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hình hướng nghiên cứu. Không chỉ là người hướng dẫn khoa học tận tâm, cô còn cho tôi
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Cuối cùng, tôi xin tỏ lòng biết ơn vô hạn tới gia đình tôi, bố mẹ luôn kiên nhẫn và thương

yêu tôi vô điều kiện.



iii

Mục lục

Lời cam đoan . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . i

Lời cảm ơn . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . ii

Mục lục . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . iv

Mở đầu. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . .1

CHƯƠNG 1.KIẾN THỨC CHUẨN BỊ . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 3

1.1. Một số khái niệm về lý thuyết đồ thị . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 3

1.2. Khoa học mạng và cộng đồng mạng . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 4

1.2.1. Khoa học mạng . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 4

1.2.2. Cộng đồng . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 4

1.3. Nội dung chính của luận văn . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 8

CHƯƠNG 2.CÁC THUẬT TOÁN PHÂN CỤM CHO ĐỒ THỊ LỚN . . 10

2.1. Động lực khoảng cách so với tiêu chí cộng đồng do người dùng xác định . . . . 10

2.2. Kiến thức liên quan . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 11

2.3. Mô hình tương tác địa phương . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 12

2.4. Thuật toán Attractor . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 15

2.5. Phân tích độ phức tạp . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 18

CHƯƠNG 3.CÁC THUẬT TOÁN PHÂN CỤM CHO ĐỒ THỊ LỚN HAI

PHẦN . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 19

3.1. Phát hiện cộng đồng trong mạng hai phần bằng động lực học khoảng cách . 19

3.1.1. Động lực khoảng cách trong Unipartite Networks . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 19

3.1.2. Động lực khoảng cách trong mạng hai phần . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 20

3.2. Thuật toán phát hiện cộng đồng trên mạng hai phần: ComSim . . . . . . . . . . . . . 29

3.2.1. Hàm tương tự . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 29

3.2.2. Thuật toán COMSIM . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 31

3.2.3. Cải tiến thuật toán COMSIM . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 33



iv

CHƯƠNG 4.MỘT SỐ THÍ NGHIỆM . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 34

4.1. So sánh thuật toán Attractor với một số thuật toán khác . . . . . . . . . . . . . . . . . . .34

4.1.1. Mạng tổng hợp . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . .35

4.1.2. Dữ liệu thực . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 37

4.1.3. Phát hiện cộng đồng nhỏ và dị thường . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 42

4.1.4. Tốc độ chạy . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 43

4.2. So sánh thuật toán Biattractor với một số thuật toán khác . . . . . . . . . . . . . . . . . 44

4.2.1. Thực nghiệm . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 44

4.2.2. Mạng tổng hợp . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . .45

4.3. So sánh thuật toán ComSim với một số thuật toán khác . . . . . . . . . . . . . . . . . . . .47

Kết luận . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 50

Tài liệu tham khảo . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 52

CHƯƠNG A.THUẬT toán Attractor, Biattractor và Comsim trên python

56



1

LỜI MỞ ĐẦU

Tổng quan tình hình nghiên cứu và sự cần thiết tiến hành nghiên cứu

Bài toán phát hiện cộng đồng xuất hiện và phát triển vào những năm 80 của thế kỉ trước.

Đến nay các nhà khoa học đã tìm ra được một số thuật toán để giải quyết bài toán phân

cụm như: thuật toán Louvain, thuật toán sử dụng bước đi ngẫu nhiên, thuật toán dựa trên

động lực học khoảng cách.

Đã có rất nhiều nhà khoa học nghiên cứu về bài toán này và có nhiều bài báo được đăng

trên các tạp chí uy tín.

Trong khi không gian mạng ngày càng lớn và ngày càng phát triển, bài toán phát hiện

cộng đồng hay phân cụm đồ thị càng được quan tâm và mở rộng hơn nữa. Bài toán phát

hiện cộng đồng trong thực tế là nhóm những đỉnh có nhiều điểm chung, nhiều liên kết lại

với nhau trong toán học là nhóm những đỉnh có mật độ liên kết lớn so với số đỉnh của đồ

thị. Ví dụ đồ thị mạng lưới bạn bè trên facebook hai người kết bạn với nhau thì có một cạnh

nối giữa hai người, việc phân cụm những nhóm bạn có nhiều bạn chung, có nhiều tương tác

với nhau có thể giúp facebook đề xuất một số gợi ý kết bạn cho người dùng. Bài toán phát

hiện cộng đồng cho đồ thị hai phần cũng xuất hiện nhiều trong thực tế. Ví dụ bài toán phân

cụm đồ thị hai phần sau: phần 1 các đỉnh của đồ thị là các nhà khoa học và phần 2 các đỉnh

của đồ thị các bài báo các nhà khoa học viết. Các cạnh của đồ thị được nối là các nhà khoa

học với bài báo họ tham gia viết. Bài toán đặt ra là phân cụm các nhà khoa học có chung

nhiều bài báo vào cùng một cụm.

Hiện nay bài toán phát hiện cộng đồng trên đồ thị hai phần (một lớp đồ thị quan trọng)

nhưng chưa có nhiều kết quả (theo hiểu biết của chúng tôi) nên bài toán này cần được nghiên

cứu nhiều hơn nữa.

Mục đích, đối tượng và phạm vi nghiên cứu

Đối tượng nghiên cứu: đồ thị lớn, đồ thị lớn hai phần.
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Phạm vi nghiên cứu: Định nghĩa tính chất về đồ thị, đồ thị lớn và đồ thị hai phần, bài

toán phân cụm cho đồ thị lớn và đồ thị lớn hai phần.

Phương pháp nghiên cứu

Đọc hiểu và trình bày hệ thống các kiến thức liên quan đến đề tài luận văn từ các tài

liệu tham khảo chuyên ngành.

Cấu trúc và dự kiến kết quả đạt được của luận văn

Ngoài phần Lời mở đầu, Lời cảm ơn, Lời cam đoan, Kết luận và Tài liệu tham khảo,

Luận văn được chia thành bốn chương.

• Chương 1: Kiến thức chuẩn bị.

• Chương 2: Thuật toán phân cụm trên đồ thị lớn.

• Chương 3: Thuật toán phân cụm trên đồ thị lớn hai phần.

• Chương 4: Một số thí nghiệm.
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Chương 1

KIẾN THỨC CHUẨN BỊ

1.1.Một số khái niệm về lý thuyết đồ thị

Định nghĩa 1.1. Đồ thị vô hướng

Đồ thị vô hướng G là một cặp có thứ tự G = (V,E), ở đây V là một tập hợp các đỉnh

hoặc nút, còn E là tập các cặp không có thứ tự chứa các đỉnh phân biệt, được gọi là cạnh.

Hai đỉnh thuộc một cạnh được gọi là các đỉnh đầu cuối của cạnh đó.

Định nghĩa 1.2. Đồ thị có hướng

Đồ thị có hướng G là một cặp có thứ tự G = (V,E), ở đây V là một tập hợp các đỉnh

hoặc nút, còn E là tập các cặp có thứ tự chứa các đỉnh phân biệt, được gọi là cạnh. Cụ thể

hơn nếu (a, b) ∈ E thì (a, b) là cạnh của G với đỉnh đầu là a, đỉnh cuối là b và có hướng đi

từ a đến b.

Định nghĩa 1.3. Đồ thị hai phần

Một đồ thị hai phần xác định bởi: G = (U, V,E) trong đó U ∪ V là tập đỉnh của đồ thị;

U, V rời nhau. U là tập hợp các đỉnh trái, V là các đỉnh phải và không có cạnh nối hai đỉnh

bất kỳ thuộc cùng một tập hay E ⊆ U × V là tập hợp các cạnh liên kết giữa U và V .

Định nghĩa 1.4. Hành trình; chu trình

G(V,E) là một đồ thị vô hướng. Một hành trình trong G là một dãy các đỉnh v0v1v2...vn

sao cho với mọi i = 0, 1, ..., n − 1, {vi, vi+1} là một cạnh của G. Các cạnh {vi, vi+1}, i =

0, 1, ..., n − 1, cũng được gọi là các cạnh của hành trình v0v1...vn. Khi đó n được gọi là độ

dài, v0 được gọi là đỉnh đầu, vn được gọi là đỉnh cuối của hành trình trên. Một hành trình

được gọi là khép kín nếu đỉnh đầu và đỉnh cuối của nó trùng nhau.

Một hành trình được gọi là đường nếu các đỉnh của hành trình đó đều khác nhau.

Một hành trình khép kín được gọi là chu trình, nếu nó có độ dài ít nhất là 3 và khi xoá
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đi đỉnh cuối thì trờ thành đường.

1.2.Khoa học mạng và cộng đồng mạng

1.2.1.Khoa học mạng

Khoa học mạng đã phát triển thành một ngành học khổng lồ. Trong phần này, chúng

tôi sẽ giải thích một số kiến thức cơ bản về khoa học mạng. Hiện nay có một số sách giáo

trình tốt về khoa học mạng; trong số đó, chúng tôi đề cập đến tài liệu [1] với phạm vi bao

phủ rộng và [2] tập trung duy nhất vào mô hình hóa, giải thích và chất lượng dữ liệu.

Có nhiều định nghĩa khoa học mạng và ta có thể tìm được một định nghĩa về khoa học

mạng trong [3]: Khoa học mạng là nghiên cứu về các mạng sử dụng lý thuyết toán học, tập

trung vào phân tích và mô tả đặc điểm và trạng thái của mạng. Nghiên cứu về các mạng

đã thấy những nghiên cứu quan trọng, với trọng tâm là tìm hiểu và đánh giá các đặc tính

thống kê của các mạng quy mô lớn (Newman, 2003).

1.2.2. Cộng đồng

Trong mục này chúng tôi chủ yếu tham khảo phần trình bày về cộng đồng ở trong tài

liệu [4] và [5].

CẤU TRÚC CỘNG ĐỒNG

Các mạng thường được biểu diễn bằng các đồ thị trong đó một nhóm các nút (đỉnh) có

các liên kết giữa chúng (các cạnh) [4]. Lý thuyết đồ thị là toán học của các mạng đang được

sử dụng để mô hình hóa đồ thị (Stam, 2014). Erdös và Rényi (1959) đã giới thiệu các đồ thị

ngẫu nhiên trong đó xác suất cạnh giữa hai đỉnh là như nhau đối với bất kỳ cặp nào khác.

Nhưng các mạng trong thế giới thực không phải là đồ thị ngẫu nhiên vì chúng có một trật

tự tốt của các mẫu. Một trong những đặc điểm thích hợp của các mạng trong thế giới thực

là chúng có cấu trúc cộng đồng, có thể được mô hình hóa một cách tương đối chính xác bằng

cách sử dụng đồ thị (Fortunato, 2010; Singh, 2014). Nói chung, cộng đồng hoặc cụm được

định nghĩa là một nhóm các đỉnh có các liên kết chặt chẽ khác với phần còn lại của mạng

(Yang và cộng sự, 2010). Xác định cấu trúc cộng đồng là một bước tiến tới sự hiểu biết về

các cấu trúc mạng khác nhau (Newman và Girvan, 2004) với các ứng dụng trong một số lĩnh

vực như mạng xã hội trực tuyến và tất cả các ngành khoa học vật lý và đời sống (Lewis,

2011).

Phát hiện cộng đồng đề cập đến việc xác định các nhóm đỉnh có nhiều liên kết trong

mạng tùy thuộc vào thuộc tính cấu trúc của chúng (Yang và cộng sự, 2013; Kelley và cộng



5

sự, 2012). Nhiều thuật toán để phát hiện cộng đồng đã được phát triển, sử dụng các kỹ

thuật và công cụ từ các ngành khác nhau như sinh học, vật lý, khoa học xã hội, toán học

ứng dụng và khoa học máy tính (Lancichinetti và Fortunato, 2009). Tuy nhiên, một thuật

toán phát hiện cộng đồng duy nhất không hoạt động trong tất cả các loại mạng (Plantié và

Crampes, 2013; Yang và cộng sự, 2016) vì có rất nhiều mạng phức tạp được tạo từ các cách

khác nhau [4]. Vì vậy bài toán phát hiện cộng đồng vẫn đang được quan tâm và ngày càng

có nhiều thuật toán phát hiện cồng đồng được đề xuất.

Nhiều hệ thống phức tạp trong tự nhiên và xã hội có thể được mô tả dưới dạng đồ thị

(mạng lưới) giới hạn mạng lưới kết nối phức tạp giữa các đơn vị mà chúng được tạo thành

[4]. Đồ thị đã nổi lên như một mô hình mạnh mẽ để biểu diễn các loại dữ liệu khác nhau.

Ví dụ: dữ liệu không có cấu trúc (ví dụ: tài liệu văn bản), dữ liệu bán cấu trúc (ví dụ: cơ

sở dữ liệu XML) và dữ liệu có cấu trúc (ví dụ: cơ sở dữ liệu quan hệ) đều có thể được mô

hình hóa dưới dạng đồ thị, trong đó các đỉnh (nút) tương ứng và các cạnh, tương ứng, có

thể là siêu liên kết, mối quan hệ cha-con và mối quan hệ chính-khóa ngoại. Ngoài ra, các

biểu đồ tự nhiên phát sinh trong các lĩnh vực ứng dụng như mạng sinh học, mạng xã hội

mạng thông tin.

Cấu trúc cộng đồng tồn tại một cách tự nhiên trong nhiều mạng lưới trong thế giới thực

như mạng xã hội, mạng sinh học, mạng cộng tác và truyền thông chỉ là một vài ví dụ [4].

Một câu hỏi được quan tâm là làm thế nào để giải thích cấu trúc của các mạng như vậy

về sự cùng tồn tại của các tiểu đơn vị cấu trúc của chúng (cộng đồng) gắn với các bộ phận

có liên kết với chúng cao hơn. Việc xác định các cộng đồng chưa biết trước này (ví dụ, các

nhóm người, các ngành công nghiệp và các protein liên quan đến chức năng) là rất quan

trọng đối với sự hiểu biết về các đặc tính cấu trúc và chức năng của các mạng.

Để minh họa, chúng tôi giới thiệu ba ví dụ đáng chú ý về các cộng đồng [5].

• Mạng xã hội trực tuyến. Một loại mạng mà cộng đồng thường xuyên được quan sát

là mạng xã hội trực tuyến. Được kích hoạt bởi Internet và được thúc đẩy bởi sự ra

đời gần đây của các trang mạng xã hội trực tuyến như Facebook, Google+ và Twitter,

nghiên cứu về khám phá cộng đồng trên các mạng xã hội trực tuyến đã và đang bùng

nổ. Với sự sẵn có của dữ liệu mạng xã hội quy mô lớn, nghiên cứu đã dẫn đến sự phát

triển của nhiều ứng dụng thú vị, ví dụ: khám phá vòng kết nối xã hội và tìm kiếm

cộng đồng có ảnh hưởng.

• Ngoài ra, do sự phát triển của các thiết bị điện thoại thông minh, các mạng xã hội
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trực tuyến đã dẫn đến sự phát triển nhanh chóng của các mạng xã hội địa lý (còn

được gọi là mạng xã hội dựa trên vị trí), chẳng hạn như Foursquare, Yelp, Google+

và Facebook Places. Trong mạng xã hội địa lý, người dùng được liên kết với thông tin

vị trí (ví dụ: quê quán và địa điểm đăng ký) và cộng đồng bao gồm những người dùng

được kết nối chặt chẽ trong lớp xã hội cũng như gần nhau về mặt không gian trong

lớp không gian.

