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Resumen

En este trabajo, exploraremos una variante de la bisqueda de comunidades en gra-
fos, un tema ampliamente estudiado. Esta variante se centra en lo siguiente: dentro
de una red, contamos con una serie de elementos de interés que estan relacionados
entre si, y nuestro objetivo es encontrar elementos similares a estos nodos de in-
terés. Nuestra meta es identificar una subred que incluya no solo los elementos de
interés, sino también otros nodos similares, lo que nos permitira obtener una vision
mas completa y detallada de esta comunidad. Sin embargo, surge un desafio: si uno
de los elementos no esta verdaderamente relacionado con el resto, la comunidad
resultante puede no ser del todo precisa o, al menos, no seria tan precisa como si ex-
cluyéramos este elemento atipico (outlier). Por lo tanto, abordaremos este problema
considerando la posibilidad de eliminar hasta k elementos al construir la nueva red.

Palabras clave: grafo, outlier, NP-duro, algoritmo genético, comunidad

Abstract

In this paper, we will explore a variant of community search in networks, a wi-
dely studied topic. This variant focuses on the following: within a network, we have
a number of elements of interest that are related to each other, and our goal is to
find elements similar to these nodes of interest. Our goal is to identify a sub-network
that includes not only the elements of interest, but also other similar nodes, which
will allow us to obtain a more complete and detailed view of this community. Ho-
wever, a challenge arises: if one of the elements is not truly related to the rest, the
resulting community may not be entirely accurate, or at least not as accurate as if
we exclude this outlier. Therefore, we will address this problem by considering the
possibility of eliminating up to k£ elements when constructing the new network.

Key words: graph, outlier, NP-hard, genetic algorithm, community
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1. Introduccion

1.1. Motivacion

En la actualidad, las redes sociales poseen un gran poder en la forma en que las
personas se comunican, interactian y obtienen informacion. Con millones de usua-
rios en todo el mundo, plataformas como Facebook, Instagram y Twitter se han
convertido en herramientas indispensables para compartir noticias, opiniones, ideas
y experiencias. En consecuencia, se ha creado un enorme conjunto de comunidades,
ya sea un grupo de amigos, familia, gente que apoya a un mismo equipo de futbol,
entre otros.

Detectar estas comunidades es algo que puede resultar de interés. Por ejemplo, si
contamos con una serie de perfiles problematicos relacionados, nos gustaria conocer
y vigilar a la gente de su entorno. Esta es una de las muchas utilidades que tiene la
busqueda de comunidades.

Ahora bien, ;v si algunas de esas personas que hemos considerado problematicas
no esta realmente relacionada con el resto? En ese caso, buscar una comunidad que
contenga a todos puede ser dificil, y los resultados obtenidos pueden no ajustarse
a una buena solucién. Para resolver esto, vamos a introducir una nueva variable
al problema, que es poder prescindir de algunos elementos a la hora de buscar la
comunidad a la que pertenecen los perfiles objetivo.

Este trabajo va a ser una ampliaciéon de [I], donde aplican una serie de algorit-
mos que aproximan la soluciéon éptima. En nuestro caso, vamos a aplicar algoritmos
genéticos para resolver estos problemas, comparando los resultados tanto en tiempo
de ejecucion como en precision de la solucion.

1.2. Definicion del problema

En primer lugar, vamos a definir formalmente el problema original, la modificacion
que lleva al problema que abordamos, las medidas de cohesion utilizadas y los tres
enfoques que se aplican en [I].

Dado un grafo G = (V, E), que representa la red original, y un subconjunto de
vértices Q C V| que son los vértices objetivo, encontrar un subgrafo H de G que
contenga todos los vértices de Q).

Sin embargo, como se ha explicado anteriormente, anadimos una circunstancia adi-
cional, que es que podemos prescindir de un nimero k de vértices de () para generar
el subgrafo H.

Las medidas que vamos a utilizar como funciones de cohesién son el didmetro del
subgrafo generado H [3] y el minimo grado [§].

» diam(H) = méx{dg(u,v) : u,v € Viz}
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» dy(u,v) es el camino més corto entre los vértices u y v en el grafo H
» min_deg(H) = min{deg(u) : u € Vi }, donde deg(u) se refiere al grado de u

La idea que proponen en el articulo es optimizar una de las medidas utilizando la
otra como restriccion. Hay que tener en cuenta que en todos los casos las tinicas
entradas son: G = (V, E), @ C V, k. Siendo k el nimero maximo de vértices de @
que podemos descartar.

El problema de utilizar el diametro como medida es su complejidad computacional.
La complejidad de calcular el didmetro de un grafo es O(n?), siendo n el ntimero de
vértices del grafo, algo que es poco asumible, dado que se implementa un algoritmo
heuristico, y esto significaria que tendria que hacerse el cdlculo un elevado nimero
de veces.

La solucion a este problema es utilizar algoritmos de aproximacion como los que
se explican en [2]. De entre todos los descritos hemos decidido estudiar los dos si-
guientes.

El primero de ellos aplica la busqueda en anchura (BFS) a un vértice aleatorio
r, que tiene una complejidad de O(n + m), siendo n el nimero de vértices y m el
numero de aristas. Al aplicar este algoritmo se obtiene un arbol en la que la raiz es
en vértice r y la distancia a cada nodo es la minima distancia a dicho nodo en el
grafo original. Con una sola busqueda se obtiene un factor de aproximacién 2.

Algorithm 1 Aproximacién del didmetro de un grafo con factor 2
Input: G = (V, E)
Output: diam

r<—uoveV

d = méx, ey dist(r, v)

return 2 - d

Demostracion: Si tomamos el didmetro D’ como el doble de la distancia al vértice
més alejado v, el didmetro real D, que serfa d(u,w) siendo u y w los vértices mas
alejados entre si, siempre va a ser menor o igual a D', ya que, en el peor caso, seria
d(u,r) 4+ d(r,w), siendo d(u,r) y d(r,w) < d(r,v).

Por tanto, este algoritmo tiene una aproximacion de factor 2, es decir, la solucién
encontrada por el algoritmo se encuentra a una distancia como maximo dos veces
mayor que la soluciéon éptima.

Esta aproximacién del diametro, si bien es muy eficiente, tiene un factor muy alto.
Por ello, se va a proponer el uso de otro algoritmo de aproximacion para el calculo
del didmetro. Dicho algoritmo, descrito en [6] tiene un factor de aproximacién de
1,5. La idea de este algoritmo es obtener un conjunto de vértices aleatorios S de
tamano /n. Después, se busca el vértice w mas alejado de todos los vértices del
conjunto S, siendo D1 la distancia a ese vértice desde el nodo de S mas alejado.
Desde ese vértice, se obtienen los /n vértices mas cercanos, y se repite el mismo
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proceso, buscar el vértice x més alejado de estos y la mayor distancia hasta él, D2.
Finalmente, el didmetro obtenido es: diam = 2 - méx(D1, D2).

Algorithm 2 Aproximacién del didmetro de un grafo con factor 1.5
Input: G = (V, E)
Output: diam
SCVISI=vIV]
w 4 arg max,cy mingeg dist(v, s)
D1 + mingeg dist(w, s)
52 = {v; € V| dist(v,v;) es uno de los y/]V] valores més pequetios}
Z  arg méx,cy mingego dist(v, )
D2 + mingego dist(z, s)

return 2 - méx(D1, D2)

Este otro algoritmo, a pesar de tener una alta probabilidad de obtener un didmetro
con el factor adecuado, tiene una pequena probabilidad de que el resultado se salga
de la aproximacién marcada. A pesar de ello, es un fallo que se puede asumir en
un algoritmo heuristico como este, teniendo en cuenta que la complejidad temporal

debe ser limitada. El coste de este método es O(my/nlog(n)).

En este trabajo no se implementa este segundo algoritmo dado que el aumento
del coste implica un gran aumento en el tiempo de ejecucion de toda la experimen-
tacion. Por tanto, queda como trabajo futuro realizar una comparacion entre el uso
de ambos algoritmos.

1.3. Problemas presentados

Vamos a ver los tres problemas expuestos en el articulo.

