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Modele i metody komputerowego
rozpoznawania wzorcow opisanych iloSciowo

1 Wprowadzenie

Badanie podobienstwa graféw i sieci jest dziedzing istotng w wielu obszarach nauki:
chemii, biologii, energetyce czy informatyce. Wigkszo$¢ systeméw mozna stosunkowo
fatwo i intuicyjnie modelowac¢ jako graf lub sie¢, a nastgpnie tak zbudowany model
wykorzysta¢ do badania, jak réwniez optymalizacji tych systeméw [2, 3, 4, 5].

Wedtug Stownika Jezyka Polskiego ,, podobieristwo” to wsp6lnos¢ pewnych cech dwu
albo wiecej oséb, przedmiotéw, obiektéw itp. W kontekécie analizy podobienstwa
graféw i sieci mozna stosowac t¢ definicj¢ intuicyjnie, bez potrzeby jej formalizacji.
W literaturze spotyka si¢ liczne taksonomie metod badania podobienstwa graféw i sieci
[14, 15]. Najbardziej ogdlny podzial rozréznia witasnie metody grafowe i sieciowe.
Metody grafowe wykorzystuje sie¢ do badania podobienstwa strukturalnego, a sieciowe
do badania podobienstwa niestrukturalnego (nazywanego inaczej sieciowym
lub ilosciowym).

W literaturze mozna spotka¢ wiele przyktadéw metod i miar, ktére rozwigzuja problem
strukturalnego podobienstwa graféw. Do klasycznych metod mozna zaliczy¢:
izomorfizm oraz odlegtos¢ edycyjna. W przypadku metod i miar ilo§ciowych rozwiazan
jest mato, niewiele z nich jest dobrze udokumentowanych i sg to najczesciej metody
rozwigzujace konkretny problem z danej dziedziny.

W artykule przedstawiona jest autorska metoda analizy podobienstwa graféw i sieci.
Metoda ta zostata zaimplementowana i jest jedng z funkcjonalnosci w popularnej
aplikacji komercyjnej, oferujacej miedzy innymi audyt uzytkownikow.

2 Definicje i notacje
Graf jest abstrakcyjna reprezentacja zbioru obiektéw, migdzy ktérymi mogg istnie¢

zwiazki. Obiekty te prezentowane sg jako wierzchotki, zwiazki za$ jako gatezie (mozna
moéwic o krawedziach, tukach oraz petlach). Przyktadowy graf pokazano na rysunku 1.

Formalnie graf G to tr6jka uporzadkowana, G =(V,E,P), gdzie V to zbidr
wierzchotkéw grafu G, E to zbidr gatezi grafu G, a P c (V X E X V) — relacja
incydencji [1].
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Rys. 1. Graf o 4 wierzchotkach i 4 krawedziach [opracowanie wiasne]

Fig. 1. Graph with 4 nodes and 4 edges [own preparation]

Siecig nazywamy graf, ktéry jest opisany ilo$ciowo (wierzchotki i galezie moga miec¢
atrybuty, ktére je dodatkowo opisuja). Formalnie sie¢ S to tréjka uporzadkowana:

S =G, {ﬁ-(v)}ie{leF},{hj(e)}je{lww}, gdzie G to graf, f;(v):V - R", to i-ta
vev

e€E

funkcja opisana na wierzchotku grafu G (i = 1,...,LF; LF — liczba wszystkich funkcji
opisanych na wierzchotkach grafu), h;(e):E —» R™ to j-ta funkcja opisana na gatezi
grafu G (j =1,..,LH; LH — liczba wszystkich funkcji opisanych na galeziach grafu).
Warto zauwazy¢, ze kazdy graf jest siecig, w ktérej f; = h; = @.

Przyktadem sieci moze by¢ wigc graf z ponumerowanymi wierzchotkami i gatgziami
(na zbiorze wierzchotkéw i galezi sg okreslone funkcje, ktérych wartosciami sa
numery).

3 Metody badania podobienstwa graféw i sieci

Metody badania podobiefistwa mozna podzieli¢ jak na rysunku 2.

