A Fast Algorithm to Find Overlapping
Communities in Networks

Steve Gregory

Proceedings of the 12th European Conference on Principles and Practice of
Knowledge Discovery in Databases (PKDD 2008)

Bianca Selzam, 14.7.2009



Motivation & Ziele

Motivation

@ Netzwerke kdnnen zur Reprisentation komplexer Systeme
verwendet werden

@ Treten innerhalb einer Menge von Knoten mehr Kanten
untereinander auf als zu anderen Knoten auBerhalb, so formen
diese Knoten eine Community

@ Knoten innerhalb einer Community stehen oftmals
miteinander in Beziehung
o Aber:

o keine einheitliche Definition des Begriffs ,, Community"
o keine alleingiiltigen Regeln zur Aufteilung eines Netzwerks in
Communities

@ Community soll als Subgraph verstanden werden, dessen
interne Kanten groBere Dichte haben als die externen Kanten
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Motivation & Ziele

Motivation und Ziele

o Existierende Algorithmen partitionieren Netzwerke meistens in
disjunkte Teilmengen (Cluster) von Knoten ohne tiefere
Hierarchieebenen

@ Aber:

o Struktur der Communities nicht immer auf einer einzigen
Ebene abbildbar
o Communities sind nicht immer disjunkt
o Ziele:
o Erkennen iiberlappender Communities
o Verbesserung des bereits existierenden, aber langsamen
CONGA Algorithmus
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CONGA = Cluster-Overlap Newman Girvan Algorithm

Erweiterung des GN-Algorithmus von Girvan und Newman
(2002)

Idee: Kanten mit hoher Dichte verbinden Cluster, d. h. sie
sind externe Kanten

Eingabe-Netzwerk mit n Knoten wird in seiner Gesamtheit als
Cluster betrachtet

Cluster werden so lange in zwei Teile zerlegt, bis jedes Cluster
nur noch einen Knoten enthalt

anschlieBende Rekonstruktion einer Partition mit der
gewiinschten ClustergroBe
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Beispiel: edge weenness
Beispiel: split betw
Beispiel: pair b

CONGA

CONGA Algorithmus

Betweenness

Definition (edge betweenness)

Die edge betweenness einer Kante e ist die Anzahl der kiirzesten
Pfade zwischen allen Knotenpaaren (v1,v2), die e benutzen.

Definition (split betweenness)

Die split betweenness eines Knoten v ist die Anzahl der
kiirzesten Pfade, die durch den fiktiven Pfad {vq,v2} laufen
wiirden, falls v in die beiden Teile vy und v, zerlegt werden wiirde.
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Beispiel: edge betweenness
Beispiel: split

CONGA Algorithmus

Beispiel: Berechnung der edge betweenness
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CONGA Algorithmus Beispiel: edge betweenn:s\s

Beispiel: split bet
Beispiel: pair betw:
CONGA

Beispiel: Berechnung der edge betweenness

Bestimmung der kiirzesten Pfade zwischen allen Knoten:

Vil v kiirzester Pfad vi| v kiirzester Pfad

A| B {A,B} B | F {B,D}, {D,F}

Al C {A,C} C| D {C,B}, {B,D}
A|D {A,B}, {B,D} C | E|{CB} {BD}, {DE}
A | E|{AB}, {BD}, {DE} | C| F |{C,B} {B,D}, {DF}
Al F | {AB}, {B,D},{DF} | D | E {D,E}

B | C {B,C} D | F {D,F}

B| D {B,D} E|F {E,F}

B | E {B,D}, {D,E}
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Beispiel: edge betweenness
Beispiel: split betw ess
Beispiel: pair betw:
CONGA

CONGA Algorithmus

Beispiel: Berechnung der edge betweenness

Bestimmung der edge betweenness fiir alle Kanten:

