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Resumen

El presente trabajo de fin de master tiene como objetivo la realizacion de un analisis de
los métodos de deteccion de comunidades en redes. Como parte inicial se realiz6é un
estudio de las caracteristicas principales de la teoria de grafos y las comunidades, asi
como medidas comunes en este problema. Posteriormente, se realiz6 una revisién de
los principales métodos de detecciéon de comunidades, elaborando una clasificacion,
teniendo en cuenta sus caracteristicas y complejidad computacional, para la deteccién
de las fortalezas y debilidades en los métodos, asi como también trabajos posteriores.
Luego, se estudio el problema de la calificacion de un método de agrupamiento, esto
con el fin de evaluar la calidad de las comunidades detectadas, analizando diferentes
medidas. Por altimo se elaboraron las conclusiones asi como las posibles lineas de

trabajo que se pueden derivar.

Palabras clave: clique, cluster, clustering, complejidad computacional, comunidad,

detecciéon de comunidades, grafo, método, métrica, redes, solapamiento, subgrafo






Abstract

This master's thesis work has the objective of performing an analysis of the methods for
detecting communities in networks. As an initial part, I study of the main features of
graph theory and communities, as well as common measures in this problem.
Subsequently, I was performed a review of the main methods of detecting
communities, developing a classification, taking into account its characteristics and
computational complexity for the detection of strengths and weaknesses in the
methods, as well as later works. Then, study the problem of classification of a clustering
method, this in order to evaluate the quality of the communities detected by analyzing
different measures. Finally conclusions are elaborated and possible lines of work that

can be derived.

Keywords: clique, cluster, clustering, computational complexity, community,

community detection, graph, methods, metrics, networks, overlapping, subgraph
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1. Introduccion

1.1 Motivacion

El estudio de la deteccién de comunidades es un area interdisciplinar, cuyos inicios se
remontan a principio del siglo XX en investigaciones realizadas por varias ramas de las
ciencias humanas, como la sociologia, antropologia, psicologia, acufiando el término de
sociometrfa. Su objetivo es el estudio del comportamiento de las sociedades y las

relaciones entre sus individuos por medio de modelos de redes [45].

Gracias a su practicidad en el modelamiento de sistemas, su implementacion se
extendié por varias ramas de la ciencia como la fisica, biologia, ciencias sociales y las
ciencias de la computacion, lo que ha permitido el surgimiento de varios métodos de

detecciéon de comunidades desarrollados desde varios puntos de vista [19].

El trabajo propuesto consiste en el estudio y el andlisis de los métodos de evaluacién
que se han propuesto para evaluar los resultados obtenidos en dichas técnicas. En
particular el trabajo se centrara en las denominadas técnicas de deteccion de
comunidades (andlogas a las técnicas de clustering tradicionales en otros &mbitos de la

mineria de datos).

Entre las técnicas tradicionales de deteccion de comunidades se encuentran, por

ejemplo:

e Técnicas de tipo jerarquico, que puede utilizar medidas de centralidad o
importancia asociada a enlaces concretos (por ejemplo betweenness) al estilo del
single-link clustering, medidas globales de modularidad que intentan detectar
zonas de la red en las que hay mas enlaces de los que se esperaria en una red
meramente aleatoria u otras medidas de similitud que permitan decidir cémo

realizar el agrupamiento.
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e Técnicas basadas en la identificacion de cligues, en las que se identifican
conjuntos de nodos muy conectados entre si y se van fusionando conjuntos

adyacentes.

El proceso de agrupamiento por lo general no es realizado por los humanos, por lo que
el proceso de agrupamiento es util para descubrir posibles agrupaciones y

comportamientos en los datos analizados [29]

La deteccion de comunidades en redes tiende a utilizarse en problemas aplicados a las
redes donde pueden surgir métodos de solucion particulares, como por ejemplo el
adecuado enrutamiento en redes inaldmbricas [54], andlisis de sistemas de transporte

88].

El principal problema de estas técnicas es su eficiencia, al menos cuadrética en el caso
de las técnicas jerarquicas y basadas en la resolucion aproximada de problemas NP en
el caso de la identificacion de cligues. Por tanto, resulta de especial interés tanto tedrico
como practico el desarrollo de variantes de estas técnicas que sean verdaderamente

escalables.

Trabajos realizados con respecto a los métodos de deteccion de comunidades, como el
realizado por Fortunato[19], permiten evidenciar la multiplicidad de técnicas para la
solucion de un mismo problema, lo cual evidencia la falta de un consenso en la
resolucién del problema de deteccion de comunidades, ademds de la multiplicidad de

métodos para medir la calidad de las mismas.

Otro punto a tener en cuenta en esta area es la falta de delimitacién del problema, lo
que provoca el desarrollo de métodos que tienen funcionamientos “6ptimos” bajo
ciertos parametros, lo cual hace que su aplicaciéon préctica sea restringida a la soluciéon
de problemas especificos, ademds no hay consenso en el empleo de métricas estandares

y métodos formales de evaluacion.
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1.2 Objetivos

Los objetivos del presente trabajo de fin de mdster son:

e Hacer una revision bibliografica de los conceptos generales de la deteccion de

comunidades en redes.

e Revisar y analizar los métodos no supervisados de deteccién de comunidades
en redes, agruparlos en una taxonomia adecuada; establecer caracteristicas

basicas, fortalezas, debilidades asi como investigaciones actuales.

e Revisar y analizar los métodos para evaluar la calidad de los métodos de
deteccion de comunidades, clasificarlos adecuadamente resaltando sus

fortalezas y debilidades.

e Basado en los métodos sobre deteccion de comunidades, detectar las fortalezas
y debilidades de los métodos analizados, teniendo encuentra sus caracteristicas

intrinsecas y la complejidad computacional.

1.3 Organizacion del trabajo

Este trabajo estd organizado de la siguiente manera:

En el capitulo 2 se realiza una revisiéon de a las bases del problema de deteccion de
comunidades, dividiéndolo en 3 partes: primero se establece una revisiéon de la teoria
base para familiarizarse con la teoria de grafos para representacion de redes y sus
caracteristicas principales, vitales para la comprensiéon de los métodos y métricas
empleadas en el trabajo; segundo se revisa el tema correspondiente a los subgrafos y
comunidades, el cual es el concepto clave para la detecciéon y acercarse al problema de
la definicién de una comunidad y las caracteristicas a tener en cuenta dependiendo del
enfoque empleado; en la tercera parte se hace una revision de las medidas mas
comunes que se tienen en cuenta para los métodos de deteccién de comunidades, cuyo

objetivo es cuantificar al cluster.
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En el capitulo 3 se realiza una revisién de varias técnicas de deteccion de comunidades,
basadas en métodos no supervisados. Los métodos se clasifican en base a sus
caracteristicas, medidas empleadas, entre otras. Sobre cada método se describe su
funcionamiento, métricas empleadas y complejidad computacional. Finalmente se
presenta los métodos de deteccion de comunidades agrupados en un cuadro

comparativo, resaltando sus caracteristicas principales.

En el capitulo 4 se describe las métricas empleadas para evaluar la calidad de los
resultados de un proceso de deteccion de comunidades, clasificindolos en dos
conjuntos principales, aquellos que no tienen informacién adicional a la contenida en la
red, y aquellas métricas que emplean informacién adicional como resultados de otros
métodos sobre la misma red o una solucién optima. Por Gltimo se realiza un resumen
de las caracteristicas principales que se tiene en cuenta por parte de las métricas para la
evaluaciéon de un cluster como “bueno”, debido a que cada métrica enfatiza sobre
algunas caracteristicas, pero tiene a fallar sobre condiciones especificas que se pueden

presentar.

Por altimo se muestran las conclusiones y lineas de investigacién futuras del presente
trabajo; resaltando la importancia de la deteccién de comunidades, métodos empleados

y las métricas adecuadas para su evaluacion.



2.Redes y comunidades

Una red es una representacion de un sistema que modela los enlaces entre sus
elementos. También puede incluir informacién adicional en forma de etiquetas y pesos.
Como cualquier modelo, la posible pérdida de informacion conlleva desventajas, pero
la reduccién de un sistema a una red puede conducir a ventajas en su proceso de

analisis[51].

Varias 4reas de interés como la fisica, la biologia o las ciencias humanas emplean el
modelado de redes para su analisis. Por ejemplo, las redes sociales, que en un principio
fueron estudiadas por las ciencias humanas, hoy en dia también son estudiadas por la

estadistica y las ciencias de la computacion, entre otras [51].

Una red social es una red de personas o de grupos de personas. Estas personas o
grupos se representan como los nodos de la red y las aristas representan las conexiones
entre ellos, como las amistades entre personas o los vinculos entre grupos de personas.
Varias de las herramientas utilizadas para el andlisis de estas redes corresponden al area

de la estadistica [51].

Figura 2-1: Red de un club de karate (Zachary)[19].
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Un ejemplo conocido de una red social es el club de karate de Wayne Zachary (Figura
2-1) donde la red modela las amistades existentes entre los miembros del club de karate
en una universidad norteamericana. La construccion de los vinculos reflejados en la red

se realiz6 por observacién en el comportamiento del grupo. [51]

Como se indicé anteriormente, aparte de las redes sociales, existen otros tipos de

modelos de redes de gran interés, como [51]:
¢ Redes de transporte (carreteras, comunicaciones, energia).
¢ Redes de informacion (WWW, e-mail, citas bibliogréficas).
e Redes biolégicas (bioquimicas, neuronales, ecoldgicas).

En esté capitulo se expondrdn los conceptos preliminares correspondientes a la
representacion de datos por medio de grafos, empezando por unas definiciones y
caracteristicas de las redes y comunidades, que se puede considerar una comunidad
visto desde varios enfoques, y por tltimo se revisara las medidas mas usuales utilizadas
como fundamento para la elaboracion de los métodos de detecciéon de comunidades,

fortaleciendo alguna de las caracteristicas.

2.1 Definiciones y caracteristicas

Una red es una forma de representar las relaciones entre los elementos de una
colecciéon. Se compone de un conjunto de objetos, llamados nodos o vértices, los cuales
se encuentran conectados por medio de enlaces, llamados aristas o arcos. Si dos nodos

se encuentran conectados por medio de una arista, se denominan nodos vecinos [16].

En matemadticas, el concepto mas bésico de red se conoce también como grafo [67]. A
continuacion, se presentard la definicion formal de grafo y sus caracteristicas mds

relevantes:
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2.1.1 Definicion

Un grafo no dirigido' es un par G = (V,E), donde V es un conjunto (finito) de vértices o
nodos, E es un conjunto de pares no ordenados de elementos distintos de V. A estos

pares se les llama aristas [67].

Existen situaciones en las cuales es necesario modelar mas de una arista por cada par de
nodos. Esta situacion se conoce como multigrafo. Al igual que un grafo, un multigrafo
consta de nodos y aristas, pero con la diferencia de que no existe restriccion en la

existencia de aristas multiples entre pares de nodos [67].

Cuando existe una arista para conectar un nodo consigo mismo, esta arista se conoce
como bucle, pero con un grafo simple o un multigrafo no es posible modelarlo. Para

esto se utiliza un pseudografo [67].

Por el contrario, un grafo dirigido G = (V,E) consiste en un conjunto no vacio V de
nodos y de un conjunto E de aristas dirigidas. Esta direccién es asociada con un par
ordenado de nodos. Una arista dirigida es asociada con un par ordenado (u, v) donde

el nodo u es el inicio y v es el final de la arista.

Por lo general, un grafo dirigido se representa de la siguiente manera G = (V, E).

Figura 2-2: Ejemplo de grafo no dirigido y de grafo dirigido [16].

F— : o

a) Grafo no dirigido 4 nodos. b) Grafo dirigido 4 nodos.

! Para facilitar la legibilidad del texto se considerara en adelante como, simplemente, grafo.
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2.1.2 Adyacencia

Sea G = (V,E) un grafo. Un nodo u € V es adyacente o vecino a un nodo v € V si y sélo

si hay un arista entre ellos; es decir, si y sélo si (u,v) € E. El conjunto de vecinos de i es

(4]:
Nw) ={veV|(uv) EE}

Si e = {u, v}, se dice que la arista e es incidente en los nodos u y v. También se dice que

la arista e conectau y v.

2.1.3 Peso

Existen casos en los cuales las redes no sdlo representan conexiones simples de tipo
booleano. Algunas veces es necesario modelar un peso, fuerza o valor asociado a la
conexion. Por ejemplo en un modelo de una red de comunicaciones, los nodos
representan terminales y enrutadores, mientras que las aristas representan las
conexiones y un valor asociado a cada arista puede representar el ancho de banda del

que se dispone en esa conexion [51].

El peso de una arista representa un valor intrinseco a ella. Cuando en un grafo se

modelan los pesos, este se denomina grafo ponderado.

2.1.4 Grado

El grado o conectividad de un nodo de un grafo es el nimero de aristas incidentes en
él, cada arista contribuye con dos unidades al grado de los nodos que conecta y por lo
general se denota k; o deg (i) [67]. Esta medida es de gran importancia en varios
métodos de deteccion de comunidades, ya que permite comprender de una manera la

relacién entre los nodos y el nimero de vecinos adyacentes al nodo.
De manera formal el grado de un nodo se puede expresar como [4]:
deg(i) = [N ()|

El conjunto N (i) es algunas veces llamado la frontera o limite de v. El limite de v junto

con v es llamado el cierre de v [4].
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cierre(v) = N(v) U {v}

A los nodos de grado cero, deg(i) =0, se les llama aislados. Si deg(i) =1, se les

denomina nodos colgantes u hojas.

Existe una relacion directa entre el namero de aristas e y el grado de cada uno de los
nodos deg (i) en un grafo G = (V, E). Esta propiedad se conoce como el teorema de los

apretones de manos:

2e = Z deg (v)
v=V

Formalmente, el grado en un nodo en un grafo ponderado se define como [81]:

n
deg (i) = z Wi
j=1

Donde w;; es el peso de la arista del par de nodos (i, ).

La matriz de grados D se define como la matriz con los grados deg(1), ...,deg (n) en la

diagonal, [81]
deg (1)

deg (n)

Osic#j o _ diag(deg (1), ..., deg (n))

D.j) = {deg(vi) sii=j

2.1.5 Representacion

Existen varias formas de representar los grafos, como modelos graficos, listados, tablas o
matrices. A continuacién, se explicaran brevemente las representaciones matriciales,

tatiles cuando hay que analizar grafos matematicamente.

2.1.5.1 Matriz de adyacencia

La matriz de adyacencia permite representar, para un grafo no dirigido ¢ = (V,E) con

un conjunto de nodos V = {vy,...,v,}, las parejas de nodos que se encuentran
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interconectados. La matriz 4 = [ai j] es de tamano n X n, donde n es el niimero total de

nodos [81].
La matriz de adyacencia se define como [51]:

0 = {1, si existe una arista entre el nodo i y el nodo j
o, en caso contrario

De la misma manera, un grafo ponderado se puede representar mediante una matriz

de adyacencia [51].