Metody badania

podobieristwa graféw i sieci

Strukturalne

Niestrukturalne, sieciowe,
ilosciowe

Rys. 2. Taksonomia miar podobienstwa [opracowanie wtasne]
Fig. 2. Taxonomy of similarity measures [own preparation]

Miary strukturalne (ang. structural similarity measures) stosuje si¢ zwykle do badania
graféw, a iloSciowe (ang. quantitative similarity measures) do badania sieci. W tych
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pierwszych poréwnywana jest jedynie topologia (struktura) systemu, natomiast miary
iloSciowe uwzgledniaja cechy opisane na wierzchotkach i galgziach grafu.
Do najwazniejszych metod i miar badania podobienstwa strukturalnego mozna zaliczy¢
izomorfizm graféw, miary oparte na odlegtosci edycyjnej, miary topologiczne i metody
iteracyjne - strukturalne. Metody badania podobienstwa niestrukturalnego opieraja si¢
gléwnie na metodach iteracyjnych — iloSciowych. Dalej przedstawione sg wybrane
metody i miary badania podobienstwa graféw i sieci.

3.1 Izomorfizm

Jesli pomiedzy dwoma grafami wystepuje izomorfizm, to sg one strukturalnie
nieodréznialne. Formalnie grafy G i H nazywa si¢ izomorficznymi, jezeli istnieje
bijekcja pomiedzy zbiorami ich wierzchotkéw:

f:VG_)VH’

gdzie:

Vi — zbidr wierzchotkéw grafu G,

Vy — zbidr wierzchotkéw grafu H,

taka ze dwa dowolne wierzchotki u i v w grafie G sa do siebie przylegte wtedy i tylko
wtedy, gdy f(u) i f(v) sa przylegte w grafie H. Mozna réwniez rozwaza¢ izomorfizm
sieci, w takim przypadku muszg zosta¢ zachowane atrybuty (wartosci funkcji)
wierzchotkow i gatezi. Przyktadowe grafy izomorficzne przedstawione sa na rysunku 3.

HUG

Rys. 3. Grafy izomorficzne [opracowanie wlasne]
Fig. 3. Isomorphic graphs [own preparation]

Problem rozstrzygania izomorfizmu graféw [9] nalezy do klasy NP [6], dla ktérych nie
istnieje obecnie odpowiedz, czy nalezag one do podklasy probleméw P czy NP-—
zupelnych.

Miarami izomorficznymi nazywana jest grupa miar badania podobienstwa graféw, ktére
korzystaja z izomorfizmu do wyznaczenia warto$ci tych miar.

Wisréd metod badania izomorfizmu graféw za najlepsze uznawane sa obecnie metoda
E. M. Luksa [7] o ztozonosci czasowej exp(O(nlogn)) oraz metoda B. D. McKaya [8]
(ztozono$¢ czasowa trudno jest oszacowac¢, wiadomo, Ze jest ona wykladnicza). Warto
zaznaczy¢, iz wiele metod jest ograniczonych do okre$lonych klas graféw.

3.2 Odlegtos¢ edycyjna

Odlegtoé¢ edycyjna migdzy dwoma grafami okredla minimalng liczb¢ koniecznych
operacji, aby jeden graf ,zamieni¢” w drugi (operacja moze by¢ dodawanie
lub usuwanie wierzchotkéw lub gatezi). Mozna ja rozumie¢ jako uogélnienie
izomorfizmu. Odlegtos¢ edycyjna pomigedzy dwoma grafami izomorficznymi wynosi 0.
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Zazwyczaj rézne modyfikacje zwigzane sa z réznymi kosztami. Koszt modyfikacji
mowi o tym, jak ,.trudno” jest ja przeprowadzic.

Do popularnych metod wyznaczania odleglosci edycyjnej mozna zaliczy¢ poszukiwanie
najwigkszego podgrafu badanych graféw lub najmniejszego wspdlnego nadgrafu,
czy przedstawiong dalej metod¢ Papadopoulosa i Manolopoulosa. Autorzy tej metody
zaproponowali w swojej pracy [10] algorytm, ktory opiera si¢ na dodawaniu, usuwaniu
oraz modyfikacji wierzchotkéw. Autorzy wprowadzili ponadto koncepcje tzw.
histogramu grafu. Histogram grafu G budowany jest poprzez wyliczenie stopnia
kazdego wierzchotka. Nastepnie kazdy wierzchotek =zaliczany jest do innego
,-pojemnika” histogramu (ktérego warto$¢ jest réwna stopniowi odpowiadajacego mu
wierzchotka). W celu poréwnania dwéch graféw buduje si¢ dla nich histogramy
(ewentualnie dodajac ,,pojemniki” o zerowej warto$ci, jesli migdzy grafami wystepuje
réznica w liczbie wierzchotkéw), nastgpnie szereguje si¢ je w porzadku malejacym
(wedlug wartodci) oraz zwigksza warto$ci kazdego ,,pojemnika” o jeden. Suma
bezwzglednych réznic wartosci miedzy odpowiadajacymi sobie ,,pojemnikami” stanowi
szacunkowg liczbe modyfikacji.

