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Resumen

La intermediacion es una de las medidas de centralidad mas populares en el
analisis de redes sociales. En la actualidad, estas redes son usualmente grandes y
dindmicas. Calcular la intermediacion en tales redes ha demostrado ser una tarea
algoritmica muy compleja. En este trabajo, proponemos un nuevo algoritmo dinamico
para el calculo de la intermediacién de todos los nodos en grafos dirigidos extraidos
de redes sociales. Nuestro algoritmo usa un espacio en memoria lineal, lo que lo
hace adecuado para aplicaciones de gran escala. La evaluaciéon experimental en una
variedad de redes reales y sintéticas ha mostrado que nuestro algoritmo es mas rapido
que realizar todos los calculos desde cero y que ademas es competitivo con propuestas
recientes.

Palabras clave: Andlisis de Redes Sociales, Intermediacién, Algoritmos Diné-
micos, Grafos Dindmicos.



Abstract

Betweenness is one of the most popular centrality measures in the analysis of
social networks. Nowadays, these networks are usually big and dynamic. Computing
betweenness in such networks has become a very complex algorithmic task. In this
work, we propose a new dynamic algorithm to compute betweenness centrality of all
nodes in directed graphs extracted from social networks. Our algorithm uses linear
space, making it suitable for large scale applications. The experimental evaluation
on a variety of real-world and synthetic networks has shown our algorithm is faster
than recalculation from scratch and competitive with recent approaches.

Keywords: Social Network Analysis, Betweenness Centrality, Dynamic Algo-
rithms, Dynamic Graphs.
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Introduccion

Las redes sociales son estructuras sociales compuestas por un conjunto de actores
(tales como individuos y organizaciones) y un conjunto de relaciones entre estos
actores [10]. En la actualidad, gran parte de las comunicaciones humanas se producen
a partir de medios digitales, interacciones que pueden ser estudiadas de manera
natural como redes sociales. Por ello, la extraccién de informaciéon y conocimientos
a partir de las redes sociales se ha convertido en una tarea de gran impacto social y

econdmico.

En anos recientes, las redes sociales han cobrado gran popularidad, debido a la
aparicion de Internet hace mas de dos décadas, permitiendo la creacién de lo que hoy
llamamos sitios de redes sociales; y a la proliferacion y disponibilidad de dispositivos
conectados a Internet tales como las computadoras personales y los teléfonos celulares
[10]. Ya en el afo 2000, con el surgimiento de la WEB 2.0 y todas sus funcionali-
dades subyacentes (sobre todo la creacién de contenido por parte de los usuarios),
las redes sociales en Internet cobraron gran fuerza. Hoy en dia la interacciéon con
redes sociales ha ganado un impresionante crecimiento. Solo por mencionar algunos
ejemplos, actualmente Facebook tiene 1280 millones de usuarios activos diariamente
y en total mas de 1940 millones de usuarios activos mensualmente; asi mismo, Twit-
ter tiene 313 millones de usuarios activos por mes y 500 millones de tweets diariodl]

Esto ha propiciado que en la actualidad las redes sociales sean utilizadas como ba-
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se para desarrollar diversas aplicaciones de marketing, dandoles asi una relevancia
apreciable desde el punto de vista comercial. Ademas, son un método muy eficiente
de difusién de informacion, por lo que son utilizadas por la mayoria de las agencias
noticiosas para este proposito. Todo lo antes expuesto ha hecho necesario disenar
algoritmos y métodos que nos permitan extraer informacion relevante de las redes

sociales existentes.

El estudio de las redes sociales comenzé a principios del siglo XX. Las prime-
ras investigaciones fueron realizadas mayormente por especialistas de areas como la
Psicologia, la Psiquiatria y la Antropologia. Al menos tres grupos de investigadores
comenzaron a trabajar en este tema en la década de los 30, aunque ninguno de ellos
produjo resultados reconocidos globalmente [39]. No fue hasta 1970 cuando el pro-
fesor Harrison C. White de la Universidad de Harvard y sus estudiantes publicaron
teorias e investigaciones de relevancia en redes sociales. A partir de entonces, los
cientificos de todo el mundo, sin importar el campo de investigaciéon, no pudieron
continuar ignorando estas ideas [22]. En los tltimos 50 anos, los métodos de redes
sociales se desarrollaron como una parte integral de los avances en la teoria social,

la investigacién empirica, los métodos formales matemaéticos y las estadisticas [56].

El Anélisis de Redes Sociales (Social Network Analysis; SNA) es una disciplina
que emplea el uso de la teorfa de redes para analizar las redes sociales [I]. E1 SNA es
aplicable en disimiles escenarios, estando una gran parte de las redes relacionadas con
la WWW, entre las que encontramos los blogs y los enlaces entre ellos [9], las redes
de correos electronicos [1, [52] y las redes sociales en linea [38, 35]. Sin embargo, sus
aplicaciones no estan limitadas a redes de personas, sino que se pueden extrapolar a
redes tales como las que se forman en las comunicaciones y transporte [54, 146, [18], y

las que aparecen en las ciencias bioldgicas [59, 32, [40].

En la disciplina SNA las redes sociales usualmente se modelan por medio de grafos
cuyos nodos representan personas u otras entidades dentro del contexto social, y
cuyas aristas representan interaccion, colaboracion o influencia entre sus nodos. Los

nodos pueden ser de uno o varios tipos, ademas de presentar atributos propios de los



actores de la red, tales como nombre, lugar de procedencia, edad, entre otros. Las
aristas pueden ser pesadas o no; unidireccionales o bidireccionales, dependiendo de
la naturaleza de la red social en cuestiéon. Por ejemplo, si modelaramos la red social
Facebook, podriamos representar las personas como nodos, siendo su nombre, fecha
de nacimiento y paginas preferidas sus atributos; las aristas representarian la amistad,
por lo que serian bidireccionales, y podrian ser pesadas de acuerdo a la cantidad de

mensajes y comentarios intercambiados por el par de personas correspondiente.

El SNA incluye una gran diversidad de tareas, tales como: andlisis de centrali-
dad, deteccién de comunidades, analisis de la difusion de informacion, prediccién de
enlaces, entre otras [3]. En el presente trabajo nos ocuparemos especificamente del
Anélisis de Centralidad. En la teoria de grafos y el SNA| la centralidad de un nodo (o
arista) es una medida de su importancia relativa dentro de un grafo [6]. Esta medida
estd directamente relacionada con la capacidad de un nodo (o arista) de hacer llegar
informacion de un lado a otro de la red. La centralidad es uno de los conceptos mas
estudiados en el SNA, y fue propuesto inicialmente por Bavelas en 1940 [4]. Entre
las diferentes medidas de centralidad existentes, la intermediacién es una de las méas
populares y costosas computacionalmente. Esta medida fue introducida por Linton
Freeman en 1977 [21], como forma de cuantificar qué tanto control tiene un nodo
sobre la comunicacion entre otros dos nodos en una red social. Los nodos que poseen
alta intermediacion son de cierta forma los méas capaces de controlar los flujos de
informacion que transitan en la red. Estos tienen la capacidad de bloquear e incluso
de influir en las informaciones que se transmiten entre los nodos que contribuyeron

a su alto valor.

En los tdltimos anos las redes sociales han tenido un gran crecimiento en cuanto
a tamarnio y dinamismo [51], 60, 34]. Los algoritmos estaticos en general no tienen un
buen desempeno en estas redes, pues estos procesan la red en su totalidad incluso
cuando ocurren pocos cambios en esta. Debido a esta razon, los investigadores han
propuesto algoritmos dinamicos para el cdlculo de medidas costosas como la inter-

mediacién ya que se adaptan mejor a las condiciones de variabilidad de las redes



[55], 49, B, BT, B6]. Estos algoritmos utilizan los resultados previos para mejorar la
eficiencia computacional, permitiendo asi que redes sociales mucho mayores pasen
a ser tratables. En general, los algoritmos dinamicos propuestos tienen una com-
plejidad espacial cuadratica, lo que dificulta su aplicacién practica. Recientemente
fue propuesto en [3I] un algoritmo dindmico con complejidad espacial lineal para el
calculo de la intermediacién. Este solo puede ser utilizado con grafos no dirigidos
por lo que no es posible su aplicaciéon en redes sociales donde las relaciones tienen

direccion.

El problema cientifico que nos ocupa en la presente tesis es la ausencia de
algoritmos eficientes en tiempo y espacio para calcular la intermediacién de cada

uno de los nodos de un grafo dirigido dinamico.

Para contribuir a la solucién del problema cientifico antes planteado, se formuld
la siguiente hipétesis de investigacion: La incorporacion de la descomposicién en
componentes biconexos en el calculo de la intermediacién permitira obtener un al-
goritmo con menor complejidad espacial y temporal, y por tanto, su aplicaciéon en

grafos dinamicos dirigidos provenientes de las redes sociales.

En conformidad con la hipdtesis de investigacion identificada, el objetivo ge-
neral de la investigacién consiste en desarrollar un algoritmo dindmico eficiente con
complejidad espacial lineal capaz de calcular la intermediacion en grafos dinamicos

y dirigidos extraidos de redes sociales.

Este objetivo general fue desglosado en los objetivos especificos siguientes:

» Identificar las caracteristicas, ventajas y desventajas principales de los algorit-

mos dindmicos existentes para calcular la intermediacién en redes sociales.

= Disenar e implementar un algoritmo para calcular la intermediacién en grafos

dindmicos, buscando la menor complejidad temporal y espacial posible.

= Evaluar la eficiencia del algoritmo mediante experimentos en grafos sintéticos
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y reales.

La novedad cientifica principal que aporta esta investigacién radica en el diseno
de un algoritmo dinamico para el calculo de la intermediacién con una complejidad
espacial lineal, permitiendo procesar grafos de gran tamano y dirigidos de una manera

eficiente desde el punto de vista temporal y espacial.

El valor tedrico de la investigacion esté directamente relacionado con su novedad

cientifica, al hallarse una forma mas eficiente del calculo de la intermediacion.

El valor practico de la tesis radica en dotar a los analistas de un nuevo método
computacional que permite procesar datos relevantes de una red social de una manera

menos costosa.

La presente tesis estd compuesta por introduccion, tres capitulos y conclusiones.
En el Capitulo 1 se describen los fundamentos tedricos necesarios para la correcta
comprension de la tesis, tales como conceptos de redes sociales y las formas de calcular
la intermediacion. En el Capitulo 2 se presenta el algoritmo propuesto y se analiza la
eficiencia del mismo. En el Capitulo 3 se muestran los experimentos realizados y se
discuten los resultados obtenidos. La tesis culmina con las conclusiones, seguidamente

las recomendaciones derivadas de la investigacion y las referencias bibliograficas.



Capitulo 1

Acerca del calculo de la

intermediacion en redes sociales

En este capitulo se describen las principales caracteristicas de las redes sociales.
Luego se realiza un resumen de los enfoques utilizados para el calculo de la interme-

diacion, haciendo énfasis en los mas eficientes.

1.1. Fundamentos

A continuacién presentamos las definiciones de grafos [12] que serdn necesarias

para la correcta comprension de nuestro trabajo.

Definicién 1. Un grafo G es una estructura compuesta por un conjunto V' de ele-
mentos llamados nodos, y un conjunto E de relaciones (o pares de nodos) llamadas

aristas.

Definicién 2. Un grafo se denomina dirigido cuando las relaciones entre los nodos

son unidireccionales, y se denomina no dirigido cuando las relaciones son bidireccio-



nales.