• Mạng cộng tác học thuật. Mạng cộng tác học thuật nổi tiếng là mạng DBLP, trong

đó một đỉnh đại diện cho một tác giả và một cạnh giữa hai tác giả biểu thị mối quan

hệ cộng tác, tức là họ có (các) ấn phẩm đồng tác giả. Ngoài ra, các đỉnh có thể có các

thuộc tính đại diện cho lĩnh vực chuyên môn của tác giả như ấn phẩm, bài báo, sách.

Các cộng đồng trong mạng DBLP có thể đại diện cho một nhóm tác giả thường xuyên

cộng tác với nhau và làm việc về các chủ đề tương tự.

Mạng cộng tác học thuật trong ví dụ 3 là một mạng thông tin không đồng nhất [5].

Mạng không đồng nhất bao gồm các đỉnh và các cạnh của cả hai loại khác nhau. Ví dụ,

trong một mạng lưới chăm sóc sức khỏe, các đỉnh có thể là bệnh nhân, bác sĩ, xét nghiệm

y tế, bệnh tật, thuốc men, bệnh viện, phương pháp điều trị,... Một mặt, việc coi tất cả các

đỉnh cùng loại có thể bỏ sót thông tin quan trọng. Mặt khác, việc coi mọi đỉnh là một kiểu

riêng biệt có thể bỏ sót bức tranh lớn. Đây là một ví dụ cổ điển về một mạng không đồng

nhất. Nhiều loại đối tượng như vậy, các mạng thông tin liên kết với nhau, không đồng nhất

nhưng thường là bán cấu trúc, làm cho các cộng đồng trên các mạng thông tin không đồng

nhất trở nên phức tạp và thú vị.

Trong luận văn này ngoài việc giải quyết các bài toán phát hiện cộng đồng thông thường

có tất cả các đỉnh cùng loại (chương 2) thì luận văn còn tìm hiểu về cách phát hiện cộng

đồng trên các đồ thị hai phần để giải quyết cho các mạng mà có hai loại đỉnh khác nhau

(chương 3). Ngoài ví dụ về mạng các tác giả và các sản phẩm của họ thì trong thực tế ta

cũng bắt gặp rất nhiều các mạng gồm hai loại đỉnh khác nhau chẳng hạn như:

• Đồ thị biểu diễn một số diễn viên và một số phim họ tham gia đóng. Khi đó tập các

diễn viên và tập các bộ phim được liên kết bởi các cạnh nếu diễn viên tham gia đóng

bộ phim nào thì sẽ có cạnh nối giữa chúng.

• Đồ thị biểu diễn các công ty sản xuất và người tiêu dùng. Trong đó tập đỉnh gồm hai

tập con là công ty sản xuất và người tiêu dùng. Nếu người tiêu dùng sử dụng sản phẩm

của công ty thì sẽ có cạnh liên kết giữa chúng.
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PHÁT HIỆN CỘNG ĐỒNG

Phát hiện cộng đồng trên mạng xã hội cũng là một nhiệm vụ rất quan trọng trong phân

tích mạng xã hội. Do tầm quan trọng của các cộng đồng mạng xã hội và khả năng ứng dụng

to lớn của chúng trong các lĩnh vực khác nhau đã có nhiều các thuật toán phát hiện cộng

đồng trên mạng xã hội đã được đề xuất. Tuy nhiên, hầu hết các thuật toán chưa đạt được

hiệu quả trong việc phát hiện cộng đồng trên các mạng xã hội quy mô rất lớn hiện nay.

Đồng thời, cùng với sự phát triển mạnh mẽ của công nghệ thông tin thì việc sử dụng các

mạng xã hội của chúng ta đang phát triển theo cấp số nhân và hệ quả là quy mô của mạng

xã hội phát triển nhanh chóng và trở nên khổng lồ. Điều này dẫn đến việc phát hiện cộng

đồng trên các mạng xã hội quy mô rất lớn không thể giải quyết bằng các thuật toán truyền

thống do độ phức tạp về thời gian và không gian tính toán. Có nghĩa là, hầu hết các thuật

toán hiện có không thể được mở rộng đến kích thước khổng lồ của các mạng xã hội. Để giải

quyết được thách thức đặt ra, cần đề xuất các phương pháp giảm kích thước của mạng xã

hội để thực hiện phát hiện cộng đồng mạng xã hội hiệu quả đồng thời vẫn phải đảm bảo

được các tính chất của cộng đồng mạng xã hội ban đầu là rất ý nghĩa, cần thiết và quan

trọng [4].

Mục tiêu của bài toán phát hiện cộng đồng mạng xã hội là từ các mạng xã hội cho trước,

phát hiện được các cộng đồng nằm trong đó và tìm hiểu về mối liên hệ bên trong các cộng

đồng cũng như giữa các cộng đồng với nhau, mối liên hệ đó có ảnh hưởng thế nào đến toàn

mạng xã hội [4]. Một tập hợp các đỉnh trên đồ thị được coi là một cộng đồng nếu mật độ

cạnh giữa các đỉnh bên trong nó cao hơn so với mật độ của các cạnh giữa đỉnh của nó và

những đỉnh khác bên ngoài. Phát hiện cộng đồng nhằm mục đích nhóm các đỉnh liên kết

mạnh theo các mối quan hệ giữa chúng để tạo thành các đồ thị con từ đồ thị ban đầu. Các

mạng xã hội thường được biểu diễn dưới dạng đồ thị đơn nên việc phát hiện cộng đồng trên

mạng xã hội dựa trên cơ sở lý thuyết đồ thị còn được gọi là bài toán phân cụm đồ thị.

Bài toán: Phát hiện các cộng đồng trong mạng xã hội.

Đầu vào: Đồ thị mạng xã hội G = (V,E) gồm tập V có các đỉnh: v1, v2, . . . , vn và tập E

các cạnh E = {(vi, vj)}.

Đầu ra: Tập các cộng đồng mạng xã hội C.

THUẬT TOÁN PHÁT HIỆN CỘNG ĐỒNG

Trong nhiều thập kỷ qua, số lượng các giải pháp phát hiện cộng đồng trên mạng xã hội

đã được nghiên cứu là rất nhiều, thường xuyên và liên tục. Hiện tại có nhiều phương pháp
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phát hiện cộng đồng, cũng như vô số biến thể và cải tiến. Chúng tôi đề cập đến một số công

trình thu thập và so sánh một số lượng lớn các phương pháp.

Nhiều cuộc khảo sát nhóm các phương pháp theo nền tảng lý thuyết/khái niệm của

chúng. Ví dụ, Rosvall et al. [6] phương pháp phát hiện cộng đồng nhóm dưới bốn góc độ:

• quan điểm dựa trên mặt cắt, nhằm mục đích giảm thiểu số lượng cạnh giữa các đỉnh;

• quan điểm phân cụm, trong đó tìm thấy các nhóm nút chặt chẽ, dày đặc;

• quan điểm tương đương ngẫu nhiên, trong đó suy ra các nhóm bằng cách sử dụng các

mô hình thống kê (như mô hình khối ngẫu nhiên);

• quan điểm dựa vào động lực học, dựa trên cách cấu trúc mô-đun tác động đến sự phát

triển của các quy trình trên mạng.

Có nhiều cách phân loại khác, xem [6, 7, 8]. Mặt khác, một số nghiên cứu so sánh các thuật

toán phát hiện cộng đồng bằng cách chạy chúng trên một số lượng lớn mạng và phân tích

kết quả. Dao et al. [9] phân loại các phương pháp thành năm nhóm chính: dựa trên loại bỏ

cạnh, tối ưu hóa mô đun, dựa trên quy hoạch động, dựa trên suy luận thống kê và nhóm

cuối cùng gồm các phương pháp khác không thuộc bốn nhóm còn lại. Các phương pháp đó

được chạy trên hơn 100 mạng từ nhiều miền khác nhau, sau đó được so sánh dựa trên thời

gian chạy, số lượng cộng đồng được tìm thấy và quy mô cộng đồng, chất lượng cộng đồng và

sự tương đồng giữa các phân vùng được tạo. Kết quả chi tiết được đưa ra, có ý nghĩa cho

việc lựa chọn một phương pháp phù hợp trong thực tế. Các nghiên cứu thực nghiệm khác,

với nhiều cách tiếp cận khác nhau, bao gồm [10, 11, 12].

1.3.Nội dung chính của luận văn

Luận văn có hai chủ đề chính: thuật toán phân cụm cho đồ thị lớn và đồ thị lớn hai

phần.

Trong chương 2 chúng tôi trình bày về một thuật toán phân cụm cho đồ thị lớn đó là

thuật toán dựa vào động lực học khoảng cách (Distance Dynamics).

Trong chương 3 chúng tôi tiếp tục trình bày về thuật toán dựa vào động lực học khoảng

cách ở trên đồ thị hai phần. Ngoài ra trong chương này chúng tôi trình bày một số thuật

toán khác cho đồ thị hai phần như thuật toán: ComSim (sử dụng tính tương tự của chu

trình và đỉnh).
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Cuối cùng trong chương 4 chúng tôi sẽ so sánh các thuật toán này với một số các thuật

toán phổ biến khác thông qua phân tích ví dụ cụ thể và thực hành chạy các thuật toán trên

Python (trình bày ở phụ lục của luận văn).
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Chương 2

CÁC THUẬT TOÁN PHÂN CỤM CHO ĐỒ THỊ

LỚN

Trong chương này, dựa trên bài báo [13] của Junming Shao, Zhichao Han, Qinli Yang,

TaoZhou chúng ta xây dựng khoảng cách Jaccard trên đồ thị. Từ đó, chúng ta đưa ra cách

tính động lực học khoảng cách trên đồ thị và chúng ta đưa ra thuật toán Attractor để phân

cụm đồ thị dựa trên khoảng cách chúng ta vừa đưa ra.

2.1.Động lực khoảng cách so với tiêu chí cộng đồng do người dùng xác định

Hiện nay, nhiều tiêu chí đã được đề xuất để đánh giá cấu trúc cộng đồng theo các quan

điểm khác nhau và mỗi tiêu chí đều có những ưu và nhược điểm riêng. Trong nghiên cứu

này, thay vì giới thiệu tiêu chí mới do người dùng xác định, chúng tôi trình bày một phương

pháp phát hiện cộng đồng mới dựa trên động lực khoảng cách. Tiêu chí cơ bản là hình dung

mạng như một hệ thống động và tìm hiểu khoảng cách động giữa các đỉnh liền kề để khám

phá cấu trúc cộng đồng của nó. So với hầu hết các thuật toán hiện có, ngoại trừ cách thức

sinh động để khám phá cộng đồng, quan điểm mới còn có thêm một số điểm khởi sắc đáng

mong đợi. (a) Khám phá động lực học khoảng cách cung cấp một hình ảnh trực quan và

toàn diện để mô hình hóa động lực học mạng trong thế giới thực. Ví dụ, một cộng đồng

(ví dụ: mạng lưới tình bạn) thường được thiết lập và tăng cường dựa trên các mối quan hệ

thông qua tương tác (ví dụ: các hoạt động xã hội trong mạng lưới tình bạn). (b) Không sử

dụng các biện pháp do người dùng xác định, các cộng đồng được phát hiện tự động do cấu

trúc liên kết địa phương bên trong của mạng. (c) Cái nhìn sâu sắc về động lực học khoảng

cách cũng cung cấp một cách tổng quát để khai thác mạng trong không gian số liệu thay vì

không gian vectơ. Điều này khá có lợi cho việc phân tích mạng vì thông tin của các mạng

trong thế giới thực mà chúng ta thường có được là các mẫu kết nối của chúng.

Sau đây, chúng tôi bắt đầu với một số định nghĩa cần dùng đến, sau đó một mô hình

tương tác được đề xuất trong mục 2.1.3, mục 2.1.4 trình bày chi tiết thuật toán Attractor
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và chúng tôi phân tích độ phức tạp về thời gian của nó trong mục 2.1.5.

Hình 1: Minh họa phát hiện cộng đồng dựa trên động lực học khoảng cách. (a)

Một mạng xã hội, trong đó các đường đứt nét biểu thị mối quan hệ giữa những

người với nhau và các mũi tên biểu thị các tương tác trực tiếp lẫn nhau dựa

trên các mối quan hệ của họ. (b) Dựa vào mô hình tương tác được đề xuất,

“khoảng cách” giữa mọi người sẽ thay đổi theo thời gian, trong đó những người

trong cùng một cộng đồng có xu hướng dần dần di chuyển đến gần nhau trong

khi những người trong các cộng đồng khác nhau sẽ cách xa nhau. (c) Trạng

thái ổn định của con người xét về “khoảng cách”: ba cộng đồng trực giác.

2.2.Kiến thức liên quan

Với mục đích phát hiện cộng đồng, một số định nghĩa cần thiết trước tiên được giới thiệu.

Định nghĩa 2.1. Giả sử G = (V,E,W ) là một đồ thị có hướng, trong đó V là tập hợp đỉnh,

E là tập hợp cạnh; W là tập trọng số tương ứng với cạnh. e = {u, v} ∈ E chỉ ra một kết nối

giữa các đỉnh u và v. w(u, v) biểu diễn cho trọng số của cạnh e. ∀e = {u, v} ∈ E,w(u, v) = 1,

trong trường hợp đồ thị không có trọng số.

Định nghĩa 2.2. (Lân cận của đỉnh u) Cho một đồ thị vô hướng G = (V,E,W ), lân cận

của đỉnh u ∈ V là tập hợp N(u) chứa đỉnh u và các đỉnh lân cận của nó.

N(u) = {u ∈ V {u, v} ∈ E} ∪ {u} (2.1)

Dựa trên hai định nghĩa, chúng tôi tiếp tục sử dụng khoảng cách Jaccard [14] để xác

định khoảng cách ban đầu giữa hai đỉnh liền kề. Lựa chọn biện pháp này chủ yếu có hai lý

do. Đầu tiên, khoảng cách Jaccard cho chúng ta một cách trực quan để mô tả tính tương

tự của đỉnh. Nói chung, hai đỉnh càng có nhiều đỉnh lân cận chung thì chúng càng có nhiều

điểm chung và liên kết chặt chẽ hơn. Thứ hai, khoảng cách Jaccard được tính theo kiểu địa

phương và do đó hiệu quả về mặt thời gian.



12

Định nghĩa 2.3. (Khoảng cách Jaccard) Cho một đồ thị vô hướng G = (V,E,W ), khoảng

cách Jaccard của hai đỉnh u và v được xác định là:

d(u, v) = 1− |N(u) ∩N(v)|
|N(u) ∪N(v)|

(2.2)

Đối với đồ thị có trọng số, khoảng cách Jaccard của hai đỉnh u và v được mở rộng thêm như

sau:

d(u, v) = 1−
∑

x∈N(u)∩N(v)(w(u, x) + w(v, x))∑
{x,y}∈E;x,y∈N(u)∪N(v) w(x, y)

(2.3)

2.3. Mô hình tương tác địa phương

Để khám phá cấu trúc cộng đồng trong các mạng dựa trên động lực khoảng cách, chúng

ta nên xây dựng một mô hình tương tác phù hợp. Do đó, phạm vi tương tác và mô hình

tương tác cần được xem xét đầu tiên.

Phạm vi tương tác. Để xác định cấu trúc cộng đồng trong các mạng, việc khám phá

cấu trúc liên kết địa phương là điều cần thiết. Do đó, thay vì quan sát tất cả các tương tác,

chúng tôi tập trung vào động lực khoảng cách theo cách địa phương. Rõ ràng, các kết nối

bên trong (các cạnh) của các mạng trong thế giới thực mang lại một cách tự nhiên để mô

hình hóa phạm vi tương tác. Chính xác là đối với mỗi đỉnh, nó tương tác một cách tự nhiên

với các đỉnh liền kề của nó.