0 = {w, si existe una arista con peso w entre el nodo i y el nodo j
Y 0, en caso contrario

2.1.5.2 Matriz de incidencia

La matriz de incidencia permite representar un grafo no dirigido G = (V,E) con un
conjunto de nodos V = {vy, ..., v, } y un conjunto de aristas E = {ey, ..., e, }. La matriz de

incidencia es de tamano m X ny se define como M = [m;;] [67]:

{1, sila arista e; es incidente con v;
m;; = ,
Yo, en caso contrario

2.1.6 Caminos

Si un par de nodos (i,j) no adyacentes pueden ser conectados por medio de una
secuencia de m aristas (i,1;),(l1,1;), ..., (Lin—1,j); este conjunto de aristas describe un

camino entre el nodo i y el nodo j, donde m es la longitud del camino [9].

Se puede decir que dos nodos se encuentran conectados si existe al menos un camino

entre ellos.

Si todos los nodos y aristas que componen un camino entre dos nodos i y j no se

repiten, el camino se conoce comtinmente como camino simple o path [9].

Un bucle se define como un camino donde el nodo inicial y final es el mismo nodo y se

pasa una tinica vez por cada uno de los m — 1 nodos intermedios [9].
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2.2 Subgrafos

Sea G = (V,E) un grafo no dirigido. Gy = (X, Ex) es un subgrafo de G (inducido por X)
siysélosi X €V yEy < (X XX)NE; es decir, si contiene un subconjunto de nodos de

G y las aristas correspondientes [4].

Reciprocamente, el grafo G es un supergrafo de Gy si Gy es un subgrafo de G. Algunas
veces, la condicion de subgrafo hace referencia sélo a la condicion de Ey € E y un

subgrafo inducido serd aquel que cumpla la definicion de subgrafo [8].

Un grafo G = (V,E) es un grafo completo si incluye todas las aristas posibles.

Formalmente el grafo completo K,, de nodos n se define como:
K,=VXxV—-{(vv)|lveVv}

Figura 2-3: Ejemplo de subgrafo [79].

Un clique es un conjunto de nodos que se encuentran todos interconectados. Por lo
tanto, cumplen con la definicién de subgrafo completo. Un cligue es llamado maximo si

y s6lo si no puede ampliarse mediante la inclusiéon de un vértice adyacente [49].

Un k-clique es un grupo de nodos conectados, en el que k es la maxima longitud del
camino entre un par de nodos del k-cligue. De manera mas formal, se define como un

subconjunto de nodos C tal que para todo i,j € C, la distancia d(i,j) < k [51].
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Por lo tanto, un clique es también un 1-clique, ya que la distancia maxima entre cualquier
par de nodos es directa. Un 2-clique es un grafo donde el camino que conecta cualquier
par de nodos tiene una longitud k < 2. Este tipo de agrupamientos se puede asociar a
los “amigos de amigos” en las redes sociales. En la Figura 2-4 se pueden ver

graficamente ejemplos de k-cliques con k de 1 a 3 [51].

Figura 2-4: Ejemplos con cuatro nodos de 1-clique, 2-clique y 3-clique [51].

1-clique 2-clique 3-clique

Un k-plex de n nodos es un subconjunto méximo de n nodos dentro de una red, de tal
manera que cada nodo estd conectado a, por lo menos, n — k nodos de los demés nodos
del k-plex. Si k =1, conforma un clique; si k = 2, entonces cada nodo debe estar
conectado a todos o a todos menos un nodo y asi sucesivamente. Ademas, los k-plexes

pueden solaparse si comparten nodos [51].

Un k-core es un subconjunto maximo de n nodos de tal manera que cada nodo esta
conectado a por lo menos otros k nodos en el subconjunto. A diferencia de los k-plexes,
los k-cores no pueden formar grupos solapados [51]. Adicionalmente, un k-core tiene la
propiedad de contener k-cligues y k-plexes, donde un k-plex de tamafo s forman parte de

un (s — k)-core [59].

Uno de los grandes inconvenientes de resolver problemas por medio de la
identificacion de cligues es su complejidad computacional: la basqueda de cligues en un

grafo es un problema NP-completo [19].

Se ha demostrado que resolver el problema de k-cligue maximo es un problema NP-
dificil para cualquier entero positivo k. Existen varias formas de afrontar este tipo de
problemas; una es por medio de reducir el problema a la maxima potencia k del grafo
(G*), donde G* es la reduccién de un grafo G, de tal forma que la longitud méxima

entre un nodo y otro estd dada por k. En algunos casos, un problema de deteccién de k-
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cliques puede ser mas dificil que la deteccion de cligues, aunque puede presentar buenos

resultados con grafos dispersos [59].

Los problemas de deteccion de k-plexes también presentan una complejidad NP-dificil,
por lo que se hace necesario la implementaciéon de heuristicas para obtener soluciones

aproximadas. También se emplean enfoques de programacion lineal entera [59].

Por otra parte, la deteccion de k-core es un problema polinémico, por lo que un
algoritmo voraz es capaz de obtener una buena respuesta. Ademads, la deteccién de k-
cores se implementa como una etapa de preprocesamiento en la deteccion de cliques, k-

cliques y k-plexes [59].

2.3 Comunidades

Uno de los problemas fundamentales de cara al desarrollo de técnicas de deteccién de
comunidades es definir de manera cuantitativa una comunidad en un grafo. Debido a
que no existe una definicion universal para este problema, la caracterizacion de las
comunidades debe realizarse dependiendo del problema analizado. De manera
intuitiva, podriamos definir una comunidad como aquel conjunto de nodos

interconectados por una mayor cantidad de aristas que los demés nodos[19].

La definicién del término “comunidad” no es una definicién absoluta, depende desde
el punto de vista desde el cual se estudia. Desde un punto de vista social, una
comunidad se define como un conjunto de personas con intereses o actividades en
comin que formen parte de una sola red [58]. Una definicién es la propuesta por
Newman y Girvan es “una comunidad es la division de los nodos de una red en grupos
dentro de los cuales las conexiones son densas, pero entre ellos son escasas”[52], esta

definicion se puede ver en la Figura 2-5.

Desde un punto de vista matemadtico, basado en la definicién anteriormente vista,
Papadopoulos define una comunidad € como un subgrafo de un grafo G = (V,E), el
cual comprende un conjunto de nodos que se encuentran interconectados mas

densamente que el resto de nodos, debido a que comparten un interés comun|[65].
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Figura 2-5: Ejemplo de comunidad [52].

En la Figura 2-5 se describe graficamente el concepto de Girvan y Newman, asi como
también el de Papadopoulos donde en el grafo se pueden identificar claramente tres
comunidades, las cuales tienen una alta interconexion entre sus nodos y las aristas que
conectan a las comunidades se encuentran en una menor cantidad. Varios de los

métodos de deteccién de comunidades se centran en resaltar estas caracteristicas.

Trabajos realizados por Reichardt y Bornholdt [65] a partir de las definiciones de
comunidad plantadas por Newman [49], definen de manera formal una comunidad

como un conjunto de nodos para el que se verifican las siguientes desigualdades:

2m S 2M S MmN
nn—1)" NWN-1)" n(N-n)

donde m es el nimero de aristas entre los n nodos de la comunidad y m,y es el nimero
de aristas que conectan a los restantes N —n nodos de la red. En la cual, de manera
general, una comunidad debe presentar una densidad mayor con respecto a la
densidad promedio del grafo, y esta a su vez debe ser superior a la densidad externa a

la comunidad [65].

Las comunidades explicitas son aquellas que se construyen a partir de la intervenciéon
humana, es el humano quien decide los enlaces entre los nodos de la red. Ejemplos de

este tipo de comunidades son Facebook, Google +, LinkedIn o Flick [58].
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Las comunidades implicitas son aquellas donde se supone la existencia de una
comunidad en un conjunto de datos y el sistema es el encargado de “descubrir” la
existencia de esas comunidades. La investigacion en el desarrollo de técnicas que
permitan descubrir de manera automatica las comunidades ofrece ventajas al no

requerir la intervencién humana en su elaboracién[58].

A partir de la idea descrita anteriormente, donde una comunidad se caracteriza por una
mayor cantidad de conexiones entre sus nodos con respecto a los de fuera, varias
definiciones se han ideado desde el campo de las ciencias humanas y, de manera mas
reciente, desde la fisica y las ciencias de la computacién, distinguiéndose tres tipos de

definicion, local, global y basados en la similitud de nodos [19].

2.3.1 Definicion local

Desde el punto de vista local, una comunidad es un conjunto con mayor conexién
entre los nodos dentro que entre los de fuera de la comunidad, hasta el punto que se
pueden analizar de manera independiente del resto de la red. El estudio de las
comunidades basadas en este concepto centran sus estudios en el subgrafo y los nodos

vecinos de manera inmediata, pero dejando de lado el resto de la red [19].

La deteccién de comunidades locales en las redes se fundamenta en la btisqueda de
conjuntos de nodos altamente conectados como son los cliques, n-cliques, n-clans, k-plexes

y k-cores [58].

2.3.2 Definicion global

El analisis de redes también se puede realizar sobre todo su grafo en conjunto. Estos
casos se presentan cuando las comunidades no pueden “aislarse” del resto de la red, ya
que forman parte fundamental de su estructura. La idea fundamental parte de la
comparacion de la red analizada con el modelo de una red aleatoria. Por definicién, una
red aleatoria no tiene una estructura de comunidad en su interior. Si se presentan
diferencias entre la red analizada y la aleatoria, se puede inferir que existe algtin tipo de

comunidad [19].
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Para este analisis, se pueden emplear varios tipos de medidas, que permite realizar
estas comparaciones, como lo son la modularidad [52]; conductancia [32]; el corte

normalizado [72], entre otras.

2.3.3 Definicion basada en similitud

Es de suponer que los integrantes de una comunidad tienen caracteristicas similares.
Esta similitud se puede calcular mediante alguna medida ya sea que los nodos estén
conectados por una arista o no. Entre las medidas mas comunes de similitud podemos
nombrar la distancia euclidea, la distancia Manhattan o la similitud del coseno, entre

otras muchas. [19].

Pero las comunidades no se definen tnicamente por las similitudes entre nodos.
También se emplean otro tipo de métricas, como el niimero de caminos independientes
entre dos nodos o el fluyjo maximo que puede transitar entre los dos nodos. Este flujo
maximo se puede determinar con ayuda del teorema del flujo méaximo / corte minimo

[17], en tiempo polindmico [19].

2.4 Medidas en redes y comunidades

Una de las areas importantes en el estudio de las redes y comunidades es determinar
que caracteristicas se deben resaltar de los grupos a encontrar. Estas caracteristicas
pueden ser de centralidad, transitividad, entre otras. Muchas de estas medidas se
originan en los primeros estudios sobre redes sociales, elaborados por socidlogos y
demads profesiones afines a las ciencias humanas, que hoy en dia se han
complementado con otros enfoques como la fisica, las ciencias de la computacién o la

biologia.

2.4.1 Distancia

En un grafo ¢ = (V, E) la distancia entre dos nodos i y j se define como el camino mas
corto existente entre ellos. Si i = j, entonces d(i,j) = 0. Si no existe un camino posible

entre i y j, entonces d(i,j) = oo [9].
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Si el grafo es ponderado la distancia se calcula como la suma de los pesos asociados a las

aristas del camino [9]:

ai,j) = Z Wi j

Un camino geodésico es el camino mds corto que puede existir entre un par de nodos

que se encuentren conectados por medio de un camino [9].

La distancia media o camino medio mide la distancia promedio que existe entre un par
de nodos i y j que se comunican por el camino geodésico, de manera formal se define

como [9]:

1 N
an(@) = s 1)Zjd(u)

El didmetro en una red es la méxima distancia que puede existir entre dos nodos i y j
de entre todos los nodos del grafo que estén unidos por un camino geodésico. Esta

medida es de gran importancia para establecer el tamafio de la red [9].
Diametro(G) = max{d(i,j)}Vi,jEV

Para calcular su valor, se deben calcular todos los caminos geodésicos para cada par de

nodos existentes en la red y, de ellos, escoger el de mayor longitud.

2.4.2 Densidad

La densidad §(G) es la relacion entre el nimero de aristas presentes en el grafo (m) y el
namero méximo de aristas que puede tener el grafo, cuyo valor se calcula a partir del

namero de nodos presentes (n) [55].

De manera formal, se expresa como:

m
T

En un grafo completo, la densidad presente es maxima, §(G) = 1.
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La densidad intra-cluster §;,,(C) es la relacién entre en ntimero de aristas internas y el

namero aristas que podrian existir dentro de un cluster. [19].

#aristas internas de C
ne (nc _ 1)
2

Sine(C) =

Reciprocamente, se define la densidad inter-cluster §,,.(C) como la relaciéon entre el
namero de aristas que conectan el grupo con el resto del grafo y el nimero de todas las

posibles aristas. [19].

# aristas externas de C

Sext (C) = n.(n—n,)

2.4.3 Centralidad

Las medidas de centralidad ayudan a evaluar los nodos en busca de aquéllos que sean
mas importantes o céntricos en una agrupacién [51]. El concepto de la centralidad se
inicia en los estudios de comportamiento humano y sus relaciones; basaindose en el uso

de conceptos matemaéticos, estadisticos y de teoria de grafos [21].

Hay diferentes tipos de medidas para la centralidad, a continuacién se explicardn
algunos de ellos: centralidad por grado (degree centrality), centralidad por vector propio
eigenvector centrality), centralidad por cercania (closeness centrality) y centralidad por

intermediacion (betweenness centrality).

2.4.3.1 Centralidad por grado (Degree centrality)

Como se vio anteriormente, el grado de un nodo en un grafo es el namero de aristas
conectadas a él. Se denota como k; donde i representa el nodo. De manera formal, se

expresa de la siguiente forma a partir de la matriz de adyacencia del grafo:

ki =Zaij

j=1

El grado medio de un grafo se determina como:

n
1
Cc =—Z ki
n.
=1
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Sea un subgrafo C de un grafo G, donde |C| = n, y |G| = n nodos, respectivamente. El
grado interno de un nodo v € C es kit, donde el numero de aristas conectados en v
con otros nodos de C. Reciprocamente, se aplica este concepto al grado externo
kg*tcomo el nimero de aristas que conectan nodos de € con nodos del resto del grafo

(v & C) [19].

Si kg*t = 0, los nodos son vecinos tnicamente de otros nodos de C, indicando que el
nodo v pertenece al cluster C. Si ki =0, el nodo no pertenecera a C, si bien puede
pertenecer a otro cluster [19].

El grado interno del subgrupo C, k2 es la suma de los grados internos de los nodos

pertenecientes al clister, de la misma manera el grado externo del subgrupo C, k& ‘es la

suma de los grados externos de los vértices [19].

El grado total del subgrupo C es la suma de los grados de los nodos de C [19].
ke = k& + Kk
2.4.3.2 Centralidad por vector propio (Eigenvector Centrality)

En la centralidad por grado se considera la importancia de un nodo con respecto a su
entorno por el nimero de conexiones. En este caso, se considera la importancia de que
el nodo tenga conexiones con otros nodos de igual importancia, siendo esta la base para

la centralidad por vector propio (eigenvector centrality) [51].

Esta medida inspir6 el desarrollo del algoritmo de PageRank el cual sirve de base para

el motor de basqueda de Google [51].

Formalmente la centralidad por vector propio se define de la siguiente manera [51]:

. 1
Ce(i) = EZ Ajjx;
J

Donde 4;; es la matriz de adyacencia, K; es una constante [51].
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Con esta medida, un nodo adquiere “importancia” por medio de dos caminos: tener
muchas conexiones con otros miembros de la comunidad o tener conexiones con otros

nodos “importantes”, aunque sean pocos [51].