Kante Anzahl
{A,B} bzw. {B,A} 8
{A,C} bzw. {C A} 2

{B,C} bzw. {C,B} 8
{B,D} bzw. {D,B} 18
{D,E} bzw. {E,D} 8
{D,F} bzw. {F,D} 8
(EF} bzw. {F.E} | 2
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Beispiel: edge betweenness
Beispiel: split
Beispiel: pair betweenness

CONGA

CONGA Algorithmus

Beispiel: Berechnung der edge betweenness
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CONGA Algorithmus
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CONGA Algorithmus

Beispiel: Berechnung der split betweenness

@ Knoten B kann sowohl zum Cluster ABC als auch zum
Cluster BDE gehoren
o drei Moglichkeiten, Knoten B in zwei Teile zu splitten:

o {Bac,Bpe} (vertikaler Schnitt)
o {Bcp.Bag} (horizontaler Schnitt)
o {Bce,Bap} (diagonaler Schnitt)

@ split betweenness ist Maximum der drei Werte

11/61



CONGA Algorithmus
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Beispiel: edge betweenness
Beispiel: split bet
Beispiel: pair betweenness

CONGA

CONGA Algorithmus

Beispiel: Vertikaler Schnitt
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CONGA Algorithmus

Beispiel: Horizontaler Schnitt

Beispiel: edge betweenness
Beispiel: split betweenness
Beispiel: pair betweenness

CONGA
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CONGA Algorithmus

Beispiel: Diagonaler Schnitt

Beispiel: edge betweenness
Beispiel: split betweenness
Beispiel: pair betw
CONGA
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Beispiel: edge betweenness
spiel: split betweenness
Beispiel: pair betweenness

CONGA

CONGA Algorithmus

Pair betweenness

o Effiziente Berechnung der split betweenness mit Hilfe der pair
betweenness

Definition (pair betweenness)

Die pair betweenness eines Knoten v fiir seine Nachbarknoten u
und w ist die Anzahl der kiirzesten Pfade durch die Kanten {u,v}
und {v,w}.
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Beispiel: edge ness
Beispiel: split betweenness
Beispiel: pair betweenness
CONGA

CONGA Algorithmus

Beispiel: Berechnung der pair betweenness
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Beispiel: edge ness
Beispiel: split betweenness
Beispiel: pair betweenness
CONGA

CONGA Algorithmus

Beispiel: Berechnung der pair betweenness

Bestimmung der pair betweenness fiir Knoten B und seine

Nachbarknoten:
u | w | pair betweenness
Al C 0
Al|D 2
Al E 2
CcC|D 2
C|E 2
D|E 0
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Beispiel: edge ness
Beispiel: split betweenness
Beispiel: pair betweenness
CONGA

CONGA Algorithmus

Beispiel: Berechnung der pair betweenness
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CONGA Algorithmus

CONGA

Beispiel: Berechnung der pair betweenness

Zusammenfassen der Knoten A und C:
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Beispiel: edge ness
Beispiel: split betweenness
Beispiel: pair betweenness
CONGA

CONGA Algorithmus

Beispiel: Berechnung der pair betweenness

Zusammenfassen der Knoten D und E:
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CONGA Algorithmus

Beispiel: pair betweenness

CONGA

Der CONGA Algorithmus (2007)

while E # ():

o

© 00

for all e € E: edgeBetweenness[e] =
calculateEdgeBetweenness(e);

for all v € V: splitBetweenness[v] =
calculateSplitBetweenness(v) ;

Edge emax := arg max(edgeBetweennessl[e]);
Vertex Vmax := arg max(splitBetweenness[v]);

if edgeBetweenness(epmay) >
splitBetweenness (Vmax) : E = E\{emax};
else: Vertex v = new Vertex(Vimax);
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Beispiel: edge
Beispiel: split betw
Beispiel: pair b