Definicién 3. Se denomina grado de un nodo a la cantidad de aristas adyacentes a

este.

Definicién 4. Un camino es una lista de nodos tal que cada nodo esta conectado
mediante una arista al siguiente nodo de la lista. La longitud del camino es la cantidad

de aristas que este contiene.

Definicién 5. Un ciclo es un camino que no tiene nodos repetidos a excepcion del

primer nodo que coincide con el ultimo.

Definicién 6. Un camino minimo del nodo a al nodo b es cualquier camino cuya

lista de nodos comienza con a y termina con b, y su longitud es minima.

Definiciéon 7. Un grafo no dirigido es conexo cuando entre cualquier par de nodos

existe un camino.

Definicién 8. Un subgrafo es un grafo formado por un subconjunto de nodos y

aristas de un grafo.

Definicién 9. Un subgrafo inducido es un subgrafo conformado por un conjunto de

nodos y todas las aristas del grafo que conectan los nodos en el conjunto.

Definicién 10. Un arbol es un grafo conexo no dirigido que no contiene ciclos, o
un grafo dirigido donde existe un tnico camino entre un nodo (raiz) y el resto de los

nodos (este caso se denomina arbol enraizado).

Definicién 11. Un bosque es un grafo no dirigido que no contiene ciclos, o un grafo

dirigido que esta compuesto por la uniéon disjunta de arboles enraizados.

Definicién 12. Un grafo dirigido aciclico (Directed Acyclic Graph; DAG) es un grafo

con aristas dirigidas que no contiene ciclos.

Definicién 13. En un grafo conexo un arbol de caminos minimos respecto a un
nodo origen s es un subgrafo que contiene exactamente un camino minimo de s a

cada uno de los restantes nodos del grafo.



Definicién 14. El DAG de caminos minimos de un grafo respecto a un nodo origen
s es el subgrafo que contiene todas las aristas que pertenecen a algiin camino minimo

de s a algin otro nodo.

Para alcanzar una mejor comprension y simplicidad utilizaremos las siguientes

notaciones matematicas:

n = |V| es la cantidad de nodos y m = |E| la cantidad de aristas de un grafo

G=(V,E).
= disty, es la longitud de un camino minimo del nodo a al nodo b.
m o, es la cantidad de caminos minimos del nodo a al nodo b.

» o4(c) es la cantidad de caminos minimos del nodo a al nodo b que pasan por

el nodo c.

1.1.1. Componentes biconexos

Los componentes biconexos fueron propuestos por primera vez como una buena
heuristica para acelerar el calculo de la intermediaciéon en [47], y mas recientemente
en el contexto de los grafos dindmicos en [31]. A continuacién ofrecemos algunas

definiciones y resultados relevantes relacionados con los componentes biconexos:

Definicién 15. Sea GG un grafo no dirigido. Un componente biconexo es un subgrafo
inducido conexo A de G, tal que la eliminacién de cualquier nodo no desconecta A,

y es maximal.

Definicién 16. Cualquier nodo que pertenece a mas de un componente biconexo se

denomina punto de articulacion.



Lema 1. Cada arista de un grafo pertenece exactamente a un componente bicone-
x0, por lo que dos componentes biconexos cualesquiera solo pueden tener nodos en

comun.

Demostracion. Supongamos lo contrario, que una arista (u,v) pertenece a dos com-
ponentes biconexos distintos By y By del grafo. Como los componentes biconexos son
subgrafos inducidos, entonces u y v pertenecen a ambos componentes también. Ana-
licemos el subgrafo inducido B que se forma partiendo de la unién de los nodos de
los dos componentes biconexos. Probaremos que en este subgrafo, la eliminaciéon de
un nodo cualquiera no desconecta el grafo, lo cual seria una contradicciéon ya que los
componentes biconexos iniciales debian ser maximales. Supongamos que se elimina
un nodo z. Sin pérdida de generalidad, podemos asumir que = # u. Luego, u esta
conectado al resto de los nodos de B, ya que B; y Bs son componentes biconexos,
y u pertenece a ambos. Por tanto, eliminar x de B no desconecta este componente,

como se queria demostrar. O

Lema 2. Si definimos un nuevo grafo donde los nodos representan componentes
biconexos, y dos nodos estan conectados si y solo si los correspondientes componentes

biconexos no son disjuntos, entonces este nuevo grafo es un bosque.

Demostracion. Para demostrar que este nuevo grafo es un bosque, basta demostrar
que no tiene ciclos. Supongamos lo contrario. Por tanto, el subgrafo inducido por la
unién de todos los componentes biconexos en el ciclo, cumple la propiedad de que
cuando se elimina cualquiera de sus nodos, el grafo se mantiene conexo. Luego, los

componentes biconexos en el ciclo no eran maximales, lo cual es una contradiccion.

]

Corolario 1. De acuerdo al lema anterior, todos los caminos simples entre dos nodos
(si existe al menos uno) en diferentes componentes biconexos comparten al menos
un punto de articulacién en el componente del nodo inicial del camino, y uno en el

componente del nodo final.



1.1.2. Grafos dinamicos

Muchas redes sociales son inherentemente dinamicas [37, 24]; con el paso del tiem-
po aparecen nuevas relaciones entre los actores, o son eliminadas relaciones existentes.
Las redes dindmicas se representan matematicamente a través de grafos dinamicos.
Segun los tipos de modificaciones, estos grafos pueden ser incrementales (se agregan
aristas), decrementales (se eliminan aristas), o dindmicos (ambas posibles modifica-

ciones).

Los grafos dindmicos han sido ampliamente estudiados en las tltimas décadas [27].
Excepto algunos casos triviales, los algoritmos que procesan grafos dinamicos son
usualmente mucho mas complicados que sus contrapartes estaticas. Algunas técnicas
generales como el agrupamiento, la transformacion de los grafos en dispersos, y la
utilizacion de algoritmos randomizados, han sido de gran valor para la obtencién
de algoritmos eficientes [14]. Para algunos problemas como el de identificar si un
grafo no dirigido es conexo, determinar el drbol de expansién minimo e identificar
los componentes biconexos, algoritmos eficientes (en el sentido que son mucho mas
rapidos que sus contrapartes estaticas) han sido diseniados [29]; para otros como el
célculo de la clausura transitiva [I13] y de los caminos minimos entre todos los pares
de nodos [15, 50l 45] no ha sido el caso.

Los algoritmos para el calculo de la intermediaciéon que procesan grafos incremen-
tales son de cierta forma méas simples que los que procesan grafos decrementales o
dindmicos en general, ya que el problema de actualizar las distancias entre todos los
pares de nodos es notablemente mas sencillo en este caso [42]. Atn asi, incluso para
el caso incremental, la complejidad temporal en el peor caso de los algoritmos pro-
puestos no es mejor que sus contrapartes estaticas. Sin embargo, mejoras sustanciales

se han logrado en la gran mayoria de los casos practicos [33] [5, 25 [31].
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1.2. Redes sociales y sus principales propiedades

Una red social consiste en actores (por ejemplo, personas y organizaciones) y
alguna forma de relacién entre estos. La estructura de la red es usualmente modelada
como un grafo, donde los vértices representan actores, y las aristas la existencia de
una relacion entre dos actores [§]. Estos grafos pueden tener, en general, pesos en los
nodos o aristas, direccién en las aristas, aristas multiples y lazos. Ademas, pueden
ser dirigidos o no dirigidos. Una arista no dirigida implica que no existe distincién
entre los nodos asociados a cada arista; en otras palabras, que no hay direcciéon en
la relacién que conecta a los dos nodos. Este concepto es bien ejemplificado con la
relacion de amistad entre personas. Por otra parte, las aristas dirigidas representan la
direccion en la relacién entre dos vértices distintos, como por ejemplo las relaciones

de padre a hijo, y de empleador a empleado.

Las relaciones entre los actores de una red social se generan a partir de procesos
estocésticos. Por tanto, una parte considerable de la investigacion en el andlisis de
redes sociales se ha enfocado en tratar de descubrir las caracteristicas generales de
estas redes [43]. De esta manera, se ha demostrado que las redes sociales poseen
caracteristicas comunes de gran importancia para el analisis, que las diferencian
de las redes aleatorias. Las redes aleatorias fueron ampliamente estudiadas por el
famoso matematico Paul Erdos [20], por lo que sus propiedades principales son bien

conocidas por la comunidad cientifica.

Una de las caracteristicas esenciales de las redes sociales es que la cantidad de
aristas es lineal respecto a la cantidad de nodos, lo que en teoria de grafos seria
equivalente a decir que los grafos son dispersos [3]. La distribucién del grado de los
nodos es otra caracteristica de gran importancia para el disenio de algoritmos. Las
redes sociales generalmente tienen un conjunto pequeno de nodos con alto grado, y
uno numeroso de nodos con bajo grado, lo que se conoce como distribucion de grados
que sigue una ley de potencias [43, 19]. Cuando una red cumple esta propiedad se

denomina red libre de escala. Estas caracteristicas permiten disefiar algoritmos més
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eficientes adaptados especificamente a estas redes.

Por otra parte, la distancia entre pares de nodos de la red esta relacionada con
la facilidad y rapidez en que se difunde la informacién. En redes sociales se ha
comprobado que las distancias entre pares de nodos son relativamente cortas. A este
fenémeno se le denomina efecto de mundo pequeno [3]. El modelo de generacién de
redes aleatorias Watts-Strogatz [57] fue propuesto para intentar dar una explicacion
a la existencia de este fenémeno en redes tan diversas como las redes eléctricas, las

redes neuronales, redes de actores televisivos, entre otras.

El coeficiente de agrupamiento es una medida de la proporciéon de trios de acto-
res conectados entre si, respecto a los trios no conectados. En redes sociales se ha
observado que esta proporcion es mucho mas alta de lo esperado. Esto puede ser
interpretado de la siguiente manera: dados dos actores de una red social, mientras
mas actores estén relacionados a ambos actores (vecinos en comun), es mayor la
probabilidad de que dicho par de actores se relacionen. Esta caracteristica estd muy
relacionada con la existencia de comunidades, o grupos de nodos con mayor niimero
de conexiones entre si que con el resto de la red [3]. Por otra parte, se ha comprobado
que los nodos con grados similares tienen tendencia a conectarse entre si, lo que se

conoce como homofilia o asortatividad [43], 19].

No todos los actores de una red social tienen la misma importancia. Para determi-
nar la importancia de cada actor, y poder establecer quiénes son los méas importantes,
se han propuesto medidas de centralidad [2I]. Las medidas de centralidad usualmente
utilizan la informacion topolédgica de la red, es decir, las relaciones entre los actores,
para dar a cada actor un valor de su importancia relativa. Una de las principales
medidas propuestas es la intermediacion [2], y es precisamente esta medida la que

serd estudiada en el presente trabajo.
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1.3. La intermediacion: enfoques para su calculo

La intermediacién es una medida de centralidad propuesta por Freeman en 1977
[21]. Esta cuantifica la frecuencia o el niimero de veces que un nodo acttia como un
puente a lo largo del camino més corto entre otros dos nodos [53]. La idea intuitiva
es que si se eligen dos nodos y uno de los caminos méas cortos entre ellos al azar, en-
tonces los nodos con mayor intermediacion seran aquellos que aparezcan con mayor
probabilidad dentro de este camino. Por tanto, los nodos con mayor intermediacién
serian aquellos capaces de controlar los flujos de informacién en una red social, asu-
miendo que la informacion siempre fluye de un nodo a otro por el camino més corto

posible.