Una de las limitantes de esta medida es el analisis sobre redes dirigidas [51].

2.4.3.3 Centralidad por cercania (Closeness Centrality)

La centralidad por cercania consiste en calcular las distancias que existen entre el nodo
analizado y los demas nodos. Cuanto més grande es la distancia, esta representa menor

importancia y, reciprocamente, las distancias menores indican mayores distancias [51].

De manera formal, se define como [51]:

Co(i) = we
)=—

¢ ?:1 dij

Donde C,(i) es la centralidad por cercania del nodo i, n es el nimero de nodos y d; jla

distancia que hay desde el nodo i hasta el nodo j. [51]

Uno de los inconvenientes que presenta este tipo de centralidad es que solo puede ser
utilizado en redes donde exista un camino entre cada par de nodos existentes en la red.
Otro inconveniente consiste en su variable complejidad computacional, que puede

variar de 0(mn) hasta 0(n*) [51].

2.4.3.4 Centralidad por intermediacion (Betweenness Centrality)

La medida de intermediacién o de betweenness se define como una medida para
identificar las aristas que conectan comunidades, otorgando valores altos para aquellas
aristas que conectan nodos fuera de la comunidad y penalizando aquellas aristas que se

encuentran dentro de la comunidad [52].

Para calcular la medida de betweenness, Girvan y Newman exponen 3 métodos [52]:
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e Camino mas corto (Shortest - path)
Se basa en calcular el camino mds corto entre un par de nodos, para todo el conjunto de
nodos existentes en la red, y contar cuantos “caminos” pasan por cada arista, tomando

como criterio de eleccion las aristas con mayor importancia [52].

De manera formal, la medida de betweenness se define para cada arista e € E como[52]:

_ ge(u,v)
Cz(e) = W.

u,vev

Donde g(u,v) es el nimero total de caminos minimos entre losnodos uy v,y g.(u,v)
es el nimero de caminos minimos entre los nodos u y v que pasan por el nodo e.
Valores pequenos de betweenness indican que las aristas pertenecen a una misma
comunidad y aquellas aristas que conectan nodos de diferentes comunidades tendran

valores mas altos [52].

Figura 2-6: Calculo de betweenness por el camino mas corto [52].

leaves

En la Figura 2-6 se puede apreciar el célculo del betweenness para un arbol (a), donde
s6lo hay un posible camino desde cualquier nodo al nodo S. En este tipo de red es muy
simple el procedimiento. Para el caso (b), donde existe mas de un camino desde

cualquier nodo al nodo S, el célculo es més complejo.
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¢ Flujo de corriente (Current - flow)
Tanto por el procedimiento por ruta més corta como por el de caminos aleatorios,
siempre se estd determinando un flujo o una importancia de la arista. Sobre esta
premisa se inspira el método del flujo de corriente, en el cual la red se modela como un
circuito eléctrico, donde las aristas se consideran resistencias eléctricas, (ver Figura 2-7)

y donde se determina la corriente que fluye desde un nodo s hasta un nodo t [52].

Figura 2-7: ejemplo de una red con resistencias[52].

current in

N

S

current out

Si se aplica una diferencia de voltaje entre los dos nodos (s,t), cada arista lleva una
cierta cantidad de corriente, la cual se puede calcular mediante el uso de las leyes de
Kirchhoff, repitiéndose este procedimiento en todos los nodos; como resultado se
obtiene es el promedio de la corriente que se transporta entre el par de nodos. Este
resultado es homologo a los otros métodos realizados, (ruta minima, camino aleatorio)

[19].

e Camino aleatorio (Random - walk)
Otro enfoque para calcular la medida de betweenness se basa en considerar caminos
aleatorios. En este caso, la medida de betweenness de una arista estd dada de forma
aproximada por la frecuencia con la que se pueden generar recorridos entre un par de

nodos (s, t).

Se escogen al azar un par de nodos (s, t), el “caminante” empieza en s y se mantiene en
movimiento hasta que llega a t, donde se detiene. Se calcula la probabilidad de cada
arista por la cual se cruza y se realiza el promedio de todos los recorridos posibles entre

syt.
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2.4.4 Coeficiente de agrupamiento o clustering

Otro tipo de métricas empleadas en la deteccion de comunidades evaltan el nivel de
agrupamiento de los nodos, si los nodos estin estrechamente relacionados. El

coeficiente de agrupamiento estd relacionado con el nimero de triangulos.

Los tridngulos en un grafo son los grupos conformados por tres nodos interconectados

de manera total entre ellos, que conforman una triada [48].

El coeficiente de agrupamiento o clustering permite determinar el nivel de presencia de
triangulos en una red. Este coeficiente se puede definir de dos formas, de manera

global o de manera local [9].

El coeficiente de agrupamiento global también es conocido como coeficiente de

transitividad. De manera formal, se define como [48]:

(# de tridngulos en lared) x 3

9 = % de caminos de longitud 2 en la red

Para encontrar el namero de tridngulos en la red (N,) y el nimero de caminos de

longitud 2 (N3) se pueden utilizar las siguientes expresiones [9]:

Np = z a;jQik Ak

k<j<i

N3 = z aijaik + ajiajk + akiakj
k<j<i

Donde a;; son los elementos de la matriz de adyacencia A.

De manera similar, el coeficiente de agrupamiento local se calcula sobre un nodo en

particular. De manera formal, se define como [48]:

# de tridngulos conectados a i

© ™ # de caminos de longitud 2 conectando a i

También se puede encontrar este coeficiente en formulaciones mas amigables como

[64]:
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Zmi

C=—"t
Yokl - 1)

Donde m; es el nimero de conexiones entre k; vecinos del nodo i.

También hay otra formulacién para calcular el coeficiente de agrupamiento global a

partir de la medida local [48]:

1
Cg =;2Ci

iev
2.4.5 Modularidad

El indice de modularidad fue propuesto por Girvan y Newman [52], para medir la
presencia de clusters en una red no aleatoria. Se fundamenta en determinar las
densidades dentro y fuera de cada cluster y comparandolas con la densidad general que

tendrian si la red fuera construida de manera aleatoria [51].
De manera formal se define como:
1 kik;
Q = %z <aij — m) 5(Ci,Cj)
ij

Este Q es llamado modularidad, m es el nimero de aristas, k; es el grado del nodo i, a;;
es el elemento de la matriz de adyacencia de los nodos i y j, §(m,n) es la funcién delta

de Kronecker 2y c; es el cluster i. [51]

Otra forma en la cual se presenta el indice de modularidad es la siguiente:

Q=) (err—a)

Donde e, son el conjunto de aristas que se conectan entre si en un cluster denominado

Ty a, representa al conjunto de nodos que forman parte del cluster r [51].

? La funcién delta de Kronecker toma el valor de 1 si las dos variables son iguales y O si las dos variables son
diferentes. También puede presentar la notacion §;; en la bibliografia.
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2.5 Resumen

En este capitulo se estudia las caracteristicas basicas para la comprensiéon del problema
de la deteccion de comunidades en redes; se inicia con una revision de los conceptos de
grafo, adyacencia, peso y grado. También es importante la comprension de las formas
de representar este tipo de estructuras, de forma que sean mas faciles para su
tratamiento y solucion; también se revisé las estructuras basicas para la deteccion de

una comunidad como lo son los subgrafos y entre estos los cligues.

Por ultimo se realiza una revisiéon de las principales medidas implementadas para el
estudio y deteccion de las comunidades, varias de estas son utilizadas por varios

métodos, los cuales se revisaran en el capitulo siguiente.

Entre las medidas de deteccidén se resaltan tres, la centralidad de un cluster, la cual
puede ser evaluada desde varios enfoques como el grado del nodo, cercania o
intermediacion; el coeficiente de agrupamiento de los nodos de manera global y local; y

por altimo el indice de modularidad.






3. Métodos de deteccion de comunidades

El andlisis del problema de agrupamiento o clustering es el proceso de dividir un
conjunto de datos en subconjuntos. Cada subconjunto se denomina grupo o cluster, de
tal forma que los objetos de un grupo son similares entre si, pero sus datos se
diferencian de otros clusters. El conjunto de clusters resultantes de este proceso se
denomina agrupamiento. Dependiendo del método de agrupamiento o clustering
aplicado, se pueden generar diferentes configuraciones de clusters para un mismo

conjunto de datos [29].

Existen diferentes métodos de deteccion de comunidades dependiendo del tipo de
definicién con la cual se defina la comunidad (local, global y basada en similitud). Los
métodos también se pueden diferenciar por el método de solucién del problema, los
cuales pueden ser enfoques jerarquicos, modulares o espectrales. Ademds, se puede
considerar otra clasificacion en funcién de si permiten detectar comunidades sin

solapamiento o con solapamiento.

¢ Comunidades sin solapamiento: Este tipo comunidades se caracteriza por la
generacion de una cantidad determinada de comunidades, en las cuales cada
individuo sélo pueden formar parte de una comunidad. Este tipo de

comunidades se caracterizan por la presencia explicita de una jerarquia.

e Comunidades con solapamiento: En este tipo de comunidades los individuos
pueden formar parte de mas de una comunidad. Por ejemplo, las redes sociales
un individuo puede formar parte de la comunidad “familia” y a su vez hacer

parte de la comunidad “amigos”.

Esta clasificacion no es totalmente excluyente; es decir, se pueden presentar métodos
bajo un enfoque modular que considere solapamientos o un método jerdrquico sin

solapamientos.
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En este capitulo, se expondran diferentes métodos para la deteccién de comunidades
desde los conceptos iniciales del proceso de agrupamiento, asi como el enfoque
utilizado por cada método, resaltando sus caracteristicas principales. Por dltimo, se
resaltaran aquellas caracteristicas que permitan hacer una comparaciéon entre cada uno

de los métodos empleados.

3.1 Métodos jerarquicos

Los métodos de agrupamiento jerdrquicos consisten en establecer una jerarquia entre
los distintos agrupamientos con diferentes niveles. Por lo general, este tipo de
agrupamientos se visualizan en una estructura de arbol llamada dendrograma en
donde las hojas representan los nodos individuales de la red y la raiz representa el
conjunto total de nodos, construyendo un nivel de jerarquia entre los nodos
individuales a grupos mds pequenos, que luego se irdn uniendo entre si hasta formar

un conjunto global.

En la Figura 3-1 se puede observar el esquema de un dendrograma. Los circulos
inferiores representan los nodos individuales de la red. A medida que se construye el
modelo jerdrquico, en el dendrograma se juntan los nodos, hasta llegar a un punto en el
que se cumple algan criterio de parada, el cual se indica mediante la linea punteada

horizontal. En este ejemplo, la red quedaria conformada por 4 agrupamientos [52].

Figura 3-1: Dendrograma [52]
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El objetivo fundamental de cualquier método jerarquico es definir la medida de
similitud entre los nodos. Después, se establece una medida para cada uno de los nodos
con el resto de la red, independientemente si se encuentran interconectados
directamente o no. Por daltimo, se genera una matriz X de n X n (matriz de similitud)

[19].

Comunmente, se distinguen dos tipos de métodos jerarquicos para el agrupamiento

[19]:

1. Métodos divisivos: Los grupos se conforman por medio de la eliminacion de

aristas con baja interaccién entre los nodos.

2. Métodos aglomerativos: Los grupos de nodos se fusionan de manera iterativa,

agrupando conjuntos de nodos con un alto grado de interaccién.

A continuacién, se expondrdn algunos de los algoritmos més representativos que

siguen este enfoque.

3.1.1 Métodos divisivos

Los métodos divisivos son métodos jerarquicos para la deteccion de comunidades.
También conocidos como métodos top-down. Parten de considerar la red entera como
un cluster, denominado cluster raiz. Luego el cluster raiz se divide en clusters mas
pequenos, los cuales se dividirdn recursivamente hasta obtener cada nodo de la red

como un cluster aislado [39].

3.1.1.1 Método de Newman y Girvan

Uno de los algoritmos mas populares es el introducido en el trabajo de Newman y
Girvan que utilizan la medida de intermediacion o betweenness. De manera general, esta
medida consiste en identificar las aristas que cumplen la condicién de puente entre
cualquier par de nodos logrando la menor cantidad de saltos entre ellos [25]. Es de
destacar que es muy importante este método porque marcé el inicio del estudio de

deteccion de comunidades en el area de la Fisica [19].
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De manera general, los pasos del algoritmo son [52]:
1. Calcular el indice de betweenness de todas las aristas de la red.

2. Eliminar las aristas con mayor indice de betweenness (en caso de empate, se

escoge una de manera aleatoria).
3. Recalcular el indice de betweenness en toda la red.
4. Retornar al paso 2.

De una manera simplificada, su objetivo es encontrar aquellas aristas por las cuales
existe un mayor “trafico” o nivel de conexién entre nodos de la red que forman parte de
diferentes comunidades. Cada vez que se encuentra una arista con altos valores de
indice de betweenness esta se elimina y luego se recalcula el indice para todas las aristas
de la red. Este proceso continuara de manera iterativa hasta que sobre la red se
desarrollen subgrafos que se encuentren aislados del resto de la red. Este proceso se
repite recursivamente sobre cada subgrafo hasta la construcciéon del dendrograma

completo.

Figura 3-2: Identificacion de aristas con alto grado de betweenness [51].

Uno de los grandes inconvenientes de este tipo de algoritmos es su complejidad
computacional, la cual puede variar dependiendo del método empleado para evaluar la
medida de betweenness [52]. Por lo general, esta complejidad estd en el orden de
O(mn(m + n)) dado un grafo G con m aristas y n nodos, si bien puede llegar a 0(n®)
para redes donde m o« n, por lo que este método no se aconseja en uso de redes con
una alta cantidad de nodos y aristas [51]. A pesar de estos inconvenientes, cabe resaltar

los buenos resultados que proporcional el algoritmo [52].
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3.1.1.2 Método de Radicchi

El algoritmo de Radicchi [61] consiste en detectar aristas dentro de los agrupamientos
donde se forman bucles. Como las comunidades son conjuntos de nodos altamente
interconectados, es de esperar que aparezcan en ellas bucles de aristas y nodos. Por el
contrario, las aristas que conectan nodos entre agrupaciones es poco probable que estén

involucradas en bucles [49].

Basdndose en estas idea, el algoritmo de Radicchi propone un coeficiente de
agrupamiento de aristas en el que los valores pequefios permiten identificar qué aristas

forman parte de un mismo agrupamiento [19].

Este coeficiente de agrupamiento de aristas se basa en el principio del coeficiente de
agrupamiento de nodos propuesto por Watts y Strogatz en 1998, el cual consiste en la
relacién entre el niimero de tridngulos que incluyen un nodo y el namero de posibles

triangulos que se pueden formar [19].

Figura 3-3: Método de Radicchi [51].

En la Figura 3-3 se puede observar el principio del coeficiente de agrupaciéon de manera
grafica. El grado de atenuacién permite identificar el valor del coeficiente de

agrupamiento, cuanto mas oscuro su coeficiente es mayor [19].

De manera formal, el coeficiente de agrupamiento se define como [49]:

Zij +1
Cii =
Y min(ki — 1, k] — 1)
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Donde z;; es el namero de tridngulos a los que los nodos i y j pertenecen y k;
corresponde al grado del nodo i. Esta medida se basa en el hecho de que los bordes que
conectan las comunidades tienden a exhibir un pequeno valor de éste coeficiente. El
valor +1 presente en z; + 1 se utiliza para penalizar el caso en el que se presenten

varias aristas con cero tridngulos [49].