CONGA

CONGA Algorithmus

CONGA Algorithmus: Komplexitat

@ Fiir ein Netzwerk mit m Kanten und n Knoten gilt:

o GN-Algorithmus: Worst case-Komplexitit O(m?n)
o CONGA: O(m) Knoten nach dem Splitten
= Worst case-Komplexitit von O(m?®)

@ Verbesserungsmoglichkeiten durch Beschrankung auf lokales
Umfeld eines Knotens?
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Local betweenness
CONGO
Beispiel: 2-bet:

CONGO: Kom

CONGO Algorithmus

Local betweenness

Definition (h-betweenness)

Die h-betweenness einer Kante e ist die Anzahl der kiirzesten
Pfade zwischen allen Knotenpaaren (v1,v,), die e benutzen, mit
hochstens der Lange h.

Definition (h-pair betweenness)

Die h-pair betweenness eines Knoten v fiir seine Nachbarknoten
u und w ist die Anzahl der kiirzesten Pfade durch die Kanten
{u,v} und {v,w} mit hochstens der Lange h.
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Local betweenness
CONGO
Beispiel: 2-bet:

CONGO: Kom

CONGO Algorithmus

Definition (h-Region einer Kante e)

Die h-Region einer Kante e ist der kleinste Subgraph, der alle
kiirzesten Wege mit hochstens Lange h enthalt, die durch e laufen.

Definition (h-Region eines Knoten v)

Die h-Region eines Knoten v ist der kleinste Subgraph, der alle
kiirzesten Wege mit hochstens Lange h enthilt, die v enthalten.
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Local betweenness
CONGO
Beispiel: 2-be

CONGO: Korr

CONGO Algorithmus

Der CONGO-Algorithmus (2008)

o CONGO = CONGA Optimized

@ Modifikation des CONGA-Algorithmus durch Beschrankung
auf h-Region der entfernten Kante enax bzw. des gesplitteten
Knotens vpmax bei der Neuberechnung der edge bzw. split
betweenness

@ Methode zur lokalen Neuberechnung:

@ Finden aller Kanten der h-Region von ey, bzw. aller Knoten
der h-Region von v,

@ Berechnen der h-betweenness fiir alle Kanten bzw. Knoten
innerhalb der h-Region und Subtraktion von der aktuellen edge
bzw. split betweenness

© Entfernen von e, bzw. Voo

@ Neuberechnung der edge bzw. split betweenness fiir h-Region
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Local betweenness
CONGO

Beispiel: 2-betweenness
CONGO: Komplexitat

CONGO Algorithmus

Beispiel: Neuberechnung der edge betweenness (h = 2)




Local betweenness
CONGO

Beispiel: 2-betweenness
CONGO: Komplexitat

CONGO Algorithmus

Beispiel: Neuberechnung der edge betweenness (h = 2)




Local betweenness
CONGO

Beispiel: 2-betweenness
CONGO: Komplexitat

CONGO Algorithmus

Beispiel: Neuberechnung der edge betweenness (h = 2)




Local betweenness
CONGO

Beispiel: 2-betweenness
CONGO: Komplexitat

CONGO Algorithmus

Beispiel: Neuberechnung der edge betweenness (h = 2)
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Beispiel: Neuberechnung der edge betweenness (h = 2)

CONGO Algorithmus

Local betweenness
CONGO
Beispiel: 2-betweenness
CONGO: Komplexitat

Bestimmung der kiirzesten Pfade zwischen allen Knoten der
2-Region von {HI} mit der maximalen Lange h = 2:

kiirzester Pfad

kiirzester Pfad

mmmmmoG o T O

~NX~-~ITX-—-ImS

(D,H}, {HE}
{D.H}
{D,H}, {H.I}
{D,H}, {H.K}
(E.1}, {I,F}
{E.H}
{E.1}
{E,H}, {H.K}
{E.1}, {I,L}

—=—IIITmmms

X-=X—-r-=IF

(F.1y, {ILH}
{F.1}
{F.1}, {11}
{H.I}
{H.K}
{H.I}, {1,L}
{1.L}
{I,H}, {H.K}
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Local betweenness
CONGO