La intermediacion ha sido utilizada ampliamente en otros campos de la ciencia.
En [40] se empled para la identificacion de nodos sensibles en redes bioldgicas. De
manera similar, puede ser utilizada en sistemas electrénicos de redes de comunicacion
[54], sistemas de redes de transito publico [46], redes de distribucién de gas, redes
de saneamiento de aguas residuales, etc. En redes de interacciéon proteina-proteina,
las proteinas esenciales pueden ser identificadas por su alto valor de intermediacion
[32, 61, 26]. Por otra parte, demostré ser 1itil en la identificacién de actores clave en

redes terroristas [35].

1.3.1. Definicion

La intermediacion de un nodo se expresa segun la [Ecuacion 1.1}

Cp(v) = Z 05t (V) (1.1)

s#v, tF#v
s,teV

donde 4 (v) = gst(v)
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Para calcular la intermediacién de un nodo es necesario determinar previamente

la cantidad de caminos minimos que pasan por este nodo. El valor de o4 (v) puede

obtenerse utilizando la [Ecuacion 1.2}

0 si distg, + dist,; # distg
oq(v) = > ’ ’ (1.2)
Osp * Oyt €1 Otro caso

Por tanto, bastaria calcular los valores o y disty para todos los pares de nodos s
y t, lo cual puede lograrse en grafos no pesados utilizando el algoritmo de bisqueda en
anchura (Breath First Search; BFS). Este paso requeriria un tiempo de ejecucion de
O(n-m). Luego serfa necesario calcular los valores de intermediacion, lo cual requiere
realizar O(n?) operaciones. En general, siguiendo los pasos expuestos anteriormente,
se puede calcular la intermediacién de todos los nodos realizando O(n - m + n?)

operaciones.

1.3.2. Algoritmo de Brandes

En [7] Brandes propuso el primer algoritmo capaz de calcular la intermediacién

de una manera mas rapida. Para ello defini6 la funcién de dependencia d,.(v) entre

el nodo s y el nodo v como se muestra en la [E.cuacion 1.3]

5.(0) = 3 6.(v) (13)

teV

Conociendo los valores de dependencia, es posible calcular la intermediacién de

todos los nodos en O(n?) utilizando la
Cp(v) =Y 6.(v) (1.4)

seV
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Para dar una solucién eficiente al problema, Brandes demostré una férmula re-
cursiva ((Ecuacion 1.5)) para calcular la dependencia conociendo previamente el DAG

de caminos minimos.

Sy = Y I 46, (w)) (1.5)

ww€ Pg(w) Tsw
donde {w : v € Py(w)} es el conjunto de todos los nodos w tales que v es un

predecesor de w en algin camino minimo desde s. Para determinar los valores de

intermediacion el algoritmo de Brandes realiza los siguientes pasos:

1. Calcular los DAG de caminos minimos a partir de cada nodo (incluyendo la
cantidad de caminos minimos y la lista predecesores). El tiempo de ejecucién

es O(n - m) como se mencioné anteriormente.

2. Calcular los valores de dependencia utilizando la [Ecuacion 1.50 El tiempo de

ejecuciéon es O(n - m).

3. Determinar los valores de intermediacion usando la [Eicuacion 1.4 El tiempo de

ejecucion es O(n?).

Concretamente el tiempo de ejecuciéon del algoritmo propuesto por Brandes es
O(n-m+n?). En lo que sigue denominaremos Brandes al algoritmo propuesto por
el mismo autor. En la actualidad, este sigue siendo el algoritmo mas utilizado en
aplicaciones reales, y el punto de comparacion esencial para los nuevos algoritmos

dindmicos que se proponen.
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1.3.3. Algoritmos del estado del arte

En los ultimos anos han sido propuestos varios algoritmos para enfrentar el pro-
blema del céalculo de la intermediacién en el ambiente dindmico, con el objetivo de
lograr una mayor eficiencia que Brandes. Estos pueden ser agrupados segun las téc-
nicas fundamentales utilizadas para dar una mejor soluciéon al problema en: basados
en algoritmos para calcular caminos minimos y basados en la estructura del grafo [31].
En este trabajo nos enfocamos en el calculo de la intermediacién de manera exacta.
Por esta razon, los algoritmos que calculan una aproximacion de la intermediacion

[49, 28] no seran tratados.

Basados en algoritmos para calcular caminos minimos

Los algoritmos en este grupo se basan en extender soluciones para el problema
subyacente al calculo de la intermediacion, el calculo de los caminos minimos entre
todos los pares de nodos de un grafo. En general, esta tarea no es sencilla ya que
se hace necesario calcular algunos parametros adicionales tales como la cantidad de

caminos minimos y los valores de dependencia (si se usa Brandes como base).

El algoritmo propuesto en [25] calcula la intermediacién en grafos donde se inser-
tan aristas con el paso del tiempo. Para ello, mantiene explicitamente los arboles a
lo ancho partiendo de cada uno de los nodos del grafo. Los resultados experimentales
muestran mejoria respecto a Brandes, pero su eficiencia computacional no es mejor
que este en el peor caso. Su complejidad espacial es de O(n? + n - m), por lo que
se necesitaria una gran cantidad de memoria para ejecutar este algoritmo sobre un
grafo de decenas de miles de nodos y aristas. Este algoritmo fue extendido para el

ambiente paralelo y distribuido exitosamente en [55].

El algoritmo propuesto en [33] también es incremental, y puede procesar grafos

dirigidos. Consiste en una extensién del algoritmo propuesto en [48]. Su compleji-
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dad temporal es equivalente a Brandes, aunque en la practica se obtienen mejoras
considerables. Su complejidad espacial es cuadratica, lo que lo hace inadecuado para
aplicaciones en grafos de gran tamano. Es posible paralelizarlo a través de memoria
compartida, pero su distribucién exitosa no parece tarea sencilla. Para actualizar
los valores de intermediacion, entre una iteracion y otra se almacenan la distancia
y la cantidad de caminos minimos entre todos los pares de nodos, y las listas de
predecesores. Realizando el analisis de complejidad respecto a la salida [23], si defi-
nimos como salida todos los parametros mencionados anteriormente, este algoritmo

es cuadratico.

Por ultimo, en [41] se propone otro algoritmo incremental para el célculo de la
intermediacion que logra una mejoria en el costo computacional respecto a Brandes.
Este mantiene un DAG de caminos minimos para cada nodo del grafo. El mismo
grupo de investigadores propuso posteriomente [42], [44] un algoritmo dindmico para
el calculo de la intermediacion que tiene un gran valor tedrico ya que logré de manera
eficiente generalizar el algoritmo de [I5], uno de los més eficientes para el calculo de
los caminos minimos entre todos los pares de nodos en un grafo dinamico en la actua-
lidad [16]. Sin embargo, estos trabajos no exponen resultados de experimentacion, y
las estructuras de datos utilizadas son complejas, por lo que su utilizaciéon practica

requiere alguna implementacion eficiente comparable con el resto de las propuestas.

En [34] se extendio el algoritmo de Green [25] para el ambiente distribuido. Ade-
mas, se desarrollé una implementacién basada en Hadoop [} La complejidad espacial
de este algoritmo, tal y como la de los propuestos en trabajos anteriores, es cuadra-

tica, lo que es demasiado costoso para procesar grafos de gran tamafo.

Recientemente fue propuesto un nuevo algoritmo [5] (Ibet) para el célculo de la
intermediacion en grafos dirigidos donde se insertan aristas. Este necesita almacenar
las distancias entre todos los pares de nodos, por lo que su complejidad espacial es

cuadratica, aunque mucho menor que los trabajos anteriores ya que solo almacena las

Thttps://hadoop.apache.org/ visitado el 23 de mayo de 2019
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distancias entre los pares de nodos. Se basa en una propiedad de los caminos minimos
aplicada por primera vez al problema del calculo de la intermediacién, que permite
calcular eficientemente la distancia y la cantidad de caminos minimos entre todos los
pares de nodos. Los experimentos realizados demostraron que esta propuesta supera

a las anteriores de manera contundente.

Basados en la estructura del grafo

Todos los algoritmos reseniados anteriormente tienen en comtn que su complejidad
espacial es cuadratica, lo que les permite ser mucho maés eficientes en la practica, pero
no procesar grafos realmente grandes. Algunos algoritmos se han propuesto para
resolver este problema, basandose en la descomposicion de los grafos en estructuras
que permitan calcular la intermediacién de manera més sencilla y eficiente [37, [36, [31].

Usualmente estos algoritmos tienen una complejidad espacial lineal.

El primero de estos algoritmos fue QuBE [37], que determina los valores de inter-
mediacion en grafos dindmicos no dirigidos sin calcular nuevamente todos los caminos
minimos. Para ello, descompone el grafo en MUCE] y actualiza la particién cuando
se inserta o se elimina una arista. Ademas, calcula la intermediaciéon al ocurrir una
de estas modificaciones en el grafo de manera eficiente ejecutando Brandes solo pa-
ra un subgrafo (que seria el MUC afectado por la modificacién), y actualizando los
demaés valores sin necesidad de calcular los caminos minimos. Por tanto, si el MUC
afectado tiene un tamano relativamente grande, el desempefio de este algoritmo se-
ria equivalente a Brandes. A pesar de demostrar experimentalmente una mejoria
notable en cuanto al tiempo de ejecucion respecto a Brandes, la complejidad asin-
totica del algoritmo con respecto a la salida no esta acotada, ya que la cantidad de
operaciones que realiza no depende del tamano de la modificacion ni de la cantidad

de nodos actualizados. En [36] este método fue refinado. Para ello, se utilizé la des-

2MUC [37]: Unién de ciclos minimos, es la unién de ciertos ciclos en el grafo que forman una
base algebraica y la suma de sus pesos es minima.
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composicion en componentes biconexos, obteniéndose mejores resultados, dado que
esta descomposicion es mas eficiente de calcular, y los componentes resultantes de

menor tamano.

Concurrentemente con [36], en [31] se propuso un algoritmo dindmico (Icentral)
para el calculo de la intermediacion en grafos dindmicos no dirigidos y conexos. Entre
una iteracion y otra se almacena solamente la intermediacién de todos los nodos, por
lo que su complejidad espacial es lineal. Similar a QuBE, Icentral descompone el
grafo en componentes biconexos, utilizando un algoritmo lineal, y luego actualiza la
intermediacion de los nodos en el componente biconexo donde la arista modificada
reside, es decir, el componente afectado. Esto es suficiente, ya que como se demuestra
en el articulo, para grafos no dirigidos, luego de una modificacion, la intermediacién
de los nodos que no pertenecen al componente afectado se mantiene constante. La
actualizacién de los nodos dentro del componente afectado se realiza de manera si-
milar a Brandes, pero procesando solo aquellos nodos que, siendo origen de algtin
camino minimo modificado, provoquen cambios en los valores de intermediacién de
algiin otro nodo. Ademas, el algoritmo fue implementado en el ambiente paralelo con
memoria compartida, y los experimentos realizados mostraron que tiene un mejor
desempeno que el resto de las propuestas anteriores. Aun asi, su eficiencia esta direc-
tamente relacionada con el tamano del componente afectado, ya que su complejidad

temporal es cuadratica respecto al tamano de dicho componente.

1.4. Consideraciones parciales

La intermediacion es una de las medidas de centralidad mas importantes en el
Analisis de Redes Sociales. Su calculo tiene una alta complejidad computacional, por

lo que la optimizacién de esta tarea algoritmica ha sido ampliamente estudiada.