Algorytm ten jest bardzo szybki (ztozonos$¢ czasowa O(nlogn)), lecz nie jest doktadny.
Ponadto nadaje si¢ tylko do badania podobienstwa strukturalnego. Mimo to dzigki
szybkos$ci moze by¢ z powodzeniem uzywany do wstgpnego badania podobienstwa
grafow.

3.3 Miary centralno$ci

W przypadku bardzo duzych graféw i sieci moze si¢ okaza¢, ze badanie izomorfizmu
lub wyliczanie odlegtosci edycyjnej nie begdzie mozliwe, gléwnie ze wzgledu
na ztozono$¢ obliczeniowa tych metod, a w konsekwencji ich czasochtonnos$¢
w praktycznych przypadkach. Wéwczas do oceny podobienstwa graféw i sieci
wykorzysta¢ mozna miary odzwierciedlajace ich wlasciwosci. Przyktadowymi
charakterystykami (wilasciwo$ciami) graféw i sieci sa: $rednia dtugo$¢ najkrotszej
drogi, $rednica (droga najkrétsza pomigdzy najbardziej oddalonymi wierzchotkami),
wspotczynnik klasteryzacji, $redni stopien wierzchotka, rozktad stopnia wierzchotka,
czy w koncu miary centralnos$ci.

W réznego rodzaju analizach modeli grafowo-sieciowych coraz czgéciej wykorzystuje
si¢ miary centralnosci, w szczegdlnosci w przypadku analizy sieci spotecznych i ich
zastosowaniu, np. w epidemiologii [17, 18, 19] i analizie siatek przestgpczych [20].
Miary centralnosci utatwiajg udzielenie odpowiedzi na pytanie, ktéry wierzchotek jest
najbardziej istotny w badanym grafie lub sieci. Stad tez miary centralnosci czgsto
nazywane sg miarami istotnosci. Najczesciej wykorzystywanymi miarami centralnosci
sa:  stopien  wierzchotka,  promien  wierzchotka,  bliskos¢ ~ wierzchotka
i obcigzenie/posrednictwo wierzchotka. Kazda miara centralnosci pozwala na ilosciowa
ocen¢ istotnosci wierzchotkéw w grafach lub sieciach niejako z réznej perspektywy.
Przedstawione dalej definicje miar centralnosci zostaly opracowane dla tzw. grafow
zwyktych [1]. Na potrzeby zobrazowania interpretacji poszczeg6lnych miar centralnosci
na rysunkach od 4 do 7 wierzchotki grafu przyjmuja kolor o intensywnosci
proporcjonalny do wartosci rozpatrywanej miary centralnosci.

140



Modele i metody komputerowego rozpoznawania wzorcow opisanych ilosciowo

Najprostsza miarg centralno$ci wierzchotka, ktéra podpowiada intuicja, jest stopien
wierzchotka (ang. degree centrality). Wedlug tej miary wierzcholek jest tym
istotniejszy, im ma wyzszy stopnien:
— _ki
dCi = |V|_—1 .
gdzie:
k;- stopien i-tego wierzchotka.

Rys. 4. Zobrazowanie wartosci miary stopien [opracowanie wlasne]
Fig. 4. Visualization of degree centrality [own preparation]

Kolejng miarg centralno$ci jest tzw. promien wierzchotka (ang. radius centrality),
wedlug ktérej wierzcholek jest tym wazniejszy, im jego odlegtos¢ do najdalszego
wierzcholka jest najmniejsza. Miara ta jest niezwykle interesujaca z punktu widzenia
zarzadzania kryzysowego, kiedy istotne jest zapewnienie pewnego minimum
w najgorszym mozliwym do zaistnienia przypadku:

1
re; = ———
r?eavx d;j
gdzie:
d;; — droga najkrétsza pomigdzy wierzchotkami i oraz j.

