Deteccion de Comunidades
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2 hipotesis para que funcione

1. Suponemos que existe una estructura en comunidades embebida en la
red, i.e. en Aij

Existen realmente grupos? Existen metodologias de busquedas, no una
definicion a priori de lo que buscamos. Cdmo lo sabemos si no buscamos?
Cémo sabemos cuales heterogeneidades son las relevantes? Cédmo sabemos

cual es la escala relevante?

Lattice Network




2 hipotesis para que funcione

Suponemos que existe una estructura en comunidades embebida en Ia
red, i.e. en Aij

Qué es una comunidad? Criterio (no definicién) de Conectividad y densidad
Una comunidad es un subgrafo conexo, localmente denso.
= Desde un nodo de una comunidad puedo
alcanzar cualquier otro
= Un nodo de una comunidad se enlaza con alta
probabilidad a nodos de la misma comunidad




2 hipotesis para que funcione

Suponemos que existe una estructura en comunidades embebida en Ia
red, i.e. en Aij

Qué es una comunidad? Criterio (no definicién) de Conectividad y densidad
Una comunidad es un subgrafo conexo, localmente denso.

Primeras definiciones utilizaron el concepto de clique
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El concepto de clique suele ser 4
demasiado restrictivo en la practica
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2 hipotesis para que funcione

1. Suponemos que existe una estructura en comunidades embebida en la
red, i.e. en Aij

2. Qué es una comunidad? Criterio de Conectividad y densidad

Existen realmente grupos? Existen metodologias de busquedas, no una
definicion a priori de lo que buscamos. Como lo sabemos si no buscamos?
Como sabemos cuales heterogeneidades son las relevantes? COmo sabemos
cual es la escala relevante?

Ya vimos algoritmo aglomerativo:

I.  Nocidn de distancia (similaridad)

Il. Agrupamiento jerarquico. Partiendo de elementos
disjuntos, se adosan sucesivamente nodos y
comunidades de alta similaridad

lll.  Definicion de grupos a partir del dendrograma

Ao < max(dgp, dp)




2 hipotesis para que funcione

Suponemos que existe una estructura en comunidades embebida en Ia
red, i.e. en Aij

Qué es una comunidad? Criterio de Conectividad y densidad

Existen realmente grupos? Existen metodologias de busquedas, no una
definicion a priori de lo que buscamos. Como lo sabemos si no buscamos?
Coémo sabemos cuales heterogeneidades son las relevantes? COmo sabemos
cual es la escala relevante?

Veamos ahora algoritmo divisivo: Girvan-Newman



Clusters a la Newman-Girvan

(e) ,
Idea: Partir de un cluster gigante. Ir dividiéndolo —
removiendo enlaces que conecten nodos de baja |
similaridad L
1. Definir una centralidad de enlaces | =
Intermediatez de enlaces (link betweenness): { l HW
A-B G BD::E E i H | j K

nro de caminos mas cortos entre todos los pares de nodos, que
atraviesen un dado enlace.

2. Agrupamiento jerarquico divisivo ® ®
|.  Computar centralidad (betweenness) de enlaces I
.  Remover el enlace de mayor centralidad /\ \
lll.  Recalcular centralidad de enlaces . G \
IV.  Repetir hasta descartar el ultimo enlace TNy g e
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Clusters a la Newman-Girvan

Donde cortar el dendrograma para definir los clusters?

(a) —

AB 6B EF.JHI1  J K

(c)

A~ 4

pocos enlaces internos

Como cuantificar el
acuerdo entre cableado
y particidon en grupos?

Asortatividad en la variable
categoérica: “pertenencia al cluster C”

(d)
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demasiados enlaces externos



Assortative mixing: caraceristicas categoricas

Supongamos que existen n_ clases diferentes para los n nodos de una red de m enlaces.
Sea ¢ la clase del nodo-i. El numero de enlaces entre mismo tipo de nodos resulta:

Red aleatoria (recableado)

Red real
2 » kik
., Olcicj) =3)_ Aid(cic) Z \21\’ 6(ci, ¢j).
edges (i,j) ij m
§(ci¢) = 1sii¢ = ¢
: : : 1 Y 1 v kikj o
Consideramos la diferencia: 3 ) Aij (¢, ¢j) — 3 s (ci,cj)
if if

