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ВВЕДЕНИЕ 

Актуальность темы 

В настоящий момент наблюдается значительный рост объема данных. 

Ежедневно пользователи Интернета посещают множество сайтов, отмечают 

на географических картах свое местоположение, обмениваются письмами, 

мультимедиа файлами, документами, общаются в социальных сетях и т. д. 

Возникают новые задачи, связанные с обработкой и анализом больших 

объемов данных, а, следовательно, появляются новые инструменты и 

технологии для решения таких задач. 

Одной из основных задач анализа данных является задача 

кластеризации (или кластерный анализ) - выделение сообществ (кластеров) 

разных объектов: пользователей, сайтов, продуктов интернет-магазинов и так 

далее. Например, с помощью нее можно выявлять схожие производственные 

ситуации, которые в дальнейшем приводят к браку продукции. Также данный 

подход позволяет разбивать выборку респондентов на группы в ходе 

социологических исследований [1]. Методы кластеризации можно также 

использовать для сегментации изображений (что необходимо для так 

называемой технологии компьютерного зрения), для распознавания образов 

и рукописного текста, для извлечения информации и для многого другого [1, 

2, 3]. 

Анализ доступных источников информации показал, что, несмотря на 

актуальность задачи разбиения набора данных на кластеры, она до сих пор не 

решена окончательно. Существует огромное множество алгоритмов для 

решения данной проблемы, только некоторые из них представлены в 

источниках [1 - 8]. И среди всего многообразия методов нет универсального 

– у каждого алгоритма есть свои ограничения, преимущества и недостатки. 

Например, в книгах [3, 6] и на интернет ресурсах [8, 9] утверждается, что 

некоторым алгоритмам необходимы априорные знания о предполагаемом 

результате их работы (например, о количестве получаемых кластеров). В 
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статье [10] авторы приводят варианты решения проблемы плохой 

масштабируемости этих алгоритмов на большие объемы данных. В 

публикации [11] авторы разработали иерархический алгоритм, имеющий 

логарифмическую сложность, тем самым представив способ решения 

проблемы нелинейного времени выполнения. В статье [12] описывается 

алгоритм, который позволяет разделять граф на сообщества опираясь не 

только на связи между вершинами, но и учитывая характеристики этих 

вершин. В источниках [1, 13] даются рекомендации по применению методов 

кластеризации к различным типам входных данных (например, 

ориентированные графы, изображения, тексты). 

Также в статье [14] предлагается способ нахождения сообществ с 

помощью графовых нейронных сетей (Graph Neural Networks). В статье [15] 

авторы предлагают использовать глубокое обучение для поиска сообществ и 

показывают, что такой подход превосходит многие из алгоритмов, которые 

не используют нейронные сети. Также в работе [16] авторы рассматривают 

глубокое обучение вместе с методом к-средних для поиска сообществ в 

графах и показывают, что их подход превосходит спектральные методы с 

точки зрения нормализованной взаимной информации, но при этом 

проигрывает им во времени выполнения, они предлагают решить эту 

проблему с помощью распараллеливания выполнения алгоритма к-средних 

используя Apache Hadoop или Apache Spark. Много работ появилось по 

нахождению сообществ в динамических сетях [17]. В работе [18] проводится 

сравнение современных методов поиска сообществ и делается вывод, что 

вместо того, чтобы искать наиболее подходящий алгоритм для анализа 

сложных сетей, следует больше внимания уделить пониманию того, о каком 

свойстве (аспекте, структуре) сети мы хотим получить новые знания. Так, 

было выяснено, что cut-based методы обеспечивают хорошее разделение на 

сбалансированные группы, методы кластеризации выполняют разделение на 

сообщества с высокой внутренней плотностью, стохастические блочные 
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модели (большой обзор таких моделей представлен в статье [19]) позволяют 

находить группы, внутри которых находятся наиболее похожие вершины по 

их свойствам. В работе [20] представлен новый способ нахождения 

сообществ в социальных сетях, основываясь на информации о пользователях 

и сообществах других социальных сетей. Похожая задача решается в работе 

[21] только уже с применением нейронных сетей. В работе [22] предлагается 

фреймворк, который находит сообщества основываясь на идее о том, как 

именно формируются группы в социальных сетях. Авторы следующих трех 

статьей [23, 24, 25] предложили методы поиска сообществ, которые 

одновременно учитывают и топологическую структуру сети и атрибуты 

(свойства) ее узлов. В работе [26] представлен алгоритм, который использует 

идею «центральности» в сети с новой стороны: центральность позволяет 

отличать лидеров (вершин, соединяющихся с различными сообществами) от 

последователей (вершин, имеющих соседей только внутри сообщества). 