Beispiel: 2-betweenness
CONGO: Komplexitat

CONGO Algorithmus

Beispiel: Neuberechnung der edge betweenness (h = 2)

Bestimmung der edge betweenness fiir alle Kanten:

Kante Anzahl
{D,H} bzw. {H,D} 8
{E,H} bzw. {H,E} 6

{E.I} bzw. {I,E} 6
{F.I} bzw. {I,F} 8
{H.1} bzw. {I,H} | 10
{H,K} bzw. {K,H} 8
{I,L} bzw. {L,I} 8
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Local betweenness
CONGO

Beispiel: 2-betweenness
CONGO: Komplexitat

CONGO Algorithmus

Beispiel: Neuberechnung der edge betweenness (h = 2)

blau: alte edge betweenness
: neu berechnete h-betweenness mit h =2
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Local betweenness
CONGO

Beispiel: 2-betweenness
CONGO: Komplexitat

CONGO Algorithmus

Beispiel: Neuberechnung der edge betweenness (h = 2)
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Local betweenness
CONGO

Beispiel: 2-betweenness
CONGO: Komplexitat

CONGO Algorithmus

Beispiel: Neuberechnung der edge betweenness (h = 2)
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Beispiel: Neuberechnung der edge betweenness (h = 2)

Bestimmung der kiirzesten Pfade maximal der Lange h zwischen

CONGO Algorithmus

Local betweenness
CONGO
Beispiel: 2-betweenness
CONGO: Komplexitat

allen Knoten des neuen Subgraphen:

kuirzester Pfad

kiirzester Pfad

mmmmGo o g|s

X=ITmXImS

{(D.H}, {H.E}
{D.H}
{D,H}, {H,K}
{E.1}, {1,F}
{E.H}
{E.1}
{E.H}, {HK}

—IITTmmmsS

~X—=-r~=r3

(E1y, {10
{F.1}
{F.1}, {1,L}
{H.E}, {E.I}
{H.K}
{1.L}
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Local betweenness
CONGO

Beispiel: 2-betweenness
CONGO: Komplexitat

CONGO Algorithmus

Beispiel: Neuberechnung der edge betweenness (h = 2)

Bestimmung der edge betweenness fiir alle Kanten:

Kante Anzahl
{D,H} bzw. {H,D} 6
{E,H} bzw. {H,E}
{E,I} bzw. {I,E}
{F.I} bzw. {I,F}
{H,K} bzw. {K,H}

{I,L} bzw. {L,I}

SO O 00
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Local betweenness
CONGO

Beispiel: 2-betweenness
CONGO: Komplexitat

CONGO Algorithmus

Beispiel: Neuberechnung der edge betweenness (h = 2)

blau: alte edge betweenness
: neu berechnete h-betweenness mit h =2
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Local betweenness
CONGO

Beispiel: 2-betweenness
CONGO: Komplexitat

CONGO Algorithmus

Beispiel: Neuberechnung der edge betweenness (h = 2)
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Local betweenness
CONGO

Beispiel: 2-betweenness
CONGO: Komplexitat

CONGO Algorithmus

Beispiel: Neuberechnung der edge betweenness (h = 2)
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Local betw:
CONGO
Beispiel: 2-betweenness

CONGO: Komplexitit

CONGO Algorithmus

CONGO-Algorithmus: Komplexitat

@ Die Laufzeit des CONGO-Algorithmus hangt in der Praxis
stark von der Struktur des Netzwerks ab

@ Vereinfachende Annahme: Alle Knoten v haben den Grad
d(v) =22

e Worst case-Komplexitdt von CONGO: O(m - log(m) + %)
o Laufzeit fiir kleine m: O(n - log(n))
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GiitemaBe fiir Clustering-Algorithmen
Versuche in kiinstlichen verken
Experimente Versuche in echten Netzv n