Problema 1 (ORIGINAL-P1): Este problema se basa en minimizar el diametro
utilizando el minimo grado (0,,;,) como restriccion. Dado que el nimero de vértices
que podemos descartar no es una constante, el problema es NP-duro, la demostra-
cién se encuentra en el articulo original. Por ello, el algoritmo genético que vamos
a implementar nos dard una solucién lo mas cercana a la 6ptima posible, pero no
obtendremos la solucion éptima en la mayoria de los casos.

Buscamos H = (Vi, Ey) tal que:
» [ es conexo
Ve NQI=|Q -k
» min_deg(H) > 0min
» diam(H) se minimiza
Problema 2.1 (ORIGINAL-P2.1): En este caso, la idea es maximizar el minimo

grado de H, utilizando el didmetro como restricciéon (diam,,,,). Este también es un
problema NP-duro, por lo que la soluciéon obtenida tampoco sera la éptima. Pero,
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el objetivo es tener una solucién cercana a la éptima en un tiempo aceptable.

Buscamos H = (V, Ey) tal que:
= H es conexo
= VeN@Q|>|Q[—k
v diam(H) < diamyq,

» min_deg(H) se maximiza

Problema 2.2 (ORIGINAL-P2.2): El dltimo problema es una propuesta para
conseguir una aproximacion al resultado éptimo en tiempo polinomial. Es una mo-
dificacion del problema 2, en este caso en vez de utilizar el didmetro como restriccion
utilizan un parametro de distancia maxima. Esa distancia serd la méaxima permitida
entre cada vértice del subgrafo soluciéon y algin vértice de Q.

Buscamos H = (Vy, Ey) tal que:
= [ es conexo
= VuN@Q|>|Q[—k
» Vo € Vi, d(Ve NQ,v) = mingey,nod(q,v) < dnas
» min_deg(H) se maximiza

Dado que el uso del diametro como restriccion puede resultar extremadamente cos-
toso, se ha optado por inicamente desarrollar el algoritmo para el problema 2.2. De
esta manera, se elimina la medida del diametro, una medida con la que solo se podia
trabajar con aproximaciones.

1.4. Estructura del documento

En primer lugar, analizando todas las caracteristicas propias del algoritmo, vere-
mos como se ha desarrollado el algoritmo genético para este problema en particular.
Posteriormente, veremos qué cambios necesita el algoritmo base dependiendo del
problema que se esté afrontando en cada momento. Por tltimo, en la experimenta-
cion, veremos cudles han sido los resultados de todos los algoritmos desarrollados en
comparacion con los originales.



Trabajo de Fin de Master - Mateméticas y Computacion 2  ALGORITMOS GENETICOS

2. Algoritmos genéticos

Los algoritmos genéticos, asi como la mayoria de las técnicas heuristicas y me-
taheuristicas, se inspiran en procesos fisicos de la naturaleza, en este caso, en la
propia evoluciéon humana. El contexto en el que trabajan los algoritmos genéticos es
el siguiente [4].

Nos encontramos en un entorno donde hay una poblaciéon formada por indi-
viduos con distintos valores de fitness (adaptacién al entorno), lo que le da una
cierta probabilidad de sobrevivir y reproducirse. Estos rasgos son transmitidos
a su descendencia, pudiendo mutar ciertas caracteristicas.

Vamos a ver cudles son las distintas etapas de un algoritmo genético, y como se
aplican en nuestro caso especifico.

2.1. Poblacién inicial

Para definir la poblacién inicial, primero debemos conocer el entorno en el que tra-
bajamos, para de esta manera poder establecer un sistema correcto para representar
a cada individuo.

El entorno en el que nos encontramos en ambos problemas es el mismo, un gra-
fo G = (V, E) en el que tenemos unos vértices objetivo  C V. Dado que nuestro
objetivo es obtener una comunidad de vértices Vg C V', es decir, H un subgrafo de
G, podemos definir a cada individuo como los vértices de GG que forman H.

Entonces, cada individuo se representa como un array de longitud |V| en la que

cada gen (celda) representa un nodo del grafo G. De esta manera, si la celda contie-
ne un 1 significa que ese nodo de G también estd en H, y un 0 en el caso contrario.

VI

G=[1[1]1] --- [1]1]
Hp=[1]0Jo] --- [o]1]

H=[0[1]1] --- [o]o]

Figura 1: Descripcién grafica de la representacion de grafos como individuos.

Para la generacién de individuos debemos tener en cuenta el grafo final que bus-
camos, con el objetivo de intentar que ya los primeros individuos cumplan ciertas
condiciones y asi asegurar que los resultados se ajustan a lo que pide cada problema.
Ambos problemas tienen dos condiciones comunes, que el grafo sea conexo y que
contenga al menos |Q| — k vértices de Q.

El método que hemos utilizado para asegurar que se cumplan estas condiciones
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es realizar bisquedas en el grafo original G, buscando un ntimero aleatorio de nodos
de @ en el rango {|Q| —k, ..., |Q|}. Las busquedas que hemos utilizado son: buisqueda
en anchura (BFS), bisqueda en profundidad (DFS), A*. Todos ellos modificados pa-
ra que pare la busqueda en el momento que encuentra todos los nodos de () buscados.

La utilizacién de este método anade complejidad al proceso de creacién de la pobla-
cion inicial, pero hemos creido conveniente utilizarlo para comenzar con una pobla-
cién de mayor calidad. Para los casos de BFS y DFS la complejidad es de O(n+m),
en cambio, para el caso del algoritmo A* la complejidad es de O(m + nlog(n)).

2.2. Descendencia

Una vez creada la primera poblacion, esta ha de reproducirse para generar nuevos
individuos. Al igual que en la naturaleza, aqui dos individuos se juntan para crear
otros nuevos. A esto lo llamamos recombinacién. Ademas, como pasa también en la
naturaleza, se pueden producir mutaciones que alteren los nuevos individuos.

2.2.1. Recombinacién

En este proceso dos individuos se utilizan para formar otros dos nuevos, juntando
siempre a los mejores entre si. Ambos individuos son cadenas de unos y ceros, que se
cortan por un punto aleatorio cualquiera y cada parte se junta con la parte contraria
del individuo opuesto. De esta forma se generan dos individuos nuevos.

[1[1]1]ofofo]1]1] Llafa]]1]ofo]1]

[1]ofo]1[1]o]o]1] [1]ofofo]ofof]1]

Figura 2: Descripcién grafica del proceso de recombinacién de individuos.

En este proceso puede pasar que alguno de los dos individuos generados no cumpla
el segundo criterio del problema, es decir, que no tenga tantos nodos de ) como
deberia. Al saber que previamente ambos tenian los nodos necesarios, sabemos que
al menos uno de ellos tendra mas de |Q] — k nodos de Q.

Demostracion: Dados dos individuos, los cuales cumplen la restriccién, es decir,
ambos tienen méas de || — k nodos de @, significa que la suma total de nodos de
() es mayor que 2 - (|Q| — k). Por tanto, al sacar dos individuos nuevos mezclando
los anteriores, y por ello, dividir los nodos entre ambos, en caso de que un individuo
tenga un nimero de nodos pertenecientes a () menor que || — k significa que el
otro deberd tener més de |Q| — k nodos de Q.

Por ello, si tenemos una poblacién de tamano p el nimero de individuos nuevos
np serd p/2 < np < p.
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2.2.2. Mutacion

Ademas, a estos nuevos individuos se les puede aplicar una mutacién. El proceso de
mutacién se refiere a que uno de los genes (celdas) cambia su contenido por azar.
Es decir, uno de los nimeros de la cadena cambia al otro ntimero, si es un 0 cambia
a 1 y viceversa.

[1]ofofr]1]o{o)1] —> [1]ofo]1[r]0(1]1]

Figura 3: Descripcién gréfica del proceso de mutacién de individuos.

La mutacion se produce con una probabilidad muy baja para no alterar en exceso las
generaciones de individuos. Para cada problema veremos que aplicamos la mutaciéon
con respecto a ciertas caracteristicas que ayudaran a la resolucién del problema.

2.3. Fitness

La funcién fitness es la encargada de determinar qué individuos son mejores que
otros, es decir, gracias a ella podemos hacer un ranking de los individuos que for-
man la poblacién. Este ranking nos servira a la hora de seleccionar a los individuos
que pasaran a la siguiente generacion y los que seran eliminados.