Rys. 5. Zobrazowanie wartosci miary promien [opracowanie wiasne]
Fig. 5. Visualization of radius centrality [own preparation]

Miara bliskosé¢ wierzchotka (ang. closeness centrality) pozwala na wyliczenie $redniej
odleglosci rozpatrywanego wierzchotka do wszystkich pozostatych wierzchotéw
w grafie. Wierzchotek, ktéry, ,Srednio rzecz biorac”, jest najblizszy wszystkim
wierzchotkom jest uznawany za najistotniejszy:

[v]-1

cc; = .
Y Yjevdij
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Rys. 6. Zobrazowanie wartosci miary ,,bliskos¢” [opracowanie wiasne]
Fig. 6. Visualization of closeness centrality [own preparation]

Innym sposobem oceny wezta jest wyznaczenie posrednictwa/obcigzenia wierzchotka
(ang. betweenness/load centrality), ktére mozna zdefiniowa¢ jako procent najkrétszych
drég pomiedzy dowolng para wierzchotkéw przechodzacych przez rozpatrywany wezetl:
be. = ZleVZktleVz;li_’i:

U E IRV
gdzie:
P1x — liczba drég najkrétszych migdzy wierzchotkami / oraz k,
P1ix — liczba drég najkrétszych migdzy wierzchotkami / oraz k przechodzacych przez i.

Rys. 7. Zobrazowanie wartosci miary posrednictwo [opracowanie wtasne]
Fig.7. Visualization of betweeness centrality [own preparation]

Ze wzglgdu na prosty sposob obliczania kazdej z miar mozna je zastosowal
przy badaniu podobienstwa, np. bada¢ podobienstwo rozkladu wybranej miary
w jednym grafie do miary w innym grafie.

3.4 Miary iteracyjne

Istnieje szeroka gama metod badajacych podobienstwo graféw i sieci, ktére odnosza si¢
do pytania: Jak bardzo podobne jest sgsiedztwo pewnego wierzchotka w jednym
w grafie do sgsiedztwa innego wierzchotka w drugim grafie?. Metody te opieraja si¢ na
idei, ktéra méwi, ze dwa wierzchotki dwoch réznych graféw sa uwazane za podobne,
gdy ich sgsiedztwo jest do siebie podobne. Definicja ta sugeruje, ze metody, ktdre si¢
doniej stosuja, musza mie¢ iteracyjny charakter, bowiem oceny podobiefistwa
elementow propaguja si¢ na sasiedztwo tychze w kazdym kroku.

Metod iteracyjnych jest bardzo duzo. Wykorzystuja one rézne techniki do oceny
podobienstwa wierzchotkéw. Do najbardziej popularnych zalicza si¢ na przyktad
SimRank [11] czy iteracyjne strukturalne podobiefistwo wierzchotkéw [12]. Warto
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réwniez zwrdci¢ uwage na sieciowa miar¢ podobienstwa wierzchotkéw [13, 16]. Autor
proponuje miare, ktéra pozwala oszacowac¢ iloSciowe podobiefistwo wierzchotkéw
sieci. Mozna takze mierzy¢ iloSciowe podobienstwo galezi (zamiast funkcji opisanych
na wierzchotkach bierze si¢ pod uwage funkcje opisane na galeziach) lub zastosowac
podejscie mieszane.

4 Autorska metoda badania podobienstwa sieci

Niech dana bedzie sie¢: S = (G = (V, E), @, {hy(e)}ket,...Lh} ] »

e€E
gdzie:

G - graf zwykty [1],

V - zbiér wierzchotkéw grafu G o mocy |VI=n,

E c {{v,v'}:v,v' €V} - zbiér krawedzi grafu G,

hy:E > R - k-ta funkcja okreSlona na zbiorze E krawedzi grafu G przyjmujaca
wartosci ze zbioru R (zbidr liczb rzeczywistych).

Opracowana metoda wyznacza podobienstwo kazdej pary wierzchotkéw w sieci
zdefiniowanej jak wyzej.