El coeficiente de agrupamiento tiene valores practicamente inversos a los obtenidos por
el algoritmo de Girvan y Newman: cuando se obtienen valores de betweenness altos, lo

mas probable es que se obtengan bajos valores de agrupamiento y viceversa [49].

Una ventaja de este método es su velocidad, su complejidad algoritmica es de orden
0(n?). pero el algoritmo tiende a fallar si el coeficiente promedio de agrupamiento de la

red es pequeno, entonces el coeficiente sera pequeno para todas las aristas [51].

Este método tiene la ventaja de que funciona en redes con gran ntimero de triangulos
k-cliques en una primera instancia, lo que lo hace idéneo para implementarlo sobre
redes sociales. Caso contrario ocurre con redes tecnoldgicas o bioldgicas, donde hay una
menor cantidad de estas estructuras, por lo que es més dificil identificar las aristas entre

grupos [51].

Determinar la centralidad es importante para el andlisis de las redes en las que se
propaga informacién de un nodo al resto de la red. Por lo general, se utilizan métodos
heuristicos, grados de centralidad, algoritmos greedy o betweenness, entre otros. Trabajos
propuestos por De Meo et al. profundizan en el concepto de k-path con la cual se calcula
la importancia de las aristas en una red [12]. Las medidas tradicionales de centralidad
pueden tener deficiencias al analizar redes con estructuras de comunidad en su
interior, por eso Zhang et al. exponen una nueva forma de medir esta centralidad, por
medio de la prediccién de caminos de transferencia de informacion entre los nodos y el

uso del algoritmo de agrupamiento k-medoids [90].

También hay trabajos que estudian una nueva forma de definicion de la centralidad
basados en el algoritmo de Girvan — Newman y la eliminaciéon de aristas de manera
iterativa. Se han propuestos varios métodos para calcular la centralidad en este caso,

teniendo en cuenta topologia, caminos y rutas [78].
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Los métodos de clustering jerdrquico se han basado principalmente en la combinacién
de diferentes resultados de diferentes clusters a partir de un tnico conjunto de datos.
Hossain et al. proponen un método para consolidar los resultados del agrupamiento de
varios conjuntos de datos, permitiendo complementar informacién que esté

representada sobre varias redes en un tinico resultado [30].

3.1.2 Métodos aglomerativos

Los métodos aglomerativos se construyen de manera inversa a los métodos divisivos,
también denominados botton-up, considerando cada nodo como un cluster y fusionan
los pares de mas similares (mds cercanos) conformando clusters nuevos, este proceso se

realiza iterativamente hasta conformar un tnico cluster [39].

El método de determinar las distancias entre los clusters es lo que diferencia los métodos

aglomerativos. Los mas representativos son:
e Conexion simple (simple-link).
e Conexién completa (complete-link).
e Conexién media (average-link).
De manera general, el algoritmo aglomerativo de clustering jerdrquico consiste en [92]:
1. Iniciar todos los nodos x4, x5, ..., X, como clusters Cy, C,, ..., Cy,.
2. Juntar los clusters mas cercanos (C;, C;).

3. Repetir el paso 2 hasta que sélo quede un cluster o se cumpla algan criterio

de parada.

Uno de los problemas de los métodos aglomerativos es la tendencia a centrarse en los
nodos con alto grado de conectividad, dejando un poco de lado el anélisis de las zonas

de la red mas aisladas (ver Figura 3-4) [52].

Figura 3-4: Red analizada por un método aglomerativo [52].
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@®

3.1.2.1 Método de conexién simple (simple-link)

El método de conexion simple (simple-link) [18] para el clustering jerarquico consiste en
encontrar la pareja de nodos mas cercana (los dos nodos mas similares entre si que

pertenezcan a diferentes clusters y fusionar dichos clusters) [39].
De manera formal, la distancia minima entre dos clusters es [92]:
d(Cl-,Cj) =mind(x,x"),x € C;,x' € G

Uno de sus primeros trabajos se desarrollé en el algoritmo SLINK [73]. La complejidad

computacional de este método es de 0(n?), donde n es el nimero de nodos.

Uno de los problemas de este método se conoce como el problema del encadenamiento.
Este problema consiste en que se conforman grupos de forma eliptica, tal como se

puede ver en la Figura 3-5.

Figura 3-5: Red analizada por un método aglomerativo simple [39].
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3.1.2.2 Método de conexién completa (complete-link)

El método de conexiéon completa (complete-link) para el clustering jerdrquico es muy
similar a método simple link, con la diferencia que su objetivo no es encontrar al nodo
mas cercano, sino encontrar conjuntos tipo cligue. E1 método fusiona los dos cluster

cuyos nodos més alejados tienen la distancia mas pequena [39].
De manera formal, la distancia méxima entre dos clusters es [92]:
d(Ci,Cj) = maxd(x,x'),x € C;,x' € (;

Uno de sus primeros trabajos se desarroll6 en el algoritmo CLINK [13]. La complejidad
computacional de este método es del orden de O(n?logn) donde n es el nimero de

nodos de la red.

Este método tiende a formar grupos mas compactos y con didmetros similares, (ver
Figura 3-6). También es mdas robusto frente el problema del encadenamiento, pero

puede tener problemas con valores atipicos.

Figura 3-6: Red analizada por un método aglomerativo completo [39].

3.1.2.3 Método de conexién media (average-link)

El método de conexién media (average-link), también conocido como UMPGA [74], para
el clustering jerarquico tiene en consideracion el caso de los valores atipicos del método

de conexiéon completa y la propiedad de encadenamiento de método simple. La
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distancia entre dos grupos se calcula como la distancia media de todas las distancias por

pares entre los nodos en dos grupos [39].

De manera formal, la distancia media entre dos clusters es [92]:

XX €C,x €Cd(x,x")
1Cil - 1Gjl

d(Ci. G) =

La complejidad computacional de este método es del orden de 0(n?logn), donde n es

el nimero de nodos de la red.

Aparte de las medidas de conexion analizadas anteriormente como los métodos de
conexiéon simple, méxima y media; se emplean otros métodos basados en medidas
geométricas o el célculo de error cuadratico medio como los métodos de centroide,

mediada y Ward [39].

Como se describi6 anteriormente, los algoritmos basados en Girvan-Newman
presentan una alta complejidad computacional por las caracteristicas del agrupamiento
jerérquico. El gran volumen de datos representa una problemadtica constante. Li et al.
proponen una modificacion de la definicién del coeficiente de agrupamiento de las

aristas, desarrollando un método de agrupamiento rapido (FAG-EC) [44].

Uno de las grandes aplicaciones de este tipo de métodos es el andlisis de datos
procedentes de la biologia. Wang et al. se centran en el andlisis de las interacciones
proteina — proteina, pero la implementacion de técnicas jerarquicas no logra obtener
buenos resultados dado el alto grado de ruido presente y los falsos positivos. Para
afrontar el problema, proponen un método teniendo en cuenta medidas locales para las
aristas en el empleo de un clustering jerarquico (HC-PIN), tanto para redes ponderadas

como no ponderadas [31].

Para el andlisis de redes sociales, Zhao et al. proponen un nuevo método para descubrir
comunidades sobre redes sociales basado en el método jerarquico y complementado
con la construcciéon de grafos ponderados, construccién de arboles mdas pequefios y
consideracién de cliques [91]. Algo similar proponen Shen et al. con su algoritmo EAGLE

[71].
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Una de las debilidades de los métodos de deteccion de comunidades, es analisis de
redes con ruido o datos incompletos, lo que se representa en falta de aristas y/o nodos.
Lin, et al. por medio de métodos jerarquicos proponen una aproximacién de los datos

faltantes en la red utilizando distancias locales, para su posterior anélisis [38].

3.2 Métodos modulares

Los métodos modulares parten del criterio de modularidad establecido anteriormente
por Girvan y Newman en su método, pero cada vez cuenta con mds aceptacion el
término de “modularidad” como cualquier medida adecuada para determinar y
encontrar agrupamientos. Por esta razén, autores como Fortunato han clasificado las
técnicas basadas en esta medida como un grupo aparte, cuyo objetivo principal es
encontrar agrupamientos que permitan optimizar el valor de modularidad y sean
resuelvan el problema de optimizacion restante en tiempos razonables, dada su alta

complejidad [19].

3.2.1 Método Fast Greedy

El algoritmo se basa en el algoritmo de Girvan y Newman. En su ejecucién, se produce
la divisién de los nodos en comunidades, independientemente si estas divisiones son
naturales o no. Para determinar la calidad de las divisiones, se utiliza el concepto de

modularidad @, el cual se define de la siguiente manera [50]:

Q =Z(€u‘_ai2)

donde i,j son comunidades de la red, e; son las aristas que hay en la comunidad i, y

a; =Zjel-j.

Si al momento de realizar las divisiones en la red, el valor resultante es menor que la
cantidad esperada al azar, esta modularidad es Q = 0. Valores distintos de 0 indican
desviaciones de la aleatoriedad y con valores superiores a 0.3 se aprecia una estructura

de comunidad significativa [50].
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La complejidad computacional de este método es del orden de O((m + n)n), donde n

es el nimero de nodos y m es el nimero de aristas [50].

3.2.2 Otros métodos

Los métodos modulares se basan principalmente en el método anterior. A partir de él,
se han propuesto mejores que se centran en el desarrollo de técnicas rapidas, ideales
para redes de gran tamafo que calculan valores aproximados a Q; técnicas mas precisas,
pero con alto costo computacional y técnicas intermedias que intentan alcanzar un

compromiso entre velocidad y precision.

Este tipo de métodos presenta dos deficiencias para la solucién de problemas de

deteccion de comunidades [19]:

e Cuando los clusters no tienen un tamano homogéneo.
e La presencia de clusters no comunes, (se pueden generar comunidades que so

sean coherentes al problema analizado).

Sobre el concepto de modularidad, se han desarrollado varios métodos, como el
propuesto por Clauset et al. que implementan el mismo principio de los métodos greedy,
pero aplicando estructuras de datos mds complejas y permitiendo una ejecucién con

una complejidad de 0 (mlog? n) [7].

Ovelgonne y Geyer-Shulz presentan un método llamado randomized greedy (RG) [56]. Su
objetivo es obtener una buena modularidad en redes de millones de nodos y con bajo
costo computacional. Para lograr este equilibrio, se fundamenta en la implementacion
de técnicas heuristicas [22]. Otro método basado en la modularidad es el FPMQA el cual
parte de una deteccion de clusters iniciales y la fusiéon de los mismos basada en medidas

de modularidad [6].

3.3 Métodos particionales

Los métodos particionales predisponen la cantidad de grupos o clusters que se desean

encontrar, k. Los datos son modelados en un espacio métrico donde cada nodo es
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representado por medio de un punto en el espacio y una medida de distancia es

definida entre dos puntos. Esta distancia representa la similitud entre los puntos [19].

El objetivo es separar los puntos en k grupos maximizando o minimizando una funcién
de costo basdndose en las distancias que existen entre los puntos o los centroides de los
grupos, de manera iterativa. Uno de los algoritmos mas representativos de este tipo de

técnicas es el algoritmo de las k-medias (k-means) [19].

También se incluyen en este tipo los métodos que tratan de dividir una red en

conjuntos de nodos, donde la cantidad de aristas entre los grupos sea la minima [19].

Figura 3-7: Red particionada por método grafico [19].

En la Figura 3-7 se puede ver el ejemplo de una particiéon de tamano 2: conseguir dos

grupos de igual tamafo con el menor namero de aristas entre ellos [19].

El particionamiento de grafos es un tema fundamental de investigacion en la
computacién paralela y en el disefio de circuitos. Otra de las 4reas de aplicacion de este
tipo de métodos es la resolucion de problemas de ecuaciones diferenciales parciales y

sistemas de ecuaciones lineales dispersos [19].

Por lo general, los problemas de particionamiento de grafos son NP-duros. Existen
variaciones para mejorar su rendimiento, aunque las soluciones que proporciona no
son del todo precisas. Muchos de estos algoritmos emplean técnicas de biseccion

iterativa [19].
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3.3.1 k-medias

El algoritmo de k-medias fue desarrollado por McQueen en 1967 [40] y, tal como se

mencionaba anteriormente, es uno de los mas utilizados por su simplicidad [19].

El algoritmo de k-medias parte del nimero de grupos a encontrar (k). En cada grupo se
tiene un centroide, el cual es el centro geométrico del cluster. Por lo general, este
centroide representa al cluster en su totalidad, y no es mas que la media aritmética o

media ponderada de los integrantes del cluster [39].
El algoritmo de las k-medias consiste en los siguientes pasos [39].
1. Escoger aleatoriamente k puntos iniciales como centroides iniciales.

2. Calcular la distancia entre cada centroide y cada dato. Cada punto es asignado a
su centroide mas cercano y el conjunto de puntos asociados a un centroide

conforman un cluster.

3. Recalcular los centroides a partir del conjunto de puntos asignados a cada

cluster.
4. Repetir pasos 2 y 3 hasta que se cumpla un criterio de parada.

Figura 3-8: Conjunto inicial y final de datos, método k-medias [39]
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En la Figura 3-8 se puede apreciar el estado inicial del algoritmo para un pequefo

conjunto de datos y los grupos encontrados al final del proceso. Para llegar al estado
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final fueron necesarias 3 iteraciones en las cuales el centroide se recalculaba en funcién

de la asignacion [39].

Por lo general, los criterios de parada que se suelen utilizar son los siguientes [39]:
e No hay (0 minima) reasignacion de puntos de datos a diferentes grupos.
e No hay (o minimo) cambio en los centroides.

e Disminucion minima en la suma de errores cuadraticos:

k
SSE = z z dist(x, mj)z

Jj=1xeC;

donde k es el numero de de clusters requeridos, C; es el j ésimo cluster, m; es el
centroide del cluster C; y dist(x,m;) es la distancia entre el punto x y el centroide m;

[39].

En un espacio euclideo, la media de un cluster se calcula como [39]:
i
m; = — X;
TGl &t

donde |C;| es el ntimero de puntos en el cluster C;.

La distancia de cada punto x; al centroide m; se calcula por: [39]

distCxm;) = Iomy | = G =)+ (i =)+ -+ G = )

Uno de los inconvenientes de este método es que pueden aparecer clusters vacios
durante el proceso, cuando ningtn dato fue asignado al cluster, lo que puede

distorsionar los resultados del algoritmo [39].

Otro inconveniente es la indicacion inicial del nimero de clusters, lo que limita las
capacidades del algoritmo, ya que en varios problemas no es posible conocer con

anterioridad el namero de clusters que se desean encontrar. [19]
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La complejidad de este método es relativamente baja, del orden de O(tkn) donde n es
el nimero de datos, k es el nimero de clusters y t es el nimero de iteraciones, para las

cuales se suele establecer el limite de iteraciones [39].

3.3.2 Algoritmo de Kernighan - Lin

El método de Kernighan — Lin es uno de los primeros empleados para el
particionamiento de grafos. Kernighan y Lin lo propusieron en 1970 [33] como un
método para la optimizacion de circuitos. Su objetivo es dividir el circuito en médulos
que se interconectaran con el menor ntmero de caminos, lo que facilitaba su
ensamblaje y funcionalidad con respecto a la distribucién de los componentes y el

disefio general [19].