Hình 2: Minh họa sự thay đổi khoảng cách giữa các đỉnh bị ảnh hưởng bởi ba

kiểu tương tác riêng biệt.

Các mẫu tương tác. Sau khi chỉ định phạm vi tương tác, bước quan trọng tiếp theo là

xác định các kiểu tương tác giữa các đỉnh để mô phỏng động lực khoảng cách. Chính thức,

đặt e = {u, v} ∈ E là một cạnh giữa hai đỉnh liền kề u và v, và d(u, v) là khoảng cách ban

đầu của nó. Rõ ràng, bất kỳ thay đổi nào của khoảng cách d(u, v) đều là kết quả của sự thay

đổi của đỉnh u và đỉnh v. Trên thực tế, có ba tình huống riêng biệt cho phép ảnh hưởng đến

khoảng cách d(u, v), dựa vào cấu trúc tô pô địa phương của nó (xem Hình 2). Trong phần
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sau đây, chúng tôi sẽ trình bày chi tiết cách khoảng cách thay đổi tương ứng trong ba tình

huống khác nhau.

Trường hợp 1: Ảnh hưởng từ các đỉnh liên kết trực tiếp. Khoảng cách d(u, v) giữa đỉnh

u và đỉnh v rõ ràng bị ảnh hưởng bởi hai đỉnh liên kết trực tiếp u và v. Thông qua sự tương

tác với nhau, đỉnh này hút đỉnh kia di chuyển về phía mình và do đó làm giảm d(u, v) (xem

Hình 2 (b)). Giống như một mạng lưới tình bạn, mỗi người đều ảnh hưởng đến những người

quen biết của họ và có xu hướng tăng dần tính gắn kết (tức là “khoảng cách” sẽ giảm đi).

Chính thức, để biểu diễn cho sự thay đổi của khoảng cách d(u, v), ta định nghĩa DI, biểu

thị ảnh hưởng từ tương tác của các đỉnh liên kết trực tiếp, như sau:

DI = −
(
f(1− d(u, v))

deg(u)
+

f(1− d(u, v))

deg(v)

)
(2.4)

trong đó deg(u) (số cạnh liên thuộc với u) là bậc của đỉnh u, f(.) là một hàm ghép và sin()

được sử dụng trong nghiên cứu này. 1 − d(u, v) biểu thị sự giống nhau giữa u và v và hai

đỉnh càng giống nhau thì chúng sẽ có ảnh hưởng lẫn nhau càng cao. Thuật ngữ: 1/ deg(u)

được gọi là hệ số chuẩn hóa, được dùng để xem xét các ảnh hưởng khác nhau giữa các đỉnh

được liên kết với các mức độ khác nhau. Cụ thể, các đỉnh có nhiều liên kết hơn sẽ khó bị

ảnh hưởng hơn so với các đỉnh có ít liên kết hơn. Lấy mạng người hướng dẫn làm ví dụ.

Một người giám sát thường liên kết với nhiều sinh viên trong khi một sinh viên chỉ kết nối

với người giám sát của mình. Trong tình huống này, người giám sát có thể có ảnh hưởng lớn

đến từng học sinh trong khi ảnh hưởng đối với người giám sát từ mỗi học sinh là tương đối

thấp. Tóm lại, hai đỉnh có liên kết trực tiếp sẽ có xu hướng lại gần nhau hơn.

Trường hợp 2: Ảnh hưởng từ đỉnh lân cận chung. Chúng tôi xem xét khả năng thứ hai:

ảnh hưởng từ những đỉnh lân cận chung CN = (N(u)− u)∩ (N(v)− v) của các đỉnh u và v

(Hình 2(c)). Vì các đỉnh lân cận chung có cả hai liên kết với hai đỉnh u và v nên chúng hút

hai đỉnh này và do đó dẫn đến sự thay đổi khoảng cách d(u, v). Cụ thể, mỗi đỉnh lân cận

chung sẽ thu hút cả đỉnh u và đỉnh v để di chuyển về phía chính nó và do đó dẫn đến việc

giảm khoảng cách d(u, v) (xem Hình 2(c)). Chính thức, chúng tôi xác định sự thay đổi của

d(u, v) từ ảnh hưởng của các đỉnh lân cận chung, CI, như sau:

CI = −Σx∈CN

(
1

deg(u)
.f(1− d(x, u).(1− d(x, v))) +

1

deg(v)
.f(1− d(x, v).(1− d(x, u))

)
(2.5)

Ở đây, hai thuật ngữ (1− d(x, v)) và (1− d(x, u)) cho mỗi đỉnh lân cận chung được sử dụng

để định lượng thêm mức độ ảnh hưởng so với ảnh hưởng từ các đỉnh được liên kết trực tiếp.
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Tóm lại, hai đỉnh có càng nhiều đỉnh lân cận chung càng có xu hướng lại gần nhau hơn.

Ví dụ: khi xem xét một lân cận chung x tương tác với đỉnh u (xem Hình 2(c)), nếu x và v

càng giống nhau thì ảnh hưởng từ x lên u càng lớn tương tự như ảnh hưởng từ v. Về mặt lý

thuyết, một khi độ giống nhau giữa x và v bằng một (nghĩa là chúng có thể được xem như

cùng một đỉnh), ảnh hưởng của đỉnh x trên khoảng cách d(u, v) chỉ đơn giản là chuyển vào

mẫu đầu tiên.

Trường hợp 3: Ảnh hưởng từ các đỉnh lân cận riêng: Mẫu tương tác thứ ba xảy ra khi

tồn tại một số lân cận chỉ thuộc về đỉnh u hoặc v, lần lượt là EN(u) = Σ(u) − Σ(u) ∪

Σ(v), EN(v) = Σ(v) − Σ(u) ∪ Σ(v). Mặc dù, giống như mẫu 1 và mẫu 2, mỗi đỉnh lân cận

riêng của u thu hút u di chuyển đến gần chính nó, không biết liệu đỉnh u bị thu hút để di

chuyển đến gần đỉnh v hay bị thu hút để di chuyển ra xa v (xem Hình 2 (d)). Để xác định

ảnh hưởng tích cực hoặc tiêu cực của các lân cận riêng đối với khoảng cách, một cách tìm

hiểu chúng dựa trên sự tương đồng được đề xuất. Vấn đề cơ bản là điều tra xem mỗi đỉnh

lân cận riêng của đỉnh u có giống với đỉnh v hay không và ngược lại. Nếu đỉnh lân cận riêng

của đỉnh u tương tự với đỉnh v, thì sự di chuyển của đỉnh u về phía đỉnh lân cận riêng sẽ làm

giảm khoảng cách d(u, v). Tương tự, nếu đỉnh lân cận riêng của u không tương tự với đỉnh

v, thì sự di chuyển của đỉnh u về phía đỉnh lân cận riêng sẽ dẫn đến hiệu ứng ngược lại: di

chuyển ra xa khỏi đỉnh v. Do đó, ở đây chúng tôi giới thiệu tham số lực dính λ, để xác định

ảnh hưởng cơ bản như sau. Tham số lực dính λ sẽ được thảo luận thêm trong Phần 2.3

p(x, u) =


(1− d(x, v)) (1− d(x, v)) ≥ λ

(1− d(x, v))− λ trường hợp khác

(2.6)

trong đó ρ(x, u) đặc trưng cho mức độ ảnh hưởng tích cực hoặc tiêu cực đến khoảng cách

d(u, v). Khi đó, sự thay đổi của d(u, v) ảnh hưởng bởi các đỉnh lân cận riêng, EI, được định

nghĩa như sau: đặc trưng cho mức độ ảnh hưởng tích cực hoặc tiêu cực đến khoảng cách

d(u, v).

EI = −Σx∈EN(u)(
1

deg(u)
.f(1− d(x, u)).p(x, u)) (2.7)

−Σy∈EN(v)(
1

deg(v)
.f(1− d(y, v)).p(y, v))

Cuối cùng, bằng cách xem xét ba kiểu tương tác cùng nhau, động lực học của khoảng cách

d(u, v) giữa các đỉnh u và v theo thời gian bị chi phối bởi:

d(u, v, t+ 1) = d(u, v, t) +DI(t) + CI(t) + EI(t) (2.8)
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ở đây d(u, v, t + 1) là khoảng cách được gia hạn tại bước thời gian t + 1. DI(t), CI(t) và

EI(t) lần lượt mô tả sự thay đổi khoảng cách từ các đỉnh được liên kết trực tiếp, các đỉnh

lân cận chung và các đỉnh lân cận riêng.

2.4. Thuật toán Attractor

Trong phần này, chúng tôi trình bày chi tiết thuật toán Attractor. Tương tác động.

Dựa trên mô hình tương tác (xem phương trình ( 2.8)), động lực học khoảng cách có thể

được mô phỏng, chủ yếu bao gồm các bước sau:

a) Tại thời điểm ban đầu (t = 0), không có bất kỳ tương tác nào, mỗi cạnh được liên

kết với một khoảng cách ban đầu. Ở đây, giá trị ban đầu được tính theo khoảng cách

Jaccord với Định nghĩa 2.2 hoặc Định nghĩa 2.3.

b) Khi thời gian thay đổi, dựa trên cấu trúc tô pô địa phương, động lực học của từng

khoảng cách được mô phỏng theo ba mẫu tương tác được đề xuất (Phương trình (2.4),

Phương trình (2.5) và Phương trình (2.7)). Nhờ các ảnh hưởng định hướng tô pô,

khoảng cách giữa các đỉnh chia sẻ cùng một cộng đồng có xu hướng giảm dần trong

khi khoảng cách giữa các cộng đồng khác nhau tăng dần.

c) Cuối cùng, tất cả các khoảng cách sẽ hội tụ và có thể dễ dàng thu được các cộng đồng

bằng cách loại bỏ các cạnh có khoảng cách tối đa (tức là d(u, v) = 1).

Hình 3: Minh họa về động lực học khoảng cách. (a) Biểu diễn đồ thị của mạng

xã hội trong Hình 1(a), trong đó các số trên các cạnh biểu thị khoảng cách ban

đầu giữa các đỉnh được kết nối. (b) Khoảng cách giữa các đỉnh được cập nhật

sau một bước thời gian. (c) Trạng thái cuối cùng của mạng.

Để minh họa, Hình 3(a)-(c) hiển thị ba trạng thái cho mạng xã hội của Hình 1 từ t = 0

đến t = 9 trong quá trình tương tác động địa phương. T = 0 biểu thị khoảng cách ban đầu

giữa các đỉnh được kết nối (Hình 3(a)). Kể từ thời điểm đó, mỗi đỉnh tương tác với các đỉnh

lân cận và ảnh hưởng đến khoảng cách tương ứng dựa trên mô hình tương tác được đề xuất
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(xem Phương trình 2.8) và khoảng cách mới sau một bước thời gian được minh họa rõ hơn

trong Hình 3 (b). Sau chín bước, tất cả các khoảng cách hội tụ, 0 hoặc 1 và ba cộng đồng

được xác định một cách tự nhiên bằng cách cắt bỏ tất cả các cạnh có khoảng cách bằng 1.

Phát hiện các cộng đồng nhỏ hoặc sự bất thường. Trong các mạng trong thế

giới thực, thường tồn tại nhiều cộng đồng với nhiều quy mô khác nhau. Đặc biệt là trong

các mạng quy mô lớn, quy mô của một phần lớn cộng đồng thường nhỏ [15]. Tuy nhiên, đối

với nhiều thuật toán phát hiện cộng đồng truyền thống, chẳng hạn như Modularity hoặc

Ncut, chúng có xu hướng phân vùng toàn bộ mạng thành các nhóm có kích thước tương đối

bằng nhau với kích thước cụm không nhỏ hơn
√
n (n là số đỉnh trong mạng) [15] và không

tìm thấy các cộng đồng nhỏ do vấn đề gọi là “giới hạn độ phân giải” [16]. Đối với thuật toán

Attractor, vì nó mô phỏng động lực học khoảng cách và không dựa vào bất kỳ tiêu chí nào

do người dùng xác định, nên nó cho phép tìm kiếm các cộng đồng với kích thước tùy ý trong

mạng một cách trực quan. Do đó, nó cũng cung cấp một cách đầy hứa hẹn để xử lý các điểm

bất thường/ngoại lệ. Trong trường hợp này, các điểm bất thường được hiểu là các đỉnh liên

kết với nhiều đỉnh khác hoặc các đỉnh bất thường bị cô lập khỏi tất cả các đỉnh khác theo

thời gian và cuối cùng sẽ tự động bật ra.
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Algorithm 1 Thuật toán Attractor

1: Đầu vào: G = (V,E,W ), λ

2: Khởi tạo khoảng cách

3: for mỗi cạnh e = {u, v} ∈ E do

4: tính toán khoảng cách ban đầu d0e sử dụng phương trình 2.3

5: for mỗi đỉnh x ∈ EN(u) do do

6: tính khoảng cách d0vy sử dụng phương trình 2.3;

7: end for

8: for mỗi đỉnh y ∈ EN(v) do

9: tính khoảng cách d0vy

10: end for

11: end for

12: Động lực học khoảng cách

13: Flag=FALSE

14: while Flag do

15: Flag=FALSE

16: for mỗi cạnh e = {u, v} ∈ E do

17: if 0 < dte < 1 then

18: Tính DIte, CIte, EIte sử dụng phương trình 2.4, 2.5 , 2.7;

19: ∆dte = DIte + CIte + EIte;

20: if ∆dte ̸= 0 then

21: tính toán khoảng cách thay đổi theo thời gian

22: ∆dt+1
e = dte +∆dte

23: if dt+1
e > 1 then

24: dt+1
e = 1;

25: end if

26: if dt+1
e < 0 then

27: dt+1
e = 0;

28: end if

29: Flag = TRUE

30: end if

31: end if

32: end for

33: end while

34: Tìm cộng đồng

35: for mỗi cạnh e = {u, v} ∈ E do

36: if dt+1
e = 1 then

37: xóa cạnh e khỏi mạng;

38: end if

39: end for

40: tìm các thành phần kết quả (cộng đồng) C;

41: Đầu ra: C;
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Hình 4: Độ nhạy của tham số liên kết λ khi phát hiện cộng đồng.

Tham số liên kết λ. Đối với thuật toán Attractor, tham số liên kết λ được sử dụng

để xác định ảnh hưởng tương tác tích cực hoặc tiêu cực đối với khoảng cách từ các lân cận

loại trừ (xem phương trình (2.6)). Nói chung, với giá trị cao hơn của λ, nó mang lại nhiều

cộng đồng hơn trong khi tạo ra các cộng đồng lớn hơn với giá trị thấp hơn của λ. Bằng

cách điều chỉnh tham số gắn kết λ, Attractor cho phép phân tích cấu trúc cộng đồng từ

thô đến tinh. Hơn nữa, λ cung cấp nhiều thông tin và dễ điều chỉnh so với các thuật toán

yêu cầu chỉ định số lượng cụm. Hình 4(a) biểu thị số lượng cộng đồng tìm được với các λ

khác nhau nằm trong khoảng từ 0 đến 1 trên mạng tổng hợp. Từ biểu đồ này, chúng ta có

thể thấy rằng Attractor cho phép tạo ra cách phân cụm tốt với tham số λ trên phạm vi ổn

định dài (0, 2 − 0, 7). Các kết quả phân cụm đối với các tham số riêng biệt được minh họa

rõ hơn trong Hình 4 (b) đến Hình 4 (e). Các thử nghiệm mở rộng chứng minh thêm rằng

Attractor không nhạy cảm với kết quả phân cụm và thường tạo ra kết quả tốt trong phạm

vi λ = [0, 4; 0, 6]. Cuối cùng, giả code của Attractor được đưa ra trong Thuật toán 1.