Para los problemas que vamos a abordar, lo que representa cémo de bueno es el
subgrafo resultante es el valor de la funcién objetivo de cada uno. Por ello, pa-
ra cada problema el fitness vendrda dado por el valor de la funciéon objetivo. En el
problema 1 serd el didmetro y en el problema 2 el minimo grado.

2.4. Seleccién

Una vez que la poblacion ha generado su descendencia contamos con un mayor
nimero de individuos, de los cuales seleccionaremos tantos como la longitud de la
poblacién inicial.

Primero, eliminaremos a los individuos que no cumplan la restriccion dada por

el problema, y después, a los que si la cumplen, empezando siempre a eliminar de
menor a mayor fitness.

10



Trabajo de Fin de Master - Mateméticas y Computacion 2  ALGORITMOS GENETICOS

2.5. Implementacién

Algorithm 3 Algoritmo genético base

Input: num_iteraciones
Generacion de la poblacion inicial;
for i < 1 to num_iteraciones do
Recombinacion;
Mutacién,;
Fitness;
Seleccion;
end

En general, el bucle de este tipo de algoritmos suele realizarse hasta que se cumpla
cierto criterio de parada. En este caso, como se busca estudiar temporalmente el
algoritmo, se ejecutan un nimero predefinido de iteraciones. En la experimentacion
se valoraran distintos valores dependiendo de la complejidad temporal que se busque
en cada caso.

Cada problema cuenta con tres restricciones que debe cumplir la poblacion generada
por el algoritmo, que son las siguientes:

» H es conexo

= VuNQ| = Q[ -k
= Restriccién marcada por cada problema: 0., diaMumaz, Amaz

Se puede asegurar que la segunda restricciéon siempre se cumple, ya que, como se ha
explicado anteriormente, todo individuo generado, recombinado o mutado siempre
contiene al menos |Q| — k vértices de Q.

Sin embargo, la primera de las restricciones no es comprobada en ningtin momen-
to, por lo que podriamos estar trabajando con individuos formados por distintas
componentes conexas que podrian empeorar ciertos aspectos de la ejecucién. Para
solucionarlo, cada cierto nimero de iteraciones se comprueba en cada individuo el
nimero de componentes conexas que tiene, quedandonos solo con las componentes
que cumplen la segunda restricciéon y eliminando el resto.

Esto no se hace en cada iteracién, dado que aumentaria bastante el tiempo de eje-
cucion del algoritmo, aparte de que un individuo inconexo también puede generar
una buena descendencia. Lo tinico que no se busca es contar con él como individuo
valido a la hora de terminar la ejecucion.

Por 1ltimo, con la implementacion explicada hasta ahora no se puede asegurar que
la tercera restriccion se vaya a cumplir siempre. Por ello, dependiendo de cada pro-
blema, se ha de modificar la implementacién de una manera u otra. Esto se vera en
los préximos apartados.

11
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3. Problema 1

En el primer problema se trata de minimizar el didmetro del grafo resultante utili-
zando el minimo grado como restriccion. Al estar trabajando con heuristicas estos
parametros seran utilizados a lo largo del proceso.

3.1. Fitness

En los algoritmos genéticos la funcién que se intenta optimizar es la funcién fitness,
por lo que esta serd la encargada de calificar a los individuos en funcién de su diame-
tro. Esto hara que en cada iteracion se elimine a los individuos con mayor diametro
y de esta manera se vaya alcanzando una mejor solucion en cada iteracion.

Puede haber casos en los que el diametro sea igual en mas de un individuo, asi
que, para tener una mejor medida de cuan bueno es cada individuo, la funcion
fitness para este problema también cuenta con el tamano del grafo. Dado que el
tamano debe ser un factor que aplique a lo que realmente hay que optimizar que es
el didmetro la funcién correcta es realizar el producto entre el diametro y el tamano.
Pero, al ser el diametro de mayor importancia que el tamano, la funcion fitness que
se utilizara para este problema es:

fitness(H) = diam(H)? - |H|

El calculo del diametro se aplica mediante el primer algoritmo explicado en la in-
troduccion. Por tanto, el coste del calculo total del fitness es O(n + m).

3.2. Mutacion

Por otra parte, la restriccion es la que se aplica a la hora de seleccionar. Cuando
tengamos que eliminar a los peores individuos los primeros que se eliminan son los
que no cumplen la restriccion. El problema es que, al hacer esto, puede darse el caso
de que solo se eliminen individuos por la restriccion y no contemos con el pardmetro
importante que es el fitness. Por ello, con la mutacion se intenta ayudar a que el
minimo grado sea lo mas grande posible.

Cada vértice del grafo tiene una probabilidad de mutacién diferente, dependien-
do de su grado. Si un vértice tiene grado pequeno, su probabilidad de mutar de
0 a 1, es decir, de no estar en el subgrafo a si estarlo, es pequena. En cambio, la
probabilidad de mutar de 1 a 0 es grande. En caso de que el grado del vértice sea
mayor, la probabilidad de anadirse al subgrafo sube y la de eliminarse del subgrafo
disminuye.

Con esto se consigue que la mutacion, aparte de buscar individuos nuevos dife-

rentes a los que se pueden crear recombinando, pueda de cierto modo ayudar a que
el subgrafo resultante sea més denso.

12
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3.3. Implementacién

En este apartado se explica paso a paso el funcionamiento del algoritmo para este
problema en concreto, dado que, como se ha mencionado previamente, cada proble-
ma necesita de ligeras modificaciones en funcién de las restricciones.

= PASO 0: Modificar el grafo original

Dentro del grafo inicial estan contenidos vértices que no tienen el minimo grado que
requiere la restriccién, por lo que estos nodos nunca van a ser seleccionables para
una posible soluciéon. Para arreglarlo, como paso previo del algoritmo se aplica el
“Greedy peeling algorithm” explicado en [5]. Este algoritmo consiste en ir eliminando
del grafo los vértices de menor grado hasta que el minimo grado sea el buscado. Este
algoritmo no tiene un nimero de ejecuciones determinado ya que después de cada
eliminacion el minimo grado puede disminuir. Aun asi, la complejidad del algoritmo
es muy razonable, O(m + n).

Algorithm 4 “Greedy Peeling Algorithm”
Input: G = (V, E)
Output: SCV
Sn — Vi n;
while ¢ 51 do
Umin € argmin{degg (v) | v € S;};
Si—1 + Si \ {min}s
11— 1;

end
return Sy, € argmdax{d(S) | S € {S1,...,Sn}}

De todas formas, este paso solo se aplica una vez previa al inicio del algoritmo, por
lo que no es ejecutado dentro del bucle genético.

= PASO 1: Establecer poblacién inicial

El primer paso al comenzar el algoritmo es realizar las busquedas para obtener la
poblacién inicial tal y como han sido explicadas en el apartado anterior. Al crear
estos individuos no esta garantizado que su minimo grado sea suficiente, por ello, se
realiza un algoritmo de ampliacion del individuo.

Este proceso trata de anadir nodos de manera que se verifique la condicion del
minimo grado. La idea es anadir a los vértices que no llegan al minimo grado el
nimero de vértices necesarios para que cumplan la restriccién, priorizando seleccio-
nar vértices con mas conexiones con el individuo actual. La complejidad temporal
es, a lo sumo O(m + n).
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Algorithm 5 Completar el grafo por la restriccion del minimo grado
Input: G = (V, E), dmin
Output: H
H+ G
while 6,5, > min_deg(H) do

U<+ {veV|deg(v) < dmin}
A
for n in U do
deg + deg(n)
N+ {veV|(nv) € E}
for e in N do
if deg >= 0,pin, then
| break
end
if e¢ (VUU) then
A+ce
deg < deg + 1
end
end
end
H<+ HU (A Eq)
end
return H

Una vez que el individuo esta formado y cumple todas las restricciones se calcula su
fitness, con complejidad de O(m +n). Y estd listo para comenzar el bucle genético.

s PASO 2: Nuevos individuos

El siguiente paso es crear nuevos individuos a partir de los que ya existen. Estos se
crean a través de los procesos de recombinacién y mutacion. Ademas, a los indivi-
duos creados se les ha de calcular el fitness.