. 1 /\‘,'/\‘,'
modularidad i Aij — o 6(ci, ¢j)

= Q>0 sihay mas enlaces entre vertices del mismo tipo que los esperados por azar

= Q<0 sihay menos enlaces entre vertices del mismo tipo que los esperados por azar
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Assortative mixing: caraceristicas categoricas
Otra manera de computar asortatividad/modularidad:

(5(Ci, (])
A
f \

’ )O(L], )‘)

1 1
= %ZAijS(ci,r)S(cj,s) ar = —z A;jo(c;,T)
i

2Zm L.
tj
fraccion de enlaces entre nodos de la fraccion de enlaces adyacente a nodos
clases ry s (o sea, probabilidad de del tipo 7 (o sea, probabilidad de
encontrar un nodo de clase r y otro de encontrar un nodo de tipo r en un
clase s en los extremos de un enlace). extremo de un enlace)
Notar que en una red sin correlaciones
Entonces... Q E (e — a,
€rs = Ay Ug Q=0




Clusters a la Newman-Girvan

Donde cortar el dendrograma para definir los clusters?

(a) —

If‘

AB 6B EF.JHI1  J K

pocos enlaces internos demasiados enlaces externos

Como cuantificar el
acuerdo entre cableado
y particidon en grupos?

fraccién enlaces adyacentes a
nodos de cluster r

o= (- ())

!

fraccion enlaces entre
nodos de cluster r

12



Propiedades de
la modularidad

0= 2(e-())

= Valores altos de modularidad implican mejor
valor de asortatividad entre pertenencia a
grupos y cableado de la red.

= Una particion de un unico cluster tendra Q=0
(los dos términos son idénticos)

= Si cada nodo pertenece a una comunidad
distinta L =0y Q<0

(a) OPTIMAL PARTITION

M =0 .41

(b) SUBOPTIMAL PARTITION
M=0.22

(c) SINGLE COMMUNITY

(d) NEGATIVE MODULARITY
M= -012




Clusters a la Newman-Girvan

Donde cortar el dendrograma para definir los clusters?

Como cuantificar el
(a) ] acuerdo entre cableado
y particidon en grupos?

fraccién enlaces adyacentes a

Ikﬁ | nodos de cluster r

-3l

!

fraccion enlaces entre
nodos de cluster r

AB 6B EF.JHI1  J K

pocos enlaces internos demasiados enlaces externos

Maxima modularidad 14



Deteccion de clusters maximizando Q

PHYSICAL REVIEW E 69, 066133 (2004)

Fast algorithm for detecting community structure in networks

M. E. J. Newman
Department of Physics and Center for the Study of Complex Systems, University of Michigan, Ann Arbor, Michigan 48109-1120, USA
(Received 22 September 2003: revised manuscript received 22 March 2004; published 18 June 2004)

Many networks display community structure—groups of vertices within which connections are dense but
between which they are sparser—and sensitive computer algorithms have in recent years been developed for
detecting this structure. These algorithms, however. are computationally demanding, which limits their appli-
cation to small networks. Here we describe an algonthm which gives excellent results when tested on both
computer-generated and real-world networks and is much faster. typically thousands of times faster, than
previous algorithms. We give several example applications, including one to a collaboration network of more
than 50 000 physicists.

Algoritmo codicioso (greedy algorithm) aglomerativo

1. Asignar cada nodo a su propia comunidad

2. Inspeccionar cada par de comunidades conectadas mediante al
menos un enlace y estimar AQ producida si se combinasen

3. Unir el par de comunidades de mayor AQ

4. Guardar particion, P, y valor de modularidad Q respectiva

5. Repetir desde 2 hasta llegar a una Unica comunidad

6. Elegir la particion que se corresponda a Q maximo
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Deteccion de clusters maximizando Q

Algoritmo codicioso (greedy algorithm)

PHYSICAL REVIEW E 69, 066133 (2004)

Fast algorithm for detecting community structure in networks

M. E. J. Newman
Department of Physics and Center for the Study of Complex Systems, University of Michigan, Ann Arbor, Michigan 48109-1120, USA
(Received 22 September 2003: revised manuscript received 22 March 2004; published 18 June 2004)

Many networks display community structure—groups of vertices within which connections are dense but
between which they are sparser—and sensitive computer algornithms have in recent years been developed for
detecting this structure. These algorithms, however. are computationally demanding, which limits their appli-
cation to small networks. Here we describe an algonithm which gives excellent results when tested on both
computer-generated and real-world networks and is much faster, typically thousands of times faster, than
previous algorithms. We give several example applications, including one to a collaboration network of more
than 50 000 physicists.
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Entonces...cual particion?