El algoritmo Brandes es reconocido como el de mejor desempenio en el ambito

estatico (existe evidencia de que un algoritmo maés eficiente no serd posible [58]), y
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sirve de base para todas las propuestas para el calculo de la intermediacion en el

ambito dinamico.

Los algoritmos dindmicos para el calculo de la intermediaciéon pueden dividirse
en dos grupos, dependiendo de las técnicas algoritmicas utilizadas. En el primer
grupo, los basados en optimizar el cidlculo de los caminos minimos, se encuentran los
de menor tiempo de ejecuciéon, pero todos con una complejidad espacial cuadratica,
que imposibilita su uso en grafos de gran tamano. En el segundo grupo, los basados
en la estructura del grafo, se incluyen los que mejoran la eficiencia temporal de los
algoritmos estaticos, y su complejidad espacial es lineal. Como detrimento, estos

algoritmos no pueden procesar grafos dirigidos.

En la presente tesis proponemos el algoritmo Bidcentral, que viene a llenar
este nicho faltante, ya que se clasifica en el segundo grupo, y puede procesar grafos

dindmicos dirigidos.
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Capitulo 2

Bidcentral: Algoritmo dinamico

para calcular la intermediacion

En este capitulo se describe el algoritmo dindmico Bidcentral para calcular la
intermediacion propuesto en la presente tesis. Ademaés, se presenta un analisis de la
correctitud y la complejidad computacional, asi como elementos fundamentales de

su implementacién paralela.

2.1. Descripcién general

Por simplicidad, en este trabajo nos restringiremos a grafos no pesados (dado
que facilita notablemente la formalizacién) y simples (sin aristas multiples ni lazos).
El algoritmo propuesto es una generalizaciéon de Icentral para el procesamiento de

grafos dirigidos.

Proponemos la definicién que se muestra a continuacién como una de las bases

fundamentales de Bidcentral, ya que permite limitar los calculos necesarios a un
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conjunto de nodos de menor tamano.

Definicién 17. Sea G un grafo, y sea G* el grafo que se obtiene luego de modificar
una arista (insertar o eliminar) en G. Definimos como componente afectado al com-
ponente biconexo de la versién no dirigida de G* (en el caso de la insercién) o de G

(en el caso de la eliminacién) al cual pertenece la arista modificada.

El principal obstaculo al generalizar Icentral es que, en grafos dirigidos, cuando
una arista es modificada, los valores de intermediacién de los nodos que no pertenecen
al componente afectado pueden cambiar. Esto no ocurre en los grafos no dirigidos,

como se demostro en el Teorema 1 en [31].

/J\ﬁ

t\”’

1

Figura 2.1: Grafo de ejemplo donde se inserta la arista de a a c.

En la mostramos un grafo con 10 nodos donde se inserta la arista de
a a c. En este caso el componente afectado es el grafo inducido por el conjunto de
nodos {a, ¢,d, f, g, h,j}. Claramente el nodo e no pertenece al componente afectado,
pero el valor de su intermediacién varia, ya que en el grafo inicial es 1 (por el camino
minimo de ¢ a i), y en el final 4 (se agregan los caminos minimos desde a, d y
b). Esto hace que el Teorema 1 en [31] no sea aplicable para el caso de los grafos

dirigidos. Como se explicara posteriormente, Bidcentral calcula estos cambios de

22



intermediacion en los nodos externos al componente afectado de manera eficiente,

basandose en un resultado propio del presente trabajo.

A continuaciéon presentamos algunas definiciones y notaciones necesarias para
comprender como Bidcentral actualiza los valores de intermediacién cuando el grafo

sufre modificaciones.

Definicién 18. Se dice que un nodo v es una fuente afectada cuando, para algin

nodo w del grafo, el valor de d,.(w) (véase la [Ecuacién 1.3)) se modifica.

Definicién 19. Sea z un parametro cualquiera del grafo o de alguno de sus nodos,
entonces x* representa el parametro luego de que el grafo fue modificado. De la
misma manera, x” representa el parametro calculado para el grafo con todas las

aristas invertidas.

Definicién 20. Sean a y b dos nodos, entonces denotaremos a — b si existe un

camino desde a hasta b.

Definicién 21. Sea B un componente biconexo, y v € B un punto de articulacién
del grafo, entonces L(B,v) es el subgrafo inducido por todos los nodos w, tal que
existe un camino de v a w o viceversa, y ninguna de las aristas contenida en este

camino pertenece a B.

Definicién 22. Sea A el componente afectado y s € A un punto de articulacion,

entonces reach,(s) es la cantidad de nodos v tal que v € L(A,s) y v — s.

Definicién 23. Sea A el componente afectado y s € A un punto de articulacion,
entonces reach(s) es la cantidad de nodos v tal que existe un camino minimo de v a

s, y la ultima arista de este camino esta contenida en A.

Bidcentral parte de los valores de intermediacién de cada uno de los nodos (que
pueden ser obtenidos a partir de cualquier algoritmo para el calculo de la interme-
diacién, por ejemplo Brandes). Luego de cada modificacién en el grafo, actualiza

estos valores. Para ello, cuenta con tres momentos fundamentales:
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1. Calcular el componente afectado A.
2. Actualizar la intermediacién de los nodos en A.

3. Actualizar la intermediacién del resto de los nodos.

El pseudocddigo correspondiente a Bidcentral se muestra en el[Algoritmo 1} Este
comprende los momentos fundamentales del algoritmo mencionados anteriormente.
El componente biconexo afectado puede ser calculado (linea 1) utilizando el conocido

algoritmo propuesto en [30].

Algoritmo 1 actualizar-intermediacién
Entrada: G, (u,v), Cp
Salida: Cp
1: A < componente-biconexo-afectado(G, (u, v))
2: A* «+ A con arista (u,v) modificada (insertada o eliminada)
3: actualizar-intermediacién-interno(G, A, (u,v), A*, Cp)
4: actualizar-intermediacién-externo(G, A, A*, Cp)

La funcion actualizar-intermediacion-interno que se muestra en el [Algoritmo 2| se
encarga de actualizar los valores de intermediacion dentro del componente afectado

previamente calculado. Los nodos que son fuentes afectadas se calculan en la linea 1

(a través del [Algoritmo 3)), determinando asi para qué nodos s se pueden modificar
los valores de . (definido en la [Ecuacion 1.5)). Luego, se determinan los puntos

de articulacion dentro del componente afectado (linea 2), que pueden ser obtenidos

como subproducto del algoritmo para determinar los componentes biconexos.

Para el calculo de la intermediacién dentro del componente afectado se necesita
saber cudntos nodos son accesibles (existe un camino hacia estos nodos) fuera del
componente, y cuantos nodos externos pueden llegar a este. Estos parametros se

calculan en las lineas 3-6, y ya fueron definidos anteriormente.
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Algoritmo 2 actualizar-intermediacién-interno

Entrada: G, A, (u,v), A*, Cp
Salida: Cp
1. F'A < fuentes-afectadas(A, (u,v))
2: PA « puntos-articulacion(G, A)
3: Para Todo s € PA Hacer
4: reach,(s) < |[{v| v e L(A4,s),v — s}|
5: reach)(s) < |[{v|v e L(A4,s),s = v}|

6: Fin Para

7: Para Todo s € I['A Hacer

8: Jds. < Brandes-componente(A, s, reach))
9: 0% <« Brandes-componente(A*, s, reach))
10: Para Todo x € A Hacer

11: Cp(z) < Cp(x) + 0% (x) — ds.(2)

12: Fin Para

13: Si s € PA Entonces

14: Para Todo x € A Hacer

15: Cp(z) + Cp(x) + (0% (x) — ds.(x)) - reach,(s)
16: Fin Para

17: Fin Si

18: Fin Para

Algoritmo 3 fuentes-afectadas

Entrada: A, (u,v)

Salida: F A
1: F'A < lista vacia
2: Para Todo s € A Hacer
3 Si distg, + 1 < dist,, Entonces
4: Agregar s a F'A
5 Fin Si
6: Fin Para
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En las lineas 7-18 se actualizan los valores de intermediacién de los nodos del
componente afectado, a partir de las fuentes afectadas calculadas anteriormente. Para
ello, primero es necesario calcular los valores de . antes y después de la modificacion
(lineas 8 y 9). Esto se logra con la funcién Brandes-componente (Algoritmo 4)), que
reutiliza los valores previamente calculados de reach;. Esta funcién procesa los nodos
dentro del componente afectado A, y determina los valores de d,. correspondientes.
Para ello, utiliza un procedimiento muy similar a Brandes, con la diferencia de que
cuando procesa un nodo w que es punto de articulacion del grafo original (lineas 6-8),
las contribuciones de los nodos en L(A,w) al valor de d,.(w) se calculan de manera
inmediata, sin necesidad de procesar esos nodos. La validez de este procedimiento se

demostrara en el siguiente epigrafe de esta tesis.

En las lineas 10-17 se actualizan propiamente los valores de intermediaciéon de los
nodos. Notemos que en el caso de que s sea un punto de articulacién, son necesarias
las lineas 13-17 ya que los nodos v fuera de A tal que v — s también contribuyen a
la intermediacién de los nodos de A. Con estas operaciones culmina la actualizacion

de la intermediacion en el componente afectado.

La funcién actualizar-intermediacion-externo determina, en un pri-
mer momento, los puntos de articulacién (estos ya habian sido calculados previamen-
te, asi que estos valores se pueden reutilizar). Luego, en las lineas 2-15, se actualizan
los valores de la intermediacién de todos los nodos que pertenecen a L(A,s), para

cada punto de articulacion s del componente afectado.

Actualizar la intermediacion de un nodo externo z implica calcular los valores de
ds.(x) correspondientes (lineas 5y 11), asi como la cantidad de nodos cuyos caminos
minimos hacia x pasan por s (lineas 3 y 4), y la cantidad de nodos cuyos caminos
minimos desde z pasan por s (lineas 9 y 10), antes y después de que el grafo ha-
ya sido modificado. Para el cdlculo de d4.(x) se utiliza la funcién Brandes-similar
(Algoritmo 6f), muy similar a Brandes pero restringida al subgrafo L(A, s). Para
calcular las distintas variantes de reach (como en la se utiliza la fun-

cién BFS-interno (Algoritmo 7)), que no es mas que un BFS clésico para determinar
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Algoritmo 4 Brandes-componente

Entrada: A, s, reach;
Salida: ¢

// Calcular § dentro del componente afectado
(o, P, visitados) «<— BF'S(A,s)
Para Todo v en L(A,s) Hacer
d(v) <0
Fin Para
Para Todo w en visitados invertido Hacer
Siw# sy wée PA Entonces
d(w) < 6(w) + reach] (w)
Fin Si
Para Todo p € P(w) Hacer
5(p) = (p) + 2 (1 +5(w))
Fin Para
: Fin Para

— = =
o= 2

Algoritmo 5 actualizar-intermediacién-externo

Entrada: G, A, A*, Cp
Salida: C'p
1. PA < puntos-articulacién(G, A)
2: Para Todo s € PA Hacer
3: reach(s) <— BFS-interno(A4, s, reach,)

4: reach”(s) < BFS-interno(A*, s, reach))

5: ds. < Brandes-similar(L(A4, s), s)

6: Para Todo z € {v|ve L(A,s),s — v} Hacer
7 Cp(z) < Cp(x) + 0s.(x) - (reach™(s) — reach(s))
8: Fin Para

9: reach”(s) < BFS-interno(A", s, reach,)

10: reach™ (s) <— BFS-interno(A*", s, reach,)

11: 0% < Brandes-similar(L(A, s)", s)

12: Para Todo z € {v|v € L(A,s),v — s} Hacer
13: Cp(x) < Cp(x) + 6% (z) - (reach™ (s) — reach”(s))
14: Fin Para

15: Fin Para
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cuantos nodos son alcanzables a partir de un nodo en un grafo, pero mas eficiente
porque reduce los calculos realizados ya que reutiliza los valores de reach, calculados
anteriormente para todos los puntos de articulacién del componente afectado. Los
valores de intermediacion son actualizados propiamente en las lineas 6-8 y 12-14.
Como se ha expresado anteriormente, la validez de este procedimiento se demostrara

en el siguiente epigrafe.