Sea G = (V,E) un grafo con 2n nodos numerados de 1 hasta 2n. Cada arista (i, ) tiene
un costo asociado ¢;;. € = (c;j) es la matriz de costo de G, donde c;; es el costo de ir del

nodo i al nodo j si existe camino, en caso contrario, su costo es cero (0) [24].

Se realiza una particiéon del grafo G en dos subgrupos 4, B de igual tamano, cuyo
objetivo es encontrar el menor ntimero de caminos entre los dos subconjuntos. Para
esto se necesita encontrar el minimo costo de separaciéon de las aristas intercambiando
pares de nodos entre los subgrupos. La realizacién de estos intercambios hace que
aumente o disminuya el nimero de las aristas que conectan los dos subgrupos, lo que

se representa mediante una funcién de ganancia g [24].

Las aristas que conectan un nodo del grupo A al grupo B y viceversa son llamadas
outedges (aristas externas) y aquéllas que conectan los nodos de un mismo grupo son
llamadas inedges (aristas internas). Sea T el costo total de todas las outedges, el objetivo
del algoritmo es reducir el valor de T en cada iteraciéon con el intercambio de los nodos

de cada subgrupo [24].

El costo externo de un nodo a se define como [24]:

E, = Z Cax

XEB
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De manera reciproca, se define el costo interno [24]:

Iy = Z Cax
XEA

La ganancia g se obtiene a partir del pardmetro D. Este parametro se obtiene a partir de

la diferencia entre el costo externo de un nodo y su costo interno [24].
Dy =E,—1,
Esta ganancia es el valor del intercambio entre a y b [24].
g(a,b) =Dy + Dy — 2¢qp

Al iniciar el método, todos los nodos son libres de intercambiarse entre los grupos. A
medida que va avanzando el método, se bloquean los nodos que son intercambiados y
se contintia con aquellos que estan libres. Termina el algoritmo cuanto todos los nodos
quedan bloqueados. Al terminar el intercambio se desbloquean los nodos y se repite el

proceso nuevamente [24].
El algoritmo se resume a continuacién [24]:

1. Realizar la particiéon del grafo G en dos subgrafos con la misma cantidad de

nodos (4, B).

2. Seleccionar los nodos a; y b;, que pertenecen a los subgrupos A y B
respectivamente, de tal forma que se maximice la ganancia cuando a; es
intercambiado por b;. Cuando no haya més nodos que comprobar se contintia

con el paso 3.

a. Sihay una mejora en el intercambio entre a; y b;, realizar el intercambio
y bloquear los nodos para impedir desplazamientos retornando al paso

2.
b. Sino hay mejora, incrementar el contador i y retornar al paso 2.

3. Volver al paso 1 y repetir el procedimiento hasta que la ganancia sea minima.
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El algoritmo de Kernighan — Lin es lento, con una complejidad computacional
promedio de 0(mn?) donde n es el nimero de nodos y m el nimero de aristas; esta

puede aumentar incluso a un orden de 0(n*) en el caso de redes densas [51].

Ademas, este método tiende a decantarse por los resultados locales, por lo que no es tan
recomendable utilizarlo como método inicial bajo un particionamiento aleatorio. Se
obtienen mejores resultados si se parte de un particionamiento supervisado o como

método de depuracion de otros métodos de agrupamiento [51].

Este método se utiliza bastante para determinar puntos de corte adecuados. En este
caso, Barkoosarae et al. implementan el algoritmo de Kernighan — Lin junto con
algoritmos heuristicos para dar solucién al problema de hallar clusters en base a nodos
moviles y asi evitar el problema de cuellos de botella en las comunicaciones de la red
movil bajo la tecnologia HMIPv6 [2]. Sahu et al. aplican el algoritmo LMAP, basado en
algoritmos heuristicos y Kernighan - Lin, para el disefio méas adecuado de sistemas
NOC (Network-on-chips) basado en una topologia de malla, con el objetivo de mejorar

los tiempos de latencia entre los nodos de la red [69].

3.4 Métodos espectrales

Los métodos espectrales se proponen para dar soluciéon al problema de la particién de
grafos mediante el uso de vectores propios, de tal forma que las comunidades sean lo

mas disjuntas posibles [19].
El método consiste en [19]:

1. Transformacién del conjunto de nodos, en un conjunto de puntos de un

espacio métrico, cuyas coordenadas son elementos de vectores propios.

2. La agrupacién del conjunto de puntos se agrupa por medio de técnicas

como el método de las k-medias.

El objetivo es encontrar diferentes clusters con bajos grados de similitud entre ellos pero
con altos grados de similitud internos. Existen varios métodos pero se basan en el

mismo principio.
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3.4.1 Conceptos preliminares

Si el grafo se partiera en dos conjuntos de nodos 4,B c V y AN B = @, entonces [81]:

W(A,B)= Z Wi
i€A,JEB

Hay dos formas para determinar el tamafno del subconjunto A c V [81]:

|A] = ntimero de nodos en 4

vol(4) = z d,

i€A

Para determinar los pardmetros clave para el clustering espectral, se debe tener en
cuenta el desarrollo de la matriz laplaciana y el concepto de similitud, el cual se trata a

profundidad en el articulo A Tutorial on Spectral Clustering de Ulrike von Luxburg [81].

3.4.2 Laplaciano de un grafo

Los laplacianos de un grafo son la principal herramienta del clustering espectral. De
hecho, existe un campo de investigacién sélo en el estudio de las matrices laplacianas

[81].
De manera formal, la matriz laplaciana no-normalizada se define como [81].:
L=D-W
donde W es la matriz de pesos y D es la matriz diagonal de grados.
Hay dos tipos de matrices laplacianas normalizadas, las cuales se definen como [81].:
¢ Normalizacién por camino aleatorio:
Lew=D"L=1-D"'Ww

e Normalizacion simétrica:

11 !
Leym =D 2LD2 =1 — D 2WD2
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3.4.3 Enfoques de particionamiento

Varios algoritmos de agrupamiento se basan en problemas de particionamiento gréafico.
Entre estos se encuentran los algoritmos espectrales de agrupacion. Estos algoritmos se
fundamentan en la solucién del problema de realizar el corte de un grafo en dos grafos,
que luego se generaliza a varios n-arios. El particionamiento n-ario consiste en eliminar

las aristas de un grafo para encontrar k subgrafos independientes [47].

A continuacion se explicaran los fundamentos para particionar un grafo en dos:

3.4.3.1 Corte minimo (MinCut)

El objetivo del método de corte minimo consiste en encontrar dos clusters A y B, cuyas

conexiones entre ellos sean del menor peso posible. La funciéon objetivo se define como:

k
1 _
cut(Cl, ey Ck) = Ez W(Ci, CL)
i=1
donde

W(Cl, Cz) = z A(l,]),l € Cl'j € CZ
k es el nimero de subgrafos y (Cy, ..., Cx) es el conjunto de posibles clusters.

Uno de los inconvenientes de esta medida es su aplicacion sobre grafos desbalanceados,

lo cual puede provocar clusters poco razonables [28].

3.4.3.2 Minimo radio de corte (RadioCut)

En el método de RadioCut [27], propuesto por Hagen y Kahng , se elimina el requisito
de que los clusters tengan que ser balanceados. El tamafio del clusters es medido por el

numero de nodos [28]:

w(c;,C) _ Z cut(C;, C,)

RadioCut(Cy, ..., Cy) ZZ |C;] |Ci]
L



Métodos de deteccién de comunidades 47

3.4.3.3 Corte minimo normalizado (NCut)

En este caso el corte minimo normalizado[72], propuesto por Shi y Malik, se propone

que el tamano del cluster C se mida por los pesos de sus aristas vol(C) [28]:

— k —
WG, G) Z cut(C;, C,)
vol(C;) _i_l vol(C))

k
1
NCut(Cl, ey Ck) = EZ
i=1

3.4.3.4 Corte Min-Max (MinMaxCut)

El corte min-max [14], propuesto por Ding et al. permite obtener resultados mas
compactos y balanceados que el RadioCut y NCut. En el método de corte Min-Max, las

similitudes dentro de los clusters se maximizan de forma explicita [28]:
K _ K _
1 W(Ci, Cl) _ Cut(Cl-, Cl)

MinMaxCut(Cy,...,C,) == =
1 k 2 o W(Ci; Ci) pr W(Ci; Ci)

3.4.4 Algoritmo basico de particionamiento espectral

El concepto principal de los algoritmos espectrales es la consideracion de un conjunto
de n datos (x4, ..., x5,), para los que se miden sus similitudes. La similitud entre parejas

de datos, viene dada por una funcién de similitud que es simétrica y no negativa [81].

Entradas: matriz de similitud S, k clusters a construir

Construir el grafo de similitud.
e Calcular la matriz laplaciana.
o Sies clustering no normalizado, por medio de L.
o Siesclustering normalizado, por medio de L.
e Calcular los primeros k vectores propios vy, ..., v de la matriz laplaciana.
o Construir la matriz V € R™¥, donde los vectores propios son las columnas.

e Interpretar las filas de V como un nuevo conjunto de puntos 4; € R¥.
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e Agrupar los puntos 4; con el algoritmo de las k-medias en R¥
Salida: Clusters A4, ..., A con A; = {j|yj € Cl-}.

A partir de este algoritmo, y dependiendo si el grafo estd normalizado o no, asi como
también de la funcién empleada para realizar el corte, se han propuesto varios

algoritmos, algunos de ellos son:

e Algoritmo sin normalizar [15].
e Algoritmo NG, Jordan y Weiss [53].
e Algoritmo Shi y Malik [72].

La complejidad de este tipo de métodos es bastante alta, tanto en recursos de computo
como en memoria utilizada dado el alto namero de operaciones a realizar. De manera
general, presenta una complejidad en tiempo de computo de 0(n?) [19] y 0(n?) en

requerimientos de memoria [75].

3.4.5 Modificaciones

Como la mayoria de los algoritmos espectrales usan técnicas de agrupamiento como el
algoritmo de las k-medias, lo que conduce a converger preferiblemente a un optimo
local, Wang et al. proponen la combinacién de algoritmos genéticos con los métodos
espectrales, cambiando el método de las k-medias por un método k-medias genético

que evita que converja rapidamente a un 6ptimo local [84].

Yu et al. indican la adecuada seleccién de la matriz de similitud, que al basarse en
distancias euclideas, puede obtener malos resultados cuando se presentan valores
atipicos o datos con mucho ruido. Debido a esto, se buscan nuevas formas de plantear
las distancias entre los puntos y la construccién de matrices de similitud, obteniendo
como resultado un suavizado de los datos, lo que los hace mads resistentes a estos

fenémenos [89].

Otro campo de estudio de los algoritmos espectrales es determinar un parametro
adecuado de escala para determinar el grado de similitud entre los nodos y, a pesar del

amplio estudio sobre estas areas, Wu ef al. consideran que se puede seguir estudiando
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debido a las fallas que presentan estos métodos sobre algunos escenarios como los

expuestos anteriormente [86].

Una de las grandes deficiencias de los algoritmos espectrales es su escalabilidad. Al
basarse en operaciones matriciales, existen investigaciones que permiten aprovechar las
capacidades de la computacién paralela para aplicar sobre este tipo de modelos [75].
Dados los avances de la actualidad en lo correspondiente a computacién distribuida y
paralela, muchas de estas técnicas se estdn optimizando para aprovechar las ventajas
que ofrecen, este es el caso que proponen Wen-Yen et al. estudiando la paralelizaciéon
del algoritmo en base al manejo de los vectores propios, lo que permite afrontar

problemas de grandes dimensiones. [85]

Tabatabaei et al. proponen complementar el procedimiento del método espectral con
algoritmos de agrupamiento jerdrquico aglomerativo y refinamiento local. A este
método se le conoce como GANC; presenta una menor complejidad computacional, lo

que permite analizar mayores volimenes de datos [19].

3.5 Deteccion de comunidades con solapamiento

La presencia de comunidades solapadas (overlapping communities) es un fenémeno
comun cuando se analizan redes sociales. Por ejemplo, en una red social, una persona
puede pertenecer a varias comunidades como su familia, amigos, hobbies, trabajo;
encontrar este tipo de comunidades con las técnicas tradicionales es algo para lo que no

estan preparadas [19].

En la Figura 3-9, se puede ver como un nodo pertenece a varias comunidades. Estas
comunidades no son tnicas, también forman parte de comunidades més grandes, lo
que significa que éstas se solapan entre si. Este fenémeno ha sido estudiado
ampliamente por las ciencias humanas. En la actualidad, con el auge de las redes
sociales en Internet, este tipo de problemas estd empezando a ser estudiado por las

ciencias de la computacién [19].
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Figura 3-9: Concepto de comunidades solapadas[57].

Physicists
_ Department of
Biological Physics

Mathema{icians

‘\'Zoom’ ‘Zoory

Hobby

Scientific

community Family

Las técnicas descritas en las secciones anteriores estan enfocadas a la deteccién clasica
de comunidades, en las que un nodo puede pertenecer exclusivamente a una
comunidad. A continuacién se expondré algunas de las técnicas més representativas

para la deteccién de comunidades solapadas [19].

3.5.1 Adyacencia de subconjuntos

Dos conjuntos se consideran adyacentes si se superponen entre si con tanta fuerza
como sea posible; es decir, si comparten k — 1 nodos. Si se elimina un enlace de un k-
clique, esto conduce a la formacion de dos (k — 1)-cliques adyacentes que comparten

(k —2) nodos [19].

La unién de estos conjuntos adyacentes conforma una cadena de k-cligues. Dos cliques se
encuentran conectados si forman parte de la misma cadena. Finalmente, una
comunidad la conforman el conjunto de k-cliques interconectados sobre una misma

cadena [19].

En la Figura 3-10 se puede ver un ejemplo de una comunidad solapada con k = 4. La
comunidad inferior derecha (amarilla) se encuentra solapada con la comunidad

superior derecha (azul) a través de un nodo. En cambio, se encuentra solapada con la
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comunidad inferior izquierda (verde) a través de tres nodos y un enlace entre dos de

los nodos compartidos [57].

Figura 3-10: Ejemplo de subconjuntos solapados en una comunidad [57].

3.5.2 Clique Percolation Method

Una de las técnicas mas populares es la propuesta por Palla et al. en 2005 [57] llamada
método de percolacién de cliques o, en inglés, clique percotation method (CPM), el método
se basa en el fenémeno de que las aristas en un grafo altamente conectado tiende a
formar cliques. De manera opuesta, las aristas que conectan nodos de diferentes
comunidades no tienden a formar este tipo de estructuras. Este concepto tiene una base

similar a la propuesta para el método de agrupamiento de Radicchi [19].

Las comunidades detectadas usando este método basadas en la idea clave de formacién
de cliques, se construyen a partir de bloques adyacentes de un mismo tamano k , que

corresponden a k-cliques.

3.5.2.1 Método

El algoritmo CPM consiste en encontrar los k-cliques adyacentes que permitan
conformar una cadena. Cuando no sea posible extender la cadena de adyacencias, se da

por formada la comunidad.[19]
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Dentro de esta comunidad, es posible “rotar” o “pivotar” los k-cliques al largo de la

cadena tan solo reemplazando un nodo del cligue [19].