2.5. Phân tích độ phức tạp

Để tính độ phức tạp của động lực khoảng cách, khoảng cách ban đầu của hai đỉnh được

liên kết bất kỳ trong mạng là bắt buộc và do đó thời gian tính toán là O(|E|). Ngoài ra,

đối với tương tác động địa phương, Attractor cũng cần tính toán khoảng cách jaccard tương

ứng cho các lân cận riêng (Thuật toán 1 (Dòng 5-10)). Độ phức tạp về thời gian là O(k.|E|),

trong đó k xấp xỉ là số lân cận riêng trung bình của hai đỉnh được liên kết. Trong quá

trình tương tác động địa phương, vì tất cả các khoảng cách đã tồn tại, Attractor chỉ cần

gọi lại các khoảng cách này ở thời gian trước đó mà không cần tính toán khoảng cách và

do đó độ phức tạp thời gian là O(T.|E|). Tổng cộng, độ phức tạp tính toán về thời gian là

O(|E| + k.|E| + T |E|), trong đó T là số bước thời gian. Trong hầu hết các trường hợp, T

nhỏ với 3 ≤ T ≤ 50.
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Chương 3

CÁC THUẬT TOÁN PHÂN CỤM CHO ĐỒ THỊ

LỚN HAI PHẦN

Trong chương này, chúng tôi phân tích và hiểu thấu đáo hai bài báo: [17] của Hong-liang

Sun, Eugene Ch’ng, Xi Yong, Jonathan M. Garibaldi, Simon See và Duan-bing Chen; [18]

của Raphael Tackx, Fabien Tarissan và Jean-Loup Guillaume. Chúng tôi trình bày khoảng

cách Jaccard trên đồ thị hai phần dựa trên khoảng cách Jaccard trình bày trong chương 3

và thuật toán BiAttactor được cải thiện và phát triển từ thuật toán Attactor được trình bày

trong 3.1. Ngoài ra chũng tôi trình bày thuật toán COMSIM sử dụng chu trình và sự về sự

tương tự của các đỉnh và thuật toán này được áp dụng trong bài toán phân cụm đồ thị hai

phần trình bày trong phần 3.2.

3.1. Phát hiện cộng đồng trong mạng hai phần bằng động lực học khoảng cách

3.1.1.Động lực khoảng cách trong Unipartite Networks

Trong phần này, chúng tôi mô tả ngắn gọn thuật toán Attractor để khám phá các cộng

đồng của các mạng đơn phương sử dụng động lực học khoảng cách. Attractor là nền tảng

của BiAttractor được đề xuất của chúng tôi trong phần tiếp theo. Ý tưởng về Attractor được

lấy cảm hứng từ quan điểm hình thành cộng đồng từ xã hội học. Một cộng đồng bạn bè

thường được thiết lập và tăng cường do các tương tác nhất quán. Những tương tác như vậy

thường được thúc đẩy bởi lợi ích của ý chí, chia sẻ lợi ích chung,... Tương tác giữa những

người trong xã hội đưa ra một hình ảnh sống động về khoảng cách động giữa các đỉnh trong

khoa học mạng. Do đó, Attractor đã đề xuất để khám phá các cộng đồng từ các mạng bên

dưới bằng cách sử dụng động lực học khoảng cách [13]. Mạng được xem như một hệ thống

động trong đó các động lực cạnh đã được nghiên cứu. Do sự tương tác của các đỉnh với các

đỉnh lân cận của chúng, khoảng cách giữa chúng tăng dần theo thời gian và cuối cùng đạt

đến sự hội tụ. Các cộng đồng có thể được phát hiện một cách tự nhiên bằng cách loại bỏ

các cạnh liên cộng đồng.
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Tiếp theo, các bước chính của Attractor đã được giới thiệu. Cho một mạng vô hướng

và không trọng số G = (V ;E) trong đó V là tập các đỉnh và E là tập các cạnh. Attractor

nhằm mục đích tìm một phân vùng của V thành các cộng đồng V1;V2; ...;VC dựa trên động

lực học khoảng cách.

a) Ban đầu, mỗi cạnh được liên kết với một khoảng cách ban đầu theo hệ số Jaccard.

b) Theo thời gian, khoảng cách của mỗi cạnh thay đổi do tác động qua lại giữa các đỉnh

lân cận địa phương. Các mẫu tương tác bao gồm ảnh hưởng từ các đỉnh được kết nối

trực tiếp, ảnh hưởng từ các đỉnh lân cận chung và các đỉnh lân cận riêng.

c) Cuối cùng, mọi khoảng cách đều đạt trạng thái hội tụ. Các cạnh được liên kết với số

0 biểu thị các cạnh trong cộng đồng. Những cái được liên kết với một cạnh chỉ ra giữa

các cộng đồng đã bị xóa để hình thành các cộng đồng một cách tự nhiên.

Attractor có tham số λ để xác định kích thước và số lượng cộng đồng. Nó ảnh hưởng

đến những đỉnh lân cận riêng như một ngưỡng tác động tích cực hoặc tác động tiêu cực. Độ

phức tạp thời gian tuyến tính O(|E|) cho phép nó được áp dụng cho các mạng thưa thớt có

kích thước rất lớn trong một thời gian ngắn.

Tuy nhiên, Attractor chỉ được áp dụng cho các mạng đơn phương chứa một loại đỉnh.

Vì vậy, chúng tôi khái quát hóa nó để xử lý các mạng hai phần trong phần tiếp theo.

3.1.2.Động lực khoảng cách trong mạng hai phần

Trong phần này, chúng tôi mở rộng Attractor thành BiAttractor để giải quyết việc phát

hiện cộng đồng trong các mạng hai phần. Một số định nghĩa liên quan sẽ được giải thích

như sau.

G = (U, V,E) là một đồ thị hai phía vô hướng và không trọng số, trong đó U và V

đại diện cho hai tập hợp các loại đỉnh khác nhau. Cạnh e thuộc E kết nối các loại đỉnh

khác nhau. Không có cạnh giữa các đỉnh từ cùng một tập hợp U hoặc V . Attractor trong

phần trước phụ thuộc vào lân cận của đỉnh và Khoảng cách Jaccard. Tương tự, phương

pháp BiAttractor của chúng tôi phụ thuộc vào các lân cận bậc hai của đỉnh và khoảng cách

Jaccard địa phương (LJD) mới.

Tiếp theo, chúng sẽ được giới thiệu chi tiết.
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Hình 5: Các đỉnh lân cận và các đỉnh lân cận bậc hai của các đỉnh đã cho.

Hình tròn và hình vuông biểu thị hai loại đỉnh trong mạng hai phần. (a) Đỉnh

u của hình tròn màu lục và các lân cận của nó N(u) được biểu thị bằng các

hình vuông màu tím. (b) Các vòng tròn màu xanh biểu thị đỉnh lân cận bậc

hai NN(u) của u.

Định nghĩa 3.1. Vùng lân cận của đỉnh u bao gồm các đỉnh lân cận của u. Tương tự,

chúng ta có thể có được lân cận của đỉnh v. Trong các mạng hai phần, các lân cận được kết

nối trực tiếp của đỉnh u thuộc về tập V được hiển thị trong hình 5 (a). Nó tương tự như các

đỉnh lân cận được kết nối trực tiếp của đỉnh v.

N(u) = {v|v ∈ V, (u, v) ∈ E} (3.1)

N(v) = {u|u ∈ U, (u, v) ∈ E} (3.2)

Định nghĩa 3.2. (Lân cận bậc hai của đỉnh u và đỉnh v)

Phần mở rộng từ đỉnh lân cận đến đỉnh lân cận bậc hai được thể hiện trong Hình 5 (b).

Nếu chúng ta định nghĩa N(u), các lân cận của đỉnh u, là các đỉnh liền kề của nó.

Khi đó các đỉnh lân cận bậc hai NN(u) được định nghĩa là các đỉnh lân cận của y, trong

đó y là các đỉnh lân cận của u. Định nghĩa của NN(v) tương tự như NN(u).

NN(u) = {x|x ∈ N(y), y ∈ N(u), x ∈ U, y ∈ V và u ∈ U} (3.3)

NN(v) = {x|x ∈ N(y), y ∈ N(v), x ∈ V, y ∈ U và v ∈ V } (3.4)
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Định nghĩa 3.3. (Khoảng cách Jaccard)

Cho một đồ thị hai phần vô hướng và không có trọng số G = (U, V,E), khoảng cách

Jaccard của đỉnh u và đỉnh v được định nghĩa như bên dưới trong biểu thức 3.5. N(u)∩N(v)

là tập rỗng nếu u liên thông với v vì N(u) và N(v) là các loại đỉnh khác nhau.

djac(u, v) = 1− |N(u) ∩N(v)|
|N(u) ∪N(v)|

(3.5)

Định nghĩa 3.4. (Khoảng cách Jaccard địa phương)

Khoảng cách Jaccard hoạt động tốt trong Attractor vì các đỉnh lân cận chungN(u)∩N(v)

tồn tại trong các mạng đơn phương. Tuy nhiên, nó không giống như vậy trong các mạng hai

phần. N(u) và N(v) là các loại đỉnh khác nhau và (N(u)∩N(v)) = ∅. Tuy nhiên, u đỉnh lân

cận bậc hai NN(u) là cùng loại với N(v) đỉnh lân cận của v. Do quan điểm này, chúng tôi

đề xuất khoảng cách Jaccard địa phương để xử lý việc phát hiện cộng đồng trong các mạng

hai phần.

Khoảng cách Jaccard địa phương (LJD) giữa đỉnh u và v được hiển thị trong biểu thức

3.6 Các đỉnh lân cận riêng của u được định nghĩa là EN(u) = N(u)−{v}. Tương tự, chúng

ta có thể lấy các đỉnh lân cận riêng của v là EN(v) = N(v) − {u}. Khoảng cách Jaccard

giữa đỉnh u và các đỉnh lân cận riêng của v được tính tổng và chia cho số lân cận riêng của

nó |EN(v)|. Vì các đỉnh lân cận của u và các đỉnh lân cận bậc hai của v là cùng một loại

đỉnh. Tương tự, khoảng cách Jaccard từ đỉnh v và các đỉnh lân cận riêng của u được tính

tổng và chia cho số đỉnh lân cận riêng của nó |EN(u)|. Giá trị trung bình của hai phần đó

được định nghĩa là LJD. Ngoài ra, các đỉnh lân cận bậc hai có hiệu quả để xử lý dự đoán

liên kết của các mạng phức [19, 20].

d(u, v) =
1

2

 1

|EN(v)|
∑

v′∈EN(v)

djac(u, v
′) +

1

|EN(u)|
∑

u′∈EN(u)

djac(v, u
′)

 (3.6)

Để so sánh Khoảng cách Jaccard và LJD trong các mạng hai phần, một ví dụ mẫu được đưa

ra dưới đây.

Như được hiển thị trong Hình 6 (a), djac(u, v) = 1.000 theo biểu thức 3.5. Tương tự, nó

được hiển thị trong Hình 6 (b) trong đó djac(u, v) = 1.000. Đỉnh v2 và u3 có thông nhau hay

không không ảnh hưởng đến djac trong G1 và d′jac trong G2. Nhưng trên thực tế, cạnh màu

đỏ giữa đỉnh v2 và u3 dẫn đến khoảng cách ngắn hơn giữa u và v trong G2. Hơn nữa, chúng

tôi áp dụng LJD cho cùng một mẫu. Như được hiển thị trong Hình 6 (a), d(u, v) = 0, 708

theo biểu thức 3.6. Tương tự, nó được hiển thị trong Hình 6 (b) trong đó d(u, v) = 0, 590.
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d(u, v) của G2 nhỏ hơn d(u, v) của G1 vì cạnh đỏ giữa đỉnh v2 và u3 làm cho u và v gần

nhau hơn.

Hình 6

Một ví dụ để so sánh Khoảng cách Jaccard và Khoảng cách Jaccard địa phương trong các

mạng hai phần. (a) Một mạng hai phần mẫu G1 = (U1, V1, E1), trong đó |U1| = 4, |V1| = 3

và |E1| = 6. Đỉnh v2 và u3 đối đỉnh. (b) Một đồ thị hai phần mẫu G2 = (U2, V2, E2), trong

đó |U2| = 4, |V2| = 3 và |E2| = 7. Đỉnh v2 và u3 thông nhau.

a.Mô hình tương tác

Trong phần này, các mẫu tương tác của BiAttractor sẽ được giải thích trước khi chúng

tôi diễn giải thuật toán BiAttractor. BiAttractor được đưa ra bởi các mô hình tương tác xã

hội trong xã hội loài người. Mọi người có xu hướng có mối quan hệ thân thiết với bạn bè của

họ trong cùng một cộng đồng, nhưng giữ khoảng cách nhất định với người lạ. Mối quan hệ

của họ không hoàn toàn ổn định mà thay đổi theo thời gian. Lấy cảm hứng từ ý tưởng này,

chúng tôi nghĩ rằng các đỉnh gần với các đỉnh đó trong cùng một cộng đồng nhưng cách xa

các đỉnh trong các cộng đồng khác nhau. Về mặt lý thuyết, các mối quan hệ chặt chẽ được

biểu thị bằng các cạnh trong cộng đồng và các mối quan hệ chung được biểu thị bằng các

cạnh liên cộng đồng.

Cần xác định phạm vi tương tác trước khi đưa ra các mẫu tương tác. Một đỉnh không

thể tương tác với mọi đỉnh khác trong mạng bên dưới. Thay vào đó, nó tương tác với các

đỉnh lân cận để tạo thành cộng đồng. Phạm vi địa phương thay vì phạm vi toàn bộ được

chọn trong phương pháp của chúng tôi.

Có ba kiểu tương tác khác nhau của Attractor bao gồm ảnh hưởng của các đỉnh được
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liên kết trực tiếp, ảnh hưởng của các lân cận chung và ảnh hưởng của các lân cận riêng [13].

Tuy nhiên, không có lân cận chung của u và v trong các mạng hai phần vì N(u) và N(v) là

các loại đỉnh khác nhau. Do đó, chỉ có hai sự tương tác được nói tới trong BiAttractor bao

gồm ảnh hưởng của các đỉnh được kết nối trực tiếp và ảnh hưởng của các lân cận riêng.

Định nghĩa 3.5. (Sự ảnh hưởng trực tiếp)

Khoảng cách trực tiếp giữa đỉnh u và đỉnh v được định nghĩa như bên dưới. Ảnh hưởng

trực tiếp DI(u, v) dẫn đến hiện tượng u và v di chuyển lại gần nhau do u và v liên thông

với nhau.

DI(u, v) = −
(
f(1− d(u, v))

deg(u)
+

f(1− d(u, v))

deg(v)

)
(3.7)

Nó tương tự như định nghĩa được đề xuất bởi Shao et al. [13], trong đó f(u) là sin(u), deg(u)

là bậc của đỉnh u. Biểu thức minh họa của khái niệm này được thể hiện trong Hình 3 (a).

Chúng tôi thay đổi hàm khoảng cách d(u, v) từ khoảng cách Jaccard thành Khoảng cách

Jaccard địa phương vì Khoảng cách Jaccard luôn không biểu thị được độ tương tự của đỉnh

trong các mạng hai phần. Lý do đã được minh họa trước đây khi chúng tôi trình bày định

nghĩa về khoảng cách Jaccard địa phương.

Hình 7: Các mẫu tương tác của BiAttractor. Hình tròn và hình vuông đại

diện cho các loại đỉnh khác nhau.