Dentro de este paso, en una de cada 5 iteraciones, ademas de en la ultima iteracion,
se realiza también la comprobacién de la conectividad y el aumento del ntmero
nodos para asegurar que los individuos cumplen todas las restricciones.

» PASO 3: Seleccién

Una vez que los nuevos individuos estan creados se comienza el proceso de seleccion.
En este paso se eliminan los peores individuos y los mejores son los que pasan a la
siguiente iteracion del bucle.

» PASO 4: Volver al PASO 2, o, en caso de terminar iteraciones, finalizar la
ejecucion
3.4. Complejidad

El ntimero de iteraciones del bucle para este problema es de n®?®, por lo que la
complejidad total es la siguiente:

Om+n)+02-(n+m))+0n*-(1,2-(n+m))) = On"* - (n+m))

Siendo n el nimero de nodos y m el nimero de aristas.
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4. Problema 2

Este otro problema trata de maximizar el minimo grado utilizando como restriccion
la distancia de los nodos anadidos a los nodos de ) que estén presentes en el grafo.
Este es una modificacién del problema 2 en el que se prescinde del didmetro, una
medida que puede ser problematica. Pese a que el algoritmo propuesto para este
problema devuelve la solucién exacta en tiempo polinomial, se propone un algoritmo
genético alternativo.

4.1. Fitness

En este problema el fitness viene marcado por el minimo grado, una medida que, al
igual que en el problema 1, puede darse el caso de dos individuos con mismo minimo
grado pero muy distintos entre si. Por ello, esta medida también debe ser modificada
para un mejor funcionamiento del algoritmo. Como medida auxiliar se utiliza, de
nuevo, el numero de nodos, aunque esta vez de manera distinta.

La idea es que el nimero de nodos sea un factor que permita diferenciar a dos
individuos con el mismo minimo grado, pero nunca dar prioridad a un individuo que
tenga menor grado que otro solamente por su tamano. Para ello, al minimo grado
se le anade el tamano del individuo normalizado con valores entre 0 y 1, siendo 1 el
grafo original. Aunque, al tener que maximizar, lo que buscamos es el complemen-
tario de dicha normalizacién.

_ A

fitness(H) = min_deg(H) + ( Il )

Al contrario que en el problema 1, el cdlculo de esta medida no tiene un coste
temporal significativo, por lo que no se necesitara de ningiin método de aproximaciéon
para calcularla.

4.2. Mutacion

La mutacion se realizara con el mismo sistema que en el problema 1, por lo tanto, en
vez de ser una ayuda con la restriccion serd una ayuda para la medida a optimizar,
el minimo grado.

4.3. Implementacién

Al igual que en el resto de problemas, la restriccién impone una complicacion a la
hora de desarrollar el algoritmo. En este caso se debe comprobar que cada indivi-
duo tenga todos los nodos a una distancia menor que d,,,, de los nodos de ) que
contenga.
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Existen varias formas de afrontar este problema. El objetivo es reducir al méxi-
mo la complejidad temporal, por ello, se ha de reducir el nimero de veces que se
comprueba si un nodo cumple las caracteristicas marcadas. Para ello se ha optado
por el siguiente procedimiento.

s PASO 0: Obtener los nodos posibles dado @)

Al inicio de la ejecuciéon se comprueba para cada nodo g € ) qué nodos estdan a
una distancia menor o igual a la restriccion, es decir, qué nodos son validos para
que puedan pertenecer a los individuos finales. Estas listas de nodos se guardan en
el mismo formato que los individuos, en cadenas de ceros y unos. En este caso, los
unos representan los nodos v tal que d(q,v) < dyaz-

Algorithm 6 Reducir grafo por la restriccién de distancia maxima

Input: G = (V,E),Q C V,dmax

Output: H

H={(u,v) € E|ueV,veVdist(u,Q) < dmax,dist(v, Q) < dmax}
return H

Al mismo tiempo, se han identificado todos los nodos que son seleccionables, dado
que ningun elemento que no esté a una distancia menor a d,,,, de algin nodo de @)
nunca va a formar parte de una solucién. Por ello, el grafo se reduce, quedando tini-
camente los nodos alcanzados, reduciendo el nimero de nodos, el niimero de aristas,
y, por consiguiente, el tiempo de ejecucion.

Este paso tiene una complejidad de O(|Q| - (m + n), y gracias a los datos obtenidos
no se necesitara realizar comprobaciones tan costosas dentro del bucle genético.

s PASO 1: Establecer poblacién inicial

Mismo procedimiento que en el problema 1, se generan los individuos que forman
la primera poblaciéon. En este caso en calculo del fitness se ve reducido dado que la
complejidad para obtener el minimo grado es menor.

» PASO 2: Nuevos individuos

Se aplican los procesos de recombinacién y mutacion ya explicados, y en una de cada
10 iteraciones se realiza la comprobacion de la restriccion del problema, ademas de
comprobar la conectividad de los individuos.

Para comprobar que se cumple la restriccién, y, en caso contrario, modificar los
individuos para que la cumplan, se emplearan los “individuos” obtenidos en el PA-

SO 0.

Primero se suman todos los individuos asociados a cada ¢ € () siempre que g € Vy,
siendo H cada individuo de la poblaciéon. De esta manera, se obtiene una lista con
todos los nodos que cumplen la restricciéon de la distancia. Posteriormente, se multi-
plica la cadena de cada individuo por esta cadena formada. Esto devuelve la cadena
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del nuevo individuo, el cual cumple la restriccion al haber sido eliminados los nodos
que no la cumplian.

La complejidad de este paso es O(|Q| - n) + O(n). Dado que |Q)] es, o suele ser,
muy pequeno se podria decir que la complejidad total es O(n).

s PASO 3: Seleccion
Eliminar a los peores individuos y mantener a los mejores.
s PASO 4: Volver al PASO 2, o, en caso de terminar iteraciones, finalizar la
ejecucion
4.4. Complejidad
El ntimero de iteraciones para este problema es el mismo que para el problema 1, es

decir, /n.

O(Q] - (m +n) + O(m + n) + OW> - (m +n) + 0,1 - (|Q] - n)) = ON®> -
(m+n)+0,1-(]Q|-n)) =0n"*-|Q|)
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5. Experimentacién

Como se ha mencioado previamente, el objetivo de este trabajo es resolver los pro-
blemas propuestos en [I] con una alternativa a la que se expone en dicho articulo.
Mediante el uso de algoritmos genéticos, la idea es comparar los resultados de ambos
algoritmos y determinar cudl de los dos puede ser mas beneficioso dependiendo de
las conciciones en las que se trabajen.

En este apartado se van a replicar algunas de las pruebas realizadas en [I], que
tienen como principales objetivos analizar los siguientes aspectos:

= La capacidad del algoritmo para detectar outliers;

(Clasificacion de outliers en comparacion con el subgrafo de minima ineficacia

(MIS) definido en [7];

Diferencias entre las soluciones que ofrece el algoritmo para distintos valores de
k vy de las restricciones;

Diferencias entre las soluciones que ofrece el algoritmo dependiendo de el con-
juntos de vértices () que se utilize y de la distancia entre sus vértices;

Tiempos de ejecucion.

De estas pruebas se va a prescindir de una, “Diferencias entre las soluciones que
ofrece el algoritmo dependiendo de el conjuntos de vértices () que se utilize y de la
distancia entre sus vértices”, dado que las conclusiones que se sacan en el articulo
original hacen ver que no se obtienen resultados realmente informativos, ya que lle-
gan a la conclusion de que no afecta al resultado del algoritmo.

Ademas, se anaden dos apartados adicionales a la experimentacion:
= Analisis de los grafos utilizados

= Comparaciéon del resultado con respecto al resultado éptimo

5.1. Analisis de los grafos utilizados

Primero de todo, es conveniente analizar cada uno de los grafos que van a ser utili-
zados para la experimentacion. Esto nos servira para identificar cudles son los casos
en los que un algoritmo trabaja mejor que el otro, o puede proporcionar pistas sobre
el por qué de los resultados obtenidos.