Также существуют методы, которые рассматривают сообщества как 

динамические строительные блоки (dynamical building block) и позволяют 

находить группы вершин, которые влияют или которые находятся под 

влиянием какого-либо динамического процесса. Также сети могут иметь 

совершенно разную структуру: directed [27], temporal [28, 29], multi-layer, 

multiplex [30]. Видно, что различных алгоритмов огромное количество: от 

обычных алгоритмов до методов, основанных на построении модели графа и 

нейронных сетях. Существуют списки методов, с некоторыми из них можно 

ознакомиться, например, здесь [31, 32]. 

В ходе анализа доступной литературы и публикаций было обнаружено, 

что на данный момент не существует наилучшего или универсального 

формального способа оценки качества разбиения набора данных на кластеры. 

Существует целый ряд различных эвристических критериев, и каждый из них 

подходит под определенный тип задачи и данных [1, 27]. Следовательно, для 

определения качества работы алгоритмов кластеризации на конкретных 
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данных требуется эксперт в предметной области, который бы мог оценить 

осмысленность найденных кластеров. Также на результат разбиения на 

кластеры существенно влияет метрика, то есть мера близости между двумя 

объектами. Подбор метрики, как правило, субъективен, так как 

исследователь определяет ее в зависимости от структуры и типа данных, от 

количества атрибутов и т.д. [1, 33]. 

В связи с этим возникла потребность в анализе существующих 

алгоритмов кластеризации на графовых структурах, в выявлении их 

преимуществ и недостатков.  

Целью данной работы является развитие алгоритмов кластеризации 

на графовых структурах, а также выполнение сравнительного анализа 

алгоритмов поиска сообществ в графах.  

Для достижения поставленной цели решались следующие задачи:  

1. Описать основные понятия и определения больших данных, data 

mining и машинного обучения и, в частности, задачи кластеризации; 

2. Изучить наиболее популярные алгоритмы кластеризации (поиска 

сообществ) в графах, кратко описать идеи и механизмы их работы. Найти 

существующие реализации этих алгоритмов или реализовать самостоятельно;  

3. Описать основные способы поиска расстояний между объектами 

применимые для задачи кластеризации; 

4. Рассмотреть наиболее популярные методы оценки качества 

кластеризации; 

5. Для графов со взвешенными вершинами улучшить алгоритм 

«Louvain» применяемый для поиска сообществ; 

6. Подобрать наглядные примеры и данные с уже известными 

(ground-truth) сообществами для сравнительного анализа выбранных 

алгоритмов; 

7. Выполнить анализ результатов работы алгоритмов «вручную», то 

есть, не используя каких-либо метрик и автоматических средств проверки 
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качества; 

8. Выполнить анализ результатов работы алгоритмов, используя 

наиболее популярные метрики и функционалы качества; 

9. Выявить общие признаки наборов данных, представляющих 

собой графовые структуры; 

10.  Исследовать алгоритмы поиска сообществ в графах на предмет 

принципов их работы; 

11.  Классифицировать графовые наборы данных и алгоритмы 

поиска сообществ; 

12.  Выполнить сопоставительный анализ классов графов и 

алгоритмов с точки зрения качества результатов разбиения на кластеры в 

сравнении с ground-truth сообществами. 

Научная новизна 

В ходе данного исследования в алгоритме Louvain для кластеризации 

графов была обнаружена новая проблема (противоположная известной 

проблеме resolution limit для больших графов), а именно, – разбиение малого 

набора данных на слишком мелкие (относительно всего графа) сообщества. В 

данной работе предложен вариант решения путем изменения формулы 

оптимизации модулярности в алгоритме Louvain. 