Krok 1. Wyznaczenie wektora macierzy podobieristw wierzchotkéw Sim(S) ze wzgledu
na k-tq funkcje opisang na krawedziach sieci S:

Sim(S) = (Simy, ..., Simy, ..., Simy) ,
gdzie:
Simk = [Sl](k)]
Wyliczenie kazdego z elementéw s;;(k) macierzy Sim, bazuje na podgrafie' Gijs
ktérego zbiorem wierzcholkéw jest zbiér NB;; U {i,j}, gdzie: NB;; — zbidr
wierzchotkéw przylegtych do wierzchotka i lub wierzchotka j. W oparciu o podgraf

nxn’

G{; konstruowana jest podsie¢ Sj; = | G;; = (NBi]- u{i,j}, El-'j), @, {he (&)}keta,...Lu} |» €O

e€Ey;
w konsekwencji pozwala na wyznaczenie elementu s;;(k) wedlug nastgpujacego
wzoru:

hieGD-h (D

ZlENBij[l_

sy (k) =

gdzie:

! Przypomnijmy, ze podgraf G’ grafu G powstaje w ten sposéb, ze wybieramy pozdzbiér V'
zbioru wierzchotk6éw V grafu G, ktdry staje si¢ zbiorem wierzchotkéw podgrafu G’, a nastepnie
do zbioru E’ gatezi podgrafu G’ zaliczamy wszystkie gatezie grafu G, ktére wystepujg miedzy
wierzchotkami nalezacymi do V’.
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h! = Max jyes! hi (3, )) -

Uwaga! We wzorze na s;;(k) przyjeto zatozenie, ze jesli wierzchotki v i v’ nie sg
do siebie przylegte, czyli nie istnieje pomiedzy nimi krawedz, wéwczas hy (v, v') = 0.
Wartos¢ elementu s;;(k) macierzy Sim, interpretowana jest jako stopien podobiefstwa
wierzchotka i do wierzchotka j ze wzgledu na k-ta funkcje opisang na krawedziach
grafu G, biorac pod uwage jedynie najblizsze sasiedztwo wierzchotkéw i oraz j,
tj. wierzchotki przylegte do i lub j. Wartos¢ s;;(k) = 1 oznacza, ze wierzchotki i oraz j
sg identyczne z punktu widzenia k-tej funkcji na krawedziach grafu G.

Krok 2. Wyznaczenie skumulowanej macierzy podobienstwa wierzchotkow:

Majac obliczone wartosci elementéw wektora macierzy podobienstwa wierzchotkow
Sim(S) = (Simy, ..., Simy, ..., Sim;y), mozna  obliczy¢é  wartodci  elementéw
skumulowanej macierzy podobienstwa wierzchotkéw SimT°t* . W tym celu proponuje
si¢ wykorzysta¢ jedng z metod redukcji probleméw wielokryterialnych polegajaca
na utworzeniu kombinacji liniowej wektora kryteriow:

Total _ yLH ;
= Dk A - Simy

Sim
gdzie:
ay, - wagi ustalane przez decydenta spelniajace nastgpujace warunki:

a, €[0,1],vk=1,...,LH
21151;110% =1.

Wyliczona w powyzszy sposéb macierz Sim"°** méwi, w jakim stopniu kazda para

wierzchotkéw grafu G jest do siebie podobna przy zadanych arbitralnie przez decydenta
wagach.

5 Praktyczne zastosowanie metody

Przedstawiony algorytm badania podobienstwa wierzchotkéw zostal zaprojektowana
i zaimplementowany na potrzeby jednej z ustug systemu General Audit Tool (GAT)
[21, 22, 23] dla platformy Google Apps [24] — rysunek 8. Opracowana ustuga systemu
GAT wskazuje pracownikow, ktérzy sa potencjalnie w stanie najszybciej przejaé
od siebie obowiazki (sa do siebie najbardziej podobni w sensie realizowanych zadan
w firmie), np. podczas ich urlopu lub zmiany pracodawcy — rysunek 9.
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Welcome to GAT /:h Q0

Last Scan Data from 2014-09-01T22:46:46.000+0200, automatically refreshing, estimated time 6,45 minutes

Audit

ain. bsn.ie (premier)

~
2
i

G on: Enab
u S0licensed, 46 Ive
3Isuspended;  1free  Drive Calendars Sites
yesterday .
Scheduled & "
E— o
Groups Users Apps
ﬁ i~ F
Google+ Emails Printers
Devices Business
Intelligence

