacza calkowita przynaleznos¢ do zbioru.
Algorytm dziala podobnie jak algorytm k — $rednich. Tez nalezy przelicza¢ centra
klastréw oraz odleglo$ci miedzy nimi a grupowanymi punktami, z tg rdznica,
ze przeliczong odlegto$¢ trzeba przemnozy¢ przez konkretng warto$¢ z macierzy
przynaleznosci U. FCM réwniez potrzebuje z géry okreslonej liczby klastréw [7].

Ogo6lna idea algorytmu polega na minimalizacji nastgpujacej funkcji celu J:
. 2 .
J= E;Li :‘:};1 H{T"xl - cj-" , gdzie l<m<oo ;

m jest to tak zwany wspétczynnik rozmytosci, N to liczba punktéw w zbiorze, ktéry jest
grupowany, C to liczba centréw klastréw, u;" — stopien przynaleznosci x; do j-tego
klastra (jest to element (liczba) z macierzy przynaleznosci U), x; to i-ty element zbioru
danych, ¢; to centrum j-tego klastra, natomiast Il Il to wybrana metryka do obliczania
odlegtosci. Macierz przynaleznosci U zawiera wartosci ze zbioru [0,1] i okresla stopien
przynaleznosci badanego elementu do danego centrum.

W pierwszym kroku algorytmu nalezy zainicjowaé warto$ci w macierzy U. Nastgpnie
na jej podstawie mozna obliczy¢ polozenia centréw, stosujac si¢ do nastgpujacego
wzoru:
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Kolejny krok to przeliczenie warto$ci w macierzy U, stosujac si¢ do nowych centréw,
wedlug wzoru:
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Po wyliczeniu nowej macierzy U sprawdzi¢ trzeba warunek stopu algorytmu, ktéry
przedstawia si¢ nastepujaco:

(k¥1) _
ij
gdzie € to warto$¢ z przedziatu [0,1], a k to numer iteracji. Im mniejsza jest wartos¢ e,
tym wigcej iteracji wykona algorytm. Jezeli warunek stopu jest spelniony, to algorytm
konczy swoje dziatanie, dostarczajac jako wynik centra klastréw C oraz macierz
przynaleznosci U, ktéra okresla, w jakim stopniu dany obiekt nalezy do poszczegélnych
klastréow([7]).

k
maxl-j{lu ul.jl} <€

3 Eksperymenty

Przedstawione zostang przebieg i wyniki (Tab. 1) testow wykonane przy uzyciu
aplikacji wykonanej w ramach pracy dyplomowej [8]. Badania przeprowadzone zostaty
na dwoch zbiorach danych. Analizowane dane sg rzeczywistymi danymi i opisuja sieci
stworzone za po$rednictwem Internetu. Oba zbiory danych zostaly pozyskane
za posrednictwem oprogramowania NodeXL ([6]). Ich oryginalna forma to lista
krawedzi, ktérej wiersze opisuja relacje dla dwéch wierzchotkéw oraz wage tej relacji.

Pierwszy zbiér danych opisuje sie¢ stworzong przez plik wideo z serwisu
spotecznosciowego YouTube. NodeXL wyszukal wszystkie pliki dla wyrazenia
»ladygaga”, ktére jest jednym z najczgSciej wyszukiwanych — wyrazen
w wyszukiwarkach internetowych. Relacje migdzy tymi plikami sa zaznaczone
krawedziami tylko wtedy, gdy dwa pliki majg taka sama nazwe lub taka samg nazwe
autora, lub byly kiedykolwiek skomentowane przez tego samego uzytkownika serwisu.
Waga krawedzi miedzy dwoma plikami to suma wartosci ilosci wymienionych
rodzajow relacji. Otrzymana sie¢ posiada 3526 krawedzi.

Algorytm klastrujacy dostgpny w NodeXL - Wakita — Tsurumi podzielit dane na cztery
klastry. W danych wejsciowych dla algorytméw fuzzy c- means podawana jest warto$¢
cztery, jako liczba klastréw w tym zbiorze danych.

Drugi zbiér danych jest to sie¢ stworzona przez uzytkownikéw poczty elektronicznej,
ktérzy wymieniaja si¢ wiadomosciami e - mail. Dane sa uzyskane z lokalnego
komputera, na ktérym byl zainstalowany program NodeXL. NodeXL pozwala za
posrednictwem programéw do obstugi skrzynki pocztowej, tj. Outlook lub Windows
Mail, stworzy¢ sie¢ wszystkich odbiorcéw i nadawcéw wiadomosci e — mail. Weztami
w tak stworzonej sieci sa wszystkie kontakty (adresy pocztowe e - mail). W badanej
sieci jest 427 wezléw i 669 krawedzi. Krawedzie tacza tylko tych aktoréw, ktérzy
kiedykolwiek mieli ze soba kontakt za po$rednictwem wiadomo$ci e - mail. Waga
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odnalezionych krawedzi jest suma ilosci wystanych i odebranych wiadomosci migdzy
aktorami. Liczba klastrow wykryta przez algorytmy w NodeXL to dwanascie. Dlatego
tez podczas podzialu tego zbioru na klastry algorytm fuzzy c—means wyszukuje
dwunascie zbioréw.