Figura 3-11: Proceso de formacién de una comunidad por CPM [23].

En la Figura 3-11 se puede apreciar el proceso de formacién de manera mas diddctica.
En el paso 1 se tiene un clique con un k = 4 formado por losnodos A —B — C — D.En el
paso 2 se “rota” a un nodo adyacente cumpliendo con la definicién de adyacencia, esta
rotaciéon da lugar a un clique formado por los nodos A—E — D — C; este proceso se
repite hasta que no sea posible continuar con las “rotaciones”. En el paso 3 se puede ver
la daltima formacién de nodos E — D — C — F. Después de terminar el proceso, se
obtiene una cadena de cligues que da lugar a una comunidad formada por los nodos

A-B—-C—-D—-E-F[23]

De manera general, el algoritmo CPM consiste en tres pasos [23]:
e Buscar todos los cligues de tamanio k en todo el grafo.
e Construir cadenas de cligues.

e Todos los nodos que intervienen en los cligues de la cadena forman parte de la

comunidad.

Para encontrar los cliques adyacentes, se emplea una matriz de adyacencia de cliques,
cuyo tamano corresponde al niimero de cliques presente en el grafo. A continuacion, se
representa el namero de nodos compartidos por cada par de cligues. Por altimo, se

eliminan de la matriz de adyacencia aquellas celdas cuyo valor sea menor o igual a
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(k —1). Con esta matriz, las comunidades solapadas se pueden determinar facilmente

[19].

Este algoritmo tiene una complejidad exponencial, determinada por el ntiimero de
cliques presentes en la red y el tamafo de la red (nodos, aristas). El namero de cliques es
muy dificil de determinar con antelacion, pero en varios casos donde las redes contaban

con 10° nodos se puede resolver el problema en tiempos razonables [19].

En la actualidad, hay una implementacion practica del método CPM llamada CFinder’.
Basada en el trabajo de Palla et al. [57], se ha determinado que su complejidad
computacional es del orden de 0(n2), donde n. es el nimero maximo de cligues

presentes en la red [66].

3.5.2.2 Consecuencias

La definicion de comunidad a partir de los k-cliques genera algunas consecuencias. Una
de ellas es excluir aquellos nodos con pocas conexiones, que a su vez los excluyen de
las comunidades altamente conectadas y, como consecuencia, no se tienen en cuenta en

el momento de conformar las comunidades [60].

Este método tiene que ser utilizados asumiendo que la red a analizar contiene un alto
contenido de cligues. Este método tiende a fallar en redes con pocos cliqgues en su
interior. En caso contrario, con comunidades altamente interconectadas y, por ende,
con varios cliques, se puede presentar que sdlo se encuentre una sola comunidad. Lo
esencial es determinar un valor adecuado para k, lo que dependera de las caracteristicas

del problema concreto [23].

El parametro k es elegido de acuerdo a las necesidades del usuario. La identificacién de
comunidades con valores pequefos de k es adecuada para conformar comunidades
amplias en cobertura. En cambio, si se eligen valores altos de k, estos son maés

apropiados para el estudio de comunidades muy densas [60].

3 http://www.cfinder.org/
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3.5.3 CPM Secuencial

Este método, propuesto por Kumpula et al. [35] funciona de manera opuesta al CPM. Se
basa en la idea de buscar comunidades de k-cliques por medio de la insercion de aristas
en un grafo vacio. Cada vez que se ahade una nueva arista al grafo, se comprueba la
formaciéon de k-cligues. A la par de la deteccion de los k-cliques, se construye el
dendrograma correspondiente. El algoritmo ha sido especialmente diseniado para el
analisis de redes ponderadas. También es posible su uso en redes no ponderadas,

donde la arista por analizar es seleccionada de manera aleatoria [19].
El método se compone principalmente de dos pasos:

e Deteccion de k-cliques por la inserciéon de un enlace.
e Seguimiento y fusién de k-comunidades mediante el procesamiento de los k-

cliques.

Todo el proceso se repite por cada k-cligue introducido. Una vez se han formado los k-
cliques, las k-comunidades pueden ser identificadas en el grafo elaborado. Ademas, se
puede hacer el seguimiento al proceso de formacion de cligues y detenerlo en cualquier

momento, lo que puede ser atil para redes muy densas.

La complejidad computacional de este método es practicamente lineal, con respecto al

namero de k-cliques.

3.5.4 Otros métodos

Una de las grandes debilidades del método CPM es su rendimiento a medida que crece
la cantidad de nodos y, sobre todo, con el crecimiento de interconexiones. Por esta
razén varios investigadores hacen diversas propuestas para dar solucién a esta
problemaética, como el método MOSES [41] basado en modelos estadisticos para la

estructura de las comunidades.

Otro método propuesto por Shang et al. se enfoca en la deteccién de los ntcleos de las
comunidades por medio de la deteccién de maximal cliques. A continuacién se fusionan

los nticleos para conformar una sola comunidad [70]. La simplificacién de las redes para
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analizar por medio del andlisis de subredes permite evaluar grandes conjuntos de

datos, del orden de 10° nodos [46].

Wu et al. proponen un método de dos etapas para afrontar el problema en redes muy
grandes. Su método encuentra comunidades no solapadas y luego busca los vinculos

entre ellas [87].

3.5.5 Otros enfoques

El problema de detectar comunidades solapadas es muy importante, como se estudi6é
anteriormente. Existen varios enfoques como el método basado en difuminacién o
“fuzzificacién”, que permite modelar interacciones difusas. Este método emplea una
relacién difusa para describir la interaccion entre los nodos y la topologia de la red para

modelar el grado de pertenencia de la relacién [77].

La investigacion en la deteccién de comunidades no sélo se centra en el desarrollo de
algoritmos que permitan detectar eficazmente estas comunidades. Otro enfoque,
propuesto por De Meo et al. para mejorar el proceso de deteccion, consiste en establecer
una etapa de preprocesamiento, donde las aristas son ponderadas en funcién de su

centralidad [11].

3.6 Resumen

En la Figura 3-12 se muestra un resumen de los diferentes métodos para la detecciéon de

comunidades presentados en este capitulo.

Esta primera clasificacion la utilizaremos para evaluar los algoritmos analizados y para

motivar un método de evaluacion adecuado.

Debido a la variedad de algoritmos presentes en la literatura que se han propuesto para
dar solucién a un problema general de la deteccion de comunidades en redes, es
pertinente establecer una comparaciéon de estos basdndose en sus caracteristicas
principales, que consideramos que son: complejidad computacional, aplicacion a
problemas con solapamiento (S), soporte para redes dirigidas (D), y posibilidad de

trabajar con redes ponderadas (P).
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Figura 3-12: Clasificacién de los métodos de deteccién de comunidades.
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Esta clasificaciéon se puede ver de forma resumida en la tabla que se encuentra a

continuacion:

Tabla 3-1: Comparacién de la complejidad de los algoritmos analizados

Método Algoritmo Ano | Ref. |S|D|P Complejidad

Newman y Girvan | 2002 | [25] o(n®)
Radicchi 2004 [61] X X 0(n?)
WERN-Kpath 2012 [12] X X 0(km)
PAM 2013 [90] | X| X| X 0(k(n — k)?)
SLINK 1971 | [73] X 0(n?)

Jerarquico CLINK 1976 [13] X 0(n?logn)
UPGMA 1958 | [39] X 0(n?logn)
FAC-EG 2008 [44] X o(m)
HC-PIN 2011 [31] X 0(k*m)
Zhao - Zhang 2011 [91] | X X 0(n?logn)
EAGLE 2009 [71] | X| X| X| 0(n? + (h + n)s) + 0(n?s)
Fast Greedy 2004 [50] X 0(n?)
Clauset et al. 2004 [7] X O(mlog?n

Modular =2 = 2010 | [56] X| X 0((m f n))

FPMQA 2013 | [6] X 0((k™%)2)
k-medias 1967 [40] X 0(tkn)

Particional Kernighan — Lin 1970 [33] 0(n?logn)
LMAP 2010 [69] X| X 0(n®logn)
Espectral Estandar | 1973 15 X on?

Espectral  -5A0 2011 {57} X o(n fogz )
CPM 2005 | [57] | x 0n.?)
SCPM 2008 | [35] | X X 0(n,)
Solapamiento | MOSES 2010 | [41] | X o(n)

Shang et al. 2010 [70] | X X 0(n?)
CONA 2011 [87]1 | X 0(tn,n?)
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Leyenda: (n)ntimero de nodos en la red, (m) nimero de aristas, (k) es el nimero promedio de
vecinos para todos los nodos (k™2*): es el nimero maximo de vecinos para todos los nodos, (t)
namero de iteraciones, (n.) nimero de cligues, (s) nimero maximo de cligues al inicio del
algoritmo, (h)ntiimero maximo cliques vecinos conectados

Segun la revisiéon, uno de los métodos con buenos resultados es el desarrollado por
Girvan y Newman basado en coeficiente de centralidad por intermediacion
(betweenness) pero presenta varios inconvenientes como fallos en redes altamente
densas y tiempos de ejecucion altos por su alta complejidad computacional. El método
de Radicchi se basa en el coeficiente de agrupamiento, el cual es mds rapido, pero es
mas susceptible a fallos cuando el coeficiente de agrupamiento obtiene valores
pequenos. Por sus caracteristicas, se enfoca al anédlisis de redes densas, con gran

namero de tridngulos.

En los métodos divisivos hay gran interés en el desarrollo de medidas de centralidad y
agrupamiento, asi como en la implementacién de técnicas heuristicas que permitan
disminuir la complejidad de los métodos, lo que permitiria su aplicacién en tiempos

razonables sobre grandes conjuntos de datos.

Los métodos divisivos trabajan de manera inversa a los métodos modulares,
empleando medidas de similitud, con una complejidad computacional razonable del
orden de 0(n?). Una de sus debilidades es su tendencia a ignorar los nodos aislados o
regiones poco conectadas de la red en el anélisis que realizan para la deteccion de

comunidades.

Una de las buenas alternativas para encontrar una solucién de manera rapida es el uso
de métodos modulares, basados en medidas de modularidad y la optimizaciéon de
funciones. Se investiga la mejora de las funciones que permiten medir la modularidad
de una red, para asi obtener mejores resultados sin que esto suponga un detrimento en

su rendimiento.

Con respecto a los métodos particionales, presentan tiempos de resolucién reducidos, si

bien una de sus desventajas es que se decanta por los grupos locales.

En los métodos espectrales se obtienen buenos resultados, pero con la desventaja de
una alta complejidad computacional. En torno a este método, varios investigadores

emplean diferentes técnicas para determinar el corte mas adecuado, estudian la mejor
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manera de representar el resultado, o como mejorar su rendimiento sin disminuir la

calidad de los agrupamientos.

Dados los buenos resultados que ofrecen los métodos espectrales, un area de particular
interés es la investigacion de como optimizar su rendimiento. Una de las técnicas que
toma cada vez mas fuerza es la paralelizacion de estos métodos, permitiendo obtener

menores tiempos de ejecucion.

Los métodos de detecciéon de comunidades con solapamiento afrontan el problema de
detectar comunidades donde un nodo puede pertenecer a més de un cluster. Varios de
estos métodos se basan en detectar grupos altamente interconectados como los cligues,
pero con el inconveniente de su alta complejidad computacional. Varias investigaciones

se centran en desarrollar métodos menos costosos.



4.Evaluacion de algoritmos

Una de las areas importantes en el proceso de detecciéon de comunidades consiste en
como determinar la calidad de los clusters, si en realidad estos agrupamientos

representan adecuadamente el comportamiento de los individuos en la red.

El objetivo principal de estas medidas de evaluacién es obtener, para un cluster C, una
respuesta a la pregunta icémo puedo cuantificar la calidad del cluster?. No hay un
consenso actualmente para responder esta pregunta, por consiguiente, se busca
establecer criterios a través de los cuales pueda ser evaluada la calidad de los resultados,

dependiendo las caracteristicas de la red.

A pesar de la multiplicidad de métodos para deteccion de comunidades, no todos los
métodos logran cumplir su objetivo, debido a que no logran cubrir todas las

caracteristicas de una comunidad, con lo cual surgen las siguientes preguntas [82]:

e (El método es sensible a pequenias perturbaciones, como por ejemplo, el ruido?

e (Elmétodo es sensible al orden de los datos?

e Si se aplican dos algoritmos de agrupamiento sobre una misma red, (los
resultados son equiparables?

e Si hay acceso a la respuesta esperada (el resultado obtenido se acerca a la

respuesta ideal?

En la actualidad, existen varias formas de definir un buen agrupamiento. A
continuacion, se realizard un resumen de las principales métricas empleadas y las
caracteristicas resaltada por cada una de ellas. Debido a que cada métrica resalta una
cualidad en particular y, como se vio anteriormente, cada método hace énfasis en una
caracteristica de las redes para la formacion de los clusters, la respuesta a las preguntas

anteriores sera a menudo bastante subjetiva.
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La evaluaciéon de la calidad de un cluster depende del tipo de red que se estd
analizando. Hay que distinguir el origen de los datos, ademas de la existencia de
informacién adicional que permita contrastar los resultados o los métodos con los
cuales se realiz6 el agrupamiento. A grandes rasgos, se ha llegado a una categorizaciéon
para la evaluacion de la calidad de un cluster como las medidas se clasifican en medidas

no supervisadas y medidas supervisadas [79]:

4.1 Evaluacion no supervisada

La evaluacion no supervisada se emplea en redes para las que no se tiene informaciéon
externa, aparte de la que ya contiene la misma red. En este caso, se suele emplear
medidas de distancia, las cuales pueden ser analizadas desde dentro del cluster o desde

fuera.

4.1.1 Cohesién y separacion

Una de las medidas de evaluacién no supervisada es encontrar los indices de cohesién

y separacion entre los nodos de un cluster [79].

La cohesion se define como la suma las distancias asociadas a las aristas que conectan a

los nodos dentro del cluster. Se espera que su resultado sea el mas pequenio posible [79].

cohesion((;) = z proximidad (u, v)

u,v €C;

De manera similar, tenemos la separacién. Estd medida consiste en determinar la
distancia a la cual estdn los nodos de los clusters con respecto a aquellos que no
pertenecen al mismo. Se mide de manera similar que la cohesién, pero en este caso se

espera que su resultado sea el maximo posible [79].

separacién(Ci,Cj) = Z proximidad (u, v)
uec;

VvEC;
Pero las distancias pueden establecerse no sélo entre nodos. Podemos tener en cuenta
los centroides como puntos de referencia para medir la cohesién y/o separacion de los

nodos o de los clusters; siendo c; el centroide del cluster C; [79]:
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cohesion(C;) = Z proximidad(u, ¢;)

u,v €C;

separacién(Ci,Cj) = Z proximidad (u, v)

UEC;
VEC;

Las medidas de proximidad pueden ser clasificadas en dos agrupaciones

principalmente: métricas de distancia y de correlacion [51].