В работе выполнена эффективная реализация алгоритма Smart Local 

Moving на языке программирования Python, что позволяет использовать этот 

алгоритм в широком круге проектов, посвященных анализу данных. 

Реализована библиотека на языке программирования Python для 

выгрузки и построения графа связей пользователей социальной сети 

«ВКонтакте». 

Реализована библиотека на языке программирования Python для 

выполнения сравнительного анализа работы алгоритмов поиска сообществ в 

графах. 
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Также представлена классификация графовых наборов данных, 

представляющих собой модели объектов реального мира, на три крупные 

группы по типу построения графа.  

Представлена классификация методов поиска сообществ по принципам 

(свойствам), лежащим в основе работы этих методов.  

Приведен сопоставительный анализ классов графов и классов 

алгоритмов с точки зрения качества результатов разбиения на кластеры в 

сравнении с ground-truth сообществами. 

Практическая значимость 

Полученные результаты могут быть использованы организациями и 

специалистами в области интеллектуального анализа данных для выявления 

сообществ в наборах данных, представляющих собой графовые структуры. В 

последнее время для решения подобных задач используется язык 

программирования Python. В данной работе представлена реализация 

эффективного алгоритма Smart Local Moving на этом языке, что позволяет 

использовать этот алгоритм в большем количестве проектов. Также 

реализована библиотека для выгрузки и построения графа связей 

пользователей социальной сети «ВКонтакте». А реализованная библиотека 

для сравнительного анализа алгоритмов позволяет производить тесты на 

любых других наборах данных, представляющих собой графовые структуры. 

Представленная классификация графов и алгоритмов и их 

сопоставительный анализ, позволяют значительно сократить время и 

ресурсы, затрачиваемые специалистами на поиск подходящего алгоритма для 

конкретного набора данных.  

Также материалы работы могут быть использованы в высшей школе в 

процессе обучения бакалавров, специалистов и магистров в лекционных 

курсах по машинному обучению и анализу данных.  

Структура и объём работы. Научно-квалификационная работа 

(диссертация) состоит из введения, 4 разделов, заключения, списка 
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использованных источников и 9 приложений. Общий объем работы – 122 

страницы, из них 91 страница – основное содержание. В работе 34 рисунка и 

9 таблиц, а список использованных источников информации содержит 62 

наименования.  

КРАТКОЕ СОДЕРЖАНИЕ РАБОТЫ 

Первый раздел «Интеллектуальный анализ данных и машинное 

обучение» посвящен обзору основных понятий, связанных с 

интеллектуальным анализом данных и машинном обучением. Рассмотрено 

понятие «большие данные» и некоторые техники анализа, применимые к 

ним. Приведена краткая история возникновения термина «data mining», дана 

общая постановка задачи data mining и классификация таких задач. 

Приведено формальное определение задачи обучения по прецедентам 

(обучение с учителем) и задачи кластеризации (обучение без учителя).  

Второй раздел «Поиск сообществ в неориентированных графах» 

посвящен описанию одной из задач машинного обучения, а именно, - поиску 

сообществ в неориентированных графах. В начале раздела описывается 

понятие «сообщество в графе» и рассматриваются проблемы, которые 

возникают из-за того, что не существует формального определения понятия 

«сообщество в графе». Затрагивается проблема оценки результатов работы 

алгоритмов. Далее рассматриваются самые популярные на данный момент 

алгоритмы для поиска сообществ: Infomap, Walktrap, Label Propagation, 

Fastgreedy, Edge Betweeness, Louvain, Smart Local Moving. Делается вывод о 

том, что неопределенность постановки задачи поиска сообществ в графах 

приводит к разнообразию подходов к решению поставленной задачи и к 

разнообразию методов оценивания алгоритмов.  

Третий раздел «Метрики и оценка качества кластеризации» 

посвящен более подробному рассмотрению проблемы оценки качества 

кластеризации. Здесь описываются некоторые стандартные метрики, 

применяемые в алгоритмах кластеризации, дается определение понятий 
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«функция потерь» и «функционал качества», описывается «модулярность» - 

наиболее популярный функционал качества для задачи поиска сообществ в 

графах, а также рассматривается «нормализованная взаимная информация» 

(NMI) - популярный в последнее время способ сравнения разных разбиений. 