F-Measure

o Kiinstliche Netzwerke zum Testen von Clustering-Algorithmen
(Vergleich der tatsachlichen Communities mit den vom
Algorithmus gefundenen Clustern)

@ Verwendetes GiitemaB: F-Measure

Definition (F-Measure)

Das F-Measure ist das harmonische Mittel aus Precision und
Recall:

_ 2pr
[F = o
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GiitemaBe fiir Clustering-Algorithmen
Versuche in kiinstlichen Netzwerken
Experimente Versuche in echten Netzwerken

Precision und Recall

Definition (Precision)

Die Precision p gibt an, welcher Anteil der gefundenen Dokumente
auch relevant sind.

_ |{relevant}n{retrieved}|
- |{ retrieved}|

Definition (Recall)

Der Recall r gibt an, welcher Anteil der relevanten Dokumente
auch gefunden wurde.

|{relevant}N{retrieved}|
|{relevant}|
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GiitemaBe fiir Clustering-Algorithmen
Versuche in kiinstlichen Netzwerken
Experimente Versuche in echten Netzwerken

Precision und Recall

Definition (Precision)

Die Precision p gibt an, welcher Anteil der Knoten im selben
Cluster auch zur selben Community gehort.

_ |{community }n{cluster}|

P [{ cluster}|

Definition (Recall)

Der Recall r gibt an, welcher Anteil der Knoten derselben
Community auch zum selben Cluster zugeordnet wurde.

|[{ community }n{cluster}|
[{community }|
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GiitemaBe fiir Clustering-Al
Versuche in kiinstlichen
Experimente Versuche in echten Netzv

Modularity

@ Problem: Precision und Recall i. A. nur auf kiinstlichen
Netzwerken berechenbar, da die tatsdchlichen Communities
nicht bekannt sind

@ stattdessen z. B. Berechnung der Modularity:

e R, = 0: Alle Knoten gehoren entweder zur selben Community,
oder alle Knoten bilden einzelne Communities

o je groBer Q,,, desto starker die Community-Struktur

o Jeder Knoten kann zu beliebig vielen Communities gehéren —
Modellierung durch belonging coefficient
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GiitemaBe fiir Clustering-Algorithmen
Versuche in kiinstlich: werken
Experimente Versuche in echten Netzwerken

Experimente mit kiinstlichen Netzwerken

@ Netzwerk wird randomisiert erzeugt mit folgenden
Parametern:

n: Anzahl der Knoten

c: Anzahl der Communities

r: MaB fiir Uberlappung der Communities (1 < r < c)

“~: Anzahl der Knoten pro Community

i(v1, v2): Anzahl der Communities, zu denen die Knoten v,

und v, gleichzeitig gehoren

o i(v1,v2) - pin: Wahrscheinlichkeit fiir die Erzeugung der Kante
{viva}

e pout: Wahrscheinlichkeit fiir die Erzeugung einer Kante
zwischen zwei Knoten aus verschiedenen Communities
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GiitemaBe fiir Clustering-Algorithmen
Versuche in kiinstlichen Netzwerken
Experimente Versuche in echten Netzwerken

Experimente mit kiinstlichen Netzwerken

F-Measures fiir Netzwerke mit n = 256, ¢ = 32, r = 2, p;j» = 0.5:

0.8

0.6

0.4

0.2

0

CONGO: h=2 —e
h=3 —m—

 CONGA —©
CFinder: k=3 ——
k=4 —&—
k:5 =
k=6 —o—
S
o
~__ —d
=
q =8
s ==
Ff_é‘_f_—ﬁ—,é—ﬁ—i&_——z&—&——ﬁi O —
0 0.005 0.01 0.015 0.02

Probability of inter-community edges (p_out)
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GiitemaBe fiir Clustering-Algorithmen
Versuche in kiinstlichen Netzwerken