Tabla 4-1: Medidas de distancia

Medidas de distancia
n ;
Minkowski d,(u,v) = (Zluk - yk|r> =1
k=1
n
Mahattan (r = 1) di(u,v) = Z|uk — vl
k=1
n
Euclidea (r = 2) d,(u,v) = Z(uk — yi)?
k=1
1
n v
Chebychev (r — eo) A (1, 7) = lim (Z g — i IT>
" k=1
Tabla 4-2: Medidas de correlacion
Medidas de correlacion
n
Escalar s(uv)=u-v= Z U Vg
k=1
(u,v) = il u=+u-u
Coseno Scos\U, TR
Corr(u, v) = N UV — XUy X Vg
Pearson JnZu,% - Cup)? - JHZ 17;% - X ve)?
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4.1.2 Evaluacién individual de clusters y nodos

4.1.2.1 Coeficiente de silueta

Un método popular es el célculo del coeficiente de silueta, propuesto por Rousseeuw

en 1987 [68], el cual combina los conceptos de cohesion y separacion [79].
De manera formal, se define como:

b(v;) — a(v;)
max(a(vy), b(vy))

s(v;) =

Donde a(v;) es la distancia promedio del nodo v; a los demés nodos de su cluster y
b(v;) es la distancia minima que existe entre el nodo analizado y un cluster al cual no

pertenece [79].

El coeficiente de silueta puede variar entre -1 y 1. Los valores positivos nos indican que
el nodo corresponde al cluster en el cual se encuentra; valores negativos indican que el

nodo deberia ser asignado al cluster vecino mas cercano [79].

Para un cluster, su coeficiente de silueta se define como [3]:

m

1
s(G) == s

=1

Y, de manera similar, se puede definir el coeficiente de silueta para todo un grafo [3]:

c
NGEENYE
j=1
Una de sus grandes limitaciones es su complejidad a la hora de calcularlo, debido a que
tiene que buscar todos los caminos simples entre todos los pares de nodos. Otra
deficiencia es la presencia de nodos aislados o nodos hoja, que hace que los clusters con
varios nodos hoja tengan grandes valores de coeficiente de silueta, sin importar la

calidad de los demas clusters [1].
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41.2.2 Conductancia

La conductancia de un cluster [32] permite medir la probabilidad que existe de un
camino aleatorio dé un paso por el cual se pueda salir del cluster. Sea cut(C) el tamano
de el corte entre C y C. vol(C) es la suma de los grados de los nodos en €. De manera

formal se define como [26]:

cut(Cl-)
min(vol(Ci), VOl(C_'l))

(C;) =

La medida de conductancia en un grafo completo es el valor minimo de conductancia

que hay entre todos sus clusters[32]:
@(G) = min(p(C)),C; sV

A partir de la medida de conductancia, es posible definir las medidas de conductancia

intra-cluster y conductancia inter-cluster [1].

e Conductancia intra-cluster

La conductancia intra-cluster es el valor minimo de la conductancia del grafo que incide
sobre el cluster C;. Si los valores son bajos, quiere decir que el cluster puede ser

excesivamente grande [1].

a(C) = minp(G[C]), i €{1,...,k}

e (Conductancia inter-cluster

La conductancia inter-cluster es el complemento del valor méximo de la conductancia

del cluster,
o(C) =1—-maxe(C), i €{1,..,k}

donde los valores entre mds bajos indicaran que al menos uno de los clusters tiene

fuertes conexiones fuera de él [1].

La minimizacién de la conductancia para todos los cortes en un grafo y buscar el corte

adecuado es un problema NP-duro [5].
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Tanto la conductancia interna, como la externa se miden en el intervalo de [0,1]. Para
determinar un buen cluster, los valores de conductancia (interna y externa) tienen que
ser altos [5]. Una de las ventajas del método de conductancia es que funciona muy bien
para agrupamientos con poca cantidad de clusters. Cuando se tiene una mayor cantidad
de clusters de menor tamano, estos tienden a tener mas aristas de enlace entre ellos, por

lo que tiende a fallar la métrica [1].

4.1.2.3 Cobertura

La cobertura es la relacion que existe entre el nimero o el peso de las aristas de un

cluster y el peso de todo el grafo. De manera formal, se define como [5]:

w(C;)
w(G)

cov(C;) =

De manera intuitiva, cuanto mayor sea el valor de cobertura en el cluster, mejor sera la
calidad del mismo. Esta conclusion es similar a la desarrollada en el corte minimo
(mincut) [5]. Una desventaja, al igual que la medida de conductancia, es su tendencia a

calificar de mejor manera a los clusters de gran tamarno [1].

41.24 Rendimiento

El rendimiento es una medida que permite contar la fracciéon de aristas dentro del
cluster con pares de nodos no adyacentes entre nodos del cluster y nodos de los demas

clusters. De manera formal, se define como [5]:

2m(1 - 2cov(0)) + T 1G1dC] - 1
nn—-1)

perf(C) =1-—

donde

m=w(G), n=|V|

El valor del rendimiento se mide en el intervalo [0,1], donde los valores maés altos
indican que un cluster es denso internamente y con pocas conexiones de manera

externa, lo que da a entender que es un buen cluster. Pero en redes de gran tamafo, no
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obstante, hay tendencia a devolver resultados de gran valor aparente por la gran

cantidad de clusters en la red [1].

4.1.2.5 Agrupamiento o clustering

Una de las medidas mas comunes para medir la calidad de los clusters es el coeficiente
de agrupamiento (ver seccion 2.4.4), la cual evaltia el nivel de agrupamiento de los

nodos. Se fundamenta en medir la cantidad de tridngulos presentes en el cluster.

Recordando, el coeficiente de agrupamiento para un cluster es [64]:

Zmi

S G- D

donde m; es el nimero de conexiones entre los k; vecinos del nodo i.

El coeficiente de agrupamiento para un grafo es [48].

1
Cg = Ez Ci
3%
El rango del coeficiente de agrupamiento estd comprendido en el intervalo de

[0,1], donde los valores mas altos del coeficiente indican un “buen” agrupamiento.

41.2.6 Modularidad

El indice o coeficiente de modularidad, propuesto por Girvan y Newman [52], es una
de las métricas ampliamente utilizadas por métodos para la deteccién de comunidades.
Est4 estrechamente relacionada con la medida de cobertura, pero supera algunas de sus
deficiencias. Como se explico anteriormente (ver secciéon 2.4.5) se fundamenta en
comparar el conjunto de enlaces dentro del cluster analizado frente a si ese conjunto

fuera construido de manera aleatoria.

Se fundamenta en la determinaciéon de las densidades dentro y fuera de cada cluster,
que son comparados con la densidad generar que tendria la red si fuera construida de

manera aleatoria [51].
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De manera formal, el coeficiente de modularidad se define como:

Q=) (err—a)

donde e, son el conjunto de aristas que se encuentran en un cluster r y a, representa el

conjunto de nodos que forman parte del cluster r [51].

Los valores de modularidad cercanos a cero indican que el nimero de enlaces dentro
del cluster es menor al valor que se esperaria en una red aleatoria. El valor maximo de
estd métrica tiende a 1. Valores muy cercanos indican que el cluster estd altamente
conectado. De manera préactica, se ha observado que las comunidades presentan un

valor de modularidad entre 0.3 a 0.7 [52].

Una debilidad de esta métrica es la tendencia a fallar cuando la red tiene muchos nodos
aislados. Al no tener mds integrantes en su interior, su nivel de conexiéon es 0. Si hay
muchos grupos, estos tienen a eclipsar las demas agrupaciones, provocando un nivel de

modularidad bajo [1].

4.2 Evaluacion supervisada por similitud

La evaluacion supervisada consiste en medir la calidad de los clusters con informacién
externa a la encontrada en la red analizada. En este tipo de evaluacion hay dos

enfoques: por clasificaciéon y por similitud [79].

La comprobaciéon de rendimiento de un algoritmo necesita establecer un criterio de
“similitud”. En este caso, se establece una medida mediante la cual dos resultados de un
proceso de clustering sobre una misma red puedan evaluarse directamente con un

indice de similitud [19].

Sea X = (X1,X3, ... Xnx) y Y = (Y1, Y,, ..., Yyy) dos conjuntos de particiones genéricas de
un grafo G con ny y ny clusters, respectivamente. Siendo n* y n/ el niimero de nodos en
el cluster X; y Y;, respectivamente, y la matriz de confusiéon n;; el niimero de nodos

compartidos por los clusters X; y Y; [19]:
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Las medidas de similitud evaltian el namero de pares de nodos que se encuentran bajo
el mismo cluster encontrado por dos métodos diferentes sobre una misma red, se

definen de la siguiente forma:

e a,; indica que el namero de de pares de nodos que son del mismo cluster en
ambas particiones.

e a,; indica que el niimero de pares de nodos que estdn en un mismo cluster en X
y diferentes en el cluster Y.

e a,,indica que el nimero de pares de nodos que estdn en un mismo cluster en Y
y diferentes en el cluster X.

® q indica que el par de nodos evaluados se encuentran en diferentes clusters en

ambos conjuntos de particiones.

Si se tiene conocimiento previo de la comunidad evaluada, ésta se puede utilizar como
punto de comparacion, midiendo el resultado del algoritmo frente a un resultado de

referencia al estilo de las técnicas de aprendizaje supervisado.

La evaluacién supervisada de un proceso de clustering, segin Fortunato [19], puede
clasificarse en 3 tipos de medidas: comparacion de pares, concordancia de cluster y

teoria de la informacién.
4.2.1 Comparacion de pares

42.1.1 Coeficiente de Wallace

El coeficiente de Wallace [83] propone en 1983 dos medidas de similitud:

ai a1

Wyy = Wyy =
T yenE(nE —1)/2 rx anz(n%—l)/Z

donde Wyy y Wyy representan la probabilidad de que un par de nodos de un mismo
cluster de X se encuentren en el mismo cluster que en Y, y viceversa. A pesar de evaluar

el mismo conjunto de nodos, los coeficientes son asimétricos [19].

Estas medidas también son conocidas como precision (precision) y recuperacion (recall),

las cuales son base para otro tipo de medidas como la medida — F (f-measure) [39].
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4.2.1.2 Coeficiente de Rand

El coeficiente de Rand [62] se basa en comprobar el resultado de un algoritmo de

agrupamiento frente a un resultado correcto previamente conocido.

De manera general, calcula el porcentaje de nodos correctamente clasificados entre
todo el conjunto de elementos. De manera natural, Rand extendi6 el concepto plateado

en la medidas de rendimiento [19].
El coeficiente de Rand se define como:

a1 + Qoo _ 2(ay1 + ago)
a1+ agr + a9+ ago nn-—1)

R(X,Y) =

El valor del coeficiente esta entre 0 y 1, donde 0 indica que no hay ningtin par de nodos
clasificado de la misma forma en ambos métodos y, reciprocamente, 1 indica que todos
los pares de nodos tienen la misma clasificacion en ambos métodos. Una de las
limitaciones del coeficiente de Rand es su alta dependencia al namero de clusters

analizados [82].

4.2.1.3 Coeficiente de Mirkin

El coeficiente de Mirkin, también conocido como equivalence mismatch distance, es una

variacion del coeficiente de Rand. Se define en los siguientes términos[19]:

nn—-1)

MX,Y) =2(ap; + ay0) = m

Es una medida muy sensible con respecto al tamafio de los clusters. Si se analizan dos
clusters con la misma cantidad de elementos, puede tener un valor mas alto que

aplicado a dos clusters en los cuales uno sea una derivacion del otro [82].

4.2.14 Coeficiente de Jaccard

El coeficiente de Jaccard permite medir la relacién entre el nimero de pares de nodos
clasificados en el mismo cluster en ambas particiones y el nimero de pares de nodos en

el mismo cluster en, al menos, una particion [19].
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Para clusters no solapados, se define como [63]:

[XNnY]|

J&X¥) = XuY|

Si se despeja el coeficiente de Jaccard en términos de la cantidad de nodos evaluados, la

expresion queda de la siguiente forma [19]:

aiq
a1 + Qo1 + Qoo

JX,Y) =

4.2.2 Concordancia de cluster y solapamiento

Hay otro tipo de medidas que permiten detectar el nivel de solapamiento de los clusters.
A continuacién se revisardn algunas de estas medidas. Varias de éstas presentan

asimetrias, lo que puede dificultar su uso en la préctica:

4.2.2.1 Coeficiente de solapamiento de Jaccard

Uno de los inconvenientes del coeficiente de Jaccard es que tiende a fallar cuando los
dos conjuntos tienen una gran diferencia de tamano. En este caso, es mejor emplear el

coeficiente de solapamiento [63].
El coeficiente con solapamiento es [63]:

[XNnY]|

0C6Y) = Lo axTIvD

Si este coeficiente tiene un valor de 1, esto indica que el conjunto mds pequefio es un
subconjunto del grande. Si, en cambio, se obtiene un valor de 0, los dos conjuntos no

tienen nodos comunes [63].

4.2.2.2 Medida-F (F-measure)

La medida-F, o f-measure en inglés (también como f-score [39]) permite medir el grado en
que un cluster contiene nodos de un cluster base. Esta similitud corresponde al resultado
de media armoénica de las medidas de precision y recuperacion (recall) [82], tipicas de los

sistemas de recuperacién de informacion:
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2|XIIY] 2mpi;

FX,Y) = =
KX = T+ W1~ 7+

donde la precision se define como:

Py = a1
)
a1 + Qo1
y la recuperacién como:
pii = a1
)
a1 + Ay

Al ser una medida asimétrica, es ideal para comparar el cluster con una solucién éptima

[82].

42.2.3 Coeficiente de Meila - Heckerman

El coeficiente de Meila — Heckerman [43] emplea el mismo principio que la medida-f.
Permite comparar el resultado de un método de agrupamiento con una solucién

6ptima conocida [19]:

nx
1
MHG) =3 ) pag
=1’

donde X es el agrupamiento del método a evaluar e Y es el agrupamiento 6ptimo. Al ser
asimétrica la comparacion, resulta ideal para comparar un resultado frente a un 6ptimo.
En base a esta medida se elaboré una versién simétrica llamada Maximun-Match-

Measure o medida de méximo emparejamiento [82].

4.2.2.4 Maximum-Match-Measure

Basado en el coeficiente de Meila — Heckerman, permite evaluar dos técnicas de
agrupamiento. Al ser una medida simétrica, se limita a las entradas de la matriz de

confusién donde coincidan los conjuntos de clusters comprados [82].

min (nyg,ny)

1
MM(X,Y) :; Z Niis

i=1



Evaluacién de algoritmos 71

4.2.2.,5 Coeficiente de Van Dongen

El coeficiente de Van Dongen [80] es una medida simétrica para la comparaciéon de dos
métodos de agrupamiento. Se basa en encontrar la maxima cantidad de intersecciones

entre los clusters analizados[19]:

1 ny ny
DX, Y)=1 ~ 7 kzln}(a}xnkk, + kz: Max ny:
= =1

4.2.3 Teoria de la Informacion

Un tercer grupo de tipos de medida de similitud son aquellas basadas en la Teoria de la
Informacién. Dos particiones son similares si se necesita poca informacién para inferir
que una particién sea igual a otra. La cantidad de informacién adicional que se necesita
se utiliza como medida de similitud. Esta cantidad de informacion se suele medir por la

entropia [19].