Приводятся преимущества и недостатки модулярности и нормализованной 

взаимной информации. 

Четвертый раздел «Практическая часть» посвящен практическому 

применению рассмотренных алгоритмов, оценке их характеристик и 

проведению сравнительного анализа.   

Один из самых известных на данный момент алгоритмов поиска 

сообществ Louvain использует в своей основе модулярность. Обычно 

алгоритмы, использующие модулярность не замечают мелкие (относительно 

всего графа) сообщества и объединяют их в одно сообщество. Эта проблема 

получила название resolution limit. Существует несколько работ, 

посвященных исследованию этой проблемы и способам ее решения 

(например, в [34, 35, 36, 37]). В ходе экспериментов выяснилось, что помимо 

обозначенной выше проблемы, на небольших объемах данных алгоритм 

Louvain делит их на слишком мелкие сообщества. И можно сказать, что эта 

проблема является прямо противоположной проблеме resolution limit. Для 

решения этой проблемы было предложено учитывать веса вершин графа при 

подсчете модулярности путем изменения формулы оптимизации 

модулярности в алгоритме Louvain. Был проведен эксперимент, в результате 

которого, расставив веса вершин у графа, удалось сократить количество 

кластеров в получающемся разбиении и сделав таким образом разбиение 

более качественным. 

Далее было проведено сравнение алгоритмов Infomap, Walktrap, Label 

Propagation, Fastgreedy, Edge Betweeness, Louvain на «искусственных» 

данных. Первый набор данных представлял собой граф, состоящий из двух 

не связанных между собой циклов, а второй набор – известный граф «клуб 
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карате». Сравнение производилось с помощью модулярности и «вручную» 

(то есть оба набора данных были заранее разбиты на сообщества, которые в 

дальнейшем сравнивались с разбиениями, получающимися в результате 

работы алгоритмов). В результате выполнения двух тестов видно, что 

результаты работы алгоритмов зависят от структуры графа. Например, 

алгоритм Fastgreedy показал лучший результат при анализе графа «клуб 

карате», но при этом плохо справился с анализом графа, состоящего из двух 

циклов, не соединенных между собой. Но, например, результаты таких 

алгоритмов как Infomap и Louvain были приемлемого качества в этих двух 

тестах. Также видно, что решение, лучшее с нашей точки зрения, не всегда 

совпадает решением, лучшим с точки зрения функционала качества. Отсюда 

следует, что необходимо учитывать принцип работы функционала. 

Например, сети с высокой модулярностью имеют плотные связи между 

вершинами внутри сообществ, но редкие связи между вершинами из разных 

сообществ. Но ведь не всегда плотные связи внутри одного сообщества 

означают, что его вершины действительно должны ему принадлежать. 

В ходе анализа доступной литературы и публикаций было обнаружено, 

что алгоритм Smart Local Moving (SLM) обладает преимуществом по 

сравнению с известным алгоритмом Louvain: он позволяет находить 

разбиение графа с большей модулярностью, чем Louvain. Поэтому было 

решено реализовать данный алгоритм на языке программирования Python, 

чтобы была возможность выполнять сравнительные тесты с другими уже 

реализованными алгоритмами из библиотеки igraph в одной среде. Это 

позволит не учитывать в ходе анализа, например, различные механизмы 

сборки мусора языков программирования, время, затрачиваемое на 

компиляцию или интерпретацию исходного кода, внутреннюю реализацию 

базовых структур данных языков и т. д. В ходе реализации использовалось 

описание алгоритма SLM и его псевдокод (приложение А) из статьи [38]. 
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После анализа работы всех перечисленных выше алгоритмов на 

«искусственных» примерах следующим очевидным шагом является 

выполнение этого же анализа, но уже на «реальных» данных. Также было 

решено сравнить получившиеся сообщества каждого отдельного алгоритма с 

ground-truth сообществами, то есть с уже известными сообществами этой 

сети, сформированными по какому-либо признаку (например, группа в 

социальной сети, в которой состоят поклонники какого-нибудь артиста). 