Analiza wynikéw algorytmu grupowania fuzzy c—means miata sprawdzi¢, czy algorytm
rozmyty fuzzy c — means nadaje si¢ do klastrowania weztéw sieci spolecznych. Badania
byty przeprowadzone dla czterech r6znych metryk: Euklidesa, miejskiej, Minkowskiego
oraz wspodtczynnika korelacji. Badania byty prowadzone z podzialem ze wzgledu na
dostarczone zbiory danych. Poréwnanie otrzymanych wynikéw znajduje si¢ w tabeli 1.
Tab. 1. Zestawienie procentowej zgodnosci grupowania

Tab. 1. Comparison of the results of the classification

1 zbiér danych II zbidér danych
Metryka (sie¢ plikow wideo) (sie¢ e - mail)
% zgodnosci % zgodnosci
Euklidesowa 100 % 9%
Miejska 96% 57%
Minkowskiego 99% 1%
Wsp6t. korelacji 51% 18%

Analizujac otrzymane wyniki dla pierwszego zbioru danych, mozna stwierdzi¢, ze sa
one zadowalajace. W przypadku metryki euklidesowej, miejskiej i Minkowskiego
grupowanie weztéw bylo prawie w stu procentach zgodne. Rozbieznosci pojawily si¢
w ostatniej metryce wspdtczynnika korelacji. Patrzac na trzy pierwsze metryki,
dla pierwszego zbioru mozna $miato stwierdzi¢, ze rozmyty algorytm fuzzy c—means
nadaje si¢ bardzo dobrze do grupowania weztéw sieci spotecznych. Algorytm fuzzy c—
means z uzyciem wspoétczynnika korelacji nie dat zadowalajacych efektow na tle
pozostatych metryk.

Wyniki dla drugiego zbioru danych w zadnej metryce nie daly stuprocentowej
zgodno$ci. Najlepszy wynik pod wzgledem zgodnosci osiagnigto dla metryki miejskiej,
gdzie grupowanie zgadzato si¢ w 57%. Kolejne miejsce zajeta metryka wspdtczynnika
korelacji z wynikiem 18%, p6zniej metryka euklidesowa (9%) i na koncu odlegtosc
Minkowskiego — z wynikiem tylko 1%. Rozbiezno$¢ wynikéw jest zapewne
spowodowana specyfika zbioru danych, ktéry byl analizowany. Jak juz wcze$niej
wspomniano, byl to zbidr, ktéry charakteryzowat si¢ niska spéjnoscia i byt dzielony
azna dwanadcie klastrow. Taka sytuacja sprawila, Ze algorytm rozmyty inaczej
klasyfikowat wybrane wezty. Grupowanie algorytmu rozmytego rozpoznawato wiele
weziow granicznych, np. ponad potowe aktoréow zaliczato do dwéch lub jednego klastra
jednoczes$nie tworzac grupy mocno na siebie zachodzace.

Podsumowujac, rozmyty algorytm grupowania fuzzy c—means dla spdjnych sieci
spotecznych (takich jak pierwszy zbiér danych) daje zadowalajace wyniki w metrykach:
euklidesowej, Minkowskiego i miejskiej, natomiast dla sieci malo spdjnych,
z podzialem na wiele podgrup, rozmyty algorytm nie sprawdza si¢ dobrze w zadnej
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metryce. Wynika to z faktu, ze przy podziale sieci na wiele klastrow fuzzy c—means
zbyt wiele weztéw zalicza do granicznych, tworzagc mocno zachodzace na siebie
spotecznosci. Wykorzystanie rozmytego algorytmu fuzzy c—means w analizie spéjnych
sieci spolecznych moze mie¢ swoje szczegblne przeznaczenie, to znaczy wykrywaé
nieostre granice miedzy klastrami, co wigze si¢ ze znajdowaniem aktoréw, ktérzy sg
kluczowymi weztami (mostami) w kontaktach miedzy podgrupami sieci.

4 Whnioski koncowe

Wiyniki otrzymanych badan pokazuja, ze wartosci obliczone przez fuzzy ¢ — means sg
bardzo zblizone do wartosci algorytmu k — $rednich, jak i do wartosci wyznaczonych
przez program NodeXL. Smiato mozna wiec stwierdzi¢, ze w kwestii klastrowania
danych sieci spolecznych z pewnymi zalezno$ciami wlasnoéci zbioréw rozmytych
spelniajg si¢ bardzo dobrze. Tymi zalezno$ciami s3: spdjnos¢ badanej sieci, liczba
klastréw oraz metryka uzyta do implementacji algorytmu. Klastrowanie sieci spdjnych
z nieduzg liczba grup daje zadowalajace wyniki dla metryk: Euklidesa, Minkowskiego
i miejskiej. Natomiast grupowanie niespéjnych sieci, bez wzgledu na uzyta metryke, nie
daje zadowalajacych efektéw. Nie zmienia to jednak faktu, ze pozostale miary sieci
spotecznych ([9]) nie znalazly do tej pory zastosowania zbioréw rozmytych. Ta kwestia
pozostaje do dalszych badan.
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Streszczenie

W pracy przedstawiono propozycje, uzyskane wyniki oraz wyptywajace z nich wnioski
dotyczace zastosowania teorii zbioréw rozmytych do analizy sieci spotecznych. Wyniki
symulacji pokazuja, ze proponowane podejscie wykorzystujagce wilasnosci zbioréw
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rozmytych sprawdza si¢ bardzo dobrze w analizie spdjnych sieci spotecznych z nieduza
liczba klastréw.

Stowa kluczowe: sieci spoleczne, grupowanie rozmyte

Social Networks Analysis
using Fuzzy Clustering Algorithm

Summary

The paper presents proposals, the obtained results and the resulting conclusions
concerning the use of fuzzy set theory to the analysis of social networks. The simulation
results show that the proposed approach using fuzzy property works very well
in the analysis of social networks consistent with a small number of clusters.

Keywords: Social Networks, Fuzzy C-Means
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