Se va a trabajar con tres grafos distintos, todos ellos provienen del Stanford Large
Network Dataset Collection (SNAP), de la universidad de Stanford. De todos ellos
se nos proporciona tanto el grafo en si, como una lista de las 5000 comunidades més
grandes.
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Amazon Youtube DBLP
Vértices 334863 1134890 317080
Aristas 925872 2087624 1049866
Didmetro 44 20 21
Densidad | 1,6 x 107° [ 4,6 x 1079 [ 2,1 x 10~

TABLA 1: Caracteristicas de los grafos en la experimentacién. Se muestra el nombre del dataset,
el nimero de vértices, el nimero de aristas, el didmetro del grafo y la densidad.

En la tabla [If se muestran algunas de las principales caracteristicas de los grafos
provenientes de Amazon, Youtube y DBLP.

El dataset de Amazon representa relaciones entre productos. Si un producto suele
ser comprado a la vez que otro, existe una arista que conecta ambos nodos. En el
caso de DBLP los nodos representan investigadores, en caso de que dos investigado-
res hayan trabajado juntos en un articulo, revista o conferencia, estaran conectados.
Por 1ltimo, el grafo de Youtube representa las amistades entre los usuarios de la red
social.

Se puede apreciar como el grafo de Amazon tiene un grado de dispersion mucho
mayor al resto, ya que cuenta con un bajo niimero de vértices y un diametro mayor
que el doble de los demas. En cambio, el grafo méas denso es el de Youtube, ya que
cuenta con mas del triple de nodos que los otros dos casos y sin embargo tiene la
mitad de diametro que el de Amazon y similar al de DBLP. Esto puede hacer que,
a la hora de buscar comunidades, las comunidades del grafo de Youtube estén méas
solapadas, y esto pueda interferir en la ejecucion del algoritmo.

Para cada uno de estos grafos contamos con una lista de las mayores comunida-
des. También es necesario analizar las caracteristicas de estas comunidades, para
poder examinar los patrones del comportamiento de ambos algoritmos en funcion
de las comunidades.

Amazon | Youtube | DBLP

Media 13,49 14,49 22,44
Moda 3 2 6
Mediana 8 4 8

Varianza 17,51 60,45 201,06

TABLA 2: Caracteristicas de las 5000 mayores comunidades de cada grafo. Se muestran la media,
moda, mediana y varianza del tamano de cada comunidad.

Como se puede apreciar, las comunidades de cada grafo tienen tamanos completa-
mente distintos. Para empezar, Amazon cuenta con las comunidades més pequenas,
ya que tanto la media de los tamanos como la varianza son menores que en el resto
de casos.Youtube, sin embargo, tiene una varianza en comparacién mucho mayor,
con una mediana muy baja, lo que hace ver que la mayor parte de las comunidades
son muy pequenas pero después hay otras muy grandes que compensan la media.
Por tltimo, el caso de DBLP es el mas radical, llegando a una varianza 100 veces
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mayor que en el caso de Amazon pese a tener ambos grafos mas o menos la misma

estructura.

5.2. Deteccion de outliers

Grafo Algoritmo k=1 k=2 k=3 k=4
DBLP 0,3(30%) | 0,8 (40%) | 1,2 (40%) 1,8 (45 %)
Amazon ORIGINAL-P1 — 0,7 (35%) | 0,9 (30%) 1,4 (35%)
Youtube [Omin = 3] 0,5 (90%) | 1 (50%) 1,5 (50 %) 2 (50 %)
DBLP 1(100%) | 2 (100%) 3 (100 %) 4 (100 %)
Amazon GENETICO-P1 | 1 (100%) | 2 (100 %) 3 (100 %) 4 (100 %)
Youtube [Omin = 3] 0,9 (90%) | 2 (100%) | 2,7 (90%) | 3,7 (92,5%)
DBLP 1(100%) | 1,9 (95%) | 2,8 (93,3%) | 3,8 (95%)
Amazon ORIGINAL-P2.1 | 0,9 (90%) | 1,9 (95%) | 2,9 (96,7%) | 3,7 (92,5%)
Youtube [diammas = 4] 0,6 (60%) | 1,3 (65%) | 1,6 (563,3%) | 3,73 (93%)
DBLP 0,5 (50%) | 1,3 (65%) | 1,8 (60%) | 2,7 (67,5%)
Amazon ORIGINAL-P2.2 | 0,9 (90%) | 1,9 (95%) | 2,9 (96,7%) | 3,9 (97,5%)
Youtube [dmaz = 2] 0,4 (40%) | 0,6 (30%) | 0,9 (30%) 1,4 (35%)
DBLP 1(100%) | 1,9 (95%) | 3 (100%) 4 (100 %)
Amazon GENETICO-P2 | 1 (100%) | 2 (100%) 3 (100 %) 4 (100 %)
Youtube [dimaz = 2] 0,9 (90%) | 2 (100%) | 2,6 (86,7%) | 4 (100 %)

TABLA 3: Capacidad de identificacién de valores atipicos de los dos algoritmos aplicados para el
problema 1 en tres conjuntos de datos, con n = 10 y m = k € [1,4]. La tabla muestra el ndimero
medio de valores atipicos detectados (y el porcentaje con respecto al nimero total de valores
atipicos presentes).

En la primera fase de la experimentacién se busca estudiar la capacidad del algo-
ritmo de detectar y descartar outliers dentro del conjunto (). Para esta prueba se
seleccionan n vértices de una misma comunidad de las 5000 que se conocen. Des-
pués, se seleccionan m elementos aleatorios que no formen parte de esa comunidad.
El conjunto formado por todos ellos es el que se pasa al algoritmo, con un valor para
k = m. Esta prueba se repite para los valores de m = [1, 4].

La idea es que después de la ejecucion los valores atipicos desaparezcan de la solu-
cién que proporcione el algoritmo. Para los resultados que se muestran en |3 se han
generado un total de 10 pruebas diferentes, obteniendo un valor medio de outliers
detectados que es el que se encuentra en la tabla. Para los resultados del algorit-
mo original se realizaron 20 pruebas distintas, obteniendo el resultado haciendo la
media de las 10 primeras ejecuciones exitosas (ya que el otro algoritmo puede no
dar solucién factible). En caso de que no se alcancen dichas ejecuciones exitosas el
resultado cuenta como nulo.

Como se puede apreciar, el algoritmo genético del problema 1 tiene un éxito practi-
camente del 100 % a la hora de encontrar valores atipicos, aparte de la ventaja de
que siempre se obtenga una solucién, ya sea cercana a la éptima o no. En cambio,
con el algoritmo original rara vez se alcanza el 50 % de outliers detectados y elimi-
nados.
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Por otra parte, el resto de algoritmos tienen un porcentaje de acierto mucho mayor
al primero, pero siguen sin llegar a la efectividad del genético 1.

El algoritmo genético propuesto para el problema 2 obtiene resultados algo peores,
pero dadas las pocas muestras utilizadas para la comprobacién se podrian considerar
iguales. Por ello, al igual que el otro algoritmo, consigue resultados mucho mejores
que el algoritmo que replica y que el resto de rivales.

5.3. Clasificacion de outliers en comparacion con MIS
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Figura 4: Resultados obtenidos del articulo original, mostrando el Fl-score medio y la precision
media para los grafos de DBLP (arriba) y AMAZON (abajo).
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Figura 5: Resultados obtenidos por el algoritmo genético respectivo al problema 1 para los grafos
de AMAZON y DBLP con k € 5,6,7 v dnin = 3.
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Figura 6: Resultados obtenidos por el algoritmo genético respectivo al problema 2 para los grafos
de AMAZON y DBLP con k € 5,6,7 v dppaz = 2.

Esta fase trata de analizar la deteccién de outliers de una manera distinta. La idea es
considerar cada elemento de ) como “valor atipico” o “valor no atipico” y analizar
el algoritmo como si se tratase de un modelo de clasificacion de outliers. Ademas,
los algoritmos seran comparados con el algoritmo MIS estudiado en [7].

Este problema bdsicamente recibe @ C V' y G = (V,E) y trata de obtener un
subgrafo con cierta cohesion que contenga los vértices de (), pero no necesariamente
conecta a todos. Por ello, para analizar los resultados se coge la mayor componente
conexa de la solucién obtenida por este algoritmo.