Algoritmo 6 Brandes-similar
Entrada: L(A,s), s
Salida:

// Calcular § fuera de componente afectado

1: (o, P,visitados) <~ BFS(L(A,s), s)

2: Para Todo v € L(A, s) Hacer

3: (S(U) ~—0

4: Fin Para

5: Para Todo w en visitados invertido Hacer
6: Para Todo p € P(w) Hacer

7 5(p) = 8(p) + 22 (1 + 3(w)

8: Fin Para

9: Fin Para
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Algoritmo 7 BFS-interno
Entrada: H, s, reach
Salida: cant

// BFS modificado para calcular la cantidad de nodos alcanzables desde un punto
de articulacion del componente afectado
visitados < cola de nodos vacia
cant < 0
Agregar s a visitados
Para Todo v en visitados Hacer
cant < cant + 1
Para Todo nv vecino de v en H Hacer
Si nv no estd contenido en visitados Entonces
Agregar nv a visitados
Si nv € PA Entonces
cant <— cant + reach(nv)
Fin Si
Fin Si
Fin Para
: Fin Para

— = = =
Ll A S
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Algoritmo 8 BFS
Entrada: H, s
Salida: o, P, visitados

// BFS aumentado para calcular cantidad de caminos minimos, listado de pre-
decesores, y los nodos visitados en orden de profundidad

1: visitados < cola de nodos vacia

2: Para Todo v € H Hacer

3: d(v) < 0 // distancia

4: o(v) <0

5: P(v) < lista vacia

6: Fin Para

7: Agregar s a visitados

8: Para Todo v in visitados Hacer

9: Para Todo nv vecino de v en H Hacer
10: Si nv no esta contenido en visitados Entonces
11: d(nv) < d(v) +1

12: o(nv) « o(v)

13: Agregar nv a visitados

14: Agregar v a P(nv)

15: Si No

16: Si d(nv) = d(v) + 1 Entonces
17: o(nv) < a(nv) + o(v)

18: Agregar v a P(nv)

19: Fin Si
20: Fin Si
21: Fin Para

22: Fin Para
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2.2. Correctitud

En este epigrafe demostraremos que el algoritmo Bidcentral calcula de manera
correcta la variacion de la intermediacién de todos los nodos de un grafo cuando
este sufre modificaciones. Para ello, son necesarias algunas propiedades relativas a la

variacion de la intermediacién de los nodos de un grafo dindmico.

En el[leorema 1|demostramos una férmula que nos permite computar la variacion
de la intermediacién que sufre un nodo externo al componente afectado de manera
eficiente. Este es el principal resultado de la tesis, ya que permite obtener estos valores

de manera eficiente, y constituyé la base fundamental para generalizar Icentral.

Teorema 1. Sea z un nodo que no pertenece al componente afectado A, y sea s el
punto de articulacién dentro del componente tal que su eliminaciéon desconecta z de

A. Luego de una modificacion en el grafo, la variacién de la intermediacion de z se

calcula segun la |[Ecuacion 2.1}

ds.(x) - (reach®(s) — reach(s)) + d..(x) - (reach™ (s) — reach”(s)) (2.1)

Demostracion. Para ganar en claridad, renombraremos las variables en la definicién

de intermediacion de la [Ecuacion 1.4 por las que se presentan en la [F.cuacion 2.2]

o
o=y, ) 22)
a#x,b#x ab
a,beV

En la suma de la derecha de la [Ecuacién 2.2 los tinicos términos que pueden
cambiar luego de una modificacion son aquellos tales que a y b estdn en componentes
biconexos diferentes, y los caminos minimos de a a b pasan por A. Esto ocurre ya
que, si a y b pertenecen al mismo componente biconexo, y alguno de sus caminos

minimos pasa por x, entonces = también pertenece a ese componente biconexo (que
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no es el componente afectado), y por tanto, ningiin camino minimo entre a y b resulta
afectado por la modificacion del grafo. De la misma manera, si @ y b no estan en
el mismo componente biconexo, y algin camino minimo de a a b no pasa por A,

entonces ningun camino lo hace, y por tanto, ninguno resultaria afectado.

Luego, todos los caminos minimos de a a b deben pasar por s. El orden relativo

de s y x en los caminos de a a b que pasan por x determina dos casos posibles:

1. a.s.2.b — %@ _ 0asOsa0sp _ Tse0Owp _ Isb(2)
T T Cab CasOsp Osbh Osb
2' a.xT.S b _— Uab(w) — Oax0xs0sh — OaxOxs — Uas(x)

7 Tab Tas0Osb Oas Tas

Luego, los términos que pueden cambiar son iguales a:

Z M -+ Z UL(x) = reach(s) - ds.(x) + reach”(s) - o5 ()  (2.3)

Osb Oas

a,b en caso 1 a,b en caso 2

Notemos que los valores de d,.(x) y 6%.(z) no varian cuando el grafo es modificado,
yva que todos los caminos minimos de s a x, y viceversa, estan fuera del componen-
te biconexo afectado. A partir de este resultado se deduce de manera sencilla la

afirmacion del teorema.

Los teoremas que proponemos a continuacion son la base fundamental del calculo

de la intermediacion en el interior del componente afectado.

Teorema 2. Supongamos que en un grafo G se inserta una arista. Supongamos
ademés, que para un nodo s existe un nodo x tal que el valor de J,.(x) cambia luego
de la modificacion del grafo. En el grafo modificado existe un camino minimo de s a

algin otro nodo del grafo que pasa por la arista insertada.
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osw()

Y
sw

Demostracion. Como 0, (z) cambia y es igual a >, cy entonces para algin w
el valor de o, (x) o de oy, cambia. Esto solo ocurre cuando la arista insertada crea
un nuevo camino minimo entre s y w, que puede o no pasar por x. Luego, en el grafo
modificado, existe al menos un camino minimo que parte de s, y pasa por la arista

insertada, como se queria demostrar. O

Corolario 2. Teniendo en cuenta el teorema anterior, podemos decir que si la arista
insertada es (u,v), entonces el nodo s pertenece al conjunto de nodos fuentes afec-
tados si y solo si dists, + 1 < dist,,, donde estas distancias se calculan en el grafo

original.

Teorema 3. Supongamos que en un grafo G se elimina una arista. Supongamos
ademads, que para un nodo s existe un nodo z tal que el valor de d,.(z) cambia luego
de la modificacién del grafo. En el grafo original existe un camino minimo de s que

pasa por la arista eliminada.

Osw ()
Osw )

el valor de o4,(2) o de 0y, cambia. Esto solo ocurre cuando la arista eliminada era

Demostracion. Como d,.(z) cambia y es igual a > ¢y entonces para algin w
parte de un camino minimo entre s y w, que puede o no pasar por x. Luego, en el
grafo original existe al menos un camino minimo que parte de s, y pasa por la arista

eliminada, como se queria demostrar. O

Corolario 3. Teniendo en cuenta el teorema anterior, podemos decir que si la arista
eliminada es (u,v), entonces el nodo s € A pertenece al conjunto de nodos afectados
si y solo si disty, + 1 = dist,,, donde estas distancias se calculan en el grafo original.
Notemos que como en el grafo original existe la arista (u,v), esto es equivalente a
disty, + 1 < distg,.

Teorema 4. Supongamos que v es un nodo del componente biconexo afectado A y
s € A es un punto de articulacién, entonces la contribucién de los nodos en L(A, s)

a 0,.(s) es igual a reach)(s).

Demostracion. Por definicion, la contribucién de los nodos en L(A, s) a 6,.(s) es igual

& YwerL(A,s) %ﬁf) Pero YVw € L(A, s), tal que s — w, se cumple que 0,,(S) = Ty,
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ya que todos los caminos entre v y w pasan por s. Por tanto,

> Owu(s) _ S 1= reach)(s)

weL(A,s) Ovw weL(A,s)
s—w

como se queria demostrar. O

Teorema 5. Sea s un punto de articulacién en el componente biconexo afectado
Ay wv € L(A,s) un nodo tal que v — s, entonces para todo nodo x € A tal que

dp.(z) cambia cuando el grafo sufre una modificacién, se cumple que §,.(x) = ds.(z)
y 0p.(x) = 07.(x).

Demostracion. Notemos que:

6, (z) = Z avw(aj)+ Z va(:v): Z o ()

weL(As) Fvw wi¢L(As) Fvw wEL(As) Fvw

ya que ningin camino entre v y un nodo en L(A,s) pasa por z, dado que = € A.

Luego,
Oyw\T OvsOsw\L O sw\T
$ ) g utaln) | owld) g
wiL(As) Fvw wgL(A,s) FvsTsw wEL(As) Tsw
como se queria demostrar. La deduccién para o} (z) = 0% (x) es equivalente. O

Ahora pasaremos a demostrar propiamente que el algoritmo Bidcentral actualiza
de manera correcta los valores de intermediacién de todos los nodos de un grafo
cuando este sufre alguna modificacién, ya sea la insercion o eliminacién de una arista.
Para ello, basta demostrar que la funcion actualizar-intermediacion-interno actualiza
los valores en los nodos dentro del componente afectado de manera correcta, y que la
funcién actualizar-intermediacion-externo hace lo mismo en los nodos fuera de dicho

componente.
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Primero analizaremos la funcién actualizar-intermediacion-interno. Los nodos

fuentes afectados dentro del componente afectado son calculados de manera correcta

por la funcién fuentes-afectadas segun [Colorario 2|y [Colorario 3| Por definicion, estos

son los tinicos nodos dentro del componente afectado que pueden contribuir a varia-
ciones en la intermediacién. Por tanto, solo para estos nodos es necesario calcular los
valores de d,. (lineas 8 y 9), a través de la funcién Brandes-componente. Esta funcién

calcula los valores requeridos de una manera muy similar a Brandes. Sin embargo,
no necesita procesar los nodos fuera de A, debido al [Teorema 4]

Luego, la contribucién de los nodos dentro de A a la intermediacién de los nodos
dentro de A queda correctamente actualizada en las lineas 10-12. Solo quedaria agre-
gar la contribucién de los nodos fuera de A, y esto ocurre en las lineas 13-17. Todo
nodo externo a A pertenece a L(A, s), para algin punto de articulacién s. Teniendo
en cuenta el [Teorema 5| la contribucién de todos los nodos en L(A, s) es la misma
(igual a ds.(z)), y la cantidad de estos nodos es reach,(s), por lo que la linea 15

actualiza los valores correspondientes de manera correcta.

Ahora analizaremos la funcién actualizar-intermediacion-externo. Recordemos
que esta funcion procesa los nodos externos al componente afectado, agrupados segiin
su pertenencia a L(A, s), donde s es un punto de articulacién. En las lineas 3-4 y 9-10
se calculan las variantes de los valores de reach, utilizando la funcion BFS-interno.
Esta funciéon determina la cantidad de nodos que pueden ser alcanzados a partir de
un punto de articulacion. De la misma forma que la funcién Brandes-componente,
esta no necesita procesar nodos fuera del componente afectado, ya que puede reuti-
lizar los célculos almacenados en los valores de reach! y reach,. Notemos que estos
valores son los mismos para el grafo modificado, ya que son independientes de las

aristas en el componente afectado.