Reports

-

]

Seheduled Usage Logs One Click
Reports Reports
| | 1] “ Q
Statistics Scans Alarms

Rys. 8. GAT - panel gtowny [ opracowanie wiasne]
Fig. 8. GAT — main panel [own preparation]
. |

Filters ie @bsnie ie | junip ie | jobs@t

staff@bsn.ie | juniper_support@bsn.ie everyone@bsn.ie

1 users not in the graph: Internal statistics:

Number of active users of this group: 5
Email collaboration events total: 21

5 users in the graph: Doc collaboration events lotal: 12
Calendar collaboration events total: 4
Combined total: 37

Average collaboration event count: 4.11
Max collaboration event count: 14

Min collaboration event count: 1
Standard deviation for collaboration eve
Average degree: 3.60

Two closest users: Max degree: 4
Min degree: 3
026) (0.29) Standard deviation for degree: 0.49

External statistics:

Number of external users connected wil
Email collaboration events total: 207
Doc collaboration events total: 6

Rys. 9. GAT - analiza podobienstwa pracownikow dziatu sprzedazy
[opracowanie wlasne]

Fig. 9. GAT — similarity analysis of employees in sales department
[own preparation]

Sie¢ wspotpracy pomiedzy pracownikami, bedaca podstawa dzialania prezentowanej
ustugi, budowana jest miedzy innymi w oparciu o: wymian¢ wiadomos$ci e-mail,
wzajemng prace nad dokumentami, wspdlne spotkania (na podstawie kalendarzy
pracownikéw), jak réwniez wpisy na portalach spotecznosciowych.

W dalszej czgéci rozdzialu zaprezentowano przeprowadzone badania na sieci
odzwierciedlajace wspolprace pracownikéw rzeczywistej organizacji sktadajacej sig¢
z 50-ciu pracownikéw, w oparciu o zebrane dane z okresu trzech miesigcy w prébkach
tygodniowych.
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Rys. 10. Graf pracownikow — 1-szy miesigc wspotpracy [ opracowanie wiasne]
Fig. 10. Employees graph — 1st month of collaboration [own preparation]

Degree Distribution

Count

o 2 4 6 8 10 12 14 16 18 20 22 24 26 2B 3
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Rys. 11. Rozktad stopni wierzchotkow — 1-szy miesigc wspolpracy
[opracowanie wlasne]

Fig. 11. Degree distribution —Ist month of collaboration
[own preparation]
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Rys. 12. Graf pracownikow organizacji — 3-ci miesigc wspotpracy
[opracowanie wlasne]

Fig. 12. Employees graph — 3rd month of collaboration [own preparation]
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Rys. 13. Rozktad stopni wierzchotkow — 3-ci miesigc wspotpracy
[opracowanie wtasne]

Fig. 13. Degree distribution — 3rd month of collaboration [own preparation]

Na rysunku 10 i 12 przedstawiono odpowiednio grafy reprezentujace pracownikow i ich
wspélprace z innymi osobami w  organizacji, a takze poza nig
po 1-szym i po 3-cim miesigcu zbierania danych. Analiza tych sieci pokazata, ze maja
one charakter sieci bezskalowych (ang. scale-free). Sieci te cechujg si¢ potegowym
rozkltadem stopni wierzchotkéw (rys. 11 i rys. 13). Wigkszo$¢ wierzchotkéw posiada
wzglednie maty stopien, podczas gdy pewna niewielka ich liczba ma stopien bardzo
duzy w poréwnaniu do reszty. Takie wierzchotki nazywa si¢ hubami. Dodatkowo
badane sieci maja wzglednie mato krawedzi (sa grafami rzadkimi) i stosunkowo
niewielkg $rednig odlegtos¢ pomiedzy wierzchotkami (okoto 2-3).
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Rys. 14. Graf pracownikow organizacji — podobienstwo wierzchotkow (pracownikow)
[opracowanie wiasne]

Fig. 14. Employees graph — nodes similarity [own preparation]