El procedimiento es el siguiente, se seleccionan n = 10 elementos de una misma

comunidad, con una distancia entre ellos de a lo sumo 4, y m = 5 elementos de
fuera de esa comunidad. El algoritmo se ejecuta 10 veces para valores de k € [4, 7]
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Y Omin = 3, obteniendo como resultado el valor medio de todas las pruebas.

Las medidas utilizadas en este apartado son el F1 y la precision, por lo que se
ha de rellenar la siguiente matriz de confusion.

Resultado

outlier no outlier

outlier | Verdadero positivo (VP) Falso negativo (FN)

no outlier Falso positivo (FP) Verdadero negativo (VN)

TABLA 4: Matriz de confusién

Verdaderos Positivos

Precisién =
Verdaderos Positivos + Falsos Positivos

Positi
Recall = Verdaderos Positivos

Verdaderos Positivos + Falsos Negativos

Pl 2 - Precisién - Recall

Precision + Recall

Como se puede apreciar en la figura [5] en el problema 1 todos los resultados son
ampliamente mejores que los obtenidos por el algoritmo al que replican (ORIGINAL-
P1). En cambio, comparando con el resto de algoritmos, obtiene resultados similares
al mejor algoritmo en cada caso. Por ejemplo, el algoritmo ORIGINAL-P2.1 parece
funcionar mejor para el grafo de DBLP, mientras que el algoritmo ORIGINAL-P2.2
obtiene mejores resultados con el grafo de Amazon. Sin embargo, el algoritmo genéti-
co tiende a igualar el mejor resultado de ambos algoritmos.

Por otro lado, los resultados obtenidos por el algoritmo genético desarrollado para el
problema 2 parecen tener una calidad cercana al del problema 1. Aunque se puede
apreciar que no hay un grafo en el que se comporte claramente mejor que en el
otro, cuando en los resultados respectivos al problema 1 si se distingue una clara
tendencia de tener un peor resultado en el grafo de Amazon.

Observando las diferencias entre ambos grafos 1| esto puede dar pistas sobre en
qué tipo de grafos podria funcionar mejor este algoritmo. No obstante, tanto el
numero de ejecuciones como la diferencia de resultados no son suficientes como para
asegurar que pueda haber una diferencia real de rendimiento dependiendo de las
caracteristicas del grafo.

Otro aspecto perfectamente reconocible dentro de ambos casos es la tendencia de las
medidas a disminuir con respecto al aumento de k. El motivo es evidente, con el fin
de disminuir el tamano, y asi conseguir una comunidad mas pequena y compacta,
siempre se va a intentar rechazar el maximo nimero de nodos posibles. Esto hace
que crezca el numero de Falsos Negativos y, por tanto, disminuyan tanto la precision
como la medida F'1.
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La conclusion que se puede obtener de esta fase es que ambos algoritmos genéticos
tienden a rechazar la mayor cantidad de nodos posibles, incluso llegando a eliminar
nodos que deberian estar en la solucién final.

5.4. Soluciones dependiendo de los valores de k£ y de las restricciones
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Figura 7: Caracteristicas de la solucién en Youtube (izquierda) y Amazon (derecha) para
ORIGINAL-P1 con k € {5,6,7} y el grado minimo d,,;, en el intervalo [3,6]. Todas las tabla
estdn en formato le — 3.
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Figura 8: Caracteristicas de la solucién en Youtube (izquierda) y Amazon (derecha) para
ORIGINAL-P2.1 con k € {5,6,7} y el didmetro minimo diamy,q, en el intervalo [2,4]. Todas
las tabla estdn en formato le — 3.
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Figura 9: Caracteristicas de la solucién en Youtube (izquierda) y Amazon (derecha) para
ORIGINAL-P2.2 con k € {5,6,7} y la distancia méxima d,q, en el intervalo [1,4]. Todas las
tabla estan en formato le — 3.
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Figura 10: Caracteristicas de la solucién en Youtube (izquierda) y Amazon (derecha) para el
algoritmo genético respectivo al problema 1 con k € {5,6,7} y el grado minimo d,,;,, en el intervalo
[3,6].
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Figura 11: Caracteristicas de la solucién en Youtube (izquierda) y Amazon (derecha) para el
algoritmo genético respectivo al problema 2 con k € {5,6,7} y la distancia maxima d,,, en el
intervalo [1, 4].

La siguiente fase de la experimentacion trata de analizar la precisién de los algorit-
mos con respecto a los distintos valores de k y de las restricciones. El procedimiento
de esta prueba es similar al de la primera fase, se seleccionan aleatoriamente n = 10
vértices de la misma comunidad, con la excepcion de que debe haber una distancia
entre ellos de 4 como maximo. Después, se seleccionan m = 4 vértices que no perte-
nezcan a dicha comunidad. Una vez que se tiene el conjunto de vértices se realizan
10 ejecuciones, de las cuales se analizaran las medidas siguientes:
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= El nimero de vértices de () contenidos en el subgrafo resultante H
» El nidmero de vértices con respecto al total, |Vi|/|Vs|
» El minimo grado, min_deg(H)

En cuanto a la primera de las medidas, los vértices de () que se encuentran en la
solucion de cada algoritmo, se puede apreciar como todas las gréaficas tienen una
tendencia similar. A menor k, mayor es el nimero de vértices de @), esto es algo que
ya se ha visto en anteriores fases de la experimentacion. Sin embargo, en las graficas
[y [0 hay algunas ocasiones en las que el niimero de vértices de ) supera el 6ptimo,
que es 10. En cambio, el algoritmo genético tiende a quedarse algo por debajo de
10 incluso para el menor k. Esto se debe a que, al ser m < k, el algoritmo siempre
intenta descartar el maximo nimero de nodos posibles de manera que la solucién
tenga el menor diametro posible.

Analizando el minimo grado de los resultados obtenidos por los algoritmos genéticos,
se aprecian resultados que llaman la atencion comparandolos con los de sus algorit-
mos referencia. En primer lugar, los resultados del primer algoritmo (10| se ajustan
exactamente a la restriccién en todas las ejecuciones, mientras que el algoritmo [6al
tiende a tener valores mayores que la restriccion. Es dificil valorar si esto significa
una ventaja o un inconveniente a la hora de alcanzar un buen resultado, pero es algo
significativo, ya que en ninguna de las soluciones se ha alejado del valor marcado
por la restriccion.

Por otro lado, en el segundo algoritmo, pese a estar maximizando el minimo grado,
en los resultados de Amazon se queda bastante lejos de los valores obtenidos por
el algoritmo original. Esta diferencia es ain mayor en el caso de Youtube, el cual
obtiene minimo grado de valor 1 la mayoria de casos, pese a utilizar el minimo gra-
do como medida a maximizar. Es algo que llama la atencion, pero no por ello los
resultados son peores.

A pesar de que las medidas analizadas hasta ahora son fundamentales para compro-
bar el correcto funcionamiento del algoritmo, la medida que relaciona el tamano de
la solucién con el del grafo completo parece ser la méas importante en cuanto a medir
la calidad de las soluciones. Para el primer problema, comparando con el algoritmo
que intenta replicar, en la figura [7] se aprecia una clara mejorfa en cuanto al tamano
de la solucion, siendo esta mas de 10 veces menor. En cambio, comparandolo con
el resto de algoritmos, los resultados son algo més parejos, aunque aparentemente
siguen mejorando su desempeno.

Con el punto de mira directamente en la grafica que analiza el tamano de la so-
lucion del algoritmo genético, se aprecian algunos valores que parecen salirse de la
tendencia normal. Como en estas graficas se muestra tinicamente el valor medio de
los tamanos de las soluciones, en este caso es conveniente utilizar graficas adicionales
mas informativas.
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Figura 12: GRAFICAS QUE MUESTRAN LA DISTRIBUCION DEL TAMANO DE LAS SOLU-
CIONES DEL ALGORITMO GENETICO.

El caso mas llamativo es con k = 5 y d,,;, = 6, que rompe por completo la dinamica
del resto de valores con la misma k. Analizando los resultados de la figura se
ve cémo, aunque los tamanos si parecen ser algo mayores en general, la fuente del
problema se encuentra en dos outliers que tienen méas de 8 y 16 veces mas tamano
que la mediana. Siendo una muestra tan pequenia (10 ejecuciones) esta claro que los
resultados anteriores, representados en la figura[8], estaban claramente condicionados
por esas dos muestras.