Experimente Versuche in echten Netzwerken

Experimente mit kiinstlichen Netzwerken

F-Measures fiir Netzwerke mit n = 256, ¢ = 32, r = 2, pout

=0:

1t
0.8}
CONGO: h=2
0.6 h=3
~ CONGA —=—
CFinder; k=3 —=
k=4 —o—
04 k=5 L
k=6 ——
0.2
0 L L L L L L
04 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9

' Probability of intra-community edges (p_in)
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GiitemaBe fiir Clustering-Algorithmen

Versuche in kiinstlichen Netzwerken
Experimente Versuche in echten Netzwerken

Experimente mit kiinstlichen Netzwerken

F-Measures fiir Netzwerke mit n = 256, ¢ = 32, p;, = 0.5,
Pout = 0:

1 CONGO: h=2 —@—

1.2 1.5 1.8 2.1 2.4 2.7 3 3.3 3.6
Average number of communities per vertex (r)
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GiitemaBe fiir Clustering-Algorithmen
Versuche in kiinstlichen Netzwerken
Experimente Versuche in echten Netzwerken

Experimente mit kiinstlichen Netzwerken

F-Measures fiir Netzwerke mit ¢ = g, r = 2, pijp = 0.5, pour = 0:

1 _%j%f%——ét’—fﬁlit%ﬂ—ﬁ::&i

D.BV PP _@_7_,_.7“@—@—7%_7-4

CONGO: h=2 —e
h=3 —m—
CONGA —©&—
CFinder: k=3 ——
k=4 ——

k=5 —&
k=6 —&—

_—E—a—a—8—m_

=
S
F—
e VYT ——
S-S - S N N o A4
0 L L L L L L
64 128 192 256 320 384 448 512

Number of vertices (n)



GiitemaBe fiir Clustering-Algorithmen
Versuche in kiinstlichen Netzwerken
Experimente Versuche in echten Netzwerken

Experimente mit kiinstlichen Netzwerken

F-Measures fiir Netzwerke mit n = 256, r = 2, pj, = 0.5, pout = O:

) 7 = —
. s ey e gpy—— .
oo _-.,_L:é
/’?17 -
0.8 |
o - P B
-
06T
04} N
p=i|
0.2} CFinder: k=3 —o— -]
k=4 —<
s ]
D : | ‘ X I
8 12 16 P - " i

Number of communities (c)
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GiitemaBe fiir Clustering-Algorithmen
Versuche in kiinstlichen Netzwerken
Experimente Versuche in echten Netzwerken

Experimente mit echten Netzwerken

Testen von CONGO und CFinder an sieben echten Netzwerken:

Rechenzeit in Sekunden
Name Knoten | Kanten CONGO CFinder

h=3 \ h=2
netscience 379 914 1.4 1.3 0.3
cond-mat-2003 27519 | 116 181 | 45110 | 1 111 1140
blogs 3982 6 803 335 6.1 3.2
blogs2 30 557 | 82301 | 11702 | 286 405
PGP 10 680 | 24 316 636 82 35 022
word _association | 7 205 31784 | 12026 | 172 97
protein-protein 2 445 6 265 94.5 8.2 2.9
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Netzwerk: netscience

Experimente

GiitemaBe fiir Clust:
Versuche in kiinstlichen Ne k
Versuche in echten Netzwerken

Rechenzeit in Sekunden
Name Knoten | Kanten CONGO CFinder
h=3|h=2
netscience 379 914 1.4 1.3 0.3

CONGO: h=2 —e—
=

0.1 h=3
: CONGA —©
0 CFinder w
10 20 60 70

40
Number of clusters
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GiitemaBe fiir Clust:
Versuche in kiinstlichen Ne
Experimente Versuche in echten Netzwerken