17



Limitaciones de la Modularidad

= Limite de resolucidn
= Maximo global, no muy diferente de maximos locales (spin-glass landscape)



Limitaciones de la Modularidad

» Limite de resolucion

2
LT kT
Supongamos que tenemos dos grupos y analizamos juntarlos @ = Z (T - (Z) )

\ | "
A Lag /é k :grado total de grupo X

 — L,: nro enlaces en A
L,: nro enlaces en B

/ 3 \ L,z nro enlaces entre Ay B

—_————

AQ =

LAB+LA+LB kAB 2 LA kA 2+LB kB 2 kAB:kA+kB
L 2L L 2L L 2L

Q despues de mergear Q antes de mergear 19



Limitaciones de la Modularidad

» Limite de resolucion

2
LT kT
Supongamos que tenemos dos grupos y analizamos juntarlos @ = Z (T - (Z) )

\ | "
A Lag /é k :grado total de grupo X

 — L,: nro enlaces en A
L,: nro enlaces en B

/ 3 \ L,z nro enlaces entre Ay B

_————

AQ =

LAB+LA+LB kAB 2 LA kA 2+LB kB 2 kAB:kA+kB
L 2L L 2L L 2L

Si AQ>0 se deberia promover la fusion

Lap _ kAkB]

AQ:[L 212



Limitaciones de la Modularidad

» Limite de resolucion

2
LT kT
Supongamos que tenemos dos grupos y analizamos juntarlos @ = Z (T - (Z) )

\ | "
A Lag /é k :grado total de grupo X

 — L,: nro enlaces en A
L,: nro enlaces en B

/ 3 \ L,z nro enlaces entre Ay B

_————

L kak . kak
(9.57) Barabasi ~ AQ = ?,B — ;LZB — %(LAB _ k‘;f3> Si L> 2 = AQ >0

y maximizar Q impicara unir
ambos clusters SIEMPRE !!!
(aunque L =1)

No sélo depende del cableado de Ay B, sino del
numero de enlaces, L, de la red completa !



Limitaciones de la Modularidad

» Limite de resolucion

2
LT kT
Supongamos que tenemos dos grupos y analizamos juntarlos @ = Z (T - (Z) )

\ | "
A Lag /é k :grado total de grupo X

 — L,: nro enlaces en A
L,: nro enlaces en B

/ 3 \ L,z nro enlaces entre Ay B

_————

L kak . kak
(9.57) Barabasi ~ AQ = 23 _ s — %(LAB _ k‘;f3> Si L> 2 = AQ >0

Siasumimos ky~kp =k = k < V2L

Algoritmos que maximicen Q no podran identificar comunidades de tamano menor a K (!)
Se suele hacer zoom...



Limite de resolucion...ejemplo

Particion natural para una red conformada por 24 5-cliques
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ka = kp =20 2L 528



Limitaciones de la Modularidad

= Limite de resolucion

= Maximo global, no muy diferente de maximos locales (spin-glass landscape)

Particion natural

Particion optima

Particion aleatoria
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Limitaciones de la Modularidad

= Limite de resolucion
= Maximo global, no muy diferente de maximos locales (spin-glass landscape)
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MODULARITY, M

Modularidad estimada para 997
particiones. No se observa un
maximo claro para Q.
Particiones muy diferentes en su

naturaleza, podrian presentar valores
comparables de Q Good 2010 PRE Performance of modularoty maximization




4 hipotesis para que funcione

Suponemos que existe una estructura en comunidades embebida en la red,
i.e.en Aij

Criterio de Conectividad y densidad. Una comunidad se corresponde

con un subgrafo conexo localmente denso

Redes aleatorias carecen de una estructura de comunidades

La modularidad de una particion sobre una red permite identificar
particiones dptimas en el sentido de mixing asortativo entre pertenencia a
comunidades y conexionado (entender las limitaciones de esto!)
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