Otro caso significativo es cuando £ = 6, que no parecen seguir un patrén fijo y
en los casos de 0,,;, € {5,6} los resultados son bastante peores que en el resto de
casos. Se puede apreciar en la figura[12b| como ambos casos también estan afectados
por ejecuciones aisladas que empeoran significativamente los resultados.

El por qué de estas malas ejecuciones, todas en el grafo de Youtube, se puede
explicar a través de la distribuciéon de los tamanos de las comunidades de dicho
grafo 2 En el caso de Youtube, sus comunidades tienen una grandisima varianza
en comparacién con Amazon. Dado que lo que se mide es inicamente el tamano de
la solucién, no se puede decir que esos casos aislados sean errores, sino que simple-
mente estan buscando comunidades mucho méas grandes que la media, por lo que la
solucion sera en proporcion mucho mayor.

Los resultados respectivos al algoritmo del segundo problema son bastante similares
a los del primero. Por tanto, siguen mejorando los resultados del articulo, aunque
esta vez en menor medida comparado con su algoritmo de referencia. Aunque con
la pequena cantidad de ejecuciones no se pueden sacar muchas conclusiones con di-
ferencias tan pequenas, parece que este algoritmo funciona mejor para el grafo de
Youtube y peor para el de Amazon. Esto podria relacionarse con las caracteristi-
cas de cada grafo, pero, como se ha mencionado previamente, no se pueden sacar
conclusiones con tan pocas ejecuciones.
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5.5. Comparacién con el 6ptimo
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Figura 13: Gréficas que muestran la precisién y el recall para el grafo de Amazon (arriba) y
YouTube (abajo), para los valores de k € 1,2,3,4 v 0ynin = [3,4] del algoritmo genético propuesto
para el problema 1.
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Figura 14: Gréficas que muestran la precisién y el recall para el grafo de Amazon (arriba) y
YouTube (abajo), para los valores de k € 1,2,3,4 y dinaz = [1,2] del algoritmo genético propuesto
para el problema 2.

El conjunto de pruebas realizadas en el articulo se centran en analizar el compor-
tamiento del algoritmo en relacién con el grafo completo o a la eficacia en detectar
los nodos no interesantes. Por ello, esta nueva fase de la experimentacién trata de
comparar la solucién del algoritmo, con lo que podriamos considerar la solucion 6pti-
ma, es decir, la comunidad de la que se extraen los nodos de (). Todas las pruebas
comienzan obteniendo n nodos de una misma comunidad, una comunidad conocida,
por lo que se van a comparar los resultados directamente con dicha comunidad.

En este caso, la manera en la que se seleccionan los n vértices de la misma co-
munidad es algo distinta. El procedimiento es el siguiente:

1. Crear un conjunto de vértices seleccionables S, inicialmente formado por todos
los vértices de la comunidad

2. Seleccionar un vértice aleatorio v € S

32



Trabajo de Fin de Méster - Matematicas y Computacién 5 EXPERIMENTACION

3. Eliminar de S el vértice v y sus vecinos dentro de la comunidad
4. Si S es vacio terminar con los vértices seleccionados, sino, volver al paso 2

De esta forma, se asegura que los vértices no tienen ninguna conexién entre si.

Ademas, el nimero de vértices seleccionados dependera del tamano de la comuni-
dad.

A estos n vértices se anaden m € {1,2,3,4} nodos de fuera de la comunidad que
funcionaran como valores atipicos, siendo k = m, de manera que siempre se tiene la
posibilidad de devolver la comunidad original.

Es importante tener en cuenta que con esta técnica es muy posible que, en pro-
porcién, el conjunto () tenga muchos menos nodos que la comunidad que se busca.
Incluso, puede llegar a haber mas nodos atipicos dentro de () que de la propia co-
munidad. Esto puede hacer que los resultados empeoren con respecto a las pruebas
anteriores, en las que se tenfa un nimero razonable de nodos de la comunidad a la
hora de comenzar el algoritmo.

Las medidas que se van a tomar para comprobar la efectividad del algoritmo en
esta fase son la precision y el recall, explicados anteriormente en la tabla |4 Esta
vez, la comparacién se realizara entre la comunidad buscada y la solucién propuesta
por el algoritmo.

Como se puede apreciar, salta a la vista que los resultados para el grafo de Youtube
no son para nada buenos con respecto a la precisién para ninguno de los dos algorit-
mos, mientras que el resto de graficas parecen representar un buen funcionamiento
del algoritmo.

El principal motivo de un resultado tan malo en la precision es la gran cantidad
de falsos positivos. Es decir, el algoritmo identifica con efectividad los nodos per-
tenecientes a la comunidad, pero, en ese proceso se anaden una gran cantidad de
nodos adicionales. Estos nodos son proporcionalmente mucho mayores al tamano de
la propia comunidad, por lo que estropea en gran medida la precision.

Dado que muchas de las comunidades pueden ser muy cercanas entre si, es impor-
tante analizar estos nodos adicionales que, aunque no forman parte de la comunidad
que se busca, pueden ser informativos de cierta manera.

Sin embargo, que la medida del recall sea tan alta nos da la posibilidad de com-
binar algoritmos, es decir, utilizar este algoritmo para reducir el grafo sin descartar
la comunidad para después aplicar otro algoritmo quiza menos eficiente. Esto se de-
be a que el algoritmo devuelve un grafo de tamano reducido en el que se encuentra
la comunidad buscada. En casos como el de Amazon puede contener un pequeno
nimero de nodos adicionales, pero aunque supere en gran cantidad al resultado
6ptimo siempre va a contener la comunidad buscada dentro del subgrafo generado.
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Ademas, comparando directamente los dos algoritmos genéticos, se puede apreciar
una mejoria considerable entre el algoritmo del problema 2 con respecto al del pro-
blema 1. Al tener, en general, mejores resultados tanto el precision como en recall
en ambas redes.

Por otra parte, una medida que determina con bastante precision la calidad de
los resultados es la comparacion del didmetro de la solucién con el diametro real de
la comunidad.

Problema 1 Problema 2

amazon | youtube amazon | youtube
md3 1.244 2.26 md1l 0.932 1.02
md4 1.051 1.90 md2 | 0.966 1.11

TABLA 5: Media de los didmetros de las soluciones obtenidas por el algoritmo entre los didmetros
de las comunidades que intentaban encontrar para los problemas 1 y 2.

Para el problema 1, todos los resultados respectivos al grafo de Amazon parecen
apuntar a una misma direccion, que la comunidad se encuentra casi a la perfeccion.
Ademas de tener una precisién y un recall alto, los resultados tienden a tener un
didmetro ligeramente mayor que el de la comunidad original [5

Por otra parte, cuando se intentan encontrar las comunidades en el grafo de You-
tube, se ha visto que se tiene una precisiéon bastante menor. Esto se ve reflejado
tanto en la precisién como en el diametro. Aun asi, el didmetro no llega al doble del
original, que es la precision del algoritmo original.

El problema 2 obtiene resultados similares en el caso de Amazon, aunque algo me-
jores con respecto al didmetro. Esto se debe a que, al intentar rechazar el maximo
posible de nodos para minimizar el diametro, deja fuera a algunos de los nodos de
la comunidad, creando subcomunidades mas pequenas.

En cambio, los resultados son algo mas llamativos en cuanto a la diferencia de
didmetros [5| para el grafo de Youtube. Pese a tener una mala precision, la diferencia
de diametro es minima. Esto, sumado a que la medida del recall obtiene valores cer-
canos al 1 indica que realmente se esta seleccionando una comunidad que, aunque
tiene mas nodos de los que deberia, sigue siendo realmente compacta.

Las conclusiones que se pueden sacar de este ultimo caso son que las comunida-
des con las que se trabajan no son completamente precisas, sino que también se
pueden encontrar otras comunidades més grandes, pero con la misma conectividad
entre sus nodos.
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5.6. Tiempos de ejecucién

Por 1ltimo, se van a analizar los tiempos de ejecucién para cada una de los casos.
Este proyecto ha sido desarrollado en el lenguaje de programacién Python, un len-
guaje muy utilizado en analisis de datos, pero uno de los mas lentos. Por ello, no
es coherente hacer una comparacién con respecto a los tiempos del articulo. Pa-
ra comparar los tiempos de ejecucion de ambos algoritmos hay que comparar las
complejidades temporales de cada uno.