В качестве таких данных были взяты общедоступные данные трех 

сайтов (You Tube, Amazon и Live Journal) [39], которые представляют собой 

большие разреженные графы. Все данные «обезличены» и представляют 

собой просто набор идентификаторов. Было проведено сравнение 

результатов работы алгоритмов по их времени выполнения и по значению 

модулярности отдельно для каждого набора данных. Время выполнения всех 

алгоритмов совпало с теоретическими оценками их времени выполнения. С 

помощью метрики «нормализованная взаимная информация» было 

проведено сравнение получившихся разбиений с ground-truth сообществами. 

Так как у некоторых алгоритмов мы получили примерно одинаковые 

значения модулярности и NMI, то необходимо было выяснить получаются ли 

разбиения одинаковыми или это другие разбиения, но с похожей 

модулярностью. Для этого было проведено сравнение разбиений алгоритмов 

между собой с помощью метрики NMI. Это показало, например, что 

алгоритмы Louvain и SLM, а также Walktrap и Label Propagation находят 

наиболее похожие разбиения, не зависимо от набора данных.  

Так как предыдущий анализ выполнялся на «обезличенных» данных, то 

не совсем понятно какой смысл несут в себе получившиеся разбиения. 

Поэтому для дальнейшего анализа был решено использовать данные 

социальной сети «ВКонтакте» (далее по тексту – набор данных Vk). Для 

этого была реализована библиотека на языке Python для загрузки и 



12 
 

предварительной обработки информации о пользователях этой социальной 

сети. 

Рассматриваемый граф является моделью отношения “является 

другом” среди пользователей социальной сети. Был взят один пользователь 

социальной сети и список всех его друзей, и построен неориентированный 

граф следующим образом: вершинами являются друзья этого пользователя, и 

между двумя вершинами проводится ребро, если эти два человека являются 

друг другу друзьями. Далее получившийся граф был вручную поделен на 

ground-truth сообщества. Был проведен анализ результатов работы 

алгоритмов на этом наборе данных с помощью модулярности и NMI. Было 

проведено сравнение получившихся разбиений с ground-truth сообществами и 

между собой. В данном примере алгоритмы Louvain и SLM смогли 

достаточно точно определить социальные группы среди друзей пользователя, 

а наиболее похожие получились разбиения у алгоритмов Walktrap, 

Fastgreedy, Edge Betweenness и Infomap и их разбиения довольно сильно 

отличаются от ground-truth сообществ. 

Был сделан вывод, что алгоритмы способны, основываясь только на 

знании о структуре графа, разбивать его на сообщества, которые несут в себе 

ценную информацию, которая не была доступна ни исследователю, ни самим 

алгоритмам. А в этом и заключается основная идея data mining. 

На данный момент не существует формального определения понятия 

«сообщество» в графе. Сейчас сообществом называют набор вершин, 

связанных между собой каким-либо общим свойством [40]. А значит один и 

тот же граф может иметь несколько «правильных» разбиений, всё зависит от 

того, на какой вопрос требуется получить ответ. И в ходе практических 

экспериментов было обнаружено, что тип графа влияет на последующую 

интерпретацию результатов работы алгоритмов и практическую 

применимость результатов разбиения. В связи с этим была проведена 

классификация графовых наборов данных, представляющих собой модели 
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объектов реального мира, на три крупные группы по типу построения графа: 

граф связей, графы, представляющие собой контент, создаваемый самими 

пользователями, и графы взаимодействия. Также представлена 

классификация методов поиска сообществ по принципам (свойствам), 

лежащим в основе работы этих методов: похожесть вершин, плотность ребер, 

расстояние между вершинами. Приведен сопоставительный анализ классов 

графов и классов алгоритмов с точки зрения качества результатов разбиения 

на кластеры в сравнении с ground-truth сообществами. В ходе исследования 

была обнаружена взаимосвязь между типом графа и типом алгоритма, 

который применяется для нахождения сообществ в этом графе. 

ЗАКЛЮЧЕНИЕ 

В работе проведен анализ наиболее популярных алгоритмов поиска 

сообществ в графах, изучены их особенности выполнения и свойства, дано 

описание их работы, подобраны необходимые библиотеки для языка 

программирования Python.   