Na rysunku 14 przedstawiono dwie sieci. Sie¢ A pokazuje wspdtprace pracownikow
migdzy soba i osobami spoza organizacji. Sie¢ B reprezentuje te samg sieC,
ale z usunigtymi osobami ,,zewnetrznymi”. Po zastosowaniu opisanej wczesniej metody
wierzchotki wskazywane przez czerwone strzalki otrzymaty wysoka warto$¢
wspoélczynnika podobiefistwa (okoto 0,9). Oznacza to, iz pracownicy reprezentowani
przez te wierzchotki charakteryzuja si¢ bardzo podobnymi cechami. Rzeczywiscie moze
tak by¢, poniewaz ze struktury sieci wynika, ze maja wspélnego sasiada, ktérym moze
by¢, na przyktad kierownik zespotu. Ponadto pracownicy w ramach tego zespotu moga
wykonywa¢ podobne zadania, np. programiSci. Natomiast wierzchotkami
wskazywanymi przez zielone strzatki moga by¢ kierownicy dwoéch zespoldw
zajmujacych si¢ réznymi, niezwigzanymi ze sobg dziedzinami. Dlatego warto$¢
wspdltczynnika podobiefistwa jest niska i wynosi okoto 0,06.
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7 Whnioski

W artykule przedstawiona zostata autorska metoda analizy podobienstwa graféw i sieci.
Otrzymane wyniki badania konkretnego problemu, tj. analizy podobiefistwa
pracownikéw, pokazaty, ze metody iloSciowe moga by¢ z powodzeniem stosowane
w takich zadaniach. Trudno$¢ analizy polega na identyfikacji istotnych i mierzalnych
cech wéréd zbioru wszystkich cech, ktére posiadaja obiekty. W opisanym problemie
uwaga zostala skupiona tylko na cechach zwigzanych z ,aktywno$cig” oséb
w organizacji (wynikato to z potrzeb biznesowych). Badajac podobienstwo obiektow,
nalezy zidentyfikowaé i uwzglednia¢ jedynie te cechy, ktére sa istotne z punktu
widzenia celu modelowania, czyli majace znaczenie w danym kontekscie.

Ciekawym spostrzezeniem jest fakt, Ze analizowana sie¢ organizacji rzeczywistej ma
charakter sieci bezskalowych. Istotnymi wierzchotkami w takiej sieci sa huby —
$wiadczy o tym niska warto§¢ wspotczynnik podobienstwa (im mniejsza warto$¢, tym
obiekt jest bardziej ,,unikalny”, wigc trudniej go zastapi¢). Ponadto zmiany w ,hubach”
znacznie wplywaja na rezultaty wyszukiwania podobiefistw wéréd pracownikéw.
Informacje o hubach moga by¢ bardzo pomocne. Liczba krawedzi i warto$ci atrybutow
opisanych na nich wskazuja, ze moga to by¢ na przyktad kierownicy dziatéw, kadra
zarzadzajaca itp. Pozostale wierzchotki (szczegélnie te, ktérych sasiadem jest ten sam
hub) maja wysoki wspélczynnik podobienstwa. Takie wierzchotki sg mniej istotne
i mozna je tatwo zastapi¢ — w przeciwienistwie do huba.

Warto zauwazy¢, ze jednym z rozszerzen przedstawionej metody moze by¢
zastosowanie jej w potaczeniu z technikami symulacji - umozliwienie badania wptywu
sposobu zarzadzania organizacja (w tym struktury organizacji) na jej elastyczno$é
(fatwos¢ dostosowania si¢ do zmiany pracownikéw).
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Streszczenie

W niniejszej pracy autorzy poruszaja zagadnienia z obszaru badania podobienstwa
graféw 1 sieci ze szczegdlnym naciskiem na metody ilo$ciowe. Zostaje podjeta préba
klasyfikacji wybranych metod grafowo-sieciowych badania podobienstwa. Prezentuje
si¢ tu takze autorska metode i rozwigzanie programowe, ktére jest wykorzystywane
w celu wspierania dziatan decyzyjnych w organizacjach.

Stowa kluczowe: sie¢, rozpoznawanie wzorc6w, miary podobienstwa sieci

Models and methods
of quantitative computer patterns recognition

Summary

In this paper, authors describe issues of assessing similarity of graphs and networks,
with an emphasis on quantitative methods. An attempt is taken to classify graphs
and networks similarity methods. It also presents author’s method and software solution
that is used to support decision-making processes in organizations.

Keywords: network, pattern recognition, network similarity measures
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