(a) Tương tác trực tiếp giữa đỉnh u và v được đánh dấu bằng các đường liền nét có trọng

số. Hình tròn màu lục u chịu ảnh hưởng của hình vuông màu lục v và ngược lại.

(b) Ảnh hưởng tiêu cực giữa đỉnh u và các lân cận riêng của nó N(u) được minh họa.

Hình tròn màu lục u di chuyển về phía hình vuông màu tím N(u), nhưng nó di chuyển ra

xa v.
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(c) Ảnh hưởng tích cực giữa đỉnh u và các lân cận riêng của nó N(u) được hiển thị. Hình

tròn u màu lục di chuyển về phía hình vuông màu tím N(u). Bởi vì NN(u) được kết nối

chặt chẽ với hình vuông màu lục v, v gần u hơn.

Định nghĩa 3.6. (Ảnh hưởng từ các lân cận riêng) Ảnh hưởng của cạnh (u, v) giữa đỉnh u

và đỉnh v từ các lân cận riêng được định nghĩa là phương trình 3.8. d(u, v) là Khoảng cách

Jaccard địa phương, deg(u) là bậc của đỉnh u và f(u) là sin(u). Khoảng cách động đến từ

các lân cận riêng EN(u) = N(u)− {v} và EN(v) = N(v)− {u}.

Tương tự như ảnh hưởng từ các đỉnh được liên kết trực tiếp, mỗi lân cận riêng thu hút

đỉnh u di chuyển về phía chính nó vì chúng được kết nối. Nhưng chúng ta không biết liệu

đỉnh u có xu hướng tiến lại gần đỉnh v hay không. Để minh họa những ảnh hưởng tích cực

hoặc tiêu cực của những đỉnh lân cận riêng về khoảng cách, một cách tương tự với cách được

đề xuất bởi Shao et al. [13]. Nếu như đỉnh v tương tự với các lân cận riêng của u, việc di

chuyển từ u sang các lân cận riêng của nó dẫn đến việc giảm d(u, v). Mặt khác, nếu đỉnh v

không tương tự với các lân cận loại trừ của u, thì việc di chuyển từ u sang các lân cận loại

trừ của nó dẫn đến sự gia tăng của d(u, v).

EI(u, v) = −
∑

x∈EN(u)

1

deg(u)
f(1− d(x, u))ρ(x, u)

−
∑

y∈EN(v)

1

deg(v)
f(1− d(y, v))ρ(y, v)

ρ(x, u) =

1− d(x, v), (1− d(x, v)) ≥ λ

1− d(x, v)− λ, trong các trường hợp còn lại

(3.8)

Ảnh hưởng tiêu cực của những lân cận riêng được thể hiện trong Hình 7 (b). Vì không có

liên hệ nào giữa v và các lân cận bậc hai của u NN(u), N(u) và v không như vậy. Do đó,

các lân cận riêng của u thu hút u di chuyển đến gần họ hơn, nhưng u ở xa v.

Ảnh hưởng tích cực của những lân cận riêng được thể hiện trong Hình 7 (c). Do các kết

nối giữa v và các lân cận bậc hai của u, NN(u), v và u là tương tự nhau. Các lân cận riêng

của u thu hút bạn di chuyển về phía họ và bạn cũng di chuyển đến gần v hơn.

Động lực của việc giới thiệu λ trong biểu thức 3.8 là xác định xem ảnh hưởng của các

đỉnh lân cận riêng là tích cực hay tiêu cực. Nếu λ nhỏ, các đỉnh lân cận loại trừ của u có

tác động tích cực để làm cho u và v tiến lại gần nhau hơn. Bởi vì các đỉnh lân cận riêng của

u tương tự với v, khi λ nhỏ. Nó được biểu thị bằng ρ ≥ 0 . Mặt khác, các đỉnh lân cận loại
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trừ của u có tác động ngược chiều làm cho các đỉnh u và v dịch chuyển ra xa. Ảnh hưởng

tiêu cực được biểu thị bằng ρ < 0.

Định nghĩa 3.7. (Khoảng cách động)

Xem xét các ảnh hưởng từ cả các đỉnh lân cận được kết nối trực tiếp và riêng biệt, chúng

tôi giải thích thêm về khái niệm khoảng cách động. Khoảng cách động dt+1(u, v) tại bước

thời gian t + 1 được xác định bởi khoảng cách dt+1(u, v) tại bước thời gian trước đó t, ảnh

hưởng từ tương tác trực tiếp DI t(u, v) và các lân cận loại trừ EI t(u, v). Giá trị ban đầu của

dt(u, v) được tính bằng khoảng cách Jaccord địa phương từ biểu thức 3.6. Khoảng cách cập

nhật cho đến khi chúng hội tụ (dt+1(u, v) = 1 hoặc dt+1(u, v) = 0). Khi tất cả các khoảng

cách đạt đến trạng thái ổn định, quá trình động chấm dứt. Thuật toán chi tiết có thể được

mô tả trong Thuật toán 2 trong phần tiếp theo.

dt+1(u, v) = dt(u, v) +DI t(u, v) + EI t(u, v) (3.9)

Tiếp theo, chúng tôi minh họa sự giống và khác nhau giữa Attractor và BiAttractor.

Khung chung của BiAttractor giống hệt với sơ đồ Attractor ban đầu, bởi vì chúng tôi tuân

theo cùng một ý tưởng về động lực. Cả hai đều được thúc đẩy bởi các mô hình tương tác

xã hội trong xã hội loài người. Mọi người có xu hướng có mối quan hệ thân thiết với bạn bè

của họ trong cùng một cộng đồng, nhưng giữ một khoảng cách nhất định với người lạ. Do

đó, khoảng cách giữa các đỉnh trong cùng một cộng đồng là nhỏ nhưng khoảng cách giữa

các cộng đồng khác nhau thì lớn. Khi chúng ta mở rộng phương pháp từ mạng đơn thành

phần sang mạng hai phần, các phần sau được sửa đổi.

Đầu tiên, Attractor dựa trên Khoảng cách Jaccard để đo khoảng cách động của hai đỉnh

bất kỳ trong mạng. Khoảng cách Jaccard dựa trên các đỉnh lân cận chung của hai đỉnh đã

cho. Nhưng trong nghiên cứu về các mạng hai phần, chúng ta thấy rằng đỉnh u và đỉnh v là

các loại đỉnh khác nhau và các đỉnh lân cận của chúng cũng là các loại đỉnh khác nhau. Do

đó, không có đỉnh lân cận chung nào tồn tại về Khoảng cách Jaccard giữa hai loại đỉnh khác

nhau bất kỳ trong mạng hai phần. Quan sát thêm cho thấy các lân cận của đỉnh u N(u) có

liên kết với các lân cận bậc hai của đỉnh u NN(u). Do đó, chúng tôi đề xuất Khoảng cách

Jaccard địa phương (LJD) thay vì khoảng cách Jaccard trong BiAttractor.

Thứ hai, do không có vấn đề về đỉnh lân cận chung trong các mạng hai phần nên ảnh

hưởng của đỉnh lân cận chung đối với khoảng cách động bị bỏ qua. Do đó, một điểm khác biệt

nữa giữa Attractor và BiAttractor là chỉ ảnh hưởng được liên kết trực tiếp và ảnh hưởng từ

các đỉnh lân cận riêng mới được xem xét trong BiAttractor. Nhưng Attractor có ảnh hưởng
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của những đỉnh lân cận chung còn BiAttractor thì không có. Hơn nữa, các phương trình về

ảnh hưởng được liên kết trực tiếp và ảnh hưởng từ các đỉnh lân cận riêng đến từ phương

pháp ban đầu Attractor. Nhưng chúng được sửa đổi để sử dụng Khoảng cách Jaccard địa

phương (LJD) thay vì Khoảng cách Jaccard.

Vì hai lý do được trình bày ở trên, các phương trình thay đổi khoảng cách động của

Attractor và BiAttractor là khác nhau. Nó được hiển thị trong biểu thức 3.9 để xác định quá

trình thay đổi của BiAttractor. DI t(u, v) và EI t(u, v) phụ thuộc vào Khoảng cách Jaccard

địa phương (LJD).

b.Mẫu

Trong phần trước, các mẫu tương tác được giới thiệu là tiêu chí ban đầu của BiAttractor.

Sau đây, chúng tôi sẽ giới thiệu chi tiết về BiAttractor.

Cho một đồ thị hai phía vô hướng và không trọng số G = (U, V,E), trong đó U và V

đại diện cho hai tập hợp các loại đỉnh khác nhau. Không có cạnh giữa các đỉnh từ cùng một

tập hợp U hoặc V . BiAttractor nhằm mục đích xác định một phân vùng của U và V thành

k cộng đồng C1, C2, ..., Ck trong đó Ck chứa hai loại đỉnh từ U và V . Mô tả chính thức của

thuật toán được minh họa trong Thuật toán 2.

Algorithm 2 Thuật toán BiAttractor

1: Đầu vào: Cho trước một mạng hai phần vô hướng và không trọng số G(U, V,E) và tham số cố kết λ.

λ được cập nhật lặp lại giữa [0, 1] để có được phân vùng cộng đồng tối ưu với Qb tối đa.

2: Đầu ra: k cộng đồng hai chế độ C1, C2, ..., Ck.

3: Khởi tạo mỗi cạnh e = {u, v} từ E với khoảng cách ban đầu d0(u, v) bởi phương trình 3.6.

4: Khởi tạo d0(u, x) trong đó x ∈ EN(u) bởi phương trình 3.6.

5: Khởi tạo d0(v, y) trong đó y ∈ EN(v) bởi phương trình 3.6.

6: while không hội tụ từ tất cả các cạnh do

7: if 0 < dt(u, v) < 1 then

8: dt+1(u, v) = dt(u, v) +DIt(u, v) + EIt(u, v) bởi phương trình 3.9.

9: end if

10: if dt(u, v) <= 0 then

11: dt(u, v) = 0, dt hội tụ.

12: end if

13: if dt(u, v) >= 1 then

14: dt(u, v) = 1, dt là hội tụ.

15: end if

16: end while

17: Tạo các cộng đồng C1, C2, ..., Ck bằng cách loại bỏ tất cả các cạnh có dt(u, v) = 1).
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a) Ban đầu, mỗi cạnh được gắn với một khoảng cách ban đầu theo khoảng cách Jaccard

địa phương theo phương trình 3.6.

b) Theo thời gian, khoảng cách của mỗi cạnh thay đổi do liên kết giữa các đỉnh được kết

nối trực tiếp và các lân cận riêng theo phương trình 3.9. Ở đây, kiểu tương tác của

BiAttractor khác với kiểu tương tác của Attractor. Các so sánh và lý do đã được giới

thiệu trong phần trước về các mẫu tương tác.

c) Khoảng cách động dt thay đổi lặp đi lặp lại nếu 0 < dt(u, v) < 1. Các cạnh trong cùng

một cộng đồng có xu hướng giảm và cạnh giữa các cộng đồng khác nhau có xu hướng

tăng. Cuối cùng, mọi khoảng cách đều hội tụ (dt(u, v) = 0 hoặc dt(u, v) = 1). Các cạnh

được liên kết với giá trị 0 biểu thị các cạnh trong cộng đồng. Những cái được liên kết

với giá trị một đại diện cho các cạnh liên cộng đồng đã bị xóa khỏi các mạng bên dưới

để hình thành các cộng đồng một cách tự nhiên.

d) Lý do của việc giới thiệu λ là để xác định xem ảnh hưởng của các đỉnh lân cận riêng

là tích cực hay tiêu cực. Nếu λ nhỏ, các đỉnh lân cận riêng của u có tác động tích cực

để làm cho u và v tiến lại gần nhau hơn. Bởi vì các đỉnh lân cận riêng của u tương

tự với v, khi λ nhỏ. Mặt khác, các đỉnh lân cận riêng của u có tác động ngược chiều

làm cho các đỉnh u và v dịch chuyển ra xa. λ được cập nhật lặp lại giữa [0, 1] để chạy

thuật toán (ví dụ: λ = 0, 05 được đề xuất). Do λ tối ưu, phân vùng cộng đồng tối ưu

được chọn với mô đun tối đa Qb [21].

Hình 8: Một ví dụ của BiAttractor. (a) Đồ thị bao gồm ba thành phần phụ

theo các màu khác nhau trong đó hình tròn và hình vuông biểu thị hai loại

đỉnh khác nhau. Khoảng cách gắn vào các cạnh được khởi tạo ở bước đầu

tiên. (b) Ở bước thời gian thứ hai, khoảng cách được cập nhật theo
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BiAttractor. (c) Cuối cùng, tất cả các cạnh trong cộng đồng có độ lớn 0 và

các cạnh giữa các cộng đồng có độ lớn bằng một. Loại bỏ các cạnh được liên

kết với giá trị có thể tự động phát hiện các cộng đồng.

Để hiểu rõ hơn về thuật toán BiAttractor, ý tưởng cơ bản được trình bày ngắn gọn bằng

một ví dụ trong Hình 8. Cho một đồ thị hai phần đơn giản có mười đỉnh và mười một cạnh,

hình tròn và hình vuông đại diện cho hai loại đỉnh riêng biệt. Khoảng cách cạnh biểu thị mối

quan hệ giữa hai đỉnh được kết nối bởi cạnh. Các giá trị nhỏ hơn luôn biểu thị rằng chúng có

nhiều khả năng ở trong cùng một cộng đồng hơn. Ở bước đầu tiên, mỗi cạnh được cung cấp

một khoảng cách ban đầu theo các cấu trúc tô pô địa phương được tính bởi phương trình

3.6 như trong Hình 8 (a). Khoảng cách sẽ được cập nhật bởi phương trình 3.9 nếu chúng

không đạt đến trạng thái ổn định như trong Hình 8 (b). Sau khi tất cả các khoảng cách hội

tụ về 0 hoặc 1, các cộng đồng có thể được phân vùng khỏi mạng bên dưới bằng cách loại bỏ

các cạnh có khoảng cách 1 như trong Hình 8 (c). Được biết, ba cộng đồng được phát hiện

bằng cách loại bỏ hai cạnh liên cộng đồng.

c.Độ phức tạp

Để nghiên cứu độ phức tạp về thời gian của BiAttractor, mỗi cạnh của mạng bên dưới

đã được tính toán một lần để thu được giá trị ban đầu. Như được hiển thị trong dòng 3

trong thuật toán 2, do đó thời gian O(|E|) được xem xét ở bước đầu tiên. Tiếp theo, như

được hiển thị trong dòng 4 và dòng 5, các cấu trúc tô pô địa phương yêu cầu BiAttractor

thu được ảnh hưởng từ các lân cận riêng. Độ phức tạp thời gian ít nhất là O(k|E|) trong đó

k là số lân cận riêng trung bình. Nó được hiển thị từ dòng 6 đến dòng 16 sau T bước thời

gian, BiAttractor hội tụ đến trạng thái cuối cùng. Độ phức tạp là O(T |E|) trong quá trình

lặp.

Do đó, tổng độ phức tạp thời gian của BiAttractor là O(|E|+k|E|+T |E|). T là hằng số

trong thử nghiệm của chúng tôi với mạng bên dưới G. Độ phức tạp thời gian O(|E|+k|E|+

T |E|) có thể được viết là O(z|E|) trong đó z là nhãn thông thường của mạng độ trung bình.

Nếu mạng dày đặc, độ phức tạp ít nhất là bậc hai. Mạng thực thường là mạng thưa thớt và

z không đổi. Độ phức tạp thời gian là tuyến tính trong trường hợp này.

3.2. Thuật toán phát hiện cộng đồng trên mạng hai phần: ComSim

3.2.1.Hàm tương tự

Trong phần này, chúng tôi chính thức trình bày thuật toán phát hiện dành cho đồ thị

hai phía. Đầu tiên chúng tôi nhắc lại các định nghĩa cần thiết (Phần 3.2.1) trước khi mô tả
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thuật toán ComSim (Phần 3.2.2).