Netzwerk: cond-mat-2003

Rechenzeit in Sekunden

Name Knoten | Kanten CONGO CFinder
h=3 | h=2

cond-mat-2003 | 27 519 | 116 181 | 45110 | 1 111 1140

v
05
e
304 /"‘:'\l
O‘ . . v
=< e
203 '--n::;: s
s v eleg o o
E 33y
202 v
= v
v
CONGO: h=2 —e—
h-3 —m—
CFinder w
0 1000 2000 3000 4000 5000

Number of clusters
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GiitemaBe fiir Clustering
Versuche in kiinstlichen N erken
Experimente Versuche in echten Netzwerken

Netzwerk: blogs

Rechenzeit in Sekunden
Name | Knoten | Kanten CONGO CFinder
h=3|h=2
blogs 3982 6 803 33.5 6.1 3.2

Modularity (Q_ov)

CONGO: h=2 —&—
h=3 —m—
CFinder w
100 200 300 400 500 600 700 800
Number of clusters
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GiitemaBe fiir Clust:
Versuche in kiinstlichen Ne k
Experimente Versuche in echten Netzwerken

Netzwerk: blogs?2

Rechenzeit in Sekunden
Name | Knoten | Kanten CONGO CFinder

h=3 | h=2
blogs2 | 30557 | 82301 | 11702 | 286 405

A
S ~ v
'/,F i‘\—‘\\
03 e
3z / -
5 / / \Q
o /| ® - .
202 \l T
o . ® e e o
3 v "= m
o
= 0.1
CONGO: h=2 —e—
) h=3 —m—
0 CFinder w
0 1000 2000 3000 4000 5000 6000

Number of clusters
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GiitemaBe fiir Clust:
Versuche in kiinstlichen Ne k
Experimente Versuche in echten Netzwerken

Netzwerk: PGP

Rechenzeit in Sekunden
Name | Knoten | Kanten CONGO CFinder
h=3|h=2
PGP 10 680 | 24 316 636 82 35 022

0.6
5:\““\‘* v
ost // Ly
'd a—_N
B /r .‘k. - N
S04 [/ e T om
o | B = }
2 I
= 03+ v
=
E
=02
0.1 - h=:
CONGO: h=2 —®—
h=3 —m—
o CFinder w
0 400 800 1200 1600 2000
Number of clusters



Experimente

Netzwerk: word _association

GiitemaBe fiir Clust:
Versuche in kiinstlichen Ne k
Versuche in echten Netzwerken

Rechenzeit in Sekunden
Name Knoten | Kanten CONGO CFinder
h=3 | h=2
word_association 7 205 31784 | 12 026 172 97
v CONGO: h=2 —e—
h=3 —m—
0.4 CFinder w
50.3
z e
<02 i NGl "\n_\‘
0.4 4 = el
P~ e .
c)O/v 300 1200

600 900
Number of clusters
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GiitemaBe fiir Clust:
Versuche in kiinstlichen Ne

Experimente Versuche in echten Netzwerken

Netzwerk: protein-protein

Rechenzeit in Sekunden
Name Knoten | Kanten CONGO .
CFinder
h=3|h=2
protein-protein | 2 445 6 265 94.5 8.2 29
04t
R
Soal 4 m
% : Tme
So2 e
s
0.1 (4
CONGO: h=2 —e—
h=3 —m—
CFinder w

100 150 200 250 300 350 400 450
Number of clusters
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Zusammenfassung

Zusammenfassung und Ausblick

Schlussfolgerungen des Autors:

@ CONGO kann effektiv und schnell {iberlappende Communities
in Netzwerken finden

@ speziell fiir h = 2 ist CONGO schneller als CONGA

@ CONGO arbeitet auf groBen Netzwerken generell schneller als
CFinder

Zukiinftige Forschungsaufgaben:
@ Verbesserung der Schnelligkeit durch dynamisches h?

e Einfiihrung von belonging coefficients zur Gewichtung der
Zugehorigkeit eines Knotens zu seinen Communities?
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