4.2.3.1 Entropia de un cluster

La entropia es una medida que permite evaluar el grado de “desorden” que presenta
un sistema. De manera més formal, es la suma ponderada de las cantidades de

informacién de todos los posibles estados del agrupamiento C [82]:

k
#(C) = —Z P() log, P(i)
i=1

donde para cada cluster C; es calculado la probabilidad

C:
PG) = u, C,eC
n

Entre menor sea la entropia, mas estable es el agrupamiento [19].
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4.2.3.2 Informacién mutua

A partir de la definicién de entropia, se define el concepto de informacién mutua. Esta
medida indica en cudnto se podria reducir la incertidumbre de un nodo aleatorio sobre
un cluster si se conoce de antemano el estado de ese nodo y su cluster pertinente bajo

otro agrupamiento [82].

nx Ny P .' .
IX,Y) = ZzP(i,j)logz%
i=1j=1

donde P(i,j) es la probabilidad de que un nodo pertenezca a un cluster X; en el

agrupamiento X y que también pertenezca al cluster Y; en el agrupamiento Y [82].

XinYy;
P(i,j>=—| 0|

El inconveniente de esta medida es que no estd limitada por un valor constante, lo que
hace dificil su interpretaciéon, por lo que es conveniente realizar un proceso de

normalizaciéon [19].

4.2.3.3 Informacion mutua normalizada

Una forma de dar soluciéon al problema de la medida de informacién mutua es la
implementaciéon de una normalizacién para limitar la entropia de las medidas. Esta

normalizacién puede ser aritmética o geométrica [82].

La normalizacién aritmética [20]:

NMI,(X,Y) = Z@&.Y)
2T H@) +H(Y)
La normalizaciéon geométrica [76]:
I(X,Y)

NMI(X,Y) =

VHX)H(Y)

Este tipo de tratamiento de la informacioén permite analizar los clusters sin necesidad de

conocer directamente el método por el cual se realiz6 el agrupamiento o las
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caracteristicas originales de la red. El rango posible de medida de N M7, (X,Y) viene
dado de 0 a1, donde NMJ,;(X,Y) = 1 silas particiones son idénticas y N M7, (X,Y) = 0

cuando las particiones son independientes [82].

Una de las limitaciones de este tipo de medida es su implementacién tinicamente sobre
agrupamientos sin solapamiento. Aunque hay variantes para el anélisis de

solapamientos como la propuesta por Lancichinetti [36], no son del todo estables [82].

4.2.3.4 Variacion de la informacion

También hay otras variaciones, entre estas destaca la propuesta por Meila [42]:

VIX,Y) = HXI|Y) + H(Y]|X)
=(HX) -1X, 7)) + () —9(X,Y))
Esta medida se compone de la cantidad de informacion de X que se ha perdido junto

con la informacién sobre Y que todavia es posible ganar al pasar de la agrupacion de X

aY [82].

4.3 Formalizacion

Como se ha podido observar, uno de los grandes inconvenientes de cara a la evaluaciéon
de los algoritmos de deteccion de comunidades es encontrar el procedimiento o los
pardmetros adecuados para realizar este procedimiento. Esta situacion da como
resultado una evaluacién precaria de la eficacia de un método, de detecciéon de

comunidades.

Uno de los trabajos de Kleinberg [34] demuestra la complejidad del problema del
clustering. De manera formal, propone 3 axiomas que deberia cumplir un algoritmo de

clustering, demostrando su imposibilidad.

e Invariancia de la escala: El cambio en la escala de la medida de distancia no

debe provocar un cambio en los resultados de los algoritmos.

¢ Riqueza: El método debe tener la posibilidad de contemplar todas las posibles

soluciones de particién en un problema de clustering.
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e Consistencia: No deben cambiar los resultados de un algoritmo si hay cambios

en las medidas intra-cluster e inter-cluster.

Hay variaciones que flexibilizan los axiomas para el desarrollo de algoritmos que

puedan cumplir estos tres axiomas, una vez relajados. [1]

También existen trabajos en los cuales se realiza comparaciones empiricas de los
métodos de detecciéon de comunidades con varias métricas, como los realizados por

Danon et al. [10], Fortunato [19], Lancichinetti et al. [37], Meila et al. [42].

Estos trabajos intentan exponer la mejor forma de comparar adecuadamente los
algoritmos, ver desde un punto de vista comparativo que pardmetros deben tenerse en
cuenta en el momento de escoger el método adecuado para un problema en particular,
y qué caracteristicas de los clusters se buscan de forma especifica, (por ejemplo

densidad, centralidad, modularidad, numero de clusters o eficiencia).

Esta problematica sugiere las siguientes preguntas: ¢como definir un cluster como
“bueno”?, {qué parametros debe contar un método para que pueda ser calificado como
“bueno”?. Trabajos como el presentado por Wagner [82] hacen una recopilacién de las
caracteristicas que debe tener en cuenta un agrupamiento para considerarse “bueno”,

formulando la siguiente definicion:

Sea f una medida para comparar los agrupamientos de un conjunto X y sean C,C’,C"" €

P(X) agrupamientos de X. f debe tener las siguientes caracteristicas:

1. Puede ser aplicado a todos los clusters de P(X).
2. No debe tener restriccion con respecto a la estructura de los agrupamientos
como:
a. Tamano de los clusters.
b. Numero de clusters (C,C’' pueden tener diferentes cantidades de clusters).
c. Dependencias entre C y C'.
3. Independencia en el nimero de clusters.

4. Independencia en el nimero de elementos.
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4.4 Resumen

En este capitulo se han revisado diferentes formas de evaluar la calidad de un método
de agrupamiento. Estas formas se dividen en funcién de la informacién adicional de la

que se disponga para su evaluacion.

Figura 4-1: Clasificacion de los métodos de evaluacion de comunidades.

Analisis

global

No
supervisada

Analisis

individual
Comparacion
de pares

Los métodos no supervisados son aquellos en los cuales no se dispone de informacién

Concordancia
de clusters

Teoria de la
Informacion

adicional para su analisis, s6lo la contenida en la red y en el resultado del método de
agrupamiento empleado. En su mayoria, los métodos empleados se basan en medidas
de similitud entre nodos y clusters. Algunos ejemplos representativos de ellos son el

coeficiente de silueta, la conductancia o la modularidad.

Los métodos basados en similitud utilizan informacion externa a la contenida en la red
y el resultado del método. Las medidas se pueden dividir de varias formas, una de ellas
es por su simetria a la hora de evaluar. En caso de ser simétricas, se evalaa la similitud
del cluster frente al agrupamiento utilizado en otro método sobre la misma red. En las

mediciones asimétricas, se compara el método con respecto a una respuesta deseada.

A continuacion se resume las medidas en dos tablas clasificatorias. La primera tabla

(Tabla 4-3) agrupa las medidas no supervisadas, teniendo en cuenta la referencia de la
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medida, el rango de la medida y sus caracteristicas principales. Cada medida tiene sus

fortalezas y debilidades.

Tabla 4-3: Caracteristicas principales de los métodos no supervisados de evaluacion de

un agrupamiento

No supervisado

Enfoque

Medida

Ref.

Rango

Caracteristicas

Analisis
Global

Cohesion

[79]

[0, o]

Mide las distancias entre nodos dentro de
un cluster, se buscan valores pequefios,
varia dependiendo de la medida de
proximidad.

Separacion

[79]

[0, o]

Mide las distancias de los nodos del cluster
con respecto a aquellos que no pertenece,
se busca el méaximo posible, varia
dependiendo de la medida de proximidad.

Analisis
individual

Coeficiente de
silueta

[68]

[_111]

Adecuada para comunidades altamente
conectadas. Alta complejidad y fallos con
nodos hoja.

Conductancia

(32]

[0,1]

Medicion de cuellos de botella, adecuado
para clusters de gran tamano; fallos en la
evaluacion de clusters con pocos nodos,
pequenos y/o muy grandes.

Cobertura

[0,1]

Peso del cluster, basado en los cortes
minimos; fallos en la evaluacion de clusters
con pocos nodos, pequenos y/o muy
grandes.

Rendimiento

[5]

[0,1]

Ntumero de nodos adyacentes, densidad;
falla en redes de gran tamafio con numero
alto de clusters.

Coeficiente de
agrupamiento

[64]

[0,1]

Basqueda de estructuras conexas
(tridngulos).

Modularidad

[52]

[0,1]

Comparacién del cluster con estructura
aleatoria.

En la segunda tabla (Tabla 4-4) se realiza la comparacion de las medidas supervisadas,

que se basan en comparar el resultado de un método con respecto a una solucién de

referencia la proporcionada por otro método, lo que permite obtener un coeficiente de

similitud entre ambos agrupamientos. Ademas de las caracteristicas de la primera tabla,

se incluye si la medida se utiliza para comparar dos métodos (simétrica) o para

comparar resultados de referencia con una solucién de referencia (asimétrica).
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Tabla 4-4: Caracteristicas principales de los métodos supervisados basados en similitud

para la evaluacién de agrupamiento

Similitud
Tipo Nombre Ref. | Sim. | Rango Caracteristicas
Mide la probabilidad de un par
Wallace [83] X [0,1] | de nodos con respecto a la
pertenencia de un cluster.
Comparacién | Rand 62] | X [0,1] Dep?nde del ntmero de grupos
de pares analizados.
p Mirkin [19]| X [0,1] | Sensible al tamano del cluster.
Mide la probabilidad de
Jaccard [19] X [0,1] | pertenencia a un cluster con
respecto a otro.
[0,1] | Mide el nivel de solapamiento
Solapamiento [19] X de un cluster con respecto a
otro.
[0,1] | Mide el grado en que un cluster
F-measure [82] contiene datos de un cluster
Solapamiento base.
p Meila- [0,1] | Similar al f-measure.
[43]
Heckerman
Maximum- [0,1] | Caso de Meila. Heckerman pero
82] | X s
match-measure simetrico.
Van Dongen [80] X [0,1] Maxuna §ant1dad de
intersecciones entre los clusters.
Medida del grado de
. incertidumbre sobre un cluster
Entropia [82] [0, o] conformado por elementos al
azar.
Informacién Dificil de predecir.
Teoria de la mutua [82] [0, e0]
Informacién | Informacion [0,1] | No permite solapamiento.
(20]
mutua [76]
normalizada
.. [0,1] | Basado en el flujo de
Variacion de . . 1
. i [42] informacién de pérdida y
informacion :
ganancia entre clusters.

Como se puede ver en las caracteristicas de los métodos de las tablas anteriores y el

trabajo realizado por Wagner [82], no existe un consenso sobre el cual se pueda

determinar si una medida es apropiada o no. Deben ser analizadas las caracteristicas del

problema concreto que se desea resolver para seleccionar la medida correcta.







5. Conclusiones y trabajo futuro

En este trabajo de fin de master se ha realizado un estudio de los distintos métodos que
se han propuesto para la deteccion de comunidades en redes. Se ha realizado un
analisis de las caracteristicas de cada método, incluyendo su complejidad
computacional. Asi mismo, se han analizado varias métricas para evaluar la calidad de

los resultados obtenidos por los métodos de deteccién de comunidades.
Los resultados alcanzados tras la realizaciéon de este trabajo son los siguientes:

e Se ha realizado una revision bibliogréfica de los diferentes métodos de detecciéon
de comunidades en redes que se han propuesto durante los altimos afos.

e Se ha realizado una clasificacion de los principales métodos de detecciéon de
comunidades de acuerdo a sus caracteristicas, analizando sus fortalezas y sus
debilidades, complejidad computacional incluida.

¢ Se ha realizado una clasificacion de los principales métodos de evaluacién de la
calidad de las comunidades identificadas por los métodos de deteccion de
comunidades, analizando las caracteristicas de las distintas métricas de
evaluacion.

e Se han identificado varias lineas de investigacién viables en el ambito de las

técnicas de deteccién de comunidades.

En el capitulo 2, se pudo comprobar cémo las técnicas que sirven de base para resolver
problemas de deteccion de comunidades estdn atin en desarrollo. La complejidad
computacional de la deteccion de k-cliques y k-plexes no permite que el problema sea
resuelto de forma exacta para grandes redes, por lo que han de desarrollarse técnicas

heuristicas que permitan resolver el problema en un tiempo razonable.

Ademas, no existe una definicién tinica de “comunidad”. La idea de comunidad puede

interpretarse de distintas formas, por lo que no existe una tinica medida que tenga en
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cuenta todos los aspectos que pueden ser de interés en un contexto dado. Debido a
esto, para la seleccion de métricas adecuadas pueden tenerse en cuenta varias

caracteristicas:

e Las caracteristicas intrinsecas del problema, tales como el tamano de la red
(namero de nodos y aristas) o su densidad.

e Elnamero de comunidades, la disparidad en el tamafo de las comunidades o la
existencia de solapamiento entre ellas.

¢ Elmétodo empleado para la deteccion de las comunidades.

¢ La disposicion de informacién adicional (p.ej. métodos supervisados).

e Losresultados obtenidos por diferentes métodos.

En el capitulo 3, se revis6 una amplia gama de métodos de detecciéon de comunidades,
que se agruparon en funcién de su enfoque. Entre los métodos propuestos existen
algunos escalables, con complejidad computacional del orden de O(n), pero que no
ofrecen garantias (esto es, con tendencia a quedarse atascados en minimos locales). Hay
métodos mdés robustos, que ofrecen mejores resultados, pero que tienen una
complejidad computacional muy alta, del orden de 0(n?®), lo cual los hace inviables

para el anélisis de redes de gran tamano.

También se estudié el andlisis de redes con comunidades solapadas, dado que las

técnicas tradicionales no estan disefiadas para enfrentarse a este tipo de problemas.

En el capitulo 4, se revisaron las distintas métricas que se han propuesto para evaluar la
calidad de los resultados de un algoritmo de deteccion de comunidades. Estas métricas
proporcionan distintas respuestas a la pregunta {cémo puedo cuantificar la calidad de
una comunidad? Estas métricas se dividen en medidas no supervisadas y medidas

supervisadas.

Las limitaciones identificadas durante la realizacién de este trabajo sugieren varias

lineas de investigacion que podrian dar lugar a futuros trabajos:

e El desarrollo de nuevos métodos de detecciéon de comunidades para redes de
gran tamano que sean escalables. Estos métodos pueden basarse en:
o Elempleo de técnicas heuristicas que permitan disminuir la complejidad

computacional de los algoritmos de deteccién de comunidades.
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o La combinaciéon de métodos eficientes desde el punto de vista
computacional con otras técnicas mas robustas que permiten obtener
resultados de mayor calidad.

o La paralelizacion de los métodos robustos de deteccion de comunidades,
aprovechando los avances en las capacidad de coémputo del hardware
disponible comercialmente, que incluye microprocesadores con varios
nacleos y SMT, coprocesadores graficos (GPUs programables con CUDA
u OpenCL) o entornos de computacion distribuida (grids y cloud
computing).

o La adaptacion de los métodos de deteccion de comunidades a las
caracteristicas del problema concreto, teniendo en cuenta tanto las
caracteristicas de la red analizada (p.ej. niimero de nodos o densidad)
como informacién adicional proveniente de otras fuentes (p.ej.

conocimiento experto).

El desarrollo de nuevos métodos de deteccion de comunidades que permitan la
detecciéon de comunidades solapadas aprovechando la eficiencia de los métodos

que se han propuesto para detecta comunidades no solapadas.

La formalizacién de una metodologia que permita la evaluacion de la calidad de
los resultados obtenidos por los métodos de deteccion de comunidades.
Siguiendo las sugerencias formales planteadas por Wagner, esta metodologia
deberfa permitir la comparacién de los resultados obtenidos por métodos de

deteccién de comunidades alternativos.
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