Por otra parte, la funcién Brandes-similar, que calcula los valores de d,., es equi-
valente a Brandes, restringido al subgrafo L(A,s). Luego, por el , las
lineas 6-8 y 12-14 (en la funcién actualizar-intermediacion-externo) actualizan de

manera correcta los valores de intermediacién de todos los nodos externos a A.
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2.3. Anailisis de complejidad

En este epigrafe demostraremos que la complejidad espacial y la complejidad
temporal de Bidcentral son equivalentes a las de Icentral, a pesar de que permite

procesar grafos dirigidos y no necesariamente conexos.

2.3.1. Complejidad espacial

Bidcentral actualiza la intermediacién de todos los nodos de un grafo dindmico
a través de la funcién actualizar-intermediacion. Calcular el componente biconexo
afectado A, y su version modificada A*, requiere una cantidad de espacio proporcional

al tamano del grafo (lineas 1y 2).

Actualizar los valores de intermediacién dentro del componente afectado es el
objetivo de la funcién actualizar-intermediacion-interno. Las fuentes afectadas (linea
1), los puntos de articulacién (linea 2), y los valores de reach (lineas 4 y 5), requieren
un espacio proporcional a la cantidad de nodos del grafo. Los valores de d5. (lineas 8
y 8), para un s fijo, no son necesarios en otras iteraciones del ciclo (lineas 7-18), por
lo que pueden ser almacenados utilizando un espacio proporcional a la cantidad de
nodos del grafo. Lo mismo ocurre con las estructuras internas utilizadas en la funcién

Brandes-componente.

Por dltimo, la funcién actualizar-intermediacion-externo actualiza los valores de
intermediacion fuera del componente afectado. Teniendo en cuenta que, para cada
punto de articulacién s, los valores de reach(s) y d,. son independientes en cada
iteracion, el almacenamiento necesario es proporcional a la cantidad de nodos del
grafo. Por otra parte, la funcién BFS-interno procesa los nodos dentro de A, por lo

que su complejidad espacial es lineal respecto a este subgrafo.

Resumiendo, la complejidad espacial de Bidcentral es lineal respecto a la can-
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tidad de aristas y nodos del grafo. Solo C'z y el grafo en si persisten a través de las
actualizaciones. Esto es lo mejor que puede lograr un algoritmo dinamico para el
calculo de la intermediacién, por lo que, en este sentido, su complejidad espacial es

Optima.

2.3.2. Complejidad temporal

La complejidad temporal de Bidcentral es igual a la complejidad de hallar los
componentes biconexos, mas la complejidad de la funcion actualizar-intermediacion-
interno, mas la de actualizar-intermediacion-externo. Existen varios algoritmos con
complejidad lineal para el célculo de los componentes biconexos. Estos permiten
determinar a qué componente biconexo pertenece cada arista del grafo, por lo que

saber el componente biconexo afectado es trivial.

Analicemos ahora la funciéon actualizar-intermediacion-interno. Sean ng y my el
numero de nodos y aristas en el componente afectado respectivamente, entonces la
cantidad de fuentes afectadas es a lo sumo n 4, ya que todos estos nodos pertenecen a
A. El tiempo necesario para calcular las fuentes afectadas y los puntos de articulacion

es claramente lineal en el tamano del grafo.

En las lineas 3-6 se calcula la cantidad de nodos v en L(A, s), donde s es un punto
de articulacion de A, tal que v — s o viceversa. Notemos que los subgrafos L(A, s)
son disjuntos, por lo que la cantidad de operaciones requeridas para determinar esos

valores es lineal en el tamano del grafo.

Las operaciones en las lineas 8 y 9 tienen una complejidad lineal en el tamano
de A, ya que realizan un recorrido muy parecido a los realizados en Brandes, res-
tringidos en este caso al componente afectado, sin procesar ningtin nodo externo a
este. El resto de las operaciones que se realizan dentro del ciclo de las lineas 7-18 es

constante, por lo que el tiempo de ejecucion de esta parte puede medirse sin mucha
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dificultad: O(|FA| - (na +ma)).

Sumando los valores determinados anteriormente, el tiempo de ejecucién de la

funcién actualizar-intermediacion-interno es O(|FA| - (na +ma) +n+m).

Analicemos ahora la funcion actualizar-intermediacion-externo. Los puntos de
articulacién (linea 1) ya fueron calculados anteriormente, por lo que se pueden re-
utilizar esos valores. Cada una de las llamadas a la funciéon BFS-interno es lineal en
el tamano de A, ya que esta funciéon realiza un recorrido en A y no procesa ningtn

nodo externo.

Como se ha mencionado anteriormente, los subgrafos L(A,s) con s € PA son
disjuntos, por lo que la cantidad de operaciones requeridas para procesarlos con la
funcién Brandes-similar es lineal en el tamano del grafo. Lo mismo ocurre con los
ciclos en las lineas 6-8 y 12-14, ya que las operaciones internas a los ciclos (lineas 7

y 13) son constantes.

Sumando los valores determinados anteriormente, el tiempo de ejecucién de la

funcion actualizar-intermediacion-externo es O(|PA| - (na +ma) +n+m).

Teniendo en cuenta los andlisis realizados anteriormente para actualizar la in-
termediacion dentro y fuera del componente afectado, la complejidad temporal de
Bidcentral es O((|FA| + |PA|) - (na+ma)+n+m). Esto es equivalente a O(ny -
(na 4+ ma) +n -+ m) en el peor caso, ya que la cantidad de puntos de articulacion
y nodos fuentes afectados es a lo sumo la cantidad de nodos en A. Este resultado

coincide con el alcanzado por Icentral.
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2.4. Implementaciéon paralela

Paralelizar la parte mas costosa de Bidcentral, el célculo de la intermediacion
dentro del componente afectado y de los valores de reach en la funcion actualizar-
intermediacion-externo, es relativamente sencillo. Como los valores § respecto a los
nodos fuente afectados son calculados independientemente, estos calculos pueden ser

realizados por diferentes procesadores en un ambiente paralelo.

Supongamos que se tiene una computadora con k procesadores. El procesamiento
de los nodos fuente afectados (en la funcién actualizar-intermediacién-interno) po-
dria repartirse entre estos procesadores, y en cada uno seria necesario una capacidad
de memoria lineal respecto al tamano del grafo. La misma situacion ocurre con los

valores de reach en la funcién actualizar-intermediacion-externo.

Luego, la complejidad espacial del algoritmo en su variante paralela seria O(n +
m+k-ny), y su complejidad temporal O(n +m +ny - (na + ma)/k) (en el mejor
caso, cuando el tiempo de procesamiento en cada procesador es similar). En este
contexto, se espera que el tiempo de ejecucion se reduzca considerablemente, similar

a los experimentos en [31].

2.5. Conclusiones parciales

El algoritmo Bidcentral permite calcular la intermediacion en grafos dindmicos,
dirigidos y no necesariamente conexos. Para ello, reduce la parte méas costosa del pro-
cesamiento a un subgrafo, el componente biconexo afectado, utilizando la técnica de
descomposiciéon en componentes biconexos. Un resultado propio del presente trabajo
(Teorema 1)), especifico para grafos dirigidos, permitié calcular de manera eficiente

la intermediacion de los nodos fuera de este componente.
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Su complejidad espacial es lineal, un resultado éptimo para el problema en cues-
tion, teniendo en cuenta que es necesario almacenar el grafo. Su complejidad temporal
es equivalente a la de Icentral, a pesar de procesar grafos dirigidos y no necesaria-

mente conexos, y por tanto teniendo un caracter mas general.

Por la naturaleza del algoritmo, se esperan mejoras considerables en tiempo en

el ambiente paralelo, aunque requeriria un mayor almacenamiento.
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Capitulo 3

Evaluacién del algoritmo
Bidcentral

En este capitulo validamos a partir de experimentos el desempeno del algoritmo
propuesto Bidcentral. Para ello utilizamos grafos sintéticos y reales que representan
redes sociales. Se implementaron con objetivos comparativos algoritmos recientes que

han obtenido buenos resultados en la literatura, como Brandes, Ibet y Icentral.

3.1. Conjuntos de datos: grafos reales y sintéticos

Los conjuntos de datos utilizados para la experimentacién fueron tomados de
fuentes en Internet, algunos de ellos previamente referenciados en [5] o [31]; y otros
tomados de la coleccién de grafos SNAP [] Las principales redes consideradas en el

estudio se relacionan a continuacion:

» ego-Facebook: red de circulos sociales (o listas de amigos) de Facebook, creada

!'http://snap.stanford.edu/data/index.html
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a partir de ciertos usuarios (ego).

= ca-GrQc: red de colaboracion en el tema de la relatividad general, del archivo

en linea ArXiv.
= Fpa E|: red de paginas web.
= Fva E|: red de propietarios.

» ca-HepTh: red de colaboracion en el tema de teoria de la fisica de alta energia,

del archivo en linea ArXiv.

» email-Eu-core: red de correos electrénicos de una institucién de investigacion

europea de gran tamano.

s (CollegeMsg: red de mensajes electronicos privados dentro de la red social en

linea en la Universidad de California, Irvine.

s p2p-Gnutella08, p2p-Gnutella09, p2p-Gnutella05 y p2p-Gnutella04 : redes pun-
to a punto del proyecto Gnutella de distribucion de archivos, colectadas en

2002.
= Wiki-Vote: red de votacion de la seleccion de administradores de Wikipedia.

» wiki-RfA: red de peticiones para convertirse en administrador entre los editores

de Wikipedia.

También se utilizaron grafos aleatorios generados siguiendo el modelo R-MAT[11] ﬁ
La descripcién de los datos se muestra en la [Tabla 3.1]

2 http://www.cs.cornell.edu/courses/cs685/2002fa/data/gr0. epa
3 http://vlado.fmf.uni-1j.si/pub/networks/data/econ/Eva/Eva.htm
4 Generados utilizando la biblioteca snappy con parametros: A = 0.75, B = 0.1, C = 0.1
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Tabla 3.1: Estadisticas de los conjuntos de datos (Ibc se refiere al tamano del mayor
componente biconexo)

Conjunto de Datos | # nodos | # aristas | diametro | Ibc | tipo de arista
RMAT-1024" 653 8180 6 495 | dirigido
RMAT-204 1166 16371 6 927 | dirigido
RMAT-307 1603 24564 7 1261 | dirigido
RMAT-409 2229 32754 6 1723 | dirigido
RMAT-512 2582 40939 6 2008 | dirigido
RMAT-614 2877 49134 7 2229 | dirigido
RMAT-716 3821 57329 6 2911 | dirigido
RMAT-819 3740 65520 6 2833 | dirigido
RMAT-921 4157 73709 6 3148 | dirigido
RMAT-10240" 5078 81894 7 3893 | dirigido
RMAT-112647 5210 90088 9 3942 | dirigido
RMAT-1228¢]7 5722 98284 7 4340 | dirigido
RMAT-13312 5526 106472 7 4107 | dirigido
RMAT-143367 6139 114661 6 4606 | dirigido
RMAT-153601 6539 122853 7 4881 | dirigido
RMAT-163847 7265 131047 6 5422 | dirigido
ego-Facebook 4039 88234 8 3698 | no dirigido
ca-GrQd| 4158 13428 16 2651 | no dirigido
Ep 4253 8897 10 2163 | no dirigido
Ev 44775 4654 17 234 | no dirigido
Ca—HepT 8638 24806 17 5898 | no dirigido
email-Eu-cord'| 986 24929 7 891 | dirigido
CollegeMs 1893 20292 8 1498 | dirigido
p2p—Gnutella0 6299 20776 9 4535 | dirigido
Wiki—Vot 7066 103663 7 4786 | dirigido
p2p—Gnutella0 8104 26008 10 5606 | dirigido
p2p-Gnutella0q| 8842 31837 9 6830 | dirigido
p2p—Gnutella0 10876 39994 9 8379 | dirigido
wiki-RfA[T| 11381 188910 | 7 7726 | dirigido
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3.2. Diseno experimental

El algoritmo propuesto fue evaluado experimentalmente midiendo el tiempo de
ejecucion y la memoria maxima utilizada, comparando estos valores con los obteni-
dos por Icentral, Ibet y Brandes. Brandes fue incluido ya que es utilizado como
algoritmo de base en cualquier comparacion entre algoritmos para el calculo de la
intermediacion. El algoritmo Ibet es el que ha mostrado mayor eficiencia temporal y
espacial dentro del grupo de los basados en caminos minimos, por lo que su inclusién
en los experimentos es necesaria. El algoritmo propuesto Bidcentral es una genera-
lizacion de Icentral, por lo que este tltimo fue incluido para mostrar las diferencias

y similitudes entre ambos desde el punto de vista experimental.