Было приведено сравнение результатов кластеризации алгоритма 

Louvain с «ручной» обработкой данных. Также для алгоритма Louvain 

предложен вариант решения проблемы, противоположной проблеме 

resolution limit, а именно, – проблемы разбиения графа на слишком мелкие 

(относительно всего графа) сообщества. Для этого в формуле оптимизации 

модулярности было предложено учитывать веса вершин графа, что помогло 

подсчитывать модулярность более точно и, таким образом, производить 

более качественное разделение графа на сообщества. 

Реализована библиотека на языке программирования Python для 

выполнения сравнительного анализа работы алгоритмов поиска сообществ в 

графах. 

Проанализирована работа выбранных алгоритмов на двух тестах 

(первый тест – на графе, состоящем из двух циклов, второй тест – на графе, 

который является один из самых известных наборов данных «клуб карате»). 
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Анализ качества работы алгоритмов осуществлялся «вручную», то есть без 

использования функционалов качества. 

Была представлена эффективная реализация на языке 

программирования Python алгоритма Smart Local Moving, который является 

улучшением алгоритма Louvain в максимизации модулярности. Данная 

реализация позволяет использовать этот алгоритм в широком круге проектов, 

посвященных анализу данных.   

Был проведен сравнительный анализ выбранных алгоритмов на трех 

наборах данных с ground-truth сообществами, содержащими несколько сотен 

тысяч вершин и ребер, представляющими собой большие разреженные 

графы. Оценивались такие характеристики как время выполнения 

алгоритмов, показатели модулярности и нормализованной взаимной 

информации (NMI).  

Так как данные этих трех наборов были «обезличены», то было решено 

провести подобный анализ на данных социальной сети «ВКонтакте». Была 

реализована библиотека на языке программирования Python для выгрузки и 

построения графа связей пользователей социальной сети «ВКонтакте». Все 

конкретные выводы и результаты относительно работы алгоритмов 

представлены в соответствующих главах данной работы. Обобщив, можно 

сказать, что каждый алгоритм имеет свои преимущества и недостатки. 

Например, по времени выполнения и максимизации значения модулярности 

явными лидерами являются алгоритмы Louvain и Smart Local Moving. При 

этом они не всегда хорошо находят ground-truth сообщества. С этой задачей в 

двух тестах хорошо справился алгоритм Fastgreedy, но не смог найти 

«правильную» структуру для данных социальной сети «ВКонтакте». 

Также была проведена классификация графовых наборов данных, 

представляющих собой модели объектов реального мира, на три крупные 

группы по типу построения графа. А методы поиска сообществ были 

разделены на несколько категорий, по принципам (свойствам), лежащим в 



15 
 

основе работы этих методов. Был проведен сопоставительный анализ классов 

графов и классов алгоритмов с точки зрения качества результатов разбиения 

на кластеры в сравнении с ground-truth сообществами. В результате была 

обнаружена взаимосвязь между типами графов и типами алгоритмов, что 

поможет значительно сократить время и ресурсы исследователей 

прикладных задач по анализу графовых структур. 

В ходе исследования был сделан вывод, что, несмотря на актуальность 

задачи поиска сообществ, она до сих пор не решена окончательно. И среди 

представленных решений нет универсального – каждый имеет свои 

ограничения, преимущества и недостатки. 

На основе результатов исследования можно реализовать библиотеку, 

которая позволяла бы в автоматическом режиме подбирать наиболее 

эффективные алгоритмы поиска сообществ в зависимости от типа графа и 

типа оптимизационной метрики. Также перспективным направлением для 

дальнейших исследований в рамках данной работы является анализ 

алгоритмов, основанных на нейронных сетях. 

ОСНОВНЫЕ НАУЧНЫЕ ПУБЛИКАЦИИ ПО ТЕМЕ НАУЧНО-

КВАЛИФИКАЦИОННОЙ РАБОТЫ (ДИССЕРТАЦИИ) 

1. Ионкин М. С., Огнева М. В. Программная реализация, анализ 

эффективности и оценка качества алгоритмов кластеризации графовых 

моделей социальных сетей // Изв. Сарат. ун-та. Нов. сер. Сер. Математика. 

Механика. Информатика. 2017. Т. 17, вып. 4. С. 441-451. DOI: 10.18500/1816-

9791-2017-17-3-441-451. 
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