Một đồ thị hai phần xác định bởi: G = (U, V,E) trong đó U là tập hợp các đỉnh trên, V

là các đỉnh ở phía dưới (ví dụ diễn viên) và E ⊆ U × V tập hợp các cạnh viên kết giữa U

và V (chẳng hạn là các liên kết giữa diễn viên và các bộ phim họ tham gia).

Hình 9: Ví dụ của một đồ thị hai phần G = (U, V,E)

So với biểu đồ một phần, các đỉnh trong biểu đồ hai phần được tách thành hai tập hợp

rời rạc và các liên kết luôn nằm giữa một đỉnh trong một tập hợp và một đỉnh trong tập

hợp kia. Nhưng điều tự nhiên là cũng phải điều tra xem các đỉnh trong cùng một tập hợp

có quan hệ với nhau như thế nào. Cách tiếp cận này thường được nắm bắt bởi khái niệm

hình chiếu của một đồ thị hai phần trên một trong hai tập hợp của nó.

Hình 10

Ví dụ về phép chiếu U có trọng số của G sử dụng đỉnh lân cận chung làm hàm

tương tự

Chẳng hạn, nếu quan tâm đến phép chiếu U, người ta có thể nghiên cứu cách các đỉnh

U kết nối theo độ tương tự của chúng được đo bằng các liên kết của chúng đối với các đỉnh

U chung. Về mặt hình thức, độ tương tự như vậy được nắm bắt bởi hàm tương tự θ. Điều

này cho phép xác định chính thức đồ thị được chiếu theo trọng số GU = (U ; θ) trong đó

θ : U × U 7→ R+. Do đó, biểu đồ này chỉ ra sức mạnh của mối quan hệ giữa các đỉnh U . Do

đó, phép chiếu U của biểu đồ hai bên trong Hình 9 sẽ dẫn đến biểu đồ được mô tả trong

Hình 10.
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Chú ý rằng trong phần còn lại của 3.2, chúng ta sẽ sử dụng hàm lân cận chung tiêu

chuẩn θ(x, y) = |N(x) ∩N(y)|. Nhưng cách tiếp cận này dễ dàng mở rộng sang các hàm số

tương tự khác như chỉ số jaccard [22], phân bổ các đỉnh [22] hoặc hệ số adamic-adar [23]

3.2.2. Thuật toán COMSIM

Cho một đồ thị hai phía G = (U, V,E) và một hàm tương tự θ chẳng hạn như các đỉnh

lân cận chung, COMSIM tạo một phân vùng theo hai bước. Đầu tiên, nó xác định các cộng

đồng cốt lõi, đó là các nhóm đỉnh có độ tương tự cao theo hàm θ.

Như mọi người có thể thấy trong Thuật toán 3 trình bày chi tiết bước đầu tiên này,

thuật toán tạo ra một chuỗi các đỉnh bằng cách đi theo các liên kết ra ngoài có trọng số

cao nhất theo θ. Khi chuỗi này đến một đỉnh đã được xem xét, điều đó có nghĩa là một chu

kỳ đã được phát hiện trong chuỗi. Chu kỳ này sau đó tạo thành cốt lõi của một cộng đồng

trong tương lai.

Trên ví dụ về trong Hình 9, nó sẽ dẫn đến việc phát hiện ra rằng các đỉnh A và B tạo

thành cốt lõi của một cộng đồng, cũng như E và F. Điều này phù hợp với Hình 10 cho thấy

rằng A và B, cũng như E và F có các liên kết có trọng số cao nhất. Các đỉnh khác (C và D)

được để lại trong tập K còn lại.

Sau đó, giai đoạn thứ hai của thuật toán cố gắng định vị các đỉnh còn lại của K trong

các cộng đồng hiện có bằng cách tối đa hóa độ tương tự giữa các đỉnh này và tất cả các đỉnh

của các cộng đồng cốt lõi.

Như được mô tả trong Thuật toán 4, bước thứ hai xem xét tất cả các đỉnh còn lại không

phải là một phần của phân vùng sau bước đầu tiên. Đối với mỗi nút x, nó xác định các cộng

đồng có ít nhất một liên kết với x. Sau đó, thuật toán sẽ chọn cộng đồng tối đa hóa tổng số

điểm tương đồng giữa x và tất cả các đỉnh của cộng đồng.

Trên ví dụ về đồ chơi trong Hình 9, và không phụ thuộc vào thứ tự mà các đỉnh C và D

được xem xét trong bước 2, nó sẽ dẫn đến việc ảnh hưởng từ đỉnh C đến cộng đồng A− B

(tổng các điểm tương đồng là 3) và đỉnh D đến cộng đồng E−F (tổng các điểm giống nhau

là 4).

Điều đáng chú ý là vì một số liên kết có thể có trọng số tương tự nhau nên hai bước có

thể phải đối mặt với một số tùy chọn bằng nhau. Trong trường hợp đó, thuật toán sẽ chọn

ngẫu nhiên một tùy chọn thống nhất trong số tất cả các tùy chọn có thể. Vì lý do này, thuật

toán không xác định và một số lần chạy có thể dẫn đến các phân vùng khác nhau.
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Thuật toán phát hiện cộng đồng trên mạng hai phần sử dụng tính tương tự của chu trình

và đỉnh.

Algorithm 3 Thuật toán COMSIM - Bước đầu tiên

1: Đầu vào: Một đồ thị hai phần G = (U, V,E), hàm tương tự θ

2: Đầu ra: trả về một phân vùng P gồm các đỉnh U và một tập K các nút còn lại (cho bước thứ hai)

3: P := ∅ // tập hợp phân vùng

4: T := U //tập hợp các đỉnh được xem xét

5: x := rand_and_remove(T ) // đỉnh ngẫu nhiên

6: H := ∅

7: K := ∅ //tập hợp các đỉnh còn lại

8: while T ̸= ∅ do

9: tìm một đỉnh lân cận y ∈ N(N(x)) của x mà hàm θ(x, y) đạt giá trị lớn nhất.

10: y := argmaxy∈N(N(x))θ(x, y)

11: if y ∈ H then

12: C := cycle(H, y, x) //trích xuất chu trình được phát hiện từ y đến x trong H.

13: P.add(C)

14: K := K ∪ (H − C) //lưu trữ các đỉnh không có trong chu trình C

15: H := ∅

16: x := rand_and_remove(T )

17: end if

18: if y ̸∈ H then

19: if y ∈ T then

20: H := H ∪ {y}

21: x := y

22: T := T − {y}

23: end if

24: if y ̸∈ T then

25: y đã là một phần tử của P , các đỉnh đã truy cập được lưu trữ

26: K = K ∪H

27: H := ∅

28: x := rand_and_remove(T )

29: end if

30: end if

31: end while

32: return P and K
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Algorithm 4 Thuật toán COMSIM - Bước thứ hai

1: Đầu vào: Một đồ thị hai phần G = (U, V,E), một phân vùng P , Một tập hợp K các đỉnh dư lại sau

(bước đầu tiên) hàm tương tự θ

2: Đầu ra: trả về một phân vùng P ′ gồm các đỉnh của U và các đỉnh không thỏa mãn R

3: R := ∅

4: P ′ := P

5: for với mỗi x ∈ K do

6: Px = comneigh(x, P ) // Tìm tất cả các cộng đồng lân cận của x

7: if Px = ∅ then

8: R := R ∪ {x}

9: end if

10: if Px ̸= ∅ then

11: C := argmaxCx∈Px

∑
y∈Cx

θ(x, y)

12: Thêm x vào phân vùng C của P ′

13: end if

14: end for

15: return P ′ và R

3.2.3. Cải tiến thuật toán COMSIM

Sau khi phân cụm được một bên của đồ thị hai phần ban đầu thành các cộng đồng chúng

tôi tiếp tục phân cụm cho bên còn lại. Từ trên chúng tôi đã có các cụm cộng đồng ở trong

tập hợp đỉnh U với các đỉnh thuộc tập hợp đỉnh V chúng tôi xét số liên kết từ mỗi đỉnh đến

các cộng đồng trong U số liên kết với cộng đồng nào nhiều nhất ta sẽ ghép điểm vào cộng

đồng đó.

Ví dụ ở phía trên ta đã phân cụm được tập hợp đỉnh U thành hai cộng đồng gồm đỉnh

A,B,C và cộng đồng gồm đỉnh D,E, F . Ta xét các điểm thuộc V ví dụ điểm 1. Ta thấy tổng

các liên kết từ 1 đến cộng đồng A,B,C là 2 và 1 không có liên kết với cộng đồng D,E, F

vậy 1 được ghép vào cộng đồng gồm 3 đỉnh A,B,C.

Cuối cùng ta sẽ thu được cộng đồng cần tìm.
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Chương 4

MỘT SỐ THÍ NGHIỆM

4.1. So sánh thuật toán Attractor với một số thuật toán khác

Trong phần này, chúng tôi đánh giá thuật toán Attractor trên các mạng tổng hợp cũng

như trong thế giới thực để chỉ ra hiệu quả của nó. Trong phần này chúng tôi đã tham khảo

kết quả so sánh trong tài liệu [13] đồng thời chạy thử nghiệm trên python (phụ lục A).

Lựa chọn phương pháp so sánh. Để đánh giá hiệu suất của Attractor, chúng tôi so sánh

nó với một số đại diện của thuật toán phát hiện cộng đồng.

Ncut [24] là một thuật toán nổi tiếng để phân cụm đồ thị bằng cách tối ưu hóa tiêu chí

cắt chuẩn hóa. Vì sự phân tích giá trị riêng được áp dụng để tăng tốc độ tìm ra vết cắt tối

ưu, nên nó cũng thường được gọi là phân cụm quang phổ.

Modularity [25] là thuật toán phát hiện cộng đồng phổ biến nhất hiện nay dựa trên phép

đo modulairty, sử dụng phần cắt dự kiến để đo chất lượng phân cụm.

Metis [26] là một cách tiếp cận phân cụm đồ thị rất nhanh cho các mạng lớn thông qua

phân vùng đa cấp và thực hiện song song.

MCL [27] là một thuật toán phổ biến được sử dụng trong khoa học đời sống dựa trên

mô phỏng các luồng (ngẫu nhiên) trong đồ thị.

Louvain [28] là một thuật toán dựa trên mô đun nổi tiếng khác. So với thuật toán

Modularity do Newman [11] đề xuất, nó cho phép phát hiện cộng đồng có thứ bậc và có độ

phức tạp về thời gian thấp hơn.

Infomap [29] coi vấn đề phát hiện cộng đồng là một vấn đề mã hóa và nhằm mục đích

tìm các phân vùng tối ưu dựa trên nguyên tắc độ dài mô tả tối thiểu.

Đối với Louvain và Infomap, các tham số mặc định được sử dụng. Chúng tôi đặt tham

số gắn kết λ = 0, 5 cho Attractor làm tham số mặc định.
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Ma trận đánh giá. Để so sánh rộng rãi các thuật toán phát hiện cộng đồng khác nhau

về hiệu quả, chúng tôi đánh giá kết quả phân cụm theo hai cách.

Mạng có nhãn lớp. Đối với các mạng có cộng đồng đã được biết đến, hiệu suất được đo

trực tiếp bằng ba biện pháp đánh giá được sử dụng rộng rãi: Thông tin tương hỗ được chuẩn

hóa (NMI) [30], Chỉ số Rand được điều chỉnh (ARI) [31] và Độ tinh khiết của cụm.

Mạng không có nhãn lớp. Vì sự thật cơ bản của cấu trúc cộng đồng vẫn chưa được biết,

nên việc so sánh hiệu suất của các thuật toán riêng biệt theo một cách khách quan là một

nhiệm vụ không hề nhỏ. Để đánh giá chất lượng của các cộng đồng được tạo ra bởi các thuật

toán khác nhau một cách hợp lý, hai phép đo nội bộ phổ biến là tính mô-đun [25] và phép

cắt chuẩn hóa (ncut) [24] đã được áp dụng trong nghiên cứu này.

4.1.1.Mạng tổng hợp

Trong phần này, trước tiên chúng tôi tạo một số mạng tổng hợp có các đặc điểm riêng

biệt để so sánh hiệu suất của các thuật toán phát hiện cộng đồng khác nhau. Để so sánh

công bằng và để làm cho các mạng tổng hợp nhất quán hơn với các mạng trong thế giới

thực, các mạng chuẩn LFR [32] đã được áp dụng, trong đó có thể dễ dàng kiểm soát sự phân

phối mức độ và quy mô cộng đồng của các mạng. Để tăng độ phức tạp của mạng, tham số

trộn µ [32], được định nghĩa là tỷ lệ liên kết của mỗi đỉnh bên ngoài cộng đồng của nó, được

sử dụng để kiểm soát độ khó của việc tách cộng đồng.

Noise Edge: Trước tiên, chúng tôi đánh giá mức độ hiệu quả của các thuật toán phân

cụm biểu đồ khác nhau cho phép phát hiện các cộng đồng bằng cách thay đổi các cạnh liên

cụm của chúng. Các cạnh liên cụm, mà chúng tôi gọi là các cạnh nhiễu, được thêm vào mạng

để cản trở sự phân tách cộng đồng. Chúng tôi sửa mức độ trung bình của nút và kích thước

cộng đồng, đồng thời thay đổi tham số trộn µ từ 0, 1 thành 0, 8 để tạo ra một chuỗi các

mạng có các cạnh liên cụm khác nhau. Tất cả các mạng bao gồm 2000 nút với mức độ trung

bình k = 20.
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Hình 11: Hiệu suất của các thuật toán khác nhau trong LFR chuẩn mạng

bằng cách thay đổi số cạnh giữa các cụm.

Hình 12: Hiệu suất của các thuật toán khác nhau trên mạng điểm chuẩn

LFR bằng cách thay đổi mật độ cộng đồng bằng mức độ trung bình < k >.
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Bảng 1: Thống kê các tập dữ liệu thực tế, trong đó AD: trình độ trung bình;

CC: hệ số phân cụm.

Với việc tăng tham số trộn, hiệu suất (được đo bằng NMI) của cả năm phương pháp

được hiển thị trong Hình 11. Chúng ta có thể thấy rằng các thuật toán của Attractor, Ncut

và MCL gần như đạt được các cụm hoàn hảo bằng cách thêm các cạnh giữa các cụm với

tham số trộn lên tới 0, 4 (40% cạnh của mỗi đỉnh liên kết với các cộng đồng khác).

Hiệu suất của chúng bắt đầu giảm khi ngày càng có nhiều cạnh xen kẽ được thêm vào

mạng và Attractor mạnh hơn đối với các cạnh nhiễu này. Đối với Modularity và Louvain,

chúng nhạy cảm hơn với các cạnh nhiễu này và hiệu suất của chúng không thể so sánh với

năm thuật toán khác trên các mạng này. Đối với thuật toán Metis, hiệu suất của nó bị dao

động và bắt đầu giảm đáng kể ngay khi thêm nhiều cạnh xen kẽ (với µ = 0, 4). Hiệu suất

của infomap là đáng ngạc nhiên, vì hiệu suất của nó giảm đầu tiên và sau đó tăng lên với µ

nằm trong khoảng từ 0,5 đến 0,7.