Todos los algoritmos fueron implementados en el lenguaje Python E], y los grafos
fueron almacenados y manipulados utilizando la biblioteca de Python NetworkX
E]. Para que todos los algoritmos tuvieran las mismas condiciones, en el caso de
Brandes y Icentral, se utilizaron las variantes no paralelas. Las implementaciones
fueron ejecutadas en una méaquina con la distribucion Arch de GNU /Linux de 64 bit,
un procesador Intel(R) Core(TM) i7-7700 CPU @ 2.80GHz, y 10 GB de memoria

principal.

3.3. Resultados y discusion

Se realizaron un total seis de experimentos, que se diferencian en el tipo de grafo,
el tipo de modificacion y los algoritmos utilizados para la comparacion. En cada uno
de estos se repite 100 veces lo siguiente: se inserta/elimina una arista aleatoriamente,
y se mide el tiempo de ejecucion y la memoria maxima utilizada que requiere cada

uno de los algoritmos para actualizar la intermediacién de todos los nodos del grafo.

Shttps://www.python.org
Shttp://networkx.github.io
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Luego, se calcula la media y varianza del tiempo de ejecucién, asi como la maxima

memoria utilizada por cada algoritmo para las 100 repeticiones.

Experimentos en grafos incrementales

En los primeros tres experimentos, se comparé Bidcentral en su faceta incre-
mental con Brandes, Ibet e Icentral. Cada experimento se corresponde a un tipo
de grafo particular: no dirigido real, dirigido real y dirigido sintético. Para ello, pa-
ra cada grafo, se seleccionaron 100 aristas de manera aleatoria, que no estuvieran

contenidas previamente en el grafo y se insertaron de manera independiente.

Los resultados para grafos no dirigidos reales se muestran en la En
este caso, para utilizar los algoritmos Ibet y Bidcentral, que trabajan con grafos
dirigidos, se transform6 cada arista no dirigida en un par de aristas, una para cada

direccion.

Como se esperaba, Icentral y Bidcentral tuvieron una eficiencia similar, en
tiempo y espacio, y son mas eficientes que Brandes en la mayoria de los casos. Es-
ta mejora es altamente dependiente del tamano del componente afectado. El mejor
desempeno respecto a Brandes se obtuvo en el conjunto de datos Fwva, donde el
numero de nodos en el mayor componente biconexo es relativamente pequeno. Solo
en el caso de ego-Fucebook, Brandes fue mas eficiente, ya que en este grafo el com-
ponente biconexo de mayor tamano comprende casi todos los nodos del grafo. En

promedio, Bidcentral fue tres veces més rapido que Brandes.

Por otra parte, Ibet es el mas rapido en la mayoria de los conjuntos de datos,
pero su uso de memoria es elevado, haciéndolo muy costoso para grafos con decenas
de miles de nodos. Notemos también, que para conjuntos de datos como Eva, Ibet es
sobrepasado por algoritmos como Icentral y Bidcentral, recalcando la relevancia

de algoritmos que utilizan la descomposiciéon en componentes biconexos.
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Tabla 3.2: Resultados para los grafos reales no dirigidos en ambiente incremental.
Tiempo dado en segundos (media p y desviacién estandar ) y memoria
en MBytes (m).

Datos Brandes Ibet

M gl m | p v m
ego-Facebook | 22.48 | 1.20 | 152 | 7.18 | 5.06 | 1688
ca-GrQc 19.05 | 0.28 | 126 | 4.02 | 0.81 | 1593
Epa 17.86 | 0.12 | 122 | 3.56 | 0.85 | 1779
Eva 12.67 | 0.13 | 120 | 5.32 3.21 | 1928
ca-HepTh 54.56 | 1.05 | 127 | 16.10 | 2.19 | 6298

Datos Icentral Bidcentral

M gl m | u Y m
ego-Facebook | 28.29 | 11.86 | 188 | 28.97 | 11.48 | 364
ca-GrQc 980 | 1.57 | 123 |10.29 | 1.50 | 153
Epa 6.00 | 1.78 | 120 | 7.54 | 2.11 | 143
Eva 0.65 | 0.14 | 111 | 1.15 | 0.17 | 135
ca-HepTh 52.44 |1 9.51 | 156 | 48.08 | 8.35 | 216

Tabla 3.3: Resultados para los grafos reales dirigidos en ambiente incremental. Tiem-
po dado en segundos (media p y desviacion estandar ) y memoria en

MBytes (m).
Datos Brandes Ibet Bidcentral
M gl m |y Y m M gl m
email-Eu-core 1.05 [ 0.07|102]0.39|0.10 |[159 |0.99 |0.49 | 127
CollegeMsg 2.19 |0.06| 109 | 0.61 | 0.17 | 337 | 1.60 | 1.01 | 130
p2p-Gnutella08 | 12.52 | 0.38 | 125 | 2.32 | 1.47 | 3013 | 7.75 | 5.99 | 157
Wiki-Vote 22.25 | 1.17 | 1751 2.31 | 3.24 | 4642 | 7.45 | 10.33 | 296

p2p-Gnutella09 | 19.40 | 0.43 | 135 | 2.92 | 1.72 | 4990 | 9.98 | 8.11 | 170
p2p-Gnutella05 | 25.03 | 0.12 | 143 | 4.54 | 2.74 | 6274 | 18.56 | 14.52 | 181
p2p-Gnutella04 | 42.51 | 1.70 | 153 | 7.14 | 3.78 | 8169 | 29.36 | 21.41 | 202
wiki-RfA 68.90 | 0.28 | 249 | 6.27 | 10.04 | 9286 | 22.33 | 35.05 | 468
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Los resultados para grafos dirigidos reales se muestran en la {labla 3.3, En este
caso no es posible utilizar el algoritmo Icentral, ya que este solo puede procesar

grafos no dirigidos.

Ibet es el mas eficiente desde el punto de vista temporal en todos los casos.
Ademaés, Bidcentral es siempre mas rapido que Brandes. La desviacion estandar
promedio es siempre mayor en el caso de Bidcentral. Esto se debe a que el tamaiio
del componente afectado no es constante, variando asi el tiempo de ejecucion. Esta
situacion no ocurre con el resto de los algoritmos, sobre todo en el caso de Brandes
que tiene un desempeno relativamente constante. Como promedio, en este experi-
mento Bidcentral fue 1.86 veces mas rapido que Brandes. Respecto a la memoria
utilizada, al comparar Ibet con Bidcentral, observamos como, a medida que los

grafos son de mayor tamano, la diferencia entre ambos crece sustancialmente.

Los resultados para grafos dirigidos sintéticos se muestran en la [Tabla 3.4 En
este caso no es posible utilizar el algoritmo Icentral ya que este solo puede procesar

grafos no dirigidos.

Los comentarios realizados anteriormente para los grafos reales son veraces tam-

bién para los grafos sintéticos. En este caso Bidcentral fue 1.53 veces mas rapido

que Brandes en promedio. En la [Figura 3.1| y la [Figura 3.2l podemos ver como va-

rian el tiempo de ejecucion y la memoria utilizada a medida que se procesan grafos

sintéticos de mayor tamano.

En este experimento con datos sintéticos realizamos ademas un analisis estadis-
tico de los resultados. Los tiempos de ejecucion pueden ser comparados de manera
estadistica utilizando la prueba de Friedman [I7]. En este caso, el valor p result6 igual
a 3.89 x 1071, por lo que se rechaza la hipétesis nula de que no existen diferencias
significativas entre los tres algoritmos. Por tanto, aplicamos las pruebas post-hoc de
Nemenyi y de Bonferroni-Dunn. Para la primera prueba obtuvimos la grafica que
se muestra en la [Figura 3.3] donde queda reflejada la superioridad de Bidcentral
respecto a Brandes. La segunda prueba, que se muestra en la mostrd
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Tabla 3.4: Resultados para los grafos sintéticos dirigidos en ambiente incremental.
Tiempo dado en segundos (media p y desviacién estandar ) y memoria
en MBytes (m).

Datos Brandes Ibet Bidcentral

M gl m |y Y m M Y m
RMAT-1024 | 0.35 | 0.01 |92 | 0.20 | 0.07 | 108 | 0.56 | 0.19 | 105
RMAT-2048 | 0.84 | 0.01 | 103 |0.32 | 0.16 | 176 | 0.86 | 0.53 | 121
RMAT-3072 | 1.55 | 0.06 | 111 | 0.48 | 0.25 | 261 | 1.34 | 0.94 | 131
RMAT-4096 | 2.75 | 0.01 | 117 | 0.71 | 0.44 | 470 | 2.17 | 1.78 | 153
RMAT-5120 | 4.59 |0.15| 122 | 1.07 | 0.73 | 634 | 3.42 | 3.08 | 159
RMAT-6144 | 5.52 | 035|130 | 1.13 | 0.73 | 768 | 3.84 | 3.78 | 168
RMAT-7168 | 8.79 | 0.06 | 140 | 1.99 | 1.63 | 1464 | 6.56 | 6.61 | 182
RMAT-8192 | 10.67 | 0.16 | 145 | 1.81 | 1.42 | 1360 | 5.79 | 6.31 | 188
RMAT-9216 | 13.24 | 0.07 | 151 | 2.03 | 1.61 | 1650 | 7.23 | 8.16 | 198
RMAT-10240 | 18.50 | 0.95 | 160 | 3.05 | 2.40 | 2473 | 11.86 | 12.70 | 215
RMAT-11264 | 22.23 | 0.99 | 166 | 3.40 | 2.47 | 2572 | 13.13 | 13.93 | 236
RMAT-12288 | 26.98 | 0.83 | 175 | 4.41 | 3.57 | 3129 | 17.12 | 17.52 | 245
RMAT-13312 | 24.21 | 0.18 | 177 | 3.48 | 2.92 | 2996 | 12.23 | 14.02 | 252
RMAT-14336 | 28.46 | 0.14 | 186 | 3.99 | 3.08 | 3669 | 13.14 | 14.53 | 262
RMAT-15360 | 34.26 | 0.20 | 194 | 4.77 | 4.25 | 4035 | 17.92 | 21.92 | 294
RMAT-16384 | 42.83 | 1.26 | 200 | 6.41 | 4.73 | 4941 | 25.13 | 26.33 | 346
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Figura 3.1: Tiempo de ejecucién promedio (s) para los grafos sintéticos dirigidos en
ambiente incremental
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Figura 3.2: Maxima memoria utilizada (MB) para los grafos sintéticos dirigidos en
ambiente incremental
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resultados similares.

cD
P
1 2 3
L 1 1 1 ]
Ibet J L Brandes
Bidcentral

Figura 3.3: Resultados prueba de Nemenyi sobre grafos sintéticos incrementales.

cD
P
1 2 3
L 1 1 1 ]
Ibet J L Brandes
Bidcentral

Figura 3.4: Resultados prueba de Bonferroni-Dunn sobre grafos sintéticos incremen-
tales.