= Problema 1

Para el caso general, se expone que el coste temporal del algoritmo ORIGINAL-P1
es: O(|Ve| - (IVa| + |Ecl|)). Mientras que la complejidad del algoritmo genético para

el problema 1 es: O({/|Va| - (|Va| + | Ecl))-

Ademéds, en el articulo [1] se expone que el tiempo de ejecucién aumenta propor-
cionalmente al tamano de k, mientras que el algoritmo genético no sufre ninguna
modificacién temporal modificando k. Esto puede parecer contradictorio dado que
en su complejidad no aparece k, aun asi, se puede apreciar como el tiempo de eje-
cucion es claramente afectado por el tamano de k.

Otra ventaja de este algoritmo es que, en su paso inicial, el grafo con el que se
trabaja es reducido por su restricciéon del minimo grado. Esto hace que tanto el
nimero de vértices como el numero de aristas, por tanto el tiempo de ejecucion,
disminuya con respecto al crecimiento de la restriccion del minimo grado.

s Problema 2

La complejidad del algoritmo original extraido del articulo es: O(|Q| - (|Vy + Exl) -
|Vi|). En cambio, la complejidad del algoritmo genético desarrollado es: O(|Vg|h# -

Q).

Al igual que en el caso anterior, el tiempo de ejecucién en el algoritmo original
crece con respecto de k, a diferencia del genético, en el que el tiempo de ejecuciéon
es independiente a k.

En ambos algoritmos el tiempo de ejecucion es directamente proporcional a la res-
triccion dist,,q.., por lo que los tiempos reales distan mucho de los tiempos tedricos
marcados por la complejidad.

Comparando directamente ambos algoritmos genéticos, si es coherente comparar
tiempos de ejecucién. Dado que ambos algoritmos han obtenido resultados muy si-
milares en las fases anteriores, el tiempo de ejecucién puede desequilibrar la balanza
a la hora de determinar qué algoritmo es mejor.
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Figura 15: Graficas que muestran los diferentes tiempos de ejecucién dependiendo del algoritmo,
en segundos.

Como se puede apreciar en [L5] la diferencia de tiempos de ejecucién es enorme. A
pesar de obtener resultados similares, el algoritmo propuesto para el problema 2 se
ejecuta hasta 30 veces mas rapido.

5.7. Paralelizacion

Al trabajar con una gran cantidad de individuos, a los que habitualmente hay que
aplicar procesos complejos, se ha optado por palalelizar todos los procesos que tie-
nen que ver con calculos internos de cada individuo. Esto hace que, dependiendo
del nimero de hilos que se tengan a disposicion, se pueda trabajar con poblaciones
mayores sin repercutir en el tiempo de ejecucion.

En todos los casos relativos a la experimentacion se ha trabajado con tamanos

de poblacién del doble de los hilos disponibles, por lo que los tiempos de ejecuciéon
mostrados podrian reducirse teniendo un mejor equipo.
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6. Conclusiones

Para concluir este trabajo vamos a hacer un repaso de cada uno de los algoritmos con
los que hemos trabajado. Ademds, vamos a hacer una comparacién de los resulta-
dos que nos determine cual de todos los algoritmos es el que tiene mejor rendimiento.

El objetivo principal era proporcionar una alternativa a los algoritmos de bisqueda
de comunidades con valores atipicos explicados en [I] utilizando algortimos genéti-
cos. De los tres problemas que se explican en el articulo hemos seleccionado dos de
ellos.

El primero de ellos trata de maximizar el didmetro de la solucién utilizando el
minimo grado como restriccién. Partiendo de esta base, el algoritmo genético desa-
rrollado utiliza el didmetro como principal medida para el fitness de cada individuo.
La restriccion se aplica en dos partes, al inicio se modifica el grafo para eliminar
los nodos que nunca podrian cumplir dicha restriccién, y durante las ejecuciones se
modifican los individuos forzandoles a que su minimo grado sea el adecuado.

Para el segundo problema habia dos alternativas, la primera trataba el problema
utilizando las mismas medidas que el primer problema pero invirtiendo su uso. Con
el fin de desarrollar un segundo algoritmo algo distinto al primero, y, ademds, eli-
minando la medida del didmetro, cuya complejidad de calculo es demasiado grande
para un algoritmo heuristico, optamos por desarrollar una segunda versién del pro-
blema.

En esta nueva version se cambia el didmetro como restriccién por la distancia desde
los nodos de @ del grafo al resto de nodos. Esto nos permite realizar el mismo pro-
ceso que en el primer problema, primero se reduce el grafo para no seleccionar nodos
que en ningun caso cumplirian la restricciéon, y después durante las iteraciones se
modifican los individuos para adecuarles a la restriccion.

Ahora vamos a hacer una lista de cada una de las pruebas de la experimentacion,
senalando qué algoritmo destaca por encima del resto en cada prueba.

= Deteccion de valores atipicos

Ambos algoritmos genéticos tienen practicamente un 100 % de efectividad, mientras
que el resto de algoritmos rondan, como mucho, el 90 %.

» Clasificacion de outliers

Los resultados obtenidos por ambos algoritmos genéticos son similares a los obteni-

dos por los algoritmos ORIGINAL-P2.1 y ORIGINAL-P2.2. En esta fase el tinico
algoritmo que se queda atras es el ORIGINAL-P1.

= Soluciones variando restricciones
Contando con que la medida mas significativa de estos resultados es la relacién entre

el nimero de nodos del resultado y el nimero de nodos del grafo original se puede
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decir que ambos algortimos genéticos mejoran los resultados del resto de algoritmos.
El algoritmo ORIGINAL-P2.2 es el inico que obtiene resultados similares.

= Comparacién con el 6ptimo

El algoritmo que mas precision tiene a la hora de buscar la comunidad es claramente
el algortimo genético respectivo al problema 2, el cual sin rechazar nodos de la co-
munidad obtiene subgrafos con practicamente el mismo didmetro que la comunidad
original.

= Tiempo de ejecuciéon

Comparando por complejidad temporal los algoritmos genéticos ganan a los origina-
les. Después, entre ambos el méas rapido con diferencia es el respectivo al problema 2.

En conclusion, al tener un rendimiento maximo en cada una de las pruebas el mejor
algoritmo para la busqueda de comunidades de todos los analizados en este trabajo
es el algoritmo genético desarrollado para el problema 2.
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7. Trabajos futuros

Aunque los resultados han sido prometedores, existen diferentes vias por las que
continuar el trabajo y expandir la investigacién de busqueda de comunidades con
valores atipicos. A continuacién, se exponen diferentes aspectos con los que se podria
continuar este trabajo.

7.1. Aumentar coste temporal para intentar aumentar la precision

En este trabajo, a pesar de obtener buenos resultados, se han utilizado técnicas de
aproximaciéon con un factor relativamente malo. Una direcciéon que se podria tomar
en el futuro es completar la experimentacion para el problema 1 con la aproximacion
de factor 1,5 expuesta en (3.1} Esto aumentaria el coste temporal, haciéndolo peor que
el del articulo de referencia, pero los resultados podrian mejorar considerablemente.
Es algo que no se ha podido llevar a cabo dada la gran cantidad de tiempo que
habria tomado la experimentacién.

7.2. Optimizacién de tiempo de ejecuciéon

Una parte negativa de este algoritmo es su implementacién. Esto se debe a que ha
sido escrito en Python, un lenguaje de programacion extremadamente lento com-
parado con sus rivales. Aplicar el algoritmo en lenguaje C serfa un paso por dar
muy determinante en términos de usabilidad, ya que se ahorraria mucho tiempo de
ejecucion.

7.3. Andlisis de diferentes parametros

Los pardametros utilizados como restriccién y fitness fueron los utilizados por el
articulo original. Un trabajo futuro importante seria explorar varios parametros que
podrian ser utilizados en ambos casos, que podrian mejorar significativamente los
resultados. Este andlisis podria ajustar mas el limite de los algoritmos genéticos en
busqueda de comunidades con valores atipicos.
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