Community Density : Tiếp theo, chúng tôi đánh giá cách các thuật toán phản ứng với

các mạng có mức độ trung bình khác nhau, mà chúng tôi gọi là mật độ cộng đồng. Ở đây,

chúng tôi sửa các cạnh liên cụm (µ = 0, 1) và thay đổi độ trung bình k từ 5 thành 25 để xem

ảnh hưởng của mật độ cộng đồng đến hiệu suất của các thuật toán này. Hình 6 cho thấy

Attractor, MCL và Ncut mang lại kết quả tốt cho tất cả các mạng này, trong khi hiệu suất

của Metis và Modularity kém hơn một chút. Chúng ta có thể thấy rằng Attractor, Metis và

Ncut cho phép tìm kiếm chính xác các cộng đồng tốt ngay cả với mật độ cộng đồng thấp

(k = 5). Đối với Louvain, Metis và Modularity, chúng nhạy cảm hơn với mật độ cộng đồng

trên các mạng tổng hợp này. Đối với Infomap, nó hiển thị hiệu suất bất thường khi bậc k

trung bình là 10.

4.1.2.Dữ liệu thực

Trong phần này, chúng tôi đánh giá hiệu suất của các thuật toán phát hiện cộng đồng

khác nhau trên các mạng trong thế giới thực, tất cả đều có sẵn công khai từ kho lưu trữ dữ
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liệu mạng UCI (https://networkdata.ics.uci. edu/index.php) và mạng lớn Stanford bộ sưu

tập dữ liệu (http://snap.stanf ord.edu/data/). Số liệu thống kê của bảy mạng được tóm tắt

trong Bảng 1.

Bảng 2: Hiệu suất của các thuật toán phân cụm đồ thị khác nhau trên các

mạng thế giới thực được gắn nhãn.

Bảng 3: Hiệu suất của các thuật toán khác nhau trên các mạng thế giới thực

lớn không có thông tin về lớp.

(1). Mạng có thông tin các lớp Trước tiên, chúng tôi điều tra các mạng mà sự thật cơ

bản về cấu trúc cộng đồng đã được biết đến. Các biện pháp bên ngoài như NMI, ARI và độ

tinh khiết được báo cáo.

Mạng lưới câu lạc bộ karate của Zachary: Mạng lưới nổi tiếng, bắt nguồn từ quan

sát của Zachary về một câu lạc bộ karate, phản ánh mối quan hệ bạn bè giữa các thành viên

này. Đặc biệt, mạng có thể được chia thành hai cộng đồng, điều này phản ánh sự bất đồng

giữa quản trị viên và người hướng dẫn. Hình 13 cho thấy Attractor xác định các cộng đồng

có mức độ thành công cao (với giá trị NMI, ARI và Độ tinh khiết cao) và vượt trội hơn các

thuật toán so sánh khác (Bảng 2). Cụ thể, hai cộng đồng được tìm thấy thành công, ngoại

trừ một thành viên được xem là nhiễu (đỉnh 10). Cũng thật thú vị khi quan sát thấy thành

viên này nằm giữa hai cộng đồng và liên kết tương ứng với các đỉnh trung tâm của hai cộng

đồng. Trong kịch bản thế giới thực, rất khó để xác định cộng đồng của nó thuộc về. Trên

thực tế, có nhiều khả năng sẽ gán đỉnh này cho cả hai cộng đồng, đây là cách phân cụm

chồng chéo mà chúng tôi sẽ không thảo luận ở đây. Để so sánh các thuật toán của MCL và

Ncut, chúng cũng đạt được hiệu suất tốt và hầu hết các thành viên đều được nhóm chính

xác. Tuy nhiên, đối với các thuật toán Moduleity, Louvain và Infomap, nhiều thành viên bị
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nhóm sai, dẫn đến giá trị NMI tương đối thấp. Hiệu suất của các thuật toán khác nhau được

tóm tắt trong Bảng 2.

Hình 13: Attractor trên mạng lưới câu lạc bộ karate. Màu sắc của các đỉnh

chỉ ra các cộng đồng được phát hiện khác nhau.

Mạng Amazon: Mạng này bao gồm 334.863 đỉnh và 925.872 cạnh và mỗi đỉnh đại diện

cho một sản phẩm trên trang web Amazon. Mỗi sản phẩm được phân loại theo cộng đồng

tương ứng dựa trên danh mục do Amazon cung cấp và 5.000 cộng đồng hàng đầu có chất

lượng cao nhất đã được điều tra trong [33]. Do độ phức tạp về thời gian và không gian cao

của quá trình phân tách giá trị riêng trong Ncut và Modularity, chúng không thể xử lý mạng

này. Dựa vào một phần cộng đồng dựa trên sự thật cơ bản (5.000 cộng đồng hàng đầu),

Attractor đạt được chất lượng cộng đồng tốt nhất so với các thuật toán khác có số đo cao

(NMI= 0, 931, ARI = 0, 580, Độ tinh khiết = 0, 998) (Bảng 2). Thuật toán MCL cho phép

đưa ra một kết quả hợp lý (NMI = 0,902). Tuy nhiên, đối với Metis, Louvain và Infomap,

chúng có xu hướng thất bại, đặc biệt là đối với thuật toán Infomap (NMI = 0,209). Ngoài

ra, để đánh giá toàn diện, tất cả các kết quả của 5 thuật toán còn được đánh giá bằng các

tiêu chí nội tại về mô đun và ncut (xem Bảng 3).

Bóng đá đại học Mỹ (American college football): Mạng bắt nguồn từ các trận

đấu bóng đá Mỹ theo lịch thi đấu của Division I trong mùa giải thông thường Mùa thu năm

2000, trong đó 115 đỉnh trong đồ thị đại diện cho các đội và 613 cạnh đại diện cho các trận

đấu thông thường trong mùa giải giữa hai đội mà chúng kết nối. Các đội được chia thành

12 hội nghị, mỗi hội nghị có khoảng 8-12 đội và do đó cấu trúc cộng đồng thực sự đã được

biết đến. Hình 14 vẽ sơ đồ các cộng đồng được Attractor phát hiện. Điều thú vị cần lưu ý
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là Attractor tự động tìm ra 12 cộng đồng có chất lượng cao (NMI = 0,923, ARI = 0,897,

Purity =93, 0%). Từ Hình này, chúng ta có thể quan sát thấy hầu hết các nhóm được phân

công chính xác vào các cộng đồng tương ứng. Ncut và MCL nhận thấy cấu trúc cộng đồng

tương tự như Attractor. Tuy nhiên, đối với Metis, Modulity, Louvain và Infomap, chúng rất

khó khám phá cấu trúc cộng đồng tự nhiên (Bảng 2).

Hình 14: Attractor trên mạng bóng đá Mỹ.

Sách về chính trị Hoa Kỳ (Books about US politics): Mạng lưới này, bắt nguồn

từ những cuốn sách chính trị về chính trị Hoa Kỳ được xuất bản vào khoảng thời gian diễn

ra cuộc bầu cử tổng thống năm 2004, bao gồm 105 đỉnh và 441 cạnh. Các đỉnh đại diện cho

sách được bán bởi nhà bán sách trực tuyến Amazon.com. Các cạnh thể hiện việc cùng mua

sách thường xuyên bởi cùng một người mua. Mỗi cuốn sách được gắn nhãn ’l’, ’n’ hoặc ’c’

để cho biết chúng là "tự do", "trung lập" hay "bảo thủ", dựa trên việc Newman đọc mô

tả và đánh giá về các cuốn sách được đăng trên Amazon . Thuật toán Attractor cho phép

phân nhóm tốt những cuốn sách này thành các danh mục, trong đó hai cụm tương ứng thể

hiện rõ ràng các cuốn sách tự do và bảo thủ tương ứng (Hình 15 và Bảng 2). Đối với các

thuật toán Mô-đun, Metis và Ncut, chúng mang lại kết quả tương đương, trong khi MCL và

Infomap tạo ra một nhóm tương đối kém trên mạng này.
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Hình 15: Attractor trên trên mạng sách chính trị Hoa Kì.

Mạng Amaron: Mạng này bao gồm 334.863 đỉnh và 925.872 cạnh và mỗi đỉnh đại diện

cho một sản phẩm trên trang web Amazon. Mỗi sản phẩm được phân loại theo cộng đồng

tương ứng dựa trên danh mục do Amazon cung cấp và 5.000 cộng đồng hàng đầu có chất

lượng cao nhất đã được điều tra trong [33]. Do độ phức tạp cao về thời gian và không gian

của việc phân tách giá trị riêng trong Ncut và Mô-đun, chúng không thể xử lý mạng này.

Dựa vào một phần cộng đồng sự thật cơ bản (5.000 cộng đồng hàng đầu), Attractor đạt

được chất lượng cộng đồng tốt nhất so với các thuật toán khác có số đo cao (NMI = 0,931,

ARI = 0,580, Độ tinh khiết = 0,998) (Bảng 2). Thuật toán MCL cho phép đưa ra kết quả

hợp lý (NMI = 0,902). Tuy nhiên, đối với Metis, Louvain và Infomap, chúng có xu hướng

thất bại, đặc biệt đối với thuật toán Infomap (NMI = 0,209). Hơn nữa, để đánh giá toàn

diện, tất cả kết quả của 5 thuật toán còn được đánh giá bằng tiêu chí nội bộ module hóa và

ncut (xem Bảng 3).

(2). Mạng không có thông tin lớp

Trong phần này, do độ phức tạp về thời gian của Ncut và Modularity, chúng tôi giới hạn

việc so sánh với các thuật toán phân cụm Metis, MCL, Louvain và Infomap trên các mạng

quy mô lớn không có sự thật về lớp (Bảng 3). Vì không có biện pháp thuyết phục nào cho

mạng không được gắn nhãn, chúng tôi sử dụng Modularity và Ncut để đánh giá các thuật

toán này theo cách cung cấp thông tin.

Mạng cộng tác Hepth (Hepth collaboration network): Mạng này là mạng cộng

tác gồm 9.875 tác giả làm việc về lý thuyết vật lý năng lượng cao. Thuật toán Attractor

xác định 1384 cộng đồng, kết quả là modularity = 0, 579 và ncut = 1179. Trên tập dữ liệu,
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Metis (K = 1384) và MCL cũng mang lại khả năng phân vùng tốt trong khi hiệu suất của

nó kém hơn Attractor xét theo hai thước đo (Bảng 3). Nếu chúng ta chỉ nhìn vào mô-đun

và ncut, thì Louvain và Infomap có vẻ tốt hơn nhiều so với Attractor, MCL và Metis. Tuy

nhiên, lý do là hai thuật toán chỉ mang lại một vài cộng đồng, tự nhiên dẫn đến các giá trị

mô đun và ncut tốt hơn, dựa trên các định nghĩa. Nếu chúng tôi tác động số lượng cộng

đồng khác nhau, thì Attractor thực sự đạt được hiệu suất tốt hơn.

Mạng tình bạn Brightkite: Biểu đồ là mạng tình bạn dựa trên vị trí bao gồm 58.228

đỉnh và 214.078 cạnh vô hướng. Attractor tìm thấy 8045 cộng đồng và cho thấy lợi thế rõ

ràng so với hai thuật toán khác dựa trên hai thước đo. Đối với Metis (K = 8045), nhiều

người bạn dường như được nhóm không chính xác, dẫn đến giá trị mô đun thấp = 0, 138.

Như thường lệ, Louvain và Infomap, hai thuật toán có xu hướng tạo ra số lượng cộng đồng

nhỏ và không thể phát hiện được nhiều cộng đồng có quy mô nhỏ. Nguyên nhân có thể là

do “giới hạn độ phân giải”.

Mạng lưới đường Pennsylvania: Mạng này phản ánh cấu trúc đường của Penn-

sylvania, trong đó các đỉnh đại diện cho giao lộ hoặc điểm cuối và các cạnh đại diện cho

các đường nối các giao lộ hoặc điểm cuối này. Ở đây, chúng tôi đặt tham số λ = 0, 6 cho

Attractor và i = 1, 4 cho MCL vì giá trị mặc định của hai thuật toán không thể mang lại

kết quả tốt do mạng rất thưa thớt. Attractor cuối cùng đã xác định được 59.919 cụm có mô

đun = 0, 856 và ncut = 25055. MCL đạt được hiệu suất tương đương và tốt hơn thuật toán

Metis. Louvain và Infomap chỉ tìm thấy một số lượng nhỏ các cộng đồng có quy mô bằng

nhau (lần lượt là 492 và 208).

Tổng cộng, các thử nghiệm trên tất cả các mạng trong thế giới thực chứng minh rằng

Attractor không chỉ cho phép phát hiện các cộng đồng có ý nghĩa trong các mạng có nhãn

lớp (với hiệu suất cao nhất xét về tất cả các phép đo), mà còn mở rộng các mạng quy mô

lớn và mang lại một biểu đồ tốt phân vùng theo các biện pháp bên trong (mô-đun và ncut)

và bên ngoài (NMI, ARI và Độ tinh khiết) (xem Bảng 2, Bảng 3).

4.1.3. Phát hiện cộng đồng nhỏ và dị thường

Trong phần này, chúng tôi đánh giá liệu Attractor có cho phép xác định các cộng đồng

nhỏ và các điểm bất thường có ý nghĩa hay không. Hình 16(a) vẽ biểu đồ phân bổ quy mô

cộng đồng cho bốn mạng lớn trong thế giới thực và chúng ta có thể thấy rằng Attractor

có thể tìm thấy nhiều cộng đồng nhỏ với quy mô khác nhau. Để chứng minh tiềm năng

chất lượng cao của các cộng đồng, chúng tôi kiểm tra thêm chất lượng của các cộng đồng
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nhỏ (kích thước < 30) trên mạng Amazon vì nó có cơ sở thực tế cho 5.000 cộng đồng hàng

đầu. Điều thú vị cần lưu ý là 1458 cộng đồng nhỏ (kích thước 30) dẫn đến giá trị cao của

NMI= 0, 941, ARI = 0, 637 và độ tinh khiết = 0, 989, cho thấy đặc tính mong muốn của việc

phát hiện cộng đồng nhỏ.

Ngoài ra, để kiểm tra xem các điểm bất thường được phát hiện có phải là các đỉnh

nhiễu/bất thường tiềm ẩn hay không, chúng tôi đánh giá mức nhiễu địa phương của mỗi

đỉnh, được định nghĩa là tỷ lệ của cấp độ đỉnh trên số lượng tất cả các liên kết của các

đỉnh lân cận. Hình 16(b) mô tả mức nhiễu địa phương của tất cả các điểm bất thường phát

sinh so với mức nhiễu trung bình (được biểu thị bằng các đường đứt nét) của Attractor trên

bốn mạng trong thế giới thực, cung cấp bằng chứng tiềm năng cho việc phát hiện điểm bất

thường hiệu quả.

Hình 16: Đánh giá các cộng đồng nhỏ và sự bất thường.

4.1.4. Tốc độ chạy

Để đánh giá khả năng mở rộng của Attractor liên quan đến kích thước mạng, chúng tôi

tạo ra một số mạng điểm chuẩn [32] với các kích thước cạnh khác nhau, từ mười nghìn đến

mười triệu bằng cách cố định mức độ nút trung bình k = 20. Hình 17 cho thấy thời gian

chạy cho các mức độ khác nhau. thuật toán phân cụm đồ thị. Chúng ta có thể quan sát thấy

rằng Attractor nhanh hơn Modulity, Ncut và MCL vì độ phức tạp về thời gian của nó tuyến

tính với |E|. Tuy nhiên, Attractor chậm hơn một chút so với các thuật toán phát hiện cộng

đồng có thể mở rộng Metis, Louvain và Infomap.
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Hình 17: Thời gian chạy của các thuật toán khác nhau.