En general, teniendo en cuenta todos los conjuntos de datos, Bidcentral fue 1.91

veces mas eficiente que Brandes en promedio.
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Experimentos en grafos decrementales

En los dltimos tres experimentos, se compard Bidcentral en su faceta decremen-
tal con Brandes e Icentral. El algoritmo Ibet no pudo ser utilizado ya que este
no permite la eliminacion de aristas. Cada experimento se corresponde a un tipo de
grafo particular: no dirigido real, dirigido real y dirigido sintético. Para ello, para ca-
da grafo, se seleccionaron 100 aristas de manera aleatoria, que estuvieran contenidas

previamente en el grafo, y se eliminaron de manera independiente.

Tabla 3.5: Resultados, tiempo dado en segundos (media p y desviaciéon estandar )
y memoria en MBytes (m).

Datos Brandes Icentral Bidcentral

f 7T |m | p v m | p v m
ego-Facebook | 21.84 | 0.17 | 152 | 4.63 | 9.23 | 187 | 6.63 | 9.27 | 362
ca-GrQc 953 |0.15 (109 | 4.21 | 361 | 123 |5.36 |4.13 | 153
Epa 904 |0.07|1101|4.34 | 257 |120|5.49 | 3.07 | 144
Eva 6.50 | 0.06 109 ]0.25 |0.12 | 114 |0.52 |0.12 | 129
ca-HepTh 50.34 | 0.44 | 126 | 31.81 | 17.16 | 155 | 33.01 | 17.45 | 211

Los resultados para grafos no dirigidos reales se muestran en la De la
misma manera que en el primer experimento, para utilizar el algoritmo Bidcentral,
que trabaja con grafos dirigidos, se transformo cada arista no dirigida en un par de

aristas, una para cada direccion.

Como se esperaba, Icentral y Bidcentral tuvieron una eficiencia similar, en
tiempo y espacio, y fueron consistentemente mas rapidos que Brandes. Esta mejora
es altamente dependiente del tamano del componente afectado, lo que se refleja en
los resultados en Eva, donde el nimero de nodos en el mayor componente biconexo
es relativamente pequeno. Bidcentral fue 3.80 veces mas rapido que Brandes en

promedio.
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Los resultados para grafos dirigidos reales se muestran en la {labla 3.6, En este
caso no es posible utilizar el algoritmo Icentral ya que este solo puede procesar

grafos no dirigidos.

Tabla 3.6: Resultados, tiempo dado en segundos (media p y desviaciéon estandar )
y memoria en MBytes (m).

Datos Brandes Bidcentral

M gl m |y gl m
email-Eu-core 1.00 | 0.01 | 102 | 0.83 | 0.30 | 124
CollegeMsg 1.99 |0.03 | 110 | 1.78 | 0.78 | 129
p2p-Gnutella08 | 11.28 | 0.07 | 125 | 4.25 | 4.48 | 156
Wiki-Vote 20.58 | 0.13 | 174 | 5.33 | 4.50 | 297

p2p-Gnutella09 | 19.17 | 0.09 | 135 | 7.27 | 7.26 | 172
p2p-Gnutella05 | 25.00 | 0.30 | 141 | 8.91 | 10.95 | 183
p2p-Gnutella04 | 40.91 | 0.20 | 153 | 18.75 | 16.82 | 202
wiki-RfA 69.90 | 0.19 | 252 | 12.95 | 13.21 | 468

Bidcentral tuvo un menor tiempo de ejecucion en todos los casos, siendo esta

vez 2.73 veces mas rapido que Brandes en promedio.

Los resultados para grafos dirigidos sintéticos se muestran en la[Tabla 3.7 Como

en el experimento anterior, en este caso no es posible utilizar el algoritmo Icentral.

Nuevamente, los comentarios realizados anteriormente para los grafos reales son
veraces para los grafos sintéticos. En este caso Bidcentral fue 2.07 veces mas rapido
que Brandes en promedio. En la [Figura 3.5 y la podemos ver como
varian el tiempo de ejecuciéon y la memoria utilizada a medida que se procesan grafos

sintéticos de mayor tamano.

En la mayoria de los grafos dirigidos, Bidcentral es mas eficiente que Brandes,

y su uso de memoria es proporcional. Solo en el caso de los dos conjuntos de datos
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Tabla 3.7: Resultados, tiempo dado en segundos (media p y desviaciéon estandar )
y memoria en MBytes (m).

Datos Brandes Bidcentral

M Y m | Y m
RMAT-1024 | 0.36 | 0.01 | 91 | 0.53 0.14 | 104
RMAT-2048 | 0.85 | 0.01 | 102 | 0.87 0.41 | 119
RMAT-3072 | 1.56 | 0.04 | 113 | 1.45 | 0.83 | 131
RMAT-4096 | 2.77 | 0.01 | 116 | 1.52 | 1.04 | 149
RMAT-5120 | 4.80 | 0.12| 123 | 2.56 | 2.19 | 161
RMAT-6144 | 5.88 | 0.13 | 130 | 3.56 | 2.70 | 169
RMAT-7168 | 9.57 | 0.89 | 140 | 3.80 | 3.81 | 181
RMAT-8192 | 10.70 | 0.07 | 145 | 4.16 | 4.22 | 188
RMAT-9216 | 16.29 | 0.67 | 151 | 5.60 | 6.31 | 198
RMAT-10240 | 21.94 | 0.87 | 159 | 6.66 | 7.23 | 214
RMAT-11264 | 22.18 | 0.45 | 166 | 9.16 | 888 | 238
RMAT-12288 | 27.09 | 0.60 | 174 | 11.77 | 11.97 | 245
RMAT-13312 | 24.53 | 0.18 | 177 | 11.17 | 11.04 | 254
RMAT-14336 | 29.23 | 0.18 | 186 | 13.39 | 12.98 | 264
RMAT-15360 | 35.54 | 0.21 | 192 | 16.75 | 15.13 | 291
RMAT-16384 | 42.03 | 0.74 | 200 | 16.16 | 17.87 | 343
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aleatorios mas pequenos, el desempenio de Brandes y nuestro algoritmo es muy
similar. Esto podria estar relacionado con el hecho de que hallar los componentes
biconexos agrega algunas operaciones que solo influyen de manera notable en el
tiempo de ejecucién cuando los grafos son muy pequenos. En los datos reales esta
situacion no ocurrié en la mayoria de los casos, porque en estos grafos el tamano del

mayor componente biconexo es usualmente menor.

En el dltimo experimento (con datos sintéticos), realizamos ademés un anélisis
estadistico de los resultados. Los tiempos de ejecucion pueden ser comparados de
manera estadistica utilizando la prueba de los rangos con signo de Wilcoxon [17]. En
este caso, el valor p resultd igual a 9.35 x 1074, por lo que se rechaza la hipdtesis

nula de que no existen diferencias significativas entre los algoritmos.

En general, teniendo en cuenta todos los conjuntos de datos, Bidcentral fue
2.59 veces mas eficiente que Brandes en promedio. Comparando los experimentos
incrementales con los decrementales, notamos que Bidcentral obtiene mejores re-
sultados respecto a Brandes en el segundo caso. Esto se contrapone a lo usual en la
literatura, donde los algoritmos decrementales usualmente tienen mayor complejidad
computacional que sus contrapartes incrementales. En el caso del algoritmo propues-
to este comportamiento no es sorprendente, ya que al insertarse aristas, el tamano
de los componentes afectados puede crecer, cuestion que no ocurre asi cuando se

eliminan.

3.4. Conclusiones parciales

La realizacion de experimentos sobre datos sintéticos y reales permite corroborar
la eficiencia de los algoritmos en un ambiente mas cercano a la practica, y comple-
mentan los analisis teéricos. En este capitulo se mostraron y analizaron los resultados
de los experimentos realizados con algoritmos propuestos en la literatura y el objeto

de esta tesis, Bidcentral. Para ello se utilizaron grafos extraidos de redes sociales
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con distintos tamafios y origenes, asi como grafos generados aleatoriamente.

En general, Bidcentral fue 1.91 y 2.59 mas eficiente desde el punto de vista tem-
poral que Brandes en los experimentos con grafos incrementales y decrementales
respectivamente. Esta mejoria prob6 ser significativa desde el punto de vista esta-
distico en el caso de los experimentos con grafos sintéticos. Bidcentral fue ademés
notablemente méas eficiente desde el punto de vista espacial respecto al algoritmo
recientemente propuesto Ibet. De esta manera, queda constatado que la propuesta
constituye una alternativa algoritmica para el cdlculo de la intermediacion en grafos
dindmicos, sobre todo cuando los recursos computacionales (memoria) estan acotados

y se desean procesar grafos grandes.
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Conclusiones

Como resultado de esta investigacion se desarroll6 el algoritmo Bidcentral para
calcular la intermediacion en grafos dirigidos dinamicos que permite a los analistas
determinar los actores mas importantes en redes sociales de gran tamafno. De esta

forma se cumple el objetivo general planteado, ya que:

= Se han propuesto numerosos algoritmos para el calculo de la intermediacién
en grafos extraidos de redes sociales. En el caso de los algoritmos dindmicos
una caracteristica comin es que tienen una complejidad espacial cuadratica.
Esto hace que no sea posible su aplicaciéon cuando los recursos son limitados.
Al respecto, se identifico6 que la descomposicién en componentes biconexos es
una técnica factible para disminuir la complejidad espacial. Esta variante ya

fue realizada en Icentral para grafos conexos no dirigidos.

= El algoritmo Bidcentral utiliza la descomposicién en componentes biconexos
para calcular la intermediacién sobre el caso mas general de grafos dinamicos
dirigidos no necesariamente conexos. De esta manera se mantienen la comple-
jidad espacial lineal y la complejidad temporal dependiente del tamano del

componente biconexo més grande, caracteristicas esenciales de Icentral.

= Los experimentos realizados sobre redes sociales de distintos tamanos y grafos
generados de manera aleatoria permiten concluir que Bidcentral tiene mejor

desempeno al procesar grafos dirigidos en cuanto a tiempo de ejecucion, cuando
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el espacio de almacenamiento es limitado. Por ello, este algoritmo puede ser de
interés practico para su uso en grafos dinamicos dirigidos de gran tamano, sobre
todo cuando algoritmos mas eficientes no son factibles dada su complejidad

espacial cuadratica.
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Recomendaciones

» Conducir experimentos con una implementacién distribuida y paralela del al-

goritmo propuesto sobre la plataforma spark E]
» Incluir alguna de las heuristicas utilizadas en [5] para mejorar la eficiencia.

= Valorar la factibilidad de utilizar la descomposicién en componentes fuertemen-

te conexos, que son usualmente mas pequenos que los componentes biconexos.

"https://spark.apache.org/
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