4.2. So sánh thuật toán Biattractor với một số thuật toán khác

4.2.1. Thực nghiệm

Trong phần này, chúng tôi mong muốn đánh giá BiAttractor so với một số thuật toán

nổi tiếng hiện có để phát hiện cộng đồng trong cả mạng hai phần tổng hợp. Trong phần này

chúng tôi đã tham khảo kết quả so sánh trong tài liệu [17] đồng thời chạy thử nghiệm trên

python (phụ lục A).

Adaptive BRIM Barber đã đề xuất BRIM [[21, 34]] dựa trên ý tưởng tối đa hóa lặp

lại tính mô-đun Qb trong mạng hai phần. Với mỗi lần lặp, Qb được đảm bảo không giảm. Tuy

nhiên, sự phân chia được xác định của các mạng hai phần dẫn đến mức tối đa địa phương

chứ không phải mức tối đa toàn bộ của Qb. Trong khi đó số lượng mô-đun cũng được xác

định bằng cách tối đa hóa mô-đun Qb.

LP BRIM Liu và cộng sự. đã mở rộng công việc của BRIM để đề xuất một phương

pháp chung về truyền nhãn (LP) và BRIM có tên là LP BRIM [35]. Độ phức tạp về thời

gian của nó tối đa là O(n2) (trong đó n là số đỉnh), có thể chấp nhận được để áp dụng trong

các mạng thực.

AsymIntimacy Wang và cộng sự. các tham số bất đối xứng được xác định cho mức

độ mật thiết giữa cùng loại đỉnh và loại đỉnh khác nhau [36]. Ban đầu, các đỉnh giống nhau
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được hợp nhất thành các tập con do mức độ mật thiết không đối xứng. Sau đó, một loại

đỉnh khác sẽ kết hợp vào các tập hợp con đó từ bước trước để tạo thành các cộng đồng cốt

lõi. Mỗi cặp cộng đồng cốt lõi sẽ được hợp nhất nếu tỷ lệ giao nhau vượt quá ngưỡng. Quá

trình tiếp tục cho đến khi không thể sáp nhập thêm cộng đồng cốt lõi nào nữa. Độ phức tạp

về thời gian của nó là O(2n2 +mn) trong đó m là số cạnh và n là số đỉnh.

Biện pháp Để nghiên cứu và so sánh các phương pháp khác nhau, nhìn chung có hai

loại biện pháp. Nếu trước đó phân tích cộng đồng trên các cơ sở mạng được đưa ra, Thông

tin hỗn hợp đã được chuẩn hóa (NMI) [37] được áp dụng để chọn điểm từ [0, 1]. Mặt khác,

modularity được sử dụng. Tính toán mô-đun ban đầu được chỉ định cụ thể cho các mạng

đơn phương. Như vậy Barber đã mở rộng định nghĩa về cộng đồng thông qua mạng lưới bên

trong là Qb [21]. Giá trị cao hơn từ [0, 1] biểu thị nhiều cạnh trong cộng đồng hơn so với

mong đợi của null. Nhưng Qb cũng có những chế độ giới hạn để giải quyết vấn đề giới hạn

độ phân giải [38].

Hình 18: Vòng bicliques. (a) Một vòng gồm 4 hình vuông, mỗi hình tròn gồm

hai hình tròn nối liền với nhau bằng ba hình vuông. (b) Một vòng gồm 8

bicliques có cùng quy tắc như ở (a).

4.2.2.Mạng tổng hợp

Một số phương pháp phụ thuộc vào việc tối ưu hóa tính mô đun. Tuy nhiên, các phương

pháp như vậy có thể gặp vấn đề về giới hạn độ phân giải [38]. Chúng có những hạn chế trong

việc phát hiện các cộng đồng nhỏ hơn một quy mô nhất định tùy thuộc vào tổng kích thước
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của mạng và các kết nối bên trong của nó. Để chứng minh tính hiệu quả của BiAttractor,

một vòng bicliques đã được thiết kế với các số bicliques khác nhau. Trên Hình 18 cho thấy

một vòng được nối bằng 4 bicliques từ đầu đến đuôi và một vòng khác gồm 8 bicliques với

quy tắc tương tự. Mỗi bicliques có hai đỉnh mode và hai hình tròn được kết nối hoàn toàn

bằng ba hình vuông. Các đặc điểm cấu trúc tôpô cơ bản đã được tóm tắt trong Bảng 4. Các

thí nghiệm tiếp theo được thực hiện trên các vòng bicliques có số lượng bicliques khác nhau.

Bảng 4: Đặc điểm cơ bản của các vòng bicliques.

Bảng 5: Hiệu suất của BRIM thích ứng, LP BRIM, BiAttractor và Bất đối

xứng trên các vòng của bicliques. NMI cho biết độ chính xác của việc phát

hiện cộng đồng hai chế độ. NC là số lượng cộng đồng được phát hiện bằng

các phương pháp khác nhau.

Như đã biết từ Bảng 5, cả Adaptive BRIM và LP BRIM đều có thể phát hiện các cộng

đồng hoàn hảo dưới dạng BiAttractor khi có 4 bicliques và 8 bicliques. Tuy nhiên, khi mạng

là một vòng gồm 16 bicliques, LP BRIM thu được kết quả NMI(= 0, 802) với 13 cộng đồng.

BRIM thích ứng có thể phát hiện 15 cộng đồng có NMI= 0, 934. Bởi vì BiAttractor vẫn

có thể tìm ra giải pháp hoàn hảo nên nó đạt được mức cải thiện độ chính xác là 7, 07% so

với Adaptive BRIM và mức cải thiện độ chính xác lên tới 24, 69% so với LP BRIM. Nghiên

cứu sâu hơn trên một vòng gồm 64 bicliques cũng cho kết quả tương tự. BiAttractor đạt

được mức cải thiện độ chính xác 1, 42% so với Adaptive BRIM và cải thiện 12, 74% so với

LP BRIM. Thí nghiệm cuối cùng của chúng tôi được thực hiện trong một vòng gồm 128
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bicliques. BiAttractor vẫn cải thiện độ chính xác 0, 70% so với Adaptive BRIM và cải thiện

11, 11% so với LP BRIM. So sánh với AsymIntimacy, BiAttractor, Adaptive BRIM và LP

BRIM luôn vượt trội hơn nó về mặt NMI trên tất cả các vòng của bicliques thể hiện trong

Bảng 5. Nhưng AsymIntimacy thu được số lượng cộng đồng chính xác so với Adaptive BRIM

và LP BRIM. Do đó, các phương pháp tối ưu hóa mô-đun như Adaptive BRIM, LP BRIM

và phương pháp hợp nhất từ dưới lên AsymIntimacy có những vấn đề chung để phát hiện

chính xác các vật thể nhỏ do giới hạn độ phân giải. Nhưng BiAttractor có thể phát hiện

chính xác những bicliques nhỏ như vậy.

Bảng 6: Các đặc điểm cơ bản của mạng hai phần thực trong thí nghiệm này.

4.3. So sánh thuật toán ComSim với một số thuật toán khác

Trong phần này, chúng tôi mong muốn đánh giá ComSim so với một số thuật toán nổi

tiếng hiện có để phát hiện cộng đồng trong cả mạng hai phần. Trong phần này chúng tôi đã

tham khảo kết quả so sánh trong tài liệu [18] đồng thời chạy thử nghiệm trên python (phụ

lục A).

Trước tiên, chúng tôi áp dụng thuật toán của mình cho hai mạng nhỏ nhưng được cung

cấp khái niệm về các cộng đồng thực tế mà chúng tôi sử dụng làm tài liệu tham khảo để so

sánh ba thuật toán.

Southern Women là một mạng lưới mô tả sự tham gia của 18 phụ nữ vào 14 sự kiện ở

Hoa Kỳ được quan sát trong khoảng thời gian 9 tháng vào năm 1930. Mặc dù nhỏ nhưng bộ

dữ liệu này rất thú vị vì nó đã được các nhà khoa học xã hội nghiên cứu rộng rãi để hiểu rõ

hơn. Trong nghiên cứu này, chúng tôi sử dụng phân vùng được tìm thấy trong tài liệu làm

cộng đồng sự thật cơ bản mà chúng tôi so sánh ba thuật toán.

20 newsgroups là kỷ lục của khoảng 50000 bài đăng được gửi bởi 30000 người dùng (bot)

trên 20 nhóm thảo luận.
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(a) NMI (b) F1-score

Hình 19: Đánh giá chất lượng phân vùng được thuật toán phát hiện trên hai

mạng 20 newsgroups và Southern Women.

Hình 19 trình bày kết quả so sánh giữa ComSim và hai thuật toán cơ bản để phát hiện

cộng đồng hai bên. Tất cả các thuật toán được áp dụng trên tập dữ liệu 20 newsgroups và

Southern Women. Các ô hình hộp cung cấp các giá trị tối đa, tối thiểu và trung bình.

Vì chúng tôi có phân vùng thực tế cơ bản cho tập dữ liệu nên trước tiên chúng tôi sử

dụng Thông tin tương hỗ được chuẩn hóa thông thường (ví dụ: NMI) để tính toán khoảng

cách giữa các phân vùng được phát hiện và phân vùng thực tế cơ bản. Hình 19a cho thấy

rằng đối với cả hai bộ dữ liệu, ComSim là thuật toán đề xuất phân vùng trung bình tốt nhất.

Người ta cũng có thể nhận thấy rằng Infomap tạo phân vùng tốt cho mạng 20 newsgroups

và Louvain phân vùng tốt cho mạng Southern Women.

Để cung cấp quan điểm thứ hai, chúng tôi cũng sử dụng F1-score, một thước đo cổ điển

để đánh giá hiệu suất của các thuật toán dự đoán (xem [39] để biết ví dụ về F1-score được

sử dụng trong bối cảnh các vấn đề phát hiện cộng đồng). Hình 19b một lần nữa cho thấy

ComSim là thuật toán phát hiện cộng đồng tốt nhất cho cả hai tập dữ liệu. Điều thú vị là

đối với số liệu này, Louvain dường như đề xuất các phân vùng trung bình tốt cho cả hai tập

dữ liệu.

Nhìn chung, có vẻ như ComSim đề xuất các cộng đồng rõ ràng khi so sánh với các phân

vùng thực tế của mạng lưới hai bên. Phần tiếp theo dự định nghiên cứu hoạt động của thuật

toán trên mạng quy mô lớn.
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Southern women 20 newsgroups IMDb

|U|/|v|/số cạnh 18/14/89 20/30K/42K 122K/118K/531K

COMSIM 1,7 ms / 11,5 MB 1,1 s / 30 MB 33,5 s / 591,6 MB

Infomap 13 ms / 10,7 MB 951 ms / 6.3 MB 100s / 374 MB

Louvain 11 ms / 6,5 MB 86 ms / 10,1 MB 21 s / 43 MB

Bảng 7 Hiệu suất về thời gian thực hiện và mức bộ nhớ tối đa cho bốn thuật

toán.

Bảng 7 trình bày hiệu suất về thời gian thực hiện và mức bộ nhớ tối đa cho ba thuật

toán trên ba bộ dữ liệu. Điều này cho thấy Louvain vẫn là thuật toán hiệu quả nhất về cả

thời gian và bộ nhớ, cho thấy chỉ chậm hơn trên tập dữ liệu nhỏ nhất.

Tuy nhiên, cần nhấn mạnh ở đây việc sử lý dữ liệu của Louvain trong Bảng 7 đã được

ghi lại sau phép chiếu U Điều này có nghĩa là một phần tải tính toán liên quan đến hàm θ

đã được tránh, điều này không xảy ra với các thuật toán khác. Do đó, các thuật toán chạy

sẽ có lợi thế hơn khi tiếp cận Louvain.

Về vấn đề đó, điều đáng chú ý là thuật toán của chúng tôi mang lại kết quả tốt. Đặc biệt

trên IMDb, ComSim chỉ chậm hơn Louvain một chút và nhanh hơn Infomap ba lần.
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KẾT LUẬN

Trong phần này chúng tôi sẽ tóm tắt nội dung chính của luận văn.

Luận văn này trình bày về bài toán phát hiện cộng đồng mạng:

Chương 1 trình bày một số kiến thức nền liên quan đến bài toán phát hiện cộng đồng

trên mạng hay phân cụm đồ thị. Trong chương này chúng tôi đã trình bày lại một số định

nghĩa về lý thuyết đồ thị có liên quan đến luận văn. Ngoài ra chúng tôi còn trình bày một

số lý thuyết liên quan đến bài toán phát hiện cộng đồng mạng và một số ví dụ điển hình

mà tôi đã sưu tầm được trong sách tham khảo [5], các tài liệu liên quan khác [4] và một số

ví dụ chúng tôi nhận thấy trong thế giới thực.

Chương 2 trình bày chi tiết về khoảng cách Jaccard ( một loại khoảng cách trực tiếp giữa

hai điểm), ảnh hưởng từ các đỉnh lân cận chung và riêng tới khoảng cách giữa các điểm. Sau

đó trình bày thuật toán Attractor phát hiện cộng đồng mạng dựa trên khoảng cách Jaccard.

Trong chương này tôi đã lựa chọn bài báo [13] của Junming Shao, Zhichao Han, Qinli Yang,

TaoZhou làm tài liệu tham khảo chính. Tôi đã dịch bài báo và trình bày, diễn giải lại bài

báo này.

Chương 3 trình bày một số lí thuyết liên quan đến đồ thị hai phần sau đó trình bày thuật

toán BiAttractor và ComSim để phát hiện cộng đồng trên mạng hai phần. Trong mục 3.1

chúng tôi trình bày về thuật toán BiAttactor. Chúng tôi sử dụng bài báo [17] của Hong-liang

Sun, Eugene Ch’ng, Xi Yong, Jonathan M. Garibaldi, Simon See và Duan-bing Chen làm

tài liệu tham khảo chính. Tôi đã lựa chọn tài liệu này vì trong tài liệu này chính là phần

phát triển và mở rộng của bài báo [13] và nó đưa ra khoảng cách Jaccard cho đồ thị hai

phần và thuật toán BiAttractor một thuật toán phát hiện cộng đồng cho đồ thị hai phần

điều mà thuật toán Attractor chưa thực hiện được. Trong mục 3.2 chúng tôi trình bày về

thuật toán ComSim. Chúng tôi sử dụng bài báo [18] của Raphael Tackx, Fabien Tarissan và

Jean-Loup Guillaume làm tài liệu tham khảo chính. Lý do để tôi chọn thuật toán này trình

bày vào luận văn của mình vì thuật toán này cho ta một cách tiếp cận trực quan. Hơn thế

nữa, trong thực tế có rất nhiều ví dụ về các đồ thị hai phần mà người ta chỉ quan tâm đến

việc phân cụm một phần của nó. Thuật toán này làm rất tốt việc phân cụm một phần của

đồ thị hai phần. Tuy nhiên chúng ta cũng có những bài toán cần phân cụm cả hai phần của

đồ thị thì thuật toán này chưa giải quyết được. Chúng tôi đã mở rộng và đề xuất một cách
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phân cụm cho phần còn lại của đồ thị ở mục 3.2.3.

Trong chương 4, chúng tôi đã so sánh các thuật toán chúng tôi trình bày ở trên với các

thuật toán phổ biến khác. Trong chương này chúng tôi vẫn sử dụng 3 bài báo [13, 17, 18]

làm tài liệu tham khảo chính của mình. Ngoài ra chúng tôi đã lập trình lại các thuật toán

bằng ngôn ngữ Python (xem chi tiết ở phụ lục A) để chạy một số thí nghiệm trên đó.

Chương trình chạy thuật toán Attractor, BiAttractor và ComSim đầy đủ được trình bày

trong phụ lục của luận văn.
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THUẬT TOÁN ATTRACTOR, BIATTRACTOR

VÀ COMSIM TRÊN PYTHON
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